BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGIi TEZLi YUKSEK
LISANS PROGRAMI

RADYOSONDE RASATLARI iLE MAKINA OGRENMESI TABANLI
HAVA DURUMU KESTIRIMi

HAZIRLAYAN

ERALP GOGEN

YUKSEK LIiSANS TEZi

TEZ DANISMANI

DR. OGR. UYESIi SELDA GUNEY

ANKARA - 2022






BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGIi TEZLi YUKSEK
LISANS PROGRAMI

RADYOSONDE RASATLARI iLE MAKINA OGRENMESI TABANLI
HAVA DURUMU KESTIiRIMi

HAZIRLAYAN

ERALP GOGEN

YUKSEK LIiSANS TEZi

TEZ DANISMANI

DR. OGR. UYESIi SELDA GUNEY

ANKARA - 2022



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

Elektrik/Elektronik Muhendisligi Anabilim Dali Elektrik/Elektronik Miihendisligi Tezli Yuksek Lisans
Programi cercevesinde Eralp GOGEN tarafindan hazirlanan bu galisma, asagidaki jiiri tarafindan
Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmisgtir.

Tez Savunma Tarihi: 19/08/2022

Tez Adi: Radyosonde Rasatlari ile Makine Ogrenmesi Tabanli Hava Durumu Kestirimi

Tez Jiiri Uyeleri ( Unvani, Adi - Soyadi, Kurumu ) imza

Prof. Dr. Hasan Sakir BILGE (Gazi Universitesi) e
Prof. Dr. Hamit ERDEM (Baskent Universitesi) e,

Dr. Ogr. Uyesi Selda GUNEY (Baskent Universitesi) e

ONAY

Prof. Dr. Omer Faruk ELALDI
Fen Bilimleri Enstitiisit Muduri

Tarih: ... / ... /2022



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTIiTUSU
YUKSEK LISANS / DOKTORA TEZ CALISMASI ORiJINALLIK RAPORU

Tarih: .../ .../ 20...

Ogrencinin Adi, Soyadi : Eralp GOGEN

Ogrencinin Numarasi : 21810358

Anabilim Dali : Elektrik-Elektronik Mihendisligi Anabilim Dali

Programi : Elektrik-Elektronik Mihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi

Danismanin Unvani/Adi, Soyadi : Dr. Ogr. Uyesi Selda GUNEY

Tez Bashgi : Radyosonde Rasatlari ile Makine Ogrenmesi Tabanl Hava Durumu Kestrimi

Yukarida basligi belirtilen Yuksek Lisans/Doktora tez calismamin; Giris, Ana Bolimler ve Sonug
Bolumiinden olusan, toplam 88 sayfalik kismina iliskin, 29 / 08 / 2022 tarihinde sahsim/tez
danismanim tarafindan turnitin adh intihal tespit programindan asagida belirtilen filtrelemeler

uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna goére, tezimin benzerlik orani % 7’dir. Uygulanan
filtrelemeler:

1. Kaynakga harig
2. Alintilar harig
3. Bes (5) kelimeden daha az ortlisme iceren metin kisimlari harig

“Baskent Universitesi Enstitiileri Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullaniimasi Usul ve
Esaslarini” inceledim ve bu uygulama esaslarinda belirtilen azami benzerlik oranlarina tez
calismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit edileceg§i muhtemel durumda
dogabilecek her tirli hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin
dogru oldugunu beyan ederim.

ONAY
Tarih: ... /.. / 20..
Dr. Ogr. Uyesi Selda GUNEY



Bu tezi savunma sanayisinde yillarini biiyiik bir fedakdrlikla geciren ve lilkemizin savunma

sektoriinde ilerlemesine katki saglayan tiim tasarim miihendislerine ithaf ediyorum.

Eralp GOGEN
Ankara—2022



TESEKKUR

Lisans ve yiiksek lisans egitim hayatim boyunca, bana danigmanlik ederek, yolumu
aydinlatan ve yardimlarmni esirgemeyen damisman hocam Dr. Selda GUNEY’e sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.

Bu c¢alismanin testlerinin gerceklestirilmesini saglayan ve bu konuda yardimlarini
esirgemeyen T.C. Tarirm ve Orman Bakanligi, Meteoroloji Genel Midirliigii ve
MAGNETRON Firmasi ve degerli ¢alisanlarina sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tez siiresi boyunca ihtiyag duydugum her noktada yardimlarini asla esirgemeyen
Tiirkiye Amatdr Uydu Teknolojileri Dernegi’nin (TAMSAT) saygideger liyelerine tesekkiir
ederim.

Bu calisma boyunca engin bilgileriyle bana yol gosteren, tecriibe ve deneyimleri ile
beni aydinlatan ve c¢alismalarim sirasinda yanimda olan Yiksek Elektrik/Elektronik
Miihendisi Sayn ilter KARADEDE ve Saym Baran AKBIYIK ’a tesekkiir ederim.

Ogrenim hayatim boyunca maddi ve manevi desteklerini hi¢cbir zaman esirgemeyen,

hep yanimda olan aileme ylirekten sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.



OZET

ERALP GOGEN

RADYOSONDE RASATLARI iLE MAKINA OGRENMESiI TABANLI HAVA DURUMU
TAHMINI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik/Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Gegmisten giiniimiize hava tahmini insanlik i¢in 6nem arz etmektedir. Hava tahmininin
hassas gergeklestirilebilmesi sel, tsunami vb. dogal afetlere karsi 6nlemler alinarak olusacak
olumsuz etkileri en diisiik seviyeye indirmeyi saglayabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
radyosonde verilerini kullanarak hava durumu kestirimi yapilmaktadir. Bu kestirimde en
yiiksek ve en diisiik sicaklik tahmini yapilmaktadir. Makine Ogrenmesi Algoritmalari
kullanarak kestirim gergeklestirilmistir. Daha once literatiirde bulunan sicaklik tahmini
caligmalardan farkli olarak 3 yillik Radyosonde rasat verileri kullamilmistir. Bu sayede
yerden 40 km ylikseklige kadar Imbar araliklarla 6l¢iilmiis veriler ile atmosfer, literatiirdeki
diger calismalara gore ¢ok daha hassas olarak modellenmistir. Bu modelde ertesi giine ait en
yiiksek ve en diisiik sicaklik degerleri kestirilmistir. Bu asamada normalizasyon ve 6znitelik
cikarma veya se¢menin sonuglara etkileri analiz edilerek tahmin i¢in en uygun model
belirlenmistir. MATLAB ortaminda gerceklestirilen yazilim ile fakli regresyon yontemleri
karsilagtirilmistir. Bu analizler sonucunda Gauss Siireci Regresyonu yontemini kullanarak
1,2 Ortalama Karekok Sapmasi ile ertesi giine ait en yiiksek sicaklik tahmini en ytliksek
dogrulukla elde edilmistir. Ayn1 yontem kullanarak 2,4 Ortalama Karekdk Sapmasi orani ile
en diisiik sicaklik tahmini yapilmistir. Sonuglar literatiirdeki ¢alismalardan daha basarili

sicakli tahmini yapildigini gdstermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Radyosonde, Hava Durumu Tahmini, Regresyon.



ABSTRACT

ERALP GOGEN

ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED WEATHER FORECAST WITH RADIOSONDE
OBSERVATIONS

Baskent University Institute of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering

2022

Weather forecasting from past to present is important for humanity. The precise realization
of the weather forecast can ensure that the negative effects that will occur are minimized by
taking precautions against natural disasters such as floods, tsunamis, etc. Within the scope
of this study, weather forecasting is made using radiosonde data. In this estimation, the
highest and lowest temperatures are estimated. Estimation was made using Machine
Learning Algorithms. Unlike the temperature estimation studies previously in the literature,
3-year radiosonde observation data were used. In this way, the atmosphere was modeled
much more precisely than other studies in the literature with the data measured at 1mbar
intervals up to 40 km above the ground. In this model, the highest and lowest temperature
values for the next day are estimated. At this stage, the most appropriate model for the
prediction is determined by analyzing the effects of normalization and attribute extraction or
voter on the results. Different regression methods were compared with the software
performed in MATLAB environment. As a result of these analyzes, the highest temperature
estimate for the next day was obtained with the highest accuracy with 1.2 Mean Square Root
Deviation using the Gaussian Process Regression method. Using the same method, the
lowest temperature estimate was made with an average Square Root Deviation rate of 2.4.
The results show that more successful temperature estimation is made than the studies in the

literature.

KEYWORDS: Radiosonde, Weather Forecast, Regression.
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1. GIRIS

Belirli bir iilke, bolge veya merkezde, bir zaman dilimi i¢inde goriilebilecek
meteorolojik olaylarin gézlem ve analizlere dayanilarak siibjektif veya objektif yontemler
kullanilarak 6nceden 6ngoriilme ¢alismalar1 hava durumu tahmini olarak adlandirilir. Hava
tahmini, gozlemler analiz ve tahmin olmak iizere li¢ asamada belirlenir. Hava durumu
atmosferdeki belirli sartlarin 6zel yerler ve zamanlarda bir araya gelmesinden olusur. Hava
durumunu sicaklik, nem, riizgar hizi, bulutluluk, yagmur, atmosfer basinci ve bunun gibi
bir¢ok faktor etkilemektedir. Miimkiin oldugunca dogru hava durumunu tahmin etmek her
zaman meteorologlarin bir numarali 6nceligi olmustur. Hava durumunun hatasiz tahmin
edilmesi diinya genelinde ¢ok Onemlidir. Hatali gergeklestirilen tahminler {ilkelere
ekonomik olarak milyarlarca liralik zararlar olusturabilir. Bu nedenle hava durumunu tahmin
etmek icin matematiksel ve istatiksel tabanli denklemler kullanilir. Ancak, kiiresel
isinmadan dolayr artik hava durumu daha da karisik ve kaotik olmaya baslamistir. Bu
sebepten dolay1r matematiksel yontemler yeterli olmamaktadir. Hala istatistiksel yontemler
kullanilsa da teknolojinin ve yapay zekanin gelismesiyle bu yontemler yerini ya hibrit
yontemlere ya da yapay zekdya dayanan yoOntemlere birakmistir. Bu nedenle Makine
Ogrenme Algoritmalari ile hava durumu kestirimi énemli bir ¢calisma konusudur [1].

Diinya genelinde farkli iilkelere ait meteoroloji birimleri diinya ile es zamanli olarak
meteoroloji balonlar ile rasatlar gerceklestirirler. Bu rasatlar sabah rasatlar1 ve aksam
rasatlar1 olarak adlandirilirlar. Gergeklestirilen bu rasatlarda yerden 40 km irtifaya kadar
Imbar araliklarla her bir yiikseklik noktasina ait sicaklik, igsba sicakligi, nem, riizgar hizi ve
rizgar yonii degerleri Olgiilir. Ardindan gergeklestirilen biitin bu rasatlar Diinya
Meteoroloji Organizasyonu’na gonderilerek 3-boyutlu atmosfer modeli elde edilir. Bu
model kullanilarak istatistiksel hava durumu tahmini gerceklestirilir.

Radyosonde rasatlarinin yani sira uydu, radar ve otomatik yer gozlem istasyonu
Olctimleri de gergeklestirilmektedir. Ancak, hava durumu kestirimi i¢in farkl irtifalara ait
Olctimleri barindirdigindan dolay1 en baskin rasat tiirii Radyosonde rasatlaridir.

Hava durumu kaotik bir durumdur ve bunu basit yontemlerle kestirmek yanlis
sonuglara neden olur bu sebepten &tiirii meteorologlar bu kaotik olay1 anlamlandirip tahmin

yiirlitmek i¢in istatiksel tabanli ve yapay zeka tabanli denklemler ile ¢cozmeye ¢alismislardir.



Giliniimiizde yapay zeka algoritmalarinin gelismesiyle yapay zeka tabanli kestirimler
istatiksel tabanli kestirimlere gore daha keskin cevap vermeye baslamistir [2].

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) hava tahmini benzeri kaotik sorunlari ¢6zmek i¢in uygun
yontemlerden biridir. Bunun sebebi ANN insan beyni c¢alismasindan esinlenerek
gergeklestirilmis ve dogrusal olmayan problemlerde de etkin sonuglar vermektedir [1].

