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OZET:

Eklemeli imalat, malzemeyi katmanlar halinde biriktirerek nesneler iireten ve genellikle 3D bask: olarak bilinen
yenilik¢i bir teknolojidir. Bu yontem, geleneksel imalatin aksine malzemeyi ¢ikarmak yerine katman ekleyerek
tretim saglarken, Ergiyik Biriktirme Modelleme (EBM) gibi popiiler formlarinin yaygin kullanimina yol
acmustir. Bu ¢alismada, EBM tabanli 3D baski uygulamalarinda farkli markalara ait termoplastik filamentlerin
dayanim degerlerinin belirlenmesine yonelik makine 6grenimi tekniklerinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda, yaygin termoplastik filamentlerin dayanim degerlerinin tahmin edilmesi ig¢in Pruned
Decision Trees, Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes gibi makine 6grenimi algoritmalarindan
yararlanilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti; plastik tiirii, erime noktasi, esneklik, dayaniklilik, kullanim
alanlar1 ve marka gibi bilgileri igeren 800 veri drneginden olugmaktadir. Makine 6grenme algoritmalarinin
performansi, modelin dayanim degerini tahmin yetenegi hakkinda bilgi saglayan dogruluk ve F1-skoru gibi
standart degerlendirme metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Dikkate deger bir sekilde, model tim
metriklerde yiiksek bir performans sergileyerek, 3D baski i¢in kullanilan termoplastik filamentlerin dayanim
degerlerinin tahmininde Pruned Decision Trees algoritmasi ile %96'lik bir basari orani elde etmistir. Bu sonuglar,
makine 6grenmenin eklemeli imalat yontemlerinden EBM siireglerindeki filamentlerin dayanim degerlerinin
otomatik tespiti konusunda etkinligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Eklemeli imalat, EBM, Filament, Makine Ogrenme
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Prediction of Tensile Strength Based on Melting Point and
Flexibility Properties of 3D Printer Plastic Filaments Using
Machine Learning

ABSTRACT

Additive manufacturing is an innovative technology that produces objects by depositing material in layers,
commonly known as 3D printing. This method allows for production by adding layers instead of removing
material, in contrast to traditional manufacturing, and has led to the widespread use of popular forms such as
Fused Deposition Modeling (FDM). In this study, the aim was to develop machine learning techniques for
determining the strength values of thermoplastic filaments from different brands in FDM-based 3D printing
applications. To achieve this, machine learning algorithms such as Pruned Decision Trees, Support Vector
Machines, and Naive Bayes were employed to estimate the strength values of common thermoplastic filaments.
The dataset used in this study consists of 800 samples containing information such as plastic type, melting point,
flexibility, durability, areas of use, and brand. The performance of the machine learning algorithms was
evaluated using standard metrics such as accuracy and F1-score, which provide insights into the model's ability
to predict strength values. Notably, the model demonstrated strong performance across all metrics, achieving a
96% success rate with the Pruned Decision Trees algorithm in predicting the strength values of thermoplastic
filaments used for 3D printing. These results underscore the effectiveness of machine learning in automatically
determining the strength values of filaments in EBM processes, one of the additive manufacturing methods.

Keywords: Additive Manufacturing, FDM, Filament, Machine Learning

1. GIRIS

Eklemeli imalat (EI) teknolojisi, basit ve cesitlendirilmis teknolojisi nedeniyle son
zamanlarda biiyiik énem kazanmustir. EI kullanimi, geleneksel imalat yontemlerine gore
egitim, prototip olusturma, insaat, tip ve havacilik endiistrisini kapsayan bir¢ok bilgi alanina
yayilmustir [1]. Eklemeli imalat siireci, malzemelerin belirli kosullar altinda ve bilgisayar
kontrollii bir ortamda biriktirildigi, birlestirildigi veya katilagtirildigr sistematik bir yontemle
gerceklestirilir. Eklemeli imalat yontemleri, li¢ boyutlu nesnelerin katmanlar halinde insa
edilerek tiretildigi bir imalat siirecidir [2].

ISO/ASTM 52900:2021 [3], eklemeli imalat teknolojisinde kullanilan terimleri belirler
ve tanimlar vardir. Kullanilan malzeme tiirii ve basili parcalarin nihai uygulamas: dikkate
alimarak genel olarak malzemelerin ekstriizyonu, vat polimerizasyonu, toz yatak fiizyonu,
malzeme jeti, baglayicit Piiskiirtme, Yonlendirilmis Enerji Biriktirme (Metal Alagimlari),
Haddeleme levhas1t gibi eklemeli imalat teknolojilerini yedi tiire ayrilir. Malzeme
Ekstriizyonu, tel formundaki filamentin silindirler vasitasiyla nozullara iletildigi bir bagka

eklemeli 1malat teknolojisidir. Bu yontemde, yar1 erimis malzeme bir nozul araciligiryla imalat
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platformuna ekstriide edilmektedir. Malzeme ekstriizyonu, kalip ve model iiretimi, takim
imalat1 ve son kullanim parcalarinin iiretimi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir [4,5].
Malzeme ekstriizyonu ise 2,85 mm veya 1,75 mm capinda filament boyutlarini kullanir. Bu
teknik, polimerler, kompozitler ve biyomalzemeler gibi genis bir malzeme yelpazesinin
islenmesine olanak tanir [6]. Malzeme ekstriizyonu tabanli ergiyik biriktirme modelleme
(EBM), kullanim kolaylig1 ve diger teknolojilere gore daha az masrafli olmasi nedeniyle
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir [7].

Ergiyik biriktirme modelleme, hizli {iretim siireci, maliyet etkinligi, kolay
erisilebilirligi, genis malzeme uyumlulugu ve karmasik bilesenler iiretme yetenegi ile popiiler
bir eklemeli imalat teknolojisidir [8]. Sekil 1’de gosterildigi gibi EBM siirecinde, termoplastik
filament kullanilarak CAD tasarimina uygun sekilde imalat tablasinin iizerine ii¢ boyutlu
katmanlar olusturulur. Ik katman basildiktan sonra, imalat tablasi platformu asag: indirilir ve
bir sonraki katman, onceki katmanin {izerine basilarak siire¢, parga tamamlanana kadar

tekrarlanmaktadir.

Parga
Maksiie Destek
Makarasi Malzeme

Stiriicii tekerlekleri
X-Y yonlerinde — ™
kaldin kafa
Ektriizyon
nozullart

Isttict elementi

Destek

Kopiik destek — malzemesi

Insaa platformu
(Z ekseni yoniinde)

—

Sekil 1. EBM parg¢a isleme siirecinin gosterimi [9].

EBM baskisinda giiniimiizde ¢esitli malzemeler kullanilmaktadir. Akrilonitril biitadien
stiren (ABS) ve polilaktik asit (PLA) en yaygin malzemelerdir. ABS, ¢ok yonlii yapisi ve

mekanik o6zellikleri nedeniyle en sik tercih edilen 3D baski termoplastigidir. Filament, toz
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veya sivit halde kullanilabilmesi bu c¢ok yonliliigiinii artirmaktadir [10]. PLA ise, misir
nigastast gibi yenilenebilir kaynaklardan iiretilen biyolojik olarak parcalanabilir bir plastiktir.
Biiziilme egilimi olmasma ragmen, en popiiler 3D baski filamentlerinden biridir [11]. FDM
tekniklerinde, ABS gibi miihendislik polimerleri ve PLA gibi biyolojik olarak pargalanabilir
plastikler yaygin kullanilir. Bunun yam sira, geleneksel ve geri dontistiiriilebilir polimerlerle
de 3D bask1 yapilabilmektedir. Ornegin, polietilen tereftalat (PET), etilen glikol (PETG) ile
sentezlenerek siinekligi artirilabilir [12].

Polikarbonat (PC), seffaflig, iistiin mekanik ve termal direnci nedeniyle miihendislik
uygulamalarinda tercih edilen bir malzemedir ve 3B baskida boyut kararlilig1 ile mekanik
ozellikleri nedeniyle kullanilmaya baglanmistir. PC, ABS ve PET gibi malzemelerle
birlestirilerek basili parcalarin performansini iyilestirmek amaciyla diger termoplastik
polimerler veya inorganik pargaciklarla bir araya getirilebilir. Arastirmalarin ¢ogu esas olarak
PC'yi ABS ve PET ile birlestirmeye dayanmaktadir [13, 14]. Naylon, yliksek dayaniklilik,
esneklik ve mekanik ozellikleri nedeniyle sentetik poliamid ailesinden bir miihendislik
plastigidir. Iyi kimyasal ve 1s1 direnci sunmasiyla, FDM gibi 3D baski teknolojilerinde
islevsel pargalar ve prototipler i¢in ideal bir malzemedir. Poliamidler ayrica yapilarindaki
karbon sayisina gore bir alt siniflandirma sunar ve bu nedenle Poliamid 6, Poliamid 66,
Poliamid 11 ve Poliamid 12 olarak bilinen bunlar arasinda farkli 6zellikler bulunur. Bu
sekilde, naylonun 3D baskida kullanimi kullanilan poliamid tiiriine bagli olacaktir. Naylon
618 gibi bazi1 poliamidler, kristalinitedeki farkliliklar ve FDM isleminin benzersizligi
nedeniyle daha iyi asinma performansi saglar [15].

Yapay Zeka (YZ), insan benzeri zeka sergileyen sistemlerin gelistirilmesi {izerine
odaklanan bir bilim dalidir. Bu teknoloji, karmasik gorevleri yerine getirmek igin veri
analizini, 6grenme siireglerini ve problem ¢6zmeyi kullanir. YZ’nin temel amaci, insan
miidahalesine ihtiya¢ duymadan, ¢evresel degisimlere uyum saglayabilen ve kararlar alabilen
sistemler yaratmaktir [16]. YZ, insan zekasina 6zgii islevleri simiile etmek igin bilgisayar
bilimi, matematik, psikoloji ve norobilim gibi disiplinlerin bir araya geldigi ¢ok yonlii bir
alandir. Glinlimiizde YZ; dogal dil isleme, gorsel algilama, ses tanima ve Oneri sistemleri gibi
bircok uygulama alanina sahiptir [17]. YZ, genellikle {i¢ ana kategoriye ayrilir: Dar (Zayif)
Yapay Zeka, Genel (Gii¢lii) Yapay Zeka ve Siiper Yapay Zeka. Dar yapay zeka, spesifik

gorevlerde performans gosteren, giiniimiizde en yaygin olan yz tiiriidiir. Ornegin, bir dil
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modeli veya bir Oneri sistemi yalnizca belirli bir amag i¢in optimize edilmistir [18]. Genel
yapay zeka, insanlarla benzer biligsel yeteneklere sahip, farkli gorevler arasinda gegis
yapabilen bir yapay zeka tiiriidiir. Bu seviyedeki yz halen gelistirilme asamasindadir. Siiper
yapay zeka, insan zekasinin ¢ok Otesinde biligsel yeteneklere sahip olacagi varsayilan yz
seviyesidir [19].

Makine 6grenmesi (MO), yz’nin bir alt dali olarak kabul edilir ve makinelerin
deneyim yoluyla 6grenmesini saglar. MO algoritmalari, verilerdeki desenleri ve iligkileri
Ogrenir, ardindan bu 6grenmeleri kullanarak yeni verilere dayali tahminlerde bulunur [20].
Makine 6grenmesi; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak
tizere ii¢ temel kategoriye ayrilir: Denetimli 6grenme, giris verileri ile bunlara karsilik gelen
sonuglarin (etiketlerin) kullanildigi bir 6grenme yontemidir. Algoritmalar, etiketli veriler
araciligiyla belirli bir goérevi yerine getirmeyi Ogrenir [21]. Denetimsiz 6grenme, etiketli
verilerin olmadig1 durumlarda kullanilir. Algoritmalar, verilerdeki gizli desenleri ve yapilar
kesfetmeyi amaglar [22]. Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin, gevresiyle etkilesime gegerek
odiiller veya cezalar yoluyla 6grenme siirecidir [23]. Makine 6grenmesi, biiyiik veri setlerinin
analiz  edilmesi, tahminler yapilmast ve karmasik karar verme  siireclerinin
otomatiklestirilmesinde kritik bir rol oynar. Giinlimiizde endiistriden tip alanina kadar genis
bir yelpazede uygulanmaktadir.

Son yillarda 3 boyutlu yazici teknolojisi ile liretilen malzemelerin ¢ekme dayanimini
tahmin etme {izerine bircok caligma gerceklestirilmistir. Bu caligmalarin temel amaci,
mekanik 6zellikleri anlamak ve bu siirecte zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktir. Makine
ogrenmesi algoritmalari, bliylik veri kiimelerini analiz etme ve tahminler yapma kapasitesi
sayesinde bu alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Cinar ve arkadaslar1 [24], polimer bazli 3
boyutlu yazicilarla iiretilen malzemelerin ¢ekme dayanimini tahmin etmek amaciyla makine
ogrenmesi tekniklerini  kullanmiglardir. Calismada denetimli 68renme algoritmalari
kullanilarak, deneysel verilerden 6grenen modeller gelistirilmis ve bu modellerin yiiksek
dogruluk oranlartyla tahmin yapabildikleri gosterilmistir. Cekme dayanimini etkileyen
parametreler arasinda baski sicakligi, malzeme tiirii ve katman kalinlig1 gibi faktorlerin yer
aldig1 belirtilmistir. Bu calisma, makine O0grenmesinin {iretim parametreleri ile mekanik

performans arasinda iligski kurma kapasitesini gozler oniine sermektedir [24].
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Benzer bir sekilde, Yilmaz ve Demir [25], yapay sinir aglar1 ve karar agaglari gibi
makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanarak, 3 boyutlu yazicilarla iiretilen pargalarin cekme
dayanimini tahmin etmeyi amaglamislardir. Bu ¢alismada, farkli yazici ayarlar1 ve malzeme
Ozellikleri kullanilarak olusturulan veriler, modellerin egitilmesinde kullanilmistir. Yapay
sinir aglari ile yapilan tahminlerin, geleneksel yontemlere gore daha dogru sonuglar verdigi ve
tiretim siirecinde zaman kazandirdigr belirtilmistir. Karar agaglarinin ise, parametreler
arasindaki karmasik iliskileri daha anlasilir bir sekilde gérsellestirebildigi vurgulanmistir [25].

Huang ve arkadaslar1 [26] ise, 3 boyutlu yazicilarla {iretilen metal pargalarin ¢ekme
dayanimini tahmin etmek icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastirmislardir.
Calismada, destek vektor makineleri (SVM) ve rastgele ormanlar (RF) gibi algoritmalarin
performanslar1 incelenmistir. Metal bazli iiretimlerde ¢ekme dayanimini tahmin etmede
rastgele ormanlar algoritmasinin en basarili yontem oldugu belirtilmis, bu algoritmanin
karmagik verilerle basa ¢ikma yetenegi 6ne ¢ikarilmistir. Ayrica bu ¢alisma, 3 boyutlu yazict
ile tiretimde farkli malzemelerin mekanik 6zelliklerinin tahmin edilmesine yonelik 6nemli bir
katki saglamigtir [26].

Yapilan c¢aligmalar, 3 boyutlu yazici teknolojisinin ¢ekme dayanimi gibi kritik
mekanik oOzelliklerin makine 6grenmesi ile tahmin edilebilecegini ve bu sayede iretim
stireglerinin optimize edilebilecegini gostermektedir. Makine Ogrenmesi algoritmalari,
geleneksel deneysel yontemlere kiyasla daha hizli, daha maliyet etkin ve daha esnek tahminler
sunarak iiretimde biiylik avantaj saglamaktadir.

Calismada, 3B baski teknolojilerinden EBM yontemine makine 6grenme yaklasimi
uygulanmustir. Veri seti, plastik tiirli, erime noktasi, esneklik, dayaniklilik, kullanim alanlar1
ve marka gibi bilgileri iceren 800 veri 6rneginden olugmaktadir. Dayaniklilik tahmini, makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri seti, Karar Agaclari, Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Naive Bayes makine O6grenme algoritmalar1 kullanilmistir.
Makine 6grenme algoritma mimarisiyle egitildikten sonra performansi dogruluk ve F1 puani
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Son asamada, sonuglar bir karmasiklik matrisleri

ile analiz edilmistir.

2. MATERYAL ve METOT

2.1. Materyal

96



Muzaffer EYLENCE, Bekir AKSOY, Koray OZSOY, * Makine Ogrenmesi ile 3 Boyutlu Yazic1 Plastik
Filamentlerinin Ergime Noktas1 ve Esneklik Ozelliklerine Dayali Cekme Dayaniminin Tahmini ”, Yekarum e-
Dergi, 9/ 2 (2024) 91-107

2.1.1. 3B Yazc

Tim pargalar 3D yazici kullanilarak basilmistir. Ergime noktasi, esneklik giris parametreleri

cekme mukavemeti gibi ¢esitli 6zellikler hakkinda veri igerir [27].

2.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

2.1.3.1. Pruned Decision Tree

Pruned Decision Trees, makine 6grenmesinde smiflandirma ve regresyon problemlerinde
yaygin olarak kullanilan karar agaclarinin daha genellenebilir ve etkili hale getirilmesi igin
uygulanan bir tekniktir. Karar agaclari, veriyi farkli dallara ayirarak tahminlerde bulunan
sezgisel bir modeldir. Ancak, karar agaglarinin en biiyiik sorunlarindan biri asir1 6grenme
(overfitting) problemidir. Asir1 68renme, modelin egitim verisine asir1 derecede uyum
saglamasi sonucu yeni verilerle yapilan testlerde diisiik performans gostermesi durumudur.
Bu sorunu dnlemek i¢in budama (pruning) islemi uygulanir [28]. Budama, agactaki gereksiz
dallar1 kaldirarak agacin karmasikligini azaltmayi amaclar. Budamanin iki temel yontemi
vardir: 6n budama (pre-pruning) ve sonradan budama (post-pruning). On budama, agacin
bliylime siirecinde asir1 dallanmayi engellerken, sonradan budama, tam bir karar agaci
olusturulduktan sonra gereksiz dallarin kesilmesini igerir [29]. Budamanin temel amaci,
modelin genellenebilirligini artirmak ve asir1 6grenme riskini en aza indirmektir. Bununla
birlikte, yanlis budama islemi, modelin 6grenme kapasitesini sinirlayarak performans

kayiplarina yol acabilir [30].

2.1.3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM), ozellikle smiflandirma
problemlerinde yiiksek dogruluk oranlart sunan bir diger makine Ogrenmesi yontemidir.
SVM, siniflandirma islemlerinde veri noktalarini ayiran en iyi hiperdiizlemi bulmay1 hedefler
ve bu hiperdiizlem, iki sinif arasindaki marji maksimize eder [31]. Bu yontem, &zellikle
yiiksek boyutlu veri kiimeleriyle ¢alisirken etkili sonuglar verir. SVM'nin basarisindaki temel
faktorlerden biri ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlaridir. Cekirdek fonksiyonlari, dogrusal olmayan
veri kiimelerinde SVM'nin dogrusal siiflandiricilar kullanarak ¢6ziim {iretmesini saglar [32].

Bu fonksiyonlar arasinda lineer, polinomsal ve radyal bazli fonksiyonlar (RBF) sikca
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kullanilmaktadir. SVM’in en biiyiilk avantaji, ozellikle yiiksek boyutlu ve karmagsik veri
kiimelerinde iyi genellenebilirlik saglamasidir [33]. Ancak, biiyiik veri kiimelerinde egitim

siiresi uzayabilir ve hiperparametre se¢cimi modelin performansini biiyiik 6l¢iide etkileyebilir
[34].

2.1.3.3. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricilari, olasilik temelli ve basit yapisina ragmen bir¢ok siniflandirma
probleminde etkili sonuglar veren bir makine 6grenmesi yontemidir. Model, her bir 6zelligin
digerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar ve bu varsayim dogrultusunda Bayes teoremi
kullanilarak smiflandirma islemi gercgeklestirilir. Naive Bayes, bir smifin olasiligini

gozlemlenen verilere dayali olarak hesaplar ve denklem 1°deki gibi hesaplanmaktadir [35].

P(X|CO)P(C)

P(clx) = 2E ®

Modelin "naive" olarak adlandirilmasinin nedeni, Ozellikler arasindaki bagimsizlik
varsayimidir. Gercek diinyada bu varsayim genellikle gecerli olmasa da, Naive Bayes
siniflandiricilart bir¢cok veri kiimesinde basarili sonuglar vermektedir [36]. Algoritmanin en
onemli avantajlarindan biri, hizli ve hesaplama agisindan verimli olmasidir. Biiyiik veri
kiimelerinde bile hizli bir sekilde calisabilir ve genellikle daha karmasik modellerle
karsilastirildiginda rekabetci sonuglar sunar [37]. Bununla birlikte, o6zellikler arasindaki
bagimsizlik varsayimi gecerli olmadiginda, modelin performansi olumsuz etkilenebilir. Ancak

bu durum, her veri kiimesinde performansi ciddi sekilde diisiirmeyebilir.
2.1.3.4. Performans degerlendirme metrigi

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk ve F1-skoru gibi
metrikler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin tahmin kapasitesini ve
simiflandirma dogrulugunu 6lgmede kritik rol oynar. Dogruluk, modelin dogru tahminlerinin
toplam tahminler i¢indeki oranini ifade eder. Matematiksel olarak denklem 2’deki gibi

hesaplanir [38].

Dogru Pozitif+Dogru Negatif (2)

Dogruluk =

Toplam Gozlem
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Denklem 2’deki metrik, 6zellikle siniflar arasinda dengeli bir dagilim oldugunda modelin
genel performansini 6l¢mede etkili bir gostergedir. Ancak, sinif dengesizligi olan durumlarda

yaniltict sonuglar verebilir, ¢linkii azinlik siniflarina iliskin yanlis tahminleri goz ardi edebilir.

F1-skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) arasinda bir denge saglayan bir metriktir.
Ozellikle sinif dengesizligi olan veri setlerinde daha anlamli sonuglar sunar [38]. F1-skoru
denklem 3’deki gibi hesaplanmaktadir.

Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik+Duyarlilik

F1— Skor =2x

©)

F1-skoru, duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengenin saglanmasi gereken durumlarda one
cikan bir metriktir. Modelin hem azinlik siniflarint dogru bir sekilde tahmin etmesi hem de
yanlis pozitif tahmin oranim diigiik tutmasi gereken uygulamalarda tercih edilir. Kesinlik,
Modelin dogru pozitif tahminlerinin toplam pozitif tahminlere oranidir. Yanlis alarmlarin
Oonlenmesinde onemli bir Olciittiir. Duyarlilik, Modelin dogru pozitif tahminlerinin toplam

gercek pozitiflere oranidir. Bu metrik, modelin bir sinifi ne kadar iyi yakaladigin1 gosterir.
2.2. Metot
2.2.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, 3D yazici plastiklerinin fiziksel ve performans 6zelliklerini
icermektedir. Veri seti, plastik tiirii, erime noktasi, esneklik, dayaniklilik, kullanim alanlar1 ve
marka gibi bilgileri iceren 800 veri 6rneginden olusmaktadir. Dayaniklilik tahmini, makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri setindeki siitunlar arasinda
plastik tiirii (ABS, PLA vb.), erime noktas1 (derece Celsius cinsinden), esneklik (diisiik, orta,
yiiksek), dayaniklilik (diisiik, orta, yiiksek) ve kullanim alanlar1 gibi 6zellikler yer alir.
Dayaniklilik tahmini yapilacak hedef degiskendir. Baslangigta veri seti daha az wveri
iceriyordu; bu nedenle veri artirma islemi gergeklestirilmistir. Veri artirma ic¢in bootstrap
sampling (rastgele Ornekleme) kullanilarak veri seti genisletilmis ve veri sayist 800’e

cikarilmistir.

Bu calismada ii¢c farkli makine o6grenmesi algoritmast kullanilmistir: Karar Agaclar

(budanmis), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Naive Bayes. Veri artirma islemi, model
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performansin1 artirmak ve genelleme kapasitesini iyilestirmek amaciyla uygulanmistir.
Calisma, plastiklerin dayanikliligii  tahmin etmek igin veri setindeki 6zelliklerden

faydalanarak g¢esitli makine 6grenmesi modelleri ile gergeklestirilmistir.

2.2.2. Is akig semasi
et 8 e @,
VERI SETI MODEL l SONUC
s EGITIMI B S
&q‘v@ VERI ON Bdpeis 2ot PERFORMANS ‘E A
7O 4 II ISLEME L | KAR$|\I/:.:$TIR — G
|

(

4 :3&
o

Sekil 2. Is akis diyagrami

3. ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan caligmada model egitimlerinden sonra, kullanilan ii¢ farkli modellerin performans
Olgimleri dogruluk ve Fl-skoru ile degerlendirilmistir. Asagida yer alan Tablo 1'de bu
modellerin egitim siireci sonucunda elde edilen dogruluk degerleri ve F1-skorlari
sunulmaktadir. Tablo sonuglar1 degerlendirildikten sonra, modellerin detayli analizine

karmasiklik matrisleri tizerinden yer verilecektir.

