Proje Ana Alam : Fiziki Bilimler
Proje Tematik Alam  : Meteoroloji, Iklim, Atmosfer ve Uzay

Proje Ad1 (Bashg) . Iklim Verilerini Baz Alan ve Buzullarn Erime Kiitlesini
Tahmin Eden Yapay Zeka Temelli Algoritma Onerisi

Ozet

Buzullarin erimesi, olumsuz etkileri bakimindan, giiniimiiziin en 6énemli problemlerinden
biri olarak degerlendirilmektedir. Buzullar eriyince deniz seviyesi yiikselmekte, i¢indeki sera
gazlar1 salinmakta ve ekosistemi kotli yonde etkileyen bir¢cok durum ortaya ¢ikmaktadir. Bu
sebeple buzullarin erimesine sebep olan faktorleri ve bu faktorlerin etki kuvvetini
hesaplamak, boylece gelecekte ne kadarlik bir kiitlenin eriyecegini tahmin etmek 6nemli bir
arastirma alanmidir. Sicaklik degisimi, yagis rejimi, CO2 salinimi gibi bir¢ok faktor kiitle
degisimine sebep olabilir. Literatiirde buzullarin erimeye katkisi olan faktorleri inceleyen ve
gelecek yillarda olusacak erime miktarini tahmin eden ¢alismalar yer almaktadir. Fakat bu
yontemlerin basar1 diizeyi ¢ogunlukla istenilen diizeyde degildir. Bu g¢alismada makine
ogrenmesi teknikleriyle cesitli faktorlerin buzullarin erimesine olan katkisi arastirilmis ve
Antarktika’nin oniimiizdeki 10 yillik kiitle degisimine dair bazi tahminler verilmistir. Yapay
zekd modeli belirlenirken 10 farkli regresyon yontemi test edilmis, birbirlerine goére
stliinliikleri degerlendirilmis ve en uygun yontem ile gelecek tahminleri hesaplanmistir.
Egitim ve test asamasinda uydu verileri ile bdlgede kurulu olan 18 farkli arastirma
istasyonunun verileri kullanilmistir. Bagimsiz degiskenleri tahmin etmek igin Prophet
prosediirii ile TimeSeries Forecasting yapilmis, Cross-Validation kullanilmistir. Elde ettigimiz
sonuglara gore 10 yil sonra, buzullarin 2021 yilinda eriyen buzul miktarinin 1.5 kati kadar
daha fazla eriyecegi, su seviyesinin yaklasik 0.6 kat artacagi sonucuna varilmistir. Buna gore
2021 yilinda eriyen buzul miktar1 2.64 gt (gigaton) iken 2032 yilinda eriyecek buzul
miktarinin 4.398 gt olacagi ve deniz seviyesinin 12.97 mm yiikselecegi tahmin edilmistir.
Elde ettigimiz ¢iktilarin meydana getirecegi ¢evresel problemlerin giindeme getirilmesiyle,
kutuplardaki erimelerle ilgili olarak toplum bilincinin artirilmasina da katki saglanacagini
diisiinmekteyiz.

Anahtar kelimeler: Antarktika, Uydu verileri, Regresyon, Kiiresel Isinma, Buzullarin
Erimesi

Amacg

Bu calismada amacimiz, gesitli iklim verilerinden hareketle buzullardaki erime miktarini
yiiksek dogruluk pay1 ile tahmin eden yapay zeka tabanli bir algoritma gelistirmek, gelistirilen
algoritma ile erime miktarin1 hesaplamaktir. Literatiirde bu amaca yonelik ¢esitli ¢alismalar
incelenmistir. Fakat bu calismalarda anlasilmistir ki, tahminlerin dogruluk oranlar1 ¢ogu
zaman istenen dlizeyde gerceklesmemektedir. Literatiirdeki ¢alismalarin birgcogunda bagimsiz
degisken sayilarinin siirli tutuldugu, bu nedenle basar1 oranlarinin diisik oldugu
Oongoriilmiistiir. Bu sebeple bu calismada fazla sayida bagimsiz degisken kullanilarak 10 farkli
regresyon yontemi egitilecek, gecmis yillarin verilerine gore dogruluk oranlar test edilecektir.
Ardindan elde edilen sonuglar karsilastirilacak, en verimli yontem belirlenip bu yonteme gore
onlimiizdeki 10 yillik kiitle degisim orani hesaplanacaktir. Elde edecegimiz verilerle toplumda
farkindaligin olugmasina dolayl bir katki saglanacagi da degerlendirilmistir.