Bu calismada Yer Gozlem Istasyonundan alinan sabit irtifali veriler yerine yiiksek
irtifa meteoroloji 6l¢iim cihazi olan Radyosonde ile gerceklestirilen 3-boyutlu rasat sonuglari
kullanilarak Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 egitilmistir. Gergeklestirilen egitimler
sonucunda elde edilen modeller ile ertesi giline ait en yiiksek ve en diisiik hava sicaklig

degerleri tahmin edilmistir.



1.1. Literatiir Arastirmasi

Hava durumu tahmini konusunda daha once yapilan c¢alismalar incelenmistir. Bu
calismalar iceresinde bazi c¢aligmalar hava durumunu kestirmek i¢in matematiksel
denklemler kullanirken bazi arastirmacilar ise bu kestirimi makine 6grenmesi ile yapmustir.
Literatiir arastirmasinda; Oncelikle istatiksel tabanli calismalar, ardindan da makine
O0grenmesi tabanli ¢calismalar incelenmistir.

Fente calismasinda hava durumu verilerini Ulusal Hava Durumu Merkezi’nden
(UHDM) toplamustir [3]. Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM)
algoritmasi kullanilarak farkli kombinasyonlarla egitilip test edilmistir. Kullandig1 veriler
UHDM’den alinmig 10 yillik verilerdir. Bu veriler; sirast ile sicaklik, yagis, riizgar hizi,
basing, sis yogunlugu ve nem verisinden olusmus ve otomatik istasyonlar tarafindan
toplanmistir. Fente’nin ¢aligmasinda kestirmeye calistig1 giinliik ortalama sicaklik degeri ve
basaris1 %95’tir.

Sobrevilla calismasinda Tiwi adasindaki hava durumunu tahmin etmek i¢in Esnek
Yayilma algoritmasi ile egitim yapmistir [1]. Bu ¢alisma gilinliikk hava tahminini bulmak
i¢indir. Bu calismada kullanilan veriler Gelismis Bilim ve Teknoloji Enstitiisii’nden (DOST
— ASTI) toplanan 2012-2015 yillar1 arasindaki dl¢iimlerdir. Kullandig1 verilerde bozulmalar
ve bos alanlar oldugundan ilk olarak bu alanlar1 Fourier Uyumlandirma ve Coklu Atama
yontemleri ile doldurarak egitim gerceklestirmistir. ikinci egitimde ise bu bozuk satirlari
tamamen egitim verisinden c¢ikararak egitim gerceklestirmistir. Yaptigr bu iki caligma
sayesinde diizeltmek yerine tamamen ¢ikarmanin daha etkili oldugu sonucuna ulagsmistir. Bu
calisma 17000 yinelemede 10 gizli ndronla optimal modele ulagmistir. Bu calismada yiizde
98,96743 giinliik hava tahmini i¢in ortalama tahmin dogrulugu elde etmistir.

Nandar caligmasinda Mynmardaki aylik yagmur oranlarmi tahmin etmek icin
ugrasmustir. Kullandigi O6grenme algoritmast Bayesian Agi1 (Likelihood weight)
algoritmasidir [4]. Algoritmanin basarisin1 da kok ortalama kare hata (Root Mean Square
Error, RMSE) basar1 kriterini kullanarak hesaplamistir. Kullandig1 veri seti Mynmar’in 1990
ile 2006 yillarindaki yagmur yagis verileridir. Veri setini parcalama sekli 1990 ile 2005
arasin1 egitim i¢in kullanip, 2006 yilindaki veriler ile olusturulan modeli test etmistir.
Yagmur oranlarini kestirmede RMSE oran1 %3 ile tahmin etmistir.

Rahul calismasinda Ulusal Iklim Veri Merkezi’'nden yer gozlem istasyonlari

tarafindan 6lgiilen Kasim 2007°den Ekim 2017’ye kadarki hava durumu verileri ile e8itim
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yapmustir [5]. Veri seti; sicaklik, nem, ¢iy noktasi, basing, goriiniirliik ve yagis gibi birgok
hava durumu 6zelliginden olugsmaktadir. LSTM teknigi kullanilarak uygun bir dogruluk ile

hava durumu tespit edilmek istenmistir. Hava durumu %84 basart ile dogru hesaplamistir.



2. HAVA DURUMU KESTIRIMi

Her giin, Ulusal Tahmin Merkezlerine (UTM) iletilen binlerce gézlem, bilgisayarlar
tarafindan haritalandirilir ve yiizey ve hava haritalarinda gosterilir [2]. Bu goézlemlerin
toplanma sekli ¢esitlilik gosterir. Hava tahminlerinde gdzlemler ve kullanilan {iriinler

asagidaki gibidir.

e Yer Gozlemleri,

e Gemi Go6zlemleri,

e Yiksek Atmosfer Gozlemleri,
e Radar Uriinleri,

e Uydu Goriintiileri,

e Otomatik Meteoroloji Istasyonlar1 Verileri.

Sekil 2.1 Hava Durumu Verisi Toplama Yollar1 [6]

Meteorologlar, Ol¢im sonuglarindan elde edilen hava modellerini yorumlar ve
ardindan da mevcut olabilecek hatalar1 tespit ederler. Ancak bilgisayarlar yalnizca verileri
¢izip analiz etmekle kalmaz, ayn1 zamanda hava durumunu da tahmin ederler; bu ¢ok daha
zorlu bir gorevdir. Glinlimiizlin gelismis bilgisayarlari, saniyede trilyonlarca hesaplama
yaparak biiylik miktarda veriyi son derece hizli bir sekilde analiz edebilir. Atmosfer ¢cok

karmasik oldugu i¢in, diinyadaki en giiglii bilgisayarlardan bazilar1 hava ve iklim tahminine
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adanmuistir. Bilgisayarlar tarafindan matematiksel denklemler kullanilarak rutin giinliik hava
tahmini, sayisal hava tahmini olarak bilinir hale gelmistir [7].

Bir¢cok hava degiskeni siirekli degistigi i¢in, meteorologlar tarafindan atmosferin
mevcut durumunu tanimlayan atmosferik modeller tasarlamistir. Bunlar gelismekte olan bir
firtinanin resmini ¢izen fiziksel modeller degillerdir. Daha ¢ok atmosferik sicakligin,
basincin, riizgarlarin ve nemin zamanla nasil degisecegini tanimlayan bir¢ok denklemden
olusan matematiksel modellerdir. Bu modeller gercek atmosferi tam olarak temsil
etmemektedir. Ciinkii diinya capinda her an meydana gelen siirecler, tam olarak temsil
edilemeyecek kadar karmagiktir. Bunun yerine modeller, atmosferin davraniginin en 6nemli
yonlerini korumak i¢in formiile edilmis ¢ok faydali yaklasimlardir.

Bu modellerde oncelikle denklemler karmagik yazilimlara doniistiiriiliir. Sicaklik,
basing, nem, riizgar ve hava yogunlugunun yiizey ve iist hava gozlemleri diizenli araliklarla
bu denklemlere girdi olarak verilir. Bu verileri sayisal modellere entegre etme islemine veri
asimilasyonu denir. Modellere giderek daha fazla veri tiirii asimile edildiginden, model
tahminlerinin kalitesi genellikle iyilesir.

Bu kilit meteorolojik degiskenlerin her birinin nasil degisecegini belirlemek i¢in, her
bir denklem, her biri belirli bir mesafede bulunan grid noktalar1 olarak adlandirilan ¢ok
sayidaki konum i¢in gelecekteki 5 dakika i¢in ¢oziiliir. Ayrica, her denklem atmosferde 50
farkli seviye i¢in ¢oziliir. Bu hesaplamalarin sonuglar1 daha sonra orijinal denklemlere
verilerek, yeni “verilerle” denklemler yeniden ¢oziilerek, sonraki bes dakika boyunca hava
durumu tahmini yapilmaktadir. Bu prosediir, gelecekte istenen bir zamana genellikle 6, 12,
24, 36 ve 84 saate ulasana kadar tekrar tekrar yapilir. Bilgisayar daha sonra verileri analiz
eder ve izobarlar1 veya kontur ¢izgileri ile basing sistemlerinin 6ngoriilen konumlarini ¢izer.
Belirli bir gelecek zamanda atmosferi temsil eden nihai tahmin ¢izelgesine prognostik
cizelge veya kisaca prog denir. Bu prognostik ¢izelgeye ornek Sekil 2.2 goriilmektedir.

Bilgisayarla ¢izilen proglar, “makine yapimi1” tahminler olarak bilinmektedir [2].



Sekil 2.2 Prognostik Cizelge Ornegi [2]

Diinyanin dort bir yanindaki biiylik meteoroloji merkezlerinin her biri kendi bilgisayar
modellerine sahiptir. Bu merkezler tiim Kuzey veya Giliney Yarimkiirenin tamami igin
genellikle bir hafta olacak sekilde veya daha uzun siirelere yonelik c¢esitli biiylik dlgekli
model tahminlerini paylasmaktadir. Ulusal Cevresel Tahmin Merkezleri (UCTM), birkag
modeli operasyonel modda ¢alistirir; bu durumda hava tahminlerinin kapsamli bir sekilde
test edildiklerinin ve gilinlik kullanim igin yeterince giivenilir olduklarini ifade
etmektedirler. Diger modeller deneysel modda calistirilir; bu modeller umut vaat etmekte ve
tahminciler tarafindan danisilabilmektedir. Ancak heniiz operasyonel kullanim ig¢in
yeterince uygun olmayabilirler. Giinlimiizde kullanilan UCTM operasyonel modelleri; alt1
saatte bir calistirilan ve kosullan ii¢ saatlik araliklarla 84 saate kadar tahmin eden Kuzey
Amerika Orta Olgekli (KAOO) modelini ve her 12 saatte bir ¢alistirilan Kiiresel Tahmin
Sistemi (KTS) modelini icerir. 384 saate veya 16 giine kadar uzanan tahminler
yayinlamaktadirlar. Yakin zamanda UCTM’de operasyonel kullanima doniistiiriilen
deneysel Yiiksek Coziiniirlikli Hizli Yenileme (YCHY) modeli, her saat basi ¢alistirilarak,
15 saate kadar saatlik zaman dilimlerinde hava durumunu keskin ayrintilarla tahmin etmek
i¢in tasarlanmistir [2].

Gilinlimiizde kullanilan gelismis bilgisayarlar, atmosferik hareket denklemlerini elle
yapilabilecekten ¢ok daha hizli ve verimli bir sekilde ¢ozebilirler. Ornegin, sadece Kuzey

Yarimkiire i¢in 24 saatlik bir tahmin ¢izelgesi olusturmak i¢in yiiz milyonlarca matematiksel
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hesaplama gerekir. Bu nedenle, tek bir ¢izelge olusturmak icin bir grup meteorologun tam
zamanli olarak calisarak el ile hesaplamalari ¢ok uzun siireceginden, hava tahmini hazir
oldugunda o giiniin hava durumu g¢oktan ge¢mis olacaktir. Dolayisiyla bugiin bilgisayar
modellerinin 6neminin daha da arttig1 gozlenmektedir. Aslinda, bazi durumlarda bir
bilgisayar modeli sakin havalarda yiiksek ve diisiik sicakliklar1 tahmin etmede bir insan
kadar basarili olabilir. Ancak, tahminciler herhangi bir modelin tahminini miijde gercegi
olarak almamaya dikkat etmelidir. Tahminciler, tahmin siirecine kendi bilgi ve
deneyimlerini katmadan modellere ¢ok fazla giivenirlerse, “Meteorolojik Kanser” olarak
adlandirilan hastaligin kurbani olabilirler. En olagandis1 ve tehditkar hava durumlarinda
bilgisayarin hesapladigi en iyi tahminler deneyimli bilgili bir meteorolog tarafindan
gerektigi gibi dikkatli bir sekilde hesaplandiginda ortaya ¢ikar.

Yukarida da belirtildigi gibi, tahmincilerin artik segebilecekleri, her biri ayni
ongoriilen zaman ve atmosferik seviye i¢in havanin biraz farkli bir yorumunu iireten, giderek
artan modelleri (ve dolayistyla program) bulunmaktadir. Sekil 2.3, atmosferdeki farkli

seviyeler i¢in 24 saat gelecege yonelik dort ilerlemeyi gostermektedir.