Tablo 1. Performans degerlendirme metrikleri

Model F1-skor Dogruluk

Pruned Decision Tree 0.9562 0.95625
SVM 0.7248 0.73125

Naive Bayes 0.6725 0.66875

Tablo 1 incelendiginde Pruned Decision Tree modeli, hem dogruluk hem de F1-skoru
acisindan acik ara en iyi performansi sergilemektedir. %95.625'lik dogruluk orani, modelin

veriyi yiksek bir dogrulukla siniflandirdigini gostermektedir. Ayrica 0.9562 F1-skoru,
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modelin hem pozitif hem de negatif siniflardaki performansinin dengeli oldugunu ve
smiflandirma hatalarin1 iyi yonettigini isaret etmektedir. Bu yiiksek performans, agacin
budanmis olmasi sayesinde asir1 uyumdan (overfitting) kaginildigini ve modelin genelleme
yeteneginin basarili bir sekilde korundugunu gostermektedir. Pruned Decision Tree
modelinin, veri setindeki farkli siniflar1 dogru bir sekilde ayirt edebildigi ve bu nedenle

siiflandirma problemlerinde genellikle tercih edilebilir bir segenek oldugunu soyleyebiliriz.

SVM modeli, Pruned Decision Tree modeline gore daha diisiik bir performans
sergilemektedir. %73.125'lik dogruluk orani, modelin hatali siiflandirmalar yaptigini ve
veriyi tam olarak ayirt edemedigini gostermektedir. Ayrica, 0.7248 F1-skoru, 6zellikle sinif
dengesizliklerinin oldugu durumlarda modelin zorlandigin1 isaret etmektedir. SVM
modelinin, daha yiiksek dogruluk ve F1-skoru elde edebilmesi i¢in veri setindeki siniflar
arasinda daha net aymrimlar yapilabilmesi gerekebilir. Ozellikle siniflar arasinda ¢ok fazla
ortiisme veya veri dagiliminda dengesizlik oldugunda, SVM'nin performansi bu sonuglara
benzer sekilde diisebilir. Bu model, dogruluk ve F1-skorunun orta seviyede olmasi nedeniyle,

siiflandirma hatalarinin daha belirgin oldugu bir performans sergilemistir.

Naive Bayes modeli ise en diisiik performansi gostermistir. %66.875 dogruluk orani, modelin
veri setini siniflandirma konusunda yetersiz kaldigini ve birgok siiflandirma hatast yaptigini
gostermektedir.  0.6725 Fl-skoru ise modelin ozellikle smif dengesizligi karsisinda
zorlandigimi ortaya koymaktadir. Naive Bayes, genellikle basit ve hizli ¢alisan bir model
olmasma ragmen, verinin siniflar1 arasindaki iligkileri yeterince karmasik bir sekilde ele
alamamus olabilir. Ozellikle simflar arasindaki bagimsizlik varsayimmin gegerli olmadig
durumlarda, Naive Bayes performans disiikliigii yasar. Bu sonuglar da modelin

siniflandirmada zayif kaldigini ve veriyi dogru bir sekilde ayirt edemedigini gdstermektedir.

Sonuglar incelendiginde, Pruned Decision Tree modeli tim metriklerde en iyi sonuglari
vermistir. SVM ve Naive Bayes ise, Pruned Decision Tree'ye kiyasla dnemli 6l¢iide daha
diisiik dogruluk ve Fl-skorlarina sahiptir. Pruned Decision Tree'nin bu kadar iyi performans
gostermesi, karar agaclarinin budanmasmin model genellenebilirligine olumlu katk:
sagladigim1 gostermektedir. SVM modeli, orta seviyede bir basar1 gostermis olup, 6zellikle
dogruluk oraninin %73 civarinda kalmasi, modelin siniflar1 ayirt etme kabiliyetinde zorluklar

yasadiginmi isaret etmektedir. Naive Bayes ise en diisiik performansi sergileyen modeldir ve
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simif bagimsizligi varsayimi nedeniyle veriyi yeterince iyi ayirt edememistir. Bu sonugclar,
daha karmasik modellerin ve veri 6n isleme adimlarinin, dogruluk ve F1-skorlarini

artirabilecegini diistindliirmektedir.

Decision Tree (Pruned) SVM Naive Bayes
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Sekil 3. Karmasiklik matrisi

Karmagiklik matrislerine bakildiginda, her ii¢ modelin siniflandirma performansi farklilik
gostermektedir. Pruned Decision Tree modelinde dogru smiflamalar agirlikli olarak ana
kosegende yer almakta ve ozellikle 0, 2 ve 3 etiketli simiflar i¢in ¢ok yiiksek dogru
siniflandirma oranlart goriilmektedir. Bu durum, modelin bu smiflar1 neredeyse miikemmel
sekilde tanmidigin1 gostermektedir. Ancak, 1 smifi i¢in baz1 yanlis smiflandirmalar dikkat
cekmektedir. Bu sinifin 9 6rnegi 2 smifina yanlis siniflandirilmistir. Bu durum, modelin bu iki
sinift birbirinden ayirt etmekte biraz zorlandigini gostermektedir. Genel olarak, Pruned
Decision Tree modeli diger siniflarda oldukga iyi bir ayrim yapmustir ve bu durum modelin

yiiksek dogruluk ve F1-skorlari ile uyumlu olarak gézlemlenmistir.

SVM modeline bakildiginda, dogru siiflamalar Pruned Decision Tree'ye kiyasla daha diigiik
seviyededir. Ozellikle 0 smifinda 30 dogru smiflamaya ragmen, 17 6rnek 2 sinifina yanls
atanmistir. Ayrica, 2 simifinda da ¢ok fazla yanlig simiflama goriilmektedir; 15 6rnek 0
sinifina, 4 6rnek ise 1 smifina yanlis atanmistir. Bu durum, SVM'nin smiflar arasinda net bir
ayrim yapamadigint ve daha fazla sayida hatali siniflandirma yaptigimi gostermektedir.
SVM'nin smiflar arasinda ayrim yapmakta zorlandigi bu hatalar, modelin daha diisiik

dogruluk ve F1-skoru elde etmesinin nedenidir.
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Naive Bayes modelinde ise hatali smiflandirmalar c¢ok daha yaygm bir sekilde
gdzlemlenmistir. Ornegin, 0 sinifinda 19 dogru simiflama yapilirken, 20 ornek yanls
siniflandirilmistir. Bu yanlis siniflandirmalarin 8’1 2 sinifina, 7°si ise 3 smifina atanmistir.
Ayrica, 2 smifinda da 9 6rnek O siifina yanlis atanmistir. Bunun yani sira, 1 sinifinda dogru
bir smiflama yapilmamis ve tiim Ornekler diger smiflara yanlis atanmistir. Naive Bayes
modelinin siniflar arasindaki ayrimi yeterince yapamadigi ve karmasik iliskileri 6grenmekte
zorlandig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin disiik dogruluk ve F1-skoru elde etmesine

neden olmustur.

Genel olarak, Pruned Decision Tree diger modellere gore siniflar1 daha iyi ayirt etmis ve
hatali smiflandirmalarin biiyliik ¢ogunlugunu dnleyebilmistir. SVM modeli bazi siniflarda
basarili olsa da, 6zellikle 0 ve 2 siiflarini ayirt etmede zorluk ¢ekmistir. Naive Bayes modeli
ise genel olarak ¢ok daha fazla yanlis siniflandirma yapmis ve siniflar arasinda ciddi ayrim

sorunlar1 yasamistir. Bu durum, modelin diisiik performansina katkida bulunmustur.

4. SONUC ve ONERILER

Yapilan ¢alisma, makine 6grenmesi algoritmalarinin 3D yazict teknolojilerinde ¢ekme
dayanimi gibi kritik mekanik Ozelliklerin tahminindeki etkinligini ortaya koymaktadir.
Ozellikle Budanmis Karar Agaci algoritmasmin %96 dogruluk oraniyla diger modellere
istlinliik sagladigr belirlenmistir. Bu bulgular, literatiirdeki diger ¢aligmalara kiyasla bu

calismanin 6zgiin katkilarini 6ne ¢ikarmaktadir.

Zhang ve arkadaslar1 (2023), yapay sinir aglar1 kullanarak FDM tabanli {iretimlerde PLA ve
ABS malzemelerin mekanik o6zelliklerini tahmin etmis ve %94 dogruluk orani elde
etmislerdir. Bu calisma, makine 6grenmesinin liretim silireclerindeki mekanik 6zelliklerin
tahmini konusunda giivenilir bir yontem oldugunu gostermektedir [39]. Ayrica, Wu ve Li
(2022), metal bazli 3D baski malzemelerinde destek vektor makineleri algoritmasini
kullanarak ¢ekme dayanimi tahmininde basarili sonuglar elde etmis, 6zellikle karmasik veri

kiimelerinde algoritmanin giiglii bir genelleme yetenegi sundugunu vurgulamislardir [40].

Gilinay ve arkadaglar1 (2020), 3D baski islem parametrelerinin optimizasyonu {izerine

yaptiklar1 c¢aligmada, baski hizi, doluluk orani ve tarama agisinin mekanik ozellikler
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tizerindeki etkilerini detayl1 sekilde incelemislerdir. Bu tiir ¢alismalar, liretim parametrelerinin

mekanik performansa etkisini anlamada 6nemli katkilar saglamaktadir [41].

Bu baglamda, ¢alismamiz literatiire su iki dnemli katkiyr sunmaktadir: birincisi, EBM tabanl
3D baski siireclerinde farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin  performanslarini
karsilastirmali olarak ele alarak, liretim siireclerini optimize etmede en etkili algoritmayi
belirlemek; ikincisi ise, makine 6grenmesi algoritmalarinin farkli veri setleri ve parametrelerle
nasil genellestirilebilecegini gostermektir. Gelecekte yapilacak caligsmalarda, daha genis veri

setlerinin ve hibrit model yaklasimlarinin denenmesi onerilmektedir.

Tesekkiir
Calismada kullanilan “3Dprinting plastics 2024”’veri setini kullanima acan agik erigim internet

sitesinde (Kaggle.com)’a tesekkiir ederiz.

Cikar Catismasi1 Beyam

Yazarlar arasinda ¢ikar catismasi yoktur.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Calisma, arastirma ve yayin etigine uygundur.
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OZET:

Iklim degisikligi giiniimiiz diinyasinda kritik bir sorun haline gelmistir. Giiniimiizde binalar, kiiresel enerjinin
biiyiik ¢ogunlugunu kullandigindan, bina enerji verimliligi (1sitma yiikii ve sogutma yiikii) diizenlemeleri giderek
daha kat1 hale gelmektedir. Binalarin, enerji titkketimini anlamak ve bina tasarim agamasinda enerji yiikiiniin iyi bir
tahminine sahip olmak ise olduk¢a dnemlidir. Geleneksel enerji tahmin ¢6ziimleri zaman alict ve maliyetli iken,
makine 6grenimi algoritmalar1 bu duruma alternatif bir yaklagim sunabilmektedir. Bu galigmada, binalarmn 1sitma
ve sogutma yiiklerini tahmin etmek igin bir lineer regresyon modeli kullanilmistir. Veri modeli igin enerji
verimliligi veri seti kullanilarak enerji verimliliginin degerlendirilmesi gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Dogrusal regresyon analizi, Bina verimliligi

Linear Regression Analysis of Building Energy Efficiency
Using Machine Learning Algorithms

ABSTRACT

Climate change has become a critical issue in today’s world. Since buildings consume the vast majority of global
energy today, building energy efficiency (heating load and cooling load) regulations are becoming increasingly
stringent. Understanding the energy consumption of buildings and having a good estimate of the energy load during
the building design phase is very important. While traditional energy estimation solutions are time-consuming and
costly, machine learning algorithms can offer an alternative approach. In this study, a linear regression model is
used to estimate the heating and cooling loads of buildings. The energy efficiency dataset is used for the data
model to evaluate energy efficiency.
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1. GIRIS

Enerji verimliligi, enerji tiiketimini diisiirme, sera gazi emisyonlarini azaltma ve iklim
degisikliginin etkilerini hafifletme ihtiyaciyla yonlendirilen kiiresel bir 6ncelik haline gelmistir.
Gilinlimiizde binalar, toplam kiiresel enerji kullaniminin yaklasik %40’1n1 olusturmakta ve bu
da siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmak i¢in insa edilmis c¢evrede enerji verimliligi
iyilestirmelerini gerekli kilmaktadir. Binalarin enerji verimliliini artirmak, operasyonel
maliyetleri 6nemli dl¢lide azaltabilirken ayni zamanda gevresel faydalar da saglamaktadir. Bu
da onu politikacilar, miithendisler ve sehir plancilari i¢in 6nemli bir alan haline getirmektedir.
[1], [2]. [3].

Binalardaki enerji tiiketimi aslinda olduk¢a karmasiktir. Yapisal o6zellikler (boyut,
tasarim, malzemeler), ¢evre kosullar1 (yerel iklim, mevsimsel degisiklikler) ve yapim
davraniglart (kullanim kaliplari, 1sitma/sogutma tercihleri) gibi ¢ok sayida faktorden
etkilenmektedir. Bu faktorler son derece dinamik sekillerde etkilesime girerek enerji
tiketiminin yalnizca geleneksel yontemlerle dogru bir sekilde modellenmesini
zorlagtirmaktadir. Tarihsel olarak istatistiksel yaklasimlar bina enerji tiiketimini tahmin etmek
icin kullanilmis olsa da bu yontemler genellikle degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri yakalamada basarisiz sonuglar ortaya koymaktadir. Makine 6greniminin, bina enerji
tiiketimini tahmin etmek i¢in kullanilmasi, karmasik, yiiksek boyutlu verileri daha biiyiik bir
hassasiyetle analiz edebilen giiclii bir alternatif olarak gormektedir [4], [5], [6].

Makine 6grenimi (ML) algoritmalari, biiyiik veri kiimelerini kullanarak ve bunlardaki
kaliplar1 ortaya ¢ikararak binalardaki enerji tahmininin karmasikliklarini ele almak i¢in oldukca
uygundur. Ozellikle ML tabanli regresyon algoritmalari, bina enerji tiiketimini dogru bir sekilde
tahmin etme konusunda giiclii bir potansiyel gdstermektedir. Enerji kullanimi ve diger ilgili
ozellikler hakkindaki ge¢mis verileri inceleyerek, regresyon tabanli ML modelleri énemli
tahmin faktorlerini belirleyebilir, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri
modelleyebilir ve gelecekteki enerji ihtiyaglarini tahmin edebilmektedir [7]. Bu yaklasim, bina
tyilestirmeleri ve enerji tasarrufu miidahaleleriyle ilgili kararlar1 bilgilendirebilecek daha
ayrintili ve veri odakli iggoriiler saglamaktadir [8], [9], [10].

Bina enerji verimliligi i¢in makine Ogrenimi yaklagimlarina odaklanan, temel
yontemleri, modelleri ve bulgular1 6zetleyen karsilastirmali bir literatiir incelemesi Tablo 1° de
verilmistir. Bu tablo, her bir ¢alismanin makine 6grenimi kullanilarak enerji verimliliginin
anlasilmasina veya iyilestirilmesine nasil katkida bulunduguna dair yapilandirilmis bir

goriiniim saglamaktadir.
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Tablo 1. Veri Setinin Ozellikleri

Yazar(lar) Amag Makine Ogrenimi ~ Temel Bulgular Enerji
ve Yil Model(ler) Verimliligine
Odaklanma
Dong ve Tropikal binalarda Destek Vektor SVM, belirli iklim  ML’nin  bolgeye
digerleri SVM uygulamasi Makineleri baglamlari icin  0zgi enerji
(2005) [11] etkilidir ve tasarrufu
esneklik sunar potansiyelini
gosterir
Gonzélez & Yapay Sinir Aglar1  Yapay Sinir Aglar1  Yapay Sinir Binalarda  siirekli
Zamarreno ile saatlik enerjiyi Aglar’’'nin = geri enerji  verimliligi
(2005) [10] tahmini bildirim iyilestirmelerini
mekanizmasi destekler
gergek  zamanlh
verilerle
dogrulugu artirir
Ekici & Yapay Sinir Aglart  Yapay Sinir Aglart  Yapay Sinir  Enerji tahmin
Aksoy ile enerji Aglari, dogrusal dogrulugu, verimli
(2009) [12] kullanimini tahmini olmayan durumlar1 enerji tahsisine
iyl bir sekilde ele yardimci olur
alarak tahmin
gliclinii artirir
Yu ve Enerji talebi Karar Agaglan Karar Agaglart  Enerji  verimliligi
digerleri yorumlanabilirlik  politikalarinda
(2010) [8] sunar ancak asir1 Kkarar vermeyi
uyum riski tasir; destekler
ozellik Onemi
agisindan
yararlidir
Zhao & Bina enerji  Dogrusal Sinir Aglart  Enerji israfini
Magoulés  tiiketiminin tahmini Regresyon,  Sinir karmagik azaltmada  dogru
(2012) [2] Aglart ortamlarda tahminin  roliini
dogrusal vurgular
modellerden daha
iyi performans
gosterir
Foucquier  Enerji performanst ML ile entegre ML, geleneksel ML’yi  optimize
ve digerleri modellemesinin simiilasyon simiilasyonlar1 edilmis enerji
(2013) [4]  gbzden gegirilmesi gelistirir; dinamik planlamasi i¢in
faktorleri ele alir degerli bir arag
olarak tanimlar
Liang ve Doluluk verileriyle Coklu Regresyon Doluluk, enerji  Doluluk odakl
digerleri temel modelleri dogrulugunu enerji  verimliligi
(2016) [13] gelistirme Oonemli Olgiide  Onlemlerinin
etkiler;  eklenen &nemini vurgular
veriler model

Mocanu ve

digerleri
(2016) [14]

Enerji tahmini i¢in
derin  O0grenmeyi
uygular

Derin Ogrenme
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dogrulugunu artirir
DNN’leri
karmasik kullanim
modellerini
yakalamada daha
basit modellerden
daha iyi

Daha iyi verimlilik
planlamasi igin
enerji tahminlerini
iyilestirir
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performans
gosterir
Reyna & Kentsel bina stoku Simiilasyon, Kentsel biiyiime Uzun vadeli enerji
Chester biiyiime etkilerini Istatistiksel yiiksek enerji verimliligi icin
(2017) [15] inceleme Modeller kullanimini proaktif tasarima
sabitleyebilir; odaklanir
modeller  erken
miidahale ile
verimlilik
kazanimlar
gosterir
Wei ve Veri odakli enerji Regresyon, Karar Karmagik ML Optimize edilmis
digerleri tiikketim Agaclari, SVM modelleri  (ANN, verimlilik igin
(2018) [16] yontemlerini SVM), yiiksek enerji sistemlerinin
inceleme dogruluklu tahmin hassas kontroliinii
icin daha Dbasit destekler
olanlardan daha iyi
performans
gosterir
Amasyali Enerji tiiketimi i¢in  Karar Agagclari, Regresyon Verimli enerji
&EI- veri odakli Regresyon modelleri temeldir, yonetimi stratejileri
Gohary modellerin Modelleri ancak  karmagsik icin bir ara¢ olarak
(2018) [9]  incelenme yontemler  daha ML’ye odaklanma
fazla faktorii ele
alir
Cuilla  ve Coklu regresyonla Coklu Dogrusal Regresyon Regresyon
digerleri bina enerjisini  Regresyon giivenilir bir temel  verimlilik
(2018) [17] tahmin etme model saglar; ek degerlendirmeleri
ozellikler icin temel model
hassasiyeti artirir ~ olarak kullanilir
Hong ve Bina enerji  Simiilasyon tabanli Simiilasyon Karmagik binalarda
digerleri simiilasyonundaki ML entegrasyonu sinirlamalarla enerji verimliligini
(2018) [1]  zorluklar1  analiz karst  karstyadir; ele almak ig¢in
etme ML dinamik ML’nin
modelleme  i¢in uyarlanabilirligi
umut verici
gelistirmeler sunar
Yang ve Bina enerjisi igin Regresyon, Model ML ile MPC, Verimlilik icin
digerleri model tahminli  Tahminli ~ Kontrol enerji kullanimin1  gergek zamanlt
(2019) [18] kontrol (MPC) dinamik olarak enerji  yonetimini

azaltir

optimize eder

Bu calisma, bina enerji tiikketimini tahmin etmedeki etkinlikleri agisindan birka¢ 6nemli
makine Ogrenimine ait dogrusal regresyon algoritmasini degerlendirmeyi amaclamaktadir.
Regresyon, giris ve ¢ikis degiskenleri arasinda dogrusal bir iligki varsayan, genellikle bir temel
model gorevi goren temel bir tekniktir. Her ne kadar yorumlanabilir olsa da, performansi
karmasik, dogrusal olmayan veri kiimeleri i¢in sinirli olabilmektedir [9]. Dolayisiyla regresyon
analizinde 6n plana ¢ikan degerlendirme Gl¢timlerinden olan Ortalama Karesel Hata (MSE),
Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) degerleri ¢ikt1 sonuglari
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kapsaminda detayli bir sekilde incelenmistir. Yine dogrusal regresyon modeli, Karar Agaci,
Rastgele Orman, Gradient Boosting, Ada Boost, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri (SVR) performanslarinin karsilastirilmasi ¢iktilar tizerinde gergeklestirilmistir.

Bu aragtirma, regresyon algoritmalari inceleyerek bina enerji verimliligi alanina
degerli iggoriiler saglamay1 amaglamaktadir. Bulgular, bina sahipleri, miihendisler ve sehir
plancilar1 gibi paydaslarin enerji tasarrufu stratejileri, tasarim optimizasyonlar1 ve yenileme
planlamas1 hakkinda bilingli kararlar almalarina yardimci olmayir amaclamaktadir. Bu
arastirma, nihayetinde azaltilmis bir ¢evresel ayak izine ve dnemli enerji tasarruflarina yol
acacak olan enerji verimli binalarin insasin1 ve bakimini destekleyerek siirdiiriilebilir

kalkinmanin daha genis hedeflerine de uyum saglamaktadir.

2. MATERYAL ve METOT
2.1.Veri Seti

Enerji verimliligi veri Seti, bina parametrelerinin bir fonksiyonu olarak enerji verimliliginin
degerlendirilmesi i¢in hazirlanmis ve Kaggle platformunda bulunan bir veri seti kiimesidir [19].
Binalarin 1sitma yiikii ve sogutma yiikii gereksinimlerini (yani enerji verimliligini) bina
parametrelerinin bir fonksiyonu olarak degerlendirmeyi ele almaktadir. Veri kiimesi sekiz
Oznitelik (6zellik) ve iki sonug (¢ikt1) icermektedir. Amagc, sekiz 6zelligi kullanarak her iki
yanit1 da tahmin etmektir. Veri setine ait 6zellik ve ¢iktilar su sekildedir:

Relative_ Compactness (Géreceli Kompaktlik); binanin hacminin, binay1 g¢evreleyen
esdeger bir kiiboidin hacmine orani olarak tanimlanan binanin goérece kompaktligidir. Bu
degisken 0.62 ile 0.98 arasinda degismektedir.

Surface Area (Yiizey Alani); duvarlar, ¢at1 ve pencereler dahil olmak iizere binanin
toplam ylizey alanidir. Bu degisken 514.5 ile 808.5 m? arasinda degismektedir.

Wall Area (Duvar Alani); binanin duvarlarinin toplam alanidir. Bu degisken 245 ile
416,5 m? arasinda degismektedir.

Roof Area (Cati_Alani), binanin ¢atisinin toplam alanidir. Bu degisken 110.25 ile 220.5
m? arasinda degismektedir.

Overall _Height (Genel Yiikseklik), binanin yliksekligidir. Bu degisken 3.5 ile 7.0 metre
arasinda degismektedir.

Orientation (Yonlendirme); 2: Kuzey, 3: Dogu, 4: Giiney, 5: Bati: Bu, binanin yontidiir.

2, 3,4 ve 5 degerleri sirasiyla Kuzey, Dogu, Giiney ve Bati1 yonlerini temsil etmektedir.
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Glazing Area (Cam Alani); binanin toplam cam alanidir ve kat alaninin yiizdesi olarak
ifade edilmektedir. Bu degisken dort degerden birini almaktadir: %0, %10, %25 veya %40.

Glazing Area Distribution (Cam Alani Dagilimi); cam alaninin bina genelindeki
dagilimidir. 1, 2, 3, 4 ve 5 degerleri, diizglin bir dagilim1 ve sirasiyla 2- Kuzey, 3- Dogu, 4-
Giiney ve 5- Bat1 dagilimlarini temsil etmektedir.

Heating Load (Isitma Yiikii); binanin 1sitma yiikiidiir ve metrekare basina kilovatsaat
olarak ifade edilmektedir. Bu degisken 6.01 ila 43.1 kWh/m? arasinda degismektedir.

Cooling Load (Sogutma Yiikii); binanin sogutma yiikiidir ve metrekare basina
kilovatsaat olarak ifade edilmektedir. Bu degisken 10.9 ila 48.03 kWh/m? arasinda
degismektedir.

Veri seti, farkli binalarin seklini kullanarak enerji analizi gergeklestirebilmek igin
kullanilmaktadir. Binalar, diger parametrelerin yani sira cam alani, cam alan1 dagilimi ve
yonlendirme agisindan farklilik gostermektedir. Veri seti, iki ger¢ek degerli yaniti tahmin

etmeyi amaglayan 768 6rnek ve 8 ozellikten olusmaktadir.

2.2.Veri On isleme

Veri seti, 768 kayit ve 8 6zellikten olugmaktadir. Veri seti eksik ya da hatali veri kapsaminda
pandas kiitiiphanesinin fonksiyonlar tarafindan gézden gegirilmistir. Bu kapsamda duplicate()
ve isna() fonksiyonlariyla veri seti denetlenmistir.