Giris

Iklim degisikligi, diinya c¢apinda biyogesitliligin kalicihigina yonelik en bilyiik
tehditlerden birini olusturmaktadir. Antarktika Yarimadasi ise son yillarda Giiney
Yarmmkiiredeki en hizli sicaklik artiglarindan birini yagamaktadir. Iklim degisikligi,
Antarktika'daki buzsuz alanlarin 6nemli 6l¢lide genislemesine sebep olabilir, bu da muhtemel
olarak baz1 biyolojik tiirlerin genislemesine hatta buzsuz alanlar birlesmeye basladiginda antik
biyocografik smirlar1 gegmelerine izin vererek Antarktika kitasinin daha da fazla 1sinmasina
neden olabilir. Yapilan arastirmalara gore yiizyilin sonunda Antarktika kitasinda 2.100 ile
17.267 km? arasinda buzsuz alanin olusacag tahmin edilmektedir. Eger ki global karbon
emisyonlar1 azalmazsa bu Antarktika Yarimadasinda buzsuz alanin yaklasik olarak 3 kat
artacagi anlamina gelmektedir (Lee ve ark., 2017).

Bu sebeplerden dolayr Antarktika'nmin 1sinmasi son yillarda olduk¢a dikkat ¢ekmeye
baslamistir. Yapilan caligmalar Antarktika'min hizli bir sekilde kiitle kaybettigini ortaya
koymaktadir. Bat1 Antarktika Buz Ortiisiiniin kritik esik degerini astig1 ve Dogu Antarktika
buzullarinin da eger belirli buz tikaclar1 kaldirilsa istikrarsizlasacagi goriilmistiir. Yapilan
caligmalar sonucunda Antarktika buzullarinin erimesinin deniz seviyesi miktarlarinda
ylikselmeye yol actigini ve artisin her gecen yil ile hizlanacagi ve zamanla deniz seviyesi
ylikselmesine sebep olan en dnemli faktdr olacagi bulunmustur. Su an deniz seviyesine etki
eden en Onemli faktorler termal genislemeler (%30) ve karasal buzlarin erimesidir (%~55)
(Ludescher ve ark., 2016). Kutuplardaki ve yiiksek daglardaki buzullar kiiresel 1sinmanin
artmasina bagli olarak erimeye devam etmektedir. Deniz seviyesi son 20 yilda 15-20 cm
yiikselmistir (Akin, 2013).

Kiiresel 1sinmanin ve bunun tetikledigi buzullarin erimesi, deniz seviyelerinin yiikselmesi
ve kuraklik gibi dogal felaketlerin artarak devam ettigini ve halen ¢oziilmesi gereken en
onemli kiiresel sorun oldugunu gostermektedir (Akin, 2009; Kadioglu, 2007). Ayrica Kutup
Bolgelerindeki donmus topraklar, kiiresel 1sinma sonucu ¢oziilmeye baslayarak binlerce yil
boyunca biinyelerinde bulunan sera gazlarini atmosfere birakacaktir (Akin, 2013).

Antarktika Yarimadasi'nda buz sahanlig: istikrarsizligi ve kaybinin sebebi yazin daha
yiiksek hava sicakliklar1 nedeniyle ylizeyin erimesindendir. Radar sa¢inimélger verileri, 2000
ile 2009 yillar1 arasinda Antarktika'nin Yarimada erimesinin, Antarktika'nin toplam yiizey
erime yogunlugunun %50'sinden fazlasini olusturdugu gostermektedir (Abram ve ark., 2013).

Kutuplarn ilerleyen yillardaki erime durumunun gidisatinin simdiden tahmin edilmesi ve
buna gore onlem alinmasi hayati deger tasimaktadir. Bu sebeple kutuplarin gelecek yillardaki
kiitle degisiminin tahmininin yapilmasi igin gesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Buzul kiitle
dengesinin, bir bolgedeki kiimiilatif yagis ve sicaklik degisimlerini yansittig1 ve bu nedenle
bolgesel ve sinoptik Olgekli iklimin temel bir ifadesi oldugu belirtilmistir. Caligmalarda
genellikle sicaklik degisimi, yagis rejimi, CO2 (Karbon dioksit) degisiklikleri ile buzullarin
erime durumu tahmin edilmeye ¢alisilmistir (Shea ve ark., 2007; Radi¢ ve ark, 2006; Hall ve
ark., 2003).



Yerel istasyonlardan alinan sicaklik ve yagis verileri ile dogrusal regresyon ge¢miste
buzul kiitle dengesi degerlerini tahmin etmek igin yaygin olarak kullanilmistir (Hopkinson,
1981; Letreguilly, 1988; Moore ve Demuth, 2001). Ancak ¢alismalarin ¢ogunda goriilen ortak
sorun kullanilabilirlik oranmin yani degiskenlerin, sonugla baglantisinin diisiik olmasidir.
Ornegin bolgesel iklimsel anomalilerin kullanildigr ve Peyto buzulunun kiitle dengesinin
tahmin edilmesi i¢in yapilan bir arastirmada R2 degeri 0.68 ¢ikmistir (Shea ve ark., 2007). Bu
durum veri setinin, regresyon sonuglariyla %68 alakali olmasi ve dogruluk oraninin diisiik
olmasina yol agmaktadir. Bir bagka sorun ise bu ¢aligmalarin kutuplarin genelinde degil, bazi
buzullar iizerinde yapilmasi ve sonucunda elimize kisith veri ge¢mesidir. Isveg’te yapilan bir
iklim modeli duyarlilik c¢alismasinda da sicaklik ve yagis verileri kullanilmig, model
sonucunda ise tahminlerin R2 degeri 0.8 civarinda olmasina ragmen hata orami yiiksek
cikmistir (Radi¢ ve ark., 2006).