500'mb 24-hr prog

[ E—— ]
40 50 B0 80 100 125 knols
Wind speed

Sekil 2.3 850mb, 700mb, 500mb ve 300mb i¢in GFS (Global Forecast System) Modelini Kullanan
Bilgisayarla Cizilmis 24 Saatlik Proglar [2]
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Belirli bir gelecek zamanda atmosferi temsil eden nihai tahmin ¢izelgesine prognostik
cizelge veya kisaca prog denir. Proglar arasindaki farklar, modellerin denklemleri kullanma
biciminden veya ¢Oziinlirlilk olarak adlandirilan 1zgara noktalar1 arasindaki mesafeden
kaynaklanabilir. Baz1 modeller, belirli 6zellikleri digerlerinden daha iyi tahmin eder. Bir
model, iist diizey grafiklerdeki ¢ukurlarin konumunu tahmin etmede en iyi sonucu
verebilirken, bir digeri yiizey diplerinin konumunu oldukga iyi tahmin edebilir. Daha ytiksek
¢Oziiniirliige sahip bir model daha fazla ayrint1 saglayabilse de bu tiir gelismis ayrintilar,
modelin daha dogru oldugu anlamina gelmez.

Iyi bir tahmin icin, her modelin kendine 6zgii 6zelliklerine gore tiim proglari dikkate
almak gerekir. Tahminci; bilgisayardan gelen rehberlige, hava durumu hakkindaki
yorumuna ve belirli tahmin alani i¢indeki hava durumunu etkileyen herhangi bir yerel
cografi 6zellige dayanarak bir tahminde bulunur. Giiniimiizdeki tahmin modelleri, daha uzun
araliklarla, azalan becerilerle 4 ila 6 giin sonraki hava durumunu olduk¢a iyi tahmin
etmektedir. Modeller, sicaklik ve jet akist modellerini tahmin etmede yagistan daha iyi bir
1 yapma egilimindedir. Bununla birlikte, her zamankinden daha giiclii bilgisayarlar
tarafindan saglanan hava durumu tahminindeki tiim modern gelismelere ragmen, Ulusal
Hava Durumu Servisi (UHDS) ve 6zel sirketler tarafindan yapilan tahminler bazen yanlis
sonuglar verebilmektedir. En iyi istatistik tabanli denklemden bile yiiksek bir basar1 elde
edilmektedir. Bunun sebebi hava durumunun kaotik bir olay olmasi, dogrusal olmadigi igin
de miikemmel bir sekilde matematige dokiilmesinin ¢ok zor olmasindandir. Her sonucun bir
uzman tarafindan yorumlanip iyilestirilmesi gerekmektedir. Makine O6grenmesi tabanl
tahminlerle de tahmin basarilar1 daha yiikselmeye baslamistir. Bunun sebebi olarak makine
O0grenmesi yontemlerinin  dogrusal olmayan sistemleri basarili yorumlamasindan

kaynaklanmaktadir [2].



3. YUKSEK iRTiFA METEOROLOJi OLCUM CIHAZI
RADYOSONDE

Hava tahmininin gerceklestirilebilmesi i¢in atmosferin 3 boyutlu olarak modellenmesi
gerekmektedir. Atmosferin modellenebilmesi i¢in havanin yerden 40 km ytikseklige kadar
her bir yiikseklik degeri karsiliginda; sicaklik, bagil nem, riizgar hiz1 ve riizgar yonii
bilgilerinin Olclilmesi gerekmektedir. Ancak bu bilgiler kullanilarak atmosferin
modellenebilmesi ve bu modelin anlamli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in en az 300 km
aralikla biitiin diinyanin hava durumunun ayni anda Ol¢iilmesi gerekmektedir. Ayrica, bu
Ol¢iimlerin giinde en az iki kere tekrarlanmasi gereklidir.

Meteoroloji Genel Midiirliigii (MGM), biitiin diinya ile ayn1 anda Tiirkiye’de 9
(Ankara, [stanbul, Diyarbakir, Samsun, Adana, [zmir, Isparta, Erzurum ve Kayseri) farkli
noktadan bu 6l¢iimleri gerceklestirmektedir. Olgiimler 6glen 14:30 ve gece 02:30’da Diinya
tilkeleri ile eszamanli olarak yapilmaktadir. Sekil 3.1’de MGM tarafindan kullanilan bu

cihazlar goriilmektedir.

a) Vaisala (Finlandiya) [8]

¢) Meisei (Japonya) [10] d) Graw (Almanya) [11]

Sekil 3.1 Meteoroloji Genel Miidiirliigii Tarafindan Kullanilmakta Olan Yabanci Radyosonde
Meteorolojik Olgiim Cihazlari
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Radyosonde igerisinde bulundurdugu Kiiresel Konum Belirleme Sistemi (Global
Navigation Satellite Systems, GNSS) sistemi sayesinde 1559 Mhz — 1610 Mhz araliginda
yayin yaparak biitiin kiiresel konumlandirma uydularina ayni1 anda baglanabilmektedir.

Yiikseklik oOlgtimii  GNSS algilayicis1  tarafindan ayr1 ayr1  veya beraber
yapilabilmektedir. Bu sayede sinyal takibinin zor oldugu ortamlarda yiikseklik bilgisi
kopmadan rasata devam edilebilmektedir.

Dahili 1siticili nem sensorii sayesinde bulut i¢i nemden kaynakli buzlanmalarin 6niine
gecilebilmekte ve dl¢lim dogrulugu artirilmaktadir.

Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Kurumu (BTK) tarafindan meteoroloji uygulamalar
icin tahsil edilmis 400 MHz ile 406 MHz frekans araliginda yayimn yapilabilmekte ve ¢ikis
giici 27 dBm’e kadar ayarlanabilmektedir. Sekil 3.2’de Radyosonde blok semasi
goriilmektedir. Radyosonde elektronik olarak; Elektronik Baski Devre Karti, GNSS Alicist,
Nem Sensérii, Sicaklik Sensérii, Islemci, Gii¢ Kontrol Birimi, Batarya, Géndermeg ve
Opsiyonel Basing Sensoriinden mekanik olarak ise kopiik kutusu, ip sargis1 30 metre ip ve

antenden olugmaktadir.

Sicakli
Sensoris

3 Kuresel i
+| Konumlandirma -
| Almaci(GPs) | |

____________________

Basing
Sensori

—

Giig Kontrol
Birimi

Gondermeg

:[ Programlama |
H

: | :
P

Tablo 1°de Radyosonde iizerinde bulunan sensorler ve bu sensorlere ait Diinya
Meteoroloji Organizasyonu tarafindan belirlenmis sahip olmasi gereken 6l¢iim araliklari
gorilmektedir.

11



Sicakhik

Nem

Kiuresel Konumlandirma

Almaci (GPS)

Yiikseklik

Yiikseklik Olgiimii

Riizgar Yonu

Riizgar Hizi

Gondermeg

Modiilasyon

Batarya
Agirhik
Siire

Boyut

Tablo 1 Radyosonde Ozellikleri [12]

Olgiim Aralig
Dogruluk
Cozunurlik
Bildirim Suresi
Olgiim Aralig
Dogruluk
Cozunurlik
Bildirim Suresi

Frekans
Baglanilabilir Uydu Sayisi

Olgiim Aralig

Cozunurlik

GPS veya Basing Sensori (opsiyonel)

Olgiim Aralig
Cozlinlrlik
Olgiim Aralig
Cozlnurlik
Frekans Araligi
Bant Genisligi
Cikis Guict
Tipleri

Baud Rate
Mesafe
Ornekleme
Pil Tipi

110 gr

Min. 6 Saat

115(E)x80(B)x55(Y) mm

12

-95° C ile +60°°C
<0,4°C

0,1°C

<0,4s

1% RH ile 100% RH
<5% RH

0,1% RH

<0,2s

1559 MHz ile 1610 MHz

72 Kanal

-500 m ile 50.000 m

0,1m

0°ile 360°°C

0,01°

0 m/sile 200 m/s
0,01 m/s

400 MHz ile 406 MHz
1 kHz

27 dBm (Ayarlanabilir)
GFSK/OOK/MOK/FSK
9.600 / 4.800

250 km

0,5s

2x CR123



GNSS Tabanli Yer istasyonu Birimi, rasat sirasinda Radyosonde tarafindan yer
istasyonuna yollanan sinyalleri anlamlandirip bilgisayarda gozlemlenebilmesi i¢in g¢eviren
ara birimdir; dahili GPS almaci, 4 adet anten girisi, 2 adet RS-232 portu, 1 adet RS-485
portu, 1 adet 100 Mbit Ethernet portu, Radyosonde programlama cikisi, gii¢ girisi ve
cikislari, nem sensorii ve sicaklik sensoriinden olusur. Birim 5 kg’in altinda agirliga sahiptir.
Govde malzemesi paslanmaz g¢eliktir ve iizeri korozyona karsi mat siyah boya ile
boyatilmistir. Ek olarak birim iizerinde ledler bulunur. Bu sayede rasata ait bilgiler birim
lizerindeki ledler tarafindan da takip edilebilir. Sekil 3.3°de GPS Tabanli Yer istasyonu

Birimi’ne ait 6nden ve arkadan goriiniis goriilmektedir.

YER ISTASYONU

b) Arkadan Goriiniis
Sekil 3.3 GNSS Tabanli Yer Istasyonu Birimi Gorseli

GNSS Tabanli Yer Istasyonu Birimi rasat yazilim yiiklii bilgisayar ile ethernetten
haberlesir. Rasata baslamadan Once rasat programindan gelen veriler dogrultusunda
Radyosonde programlanir. Atistan dnce Radyosonde sensorleri ile yer istasyonu sensorleri
karsilagtirilir. Eger biiyiik bir farklilik varsa operator uyarilir. Sekil 3.4°te Rasata hazir sistem
goriilmektedir. Ayrica sistemle birlikte UPS bulunur. Boylelikle sistem en az 12 saat

boyunca araliksiz ¢alisabilir.
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Sekil 3.4 GNSS Tabanl Yer Alici Sistemine Ait Gorsel

Sistemde toplam 4 farkli anten bulunur. 3 adet anten Radyosonde verilerini almak i¢in
1 adet anten ise GNSS bilgileri i¢in kullanilir. Antenlerin her biri 5 kg’in altinda agirliga
sahip ve dis ortam ¢evre kosullarina dayanabilecek yapidadirlar. Sekil 3.5’te Radyosonde
takip antenleri gorlilmektedir. Bu antenler yerli ve milli olarak Magnetron tarafindan

gelistirilmistir.

a) Yonsuz Dikey Polarize Anten  b) Yonsiiz Dairesel Polarize Anten  c) Yonli Dikey Polarize Anten

Sekil 3.5 Yer Alici Antenleri
14



Meteoroloji Miihendisleri ile rasatlar gerceklestirilmistir. Sekil 3.6’da MGM 9. Bolge

Miidiirligi ile yapilan incelemeler ve ¢aligmalar goriillmektedir.

651 e

Soo dagiytinme thrihi 123823

b) MGM 9. Bolge Miidiirliigii Tarafindan Kullanilan Graw Firmasina Ait Rasat Yazilimi

Sekil 3.6 MGM 9. Bolge Miidiirliigii ile Birlikte Yapilan Rasat ve incelemeler
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4. 3 BOYUTLU ATMOSFER VERI SETI

Radyosonde rasat verisi TEMP ad1 verilen 6zel bir format ile toplanir. Rasat verisinde

verileri ayirmak i¢in ayra¢ olarak

“|” isareti kullanilir. Herhangi bir nedenden dolay1 anlik
veri dogru alinamadi ise o bolge bos birakilmaz “//” isareti konulur. Veri toplama islemi
balon yiikselirken her 1mb aralikli olacak sekilde toplanir ve Sekil 4.1°de goriilmektedir.