Yapilan incelemeler neticesinde veri setinde herhangi bir eksik deger ya da tekrar eden

bir veriye rastlanilmamustir. ilgili detaylar Tablo 2° de gdsterilmistir.

Tablo 2. Veri Setinin Ozellikleri

Sira  Ozellik & Cikt1 Toplam Kayit ~ Veri Tipi
0 relative_compactness 768 float64
1 surface_area 768 float64
2 wall_area 768 float64
3 roof_area 768 float64
4 overall_height 768 float64
5 orientation 768 int64

6 glazing_area 768 float64
7 glazing_area_distribution 768 int64

8 heating_load 768 float64
9 cooling_load 768 float64
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2.3.Verilerin Incelenmesi

Enerji verimliligi veri seti’ ne ait ilk 5 kayit Tablo 3’ te gdsterilmektedir. Ozellikler ve ¢ikt1

stitunlarinin Tablo 1’ de verilen veri tipine ait degerler oldugu tabloda agik¢a goziikmektedir.

Tablo 3. Veri Setinin Degerleri

Relative . . Glazing_ .
Surface  Wall_  Roof_  Overall_ Orient  Glazing - Heating_  Cooling_
Compac . ) Area_Distr
_Area Area Area Height ation _Area o Load Load
tness ibution
0 0.98 5145 2940 110.25 7.0 2 0.0 0 15.55 21.33
1 0.98 5145 2940 110.25 7.0 3 0.0 0 15.55 21.33
2 0.98 5145 2940 110.25 7.0 4 0.0 0 15.55 21.33
3 0.98 5145 2940 110.25 7.0 5 0.0 0 15.55 21.33
4 0.90 563.5 3185 12250 7.0 2 0.0 0 20.84 28.28

2.4.Lineer Regresyon

Dogrusal regresyon, ozellikle girdi 6zellikleri ile hedef degisken arasindaki iliski dogrusal
oldugunda, 6ngoriicii analiz i¢in kullanilan makine 6grenimindeki (ML) en basit ve en popiiler
modellerden birisidir. Bu model, bir bagimli degisken ile bir (basit dogrusal regresyon) veya
birden fazla bagimsiz degisken (¢oklu dogrusal regresyon) arasindaki iligkiyi, gozlemlenen

verilere dogrusal bir denklem uygulayarak tahmin etmektedir [20], [21], [22].

2.4.1.Dogrusal Regresyonun Temel Bilegenleri

Basit bir dogrusal regresyon i¢in, model tipik olarak su sekilde gosterilir:

y=w-x+b (1)
v; y bagiml degiskendir (hedef).

x; x bagimsiz degiskendir (giris 6zelligi).

w; x i¢in agirlik veya katsayidir ve dogrunun egimini temsil eder.

b; dogrunun y-kesisimini temsil eden 6nyargi terimidir.

n; 0zelligi olan ¢oklu dogrusal regresyon icin su hale gelir:

Y=W1-X1+HW2-Xo+: -+ Wn-Xn+D (2
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Dogrusal regresyonun amaci, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farki (hatay1)
en aza indirmektir. Bu fark genellikle, tahmin edilen ve gézlenen degerler arasindaki kare

farklariin toplamini en aza indiren en kiigiik kareler kullanilarak en aza indirilir:
1 ~
Cost =~ XL (v — ¥)° ®)

burada; y: gercek deger, y; ongoriilen deger ve N veri noktasi sayisidir.

2.5.Degerlendirme Oliitleri

Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE) ve Kok Ortalama Karesel Hata
(RMSE) genellikle modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Dogrusal
regresyon, ekonomi (giderleri tahmin etme), saglik (hastaliklarin ilerlemesini tahmin etme),
cevre bilimi (kirlilik seviyelerini tahmin etme) ve bir¢ok farkli alanlarda uygulanmaktadir.

Makine 6grenimi modelleri, verilerdeki kaliplar1 anlamay1, tahminler yapmay1, sorulara
yanitlar vermeyi veya gizli kaliplarin daha derin bir sekilde anlasilmasini saglamay1 hedefler.
Bu yinelemeli 6grenme siireci, modelin kaliplar1 edinmesini, yeni verilerle test etmesini,
parametreleri ayarlamasii ve tatmin edici bir performans elde edene kadar tekrarlamasini
icermektedir. Regresyon sorunlari i¢in olmazsa olmaz olan degerlendirme asamasi, kayip
fonksiyonlarini kullanmaktadir.

Kayip fonksiyonlari, modelin tahmin edilen degerlerini gercek degerlerle karsilastirir
ve X (6zellik) ile Y (hedef) arasindaki iligkiyi haritalamadaki etkinligini 6lgmektedir. Tahmin
edilen ve gergek degerler arasindaki farklilig1 gosteren kayip, model iyilestirmesine rehberlik
sunmaktadir. Daha ytiiksek bir kayip, daha zayif performansi belirtir ve optimum egitim i¢in

ayarlamalar oldugu gostermektedir.

2.5.1.0rtalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata veya L1 kaybi, en basit ve kolay anlasilir kayip fonksiyonlarindan ve
degerlendirme Ol¢iitlerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Veri kiimesi boyunca tahmin edilen
ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini alarak hesaplanmaktadir.
Matematiksel olarak, yonden bagimsiz olarak yalnizca biiyiikliiklerine odaklanarak mutlak
hatalarin aritmetik ortalamasimi1 temsil etmektedir. Daha disiik bir MAE, istiin model

dogruluguna isaret eder.

1 ~
MAE= Yialy: — ¥il (4)
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yi = gercek deger

y,= tahmin edilen deger

n = orneklem biiyiikliigiinii ifade etmektedir.

2.5.2.0rtalama Karesel Hata (MSE)

MSE, en yaygin regresyon kayip fonksiyonlarindan biri ve 6nemli bir hata metrigidir. L2 kayb1
olarak da bilinen Ortalama Karesel Hata’da, tahmini deger ile ger¢ek deger arasindaki farki
kareleyerek ve veri kiimesi boyunca ortalamasini alarak hata hesaplanmaktadir.

MSE, cezanin hataya degil, hatanin karesine orantili olmasi nedeniyle Kuadratik kayip
olarak da bilinmektedir. Hatanin karesi, aykir1 degerlere daha yiiksek agirlik verir ve bu da
kiigiik hatalar i¢in diizgiin bir egimle sonuglanir.

Optimizasyon algoritmalari, en kii¢iik kareler yontemini kullanarak parametreler i¢in
optimum degerleri bulmaya yardimer oldugu i¢in biiylik hatalar i¢cin bu cezalandirmadan
faydalanir. Hatalar karelendigi icin MSE asla negatif olmamaktadir. Hata degeri sifirdan
sonsuza kadar degismektedir. MSE, hata arttikca iistel olarak artar. Iyi bir modelin MSE degeri

sifira yakin olacaktir ve bu da verilere daha iyi uyum sagladigini gosterir.
1 o~
MAE=2 Y11 (v — §)° ®)

2.5.3.Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Makine Ogrenmesinde K6k Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), makine 6grenmesi ve istatistikte
bir tahmin modelinin dogrulugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan popiiler bir dl¢timdiir. Tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farklari niceliksel olarak belirler, hatalar1 kareler,
ortalamay1 alir ve ardindan karekdkiinii bulur. RMSE, modelin performans: hakkinda net bir
anlayis saglar ve daha diisiik degerler, kok ortalama kare hatasina gore daha iyi tahmin
dogrulugu gostermektedir.

MSE’nin karekdkii alinarak hesaplanir. RMSE, Kok Ortalama Kare Sapmasi olarak da
adlandirilir. Hatalarin ortalama biiytikliigiinii 6lger ve gergek degerden sapmalarla ilgilenir.
Sifir olan RMSE degeri, modelin miikemmel bir uyuma sahip oldugunu gosterir. RMSE ne
kadar diisiikse, model ve tahminleri o kadar iyidir. Makine 6greniminde daha yiiksek bir goreli
kok ortalama kare hatasi, kalintidan temel gergege biiylik bir sapma oldugunu gosterir. RMSE,
0zelligin modelin tahminini tyilestirip iyilestirmedigini anlamaya yardimci oldugu i¢in farkl

ozelliklerle kullanilabilir.
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RMSE= [2 51,7~ 70 (6)

3. ARASTIRMA SONUCLARI

Enerji verimliligi veri seti’ nin temel istatistik degerleri Tablo 4’ te verilmistir. Veriler ait

histogram grafikleri ise Sekil 1’ de gosterilmistir.
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Sekil 1. Histogram Grafikleri
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Tablo 4. Veri Setine Ait Temel Istatistiki Degerler

RelativeComp  Surface. ~ Wall_A  Roof A Overall_H Orienta  Glazing_ ilrzzi_n_ Heating_  Cooling_
actness Area rea rea eight tion Area Distribu  Load Load
tion

SO 765 0000 (7)88.0000 (7)33600 (7)33600 76500000 (7)33600 gg&oooo ggs.ooo gg&oooo (7)88.0000
M 0764167 221‘7083 3(1)3650 112.760 5.25000 365000 0234375 2.81250 iz.som (2)4‘58776
sd 0105777 28‘08611 32‘1626 326165 1.75114 2'3}187 0133221 155096 é0.09019 9.513306
2“ 0.620000 3(1)4'5000 (z)ggboo 3(1)8625 350000 (2)3)000 0000000  0.00000  6.010000 (1)0'90000
3/05 0.682500 886'3750 (2)33600 é§8¢87 350000 (2)67 50 5100000 1.75000 32'99250 (1)5'62000
f/f 0.750000 8(7)3'7500 g(l)gbso 338675 5.25000 865000 0.250000  3.00000 38'95000 (2)2'08000
07/? 0.830000 (7)31'1250 ggg.ooo 338'050 7.00000 362500 0.400000  4.00000 81'66750 33'13250
M 0.980000 388'5000 3(1)8'050 (2)(2)8'050 7.00000 g.(?ooo 0.400000  5.00000 33'10000 38'03000

Relative_Compactness; Binanin genel genisligi, uzunlugu ve yiiksekliginin ¢arpiminin
alinarak binanin toplam hacmine bdliinmesiyle hesaplanan boyutsuz bir niceliktir. Bu siitun
0,62 ile 0,98 arasinda degisir ve ortalamasi 0.764, standart sapmasi1 0.106’dir. Deger ne kadar
diisiikse bina o kadar kompakttir, daha yiiksek degerler ise daha az kompakt bir binay1 gosterir.

Surface_Area; Cati, duvarlar ve pencereler dahil binanin yiizey alanin1 metrekare olarak
gosteren sayisal veridir. Ortalama degeri 671.71 metrekare, standart sapmasi 88.09
metrekaredir. Minimum degeri 514.50 metrekare, maksimum degeri ise 808.50 metrekaredir.
25., 50. (ortanca) ve 75. yiizdelikler sirasiyla 606.38, 673.75 ve 741.13 metrekaredir.

Wall_Area; Her binanin toplam duvar alaninm1 metrekare olarak temsil eder. 245 ila
416.5 arasinda degisen degerlere sahip, ortalama degeri yaklasik 318.5 metrekare ve standart
sapmasi yaklasik 43.6 metrekare olan siirekli bir sayisal bir parametredir. Minimum deger 245
maksimum deger ise 416.5°tir. 25. yiizdelik deger yaklasik 294 iken 75. yiizdelik deger yaklasik
343’tlir. Duvarlar, ¢atilar ve pencereler dahil olmak iizere binanin toplam ylizey alanini dlgen
"Surface_Area" siitunuyla karsilastirildiginda, "Wall_Area " siitunu yalnizca duvarlarin alanini

Olcer. Bu nedenle, daha biiyiik toplam yiizey alanina sahip binalar daha biiyiik duvar alanlarina
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sahip olabilir, ancak bu her zaman boyle degildir, ¢ilinkii bu binanin belirli tasarimina ve yoniine
baghdir.

Roof_Area; binanin toplam c¢ati alanini metrekare olarak ifade eder. Bu siitundaki
minimum deger 110.25 metrekaredir. Bu siitundaki maksimum deger 220.5 metrekaredir. Bu
Ozelligin ortalama degeri 176.604167 metrekaredir. Bu siitunun standart sapmasi 45.165950
metrekaredir. Bu 6zelligin medyan degeri 183.75 metrekaredir.

Overall_Height; Binanin yiiksekligini temsil eder. Metre olarak 6l¢iiliir ve minimum
3.5 metreden maksimum 7 metreye kadar degisir. Veri setindeki binalarin ortalama ytiksekligi
5.25 metredir ve standart sapmasi 1.751 metredir. Binalarin yiikseklik dagilimi simetriktir,
c¢linkii ortalama ve medyan (ayn1 zamanda 5.25 metredir) esittir.

Orientation; Binanin yoniinii temsil eder. 2 ile 5 arasinda tam say1 degerleri alir, burada:
2: Kuzeye bakan bina 3: Doguya bakan bina 4: Glineye bakan bina 5: Batiya bakan bina. Bir
binanin yonil, aldig1 gilines radyasyonu miktarini etkileyebilir ve bu da 1sitma ve sogutma
yiiklerini etkileyebilir.

Glazing_Area; Toplam cam alanini binanin taban alanina orani olarak temsil eder. 0.0
ile 0.4 arasinda degisir, ortalamasi 0.234 ve standart sapmasi 0.133’tiir. Minimum deger 0.0°dur,
yani binanin penceresi yoktur; maksimum deger ise 0.4’tiir, yani taban alaninin %40’ 1nin
pencerelerle kapli oldugunu gosterir. Genel olarak, daha yiiksek bir cam alan1 daha fazla dogal
151k ve havalandirma saglar ancak ayni1 zamanda daha yiiksek 1sitma ve sogutma ytiklerine de
yol acabilir. Bu nedenle, optimum cam alanmi iklim, bina yonii ve istenen enerji verimliligi
seviyesi gibi ¢esitli faktorlere baghdir.

Glazing_Area_Distribution; Binadaki cam alaninin dagilimini temsil eden kategorik bir
degiskendir. O ile 5 arasinda bir deger araligina sahiptir, burada: 0: cam olmadigini temsil eder
1: yalmzca kuzey tarafinda cam oldugunu temsil eder 2: kuzey ve giiney taraflarinda cam
oldugunu temsil eder 3: kuzey, giiney ve dogu taraflarinda cam oldugunu temsil eder 4: kuzey,
giiney, dogu ve bat1 taraflarinda cam oldugunu temsil eder 5: dogu ve bati taraflarinda cam
oldugunu temsil eder. Bu siitun kategorik oldugundan, onu tanimlamak i¢in ortalama veya
standart sapma gibi Olgiitler kullanilmamaktadir. Bunun yerine, her bir degerin sikligina
bakarak her bir dagilimin ne kadar yaygin olduguna dair bir fikir edinebiliriz.

Heating_Load; Veri kiimesindeki her bir bina i¢in kWh/m? cinsinden 1sitma yiikiinii
temsil eder. Siirekli bir sayisal degiskendir. Minimum ve maksimum degerler sirasiyla 6.01 ve
43.1Qdir. Ortalama deger 22.31 kWh/m? ve standart sapma 10,09 kWh/m?dir. Bu siitundaki

degerler, bir binay1 kisin konforlu bir sicakliga 1sitmak i¢in gereken enerji miktarini temsil eder.
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Cooling_Load; Bagimli kompaktlik, yiizey alani, duvar alani, ¢at1 alani, genel yiikseklik,
yonelim, cam alan1 ve cam alani1 dagilim1 gibi ¢esitli 6zelliklere dayali olarak her bir bina i¢in
sogutma yiikiinii (kWh/m? cinsinden) temsil eder. Sogutma yiikii, konforlu bir i¢ mekan
sicakligint korumak i¢in bir binadan uzaklastirilmast gereken 1s1 miktaridir. Bu siitun, 10.90
kWh/m?’lik minimum degerden 48.03 kWh/m?lik maksimum degere kadar degisir ve
ortalamasi 24.59 kWh/m? ve standart sapmasi1 9.51 kWh/m?' dir.
Orientation ve glazing area_distribution alanlar1 kategori cinsinden degerlendirilmistir.
Verilere ait karsilagtirma matrisi Sekil 2° de gosterilmistir. Enerji verimliligi veri seti” nin

karsilastirma matrisi Sekil 2° de verilmistir. Verilerin ¢ift grafigi ise Sekil 3’ te verilmistir.

-100
Relative_Compactness - 1 062 063
-075
Surface_Area
Wall_Area 0.50
Roof_Area
0.25
Overall_Height - 0.&3
0.00
Orientation -3.5e-17 S 7 0.0026 0014
-0.25
Glazing_Area
Glazing_Area_Distribution -2.9e-17 1 0.087 0.051 —0.50
Heating_Load { 062 X ] 1 £.0026 .2 0.087
-0.75

Cooling_Load { &3 09 0014 . 0.051 0.98 1
I 1 1 I
w m ™ m = = m k=) =)
n o W = =] @ @
© b4 b I o =2 o
E 4| ¢‘tl ql Jﬂ:_J E -Il BI Sl
i Y 3 3 L% g ER-
E £ = o & i = S
5 = u ] | L 5
L] 5 T
ﬂJI
2
"
o
(=9

Glazing Area Distribution

Sekil 2. Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3. Verilerin Cift Grafigi

Degiskenler arasindaki dagilimi ve iliski kontrol edildiginde relative_compactness ve

surface area Ozelliklerinin iliskili oldugu ve surface area, relative_compactness’tan daha

yiiksek diger degiskenlerle korelasyona sahiptir, bu nedenle kolineariteyi Onlemek ig¢in

surface_area’y: diistiriilmiistiir.

Orientation ve glazing area distribution alanlar1 kategorik degerlerden olustugu igin

heating load ve cooling load ile neredeyse hi¢ korelasyonu yoktur, bu nedenle boyutlulugu

azaltmak i¢in bu alanlar karsilagtirma siirecinin diginda tutulabilir.
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3.1.Linear Regression Model

Makine 6grenimindeki dogrusal regresyon modelinin amaci, bagimli degisken (hedef) ile bir
veya daha fazla bagimsiz degisken (6zellik) arasindaki iliskiyi, bu iliskiyi en iyi sekilde temsil
eden diiz bir ¢izgi (veya ¢oklu boyutlarda hiper diizlem) uydurarak tahmin etmek veya

agiklamaktir.

3.2.Tahmin Sonuglarinin Yorumlanmast

Isitma yiikii modeli ve sogutma yiikii modelinin ayarlanmis R karesi sirastyla 0.9003 ve
0.8623'tiir ve bu da modelin farkli binalarin enerji verimliligindeki farkliliklarin sirasiyla
%90.03’tinii ve %86.23’linii agiklayabilecegini gostermektedir. Modeller verilere iyi uyum
gostermekte ve bir konut binasinin 6 metrigine dayali olarak enerji verimliligini tahmin etmede
yararli olabilir.

Uygun modellerin MAEWsi (Ortalama Mutlak Hata) sirasiyla 2.3002 ve 2.4978°dir; bu
da enerji verimliliginin tahmin edilen degerlerinin gergek degerlerden sirastyla ortalama 2.3002
ve 2.4978 birim sapacagi anlamina gelir. Bu metrik, uygun modeller ve 6 6zellik kullanilarak
tahminler yapilirken beklenen hatay1 gosterir ve hatanin kullanim durumunda kabul edilebilir
olup olmadigini belirlememizi saglamaktadir.

MSE (Ortalama Karesel Hata) sirastyla 9.8933 ve 12.2353’tlir. Bu metrik, her hatay1
kare alarak biiylik hatalar1 cezalandirdig1 icin MAE'den daha biiyiiktiir. MSE, farkli modellerin
tahmin performansinin istikrarsizligini gosterebildigi i¢in farklt modellerin performansini
karsilastirirken yararli olabilir.

RMSE (Ortalama Karesel Hatanin Kokii) sirasiyla 3.1454 ve 3.4979°dur. Bu metrik,
RMSE’nin birimini hedef degiskenin birimiyle ayn1 yapmak icin ortalama karesel hatanin
karekokiinii alir, bu durumda enerji verimliligidir. Yine de MAE’den daha biiytiktiir ¢iinkii
bliyiik hatalar1 cezalandirir.

Tablo 5.Tahmin Sonuglari

Adjusted R2 MSE RMSE MAE
Heating load  0.9003 9.8933 3.1454 2.3002
Cooling load  0.8623 12.2353 3.4979 2.4978
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Modelin performansini degerlendirdikten sonra, bir konut binasinin hangi 6zelliklerinin

enerji verimliligine en ¢cok katkida bulundugunu gérmek i¢in 6zellik 6nemini kontrol edilmistir.

Igili kontrol gorseli Sekil 4° te verilmistir.

Heating Load Model| Coefficients

Cooling Load Model Coefficients
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Sekil 4. Model Performansinin Sicak ve Soguk Yiik ’iin Karsilagtirmasi

relative_compactness ve roof area hem 1sitma yikii hem de sogutma yiikii iizerinde

onemli olumsuz etkiye sahiptir. Overall _height hem 1sitma yiikii hem de sogutma yiikii tizerinde

onemli olumlu etkiye sahiptir. Bu ii¢ 6zellik enerji verimliligi iizerinde en biiyiik etkiye sahiptir.

Tablo 6. Isitma ve Sogutma Yikii

Heating load model coefficients

Cooling load model coefficients

relative_compactness
wall_area

roof_area

overall_height

glazing_area
glazing_area_distribution
Heating load model intercept

-7.0958458730476455
-1.3159700922227593
-8.234793485188415
7.183266594217719
2.2416741152751656
1.020804688621697
21.91440595903166

-8.15611490605704
-2.227514344870592
-8.970425365072838
7.131722242939717
1.7540712278958694
0.513058498698021
24.170484171322162

Yukaridaki ¢ift diyagram, ozellikler ve hedef degiskenler arasinda ¢ok fazla dogrusal

iliski olmadigin1 ve degiskenlerin normal dagilim gostermedigini gosteriyor, bu nedenle

dogrusal regresyon modeli bu veri seti i¢in en iyi se¢im algoritma olmayabilir. Enerji

verimliligini tahmin etmek i¢in daha iyi bir model olup olmadigin1 gérmek i¢in Karar Agaci,

Rastgele Orman, Gradient Boosting, Ada Boost, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor
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Makineleri (SVR) performanslar1 incelenmistir. Veri seti yalnizca 768 ornek igerdiginden,

capraz dogrulama yontemi olarak Leave-One-Out (LOO) kullanmak miimkiindjir.

Heating Load Model LOO Adjusted R2 Cooling Load Model LOO Adjusted R2
1o —— Adjusted R2 —— Adjusted R2
096
098
094
096
092
094
[k=D}
092
P oF & 5 3 : g F 0§ 3 4 3
I iP5
& &
Heating Load Model LOO MSE, RMSE, MAE Cooling Load Model LOO MSE, RMSE, MAE
p—= 10— mse
RMSE RMSE
6 MAE 8 MAE
4 6
4
2
I 2
, ===
g & ] g g £ g B & 2 3 - £ 8
T Y 8§ & 0§ 3 “
8 5 2 g 5 8
& &
Sekil 5. Farkli Algoritmalar Karsisinda Tahmin Sonuglarinin Degerleri
Tablo 7. Isitma Yiikii Model Sonuglari
Model Heating LOO_Adj_R2 LOO_MSE LOO_RMSE LOO_MAE
1 DecisionTreeRegressor 0.9977 0.2330 0.3457 0.4827
2 RandomForestRegressor 0.9977 0.2337 0.3470 0.4834
3 GradientBoostingRegressor  0.9976 0.2395 0.3514 0.4894
4 KNeighborsRegressor 0.9940 0.6040 0.4560 0.7771
5 AdaBoostRegressor 0.9656 3.4682 1.4889 1.8623
6 SVR 0.9408 5.9727 1.4068 2.4439
7 LinearRegression 0.9219 7.8788 2.0220 2.8069
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Tablo 8. Sogutma Yiikii Model Sonuglari

Model Cooling LOO_Adj_R2 LOO_MSE LOO_RMSE LOO_MAE
1 GradientBoostingRegressor  0.9682 2.8537 1.0858 1.6893
2 RandomForestRegressor 0.9679 2.8797 1.0904 1.6970
3 DecisionTreeRegressor 0.9678 2.8842 1.0897 1.6983
4 KNeighborsRegressor 0.9624 3.3747 1.1850 1.8370
5 AdaBoostRegressor 0.9340 5.9163 1.8755 2.4323
6 SVR 0.9064 8.3925 1.8098 2.8970
7 LinearRegression 0.8866 10.1666 2.2634 3.1885
4. SONUC

Enerji verimliligi veri seti incelendiginde, Isitma yiikiinii tahmin ederken beklenen hata
ortalama 0,3840 birimdir ve sogutma yiikiinii tahmin ederken beklenen hata ortalama 1.2718
birimdir. Bir konut binasinin bu 6zellikleri, %1.7214 liik hata yilizdesiyle 1sitma yiikiinii tahmin
etmede daha faydalidir, sogutma yiikiinii tahmin ederken ise hata ytizdesi %5.1724 tiir.

Test veri kiimesinde, Gradient Boosting, Karar Agaci ve Rastgele Orman miikemmel
performansa sahipken, K-En Yakin Komsu ¢apraz dogrulama sonucuna kiyasla daha koti
performansa sahiptir ve bu da KNN modelinin olasi bir asir1 uyum sorununa isaret ettigi
gozlenmektedir.

Sonug olarak, agac¢ tabanli modeller, 6zellikler ve hedef degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iliskiler nedeniyle bu veri kiimesinde dogrusal modellerden daha iyi performans

gosterdigi gortilmektedir.