Bu amagla yaptigimiz ¢alismada; Antarktika’nin 1992-2021 yillar1 arasindaki ¢esitli hava
durumu verilerinden olusan veri seti ile, Python ve R dillerinde kodlanmis ve regresyon
yontemleri kullanilarak olusturulmus bir yapay zeka modeli egitilmistir. Yapay zeka ¢ikti
olarak Antarktika’nin 6ntimiizdeki 10 yilki kiitle degisimini yiiksek kullanilabilirlik ve diisiik
hata oraninda vermektedir. Boylece kutuplar hakkinda yapilan bilimsel c¢alismalara katki
saglamanin yaninda buzullarin durumu ile ilgili toplumsal biling olusturulmasi hedeflenmistir.

Calismanin veri setinde NASA-GISS'dan alinan 1972-2021 yillar1 arasi sicaklik,
Kaggle’dan alman 1991 — 2021 yillar1 aras1 hava basinci ve riizgar hizi, Our World In
Data’dan alman 1984-2021 arasi karbondioksit emisyonu, IMBIE’den alinan 1992-2021
Antarktika kiimiilatif buzul kiitle ve deniz seviyesi degisimi verileri kullanilmistir. Bu
verilerin tamaminin buzullarin erimesiyle bir baglantis1 oldugu tespit edilmistir.

Veri biliminde Ongorii (forecasting), tahmin yapmak ve stratejik karar vermeyi
bilgilendirmek igin istatistik ve modelleme kullanarak zaman serisi (Time Series) verilerini
analiz etme siirecidir. Bu 6ngorii kesin bir tahmin degildir ve tahminlerin olasilig1 degisebilir.
Ongorii bize olaylarin yasanma ihtimalinin diger olaylarin yasanma ihtimaline kiyasla daha
fazla veya az oldugunu gosterir. Cogu zaman, islenen veriler ne kadar kapsamli olursa,
tahminler o kadar dogru olur. Ongérii siklikla hava durumu, iklim, finans, saghik gibi
alanlarda kullanilmaktadir (Tableau, 2022).

Yontem

Arastirmamizi yapmak i¢in veri bilimi ve yapay zekada en ¢ok kullanilan diller arasinda
olan Python ve R tercih edilmistir. Python’1, veri bilimi ve yapay zeka i¢in kendisini
zenginlestiren bir siirii kiitliphane icermesi sebebiyle arastirmamizda kullanmaya uygun
gordiik. R dili ise ortaya ¢ikis nedeni istatiksel hesaplama, analiz ve veri bilimi igin 6zel
olarak cikarilmis bir dildir. KDnuggets’ta (veri analizi, veri madenciligi ve haberler gibi
bir¢cok veri bilimi alanim isleyen bir web sitesi) yapilan bir aragtirmaya goére 2018-2019
yillarinda veri biliminde en ¢ok tercih edilen diller yayinlanmistir.



Daha iyi sonuglar alinmasi i¢in ise iki dilin de giiclii yanlarindan faydalanilmistir.
Aragtirmamiz i¢in kullanilan kiitiiphaneler Tablo 1’deki gibidir.

R Python

e1071 rpart pgmm caret tidyverse AppliedPredictiveModeling numpy pandas pytorch
dslabs rpart.plot partykit ipred broom FNN glmnet MASS ISLR | scikit-learn darts
PerformanceAnalytics funModeling Matrix kernlab randomForest | matplotlib tensorflow

gbm nnet neuralnet GGally prophet pls elasticnet keras theano scipy

NeuralNetTools jupyter ipython dask

Tablo 1. Arastirmamizda kullandigimiz kiitiiphaneler

Arastirmamizda en dogru ve hata paysiz sonuca ulasabilmek i¢in regresyon
kullanilmistir. Regresyon, giiniimiizde veri analizinin en énemli tiirlerinden biridir. Ozellikle
finans ve ekonomi alaninda ¢ok kullanilan regresyonlar; bagimli degiskenlerin bagimsiz
degiskenlerdeki degisikliklere gore, bagimsiz degiskenin deger degisimini inceleyerek
bagimli degiskenler i¢in bir katsay1 hazirlar. Bu katsayilar, gelecekteki bagimli degiskenleri
iliskilendirerek bagimsiz degiskenin yaklasik degerini sunmaktadir. Regresyonun neredeyse
kusursuz bir sonug verebilmesi i¢in giiglii ve dogru bir veri setine ihtiya¢ duymaktadir. Bu
veri setlerini Antarktika’da bulunan 18 gozlem evinden ve British Antarctic Survey ve UK
Polar Data Centre’den almmistir. Yaptigimiz literatiir taramasinda buzul erimesinin
sicaklik(°C), karbon emiysonu, yagis, deniz seviyesi, hava basinci(hPa), ve rilizgar
hizina(knot) bagli oldugu sonucu alinmistir. Veri seti, tablo olarak gosterimi fazlaca yer
kaplayacagindan gorsel olarak Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Veri Seti