Her bir satir sirasi:

e Istasyon Numarasi
e Yil

e Gin

e Rast Saati

e Referans Saati

e Olgiimiin Enlemi
e Olgiimiinii Boylan
e Basin Seviyesi

e Yiikseklik

e Sicaklik

e Nem

e Isba Sicaklig

e Riizgar Yoni

e Riizgar Hiz1

Olmak lizere asagidaki sekilde tutulur.

istno|yil|ay|glin|rasat_saati|referans_saati|6lciimin_enlemi|dlcimin_boylami|basing_seviyesi
| yikseklik | sicaklik|nem |isba_sicakligi|rizgar_yon(|rizgar_hizi

Sekil 4.1 Radyosonde Veri Toplama Formati

Rasat verisi bir balonun ilgili yerden serbest birakilip patlayana kadar siiredeki her bir
Imb artisinda Sekil 4.1°deki paylasilan veri formatinda topladigi halinden olusur. Bunu daha

iyi agiklamak icin 0rnek bir satir agiklamasi asagida verilmektedir:
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Ornek:
17220|2014|8|5|0]2021-08-04 23:32:01|38.7949|27.0819|1014.6|47|9.2|73|3.8|15912.3

Seklinde bir satir1 agiklayacak olursak;

17220 : istasyon no

2014 : rasadin ait oldugu yil

8 : rasadin ait oldugu ay

5 : rasadin ait oldugu giin

0 : rasadin saati (G—T - yalnizca 00 veya 12 olabilir)

2021-08-04 23:32:01 : referans zamani (balondan kaydin alindigi zaman)

38.7949 : 6lcim alinan enlem derecesi (ondalik derece, WGS 84 standardina goére)
27.0819 : 6lcim alinan boylam derecesi (ondalik derece, WGS 84 standardina gore)
1014.6 : 6lcim alinan basing seviyesi (mb) (Sadece Yer seviyesinde basing bir ondalikh

olmali, Gst seviyelerde tamsayi olmalidir.

47 : yikseklik (jpm) jeo potansiyel metre

9.2 : sicaklik (°C cinsinden sicakligin bir ondalikh degeri.)
73 : nem (% ve tamsayi olarak. Gergek deger %’73'tlr.)
3.8 : isba sicakligi (°C cinsinden, bir ondalikli degeri)

159 : rlizgar yoni (1-360° (izerinden)

12.3 : rtizgar hizi (knot olarak, bir ondalikh degeri)

Ornek kayit:

17220(2014|8|5|0|2014-08-04 23:32:01|38.7949|27.0819|1014.6|47]9.2| 73|3.8| 159 12.3
17220]2014|8|5|0|2014-08-04 23:33:02|38.7950|27.0818|1014|54]9.1|72|3.7|160]12.1
17220]20148|5|0|2014-08-04 23:33:41|38.7951|27.0817|1013|64|9.0|70|3.6|161|12.0
17220]2014|8|5|0|2014-08-04 23:34:03|38.7953 | 27.0816|1012|71|8.9|70|3.7|160|12.4

17



4.1 istasyon Numarast:

Diinya Meteoroloji Organizasyonu (DMO)’nun diinyadaki rasat yapilan belli

bolgelere verdigi bir numaradir. Tiirkiye’de 9 bolge bulunmaktadir. Bunlar;

e SAMSUN, 17030

e ISTANBUL, 17064
e ANKARA, 17130

e ZMIR, 17220

e ISPARTA, 17240

e DIYARBAKIR,17281
e ADANA,17351

e ERZURUM,17095
e KAYSERI, 17196

Bu bolgeler, DMO tarafindan Tiirkiye’yi etkileyen hava kiitleleri ve standartlara uygun
olarak belirlenmistir. Ayrica bu bolgelerin se¢ilme sebebi diinyanin geoit seklinden dolay1
aralarindaki mesafenin belli bir seviyede olmasidir. Sekil 4.2°de de goriildiigli gibi diinya
yuvarlak oldugu i¢in anten, anteni gorerek haberlesme en yiiksek 250 km’dir. Bu yiizden
Radyosonde atig bolgeleri arast en yiiksek mesafenin 500 km olarak belirlenmesi Diinya

Meteoroloji Organizasyonu tarafindan sart kosulmustur.

Sekil 4.2 Diinyanin Yuvarlakhiginin Yer istasyonu Antenine Olan Etkisi [13]
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DMO bu istasyonlarin giinde 4 defa rasat yapmasmi tavsiye etmektedir. Fakat
tilkemizdeki istasyonlar biitiin diinya genelinde uygulandig gibi, 00 UTC ve 12 UTC olmak
tizere giinde iki defa rasat yapmaktadir. Rasat yapilan bolgeler Tiirkiye’de 9 adettir ve bu
bolgeler Sekil 4.3°de goriilebilmektedir.

Sekil 4.3 MGM Biinyesinde Kurulu Bulunan Radyosonde istasyonlari ve istasyon Numaralari [6]
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5. KULLANILAN YONTEMLER

Radyosonde verilerini egitmek icin literatiirde en ¢ok kullanilan yontemleri makine
O0grenmesi yontemlerini deneyerek bu egitim yontemlerinin kaotik olan Radyosonde
rasatlar1 iizerindeki basarilart incelenmistir. Bunlar Regresyon, Karar Agacit Algoritmasi,
Destek Vektor Makinesi Algoritmast ve Gauss Siireci Regresyonu yontemleridir. Sekil

5.1°de bu tez ¢alismasinda uygulanan yontemlerin blok diyagrami géziikmektedir.

Radyosonde =
Glindiiz Ham R"egresycnl __J] En Yuksek‘ )
Varilar yontemleri Sicaklik Tahmini
: Oznitelik Segme |
Normalizasyon
veya Cikarma
Regresyon

yontemleri |
) Oznitelik Segme | I
Normalizasyon

veya Gikarma

| < Oznitelik Segme
Normalizasyon
| veya Cikarma |
Radyosonde Regresyon En Diisiik Sicaklik

Gece Ham yontemleri Lk
Verileri L

Sekil 5.1 Radyosonde Verilerine Uygulanan Yontemlerin Blok Diyagrami

5.1 Regresyon:

Regresyon, degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in kullanilan istatistiksel bir

analiz yontemidir. Iliski bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda tanimlanabilir.
Y ={(X,B) ey

Denklem 1‘de Y: bagimli bir degisken, X: bagimsiz bir degiskendir. B: bilinmeyen bir

parametredir. Sekil 5.2°de regresyon 6rnegi goriilmektedir.

Sekil 5.2 Ornek Bir Regresyon Yontemi
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Degisken bagimlilik, tek degiskenli veya ¢ok degiskenli regresyon seklinde olabilir.
Tek degiskenli regresyon denklemi asagidaki gibidir.

y=a+bx+e 2)

Denklem 2’de y: bagimli bir degisken iken x ise b katsayisinin kat1 olan bagimsiz
degiskendir, a ise bir sabit sayidir. Cok degiskenli regresyon ise ayni anda birkag¢ degisken
arasindaki bagimliligi belirlemek i¢in de kullanilir. Denklem 2 ifadesi ¢cok degiskenli olunca

denklem 3’e doniisiir.

y=a+bix+byx+byx+--+byx+e 3)

Regresyon modelleri, bagimli degiskenlerin sonucunu bagimsiz degiskenlerden tahmin eder.
Karmasik problemlerin iistesinden gelmek i¢in regresyon analizi kullanilan bir yontemdir

[14].

5.1.1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression):

Dogrusal Regresyon, degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlamak icin en ¢ok kullanilan
tahmin modelidir. Lineer regresyon, basit lineer veya c¢oklu lineer regresyon olmak {iizere

ikiye ayrilir.

y=xp+e “)

Denklem 4’te y: devamli veya kategorik deger alabilen bagimsiz bir degiskendir, x:
her zaman siirekli bir deger alan bagimli bir degiskendir. Olasilik dagilimi ile analiz edilir
ve esas olarak ¢ok degiskenli analiz ile kosullu olasilik dagilimina odaklanir. Sekil 5.3°te
temsil edilen basit dogrusal regresyon, Denklem 2'de agiklandigr gibi tek degiskenli
regresyon analizi olan tek bagimsiz degisken kullanan tahmin siirecidir. Basit dogrusal
regresyon, iki degisken arasindaki iliskiyi korelasyona benzer sekilde genisletmek icin
bagimli degiskenleri ve bagimsiz degiskenleri ayirir ancak korelasyon bagimli ve bagimsiz
degiskenleri ayirmaz [14].
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Sekil 5.3 Ornek Bir Dogrusal Regresyon Grafigi

5.2 Karar Agaci Algoritmasi:

Karar agaglar1 algoritmalar1 genelde veri madenciliginde kullanilir. Amag¢ girdi
degiskeni ile uygun bir hedef degerini elde eden bir model ¢ikararak kestirim yapmaktir.
Algoritma bir aga¢ gibidir ve bolgelerden olusur bu bolgeler; kok, dallar ve yapraklardir.

Agaci her yaprag bir sinifla veya siniflar izerinde bir olasilik dagilimiyla hesaplanir.
Bunun i¢in entropi kullanilir. En belirgin 6zelligi belirlemek i¢in entropi hesaplanir ve

hesaplar arasinda en yiiksek olan bir alt dal olarak segilir.

1

E = Z}Ll p(xi) logz (p(xi)

) — Xiz1p(x) log, (p(x) (5)

Denklemde E: entropiyi, p(x;): olasilik agirlik fonksiyonunu belirtir. Karar Agaci

Algoritmalar1 Giiriiltiiye kars1 dayanikli algoritmalardir.

5.2.1 Regresyon Karar Agaci Analizi:
Regresyon karar agaci analizi ise; tahmin edilen sonug bir grup yerine gercek bir say1

olarak kabul edildigi zamandir. (Ornegin, yarin hava kag derece olacak, bir evin fiyat1 veya

bir hastanin hastanede kalis siiresi).
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5.3 Destek Vektor Makinesi:

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM), Bell Laboratuarlarinda
gelistirilmis bir makine Ogrenme algoritmasidir. ilk denemeler, test orneklerinin ikili
siniflandirmasina ve Orlintii tanimaya odaklanmistir. Genel olarak, SVM'er, giris
vektorlerini sonsuz boyutlu bir 6znitelik uzayina esleyerek bir karar alani olusturmak i¢in
bir algoritma kullanir. Sonrasinda, sonsuz veya yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda dogrusal
bir regresyon yliriitiiliir. Cogu zaman, ¢ok boyutlu girdi vektorii x ile ¢ikt1 y arasindaki iligki
bilinmedigi ve ¢ogunlukla dogrusal olmadig: i¢in bu esleme islemi gereklidir. Support
Vector Machine Regresyon (SVR), ¢ok boyutlu girdi vektorlerini ¢ikti degerlerine uyduran
dogrusal bir hiperdiizlem bulmayi amaglar. Sonu¢ daha sonra bir test setinde yer alan
gelecekteki ¢ikti degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilir. X(i) veri noktasinin girig vektorii
(1), a(i) gergek deger ve n veri noktasi sayist ile P = (xi, ai), i = 1,...n bir dizi veri noktasi
tanimlar. Dogrusal fonksiyonlar f i¢in, SVR tarafindan olusturulan hiper diizlem asagidaki

gibi belirlenir [15]. Denklem (6) tahmin edilen degeri hesaplamak icin kullanilir.
f(x)=wx+b (6)

Denklem (6)’da dogrusal bir regresyon modeline benzerlikler gosterir. Tahmin edilen
deger, f(x), bir w egimine ve bir b kesismesine baghdir. Genel olarak, iyi bir genelleme
davranigini siirdiiriirken girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenmek arasinda bir denge
kurmak istenir. Egitim hatalarini en aza indirmeye ¢aligmak asir1 odaklanma ve ezberlemeye
neden olabilir. Gliven araligi, 6grenme modelinin karmagiklig1 olarak diisiintilebilecek olan
SVM’nin Vapnik-Chervonenkis boyutuyla ilgilidir. Bu nedenle, ek egitim hatalar1 pahasina
giiven araligr gelistirilerek iyilestirilmis genelleme elde edilebilir[16]. Bu takasi kontrol
etmek icin birincil ara¢ dnemini aciklayan ceza parametresi C'dir. Iyi egitim ve genelleme

davranigi arasindaki denge Denklem’ 7'de yansitilir.
c 1
R=-%¥in Le(ai f (x) +5W2 (7

Burada R, egitim hatalarindan ve model karmasikligindan kaynaklanan bilesik riski

ifade eder. Dogal olarak, R riskinin miimkiin oldugu kadar diisiik tutulmasi1 gerekir. Sekil
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5.4 te goriildiigii tizere SVM’ye ait iki sinifin birbirinden ayrilmasina 6rnek gosterilmistir.
SVM her iki siifin da bulundugu en u¢ noktalar1 destek vektorii olarak atar. Bu destek
vektorleri ile iki siif arasindaki uzaklik en biiyiik olacak sekilde bir hiper diizlem

belirlemeye ¢alisir. Eklenen her yeni veri bu hiper diizleme gore siniflandirilir.