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda ¢ikar catigsmasi yoktur.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Calisma, arastirma ve yayin etigine uygundur.
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ABSTRACT

As the global population continues to grow and technological advancements progress, energy demand is becoming
increasingly noticeable worldwide. Solar energy, which is among the sustainable energy sources to reduce the
environmental impact of fossil fuels, has a critical role in the global energy transition. Energy generation forecasts
play a vital role in supply-demand balance, grid stability and cost optimization. Moreover, accurate and reliable
generation forecasts are essential to facilitate the integration of renewable energy sources and improve the
efficiency of energy systems. In this study, generation data from April 2022 to April 2024 for a solar power plant
in Denizli province and weather data obtained from Solcast API service are used. The performance of machine
learning algorithms such as XGBoost, Extra Trees, k-Nearest Neighbors (KNN), Gradient Boosting, Random
Forest and Linear Regression are evaluated. The results show that the KNN model outperforms the other
algorithms with a Mean Square Error (MSE) of 112.282, Root Mean Square Error (RMSE) of 10.596, Mean
Absolute Error (MAE) of 4.094 and R? score of 0.969. This study contributes to a more reliable estimation of solar
power generation, facilitating the integration of renewable energy sources and offering significant potential for the
optimization of energy management systems.

Keywords: PV Plants, Solar Power Generation Forecasting, Machine Learning, Renewable
Energy

PV Enerji Santralleri icin Makine Ogrenmesi Tabanh
Enerji Uretim Tahmini

OZET:

Diinya niifusu ve teknolojik gelismelerin siirekli artmasiyla birlikte, enerji talebi tiim diinyada giderek daha fazla
hissedilmektedir. Fosil yakitlarin ¢evresel etkilerini azaltmak amaciyla siirdiiriilebilir enerji kaynaklar1 arasinda
yer alan giines enerjisi, kiiresel enerji doniisimiinde kritik bir 6neme sahiptir. Enerji {iretim tahminleri, arz-talep
dengesi, sebeke stabilitesi ve maliyet optimizasyonu agisindan hayati bir rol oynamaktadir. Ayrica, dogru ve
giivenilir tretim tahminleri, yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonunu kolaylastirmak ve enerji
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sistemlerinin verimliligini artirmak i¢in gereklidir. Bu ¢aligmada, Denizli ilindeki bir giines enerji santraline ait
Nisan 2022 ile Nisan 2024 arasindaki iiretim verileri ve Solcast API servisinden elde edilen hava durumu verileri
kullanilmistir. XGBoost, Extra Trees, k-Nearest Neighbors (KNN), Gradient Boosting, Random Forest ve Linear
Regression gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, KNN
modelinin Ortalama Kare Hata (MSE) degeri 112.282, Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) degeri 10.596, Ortalama
Mutlak Hata (MAE) degeri 4.094 ve R? skoru 0.969 ile diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymaktadir. Bu calisma, giines enerjisi liretiminin daha giivenilir bir sekilde tahmin edilmesine katkida
bulunarak yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonunu kolaylastirmakta ve enerji yonetim sistemlerinin
optimizasyonu i¢in 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: PV Santraller, Giines Enerjisi Uretim Tahmini, Makine Ogrenmesi,
Yenilenebilir Enerji

1. INTRODUCTION

With growing population and production, energy demand is constantly increasing worldwide.
As the environmental impacts of fossil fuels have become increasingly evident, the importance
of renewable energy sources has increased. According to data from the Turkish Electricity
Transmission Company (TEIAS), Turkey's total electricity generation capacity will reach
114,342 MW by October 2024, of which 67,223 MW will be generated from renewable energy
sources [1]. Within the power generated from renewable sources, solar power plants (SPPs)
have a total installed capacity of 18,839 MW. Turkey's National Energy Plan, published in
2022, aims to increase solar power by 3,500 MW per year until 2035, bringing the total installed
capacity to 52.9 GW [2].

The increase in the number of SPPs makes the production forecast of the energy to be
generated from these plants and the safe management of the system critical for grid security.
The annual variability in seasonal patterns caused by global warming has made day-ahead
production forecasts based on short-term weather predictions increasingly valuable.
Additionally, consistent and accurate forecasting not only reduces costs and uncertainties but
also prevents potential penalties arising from discrepancies between forecasted and actual
production, thereby protecting plant investors from potential financial losses [3]. The
generation capacity of SPPs is highly dependent on weather conditions; the amount of
generation is affected by various meteorological factors such as temperature, solar radiation,
cloudiness, humidity and wind speed. In this context, the accuracy of models used for power

generation forecasting relies on an effective assessment of these factors [4].
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Machine learning models are playing an increasingly important role in forecasting
renewable energy production. By predicting fluctuations in power generation, these models
contribute to maintaining grid stability, optimizing costs and efficient integration of renewable
energy sources. In particular, production forecasting of photovoltaic (PV) systems has become
critical as this technology has become more accessible and widespread. Machine learning in
solar power generation forecasting offers high accuracy rates and better performance can be
achieved by comparing or combining different models. For example, in one study, an approach
using the outputs of deep learning models, Artificial Neural Networks (ANN) and Long Short
Term Memory (LSTM), as inputs for the XGBoost model improved the R? value by 10%-12%
compared to other methods [5]. Machine learning models are widely used for short-, medium-
and long-term forecasting of PV power generation, and the performance of different algorithms
in power generation forecasting is continuously evaluated with data generated under various

conditions.

In his study, Tsai (2023) emphasized that models developed with the integration of
meteorological data give more successful results in short-term PV generation forecasts, while
the accuracy rate of hybrid models is close to 90% [4]. In a study conducted in Morocco, Six
different machine learning algorithms, namely Support Vector Regressor (SVR), ANN,
Decision Trees (DT), Random Forest (RF), Generalized Additive Model (GAM) and XGBoost,
were trained using solar energy production data and meteorological parameters and the

effectiveness of ANN in modeling complex and non-linear relationships was emphasized [6].

In the study where a deep and machine learning-based ConvLSTM1D model was
proposed for the prediction of residential-scale PV generation, models such as XGBoost, RF,
SVR, Multilayer Perceptron (MLP) and LSTM were evaluated, and it was stated that RF and
ConvLSTM1D outperformed the others [7]. In a similar study, an LSTM-based model was
found to perform better than other conventional methods for energy production prediction in
PV systems [8].

In a study where a total of 64 different machine learning algorithms were used to predict
the energy production of a PV system on a university campus in Manchester to reduce the
carbon footprint of buildings, it was reported that the RF algorithm provided higher accuracy

compared to other methods and was an effective tool in energy management [9]. AlShafeey et
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al. (2021), using Multiple Regression (MR) and ANN techniques with three years of PV
generation data, examined how the choice of input data used in PV power generation
forecasting affects model performance and stated that artificial neural networks provide higher

accuracy than MR models regardless of the input method [10].

In another study investigating the impact of different meteorological data on PV
generation forecasting, Lasso Regression, Support Vector Machines (SVM), RF and Linear
Regression models were used on three years of meteorological and PV generation data in the
USA and the Netherlands, and it was stated that temperature, humidity and cloud cover are the
most critical factors in energy generation forecasting [11]. Mahmud et al. (2021) compared
various machine learning algorithms for PV power generation forecasting in the Alice Springs
region of Australia and examined machine learning methods for short and long-term forecasts
to reduce fluctuations in generation. At the end of their study, they reported that the RF
algorithm provided the highest accuracy in PV generation forecasting and data normalization

significantly improved the forecasting performance [12].

Nicoletti and Bevilacqua [13], aiming to facilitate energy production forecasts of
individual PV panel users, developed two different feed-forward neural network models using
numerical weather forecast data and tested the accuracy of these models with experimental data.
In the first model, detailed radiation data were used, while in the second model, more easily
accessible general weather data were used. As a result of the study, the models obtained
accuracy values of R? 0.879 and RMSE 10.5%, respectively. Similarly, Buonanno et al. [14]
examined the combination of linear models, LSTM, XGBoost and LightGBM for energy
forecasting in new PV power generation plants with limited data and found that linear models

provide lower error rates than other methods.

Focusing on long-term forecasting of solar energy production, Sedai et al. [15]
compared statistical (ARIMA), machine learning (SVR), deep learning (LSTM, GRU, CNN)
and ensemble models and concluded that the RF model provided 50% higher accuracy
compared to other methods. Similarly, Khadke et al. [16] achieved high accuracy values such
as maximum R? 0.87 and MSE 0.002 with the machine learning-based prediction model they
developed using weather data. Andi A. H. Lateko et al. [17], working with data from Zhangbin

Industrial Zone in Taiwan, proposed a regression-based ensemble method and achieved a 20%
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improvement in MRE compared to a single RF model. These studies show that different types

of data and modeling techniques play a critical role in PV power generation forecasting.

Voyant et al. (2017) evaluated various machine learning techniques, including ANN,
SVM, decision trees, KNN, and hybrid methods. Their study concluded that single-model
approaches such as SVR, ANN, KNN, regression trees, boosting, and random forests produced
better predictions compared to classical regression models. They also noted that further research

is needed for the KNN algorithm to serve as an alternative [18].

Su et al. (2019) evaluates ten machine learning algorithms, including six neural
networks and four intelligent methods, for short-term photovoltaic forecasting. A novel hybrid
prediction approach is introduced, integrating the top-performing models to improve
forecasting accuracy. Among the tested methods, the Nonlinear Autoregressive Neural
Network with Exogenous Inputs (NARXNN) achieved the highest performance among neural
networks, while Random Forest (RF) stood out among intelligent algorithms. Their hybrid
model demonstrated superior accuracy, achieving the lowest overall normalized RMSE
(nRMSE) of 6.74%, underscoring its effectiveness in enhancing forecasting precision [19].

This study aims to develop a forecasting model using past production and weather data
through machine learning algorithms and to predict energy production based on future weather
forecasts using this model. The main objective of this study is to improve the accuracy of power
generation forecasting by improving commonly used machine learning models with
hyperparameter optimizations and to identify the most appropriate modeling approach. By
presenting an innovative approach to improve the accuracy of machine learning methods in
solar photovoltaic (PV) generation forecasting, this study addresses a critical need, especially
in countries like Turkey that are rapidly expanding their renewable energy capacity. Generation
forecasting of PV systems is of great importance for both maintaining grid stability and
optimizing energy management. Although there are many studies in the literature where
accuracy is improved by integrating meteorological data, combining different machine learning
algorithms and using hybrid models, the capacity of existing models to adapt to specific
meteorological conditions and geographical constraints is often limited. In this context, we aim
to improve the accuracy of power generation forecasting with machine learning models

developed using real-time PV generation data collected in Turkey and detailed meteorological
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parameters. The study makes a significant contribution to the literature by not only optimizing
short- and medium-term forecasts, but also by comparing the performance of different models

and providing an applicable framework for energy management.

2. MATERIAL and METHODS

The flowchart of the system designed in this study, which uses machine learning methods for
accurate prediction of energy production in photovoltaic solar power plants, is given in Figure
1. After data collection, data preprocessing was performed, data from different sources were
combined, tested with machine learning models and the most appropriate prediction model was

determined by comparing the results obtained.

Inverter error check =% NaN check =% Outliers Check
Machine Learning =
odals Model training
Hyperparameter tuning
AP Inverter Data - e X KNN l
Collecting = Datapreprocessing =% 15 min. samples
RF Select best models

Mergingdata — Extra Tree !

LR

Comparison of model

A GB scores
¥ R Historical weather Feature transformation J,
data NaN check and scaling XGB

4 The most optimal
prediction model

Figure 1. Flowchart of the designed system

2.1. Dataset and Preprocessing

The production data used in this study was obtained from a SMA brand inverter device with a
capacity of 1 MW. From the raw inverter data, the records with state codes 512 and 513, which
contain the states in which the inverter is operating properly, were selected and the inverter
dataset was created by checking for missing data. The maximum value that the inverter can

generate in 5 minutes was calculated by equation (1).

(1000/60) x 5 = 83,33 (kW) 1)

In addition, weather data with 15-minute periods were obtained from Solcast (weather

forecasting service). These data include meteorological parameters such as solar radiation,
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temperature and wind speed. Table 1 shows the weather parameters used with their descriptions
and units.

Erroneous and larger than calculated production values were identified and linear
interpolation methods were applied on these values. In order to harmonize the production data
with the weather data, the production data were converted into 15-minute periods and the values
produced in each period were summed.

Weather parameters include data with different units. For the data with angular features,
sine and cosine transformations were applied to enable the model to better learn the periodic
information and new features were added to the dataset with these transformations. In addition,
all other numerical features were normalized by applying the StandardScaler method.

The successful application of machine learning models is highly dependent on the
quality and accurate preprocessing of the data. These processes directly affect the accuracy and

performance of energy production forecasting models.

Table 1. Weather dataset parameters

Parameter Description Unit
air_temp Air temperature measured at a height of 2 meters °C
albedo Indicates how much sunlight the surface reflects value between
0-1
azimuth The azimuth of the sun, measured clockwise from the Degree (°)
north
cloud_opacity Indicates how much sunlight is blocked by clouds % (percent)
dewpoint_temp  Indicates the temperature point at which dew starts to °C
form
dhi Diffuse Horizontal Irradiance, diffuse solar radiation W/m?

reaching the surface horizontally

dni Direct Normal Irradiance, solar radiation reaching the W/m?

surface directly

ghi Global Horizontal Irradiance, total solar radiation W/m?
reaching the surface horizontally
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gti Global Tilted Irradiance, total solar radiation reaching W/m?
a tilted surface
precipitation_rate Rainfall rate, the amount of precipitation that falls in a mm/hour

given period of time

relative_humidity Refers to the relative humidity at 2 meters height % (percent)
surface_pressure Surface pressure, atmospheric pressure value hPa
(hektopascal)
wind_speed_10m Wind speed, measured at a height of 10 meters m/s
zenith The zenith angle of the sun, the angle formed by the Degree (°)

sun's rays with the earth's surface

Proper data preparation facilitates the model learning process, reduces the risk of over-
learning and helps the model to make more reliable predictions. Standardized data contributes
to more effective optimization of weights during model training. Furthermore, well-prepared

datasets for energy forecasting significantly improve the accuracy of forecasting [12].

After the initial preprocessing on the inverter and weather datasets, the data were
merged according to time columns, eliminating the time differences between the two datasets
and making them ready for model training. Following the data preprocessing step, the main
dataset, formed by merging the inverter and weather datasets, comprises 70,127 rows of data
spanning from 2022-04-01 04:30:00 to 2024-03-31 13:45:00, with 15-minute intervals. This

dataset is split into 80% for training and 20% for testing.

2.2. K-Nearest Neighbors

The K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm is a machine learning method used in classification
and regression problems that groups data points based on the characteristics of neighboring
samples. It is especially preferred in renewable energy forecasting, where historical data is used
to predict future trends. KNN is an effective method for solar and wind energy forecasting due
to its simple structure and high accuracy rates in various data sets. In one study, KNN was used
to predict solar and wind power generation, and 90% accuracy was achieved, especially in daily
forecasts. It is stated that these results will provide a great advantage in terms of increasing the

security of energy grids and reducing costs [20].

135



Muhammed TAMAY, Gul Fatma TURKER, “Machine Learning-Based Energy Forecasting for PV Power
Plants”, Yekarum e-Dergi, 9 / 2 (2024) 128-146

2.3. XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) is a powerful machine learning algorithm based on
gradient boosting decision trees. With its fast computational capability and robustness against
overlearning, it provides effective forecasting results on large data sets. XGBoost is especially
preferred for PV power generation forecasts. In a study, the XGBoost model was used in
combination with time series such as ANN and LSTM for solar energy forecasting with an R?

score of 98% and a low error rate compared to other algorithms [5].

2.4. Random Forest

Random Forest is a powerful model that combines multiple decision trees to achieve both high
accuracy in energy prediction and reduce the risk of overlearning. Each tree is trained on a
random subset of the dataset and the forecast is made by averaging these trees. RF is widely
used in solar and wind power generation forecasting due to its high accuracy and robustness to
overlearning. Different tree models along with RF have been tested for short-term wind power
forecasting and found to be robust techniques [23].

2.5. Extra Trees

Extra Trees is similar to Random Forest, but differs in that it chooses the split points in each
decision tree completely at random. This randomization strategy introduces more diversity into
the model, reducing the risk of overlearning and resulting in highly accurate forecasts. The
Extra Trees algorithm has been observed to provide consistent forecast performance, especially
under different meteorological conditions and across a variety of data sets [21]. In addition, it
has been reported that this model has a faster computational process compared to other tree-

based methods and improves forecast accuracy.

2.6 Gradient Boosting

Gradient Boosting, as an ensemble model of weak learners, improves overall performance by
learning and reducing the errors of the previous model at each iteration. Although it is generally
highly accurate, the computational cost can be high. However, it can be highly effective on time

series data used in solar energy forecasting. The Gradient Boosting model was evaluated
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together with other decision tree models and it was observed that the ensemble model provided

a higher prediction accuracy compared to other boosting algorithms used alone [22].

2.7. Lineer Regresyon

This model allows the prediction of a dependent variable based on a given independent variable
or set of variables. It is widely used in power generation forecasting, such as PV power
forecasting, due to its simplicity and easy applicability. It offers high performance and improves
the interpretability of forecasts, especially when the linear relationship between the dependent
and independent variables is evident. In a study conducted by H. Sarper et al. in 2021, linear
regression models were used to predict the daily energy production of three different PV
systems. Trained with four years of data, it was emphasized that the model can provide

additional benefits when combined with other advanced forecasting methods [24].

2.8. Evaluation Parameters

The metrics used to evaluate the performance of machine learning models - Mean Squared Error
(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and R-Squared (R?)
are critical for measuring the accuracy and bias of predictions. Each of these metrics helps

determine which model is better by analyzing different aspects of model performance.

2.8.1. Mean Squared Error

MSE is the mean of the squares of the differences between predicted values (y?) and actual
values (y). Its ability to highlight large errors is useful in identifying models with extreme bias.
It measures the overall error of the model, but the results are in terms of the square of the
prediction unit.

Mathematically, it is expressed as shown in function 2.
1 ~
MSE = — (i — 90)° )

2.8.2. Root Mean Squared Error

It is calculated by taking the square root of the MSE. This metric allows the error to be expressed
in the original units. It presents the results in the same units as the predicted variable and is
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often preferred when evaluating prediction accuracy. It is mathematically defined in function
3.

RMSE = |2 B804 - 907 ©)

2.8.3. Mean Absolute Error

It is the average of the absolute values of the differences between predicted and actual values.
Although it is not as sensitive as MSE or RMSE in terms of assessing the magnitude of error,
it is less sensitive to large errors because it measures errors directly in absolute value. It is
therefore highly interpretable and not affected by extreme deviations. It is expressed

mathematically in function 4.
1 ~
MAE = — ¥iialyi — 3il (4)

2.8.4. R-Squared

It is a measure of the proportion of a model's independent variables that can explain the
dependent variable. It expresses the overall performance of the model with a single ratio and
takes a value in the range 0-1. The closer the results are to 1, the higher the explanatory power
of the model. Mathematically, it is calculated as in function 5 [6].

S =90
RZ =1 — &= 2l
Z?:l(yi_y)z (5)

3. RESULTS and DISCUSSION

In this study, XGBoost, Extra Trees, k-Nearest Neighbors (KNN), Gradient Boosting, Random
Forest and Linear Regression machine learning models are evaluated and their performances
are compared for the prediction of photovoltaic (PV) energy generation. Hyperparameter
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optimization plays a crucial role in determining the performance of machine learning models.
Effectively managing this process significantly enhances model accuracy while also reducing
training costs, providing an advantage [25]. In model training, the most appropriate
hyperparameter values were determined for each algorithm with the RandomizedSearchCV
method. The best tested hyperparameter values are presented in Table 2. Techniques such as
data normalization, sine and cosine transformations increased the learning capacity of the

models and improved the overall accuracy.

Table 2. Best hyperparameter values of the models used

Model Hyperparameter Values
KNN weights distance
p 1
n-neighbors 5
leaf-size 50
algorithm kd_tree
XGBoost subsample 0.6
reg-lambda 2
reg-alpha 0.1
n-estimators 300
min-child-weight 1
max-depth 9
learning-rate 0.05
gamma 0.1
colsample-bytree 0.8
Gradient Boosting subsample 1.0
n-estimators 500
min-sample-split 2
min-samples-leaf 2
max-depth 9
loss squared_error
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learning-rate 0.1

alpha 0.95

validation_fraction 0.2

Random Forest n-estimators 500
min-samples-split 5

min-samples-leaf 1

max-features sgrt

max-depth 20

Extra Trees n-estimators 100
min-samples-split 2

min-samples-leaf 1

max-features log2

max-depth 30

Linear Regression - -

This optimization process contributed to a significant increase in accuracy and reduced
prediction errors, especially in the KNN model. The model scores obtained using the test data
are presented in Table 3 to evaluate in detail the performance of the machine learning
algorithms in energy production forecasting. In this table, MSE, RMSE, MAE and R? metrics
are given for each model. It is seen that the KNN model has the lowest error rates and the
highest R? score compared to the other models. Especially the low RMSE value shows that the
production values predicted by KNN are very close to the actual values and that it strongly
models the relationship between the dependent variable and the independent variables. KNN
algorithm stands out with its high accuracy rates. The scores obtained for the KNN model are
given in table3 as follows: MSE value 112.282, RMSE value 10.596, MAE value 4.094 and R?
score 0.969.

Table 3. Prediction scores of the models using test data

Model MSE RMSE MAE R2
KNN 112.282 10.596 4.094 0.969
Gradient Boosting 125.604 11.207 4.344 0.965
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XGBoost 131.177
Extra Trees 148.614
Random Forest 150.619
Linear Regression 197.996

11.453
12.190
12.272
14.071

4.398
4.611
4.580
6.699

0.964
0.959
0.958

0.94

One-day production prediction scores with test data are presented in Table 4. Similarly,

the KNN algorithm is found to be more accurate than the other algorithms, although it produces

lower scores with a small deviation from its score in Table 3. These tables show the

performance advantages of different models in a comparative perspective.

A comparison of the actual and predicted values using test data is presented in Figure 2

to visualize the success of the model predictions. The graph shows that while acceptable

predictions are obtained in the tested models, the actual and predicted values of the KNN model

are quite close to each other, the deviations are minimal and the model generally predicts the

data points accurately. This suggests that the model not only improves the overall forecast

accuracy but also effectively models production fluctuations.
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Figure 2. Actual and predicted value comparison graph with test data

This study has showed the potential of machine learning methods in solar power
generation forecasting and has shown that the KNN model in particular stands out for its high
success rate in this field. The findings provide a valuable framework for optimizing energy
management and enhancing grid stability by enabling reliable energy forecasts for PV systems.
Future studies may offer the opportunity to further generalize these results with larger datasets
and testing in different geographical regions.

This study examines the performance of machine learning models for the prediction of
photovoltaic power generation using generation data collected from a 1 MW solar power plant
over a two-year period and meteorological data obtained from the Solcast API service. In the
study, the effects of important meteorological parameters such as temperature, irradiance,
humidity, wind speed on power generation forecasting are considered and various machine
learning algorithms are tested. The KNN algorithm showed the best performance compared to
other algorithms with 96% R? score, 112.282 MSE, 10.596 RMSE and 4.094 MAE. The quality
of the data used plays an important role in the performance of machine learning models. In this
study, a careful data preprocessing process was applied using two years of datasets with detailed
parameters and the accuracy of the models was improved. In particular, harmonization of
production and weather data, modeling of periodic features with angular transformations and
other scalings have contributed significantly to forecast accuracy. Moreover, the
hyperparameter optimization further improved the overall performance of the models.

Similarly, in a study focused on wind farm production forecasting, the KNN algorithm
was proven to be a robust predictive model for short-term wind power calculations, achieving
an R2 score of 97% [23]. In another study comparing 24 different machine learning models, the
high sensitivity of the KNN algorithm to hyperparameters was emphasized, with findings
indicating that proper optimizations allowed it to outperform many other models [21]. In a study
on radiation estimation for solar power plants, Uguz et al. (2019) tested ANN, Multiple Linear
Regression (MLR), and KNN algorithms. As a result of their research, they concluded that the
ANN algorithm produced the best accurate estimates with an R? score of 0.979 [26].

In conclusion, the findings revealed the potential of KNN in solar power generation
forecasting models, especially in providing reliable forecasts. Such forecasting models offer
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important contributions for more efficient management of energy systems and integration of

renewable energy sources.

4. CONCLUSION

This study presents an in-depth analysis of machine learning algorithms for solar power plant
production forecasting, utilizing an original dataset comprising real-time production data and
comprehensive meteorological parameters collected from a solar power plant located in
Denizli, Turkey. The uniqueness of the dataset provides a significant contribution by reflecting
real field conditions and enabling an objective evaluation of the performance of various
algorithms, thereby enhancing the accuracy of prediction systems. The models examined
included XGBoost, Extra Trees, KNN, Gradient Boosting, Random Forest and Linear
Regression. Among these models, the KNN model performed the best with 96% R? score,
112.282 MSE, 10.596 RMSE and 4.094 MAE. These results demonstrate the effectiveness of
KNN in providing accurate and reliable predictions. The research contributes to the importance
of accurate PV generation forecasting in the field of renewable energy, especially in rapidly
growing markets such as Turkey. Improving forecast accuracy through hyperparameter
optimizations and model comparisons provides a robust framework for optimizing energy
management systems and ensuring grid stability. The integration of real-time meteorological
data and comparative analysis of machine learning models provide valuable scientific
contributions towards the development of renewable energy integration. This study not only
improves short and medium-term forecasts, but also paves the way for future research on hybrid

and adaptive models that adapt to different meteorological and geographical conditions.