Verileri ortak bir yil itibariyle almak adina 1992 — 2021 aralifi alinmistir. Alinan
verilerin ilerideki 10 yil1 tahmin edebilmesi TimeSeries Forecasting yontemi uygulanmigtir.
Bunun i¢in Facebook veri analistleri tarafindan gelistirilen “Prophet” prosediirii kullanilmistir.
Prophet 2017 yilinda Facebook tarafindan gelistirilmis Python ve R dillerinde kullanilabilen
acik kaynakli bir 6ngdrii kiitiiphanesidir (Lewis, 2021). Sirket i¢i reklam, ziyaretci sayist gibi
veriler kullanilarak bu verilerin gelecekteki degerlerini tahmin etmek icin yazilmistir. Bu
prosediir; yillik, aylik ya da giinliik sekilde olglilen ve dogrusal olmayan veri setleri igin
cikarilmistir. Ayni1 zamanda bu prosediiriin en iyi sekilde sonug¢ verebilmesi igin mevsimlik
veri gerekmektedir. Elimizdeki veri setleri tek tek “Prophet” prosediiriine tabii tutulmustur.

Bu degerlerin buzul erimesini ne kadar etki ettigini bulmak i¢in dogrusal olan ve dogrusal
olmayan regresyonlar kullamilmistir. Verilen sonucglar sonunda hata paylarina bakarak test
verileri karsilastirilacak ve en 1yi modele karar verilecektir. Kullanilan regresyonlar asagida
gosterilmistir. Ayn1 zamanda RMSE, R2 ve MAE formiilii verilmistir. RMSE (Kok Ortalama
Kare Hatas1) degeri tahmin hatalarinin standart sapmasidir. Spesifik olarak tahmin

araligindaki gercek degerlerin yogunlugu da denebilir. O ile o0 arasinda bir deger alir ve 0
degerine yaklagmasi hatanin azaldigr anlamima gelmektedir. R2 (R-Kare) ¢ikan bagimli
degiskenin bagimsiz degiskenlerle ne kadar alakali ve orantili oldugunu belirmektedir. 0 ile 1
arasinda deger alir. Cikan degeri 100 ile carpildiginda ise yiizdelik dilim olarak bulunabilir.
Ornek olarak 0.6 R-Kare degeri verilmis bir regresyonun bagimli degiskeninin bagimsiz
degiskenlerle ilgisi ve kullanilabilirligi %60’tir. MAE (Ortalama Mutlak Hatas1) gercek deger

ile veriye en iyi uyan tahminin arasindaki dikey veya yatay mesafedir. O ile 00 arasinda deger
almaktadir. Diislik MAE degerli bir egitilmis model daha iyi performans gostermektedir.
Bahsettigimiz formiillerin matematiksel agilimlar1 Sekil 2°de verilmistir.

n

n
4 1N, RSS
—_ 2
RMSE =VMSE ~ RMSE = 2T MSE = nzef R2=1_- 222
j=1

Sekil 2. Hata pay1 ve giivenirlik testi i¢in kullanilan formiiller

Cross-Validation: Istatiksel bir yeniden ornekleme yontemidir. Modeller egitilirken
manuel olarak girilen parametreleri otonom bir sekilde miimkiin oldugunca objektif,
giivenilirligi  yiikksek ve  dogru  bir sekilde hesaplandirilmasinda  yardimci
olmaktadir.Aragtirmamizda alpha, lambda gibi degerler i¢in kullanilmistir. Formiilii asagidaki
sekilde verilmistir.

Basit Dogrusal Regresyon: Tek bir bagimsiz degiskenin bagimli degiskenle arasindaki
iligkiyi bulmak amaglanmustir.

Coklu Dogrusal Regresyon: Birden ¢ok bagimsiz degiskenin bagimli degiskenle
arasindaki iligkiyi bulmak amaglanmistir. Bunun icin her bir degere kat sayi atar. Coklu
dogrusal regresyonun uygulanabilmesi i¢in ise bagimsiz degiskenler arasinda
multicollinearity (¢oklu bagimlilik) bulunmalidir. Ornek bir ¢ikt1 Sekil 3’te verilmistir. Coklu
dogrusal regresyon yonteminde kullandigimiz bagimsiz degiskenler Sekil 4’te verilmistir.