A, A A
A A A o
A % A [
A 4
Destek
}\'m«lm
[ I
"mg ®
m Unm

Sekil 5.4 SVM Siniflandirma Ornegi

Verileri dogrusal olmayan bir sekilde ayirmak icin ikili bir optimizasyon formu ve
Cekirdek Hilesi (kernel trick) kullanilmaktadir. Geometrik marjinin, karar fonksiyonunun
gradyaninin normunun tersine esit oldugundan, fonksiyonel marj, ikinci dereceden
fonksiyonun denklemidir. Kernel SVM'nin ikinci dereceden bir optimizasyon ayarina
yerlestirildigi kanitlanmistir. Bu ayar, ikili formun kullanilmasini veya Cekirdek Hilesi’nin
kullanilmasini gerektirmez [17].

Kiibik SVM smiflandirma teknigi, diisiik bellek alani ikilemiyle karsilasildiginda
yararlidir. SVM, c¢ok boyutlu uzayda siniflart miimkiin olan en iyi sekilde bolen bir hiper

diizlem bulur.

Denklem 8’de siniflandiricimin gekirdek fonksiyonunun K(x;, x;) olarak verildigi

kiibik SVM tipi simiflandirict kullanilir [18].

Fine Gaussian yonteminin orilintli tanim i¢in giivenilir oldugu kanitlanmis ve olasilik

dagilim1 hesaplamaktadir.

G, q) = exp(--a@)' (p-q) 9)
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Denklem 9, o: varyansini temsil eder. Oriintii tanima igin giivenilir bir egitim olarak
ilan edilmistir ve olasilik dagilimini hesaplar. Yalnizca egitim setindeki verilerin degil, test
setinin verilerinin de yanlis siniflandirilma riskini azaltir. Tercihen, performansi artirma
ihtiyac1 disinda miikemmel genel performansi nedeniyle tavsiye edilir. Ikili siniflarn
uygulanmas1 SVM araciliiyla gerceklestirilir. Genellikle bir¢ok sinifli yontem i¢in goriintii
tanima ve nesne algilama durumunda zayif kalir ve farkli siniflarla islem yapilmasi ihtiyaci
dogar. Bugiine kadar nerdeyse tiim yontemleri kapsayan bir ayrim bulunamamistir [19].
SVM’yi fonksiyon regresyon tahmininde uygulamak, konveks ikinci dereceden bir
programlamay1 ¢ozdiigli diisliniilen ve teorik olarak global optimal ¢6ziimii elde edebilen
SVM regresyon sorusunu olusturur [20]. Algoritma, dogrusal olmayan doniistiirme yoluyla
asil sorunu yiiksek boyutlu uzaya doniistiiriir ve orijinal uzayda dogrusal olmayan gerilemeyi
gerceklestirmek igin yiiksek boyutlu uzayda dogrusal gerilemeyi siirdiiriir. Algoritma
dogasi, SVM regresyon modelinin 1yi bir genelleme yetenegine sahip olmasini garanti
etmistir. SVM regresyon algoritmasi, egitim Orneginin kismia gore regresyon

fonksiyonunu yapilandirir.

5.4 Gauss Siireci Regresyonu:

Denetimli 6grenme problemleri siniflandirma ve regresyon olarak iki ana kategoriye
ayrilabilir. Siniflandirma ¢iktilari ayrik etiketler iken, regresyon siirekli niceliklerin tahmini
ile ilgilidir. Gauss siireci, herhangi bir sonlu alt kiimesinin ortak bir Gauss dagilimina sahip
oldugu rastgele degiskenlerin bir koleksiyonudur[21]. Gauss siireci, tamamen ortalama ve

kovaryans fonksiyonlariyla belirtilir.
m(x) = E[f (x)] (10)
k(x,x") = E[f(x) — m(x))(f (x) — m(x))] (11)
Denklem 10 ve Denklem 11°de f(x): fonksiyonu m(x): siirecinin ortalama

fonksiyonunu, k(x,x"): kovaryans fonksiyonunu belirtir. Gauss siireci asagidaki sekilde

gosterilir:
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fX)~GP(m(X), k(X,X")) (12)

Denklem 12°de GP: gauss prosesis fonksiyonu belirtmistir.

Tahmini dagilim, Gauss varsayimina ve Gauss siirecinin sira dis1 6zelligine dayanarak
tiiretilebilir; bu, ortak dagilimin Gauss oldugunu ima eder.

Gauss siirecleri regresyonu, bir kovaryans fonksiyonu se¢imini gerektirir. Kovaryans
fonksiyonu ve bazi parametreleri, 0ykii hakkindaki 6n bilgileri analize yansitmanin bir

yoludur [8].
k(X,X") = of exp [%] (13)

Denklem 13 ‘de k(x, x"): kovaryans fonksiyonunu, o: ise varyansi belirtir. Varyansin
kare {listel kovaryans fonksiyonudur ve yapist yakin noktalara biiylik 6nem verir. Boylece
diizgiin fonksiyon benzer yerel davranisa sahiptir, burada 1: karakteristik uzunluk 6l¢egini

tanimlar.
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada kullanilan veriler 17130 numarali Ankara bdlgesinde bulunan istasyon
tarafindan oOlgiilen 3 yillik (2016-2017-2018) sabah ve aksam atilan rasat verilerinden
olugsmaktadir. Bu veriler 40km irtifaya kadar toplanan basing seviyesi, yiikseklik, sicaklik,
nem, igba sicakligi, riizgar yonii ve riizgar hizindan olusmaktadir. Ancak gerceklestirilen
rastlarda rasat balonu farkli irtifalarda atmosferik etkilerden dolayr patladigi igin biitiin
rasatlar farkli irtifalarda sonlanmaktadir. Bu sebepten dolay1 95mbar’a kadar gerceklestirilen
Olctimler hava tahmininde kullanilmistir. 95mbar’in altinda kalan veriler veri setine dahil
edilmemistir. Ayrica sinyal karistirict ve farkli sebeplerden dolayi kullanima uygun olmayan
rasatlarda veri setine dahil edilmemistir.

Veri seti, 3 yillik 6l¢iim sonucunda elde edilen 944 Sl¢iimden olusmaktadir. Bu veri
setini egitim ve test olarak ayirmak i¢in ¢apraz dogrulama uygulanmistir. K ¢aprazlama
dogrulamadaki k degeri 5, 10 ve 15 olarak ii¢ farkli deger secilip bu li¢ degerde egitimler
yapilmistir. Gece ve giindiiz sicaklik tahminleri icin iki ayri model olusturulmustur. En
diistik sicaklik tahmini i¢in 00.00 UTC de toplanan veriler kullanilirken, En yiiksek sicaklik
tahmini i¢in 12.00 UTC’de toplanan veriler kullanilmistir. Yontemlerin basarisini analiz
etmek icin farkli egitim setleri kullanarak basariya etkisi analiz edilmistir.

Veri setinde yiikseklik ol¢timleri ve her yiikseklikte 6lciilen sicaklik dlgiimleri, nem
Olctimleri, igba sicaklik Ol¢limleri, riizgdr yoni Olclimleri, riizgdr hizi Olglimleri
bulunmaktadir.

Bu tez kapsaminda, baslangi¢ olarak egitimlerde ii¢ yillik sabah ve aksam toplanmis
rasat verileri kullanilarak giin icerisindeki en yiiksek ve en diisiik sicaklik kestirimi
gerceklestirilmistir. Ardindan rasat verilerine 6z nitelik ¢ikarimi yontemi uygulanmigtir.
Daha sonra veri seti yerden farkli irtifalara kadar ayristirilarak egitimler gergeklestirilmistir.
Son olarak veri seti sabah ve aksam rasatlar1 olarak ayristirilmis ve sabah veri seti
kullanilarak en yiiksek hava sicakligi, aksam veri seti kullanilarak ise en diisiik hava sicaklig
tahmin edilmistir.

Her egitimde 16 farkli makine 6grenme algoritmasi K=5, K=10 ve K=15 degerleri i¢in

ayr1 ayri egitilmistir. Egitimlerin 6zet tablosu Tablo 2’de verilmektedir.
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Tablo 2 Gergeklestirilen Egitim Sonuglar Ozet Tablosu

Veriler

Parametreler

3 yillik giindiiz ve aksam rasat verileri. Veriler

K Caprazlama Degeri 15

Egitim 1 normalize edilmisgtir. Secilmistir. PCA yok.
. 3 yillik giindiiz ve aksam rasat verileri. Veriler P(.:A deger} i bagartya etkileri

Egitim 2 . I incelenmistir. PCA 97 de en

normalize edilmistir. A
iyisidir.

Esitim 3 3 yillik giindiiz ve aksam rasat verileri. Veriler K Caprazlama Degeri 15
& normalize edilmemistir. Secilmistir. PCA yok.
e 3 yillik giindiiz ve aksam rasat verileri. Veriler P(.:A degerll un basariya etkileri

Egitim 4 . . R incelenmigtir. PCA 97 de en

normalize edilmemistir. A
iyisidir.
3 yillik sabah ve aksam rasat verileri

Egitim 5 kullanilmistir. Veriler normalize edilmistir. Bu K Caprazlama Degeri 15

£ rasat verileri yer seviyesinden ilk 400mbar Segilmistir. PCA yok.
kadar olan bolge alinmustir.
3 yillik sabah ve aksam rasat verileri

Eitim 6 kullanilmustir. Veriler normalize edilmistir. Bu K Caprazlama Degeri 15
£ rasat verileri yer seviyesinden ilk 500mbar Secilmistir. PCA yok.

kadar olan bolge alinmustir.
3 yillik sabah ve aksam rasat verileri

Esitim 7 kullanilmistir. Veriler normalize edilmistir. Bu K Caprazlama Degeri 15
& rasat verileri yer seviyesinden ilk 600mbar Secilmistir. PCA yok.

kadar olan bolge alinmigtir.
- 3 yllll.k. sabah datast ile en yuksek swa.kllk K Caprazlama Degeri 15

Egitim 8 kestirimi yapilmistir. Veriler normalize o

A Secilmistir. PCA yok.
edilmigtir.
™ 3 y1111.k. sabah datast ile en yuksek 51ca.k11k K Caprazlama Degeri 15
Egitim 9 kestirimi yapilmistir. Veriler normalize S
. . Secilmistir. PCA yok.
edilmemistir.
- 3 yllh}( 'ak's.am datast ile en yuksek swgkhk K Caprazlama Degeri 15
Egitim 10 kestirimi yapilmistir. Veriler normalize S
A Secilmistir. PCA yok.
edilmistir.
3 yillik aksam datast ile en yiiksek sicaklik L
Egitim 11 kestirimi yapilmistir. Veriler normalize K Gaprazlama Degeri 10

edilmemistir.