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda ¢ikar ¢atigsmasi yoktur.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Caligma, arastirma ve yayin etigine uygundur.
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OZET:

Fosil yakitlarin neden oldugu problemlerin giin gectik¢e goriiniir hale gelmesi, yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonelimi artirmaktadir. Fotovoltaik (PV) giines panelleri tabanl elektrik iiretim santralleri gerek iilkemizde
gerekse de diinyada yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda tercih edilen santral tiplerinden birisidir. PV panel
gii¢ kapasitesini tahmin edebilmek ya da panel verimliligini arttirabilmek amaciyla temel meteorolojik verilerin
(sicaklik, hava agikligi, nem, riizgar, vb.) takibi ve analizi yapilmaktadir. Temel meteorolojik verilerin gesitliligi
ve her bir parametrenin ayri ayr1 degerlendirilmesi panel ¢ikis gii¢lerinin ve verimliliklerinin takibini
zorlagtirmaktadir. Guniimiizdeki ¢alismalar temel meteorolojik verilerin gilines 1stmim degerleri olan yatay
diizlem global 1sinim (GHI), direkt normal 1sinim (DNI) ve difiiz yatay 1sinim (DHI) parametrelerini tahmin
etme {izerine yogunlasmaktadir. Bu ¢alismada DNI, DHI ve GHI verilerinin ayr1 ayri analizleri yapilarak hangi
verinin panel cikis giiciinii dogrudan etkiledigi tespit edilmektedir. Onerilen yontem ilgili verilerin ortalama
degerlerini kullanarak entropi analizi i¢in 6zellik ¢ikarimi yapmaktadir. Onerilen yontemin sonuglar1 Mendeley
Data web sitesinde agik-kaynak olarak sunulan “Solar Panel Data” isimli ve Rajasthan/Hindistan bolgesinden
elde edilen verilerin analizi ile test edilmektedir. Analiz sonucunda sicaklik, hava ac¢ikligi, DNI, DHI ve GHI
verilerinin egim fark agilar1 PV panel ¢ikis giicii egim agilart ile karsilagtirilmaktadir. Elde edilen veriler GHI
parametresinin giines paneli ¢ikig giicii ile dogrudan ilgili oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Fotovoltaik panel ¢ikis giicii, Direkt normal igimum, Difiiz yatay iginim,
Yatay diizlem global 1sinim, Entropi, Fark egim agilar

Investigation of Photovoltaic System Output Power
Variation with Entropy Approach to Solar Radiation Data

ABSTRACT

Since the problems caused by fossil fuels become more visible, the trend towards renewable energy sources
increases. Power generation plants based on photovoltaic (PV) solar panels are one of the most preferred types
among renewable energy sources both in our country and in the world. Basic meteorological data (temperature,
cloud opacity, humidity, wind, etc.) are monitored and analyzed in order to predict PV panel power capacity or
increase panel efficiency. The variety of meteorological data and individual evaluation of each parameter make it
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difficult to monitor panel output power and efficiency. Current studies focus on predicting the global horizontal
irradiance (GHI), direct normal irradiance (DNI) and diffuse horizontal irradiance (DHI) which are basic solar
irradiance data. In this study, the parameters of DNI, DHI and GHI are analyzed separately to determine the data
which affects the panel output power directly. The proposed method uses the average values of aforementioned
data for the process of feature extraction. The results of the proposed method have been tested by analyzing the
data obtained from the Rajasthan/India region of “Solar Panel Data”, which is available as open-source on the
Mendeley Data website. As a result of the analysis, the slope difference angles of temperature, cloud opacity,
DNI, DHI and GHI data are compared with the PV panel output power slope angles. The obtained data show that
the GHI parameter is directly related to the solar panel output power.

Keywords: Photovoltaic panel output power, Direct normal irradiance, Diffuse horizontal
irradiance, Global horizontal irradiance, Entropy, Difference slope angles

1. GIRiS

Fosil yakit rezervlerinin azalmasi ve cevresel kaygilar, fosil yakit temelli enerji iiretiminin
gelecegini de sorgulamaya agmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklari ¢evre dostu enerji
tiretiminin 6nemli ¢oziimlerinden bir tanesidir [1]. Yenilenebilir enerji kaynaklari; giines
enerjisi, riizgar enerjisi, hidroelektrik enerji, biyokiitle enerjisi, jeotermal enerji olarak
giinlimiizde tercih edilmekte ve mevcut enerji talebinin kargilanmasinda giderek artan oranda
soz sahibi olmaktadirlar [2]. Yenilenebilir enerji kaynaklari, ¢evresel etkileri ve
stirdiiriilebilirlik ¢oziimleri goz Oniine alindiginda temiz enerji kaynaklar1 olarak da
adlandirilmaktadir [3]. Uluslararasi Enerji Ajansi verilerine gore 2020 yilinda yaklasik olarak
her 1 birimlik temiz enerji yatirnmina karsilik 1,23 birimlik fosil yakit temelli enerji yatirimi
yapilirken; bu durum 2023 yili i¢in yaklasik her 1 birimlik temiz enerji yatirimina karsilik 0,6
birimlik fosil yakit temelli enerji yatirimi olarak gergeklesmistir [4].

Glines, Diinya i¢in tiikenmez bir enerji kaynagi olarak arastirmacilarin ilgisini
cekmektedir. Fotovoltaik (PV) gilines panelleri, giines enerjisini elektrik enerjisine gevirerek
yenilenebilir enerjinin kullanimina aracilik etmektedir. Giines tarafindan iletilen enerjinin PV
paneller ile hasatinda elde edilecek enerji miktar: farkli parametrelere (iklim, cografi konum,
1sitmim miktari, vb.) gore degisiklik gostermektedir. Giinesten elde edilen yillik enerjinin
%1,25’1 (=5*10" EJ) hasat edebilecek bir formda olmasina ragmen, solar enerji hasadinda
ulagilan giincel degerler, bu yiizdenin ¢ok uzagindadir [5]. Buna ragmen PV panellerin
kullanim oranlar1 giin gectikge artmaktadir. Son 20 yilda PV kapasitesinin KW seviyelerinden
MW mertebesine yiikseldigi yakin bir gelecekte de bu kapasitenin TW boyutlarina ulasacagi

ongoriilmektedir [6]. Giderek yayginlasan PV panel tabanli enerji tarlalarinin kurulum
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asamasinda bir¢ok meteorolojik parametre birlikte degerlendirilerek elde edilebilecek enerji
kapasitesi dogru bir sekilde tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir [7].

Sicaklik, nem, rlizgar hiz1 gibi temel meteorolojik verilerin yaninda solar 1simnim
verilerinin de dogru olarak yorumlanabilmesi enerji kapasitesinin belirlenmesinde ve tahmin
edilmesinde olduk¢a onemlidir. Ancak solar 1sinim verilerinin anlik olarak degismesi bu
verilerin saglikli yorumlanmasini zorlagtirmaktadir [8]. Ulusal Giines Isinimi Veri Tabani
(NSRDB)’nda agik-kaynak olarak sunulan verilerde 1s1nim bilgilerinin en yaygin kullanilan
li¢c 6l¢iimiine yer verilmektedir. Bu dl¢iimler; yatay diizlem global 1s1nim (GHI), direkt normal
1stnim (DNI) ve difliz yatay 1sinim (DHI) bilgilerini igermektedir [9].

Temel meteorolojik verilerin giines paneli giicii lizerindeki etkilerinin incelendigi
caligmalara literatiirde siklikla rastlanmaktadir. Tripathi ve arkadaslari nem verisinin PV
panel performansi lizerindeki etkilerini inceledikleri ¢alismada panelin bulundugu ortamin
nemini farkli seviyelerde kurgulayarak, panel ¢ikis gerilimini ve akimini 6l¢gmislerdir [10].
Giiven tarafindan 2022 yilinda Denizli/Tiirkiye ilinde yapilan bir calismada PV panel yiizey
sicakliginin panel ¢ikis giicli ve verimi tlizerindeki etkileri incelenmistir [11]. Kirpichnikova
ve Makhsumov, PV panellerin ortam sicakligimin fazlaca yiikseldigi durumlarda ¢ikis
giiclerinin olumsuz etkilendigini ortaya koymuslardir. Panel yiizey sicakliklarimin ortam
sicakligina direngli hale gelmesi i¢in gereken islemleri de ¢alismalarinda paylasmislardir [12].
Adak ve arkadaslar1 2019 yilinda yaptiklari ¢aligmada benzetim programi aracilifiyla PV
panel modellemesi yaparak, panel c¢ikig giicliniin sicaklik ve 1simaya bagli olarak
degisimlerini analiz etmislerdir. Sicaklik parametresinin PV panelin monokristal ve polikristal
yapilar1 i¢in ayr1 ayri simiile etmislerdir. Calismalarinda PV panele ait gerekli analitik
verilerin ¢ikarimi Sosyal Bilimler icin Istatistik Paketi (SPSS) programu ile yapilmistir. Isitnim
durumu degisimi PV panel {izerinde kismi gélgelenme durumu simiile edilerek yapilmistir
[13]. Aswati ve arkadaslar1 sicaklik ve 1sinim verilerinin PV sistemler {izerindeki etkilerini
MATLAB/Simulink programi iizerinden incelemislerdir. Ilgili parametrelerin degisimlerini
Alternatif Akim (AC) ve Dogru Akim (DC) yiiklerinde maksimum panel giicli iizerinden
yorumlamiglardir [14]. Mustafa ve arkadaslar1 PV paneller {izerinde dogal kosullar sonrasi
meydana gelen kirliligin (toz, su damlalari, kus pislikleri, vb.), panel ¢ikis giicii tizerindeki
etkilerini incelemislerdir [15]. Dhaundiyal ve Atsu, riizgarin PV panellerin yiizey sicaklig
tizerindeki etkisini analiz etmislerdir. Analiz sonuglarin1 enerji ve hidrodinamik denklemler

ile ¢ergeveli ve gercevesiz PV modiil kullanan solar sistemler tizerinden ifade etmislerdir [16].

149



Ahmet KABUL, “ Giines Isinim Verilerine Entropi Yaklagimiyla Fotovoltaik Sistem Cikis Giicii Degisiminin
Incelenmesi ”, Yekarum e-Dergi, 9 / 2 (2024) 147-163

Leow ve arkadaslar1 riizgdr hizinin PV panel iizerindeki etkisini Perlis/Malezya bolgesinde
analiz etmislerdir. Belirli saatlerde PV panel ¢ikis giiglerini riizgarli ve riizgarsiz durumlar
tizerinden kaydetmislerdir [17]. Basay ve arkadaslari, 835 m yiikseklikte yapilan ¢alismada
nemin, hava acikliginin, sicakligin ve Ultraviyole (UV) 1simmimin PV panel iizerindeki
etkilerini modiil 6mrii lizerinden yorumlamiglardir. Modiil 6mrii {izerinden karsilagtirma deniz
seviyesinde kullanilan PV panellerin modiil dmrii ile kiyaslanarak yapilmistir [18]. Watt ve
Campell, PV panelle beslenen pompalama sistemi igin panel ¢ikis giicliniin pompa motor
giiciine oranin1 ifade eden bir indeks hesaplamislardir. Bu indeksin degisimi havanin agiklik
oranina gore incelenmistir [19]. Bonkaney ve arkadasglar1 2017 yilinda Niamey/Nijerya
bolgesinde PV panel veriminin degisimini havanin agiklik durumu ve panel yiizeyindeki
kirlilik lizerinden arastirmislardir. Calisma sonucunda yiizey kirliliginin uzun vadede, hava
aciklig1 oraninin ise kisa vadede PV panel verimi lizerinde etki ettigini tespit etmislerdir [20].
Dal, 2021 yilinda panel egim acilarinin PV panel verimi iizerindeki etkisini Kayseri/Tiirkiye
bolgesinde incelemistir. Calismada panelin bulundugu bolgedeki egim acilarina gore aylik,
mevsimsel ve alti aylik sartlara gore panel egim agis1 ayarlanarak panel verimi analiz
edilmistir [21]. Literatiir bilgisi sunulan bu ¢alismalarda her ne kadar ¢evresel meteorolojik
parametreler oncelenerek PV panel ¢ikis giicii ve verimliligi analiz edilse de neredeyse
tamaminda dolayli yoldan bu parametrelerin 1ginim verileri tizerindeki yansimalar1 da
incelenmistir. Onerilen bu calismada ise saha calismasinda elde edilen PV panel giicii,
sicaklik ve hava aciklig1 gibi temel meteorolojik parametrelerin yaninda 1sinim verileri (GHI,
DHI ve DNI) iizerinden de analiz edilecektir.

Son yillarda GHI, DHI ve DNI solar 1simim verileri iizerinden yapilan arastirma
caligmalarina da literatiirde rastlanilmaktadir [22]-[26]. Bu veriler, belli bir lokasyondaki PV
panel tabanli giines tarlalarindan elde edilebilecek elektriksel giiciin tahmin edilmesinde
arastirmacilara dogrulugu yiiksek bilgiler sunmaktadir. Tahmin tabanli arastirma
calismalarinda tercih edilen veri egitimi, makine 6grenmesi, yapay 6grenme, vb. yontemlerde
entropi tabanli 6zellik ¢ikarimlart da kullanilmaktadir. Tribak ve Zaz 2019 yilinda yaptiklar
calismada PV paneller iizerindeki kirlilik seviyesini goriintiide entropi hesaplamasi ile tespit
etmiglerdir [27]. Liu ve arkadaglar1 PV panel giiciinli entropi tabanli yontem ile tahmin eden
bir ¢alisma yapmuslardir [28]. Bir baska calismada da Zhang ve arkadaslar1 PV panel giiclinii
yine entropi tabanli yontem ile tahmin etmislerdir [29]. Takamatsu ve Nakajima, giines 151n1m

verilerinin analizi i¢in gerekli olan 6zellik ¢ikarimlarini entropi ile hesaplamiglardir [30].
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Onerilen bu ¢alismada, entropi ile analiz yapilacaktir. Entropi analizi i¢in 151nim verilerinin
standart sapmasindan elde edilen 6zellik ¢ikarimi kullanilacaktir.

Onerilen ¢alismanin temel motivasyonu GHI, DHI ve DNI 1sinim verilerinin entropi
tabanli analizi ile saha ¢aligmasindan elde edilen PV panel giicii degisiminin
karsilagtirmasinin yapilmasidir. Saha verileri olarak Mendeley Data web sitesinde agik-
kaynak olarak sunulan “Solar Panel Data [31]” isimli ve Rajasthan/Hindistan bolgesinden
elde edilen veriler kullanilacaktir.

Makalenin organizasyonu su sekildedir. Calismanin 2. Bdliimiinde kullanilan
yontemlerin teorik bilgileri, 3. Boliimiinde ise Onerilen ydntemin analiz sonuglari
sunulmaktadir. Caligma, analiz sonuglarinin degerlendirildigi Sonuglar Boliimii ile

sonlandirilmaktadir.

2. MATERYAL ve METOT
2.1. Giines Isinim Verileri

Glines 1s1n1m verilerine ait temel parametreler GHI, DHI ve DNI olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu

temel parametrelerin gosterimleri Sekil 1°de sunulmaktadir [32].

)

Sekil 1. Giines 151n1m parametreleri (a) GHI, (b)DNI, (c)DHI.

Bu ii¢ parametrenin birbiri ile olan iligkisi Esitlik 1 ile hesaplanmaktadir [32], [33].
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GHI = DHI + DNI * cos @ (D)

@, giinesin dogrultusu ile yatayin olusturdugu aciy1 ifade etmektedir.

2.2. Onerilen Yéntem

Analiz edilen veriler Mendeley Data web sitesinde bulunan “Solar Panel Data [31]” isimli ve
Rajasthan/Hindistan bolgesinden elde edilen verilerdir. Ilgili verilerde panel ¢ikis giicii 20 KW
ve 100 kW Kkapasiteye sahip iki adet evirici tizerinden 6l¢iilmektedir. Panel giicii hesabinda
kullanilan akim ve gerilim verileri 6%-15% saatleri arasinda her 30 dk’da bir kaydedilmistir.
Olgiim islemleri 1 sene boyunca devam ettirilmistir (Teknik bir nedenden dolay: Aralik ayma
ait Olglimlerin biiylik bolimi alinamamustir). Sicaklik, nem, hava agiklik orani gibi temel
meteorolojik verilerin yaninda GHI, DNI ve DHI verileri de ilgili veri dosyasi i¢inde
bulunmaktadir [31].

Onerilen yonteme ait blok diyagram Sekil 2°de sunulmaktadir.

Secilen Verinin Aylik
Veriler > Veri Se¢imi > Ortalama Degerinin
Hesaplanmasi
Entropi Hesab1 igin Secgilen Verinin Standart segtlea Verlmin Yl].hk
> . e ‘ [ Ortalama Degerinin
Ozellik Cikarimi Sapmasinin Hesaplanmasi
Hesaplanmasi

v

| Panel Giicii Egim Agilari

» ile Verilere Ait Entropi
Egim Ag¢ilarinin
Karsilastirilmasi

. > . .
Entropi Hesab1 Analizin Yorumlanmasi

Sekil 2. Blok diyagram.

Veriler, agik-kaynak olarak “Solar Panel Data [31]” isimli dosyadan g¢ekilmektedir.
Dosyada bulunan verilerden “panel ¢ikis giicii (kW), hava sicakligi (C), hava agiklik orani,
DNI (kWh/m?), DHI (kWh/m?) ve GHI (kWh/m?)” bilgileri bu ¢alismada analiz edilmistir.
Giin icerisinde belirli saatlerde Olgiilerek kayit altina alman bu verilerin Oncelikle aylik
ortalamalar1 hesaplanmistir. Daha sonra Aralik ayr hari¢ tutularak ilgili verilerin kendi

icerisindeki yillik ortalamalari hesaplanmaktadir. Aylik ve yillik ortalamalar kullanilarak
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yukarida bahsedilen her bir veri tiiriiniin standart sapmalar1 Esitlik 2 ile hesaplanmaktadir

[34].

o 2
Standart Sapma = mZ(Xi —X)?
=

Esitlik 2’de sunulan ifadede N, orneklem sayisini; Xx;, hesaplanan degeri; X ise
hesaplanan verilerin ortalama degerini ifade etmektedir. Standart sapma hesaplamasinin
ardindan ilgili verinin entropi hesab1 i¢in 6zellik ¢ikarimi (o) yapilmaktadir. Ozellik ¢ikarimi

Esitlik 3 ile yapilmaktadir.

_ VerlAyllk Ortalama (3)

VerlStandart Sapma

Ozellik c¢ikariminm ardindan ilgili verinin entropisi Shannon entropisi [35] baz
alinarak hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada entropi hesaplamasi kiimiilatif toplam (}))lizerinden
degil verilerin standart sapma degeri baz alinarak noktasal (lokal) olarak yapilmaktadir. Bu
nedenle Shannon entropi hesaplamasinda kullanilan kiimiilatif toplam (3)) isareti hesaplama
sirasinda kullanilmamaktadir. Ayrica bu ¢alismada entropi sonuglari ardisil iki nokta
arasindaki degisimin egim acis1 olarak degerlendirilmektedir. Ardisil iki noktanin ileri yonlii
ya da geri yonlii se¢ilmesi egim acis1 hesaplamasini degistirmeyecegi i¢in Shannon entropi
hesaplamasindaki (-1) ¢arpant da entropi hesaplamasinda kullanilmamaktadir. Calismada

kullanilan entropi hesap denklemi Esitlik 4’te sunulmaktadir.
Entropi = Veri, * log, Veri, 4

3. ARASTIRMA SONUCLARI ve TARTISMA
3.1. Ham Veriler

Acik-kaynak olarak sunulan “Solar Panel Data [31]” isimli dosyadan gekilen verilere ait bir

gorsel Sekil 3’te sunulmaktadir.
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1
2 Plant Generation Datasheet g
3 Plant Name Fitpack Textiles
4 Year Tem.05
5 Inv-1 Sungrow
6 Inv-2 Sungrow ]
Aitemp | ClodOpaciy [ oni onl o (M s o) oo ugis) | Noxeb) | /) | o2 |

7 _Month Date Main
8 1 1 351,70 12,44 6,85 188,83 93,58 159,88 64,68 113,67 159,33 98,57 68,29 981
9 1 2 401,70 13,17 844 156,08 8317 153,00 67,58 110,14 151,15 70,19 4881 1145

1 3

378,00 14,49 4,10 93,92 158,83 67,36 125,42 173,39 71,03 53,30

(7 [ ooe | weor | s | oo | o0 | 605 | 938 | 410 | 6196 | ses6 | np6 [ a6 |

720 2 163,75 103,75
1301 145,67 110,69

8 [ s [ ouu [ e | e | wew | ms | s | wms | w3 | sw | mn | uw |

137,04 74,07 106,97 33,76

Sekil 3. Ham verilere ait bir gorsel [31].

3.2. Aylik Ortalama Veriler

PV panel giicleri, hava sicakligi, bulutluluk orani, DNI, DHI ve GHI verilerine ait ortalama

degerler Tablo 1’de sunulmaktadir.

Tablo 1. Verilerin aylik ortalama degerleri

Aylar PV panel Hava Hava agiklik DNI DHI GHI
giigleri (kW)  sicakligi (C) orant (kWh/m?)  (kWh/m?)  (kWh/m?)

Ocak 379 12,84 17,83 150,2 79,49 146,6
Subat 458,6 18,5 6,43 211,6 126,7 205,7
Mart 608,38 26,6 8,9 226 157 251,4
Nisan 620,9 32,53 13,79 210,1 160,3 2736
Mayis 515 34,93 18,16 139,9 1173 261,5
Haziran 4785 33,68 31,44 125,4 102,3 238,5
Temmuz 4397 29,15 50,09 94,4 74,43 200,2
Agustos 440,2 27,94 47,61 80 61,94 1745
Eyliil 460,2 28,39 25,18 166,1 119,1 218
Ekim 480,4 24,73 9,2 216,7 135,4 2113
Kasim 366,3 20,26 3,85 219,2 119,5 183,6
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3.3. Standart Sapmalar

Esitlik 2’de verilen denklem kullanilarak hesaplanan standart sapmalar Tablo 2’de

sunulmaktadir.
Tablo 2. Verilerin standart sapmalari
Hava Hava agiklik DNI DHI GHI
sicakligi (C) orant (KWh/m?) (KWh/m?) (KWh/m?)
6,812 15,95 53,02 32,07 38,87

3.4. Ozellik Cikarimi

Esitlik 3’te verilen denklem kullanilarak yapilan ozellik ¢ikartim degerleri Tablo 3’te

sunulmaktadir.
Tablo 3. Ozellik gikarimi
Aylar Hava Hava acgiklik DNI DHI GHI
sicakligi (C) orani (kWh/m?)  (kWh/m?)  (kWh/m?)

Ocak 1,885 1,118 2,833 2,479 3,772
Subat 2,716 0,4031 3,991 3,951 5,292
Mart 3,905 0,5580 4,263 4,896 6,468
Nisan 4,775 0,8646 3,963 4,998 7,039
Mayis 5,128 1,139 2,639 3,658 6,728
Haziran 4,944 1,971 2,365 3,190 6,136
Temmuz 4,279 3,14 1,780 2,321 5,151
Agustos 4,102 2,985 1,509 1,931 4,489
Eyliil 4,168 1,579 3,133 3,714 5,608
Ekim 3,630 0,5768 4,087 4,222 5,436
Kasim 2,974 0,2414 4,134 3,726 4,723
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3.5. Entropi Hesabi

Esitlik 4’te sunulan denklem kullanilarak yapilan entropi hesaplamalari Tablo 4’te

sunulmaktadir.
Tablo 4. Entropi degerleri
Aylar Hava Hava acgiklik DNI DHI GHI
sicakligi (C) orani (kWh/m?)  (kWh/m?)  (kWh/m?)

Ocak 1,724 0,1797 4,256 3,246 7,223
Subat 3,914 -0,5284 7,969 7,831 12,72
Mart 7,674 -0,4697 8,916 11,22 17,42
Nisan 10,77 -0,1815 7,872 11,60 19,82
Mayis 12,09 0,2131 3,694 6,843 18,50
Haziran 11,40 1,93 2,937 5,338 16,06
Temmuz 8,975 5,185 1,482 2,819 12,18
Agustos 8,352 4,709 0,8955 1,834 9,726
Eyliil 8,582 1,04 5,161 7,030 13,95
Ekim 6,753 -0,4579 8,301 8,773 13,28
Kasim 4,677 -0,4950 8,466 7,071 10,58

3.6. Entropi Egim Acuarinin PV Panel Giicleri Egim Acilar Ile Karsilastirilmast

Esitlik 5’te sunulan e8im agis1 hesaplama denklemi ile elde edilen egim agilar1 Tablo 5’te
sunulmaktadir. Ornek egim agis1 hesaplama islemi Esitlik 6’da sunulmaktadir. Aylar

arasindaki gecis degeri 1 olarak kabul edilmistir.