Sekil 3. Coklu Dogrusal Regresyon Ornegi

Coefficients:
(Intercept) sea_level_mm air_pressure_hPa sicaklik_degisimi
-5.608e+02 -3.454e+02 4_492e-01 6.831e+00

co2_emissions wind_speed_knot
5.832e-09 -2.732e+00

Sekil 4. Coklu Dogrusal Regresyon Ornegi

PCR: Bagimsiz degiskenlerin N adet oldugunu varsayarsak, igerdigi bilgiden daha azim
maksimum sekilde kullanarak veri kaybina sebep olmaktadir. Boylelikle bagimsiz degiskenler
arasindaki birbirleriyle korelasyonlarin1 ortadan kaldirmayr amaglamistir. Veri tahmini
yaparken benzer tahmin yapma ve hata olasiligin1 en aza indirir. Calismamizda N degerinin
katsayist sifira ¢ok yakin olmustur. Bu siire¢ Sekil 5’te verilmistir.

de+05 Ge+05
| |

2e+08
|

Oe+00
|

T T T T T T
0 1 2 3 4 5

Sekil 5 — PCR ile Hata Oranlarinin Azalmasi

PLS: Model olusturulurken gizli bagimsiz degiskenler optimum sekilde kullanilir.
Bagimsiz degiskenler bagimli degiskenlerin arasindaki kovaryansi en yiiksek degeriyle
dondiiriir. Gizli degiskenler, bagimli degiskenler bir degisken blogu olarak alinarak birbirine
dik, karsilikli bagimsiz ve orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonlar1 olacak sekilde gizli
degiskenler elde edilir. (Ekonometri ve Istatistik Say1:15 2011 38-52) Calismamizda
hesaplanan optimum degeri Sekil 6°’da ve optimum deger stireci Sekil 7°de verilmistir.



Pre-processing: centered (5), scaled (5)
Resampling: Cross-validated (10 fold)
Summary of sample sizes: 24, 24, 23, 23, 24, 24,
Resampling results across tuning parameters:

ncomp

1

2
3
4

RMSE

274.4041
149.6399
124.9835
115.7717

Rsquared

0.9520497
0.9852918
0.9877248
0.9956513

MAE

244.6897
136.5130
109.8054
105.7702

RMSE was used to select the optimal model using the smallest value.
The final value used for the model was ncomp = 4.

Sekil 6 — Optimum Deger Segimi
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Sekil 7 — Optimum Deger Grafigi

Lasso: Hata kareler toplamini minimize eden katsayilari, bunlara ceza uygulayarak
bulmaktadir. Bunun sebebiyle modelin asir1 6grenmesi ve ezberlemesi durumuna karsi
koymaktadir. Higbir kat say1 0’a esitlenmemektedir. Bagimli degiskene etkisi olmasa bile
minimal bir kat say1 degere atanir. Modelin dogruluk oranini yiikseltmek i¢in ceza sayisinin
iyi secilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in Cross-Validation kullanilmistir. Caligmamizda elde
edilen grafik Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8 — Modelin Egitimi Sirasinda Hata Kareler Toplami ve Ceza Grafigi
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Ridge: Genellikle bagimsiz degisken miktar1 fazla olan verileri analiz etmekte kullanilir.
Hata kareler toplamin1 minimize eden katsayilari, bunlara ceza uygulayarak bulmaktadir.
Bunun sebebiyle modelin asir1 6grenmesi ve ezberlemesi durumuna karst koymaktadir.
Modelin dogruluk oranini yiikseltmek i¢in ceza sayisinin iyi se¢ilmesi gerekmektedir. Bunun
icin Cross-Validation kullanilmistir. Calismamizda elde ettigimiz hata kareler toplami Sekil
9°da verilmistir. Ozel olarak bu modelin kodlar1 sayfa 10°da Sekil 13, 14, 15°te verilmistir.
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Sekil 9. Modelin Egitimi Sirasinda Hata Kareler Toplam: ve Ceza Grafigi

ElasticNet: Ridge ile Lasso regresyonlarinin birlesimidir. Cross-Validation ile L2
diizenlestirilmesi uygulanmistir ve maksimum dogruluk diizeyine ¢ikarilmistir. Calismamizda
elde ettigimiz sonuglar Sekil 10°da verilmistir.
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Sekil 10. Cross-Validation ile L2 Diizenlestirilmesi Uygulanmasi (ElasticNet)



KNN: Smiflandirilacak olan veri, daha onceki verilerle olan yakinlik iligkisine gore
siniflandirir. KNN genellikle se¢im yapma algoritmalarinda kullanilmaktadir. Yakinlik degeri
manuel olarak secilmektedir. Bu aragtirma i¢in her ne kadar uygun bir regresyon olmasa da
yine de Cross-Validation uygulanarak test edilmistir. Calismamizda elde ettigimiz sonuglar
Sekil 11°da verilmistir.
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Sekil 11. Cross-Validation ile L2 Diizenlestirilmesi Uygulanmasi (KNN)

SVR: Diger modellerin aksine, SVR gergek ile tahmin edilen deger arasindaki hatay1 en
minimum degere indirmek yerine en iyi tahmin ¢izgisini bir esik degerine sigdirmaya calisir.
Esik degeri hiper diizlem ile sinir ¢izgi arasindaki mesafededir. Genellikle az verili veri setleri
i¢in kullanilir. Fazla veri igeren veri setlerinde basarisi diismektedir.