Segilmistir. PCA yok.
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6.1 Egitim-1:

Bu egitimde, li¢ y1llik sabah ve aksam toplanmis rasat verileri kullanilarak giin i¢indeki
en yuksek ve en diisiik sicaklik kestirimi yapilmistir. Kullanilan veriler normalize edilmis
verilerdir. Tablo 3’te derece cinsinden elde edilen RMSE degerleri verilmektedir. Farkli
regresyon algoritmalarindan en basarili sonu¢ Gaussian Siire¢ Regresyon (GSR) yontemi ile
elde edilmistir. GSR parametrik bir algoritma olmadig1 i¢in, ¢ok az veri mevcut oldugunda
bile ¢ok cesitli denetimli 6grenme problemlerinde etkili sonuclar tiretildigi gozlenmistir
[22]. Tiim veriler kullanilarak ayn1 anda en yiiksek ve en diisiik sicaklik tahmini yapilmistir.
Buradaki sicaklik tahmin problemi dogrusal olmadigi i¢in en basarisiz sonu¢ Dogrusal

Regresyon modeli ile elde edilmistir.
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Tablo 3 Egitim-1 Sonucu Elde Edilen Bagarim Sonuglar1 Tablosu

K=5 K=10 K=15
Algoritma Adi Bagari (RMSE) | Bagari (RMSE) | Basari (RMSE)
Dogrusal Regresyon (Dogrusal) / Linear Regression
47,965 61,668 64,166
(Linear)
Agac (ince Agag) / Tree (Fine Tree) 6,5676 6,4842 6,4026
Agac (Orta Agag) / Tree (Medium Tree) 6,2353 6,1863 6,2282
Agac (Kaba Agag) / Tree (Coarse Tree) 6,3356 6,1135 6,1089
SVM (Dogrusal SVM) / SVM (Linear SVM) 4,6946 4,5686 4,5325
SVM (Kuadratik SVM) / SVM (Quadratic SVM) 3,8679 3,9542 4,0064
SVM (Kibik SVM) / SVM (Cubic SVM) 6,4365 5,2164 5,1027
SVM (ince Gauss SVM) / SVM (Fine Gaussian SVM) 10,285 10,275 10,277
SVM (Orta Gauss SVM) / SVM (Medium Gaussian
4,3089 4,2873 4,2494
SVM)
SVM (Kaba Gauss SVM) / SVM (Coarse Gaussian
4,9040 4,8585 4,7623
SVM)
Topluluk (Glglendirilmis Agaclar) / Ensemble
4,6998 4,6574 4,6220
(Boosted Trees)
Topluluk (Torbali Agaglar) / Ensemble (Bagged Trees) 4,7730 4,7457 4,6929
Gauss Siire¢ Regresyonu (Kareli Ustel GPR) /
Gaussian Process Regression (Squared Exponential 10,290 10,280 10,283
GPR)
Gauss Siireg Regresyonu (Anne 5/2 GPR) / Gaussian
10,262 10,249 10,249
Process Regression (Matern 5/2 GPR)
Gauss Siirec Regresyonu (Ustel GPR) / Gaussian
8,6169 8,2138 8,8522
Process Regression (Exponential GPR)
Gauss Sureg Regresyonu (Rasyonel Kuadratik GPR) /
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic 3,5269 3,5194 3,5101
GPR)
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Sekil 6.1’de Egitim-1 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.1 Egitim-1 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.2’te Egitim-1 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.

40}

30t

n
(=]

Tahmin Edilen Deger (°C)
)

L A

20 30 40

10
Gercek Deger (°C)
Sekil 6.2 Egitim-1 Sonucu Elde Edilen Tahmin Degerleri ile Gergek Degerlere Ait Sapma Grafigi
31



Sekil 6.3’te Egitim-1 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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Sekil 6.3 Egitim-1 Sonucu Elde Edilen Hata Grafigi
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6.2 Egitim-2:

Bu egitimde, li¢ y1llik sabah ve aksam toplanmis rasat verileri kullanilarak giin i¢indeki
en yliksek ve en diistik sicaklik kestirimi yapilmistir. Egitim 2’de, Egitim 1’den farkli olarak
kullanilan ham veriden PCA yontemi ile Oznitelik ¢ikartilmis ve temel bilesen toplam
varyans degerleri degistirtilerek basariya etkisi incelenmistir. K Caprazlama degeri 15 olarak
secilmistir. Kullanilan veriler normalize edilmis verilerdir. Tablo 4’de derece cinsinden elde
edilen RMSE degerleri verilmektedir. Temel bilesen analizi, verilerin toplam varyansinin
farkli degerleri i¢in verilere uygulanmigs ve farkli regresyon analiz ydntemleri
karsilastirilmistir. Tablo 4 incelendiginde en basarili yontemin Gauss Siire¢ Regresyonu

(Rational Quadratic GSR) oldugu goriilmektedir.

Tablo 4 Egitim-2 Sonucu Elde Edilen Basarim Sonuglar1 Tablosu

PCA=90 PCA=95 PCA=97
Algoritma Adi Basar1 (RMSE) | Basar1 (RMSE) | Basar1 (RMSE)
Linear Regression (Linear) 6,4158 6,0539 5,8841
Tree (Fine Tree) 9,6774 9,9387 9,9749
Tree (Medium Tree) 8,9799 9,0726 9,2128
Tree (Coarse Tree) 8,6421 8,6351 8,7520
SVM (Linear SVM) 6,4722 6,0778 6,0349
SVM (Quadratic SVM) 6,0970 5,7496 5,6702
SVM (Cubic SVM) 6,3490 5,8338 5,7714
SVM (Fine Gaussian SVM) 6,4438 6,0551 5,9834
SVM (Medium Gaussian SVM) 8,9350 8,7782 8,7450
SVM (Coarse Gaussian SVM) 10,307 10,298 10,295
Ensemble (Boosted Trees) 7,5080 7,5486 7,6037
Ensemble (Bagged Trees) 7,6163 7,7289 7,8594
Gaussian Process Regression
5,9127 5,6358 5,5601
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
76257 8,5834 9,6936
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
8,0597 8,3906 8,9674
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
5,8851 5,6102 5,5603
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.4’te Egitim-2 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.4 Egitim-2 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.5’te Egitim-2 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.6’da Egitim-2 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.3 Egitim-3:

Bu egitimde, ti¢ yillik sabah ve aksam verileri toplanmis rasat verileri kullanilarak giin
icindeki en yiiksek ve en diigiik sicaklik kestirimi yapilmistir. Bu egitimde farkli olarak
Egitim 1°de ki ham veriler normalize edilmeden kullanilmistir. Kullanilan veriler normalize
edilmeden uygulandiginda yontemlerin basar1 degerlerinin  de8isimi Tablo 5°te
gozlemlenmektedir. Veriler normalize edilmedigi icin egitimde en baskin veriler basing
degerleri olmustur. Bu baskinliktan dolayr basari artmistir. Basing degeri sicaklik

tahmininde etkin degerlerden biridir.

Tablo 5 Egitim-3 Sonucu Elde Edilen Bagarim Sonuglar1 Tablosu

K=5 K=10 K=15
Algoritma Ad1 Basar1 (RMSE) Basar1 (RMSE) Basar1 (RMSE)
Linear Regression (Linear) 26,364 33,323 40,293
Tree (Fine Tree) 3,5775 3,7211 3,4828
Tree (Medium Tree) 3,3155 3,3603 3,1735
Tree (Coarse Tree) 3,3278 3,2318 3,2197
SVM (Linear SVM) 3,3254 3,2709 3,2854
SVM (Quadratic SVM) 22276e07 1961e07 1,7259e07
SVM (Cubic SVM) 13168el5 87204¢12 2,8817¢07
SVM (Fine Gaussian SVM) 10,102 10,068 10,064
SVM (Medium Gaussian
4,1075 4,0234 3,9490
SVM)
SVM (Coarse Gaussian
4,2585 4,1677 4,1374
SVM)
Ensemble (Boosted Trees) 2,7464 2,7660 2,7496
Ensemble (Bagged Trees) 2,7909 2,7484 2,7723
Gaussian Process Regression
10,290 10,280 10,278
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
10,262 10,247 10,247
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
7,3045 4,8411 5,7861
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
3,2014 3,1438 3,1420
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.7°de Egitim-3 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.7 Egitim-3 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.8’de Egitim-3 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.9’da Egitim-3 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.4 Egitim-4:

Bu egitimde, {i¢ yillik sabah ve aksam verileri toplanmis rasat verileri kullanilarak
giin icindeki en yiiksek ve en diisiik sicaklik kestirimi yapilmistir. K Caprazlama degeri 15
olarak secilmistir. Kullanilan veriler normalize edilmemis verilerdir. Egitim sonucu elde
edilen basarilar Tablo 6’da goriilmektedir. En yiiksek basar1 Gauss Siire¢ Regresyonu
yontemi ile saglanmistir. Egitim 4’te Egitim 3’ten farkli olarak Egitim 3’te ki verilere PCA
yontemi uygulanarak Oznitelik ¢ikartilmistir. Temel bilesenlerin toplam varyanslari

degistikce basar1 sonuglarina etkisi analiz edilmistir.

Tablo 6 Egitim-4 Sonucu Elde Edilen Bagarim Sonuglar1 Tablosu

PCA=90 PCA=95 PCA=97
Algoritma Adi Basari (RMSE) Basari (RMSE) Basari (RMSE)

Linear Regression (Linear) 6,2389 5,6559 4,6426
Tree (Fine Tree) 7,9452 7,5293 7,4144
Tree (Medium Tree) 7,2893 6,9623 7,0601
Tree (Coarse Tree) 7,0596 6,8304 6,8346
SVM (Linear SVM) 6,4732 5,9784 4,7183
SVM (Quadratic SVM) 6,4821 5,9823 5,1350
SVM (Cubic SVM) 8,1910 7,6934 5,6785
SVM (Fine Gaussian SVM) 6,5025 5,6359 4,7523

SVM (Medium Gaussian
8,9090 8,7401 8,4435

SVM)

SVM (Coarse Gaussian SVM) 10,301 10,293 10,271
Ensemble (Boosted Trees) 6,7852 6,3750 6,1379
Ensemble (Bagged Trees) 6,8013 6,4295 6,1934

Gaussian Process Regression

5,9372 5,4130 4,6012
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
7,1898 6,5966 5,6730
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
6,7393 6,2415 5,7194
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
5,9362 5,4130 4,5963
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.10’da Egitim-4 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siirec

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.10 Egitim-4 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.11°de Egitim-4 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.12°de Egitim-4 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siirec

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.5 Egitim-5:

Bu egitimde, tli¢ yillik sabah ve aksam verileri toplanmis rasat verileri kullanilarak
giin i¢indeki en yiiksek ve en diisiik sicaklik kestirimi yapilmistir. Bu veriler 400mbar’a
kadar toplanmigtir. 850mbar ile 400mbar arasindaki hava durumu verileri hava tahmininde
baskin durumdadir [23]. Bu dogrultuda 850mbar ile 400mbar arasindaki hava durumu
verileri kullanilmistir. Tablo 7°da yer seviyesinden 400mbar’a kadar olan seviyedeki veriler
ile egitilmis basarilar goriilmektedir. Tablo 7°de goriildiigii gibi en yiliksek basar1 GSR ile
saglanmistir. Kullanilan veriler normalize edilmis verilerdir. Bu egitimde Egitim 1°den farkli
olarak meteorolojide 6nemli kabul edilen noktalardan biri olan 400mbar seviyesine kadar

olan veriler ile egitim yapilip basariya etkisi incelenmistir [23].

Tablo 7 Egitim-5 Sonucu Elde Edilen Bagarim Sonuglar1 Tablosu

K=5 K=10 K=15
Algoritma Adi Bagari (RMSE) | Bagari (RMSE) | Basari (RMSE)
Linear Regression (Linear) 80,902 105,09 116,92
Tree (Fine Tree) 7,2181 7,3977 7,0554
Tree (Medium Tree) 6,8189 6,8841 6,6986
Tree (Coarse Tree) 6,5190 6,4644 6,3454
SVM (Linear SVM) 5,6076 5,4648 5,4781
SVM (Quadratic SVM) 5,0417 5,0125 4,8630
SVM (Cubic SVM) 13,472 7,3060 6,0140
SVM (Fine Gaussian SVM) 10,192 10,197 10,188
SVM (Medium Gaussian SVM) 5,0175 5,0311 4,9930
SVM (Coarse Gaussian SVM) 5,7844 5,7067 5,7264
Ensemble (Boosted Trees) 5,1884 5,1344
Ensemble (Bagged Trees) 5,4050 5,3477 5,3126
Gaussian Process Regression
10,245 10,255 10,255
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 10,242 10,253 13,252
Gaussian Process Regression
7,8371 7,5158 6,8566
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
4,4034 4,3300 4,2084
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.13’te Egitim-5 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.13 Egitim-5 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.14’de Egitim-5 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.15’te Egitim-5 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siirec

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.6 Egitim-6:

Bu egitimde ii¢ yillik sabah ve aksam verileri toplanmis rasat verileri normalize
edilmeden kullanilarak giin i¢indeki en yiiksek ve en diisiik sicaklik kestirimi yapilmuistir.
Egitim 5’ten farkli olarak yere daha yakin olan 500mbar’a kadar verilerle egitim
gerceklestirilmistir. Egitimde kullanilan veriler normalize edilmis verilerdir. K Caprazlama
degeri 15 olarak secilmistir. Tablo 8’te goriildiigii lizere egitimdeki en yiiksek basar1 GSR
ile saglanmistir. Bu egitimde Egitim 1’den farkli olarak meteorolojide 6nemli olan
noktalardan bir digeri olan 500mbar seviyesine kadar olan veriler ile egitim yapilip basariya

etkisi incelenmistir [23].