POcak—>$ubat = 89,33°

Pocak = 379 kW 5 , (458,6 — 379)
Egim Acgist = tan™ = 89,33°
Pgypar = 458,6 kW 1
(6)
GHIOcak—>$ubat =79,73°
GHlocai = 7,223 KW/, (12,72 — 7,223)
Egim Acist = tan™ ! = 79,73°

GHlgypae = 12,72 KWh/ 1
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Tablo 5’te sunulan tiim egim a¢1 degerleri Esitlik 6’da sunulan referans ¢oziimlere

gore hesaplanmustir.

Tablo 5. Egim acilari

Aylar arasindaki PV panel Hava Hava agiklik  DNI DHI GHI

gegisler giicleri (*) sicakhigi (7) orani (°) ") ") ")
Ocak—>Subat 89,33 65,50 -35,32 74,96 77,74 79,73
Subat->Mart 89,66 75,14 3,362 43,47 73,59 78,02
Mart->Nisan 85,33 72,14 16,08 -46,27 21,11 67,39
Nisan->Mayis -89,50 52,91 21,55 -76,58 -78,18  -52,78
Mayis—>Haziran -88,48 -34,73 59,81 -37,11  -56,42  -67,77
Haziran->Temmuz -88,57 -67,63 72,96 -5554  -68,38  -75,58
Temmuz—> Agustos 26,58 -31,96 -25,44 -30,40 -4459  -67,86
Agustos—=>Eyliil 87,18 12,99 -74,79 76,85 79,15 76,72
Eylil->Ekim -88,45 -61,37 -56,3 72,37 60,19 -33,98
Ekim—>Kasim -89,06 -64,31 -2,125 9,329 -5959  -69,70

Hesaplanan egim agilarinin PV panel gii¢c egim agilari ile iliskisinin kurulabilmesi
amaciyla ilgili ay gegcislerindeki PV panel giigleri egim agilarindan her bir parametredeki

egim acilar ¢ikartilarak Tablo 6 elde edilmektedir. Ornek hesaplama Esitlik 7°de

sunulmaktadir.
Fark (GHINisan—)MayLs) = —36,72°
PNisan—>MayLs Egim A(;lSl(GHINisan—)Mayls) (7)
—89,50° — (—52,78°) = —36,72°
—89,50° —52,78°

Tablo 6’da sunulan tiim egim a¢1 degerleri Esitlik 7°de sunulan referans ¢oziime gore

hesaplanmustir.
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Tablo 6. PV panel giigleri ile egim agis1 tabanli kiyaslama

Aylar arasindaki PV panel Hava Hava aciklik DNI DHI GHI

gegisler giicleri (°)  sicakligi (°) orani (°) ) ) )
Ocak-> Subat 89,33 23,83 124,6 14,36 11,59 9,59
Subat->Mart 89,66 14,52 86,30 46,20 16,08 11,64
Mart->Nisan 85,33 13,18 69,24 131,6 64,22 17,93
Nisan->Mayis -89,50 -142,4 -111,1 -1293 -11,33  -36,72
Mayis—>Haziran -88,48 -53,75 -148,3 -51,36 -32,05 -20,71
Haziran->Temmuz -88,57 -20,94 -161,5 -33,03 -20,18 -12,98
Temmuz—> Agustos 26,58 58,53 52,02 56,98 71,17 94,44
Agustos—>Eyliil 87,18 74,19 162,0 10,34 8,04 10,46
Eylil->Ekim -88,45 -27,08 -32,15 -160,8  -148,6  -54,47
Ekim—>Kasim -89,06 -24,74 -86,93 -98,39 -29,47 -19,36

Analiz edilen verilerden PV panel giicleri egim agisina yaklagan degeri tespit
edebilmek amaciyla hesaplanan fark degerlerinin ortalama degerleri alinmaktadir. Sonuglar

Tablo 7°de sunulmaktadir.

Tablo 7. Farklarin ortalama degerleri

Hava sicakligin =~ Hava aciklik orani DNI DHI GHI
-8,47 -4,58 -9,71 -7,06 -0,02

Tablo 7 degerlendirildiginde PV panel giic egim agisi1 degerlerine en ¢ok yaklasan
parametrenin, ortalama degeri sifira olduk¢a yaklasan GHI oldugu tespit edilmistir. GHI,
eviricilerden elde edilen toplam giicteki dalgalanmaya entropi hesaplamasinda anlik olarak
tepki vermektedir. Ay bazinda degisimler incelendiginde ay gegislerindeki toplam giig
kapasitesindeki degisimlere bagli olarak GHI verileri de asagi ya da yukar1 yonli belirgin
hareketlerde bulunmaktadir. Tablo 1°de sunulan gii¢ kapasitelerine gore ay gecislerinde 6 adet
yukar1 yonlii 4 adet de asag1 yonlii hareket bulunmaktadir. Aylik gecislerdeki gii¢ kapasitesi
artttm  ve giic kapasitesi azalim miktarlar1 toplandiginda sifira yakin bir deger elde

edilmektedir. Onerilen yontemde entropi hesaplamasima en iyi cevap veren parametrenin de
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bu degisimleri takip ederek sifira en yakin ortalamaya ulagsmasi gerekmektedir. GHI
parametresinin entropi egim agis1 fark degerlerinin de yillik bazdaki toplami sifira oldukga
yakin ¢ikmaktadir. Bu da GHI degerinin aylik bazdaki toplam gii¢ degisimine bagli olarak
anlik belirgin inis ve ¢ikis egrisi ¢izmesine ragmen, bu degerleri giigteki degisime bagli olarak
belli bir aralikta ayarladigin1 gostermektedir.

Gerek anlik entropi degisim degerleri ile gerekse de egim ag1 degerinin gii¢ kapasitesi
egim ag1 degeri ile olusturdugu farkin degerlendirildigi matematiksel yaklasim ile GHI
verileri, gii¢ kapasitesindeki degisime ¢ok daha iyi uyum saglamaktadir. Isinim verileri ile
giic kalitesi arasinda bir korelasyon kurulacaksa verdigi kararli degisim tepkisinden dolay1 bu

korelasyonun GHI ile kurulmas: mantikli olacaktir.

4. SONUC ve ONERILER

PV giines panellerinin gii¢lerini ve verimliliklerini arttirma ¢aligmalarina yakin zamana kadar
temel meteorolojik parametreler (sicaklik, nem, hava aciklik orani, riizgar, vb.) yon
vermekteydi. Bu parametrelerin tekil analizleri dogru ve etkili sonuglar verse de
parametrelerin ¢oklu ve es zamanh etkileri PV panellerin giiclerinin ve verimliliklerinin
analizini karmasik ve zor bir hale getirmektedir.

Bu caligmada giiniimiiz literatiir ¢calismalarina da yon veren giines 1sinim verilerinin
analizi lizerinde durulmaktadir. Literatiirde temel giines 1s1nim parametreleri GHI, DHI ve
DNI’dir. Bu ¢alismada Mendeley Data web sitesinde agik-kaynak olarak sunulan “Solar Panel
Data” isimli, Parashar ve Verma tarafindan Rajasthan/Hindistan bdlgesinden alinan veriler
analiz amagh kullanilmigtir [31].

Calismada Onerilen yontem, verilerin ortalama degerlerinden elde edilen Ozellik
cikarimina uygulanan entropi analizi ile bu analiz sonucunda hesaplanan PV panel giicleri
egim acilarindan sirasiyla sicaklik, hava acikligi, DNI, DHI ve GHI egim acilarinin
cikarilmasi prensibi ile calismaktadir. Onerilen yontemin son asamasinda elde edilen fark
degerlerinin ortalamalar1 hesaplanmistir. Sicaklik, hava acgikligi, DNI, DHI ve GHI verileri
icin sirastyla bu ac1 fark degerleri “—8,47° —4,58° —-9,71°,—7,06° ve —0,02°” olarak
hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler yorumlandiginda PV panel gii¢ kapasitesinin aylik
degisimine (asag1 ve yukar1 yonlii) en uygun tepkinin GHI parametresi tarafindan verildigi

tespit edilmistir.
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DNI, DHI ve GHI verilerinin sensorler aracilifiyla olgtimleri yiiksek maliyetli bir
islemdir. Bu nedenle bu parametrelerin dogrudan ol¢iildiigii sistemler olduk¢a azdir. Bu
verilere ulagim genellikle uydu sistemleri tizerinden 6lgiim yapan ve 6lgiim sonuglarini agik-
kaynak olarak sunan kuruluslara basvurularak yapilmaktadir. PV giines tarlalarinin
kurulmadan oOnceki gii¢ kapasitelerinin tahmin edilmesinde 1smmim verilerinin temel
meteorolojik verilere bagli olarak makine/veri 0grenmesi teknikleri ile tahmin edilmesi
caligmalar1 gelecekteki ¢alismalar i¢in degerlendirilebilir. Bu ¢alismanin literatiire sundugu
katki ise bu ii¢ temel giines 1s51n1m verisinden hangisine daha ¢ok ihtiya¢ duyulacagi sorusuna
alternatif bir cevap sunmasidir. Ayrica makine/veri 6grenmesine dayali tekniklerin ihtiyac
duydugu ozellik c¢ikarimlarina ulasmak i¢in de entropi tabanli hesaplamalarin

kullanilabilecegine yine bu ¢aligmada deginilmistir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Caligsma, arastirma ve yayin etigine uygundur.
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OZET:

Artan harekéat ihtiyaclarmi karsilamak ve savas ortaminda hava iistiinligii saglamak icin farkli kabiliyet ve
ozelliklere sahip savas ugaklarinin kullanimina ihtiya¢ duyulmustur. Teknolojik gelismeler ve bu gelismelerin
hava araglarina uygulanmasi ile farkli 6zelliklere sahip savas ucaklari tasarlanmaya baglanmistir. Tasarlanan yeni
nesil savas ucaklarmi operasyon giliciinii arttirarak etkin hale getirmek ve modern savas ortamlarina
entegrasyonunu karsilamak i¢in gelismis silah sistemleri ile donatmak silah sistemleri tasariminin kritik bir
gelistirme ortami olarak ortaya konmasina sebep olmustur. Modern silah sistemlerinin kompleks yapisi
nedeniyle silah sistemi tasarimi bir¢ok farkli disiplini ve uzmanlik sahasini biinyesinde barindiran bir siireg
haline gelmistir. Bu ¢alismada, yeni nesil savas ucagina ait silah sistemlerinde bulunmasi gereken fonksiyonlar
ve fonksiyonlarin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in dikkate alinmasi gereken tasarim yaklagim yontemleri
incelenmis, gelecekteki savas ugaklarmin silah sistemi tasarimlarimin sekillendirilmesine, gelisen tehditlere karsi
uyarlanabilir olmasma ve hava Ustiinligi saglamak i¢in ihtiya¢ olacak yeteneklerin belirlenmesine yonelik
uygulanacak yaklagimlarin 6nemi vurgulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Savas Ucagi, Silah Sistemi, Tasarim Yaklagimi

Weapon System Design Approach Methods in Next
Generation Fighter Aircraft

ABSTRACT

In order to meet increasing operational needs and sustain air superiority in warfare environment, military is
forced to utilize advanced fighter aircraft. With the technological developments and by the application of these
developments to fighter aircraft design, new generations of fighters have been developed. Increased operational
effectiveness of new generation fighter aircraft stems from being equipped with advanced weapon systems
which has become a critical area of development. Weapon system design for advanced air vehicles involves a
multidisciplinary process that relies on many different area of expertise. In this study, it is aimed to provide an
insight into the design approaches to be considered to realize functions that are necessary to exist on the new
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generation fighter aircraft weapon systems and emphasize the importance of design approaches for future aircraft
weapon systems, ability to adapt everchanging threat environment and determining applicable capabilities to
maintain air superiority.

Keywords: Fighter Aircraft, Weapon System, Design Approach

1. GIRIS

Askeri ugaklar, harp sahasinda yer hedeflerini bombalamak, hava tehditlerini tahrip etmek,
kesif gergeklestirmek, personel ve techizat tasimak gibi rolleri yerine getirmek amaciyla
kullanilmaktadir [1]. Askeri ugaklar arasinda bir alt smif olan savas ugaklari ise kendi
iizerlerinde tasimakta oldugu ekipman ve mithimmatlari1 kullanarak diigman tehditlerini tespit
edip, yok etmeye yonelik tasarlanmislardir. Diisman unsurlarin tespit edilmesine yonelik
savas ucaklari, elektro-optik, kizilotesi ve radar sistemleri gibi gelismis ekipmanlarla
donatilmiglardir. Tespit edilmis olan tehditleri etkisiz hale getirmek icin askeri savas ugaklari
gorev ve tehdit tiplerine gore Hava-Yer mithimmatlari, Hava-Hava miithimmatlari ve Top
Sistemi ile donatilmiglardir.

Gelisen teknoloji ve degisen harekat ihtiyaglari ile savas ucaklarinin iistlenmis oldugu
roller ve nesilleri degismistir. Birinci nesil sayilan ilk jet motorlu ucaklardan giiniimiizde
halen gelistirme faaliyetleri devam etmekte olan besinci nesil savas ucaklarina gecis
yapilmistir. Nesiller aras1 genel bir gecis standardi agik bir sekilde tanimlanmiyor olsa da
gelistirilen yeni bir teknolojinin mevcut ucaklara entegrasyonu ile bir {ist nesile gecis ucak
tireten devletler ve firmalar tarafindan kabul gérmektedir [2]. Tablo1’de savas ugaklarinin

gelisimine yonelik entegre edilmis olan yeni teknolojiler genel olarak verilmistir.

Tablo 1. Savas Ugaklar1 Nesil ve Ozellikleri [2]

Savas Ucag

Nesilleri Periyot Bashca Ozellikler

Jet motorlari ile ses alt1 hizda seyir
Birinci Nesil 1945 - 1955 | Gilidiimsiiz mithimmat tagima
Entegre makineli tiifek

Ses hizin1 gegen siirat
ikinci Nesil 1955 - 1960 | Gudimli mithimmat kullanimi1
Radar kullanimi

Manevra ve taarruz kabiliyetlerinde artig
Uciincii Nesil 1960 - 1970 | Analog gostergelerin kullanilmasi
Radar goriiniirliigiiniin azalmasi

Motor performanslarinda artis

Hassas giidiimlii mithimmatlarin kullanimi
Etkin manevra kabiliyeti

Dijital aviyonik sistemler

Dordiincii Nesil 1970 - 1990
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Savas Ucag

Nesilleri Periyot Bashca Ozellikler

Dordiincii nesil ugaklar iizerinde iyilestirmeler
Dordun?u - Besinci 1990 - 2000 AY1¥0n11§ liabulh?‘letlerm arttirilmasi

Ara Nesil Diisiik goriiniirliik

Itki yonlendirme

Daha gelismis manevra kabiliyeti

Diistik termal iz ve diisiik goriiniirliik

Besinci Nesil 2000 - 2025 | Gelismis aviyoniklerin kullanim1 ve veri flizyonu
Ag yetenekli muharebe ortaminda gorev kabiliyeti
Gelismis akilli silah sistemleri

Yeni nesil savas ugaklarinin tasarimi gelisen teknoloji ve modern savas ihtiyaglarina
gore sekillenmektedir. S6z konusu teknolojilere; diigiik goriiniirliik, gelismis sensorler ve
hedefleme sistemleri, sensor flizyonu, yapay zeka ve otonom destek sistemleri, elektronik
harp yetenekleri ve dahili silah sistemleri 6rnek gosterilebilir. Uygulanan teknolojiler hem
platformun daha etkin olmasini saglamak hem de pilotun giivenligini artirmak adma kritik
Ooneme sahiptir.

Her ne kadar yeni nesil savas ucaklar1 teknolojik olarak gelismis donanimlari tizerinde
bulundursa da hava aracinin harekit ortaminda yeteneklerini etkin bir sekilde kullanip,
tehditleri bertaraf etmesi i¢in gelismis bir silah sistemine ihtiyact bulunmaktadir. Giinlimiizde
basarili bir hedef angajmani gerceklestirmek i¢in, ugak ve mithimmatin, mithimmatin tiim
yeteneklerini kullanabilecek sekilde birbirine entegre edilmesi gerekmektedir. Mithimmatin
hazir hale getirilmesi ve dogru zamanda hedefe yonlendirilmesine yonelik gereksinimler
dikkate alindiginda miithimmatlarin ugaga entegrasyonu icin ¢ok sayida farkli disiplini
biinyesinde bulunduran bir organizasyonun teskil edilmesi gerekmektedir [3].

Ucak tasariminda kullanilacak olan miihimmat konfiglirasyonu ve tasima
gereksinimleri hem govde hem de kanat tasarimi i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir. Ugak
icerisinde yani dahili tagimada bu unsurlar govdenin boyutlandirilmasina ve yapisal
yerlesimin tasarimina yon verirken, kanat altinda yani harici tasimada kanat yiiklerine ve hava
akis1 tasarimina yon vermektedir. Ayrica mithimmatlarin dogru bir sekilde kontrol edilip,
hedefe yonlendirilmesi i¢in kullanilacak olan mithimmatlarin arayliz bilgileri gii¢
ithtiyaglarinin belirlenmesinde, kablaj tasariminda ve atis kontrol ve yiik yonetim sistemi
kabiliyetinin belirlenmesinde biiyiik bir 6neme sahiptir [4]. Mekanik arayiiz bilgileri (6rn.

kiitle ve atalet bilgileri, baglant1 noktas1 bilgileri) miihimmatin taginmas: ve birakilmasi icin

166



Giirel BUR, Mustafa IZGUDEN, “Yeni Nesil Savas Ucaklarinda Silah Sistemi Tasarim Yaklasim Yoéntemleri”,
Yekarum e-Dergi, 9/ 2 (2024) 164-189

onemli girdiler saglarken, ugus kontrol sistemi tasarimi ve ugak mekanik yerlesimi gibi farkli
alt sistemlerin tasarimina da yon vermektedir.

Miihimmat konfigiirasyonlar1 ihtiyagc makami tarafindan ortaya konularak sézlesme
dokiimanlarinda tanimlanmaktadir. Siire¢ igerisinde gerceklestirilen konsept tasarim, alternatif
sistem tasarim ve On tasarim gozden gecirme ¢aligmalarinda istenen konfiglirasyonlar
olgunlagtirilarak sistem tasarimlarina girdi saglamaktadir. Ek olarak standartlarda belirtilmis
gereksinimler ve ilerleyen siirecte entegre edilmesi muhtemel mithimmatlarin arayiizleri de
sistem tasarimlarina girdi saglayabilmektedir.

Bu calisma kapsaminda yeni nesil savas ucaklarinda uygulanan silah sistemi tasarim
yaklagimlar1 ile bu yaklasimlarin 6nceki nesil savas ucaklarinda uygulanan ¢oziimler ile

farklar1 degerlendirilmistir.

2. DAHILI SILAH YUVASI TASARIM YAKLASIMI

Besinci nesil savas ucaklariin gelisimi ile birlikte bu neslin en ayirt edici 6zelliklerinden
birisi olan diisiik goriiniirliik 6zelligi ucak iizerinde tasinacak yiiklerin ve oOzellikle de
silahlarin yerlesimi agisindan tasarimda biiylik degisikliklere yol agmustir. Ucaklarin radar
kesit alaninin diisiik tutulabilmesi i¢in ana gévde disinda kalan bdliimlerinde geometrik olarak
en az ¢ikint1 yaratacak sekilde tasarlanmasi ve faydali yiiklerin de bu dogrultuda ugak dis
geometrisini bozmayacak bir sekilde veya govde igerisine yerlestirilmesi zorunlulugu ortaya

cikmistir (Sekil 1).

Sekil 1. F-35 Dahili Silah Yuvasi [5]
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Govde icerisinde mithimmat tasinmasi bir takim tasarim zorluklarin1 beraberinde
getirmistir. Besinci nesil bir ugagin nihai silah konfigiirasyonu ve hangi miihimmatlari
tagiyabilecegi konusu dahili silah yuvasi tasarimina iligkin kararlardan ciddi Olgiide
etkilenmektedir. Silah sistemi ve silahlarin yerlesimi agisindan tasarimcilar arasinda yan yana,
arka arkaya, diisey eksende siralanmis veya donerli silah yerlesimi gibi alternatiflerin etkinligi
ile ilgili bir¢ok farkli goériis ortaya atilmistir. Ancak bu tasarim yaklasimlarinin hangisi
secilirse secilsin tasarlanacak sistemin ucaga entegrasyonu yapilmadan nihai sistemin
degerlendirilebilmesi miimkiin olmamaktadir.

Silah yuvasinda silahlarin yerlesimine yonelik alternatifler arasinda yapilan
karsilastirmalarda her yaklasimin belli avantajlarinin yansira birtakim dezavantajlar1 da oraya
cikmaktadir. Tandem yerlesim adi verilen, silahlarin ug¢agi uzunlamasina ekseni boyunca
birbiri arkasinda kalacak sekilde yerlestirilmesi yanal yonde yer kazandiracag icin 6zellikle
cift motorlu ugaklarda bir avantaj saglamaktadir (Sekil 2). Ancak bu yaklasimda ugus
esnasinda ucagin genel agirlik merkezinde dramatik kaymalar ve dolayisiyla u¢agin kontrol
edilebilirlik 6zelliklerinde olumsuz sonuclar yaratmaktadir. Silahlarin yan yana yerlestirilmesi
yaklagimda ise agirlik merkezi degisimleri daha kontrol edilebilir olmakla birlikte motorlar ve
hava aliklarinin yerlesimi ile ilgili ¢akismalar yasanabilmekte, bu durum da tasinabilecek
silahlar ile ilgili secimde kisitlamalara yol agmaktadir (Sekil 3). Genel olarak donerli veya
diisey eksende siralanmis silah yerlesimlerinde tasinabilecek silah miktarinda artis
saglanabilirken bu yaklasimda da ugagin ana govdesi igerisinde diisey dogrultuda isgal
edilmesi gereken yerin arttifi goriilmekte ve silahlarin ilave mekanizmalar yardimiyla atis
pozisyonuna getirilmesi ihtiyaci nedeniyle ilave ekipman, dolayisiyla da tasarim karmasikligi
ve agirhk artist kagmilmaz olmaktadir. Ayrica yliksek geometrili derin dahili silah
yuvalarinda genel olarak goézlemlenen yiiksek akustik seviyelerini nlemek i¢in gerekli olacak

ekipmanlar da yapi iizerinde olumsuz etkiye sebep olacaktir [6].
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Sekil 3. Dahili Silah Yuvasi Yan Yana Yerlesim Ornegi [8]

Dahili yuvada miihimmat tasima konusunda karsilagilan en biiyiik miihendislik
problemlerinden birisi yuva kapaklar1 agilmasiyla u¢agin disindaki yiiksek hizli akis ile yuva
icerisindeki durgun ortam karsilagtiginda goriilen ¢ok 6nemli iki olay meydana gelmektedir
(Sekil 4). Bunlardan birincisi yuva ¢ikisinda olusan ve davranisinin modellenmesi ¢ok zor
olan bir hava akis1 bolgesidir. Digeri ise dahili yuva igerisinde aerodinamik olarak tetiklenmis
dinamik titresimlerdir. Bu iki olay birlestiginde mithimmatin tasinmasi ve dahili yuvadan

emniyetli bir bicimde atilmas1 konusunda bir¢ok probleme sebep olabilmektedir. Bu nedenle
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atislardan once yeterli sayida yer ve ugus testleri yapilarak yuva icerisinde ve ¢ikisinda gerekli

Olciimler yapilarak istenmeyen etkilerin giderilmesi icin tasarim degisiklikleri yapilmalidir

9.

Sekil 4. Dahili Silah Yuvasi I¢ ve Dis Bélge Hava Akist Modelleme Gésterimi [10]

Silah sistemleri agisindan tasarimda izlenecek yaklasimlar arasinda karsilastirma
yapilirken dikkate alinmasi gereken en Onemli hususlarin baginda dahili silah yuvasinda
ekipman ve parcalarin yerlesiminin silah yiikleme prosesini optimize edecek sekilde sikisik
bir sekilde yapilmasi zorunlulugu gelmektedir.

Ugakta konfigiirasyona dahil edilecek silahlarin neler olacagi ucak tasarimcisi
tarafindan belirlenebilmesi halinde silah iireticileri tarafindan sunulan katlanabilir kanatli veya
ucaktan atildiktan sonra agilan kumanda ylizeylerine sahip silahlarin segilebilmesi miimkiin
olacaktir. Bu durum yerlesim ve dahili yuva tasarimi acisindan biiyiik kolaylik saglayan bir
alternatif olarak ortaya c¢ikmaktadir. Fakat giiniimiizde besinci nesil ugaklarin tedarikini
ongdren biiyilk savunma projelerinde taginacak silahlarin neler olmasi gerektigi biiyiik
cogunlukla kullanici tarafindan yazilan gereksinimlerle belirlenmekte oldugundan bu tasarim
giicliigii de kolayca elimine edilememektedir.