YSA: Yapay sinir aglarinda veri seti i¢in herhangi bir bir tahmin veya 6ngorii yapmaya
ihtiyag duymaz. Temel olarak yaptig1 is veri setindeki yapiyr Ogrenip tahmin ettirilmesi
gereken bagimli degiskene genellestirme yapmaktir. Bunu yapabilmek i¢in yapay sinir aglari
modelin tizerinde kendini egiterek agirliklar belirlemelidir. Boylece tahminlerinin sapmasini
azaltmaktadir. Noron sayisini belirlemek i¢in Cross-Validation kullanilmistir. Calismamizda
elde ettigimiz sonuglar Sekil 12°de verilmistir.
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Sekil 12 — Yapay Sinir Ag1 Modeli



Ridge modeli kullanilmasi i¢in yazilimini R dilinde yapilmistir.

dfl <- kutuplar_proje

dfl <- na.omit(dfl)

rownames (dfl) <- c()

egitim_indeks <- createDataPartition(dfl$buzul_kutle_degisimi_gt,
times=1,
p=0.8,
Tist=

egitim <- dfl[egitim_indeks,]
test <- dfl[-egitim_indeks,]

egitim_x <- egitim %>% dplyr::select(-buzul_kutle_degisimi_gt)
egitim_y <- egitim$buzul_kutle_degisimi_gt

test_x <- test ’ dplyr::select(-buzul_kutle_degisimi_gt)
test_y <- testSbuzul_kutle_degisimi_gt

Sekil 14. Biitiin veriler %80 egitim, %20 test verisi olacaktir.
ridge_cv <- cv.glmnet(as.matrix(egitimx),y=egitim_y,
alpha=0)

Tog(ridge_cv$lambda.min)
log(ridge_cv$lambda.lse)

plot(ridge_cv)

defaultSummary(data.frame(obs=test_y,
pred= as.vector(predict(ridge_cv,as.matrix(testx)))))

Sekil 15. Once alpha(ceza) manuel olarak denenmistir.

kontrol <- trainControl(method="cv",number=10)
set.seed(33)

ridge_lambda <- data.frame(lambda= seq(0,0.2,length=20))

ridge_model_tuning

ridge_model_tuning <- train(egitimx,egitim_y,
method="ridge",
trcontrol = kontrol,
tuneGrid = ridge_lambda,

nmon

preProcess = c(“center”,"scale"))
ridge_model_tuningfresults

defaultsummary(data.frame(obs=test_y,

pred= as.vector(predict(ridge_model_tuning,as.matrix(testx)
predict(ridge_model_tuning,as.matrix(egitim_x))
barplot (dflSbuzul_kutle_degisimi_gt,col="red"); par(new=T7); barplot( predict(ridge_mc
plot(dflSbuzul_kutle_degisimi_gt,col="red"”,pch=21,cex=2,1wd=3); par(new=T7); plot( pre
test_y

Sekil 16. Hata oraninin ¢ok yiiksek olmasindan dolay1 Cross-Validation yapilarak en uygun
alpha(ceza) degeri bulunmustur.
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Bulgular

Su seviye degisimini gayet basarili ve giivenilirligi yiiksek bir sekilde egitilmis ve 2022
yilindan 2032 yilina kadar tahmin etmistir. Sekil 17°de incelenebilir.
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14

Sekil 17. Su Seviyesi Degisimi ve Tahmini

Modelin hava basmcint kesin tahmin edememesinin sebebi hava basincinin 30 yil
boyunca c¢ok degisken olmasidir. Tam tahmin tutturamasa da gercek sonuglar verdigi
maksimum ve minimum degerler arasinda kalmaktadir ve beklenenden daha iyi bir sonug
sergilemistir. Bu sonuglar Sekil 18 ve 19’da incelenebilir.
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Sekil 18. Hava Basinci (hPa)
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Sekil 19. 30 yillik hava basinci dagilimi (hPa)

Sekil 19°da goriildiigii iizere 10 yillik tahmin olabildigince hata pay1 yiiksek bir deger
vermemek icin kendini gergek degerlerin arasinda tutmustur.