Tablo 8 Egitim-6 Sonucu Elde Edilen Basarim Sonuglar1 Tablosu

PCA=90 PCA=95 PCA=97 K=15
Algoritma Adi Basari (RMSE) | Basari (RMSE) Bagari (RMSE) Basari (RMSE)
Linear Regression (Linear) 7,4248 7,2808 7,2938 155,38
Tree (Fine Tree) 10,075 10,155 10,570 7,1011
Tree (Medium Tree) 8,9656 9,1522 9,3445 6,7177
Tree (Coarse Tree) 8,5388 8,6113 8,6183 6,3345
SVM (Linear SVM) 7,4599 7,3418 7,4196 5,9897
SVM (Quadratic SVM) 7,3199 7,1516 7,2560 5,1703
SVM (Cubic SVM) 7,5075 7,6729 7,8456 7,4699
SVM (Fine Gaussian SVM) 7,3150 7,1316 7,1012 10,173
SVM (Medium Gaussian SVM) 8,3696 8,2845 8,2490 5,3529
SVM (Coarse Gaussian SVM) 10,210 10,200 10,198 6,0761
Ensemble (Boosted Trees) 7,7931 7,6544 7,7447 5,3406
Ensemble (Bagged Trees) 7,7114 7,7009 7,8670 5,4038
Gaussian Process Regression
7,1043 7,0027 6,8906 10,250
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
7,1508 7,2167 7,1262 10,248
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
7,1356 7,2232 7,2374 6,3373
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
7,0920 7,0069 6,8361 4,6212
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.16’da Egitim-6 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siirec¢

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.16 Egitim-6 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.17°de Egitim-6 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.18’te Egitim-6 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.7 Egitim-7:

Bu egitimde, ii¢ yillik sabah ve aksam verileri toplanmis rasat verileri normalize
edilmeden kullanilarak giin i¢indeki en yiiksek ve en diisiik sicaklik kestirimi yapilmistir.
Egitim 6’daki farkli olarak yere daha yakin olan 600mbar’a kadar verilerle egitim
gergeklestirilmistir. Egitimde kullanilan veriler normalize edilmis verilerdir. K Caprazlama
degeri 15 olarak secilmistir. Tablo 9’da goriildiigii gibi egitimdeki en yliksek bagar1t GSR ile
saglanmistir. Bu egitimde Egitim 1°den farkli olarak meteorolojide 6nemli olan noktalardan

bir digeri olan 600mbar seviyesine kadar olan normalize edilmis veriler ile egitim yapilip

basariya etkisi incelenmistir [23].

Tablo 9 Egitim-7 Sonucu Elde Edilen Bagarim Sonuglar1 Tablosu

(Rational Quadratic GPR)

PCA=90 PCA=95 PCA=97 K=15
Algoritma Adi Bagari (RMSE) Bagari (RMSE) Bagari (RMSE) Basari (RMSE)
Linear Regression (Linear) 5,9202 5,6583 5,6204 189,87
Tree (Fine Tree) 8,8012 9,1022 9,0575 7,3130
Tree (Medium Tree) 8,3649 8,5055 8,6111 6,7547
Tree (Coarse Tree) 8,1974 8,1869 8,1801 6,4428
SVM (Linear SVM) 5,9833 5,6476 5,6663 6,4603
SVM (Quadratic SVM) 5,7473 5,3887 5,1992 5,7493
SVM (Cubic SVM) 6,1499 5,4838 5,2643 8,3135
SVM (Fine Gaussian SVM) 6,1928 5,8281 5,8745 9,9582
SVM (Medium Gaussian SVM) 9,1291 9,0766 9,0597 5,5971
SVM (Coarse Gaussian SVM) 10,060 10,057 10,055 6,1404
Ensemble (Boosted Trees) 6,9281 6,9606 6,9317 5,3855
Ensemble (Bagged Trees) 7,2660 7,2801 7,4683 5,3708
Gaussian Process Regression
5,7057 5,3917 5,2073 10,248
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
7,5214 8,4064 7,8529 10,245
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
7,1121 7,8044 7,9202 5,6053
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
5,7057 5,3917 5,2073 5,1316
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Sekil 6.19’da Egitim-7 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siirec

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.19 Egitim-7 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.20’de Egitim-7 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.21°de Egitim-7 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.8 Egitim-8:

Bu egitimde, sadece ii¢ yillik sabah rastina ait veriler kullanilmistir. Giin i¢indeki en
yiiksek sicaklik kestirimi yapilmistir. Bunun sebebi en yiiksek ve en diisiik sicaklik tahmini
i¢cin 2 farklt model 6nererek tahmin basarisini artirmayr hedeflemektir. Kullanilan veriler
normalize edilmis verilerdir. K Caprazlama degeri 15 olarak secilmistir. Tablo 10’daki en
yiiksek basar1 Gauss Siire¢ Regresyonu ile saglanmistir. Egitim 8’de onceki egitimlerden
farkli olarak en yiiksek ve en diisiik sicaklik degerlerini ayn1 anda tahmin etmek yerine, en
yiiksek sicaklik tahmini i¢in ayri, en diisiik sicaklik tahmini i¢in ayr1 olmak iizere 2 model

onerilmektedir. Bu egitimde sadece en yiiksek sicaklik degeri tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Tablo 10 Egitim-8 Sonucu Elde Edilen Basarim Sonuglar1 Tablosu

PCA=90 PCA=95 PCA=97 Ham veri
Algoritma Adi Bagari (RMSE) Bagari (RMSE) Bagari (RMSE) Bagari (RMSE)
Linear Regression (Linear) 5,9202 5,6583 5,6204 37,992
Tree (Fine Tree) 8,8012 9,1022 9,0575 6,1062
Tree (Medium Tree) 8,3649 8,5055 8,6111 5,7071
Tree (Coarse Tree) 8,1974 8,1869 8,1801 5,8898
SVM (Linear SVM) 5,9833 5,6476 5,6663 3,6972
SVM (Quadratic SVM) 5,7473 5,3887 5,1992 3,3546
SVM (Cubic SVM) 6,1499 5,4838 5,2643 3,3850
SVM (Fine Gaussian SVM) 6,1928 5,8281 5,8745 10,097
SVM (Medium Gaussian SVM) 9,1291 9,0766 9,0597 3,8124
SVM (Coarse Gaussian SVM) 10,060 10,057 10,055 4,4335
Ensemble (Boosted Trees) 6,9281 6,9606 6,9317 4,2045
Ensemble (Bagged Trees) 7,2660 7,2801 7,4683 4,3394
Gaussian Process Regression
5,7057 5,3917 5,2073 10,107
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
7,5214 8,4064 7,8529 10,091
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
7,1121 7,8044 7,9202 7,8677
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
5,7057 5,3917 5,2073 2,6187
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.22°’de Egitim-8 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.

40
K ¢
A
35 R . 4 «
> o® .
L - -®
I ~ s
0L L. L
. . ot . )
s e 1 w 2 -
Jhe e fo4 oyt
25 o . 3
. SNl & 3 oy it §
"L we 3 (1] .‘ »
20 15,3 . B 4 » ¥
: e e
g2 ., o° * é oo  ft
o w %o g °° 2 { . .s
= o . . . .2 s
= P ] v p % ® ) u . e
sl ¢ A | . L2 2 '_':' ! o e %o
ole D Boem, v |4
s b o0 o
- . - % %, . 2%
() PR ¥ = . Sl ety
" Nl .2 o« g2zt S be TRd
4 . YA ] L)
b F L gee . s. ..
5 ol o'k . B
4 sl ; P W -
. o . »
3 Talett 8 * 4
4 - -
0 » o Vol iy
i -
5 * -
-10 Il 1 1 L L 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Kayit Numaras
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Sekil 6.23’te Egitim-8 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.

40 -
35+

30 -

N
a
T

Tahmin Edilen Deger (°C)
& S
- T

1 L 1 L

25 30 35 40

15 20
Gergek Deger (°C)

Sekil 6.23 Egitim-8 Sonucu Elde Edilen Tahmin Degerleri ile Gergek Degerlere Ait Sapma Grafigi

52



Sekil 6.24’te Egitim-8 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.9 Egitim-9:

Bu egitimde, sadece ii¢ yillik sabah rastina ait verileriler kullanilmistir. Tablo 11°da
kullanilan veriler normalizasyon yapilmadan agirliklandirma yontemi ile basari artirilmaya
calisilmistir. Giin i¢indeki en yiiksek sicaklik kestirimi yapilmistir. Bunun sebebi en yiiksek
ve en disiik sicaklik tahminini ayirarak Egitim 8’deki gibi basariyr yiikseltmektir.
K Caprazlama degeri 15 olarak secilmistir. Tablo 11°de goriildiigii gibi egitimdeki en yiliksek
basar1 Gauss Siire¢ Regresyonu ile saglanmistir. Bu egitim ile ¢aligmadaki en yliksek basari
saglanmistir. Egitim 9 bir 6nceki Egitim 8’den farkli olarak veriler normalize edilmeden

agirliklandirma yapilarak egitime dahil edilmis, bu kosullar altindaki basarisi analiz

edilmistir.
Tablo 11 Egitim-9 Sonucu Elde Edilen Basarim Sonuglar1 Tablosu
PCA=90 PCA=95 PCA=97 K=15
Algoritma Adi Bagari (RMSE) Bagari (RMSE) | Bagari (RMSE) | Basari (RMSE)
Linear Regression (Linear) 3,6727 3,0441 1,9403 9,3472
Tree (Fine Tree) 5,2122 5,2018 5,2408 1,7243
Tree (Medium Tree) 5,0896 5,1326 5,2406 1,6906
Tree (Coarse Tree) 5,2751 5,2751 5,2751 2,3511
SVM (Linear SVM) 3,8949 3,3715 1,9682 1,4074
SVM (Quadratic SVM) 3,2145 2,7061 2,0450 1,6604
SVM (Cubic SVM) 4,1980 3,4565 2,3148 1,8868
SVM (Fine Gaussian SVM) 3,5661 3,0649 2,1717 9,9421
SVM (Medium Gaussian SVM) 8,8767 8,8190 8,7439 2,1351
SVM (Coarse Gaussian SVM) 10,073 10,071 10,068 1,8352
Ensemble (Boosted Trees) 4,6483 4,6005 4,5826 1,5600
Ensemble (Bagged Trees) 4,7132 4,7156 4,7353 1,3667
Gaussian Process Regression
2,9585 2,5843 1,7962 10,121
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
4,5634 4,5477 22,484 10,099
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
4,2859 4,1791 3,8174 4,9283
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
2,9199 2,5843 1,7962 1,2893
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.25’te Egitim-9 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.25 Egitim-9 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.26’da Egitim-9 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.27°de Egitim-9 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortiilmektedir.
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6.10 Egitim-10:

Bu egitimde, li¢ yillik aksam toplanmis rasat verileri kullanilarak giin i¢indeki en
diisiik sicaklik kestirimi yapilmistir. Kullanilan veriler normalize edilmis verilerdir. Tablo
12°de de goriildiigli iizere kullanilan veriler normalizasyon yapilarak basar1 artirilmaya
calisgtlmigtir. Giin i¢indeki en digiik sicaklik kestirimi yapilmistir. K Caprazlama degeri
farkli degerlerde egitim yapilmistir. Tablo 12°deki en yiliksek basar1 K Caprazlama degeri
15 olarak secilerek Gauss Siire¢ Regresyonu ile bagari saglanmistir. Egitim 10°da dnceki
egitimlerden farkli olarak sadece en diisiik sicaklik tahmini i¢in model olusturulmustur.