Gecmis yillarda dahili yuvalarda mithimmat tasiyabilen savas ucaklar tasarlanirken
dahili yuvalarin sadece silahlar i¢in kullanilacagi varsayimi ile hareket edilmis ve diger
ekipmanlarin silah yuvasi i¢erisinde konuslandirilmasi gibi kisitlayici bir tasarim girdisi s6z
konusu olmamistir. Ancak besinci nesil bir ucagin tasariminda ucagin boyutlarin
biiylitmeyecek sekilde dahili ekipman yerlesimi en Onemli gereksinimlerden biri olarak
glindeme gelmis ve yer kisitlar1 nedeniyle silah yuvasinin diger ekipmanlarla ortak
kullanilmas1 zarureti dogmustur. Bu nedenle dahili silah yuvasi tasarlanirken tasinacak
silahlarin 6n yerlesimi yapilmali ve bu bdlgede konuslandirilacak diger {initeler, silah yuvasi

kapak mekanizmalari, elektrik sistemine ait kablolar, akigkan sistemlerine ait borular ve diger

170



Giirel BUR, Mustafa IZGUDEN, “Yeni Nesil Savas Ucaklarinda Silah Sistemi Tasarim Yaklasim Yontemleri”,
Yekarum e-Dergi, 9/ 2 (2024) 164-189
aviyonik ekipmanlar silah yerlesimine ve aym1 zamanda operasyon esnasinda ylikleme

indirme iglemlerine engel olmayacak sekilde yerlestirilmesi gerekmektedir (Sekil 5).

R ¥ 2By . A/
T 3 -

Silah sistemi tasarimi agisindan dahili silah yuvasi igerisinde yerlesimi etkileyen bir
diger faktor de tagmmmasi planlanan farkli mithimmatlarin farkli boyutlarda, agirliklarda
olmasi ve baglanti yontemlerinin ayni olmamasidir. Tasarimda biitiin bu farkliliklart g6z
Oniline alarak tiim mithimmatlarin tasinmasimi ve atilabilmesini saglayan bir yaklagimin
benimsenmesi gerekmektedir. Bu maksatla dahili silah yuvasi igerisinde farkli geometrik
ozelliklere sahip mithimmatlarin ortak tagima ekipmanlarina baglanabilmesi amaciyla degisik
boyut ve geometriye sahip adaptor parcalar tasarlanmalidir. Bu yaklagim operasyonel acidan
ekipman envanterini artiracak olsa da en kii¢ciik dahili yuva hacmi ile en fazla cesit
mithimmatin atilabilmesine olanak saglayacaktir.

Dahili yuva igerisindeki siki yerlesim zorunlulugu, yerlesimi yapilacak olan
mithimmatin yer personeli tarafindan monte edilip sokiilmesi ve en 6nemlisi de mithimmatin
ucaktan atilmasi esnasinda emniyetli ayrilmanin saglanabilmesi agisindan miihimmat ile
dahili yuva icerisindeki yapilar ve ekipmanlar arasinda siirekli olarak muhafaza edilmesi
gereken giivenli bir bolge ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Mithimmatin monte edildigi bolgede,
ucagin normal ugus zarfi igerisinde maruz kalacagi manevra yiikleri ve titresimler nedeniyle
cevreleyen yapi ve ekipmanlarla veya mithimmatin atis1 esnasinda dahili yuvadan ayrilirken

carpisma olasiliginin ortadan kaldirilmasi amaciyla tasarim esnasinda mithimmat c¢evresine
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giivenli bir hacmin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu hacim igerisinde hi¢bir ekipmanin monte
edilmesine ve herhangi bir yapisal parcanin bu hacimden ge¢mesine miisaade edilmeyecek
sekilde yerlesim yapilmalidir. Tasarim yaklasimi olarak bu tiir bir giivenli hacim birakilmasi
zorunlu olmakla birlikte, bu hacmin ne kadar olacagi konusu her tasarimin 6zelliklerine gore
degiskenlik gosterebilmektedir. Birakilacak hacmin yeterliligi ancak bilgisayar ortamindaki
giivenli ayrilma analizleri, riizgar tiineli testleri ve nihayetinde de yerde ve ugusta atis testleri
ile dogrulanabilmektedir. Ancak tasarim i¢in bir baslangi¢ noktasi teskil edebilmesi agisindan
MIL-STD-1289D “Airborne Stores Ground Fit And Compatibility, Requirements” standardi
gibi bir referansta saglanan degerler ile yola c¢ikilabilmesi miimkiindiir. Ancak bu tiir
standartlarda verilen degerler genel durumlar dikkate alinarak belirlendigi icin verilen giivenli
bolge degerleri zaman zaman fazlasiyla giivenli tarafta kalabilmekte ve bu durum da dahili
silah yuvasinin gereginden fazla biiylimesine yol agabilmektedir. Bu nedenle tasarlanan
sistemin Ozellikleri ile standartlarda sunulan degerler arasinda belli bir dengeyi gozetecek
sekilde bir tasarim yaklasiminin benimsenmesi en uygun sonuglarin elde edilmesini

saglayacaktir.

3. HARICI SILAH TASIMA TASARIM YAKLASIMI

Besinci nesil savas ucaklarinda harekat esnasinda diisiik goriiniirliilk avantajinin korunmasi
acisindan silah tagima iginin dahili olarak yapilmasi esastir. Ancak radar tehdidinin diisiik
oldugu belli gorevlerde kanat altindaki istasyonlardan faydalanarak daha fazla miithimmat ile
goreve ¢ikilmasi veya harici yakit tanklar1 kullanilarak menzil artirilmasi gibi faydalar
nedeniyle besinci nesil ucaklarda da harici yiik tasima yeteneginin saglanmasi istenmektedir.
Harici silah tagima tasarim yaklasimi belli birka¢ farklilik disinda genel olarak geleneksel
sistemlerdekine benzer sekilde olmaktadir. Harici yiik istasyonlar1 kanatlarin altinda, kanat
yapisindaki giiclendirilmis noktalara baglanan ve tasinacak yiike bagl olarak farklilik
gosterebilen pylon adi verilen ikincil yapilardir (Sekil 6). Mithimmatlar veya yakit tanklari,
pylonlara monte edilen tagima ve birakma ekipmanlar ile tasinmaktadir. Tasima ve birakma
ekipmanlar1 ugagin 6zelliklerine gore degiskenlik gosterebilse de geleneksel olarak yiiksek
tonajli hava-yer mithimmatlar1 veya yakit tanklar1 gibi en agir yiikler kanat altinda ugak
govdesine en yakin istasyonlara takilirken hava-hava fiizeleri gibi gorece daha hafif yiikler
kanadin ucuna yakin istasyonlarda konumlandirilirlar. Kanat altinda tasinacak yiiklerin
yerlesiminde ve pylon tasariminda, yiikiin ucus esnasinda taginmasi gereken pozisyon analiz

edilerek pylonlar buna gore tasarlanmali ve tretilmelidir. Cofu savas u¢agi ucus esnasinda
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herhangi bir manevra yapmadig1 yatay ugus sirasinda belli bir pozitif hiicum acisi ile seyahat
etmektedir. Kanat altinda tasman yiiklerin yaratacagi aerodinamik siirliklemenin minimize
edilmesi amaciyla harici yiikler ucaga s6z konusu hiicum acgisini sifirlayacak veya sifira
yaklastiracak bir sekilde monte edilmelidir. S6z konusu ag¢ili montaj ise pylonlarin uygun ag1
ile iretilmesi ile saglanacaktir. Ayrica bazi durumlarda ugak kanadindan dolay1 yiiklere
gelebilecek aerodinamik etkinin azaltilmasi amaciyla yiiklerin burnu gévdeye yakin olacak

sekilde yanal bir agiyla da yerlestirilebilmektedir.

Sekil 6. F-35 Hava Yer Yiik Pylon’u [11]

Besinci nesil ucaklarda yukarida bahsedilen geleneksel harici yilik tasarim
yaklasimindan farkli olarak, kanat altinda tasinan yiiklerin u¢agin radar goriiniirliiglini
artiracak olmasi gercegine ragmen miimkiin oldugunca diisiik goriiniirliige hizmet edecek
tarzdaki aski ekipmanlart ve pylonlarin kullanilmasi hedeflenmektedir. Bu tip aski
ekipmanlar1 pylonlar tasarlanirken diisiik goriintirliik saglayacak sekilde tasarlanmalidir. Bu
tir bir yaklasim bircok modern silahin veya diger yiiklerin kendi tasarimlarinda yer alan
diisiik goriintirliigiin de katkisiyla ugagin toplam radar kesitinin miimkiin oldugu kadar diisiik
tutulmasinda fayda saglayacaktir.

Silah istasyonlarmin yerlerinin belirlenmesinde ana kriterlerden birisi taginacak silah
ile kanat {izerindeki diger yapilar, antenler, inis takimlari, flap ve eleron gibi kumanda
ylizeyleri ile cakismalarin meydana gelmemesidir. Bu nedenle ugaga entegre edilmesi gereken
silahlar ve diger yiikler tasarimin erken safhalarinda kanat alt1 yerlesim analizine tabi
tutulmali ve bu ylikler i¢in de tipki dahili silah yuvasinda oldugu gibi giivenli bolge
tanimlanmalidir. Sonraki asamalarda ucak veya kanat tasariminda yapilacak degisiklikler
veya eklenecek ekipmanlar da s6z konusu giivenli bolge ile girisim yapmayacak sekilde

tasarlanmalidir (Sekil 7).
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Sekil 7. F-35 Hava-Yer Yiik Pylon’u Ugak Ustii Baglant: Gésterimi [12]

Silah istasyonlarinin kanat altinda konumunun belirlenmesi icin ele alinmasi gereken
onemli bir husus da kanat, pylonlar, ucak goévdesi ve yiikler arasindaki aerodinamik
etkilesimdir. Hangi harici yiikiin nerede ve ne kadar tasiabileceginin dogrulanabilmesi i¢in
cok detayl statik stabilite, kontrol ve metrik yiik testlerinin yapilmasi gereklidir. Farkli
mithimmatlarin farkli u¢aklardan ayrilma karateristikleri 6l¢eklendirilmis dinamik testlerle ve
tutulu ayrilma testleri ile incelenir. Ozellikle kanat alti pylonlarda agir yiikler tasmacak
ucaklarda, yiikiin aerodinamik etkisi ve eylemsizligi nedeniyle olusturacagi aeroelastik
etkilerin 6l¢eklendirilmis dinamik modellerle belirlenmesi gerekmektedir [13]. Bu nedenle
farkli ylikleme konfigiirasyonlar1 bir biitlin olarak bilgisayar ortaminda analiz edilmeli ve
alman sonuglar Oncelikle riizgar tiineli testlerinde, nihai olarak da wugus testlerinde
dogrulanmalidir. Yapilan analizlerden elde edilen bulgularin tasarima erken sathalarda
yansitilmas1 hem zaman kayiplarinin hem de tasarimda biiyiik 6lgekli geri doniislerin 6niine

gecilmesinde fayda saglayacaktir.

4. TASIMA ve BIRAKMA EKiPMANI TASARIM YAKLASIMI

Tasima ve birakma ekipmanlar1 bir savas u¢aginda tasinacak her tiirlii mithimmatin veya yakit
tanklarinin ucakla baglantisin1 saglayan, ugus esnasinda gelebilecek yliklere dayanabilecek
sekilde saglam {iretilmis olan ve istendiginde bagli olan yiikii atabilme yetenegine sahip

mekanik ve elektriksel arayliz saglayic1 ekipmanlardir. Adindan da anlasilacag iizere bu
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ekipmanin ana gorevi bir yilki tasimak ve gerektiginde giivenli bir sekilde ucaktan
uzaklastirilmasini saglamaktir.

Tasima ve birakma ekipmanlarinin, tasinacak yiikiin ne olduguna gore farkli cesitleri
bulunmaktadir. Bu kapsamda en genel siniflandirma tasinacak yiikiin ugaktan ayrilis sekline
gore yapilmaktadir. Ornegin hava-hava fiizeleri kendi roket motorlarini atesleyerek ugaktan
ayrilirlar ve bu nedenle ayrilis oncesi bagl bulunduklar tasima ekipmani ray seklinde bir
yapiya sahiptir. Ote yandan hava yer tipi mithimmatlar ugaktan kendi agirliklarinin etkisi ile
veya itilerek ayrilirlar ve kancalar vasitasi ile iist taraftan asili sekilde tasinacak tasima
ekipmanlari ile taginirlar.

En yaygin kullanimda olan tasima ve birakma ekipmanlarindan birisi hava-hava
fiizeleri i¢in kullanilan ray langerdir (Sekil 8). Bu ekipmanda fiizenin iizerinde bulunan ve
tutunmasini saglayan mekanik parcalarin igine gecebilecegi ve langer boyunca bir kizak
gorevi goren raylar bulunmaktadir. Fiize, pilot tarafindan ateslendiginde belli bir itki seviyesi
gelene kadar langerde tutulmakta olup, istenen itki elde edildiginde ise bir anda serbest
kalmaktadir. Langerin ray1 boyunca hareket eden fiize nihayetinde lancerden ayrilarak hedefe

dogru uzaklasir (Sekil 9).

Sekil 8. Ornek Ray Langer Ekipmani [14]

Sekil 9. Ray Langer Ucak Ustii Gdsterimi [15]
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Yaygin kullanilan bir diger tagima ve birakma ekipmani ¢esidi ise hava yer
mithimmatlari, harici yakit tanklar1 ve bir¢ok harici yiikiin tagimasi amaciyla kullanilan
Ejection Release Unit veya Bomb Rack Unit olarak adlandirilan, yaygin Tiirk¢e kullanimu ile
Salan ekipmanidir (Sekil 10, Sekil 11). En ¢ok kullanilan salanlar tasiyacaklari agirhiga gore
1000 Ib ve 5000 Ib olmak tizere iki sinifa ayrilmaktadir. Salanlarin ¢aligma prensibine gore de
farkl ¢esitleri bulunmaktadir. Baz1 salanlar tasidiklar: yiikii bir mekanizma vasitasi ile yiiksek
bir giic ile iterken baz1 salanlar ise yiikii yer ¢ekiminin etkisine birakarak yiikiin kendi agirligi
ile ayrilmasi prensibine gore c¢alismaktadir. Yercekimi tipi salanlar ¢ogunlukla giivenli
ayrilma risklerinin daha diigik oldugu, yavas hizlarda hareket eden hava araglarinda
kullanilabilmektedirler. Giiniimiizde yiiksek hizlarda mithimmat atma gereksinimleri bulunan
savas ucaklarinda bu tiir salan kullanim1 miimkiin olamamaktadir. Savas ugaklarinda salanlar
sadece mithimmatlarin taginmasi ve atilmasinda degil ayn1 zamanda harici yakit tanklar1 veya
ikincil tasima ve birakma ekipmanlarinin da tasinmasinda kullanilabilmektedirler. Ikincil
tasima ve birakma ekipmani kapsamina giren ekipmanlar ¢coklu bomba tasiyicilar ve direk
olarak ugak yapisina baglanmayan ray langerler gibi kendisi de tagima ve birakma ekipmani

olan Unitelerdir.

Sekil 11. Salan Ekipman1 Test Sistemi Ustii Gosterimi [17]
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Miihimmatlar salanlar iizerinde bulunan kancalara asili olarak tasinmakta olup, atis
aninda bu kancalarin agilmasi ve salan icerisinde 6n ve arka konumda bulunan pistonlarin
mithimmati diisey eksende asagi itmesi ile mithimmatin birakilma islemi gerceklesmektedir.
Gegmis yillarda tiretilmis olan salanlarda itme giicii piroteknik yontemlerle saglanmakta iken
giinlimiizde bircok besinci nesil platformda bu itme giicii pnomatik basing kaynagi
kullanilarak saglanmaktadir. Piroteknik yontemde salan tasarimina bagli olarak bir veya iki
adet atesleme kartusu bulunmaktadir. Pilot tarafindan atis yapildiginda kartuslar igerisindeki
barutun yanmasi sonucu ortaya ¢ikan basingli gaz s6z konusu pistonlart iterek mithimmatin
atilmasini saglamaktadir. Pnomatik sistemlerde ise ayni itme giicli yiiksek basingli bir hava
akiimiilatoriinde bulunan havanin pistonlara sevk edilmesi ile elde edilmektedir. Besinci nesil
ucaklarda silah sistemi tasarimi yapilirken gerceklestirilen fayda zarar analizleri sonucunda
piroteknik salanlarin tasarim basitligi acisindan daha iyi oldugu ancak kimyasal reaksiyona
dayali bir sistem olmasi nedeniyle istikrarli yanma performansi ve itme giicli liretme
konusunda eksikleri bulundugu, kartuslarin patlayici ve dolayisiyla zaman asimli malzemeler
olmasindan dolay1 idame isletmede hem bakim maliyeti hem de nakliye ve depolama
konusunda ilave yiik getirdigi goriilmiistiir. Pnomatik salanlar ise daha kompleks tasarim
gerektirirken maliyet anlaminda biiyiik tasarruf imkani1 sunmaktadirlar [18].

Besinci nesil ucaklarin tasima ve birakma ekipmani tasariminda ortaya c¢ikan ana
farklilik yine dahili silah yuvasindan atilacak miithimmatlar i¢in kullanilacak tasima ve
birakma ekipmanlarimin tasarim yaklagiminda goriilmektedir. Dahili silah yuvasindan
mithimmatin istenen hizda itilerek ucaktan uzaklastirilmasi giivenli ayrilma agisindan biiyiik
onem arz etmektedir. Bu nedenle salanlarin itme mesafesini uzun kilacak ve ayni1 zamanda yer
kisitlar1 sebebiyle dahili yuvada az yer isgal edecek tasarim yaklagimlarinin benimsenmesi
gerekmektedir. Bu nedenle ugaga 6zel tasarim yapilmasi kaginilmaz hale gelmektedir. Salan
iizerindeki pistonlarin tagima esnasinda en az yer kaplayacak sekilde iiretilmesi teleskopik
piston kullanimin1 zorunlu kilmaktadir. Ancak bunun getirecegi rijitlik kayiplart mithimmatin
dahili yuvadan asag itilirken etraftaki diger ekipmanlar ve ugak yap1 ile girisimine neden
olabilecegi dikkatten kagirilmamali, tasarimin erken sathalarinda bu kapsamda gerekli
analizler yapilarak giivenli ¢ikis1 saglayacak tedbirler alinmalidir. Ozellikle salan tasarimina
eklenecek detay parcalar ile mithimmatin yanal yonde hareketini kisitlayic1 6nlemler alinmasi
gerekmektedir. Harici tasima agisindan ise geleneksel tasarim yaklagimlarinin genel anlamda

yeterli olacagi degerlendirilmektedir. Ek olarak, besinci nesil bir ucakta diisiik goriiniirliik
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temel bir ister oldugundan salanlar ve fiize langerlerinin tasariminda da diigiik goriiniirliik

kaygis1 g6z oniinde bulundurularak ilerlenmelidir.

5. TOP SISTEMI TASARIM YAKLASIMI

Hava topu sistemleri uzun yillardir bir¢ok askeri ugagin silah sistemi igerisinde yer ve hava
hedeflerine kars1 angajmanlarda ates giicii saglamak lizere tasarlanmis entegre bir ekipman
olarak yer almaktadir. Tarihsel olarak bakildiginda hava araglarinda genelde makinali tiifek ve
otomatik top olmak tizere iki tip top sistemi kullanildig1 goriilmektedir. Makinali tiifekler
daha diisiik kalibreye sahip olup nispeten diisikk ates giici gerektiren angajmanlarda
kullanilmak iizere tasarlanirken, otomatik toplar yiiksek atim sayisina sahip, uzun menzil
sunan, tahrip giicli yliksek sistemlerdir.

Top sistemleri hava araglarina yapi iizerine sabit bir sekilde monte edilerek (Sekil 12)
ya da ucagin kanadi veya govdesi altinda tasinacak bir pod sistemi igerisine entegre edilerek
(Sekil 13) tasinmaktadirlar. Yapiya monte edilen top sistemleri her zaman ugakta tasinirken,
pod tipi sistemler gorevin gerektirdigi duruma goére sokiiliip takilarak kullanilabilmektedir.
Top sistemlerinde ¢ok farkli tipte mermi kullanilabilmektedir. En yaygin kullanilanlar; egitim
manevralarinda kullanilan TP (Training Practice), hedefte patlama ve yanma etkisi yaratan
HEI (High Explosive Incendiary) ve zirth delici 6zellige sahip AP (Armor Piercing) tipi
mermilerdir. Top atig kontrol sistemlerinde nisan almak igin kamera ve elektro-optik sistemler
kullanilabildigi gibi radar sistemlerinden destek alan radar giidiimli sistemlerde

kullanilabilmektedir.

#‘ My X g
SN Siiriicii / Digli Kutusu
Havalandirma Tiipleri

Sekil 12. F-35 Top Sistemi Ucak Ustii Yerlesimi [4]
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Sekil 13. F-35 Top Sistemi Pod Yerlesimi [4]

Top Sistemleri ge¢mis yillarda ucaklarin muharebe yetenegine biiylik katkilar
saglamig, harekat alanlarinda gerek yer hedeflerine gerekse hava hedeflerine karsi etkili bir
silah olarak kullanilmiglardir. Gilintimiizde 06zellikle besinci nesil ucaklarda radar
teknolojisinin gelisimi ve ¢ok sayida sensdrden alinan bilgilerin fiizyonu sayesinde hedeflerin
tespit edilebilecegi mesafelerin artmis olmasi, akilli mithimmatlarla ve goriis 6tesi hava-hava
flizeleri ile hedeflere uzak mesafelerden taarruz gergeklestirilebilmesi ve diigiik goriiniirliik
ozellikleri sayesinde kars1 tarafa goriinmeden belirli bir mesafeye kadar yaklasilarak ilk atisin
yapilabilmesi avantajlar1 ile angajman mesafesi artik top sistemlerinin etkili menzillerinin
olduk¢a disinda kalmaktadir [19]. Dolayisiyla silah sistemi igerisinde gegmisteki 6nemini
nispeten yitirmistir. Ancak kullanici tarafindan halen belli durumlarda goriis i¢i hava-hava
veya belirli yakin hava destegi gibi gorevlerde hava-yer hedeflerine karsi kullanilmak iizere
talep edilebilmektedir.

Besinci nesil ucaklarda entegre edilecek top sisteminin geleneksel sistemlerle
arasindaki en belirgin farklilik ucagin diisiik goriiniirliik 6zelligini muhafaza edecek sekilde
tasarlanmas1 gereksinimidir. Bu amagla top sistemine ait ekipmanlar ve ozellikle namlu
kisimlarinin ucagin ana govdesi icerisinde gizlenmesi ve sadece top atisi esnasinda agiga
cikarilmasini 6ngdren bir tasarim yaklasimi izlenmesi gerekmektedir. Bu maksatla gdvdeye
yapisik bir sekilde tasarlanan bir kapak namluyu veya namlular1 gizli tutmaktadir. Pilot
tarafindan atis komutunun gonderilmesi ile birlikte kapak acilarak atis gerceklestirilmekte,
komutun kesilmesinin ardindan ise kapak tekrardan kapanmaktadir.

Diger sistemlerde oldugu gibi top sisteminin de yerlesiminin ugak tasariminin ilk
sathalarinda netlestirilmesi gerekmektedir. Ciinkii top sistemi g¢aligmasi esnasinda gerek
namlunun 6n tarafindan herhangi bir sistemin bulunmamasinin elzem olmasi gerekse ¢alisma
esnasinda ucaga aktardigi geri tepme nedeniyle sebep oldugu titresim etkisi nedeniyle diger

sistemlerin saglig1 agisindan 6zel dikkat gosterilmesi gereken bir sistemdir. Ugagin harekat
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yetenekleri ile ilgili olarak kullanici tarafindan bildirilen isterler dikkate alinarak hangi top
sisteminin entegre edilecegine dair kararin verilmesi sonrasinda ilgili top sisteminin
yerlesiminin yapilacagi bolge belirlenerek, diger sistemlerde oldugu gibi, bir giivenli hacim
olusturulmalidir. Ugak tasariminin ilerleyen asamalarinda bu bolgeye baska bir sistem veya
ekipmanin yerlestirilmemesi uygun olacaktir.

Ucak yapisina top sistemi tarafindan iletilecek geri tepme etkisinin bir kisminin
soniimlenmesi i¢in 6zel olarak tretilmis ekipmanlarin kullanilmasi kag¢inilmazdir. Ugak
yapisali lizerinde top sisteminin agirligi ve manevralar esnasinda yapiya aktaracagi yiik goz
Oniine alinarak giiglendirilmis noktalardan s6z konusu geri tepme soniimleyicileri kullanilarak
montaj1 gerceklestirilmelidir. Top sisteminin atis hatti ile u¢ak nisangah hatti arasindaki
eksenel kagikliklar montaj esnasinda kayit altina alinmali ve atis kontrol sistemi tasariminda
bu kagikliklarin kompanse edilmesine yonelik hesaplamalar yapilmalidir. Bu sekilde hedefe
atis yapilirken hedefin konumu diizeltilerek pilot yonlendirilebilmektedir.

Ucgak igerisinde mermilerin yerlestirilecegi ekipmana mermi kutusu, buradan top
sistemine tagindigi sisteme ise mermi yolu adi verilmektedir. (Sekil 14) Besinci nesil
ucaklarda mermi kutusu ve mermi yolu tasariminda en az hacim igerisinde en fazla merminin
depolanabilecegi ve ayni zamanda atilan mermilerden kalan kovanlarin diizgiin bir sekilde
ayni kutu igerisine geri toplanabilecegi kapali ¢cevrim bir sistemin tasarlanmasi sarttir. Bu
sayede hem yer tasarrufu saglanarak ucagin boyutlandirilmasi olumsuz etkilenmeyecek hem
de mermi kovanlari1 ugak icerisinde bir hacim igerisinde serbest kalmayacak ve daha emniyetli

bir tasarim sunulmus olacaktir.