Sicaklik farki degisimi grafikte goriildiigli gibi daginik yapida olmasina model yakin
tahminler yapmay1 basarmistir. Ayni hava basinci gibi sicaklik degisimi de daginik bir yapida
oldugundan dolayr modelin su seviyesi degisimi gibi bir 0ngérii yapmasi imkansizdir.
Bulgular Sekil 20°de incelenebilir.
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Sekil 20. Sicaklik Farki Degisimi

Sicakligin farkinin 30 yillik dagilimi yukaridaki sekildeki gibidir. Yaptig1 tahminler nokta
atis1 olmasa da ihtiyacimizi fazlasiyla karsilamaktadir. Sekil 21°de incelenebilir.
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Sekil 21. 30 yillik sicaklik farki dagilimi

Model CO2 emiyosonunu dogrulugu yiiksek bir sekilde 6grenip 10 yillik tahmini
yapmustir. Bu veri setlerinin 10 yillik tahmini basariyla yapmasi sonrasinda sira 10 yil
icindeki buzul erime miktarini bulmaya gelmistir. Elde ettigimi bulgular Sekil 22’de
verilmistir.
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Sekil 22. CO2 Emisyonu

Model CO2 emiyosonunu dogrulugu yiiksek bir sekilde Ogrenip 10 yillik tahmini
yapmistir. Elde edilen sonuclar Sekil 23°te verilmistir.
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Sekil 23. Riizgar Hiz1 (knot)



Verilerin hepsi teker teker biitiin yazilan regresyon modellerine girdi olarak verilmis ve
hangi regresyonun en yiiksek giivenilirlik oranina sahip oldugu tespit edilmistir.

Sonu¢
Regresyon RMSE R? MAE

Basit Dogrusal

67.7357963 0.9934613 43.2869870
Regresyon
¢ oklu Dogrusal 84.354790 0.997292 47.905593
Regresyon
PCR 151.0579766 0.9742097 134.0182142
PLS 259.017718 0.902621 193.314292
Lasso 105.2570219 0.9953143 70.8305751
Ridge 45.9772060 0.9952032 32.3026905
ElasticNet 96.5761475 0.9955332 63.4097305
KNN 135.9995720 0.9997713 128.2474312
SVR 95.2853200 0.9916957 78.6001072
YSA 4590048162 |0.8771925 448.8905917

Tablo 2. Sonuglarin Karsilagtirilmasi

Tablodan ¢ikarilabilecegi iizere en iyi sonucu veren Ridge modeli olmustur. Model egitilirken
verilerin %80°1 egitim, %20 si test i¢in kullanilmistir. Sonug olarak verileri gayet yakin bir
sekilde tahmin edebilmistir. Sekil 24’te incelenebilir. Sekil 24’te kirmizi noktalar gergek,
mavi noktalar tahmin edilen degerlerdir. Model over-fitting olmadan gercek degerlere ¢ok
yakin degerler Sngdrmiistiir.

Sekil 24. Tiim yillarda 6ngorii noktasi uzaklik farklar




RMSE Rsquared
15.9772060 0.9952032 32.3026905

-281.2273 -441.5121 -1045.8352 -1866.6988

-365.4703 -405.3745 -1044.0487 -1873.7426

Sekil 25. Tahmin Ciktilart

Modelin bu basarili tahminlerinden sonra 2021-2032 yil arasi tahmin edilmesi igin girdi
olarak regresyona verilmistir. Tablo 3’te 1992-2032 arasinda modelin ve gercek verilerin
birlesimi goriintiilenebilir.

yillar sea_level{mm) air_pressure(hPa) sicaklik_degisimi co2_emissions wind_speed(knot) buzul_kutle_degisimi(gt)

-0.04 829.148 -0.616 22569624280 11.65 -19.265175
-0.03 829.148 -0.263 22803495349 12.0325 -85.98625
0.15 829.148 -0.54 22964583359 9.6325 -175.0938167
0.36 829.148 -2.508 23453944453 10.85083333 -128.55
0.58 829.148 -0.804 24154961206 11.90083333 -330.5953333
0.71 829.148 -0.535 24300550431 8.6 -354.973075

0.71 823.8145455 0.147 24206271270 6.085 -365.4703417

0.92 848.6818182 1.134 24518962288 14.11363636 -382.72445

0.98 854.9125 -1.911 25234207250 14.415 -405.3745417

1.1 896.93166067 -0.158 25451054498 15.39583333 -433.50075

1.3 853.7981818 1.351 26039151477 11.89 -464.1977583

1.45 881.6153846 0.32 27366723291 8.085 -516.9868167

1.7 863.8466667 0.645 28627533033 7.699166667 -588.326725

1.84 817.68125 1.791 29602777196 10.70833333 -648.7669667

1.94 811.141 0.109 30583530081 13.69166667 -718.8013167

2.21 808.0366667 1.063 31493741589 11.7725 -821.701525
2.49 819.5414286 -0.686 32069444008 8.134166667 -934.4690417

2091 814.5983333 0.934 31607042410 11.78083333 -1044.048708
3.41 807.42 2.056 33343300453 12.4825 -1171.273575
3195 810.524 1.564 34468451046 10.04583333 -1332.866158
4.36 810.7636364 -0.182 34974075146 6.314166667 -1498.677183
4.85 807.2 1.441 35283025443 7.926666667 -1679.160633
5.36 811.067 0.982 35534442952 9.7975 -1873.742567
5.77 832 63 -0.876 35496406339 10.70833333 -2036.857833