Namlusu
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Sekil 14. Top Sistemi Alt Bilesen Gosterimi [20]
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Top sistemi entegrasyonunda dikkate alinmasi gereken bir diger konu ise atis
esnasinda mermilerin ateslenmesi ile ortaya ¢ikacak olan barut gazi ve 1sinin tahliyesidir. Bu
amacla top sisteminin konuslandirildigi bolgeye iliskin gerekli termal analizler yapilarak ne
kadarlik bir havalandirma ihtiyac1 olacaginin belirlenmesi gerekmektedir. Havalandirma
ihtiyacina cevap verecek sekilde gerekli tahliye kapaklari ugak yapisali tizerinde tasarlanarak
ilgili kapaklarin top sistemi ile senkron bir sekilde ¢calismasi saglanmalidir.

Top sisteminde kullanilacak olan mermilerin gorev Oncesi ucaga yiiklenebilmesi i¢in
baz1 6zel techizatlar kullanilmaktadir. Bu techizatlar ugak yerde iken uygun bir yiikleme
araylizii vasitasi ile ucaga baglanarak mermilerin mermi kutusuna aktarilmasi saglanmaktadir.
Bu aktarim i¢in ihtiya¢ duyulacak mermi yiikleme kapaklar1 da top sisteminin ve mermi
kutusunun ugak iizerindeki yerlesimine uygun olacak ve yer personelinin kolay c¢alismasina

imkan saglayacak konumlar goz 6niinde bulundurularak tasarlanmalidir.

6. ATIS KONTROL ve YUK YONETIM SISTEMi TASARIM YAKLASIMI

Mihimmatlarin atisa hazirlanmasi, giivenli bir sekilde ugaktan birakilmasi ve sonrasinda
hedefe yonlendirilmesi i¢in bir¢ok alt sistemin birbiri ile uyumlu olacak sekilde ¢alismasi
gerekmektedir. Emniyet ve sertifikasyon gereksinimleri degerlendirildiginde hem personelin
hem de ucagin giivenligini tehlikeye atmayacak sekilde atig ve yiik yonetim kontroliiniin
gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple so6z konusu gereksinimleri saglamak adina
ucaklarda Atis Kontrol ve Yik Yonetim Sistemi (Fire Control and Store Management
System) bulunmaktadir. Atis Kontrol ve Yiik Yonetim Sistemi, ucak lizerinde yiiklii olan
mithimmatlarin = sisteme girisinin yapilmasindan, tasima ve birakma ekipmanlarinin
kontroliinden, mithimmatlarin dogru bir sekilde atisa hazirlanmasi i¢in gerekli veri akisinin
saglanmasindan, atis icin ihtiya¢ duyulan hesaplarin yapilmasindan ve mithimmatin istenildigi
anda ucaktan birakilmasindan sorumludur. Bu boliimde Atis Kontrol ve Yiik Yonetim Sistemi
tasarimi i¢in ihtiya¢ duyulan gereksinimler ve bu gereksinimleri saglamak icin uygulanan
¢ozlim yontemlerinin degerlendirilmesi yapilacaktir.

Dogru bir Atis Kontrol ve Yiik Yonetim Sistemi tasariminda dikkat edilmesi gereken
oncelikli ve en onemli gereksinim giivenliktir. Herhangi bir hata durumunda sistemin giivenli
konuma (Fail-Safe) gegecek sekilde tasarlanmasi gerekmektedir. Ek olarak, ihtiyag
duyuldugunda sistemin kullanilabilir olmasi da gerekmektedir. Bu iki temel gereksinim
(giivenlik ve kullanilabilirlik) her ne kadar birbiri ile ¢elisiyor olsa da Atis Kontrol ve Yiik

Yonetim Sistemi tasariminda degerlendirilmesi gereken ©6nemli hususlardir. Arayiiz ve
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gerceklestirilecek fonksiyonlarin tanimlanmasimin ardindan platform {izerinde uygulanacak
olan aviyonik mimarinin belirlenmesi ile tasarima baslamak gerekmektedir [3].

Aviyonik tasariminda teknolojik imkanlar ve gelismeler dahilinde farkli tasarim
¢oziim yaklasimlar1 kullanilmistir. Her ne kadar ortaya ¢ikan ¢oziimler maliyet artigina sebep
olsa da performans artislari, giivenilir ¢dziimlerin ortaya konuluyor olmasi, boyut, agirlik ve
gii¢ tliketiminde saglanan azalmalar ilgili teknolojilerin tercih edilmesinde 6nemli bir rol
oynamigtir. 1960’11 yillardan giinlimiize kadar gelisim goOstermis temel aviyonik mimari
cozlimleri; Dagitik Analog Mimari, Dagitik Dijital Mimari, Federe Dijital Mimari ve Entegre
Modiiler Mimari olarak verilmistir [21].

Dagitik Analog Mimari’de, kaynak ve alicilar birbirine noktadan noktaya (peer-to-
peer) baghdir. Sistemde merkezi bir kontrol ekipmani bulunabilirken, alt sistemlere ozel
atanmis kontrol ve goriintiileme ekipmanlari da kullanilabilmektedir. Bu ¢6ziimde platform
iizerinde yiiksek miktarda kablo kullanilmakta olup, sonug¢ olarak fazla kablaj agirliga sebep
olmaktadir. Sistem iizerinde degisiklik yapilma ihtiyact olmasi durumunda mimaride biiytik
degisikliklerin yapilmasi gerekmektedir [21]. Ornek bir Dagitik Analog Mimari Sekil 15°te

gosterilmistir.

Silahlar ] Radar
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Bilgisayar

*

Sekil 15. Dagitik Analog Mimari Ornegi [21]

Dijital haberlesme arayiizleri ile kontrol ekipmanlarinin teknolojik gelisimi ve bu
sistemlerin ucaklarda kullanilabilir olmasiyla birlikte aviyonik mimaride dijitallesme siireci
baglamistir. Dagitik Dijital Mimari’de fark yaratan en biiyiik degisiklik dijital haberlesme
araylizlerinin (6rn. Tornado 64 kbit/s) kullanilmasi ile bir¢ok farkli alt sistemin birbirleriyle
haberlesebilir hale gelmis olmasidir [21]. Bu ¢6ziim, kaynak ve alicilar arasindaki kablaji

azaltarak platform agirhiginin diisiiriilmesinde énemli bir rol oynamistir. Ek olarak, kullanilan
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araylizlerin standartlasmastyla birlikte sistem {izerindeki degisikliklerin kolay bir sekilde ele

almmas1 saglanmistir. Ornek bir Dagitik Dijital Mimari drnegi Sekil 16°da verilmistir.

Silahlar

l

Gaorev

Radar

7

Bilgisayan >

Sekil 16. Dagitik Dijital Mimari Ornegi [21]

MIL-STD-1553 “Interface Standard for Digital Time Division Command/Response
Multiplex Data Bus” askeri dijital haberlesme arayiiziiniin kullanilabilir hale gelmesi ile
birlikte kaynak ve alicilar arasinda yiiksek hizli (1 Mbit/s) iletisim saglanabilmistir. Ayrica
teknolojik gelismeler ile daha hizli hesap yapan kontrolciiler iiretilmeye baslanmistir. S6z
konusu gelismelerin uygulanmasi ile Federe Dijital Mimari’ler ortaya ¢ikmistir. Bu mimaride
fark yaratan en biiyiik degisiklik platform {izerinde bulunan alt sistemlerin kendi
kontrolciilerini kullanmaya baglayarak diger sistemlerden bagimsiz hale gelmesidir [21]. Bu
sekilde farkli alt sistemler kendine ait ekipman, donanim ve yazilim kullanmaya baglamis ve
boylece sistemler arasi hata izolasyonu saglanmistir. Sistemler arasi farklilagma ise farkli tipte
donanimlarin tasarlanmasina ve bu {irtinlerin lojistik olarak idame edilmesinde zorluklara

sebep olmustur. Ornek bir Federe Dijital Mimari 6rnegi Sekil 17°de verilmistir.
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Sekil 17. Federe Dijital Mimari Ornegi [21]
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Teknolojik gelismeler ve bu teknolojilerin ugaklara entegre edilmesi ile farkli
sistemler tarafindan gerceklestirilen fonksiyonlar merkezi ve modiiler bir sistem iizerinde
toplanarak modern bir yaklasim olan Entegre Modiiler Mimari ortaya ¢ikmustir [21]. Bu
mimarinin temel kazanci federe mimarilerin saglamis oldugu hata izolasyonu ile merkezi
mimarinin saglamis oldugu hafiflik ve maliyet avantajlarini birlestirerek hava araci tasarimini
kolaylastirmaktir. Bu ¢6zlimde farkli kritiklik seviyelerine sahip yazilimlar tek bir kontrolcii
iizerinde yedekli olarak calisabilmektedir. Yani, kritik seviye bir yazilimin herhangi bir
sebepten dolay1 islevsiz hale gelmesi durumunda farkli bir yazilim boliimii tizerinde yazilimin
yeniden baslatilmasi ile gerceklestirilen fonksiyonun siirekliligi saglanabilmektedir. Ornek bir

Entegre Modiiler Mimari 6rnegi Sekil 18’de verilmistir.
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Sekil 18. Entegre Modiiler Mimari Ornegi [21]

Yukarida verilmis olan ¢éziimler genel aviyonik mimari yaklasimlarina yonelik bilgi
vermekte olup, hava aracinda uygulanacak c¢oziime gore Atis Kontrol ve Yiik Yonetim
Sistemi tasarimi gerceklestirilmelidir. Besinci nesil savas ugaklarinda giincel teknolojilerin
yer almakta oldugu Entegre Modiiler Mimari’ler kullanilmaya baslanmistir. Bu sekilde
giinlimiiz teknolojilerine uygun yazilim ve donanim gelistirme c¢oziimleri kullanilarak,
ilerleyen donemde yeni sistemlerin platforma kolay ve hizli entegrasyonuna yonelik esnek bir
yapt ortaya konmaktadir. Ugak {izeri sistemlerin birbirleri ile olan arayiizlerinin
belirlenmesinin ardindan, Atig Kontrol ve Yiikk Yonetim Sistemi’nin kontrol edecegi

mithimmat ve ekipmanlar ile arayiizlerinin belirlenmesi gerekmektedir.
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Mihimmatlarin farkli hava araclar1 tarafindan kullanilabilmesi i¢in platform-
mithimmat arasindaki arayiizlerin ortaklasma ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Platformlarin farkli
mihimmatlar ile caligabilirligini saglamak icin MIL-STD-1760 ‘“Aircraft/Store Electrical
Interconnection System” askeri standardi ortaya konarak elektriksel, sayisal ve fiziksel
araylizlere yonelik gereksinimler tanimlanmistir. Bu standart hem platform hem de mithimmat
tarafindaki arayiizlere yonelik bilgiler icerdigi i¢in standarda uygun gelistirilmis sistemlerin
birbirleri ile entegrasyonlar1 kolay bir sekilde yapilabilmektedir.

MIL-STD-1760 standard: ile iki sistem arasinda bulunan elektriksel baglantilarin
tipleri (6rn. giig, sayisal, ayrik), sayilart ve kullanilacak konnektor bilgileri belirlenmistir. Ek
olarak, sayisal haberlesme ilizerinden gidecek olan mesajlarin kullanimina yoénelik bir kilavuz
olusturulmustur. Bu sekilde, platform ve miihimmat arasindaki uyum saglanarak, bu
sistemlerin birbirleri ile olan entegrasyonunda esneklik saglanmistir. Iki sistem arasindaki
araylizlere ek olarak standartta mithimmatlarin giivenli bir sekilde taginmasi ve birakilmasina
yonelik bilgilerde bulunmakta olup, kaza riski olusturabilecek durumlara karsi hangi
Onlemlerin alinmasi gerektigi ile ilgili de ¢6zlim Onerileri verilmektedir.

Geleneksel silah entegrasyon yaklagimina gore platform iizerinde bulunan yazilimin
(OFP: Operational Flight Program) entegre edilecek olan miithimmatin sayisal arayiiz
bilgilerine gore modifiye edilmesi gerekmektedir. Giincellenmis olan yazilimin platformda
kullanilabilir hale gelmesi i¢in test ve kalifikasyon gibi zaman ve maliyet bakimindan
masrafli siireglere tabi tutulmasi gerekmektedir. Platform {lizerinde yapilacak giincellemeler
bircok alt sistemden gelen degisikliklerin toplanmasi ile ele alindig1 i¢in yazilim giincelleme
slireci uzun zaman periyotlarinda yiiriitilmektedir.

S6z konusu siiregleri kisaltmak, platform tistii yazilim degisikliklerini diisiik seviyede
tutmak ve maliyet etkin bir ¢dzlim ortaya koymak icin hizli entegrasyon konseptleri ortaya
konmustur. Bu konseptlere Amerika Birlesik Devletleri’nin kendi kullanimi i¢in olusturup,
diger tilkelerle paylasimi askeri ihrac¢ lisansi ile kisitladigi Evrensel Silahlanma Araylizii
(UAIL Universal Armament Interface) ve NATO’ nun iizerinde c¢aligsmakta oldugu Mantiksal
Yiik Arayliz Yapist (LSIF: Logical Store Interface Framework) 6rnek verilebilir. S6z konusu
yaklagimlar ile ilgili ¢aligmalar halen devam ettigi i¢in konseptlerin detaylarina yodnelik
bilgilere ulasilamamaktadir. Ilgili ¢alismalarin tamamlanip askeri standart haline gelmesi, Atis
Kontrol ve Yiik Yonetim Sistemi ve mithimmatlarin ilgili standartta verilmis bilgilere gore
tasarlanmast ile platform-miithimmat arasindaki entegrasyon geleneksel yontemlere gére daha

hizl1 ve verimli bir sekilde ele alinabilecektir.
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7. SONUC ve DEGERLENDIRMELER

Calisma kapsaminda yeni nesil savas ugaklarinda uygulanan silah sistemi tasarim yaklasimlari
incelenmistir. Yapilan degerlendirmede s6z konusu tasarim yaklagimlarinda uygulanmasi
onerilen ¢oziimler ile bu ¢dziimlerin temel dzellikleri g6z 6niinde bulundurulmustur. Onerilen
cOziimlerin eski nesil ugaklarda uygulanmis yontemlere gore farklar1 ortaya konarak tasarim
yaklasimlarinin kiyaslamasi yapilmistir. Eski nesil savas ugaklarmin sahip olduklari
teknolojiler ve silah sistemi yeteneklerinin giincel harekat ihtiyaglarini saglamak konusunda
yetersiz kaldig1 belirlenmistir. S6z konusu ihtiyaglar1 karsilamak adina gelisen teknoloji ve
modern tasarim ¢Ozlimlerinin yeni nesil savas ugaklarina uygulanmasi ile savas ortamindaki
iistiinliigiin saglanabilecegi degerlendirilmistir.

Besinci nesil savas ugaklarinin en belirgin ayirt edici 6zelligi olan diisiik gortiniirligi
saglamak i¢in ucak lizerinde tasinacak olan mithimmatlarin ugak goévdesi igerisinde dahili
silah yuvalarinda taginmasi gerekmektedir. S6z konusu silah yerlesimini miimkiin kilabilmek
icin uygulanabilecek yan yana, arka arkaya, diisey eksende siralanmis ve donerli silah
yerlesim ¢oziim alternatiflerinin teknik oOzellikleri ve bu yaklagimlarin birbirlerine gore
ustiinliikleri karsilastirmali olarak incelenmistir. Yerlesim yontemi belirlenirken miithimmat
yiikkleme ve mithimmatin ugaktan gilivenli ayrilmasi i¢in dikkat edilmesi gereken hacimlerin
belirlenmesine yonelik yaklasimlardan bahsedilmistir. Sonug olarak, her ne kadar dahili silah
yuvasi tasariminda farkli tasarim yaklasimlar1 ve bu tasarim yaklagimlarinin birbirlerine gore
istiinliikleri bulunsa da segilecek olan yontemin ucak tasarim kisitlarina goére belirlenmesi
gerektigi gorilmiistiir.

Besinci nesil savas ucgaklarinda diisiik goriiniirlik avantajinin korunmasi igin
mithimmatlarin dahili silah yuvalarinda tasinmasi tercih edilse de radar tehditlerinin diistik
oldugu gorevlerde daha fazla sayida mithimmat tasimak veya harici yakit tanki kullanarak
menzil artinmi yapmak adma harici yiikk tasima isterlerinin tasarima dahil edildigi
goriilmiistiir. S0z konusu ekipmanlarin yerlesimini miimkiin kilmak i¢in tasarim ve
yerlesimde dikkat edilmesi gereken hususlar incelenmistir. Besinci nesil ucaklarin sahip
oldugu goriintirliik avantajin1 kaybetmemek i¢in harici yiik tasimada diisiik goriiniirliige sahip
ekipmanlarin kullanilmasi gerektigi degerlendirilmistir.

Dahili ve harici tasima yapilirken kullanilan tagima ve birakma ekipmanlarinin neler
oldugu ve bu ekipmanlarin birbirlerine gore farklar1 karsilagtirmali olarak incelenmistir.
Ozellikle dahili silah yuvasinda kullanilacak tasima ve birakma ekipmanlarmin en az yer

kaplayacak ve kullanilacagi platformun mekanik yapisina 6zel olacak sekilde tasarlanmasi
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gerektigi degerlendirilmistir. Dahili silah yuvasindan mithimmat atis1 yapilirken mithimmatin
hizli bir sekilde ucaktan uzaklastirilabilmesi i¢in giivenli ayrilma analizlerinin tasima ve
birakma ekipmanlarinin tasarim siireci ile paralel yiirlitilmesinin olas1 ihtiyaglarin erken
sathada fark edilerek, gerekli diizeltmelerin tasarima uygulanmasi adina kritik dneme sahip
oldugu degerlendirilmistir.

Teknolojik gelismelerin yeni nesil savas ugaklarina uygulanmasi ile birlikte 6nceki
nesillerde daha yiiksek harekat avantaji saglayan top sistemleri yeni nesil savas ucaklarinin
gelismis sensorlere sahip olmasi, akilli mihimmatlarin kullanimi ve diisiik goriintirliik
ozelliginden dolay1 top atisinin angajman mesafesi bakimindan etkin menzillerinin disinda
kalarak avantajint kaybetmistir. Fakat 06zellikle kullanicilarin  gegmis aliskanliklar
bakimindan yakin hava destegi gibi bazi gorevlerde kullanmak iizere yeni nesil savas
ucaklarinda da top sisteminin bulunmasini tercih ettikleri goriilmektedir. Besinci nesil savas
ucaklarinda top sisteminde bulunan namlu ve tahliye yollar1 gibi ugak disina acilan
boliimlerin ucagin ana yapist igerisine gizlenerek, platformun goriiniirlik avantajinin
korunmas1 gerekmektedir. Bu bakimdan diger sistemlerde oldugu gibi top sisteminin tasarim
ve yerlesim galigmalar1 da ugak tasarim kisitlarina gore ilerletilmesi gerekmektedir.

Silah sisteminin kontroliinii saglayarak basarili bir angajman ger¢eklestirmek ig¢in
ihtiyaglar1 karsilayan etkin bir Atis Kontrol ve Yiikk Yonetim Sistemi tasarlanmasi
gerekmektedir. Teknolojik gelismeler ve bu gelismelerin hava araglarina uygulanmasi ile
farkli yaklasimlara sahip aviyonik tasarim ¢éziimleri ortaya konmustur. S6z konusu aviyonik
mimarilerinin teknik 6zellikleri ve bu ¢ézlimlerin birbirlerine gore tistlinliikleri karsilagtirmali
olarak incelenmistir. Her ne kadar aviyonik mimarilerin birbirlerine gére avantajlar1 bulunsa
da besinci nesil savas ucaklarinda modern teknolojilerin tercih edildigi Entegre Modiiler
Mimari’ler kullanilmaktadir. Bu sekilde ilerleyen donemde gelebilecek yeni sistemlerin kolay
ve hizli entegrasyonuna yonelik esnek bir yapinin olusturulmasi tercih edilmektedir. Ayrica
giincel teknolojilerle uyumlu yazilim ve donanim tasarim ortamlarinin kullanilmasi ile hizlh
cozlimler ortaya konulabilmekte, ozellikle gelistirme siirecleri kisaltilarak maliyet etkin
entegrasyon konseptleri olusturulabilmektedir.

Sonug olarak, artan harekat ihtiyaclarimi karsilayabilmek ve savas ortaminda hava
istiinliigii saglamak i¢in farkli kabiliyet ve 6zelliklere sahip savas ucaklari nesiller boyunca
gelistirilmistir. Ozellikle teknoloji alanindaki gelismeler ve bu gelismelerin hava araglarmna
uygulanmasi ile farkli yeteneklere sahip platformlarin tasarlanmasina olanak saglanmigtir. S6z

konusu hava araglarinin modern silah sistemleri ile donatilmasi i¢in fonksiyonlarin dogru bir
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sekilde belirlenmesi ve bu fonksiyonlarin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in ugak

tasariminin baslangicindan itibaren dikkate alinmasi gereken tasarim yaklasim ¢dziimlerinin

detaylar1 ortaya konmustur. Onerilen tasarim ¢dziimlerinin yeni nesil savas ucaklari silah

sistemi tasariminda degerlendirmeye alinmasi ve uygulanmasi ile etkin operasyon giiciine

sahip savas ugaklarinin tasarlanmasi saglanacaktir.

Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar arasinda ¢ikar catigsmasi yoktur.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

(Calisma, aragtirma ve yayin etigine uygundur.

KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

Wikipedia. (2024, Haz. 8). Askeri  ucak [Online]. Available:
https://tr.wikipedia.org/wiki/Askeri ucak

G. Martinic, “Jet fighter aircraft - five 'generations' later, and still counting..”, Naval
Engineers, Apr. 2015.

K. A. Rigby, Aircraft Systems Integration of Air-Launched Weapons. John
Wiley&Sons, Ltd., 2013.

J. W. Hamstra, The F-35 Lightning Il: From Concept to Cockpit. American Institute of
Aeronautics and Astronautics, Inc., 2019.

E. Helfrich. (2023, Mar. 24). F-35 Closer To Carrying Six AIM-120 Missiles Internally
[Online]. Available: https://www.twz.com/adapter-for-f-35-internal-carriage-of-six-aim-
120-missiles-is-progressing

R. E. Dix and R.C. Bauer, Experimental and Theoretical Study of Cavity Acoustics.
Arnold Engineering Development Complex, 2000.

D. Bacci, “Transonic Aero-Acoustics of Weapon Bays”, PhD. dissertation, Dept. Centre
for Defence Eng., Cranfield Univ., Shrivenham, Swindon, 2017.

T. Rogoway. (2019, Ara. 1). China’s J-20 Stealth Fighter Stuns By Brandishing Full
Load Of Missiles At Zhuhai  Air  Show  [Online].  Available:
https://www.twz.com/24841/chinas-j-20-stealth-fighter-stuns-by-brandishing-full-load-

of-missiles-at-zhuhai-air-show

188



Giirel BUR, Mustafa IZZGUDEN, “Yeni Nesil Savas Ucaklarinda Silah Sistemi Tasarim Yaklagim Yontemleri”,
Yekarum e-Dergi, 9/ 2 (2024) 164-189

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

Z. Probst, “Design and Flight Test Of A Weapons-Cavity Acoustics And Store
Separation Test Bed”, MSc. dissertation, Dept. Aeronautical Eng., Air Univ., Alabama,
AL, 2016.

D. Bacci, AJ. Saddington and D.Bray, “The Effect of Angle of Attack on the
Aeroacoustic Environment Within The Weapon Bay of a Generic UCAV”, Aerospace
Science and Technology, vol. 93, 105315, Oct 2019.

Marvineng.  (2024). F-35  Air-to-Ground  Pylon  [Online].  Available:
https://marvineng.com/product_category/complex-systems/

Marvineng. (2024). F-35 AAE Management & Sustainment [Online]. Available:
https://marvineng.com/story/f-35-ame/

S.B. Moore, “Wind-Tunnel Systems and Techniques for Aircraft/Stores Compatibility
Studies”, J. Aircraft, vol. 8, no 12, Dec 1971.

Marvineng. (2024). LAU-128 Missile Rail Launcher [Online]. Available:
https://marvineng.com/product_category/launch-systems/

Defenceturk. (2020, Agu. 29). ABD, Japonya’ya AIM-120C-8 satisina onay verdi

[Online]. Available: https://www.defenceturk.net/abd-japonyaya-aim-120c-8-satisina-
onay-verdi
Marvineng. (2024). BRU-32B/A Ejector Release Unit [Online]. Available:
https://marvineng.com/product_category/ejector-racks/

R. Phillips. Force Base. (2008, Jun. 17). STEM facility conducts F-35 lanyard risk
reduction test [Online].  Available:  https://www.eglin.af.mil/News/Article-

Display/Article/393053/stem-facility-conducts-f-35-lanyard-risk-reduction-test/

D. M. Hayward, A. K. Duff and C. Wagner, “F-35 Weapons Design Integration,” in
Conf. Aviation Technology, Integration, and Operations, Atlanta, GA, 2018, pp. 1-22.

M. JanoSek and A. Svoboda, ‘“Performance of Aircraft Cannons in Terms of Their
Employment in Air Combat”, Advances in Military Technology, vol. 2, no 2, pp. 33-44,

Mar 2022.

Wikipedia. (2024, Eyl. 12). M61  Vulcan [Online]. Available:
https://en.wikipedia.org/wiki/M61_Vulcan

I. Moir and A. G. Seabridge, Military Avionics Systems. John Wiley&Sons, Ltd. 2006.

189