6.12 832.63 -1.597 35452459298 12.00083333 -2130.8983
6.38 832.63 0.529 35925737687 12.97583333 -2200.492225
6.459346 820.3175 0.744 36646139785 13.8575 -2322.097158
6.723758 811.0358333 -0.47 36702502903 10.26916667 -2503.671825
7.004578 817.7483333 -0.308 34807259099 10.64 -2630.81115
8.22 811.5218182 -0.01636464 37038866581 0.243636364 -2640.12

Tablo 3. 1992-2032 Yillart Aras1 Buzul Erime Verileri ve Tahminleri



Sonu¢ ve Tartisma

Yapay zeka modelimizin 10 yillik dngoriilerine gore buzullarin erime miktar1 katlanarak
artacaktir. 1992 yilinda 19.26 gt (gigaton) eriyen buzullar, kiiresel 1sinmanin etkisiyle beraber
yildan yila erime miktarini katlamis ve yapay zekd modelimizin 6ngoriisiine gére 2032 yilinda
yaklasik olarak 43.98 gt buzulun eriyecegi tespit edilmistir. Bunun yani sira buzullarin
erimesi nedeniyle diinya ¢apinda su seviyeleri yiikselmektedir. 1992 ile 2021 yillar1 arasinda
8.98 cm artan deniz seviyesi, modelimizin tespitlerine gore 10 yil iginde 11.7 cm daha
yiikselecektir. Bu seviyedeki artis devam ederse 2100 yilina kadar su seviyesi yaklasik olarak
100-120 cm arasinda artacak ve onemli yasam alanlar1 sular altinda kalacaktir. Su altinda
kalacak yerler; Tirkiye’nin Marmara kiyilari, Cukurova, Karadeniz kiyilari, Sinop kiyilari
gibi bir¢ok Onemli tarim arazisini igermektedir. Karbondioksit emisyonu ise 1992 yilindan
itibaren 2032 yilinda neredeyse 1.8 katina ¢ikacak ve bu da kiiresel 1sinmanin etkisinin
artmasina sebep olacaktir (Schidel ve ark., 2016). Ozellikle Grénland ve Antarktika’daki
buzullar tatli sudan olugmaktadir ve eridiklerinde ortaya ¢ikan tathi suyun %69’u okyanuslara
gitmektedir (Businessinsider, 2021).  Tatli suyun okyanuslara karigmasi, akintilarin
yavaglamasi hatta durmasina sebep olabilmektedir. Lapland Universiteni’nin yaptigi bir
aragtirmaya gore buzullarin erimesini engellemek icin buzul denizlerine “deniz duvari”
yerlestirilerek sicak suyun gecisini engelleyebilir ve buz parcalariin eriyip diismemesi i¢in
fiziksel bir destek olabilecegi kanisina varilmistir. Dogal yolla etkisini azaltmanin bir yolu ise
karbondioksit emisyonumuzu azaltmamizdir. Modelimizin tahminine gore 2032 yilinda
42,623,604,611 ton degerlerine kadar ¢ikabilecek olan karbondioksit emisyonunu azaltmanin
bir yolu da topluma biling kazandirmaktir. Toplu tasima kullanmak, geri doniistim kutularini
kullanmak, enerji tasarrufu yapmak gibi karbon ayak izimizi azaltacak eylemlere
basvurulmalidir.

Cesitli hava durumu verilerinin bulundugu veri seti kullanilarak egitilen yapay zeka
modeli, Antarktika’nin buz kiitle degisimini yiiksek dogruluk ve kullanilabilirlik oraninda
hesaplamistir. Calismamiz, bu sayede Birlesmis Milletler Siirdiiriilebilir Kalkinma
Hedefleri'nden Iklim Eylemi’ni desteklemektedir, bilimsel ¢alismalara ve toplumsal bilinci
artirmaya katki saglamaktadir.

Oneriler

Yaptigimiz ¢aligma Antarktika’nin tamaminda meydana gelen buzul kiitle degisimini
gostermektedir. Antarktika’nin kiigiik bolgelere ayrilmis bir sekilde incelenmesi daha yararli
sonuglar doguracaktir. Ancak boyle bir yontem izlenmesi igin veri setinin de her bolgeye gore
ozellestirilmesi gerekmektedir.

Arastirmalarimizda, herkese agik sekilde Antarktika’nin yagis verisine ulasamadik. Eger
bu veri seti temin edilebilirse hata oraninin daha da diisiik olmasini bekliyoruz.

Arastirmamizin hata oranini azaltabilmek icin Antarktika’dan paylasilan verilerin daha
gecmise dayali ve eksiksiz bir sekilde temin edilebilirse hata oraninda ciddi bir disis
yasanacaktir.
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Ekler
Projenin tiim kodlar1, veri setleri ve yapay zekd modeli ¢iktilar1 ek belge seklinde
ylklenmistir.