Farkl1 algoritmalarin basari tizerindeki etkisi analiz edilmistir.

Tablo 12 Egitim-10 Sonucu Elde Edilen Basarim Sonuglar1 Tablosu

K=5 K=10 K=15
Algoritma Adi Basari (RMSE) Basari (RMSE) Basari (RMSE)

Linear Regression (Linear) 32,066 32,672 30,687
Tree (Fine Tree) 6,0767 5,6188 5,8034
Tree (Medium Tree) 5,5364 5,3615 5,2326
Tree (Coarse Tree) 4,4615 5,1468 5,1283
SVM (Linear SVM) 4,3650 4,3075 4,2014
SVM (Quadratic SVM) 3,9639 3,9331 3,8999
SVM (Cubic SVM) 4,2489 4,3075 5,7393
SVM (Fine Gaussian SVM) 7,1905 3,9331 7,1704
SVM (Medium Gaussian SVM) 4,0880 4,5371 3,9895
SVM (Coarse Gaussian SVM) 4,9592 7,1660 4,7102
Ensemble (Boosted Trees) 4,2211 4,0494 4,2846
Ensemble (Bagged Trees) 4,2840 4,2545 4,3465

Gaussian Process Regression
7,1912 7,1717 7,1781

(Squared Exponential GPR)

Gaussian Process Regression
7,2149 7,2013 7,2078

(Matern 5/2 GPR)

Gaussian Process Regression

6,3589 6,3608 6,7796
(Exponential GPR)

Gaussian Process Regression

3,6670 3,7186 3,6580
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.28°te Egitim-10 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.29°da Egitim-10 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.30°da Egitim-10 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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6.11 Egitim-11:

Bu egitimde, li¢ yillik aksam toplanmis rasat verileri kullanilarak giin i¢indeki en
disiik sicaklik kestirimi yapilmistir. Tablo 13°de kullanilan veriler normalizasyon
yapilmamis verilerdir. Giin igindeki en diisiik sicaklik kestirimi yapilmistir. Bunun sebebi
en yiiksek ve en diisiik sicaklik tahminini ayirarak egitim 11°deki gibi bagarty1 ylikseltmektir.
K Caprazlama degeri farkli degerler sec¢ilmistir. Tablo 13°de goriildigi iizere egitimdeki en
yiiksek basar1 Gauss Siire¢ Regresyonu ile saglanmigtir. Bu egitim ile caligmadaki en ytliksek
basar1 saglanmigtir. Egitim 11°de bir dnceki Egitim 10°dan farkli olarak veriler normalize

edilerek egitime dahil edilmistir.

Tablo 13 Egitim-11 Sonucu Elde Edilen Basarim Sonuglar1 Tablosu

K=5 K=10 K=15
Algoritma Adi Bagari (RMSE) Bagsari (RMSE) Bagari (RMSE)
Linear Regression (Linear) 20,142 20,774 20,162
Tree (Fine Tree) 3,4145 3,4151 3,3641
Tree (Medium Tree) 3,2480 3,1684 3,1645
Tree (Coarse Tree) 3,2294 3,3234 3,2157
SVM (Linear SVM) 2,6632 2,6074 2,6440
SVM (Quadratic SVM) 3,1233 3,0602 2,9535
SVM (Cubic SVM) 3,0328 2,8283 2,8865
SVM (Fine Gaussian SVM) 7,1481 7,1208 7,1264
SVM (Medium Gaussian SVM) 2,7364 2,7270 2,7138
SVM (Coarse Gaussian SVM) 2,6435 2,6251 2,6175
Ensemble (Boosted Trees) 2,5389 2,5455 2,4930
Ensemble (Bagged Trees) 2,6022 2,5496 2,5394
Gaussian Process Regression
7,1912 7,1779 7,1790
(Squared Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
7,2209 7,2056 7,2116
(Matern 5/2 GPR)
Gaussian Process Regression
5,9836 6,4264 5,8707
(Exponential GPR)
Gaussian Process Regression
2,5207 2,4801 2,5092
(Rational Quadratic GPR)
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Sekil 6.31°de Egitim-11 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait tepki grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.31 Egitim-11 Sonucu Elde Edilen Tepki Grafigi

Sekil 6.32°de Egitim-11 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siireg

Regresyonu algoritmasina ait sapma grafigi goriilmektedir.
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Sekil 6.33’te Egitim-11 sonucu elde edilen en basarili algoritma olan Gauss Siire¢

Regresyonu algoritmasina ait hata grafigi gortilmektedir.
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Tablo 14Tablo 2 Gergeklestirilen Egitim Sonuglar Ozet Tablosu

Veriler Parametreler Hangi Yontem Basari Basari Basar1 | Basarn
(RMSE) | (R-Squared) | (MSE) | (MAE)
3 yillik giindiiz ve aksam K Caprazlama Degeri Gauss Siregi
Egitim 1 rasat verileri. Veriler 15 Secilmistir. PCA 3,5101 0,88 12,321 | 2,6833
. e Regresyon
normalize edilmistir. yok.
3 yillik giindiiz ve aksam | PCA degerinin basariya Gauss Siireci
Egitim 2 rasat verileri. Veriler etkileri incelenmistir. Reoresyon 5,5601 0,71 30,914 | 4,3935
normalize edilmistir. PCA 97 de en iyisidir. gresy
3 yillik giindiiz ve aksam K Caprazlama Degeri Ensemble
Egitim 3 rasat verileri. Veriler 15 Segilmistir. PCA (Boosted 2,7496 0,93 7,5601 2,0921
normalize edilmemistir. yok. Trees)
3 yillik giindiiz ve aksam | PCA degerinin basariya Gauss Siireci
Egitim 4 rasat verileri. Veriler etkileri incelenmistir. Reoresvon 4,5963 0,80 21,126 | 3,7225
normalize edilmemistir. PCA 97 de en iyisidir. gresy
3 yillik sabah ve aksam
rasat verileri kullanilmustir.
Veriler normalize K Caprazlama Degeri Gauss Siireci
Egitim 5 | edilmistir. Bu rasat verileri 15 Segilmigtir. PCA 4,2084 0,83 17,711 | 3,3011
o . . Regresyon
yer seviyesinden ilk yok.
400mbar kadar olan bolge
alinmistir.
3 yillik sabah ve aksam
rasat verileri kullanilmustir.
Veriler normalize K Caprazlama Degeri Gauss Siireci
Egitim 6 | edilmistir. Bu rasat verileri 15 Secilmigtir. PCA 4,6212 0,80 21,356 | 3,6409
. . Regresyon
yer seviyesinden ilk yok.
500mbar kadar olan bolge
almmustir.
3 yillik sabah ve aksam
rasat verileri kullanilmigtir.
Veriler normalize K Caprazlama Degeri Gauss Siiregi
Egitim 7 | edilmistir. Bu rasat verileri 15 Segilmistir. PCA 5,1316 0,75 26,333 | 4,0355
- . Regresyon
yer seviyesinden ilk yok.
600mbar kadar olan bolge
alimmigtir.
3 yll(l hlf(saball(lldl? fSI 1.1? en K Caprazlama Degeri G Siireci
Egitim g | YUksek sicaklik kestirimi |y S0 ) mistir. PCA auss sureel - ¢1g7 0,93 6,8576 | 2,0455
yapilmistir. Veriler K Regresyon
normalize edilmistir. oK.
3 yll(l hli(saballzl(ffﬁ 1.16.3 en K Caprazlama Degeri G Siireci
Egitim9 | YUksex sicaklik kestirimi 15 Secilmistir. PCA auss Sureel |- 4 1893 0,98 1,6623 | 0,9145
yapilmistir. Veriler X Regresyon
normalize edilmemistir. oK.
Egitim ’ glllulllll(( ff:ﬁﬁ::&ifn?n K Caprazlama Degeri Gauss Siiregi
& 3 . 15 Segilmistir. PCA “ | 3,6580 0,74 13,381 | 2,9322
10 yapilmistir. Veriler K Regresyon
normalize edilmistir. yox.
Egitim ’ glllulllll(( ff:ﬁﬁ::&ifn?n K Caprazlama Degeri Gauss Siiregi
g 3 ) 10 Segilmistir. PCA S 12,4801 0,88 6,1509 | 1,9758
11 yapilmigtir. Veriler K Regresyon
normalize edilmemistir. oK.
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Tablo 14’te bu ¢alisma kapsaminda gercgeklestirilen egitimlere ait basarim sonuglari
goriilmektedir. Toplamda 11 farkli egitim gergeklestirilmis olup, her egitimde 16 farkli
makine 6grenme algoritmasi K=5, K=10 ve K=15 ¢aprazlama degerleri i¢cin Radyosonde
rasatlar1 sonucunda elde edilen veri seti kullanilarak egitilmistir. Gergeklestirilen egitimlerde
Egitim-3 hari¢ en iyi basar1 Gauss Siiresi Regresyon algoritmasi ile elde edilmistir. Egitim-
3’te ise en iyi basar1 Ensemble (Boosted Trees) algoritmast ile elde edilmistir.

Gergeklestirilen egitimlerde Radyosonde rasatlar1 sonucu elde edilen veri setlerinde
0z nitelik ¢ikarimi caligmalar1 gerceklestirilmistir. Egitim-1, Egitim-2 ve Egitim-3’te 3 yillik
giindiiz ve aksam rasatlarina ait veriler kullanilmistir. Egitim-5, Egitim-6 ve Egitim-7’de ise
gerceklestirilen ilk 3 egitimden farkli olarak farkli irtifalara kadar veriler kullanilarak
egitimler gerceklestirilmistir. Ancak, verilerin kirpilmasi egitim sonuglarinin kotiillesmesine
neden olmustur.

Egitim-8, Egitim-9, Egitim-10 ve Egitim-11’de ise 3 yillik rasatlar sabah ve aksam
rasatlar1 olarak ayrilmis. Sabah rasatlarina ait veriler kullanilarak ertesi giline ait en yiiksek
sicaklik, aksam rasatlarina ait veriler kullanilarak ertesi giine ait en diigiik hava sicakligi
kestirilmistir. Bu sayede daha dnce gerceklestirilen egitimlere gore bagarim orani artmustir.

Bunlarin yani sira gercgeklestirilen egitimlerde veriler normalize edilerek normalize
edilmemis halleriyle karsilastirilmistir. Verilerin normalize edilmesi egitimlerin sonuglarini

kotiilestirmistir.
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6.12

Literatiir Karsilastirmasi

Bu calisma daha 6nce yapilmis 4 farkli ¢alisma ile karsilagtirilmistir.

Tablo 15 Hava Durumu Kestirim Literatir Karsilastirma Tablosu

Cahisma Data Olgiim Kestirilen Yéntem Basan RMSE
3 Biiyiikliigii Metodu Veri Orani (%) (%)
. Yagacak
Nandar [4] 6 yillik Yer Gozlem Yagmur SVM 3
Istyasyonu
Orani
Yer Gozlem
Rahul [5] 10 yillik istyasyonu Sicaklik LSTM 84
s .. Deniz
An[lzzr]am 1 yillik S;etr ™ Yiizeyindeki LSTM 89
B Sicaklik
A Biyiik Veri
Wang [25] 1 giin Yer Gbglem Sicaklik Kapsiil 5
Istyasyonu <
Aglar
(MICaps)
Maksimum
Bu Calisma 3 yilhk Radyosonde Minimum GSR 1.2
Sicaklik

Tablo 13° de onceden gergeklestirilmis literatiirde bulunan 4 farkli ¢alisma ile bu
calismalar siiresince olusan hava durumu kestirim basar1 oranlar1 goriilmektedir.

Nandar [4] calismasinda, Mynmardaki yagmur oranlarini tahmin etmeye caligmistir.
Kullandig1 veri 1990°dan 2006‘ya kadarki hava durumu verileridir. Bu ¢alismada hava
sicaklik tahmini yerine Mynmarda olusan selleri kestirmek i¢in yagmur yagma miktarini
hesaplamaya calistlmistir.  SVM algoritmasin1  kullanmis ve RMSE %3 hata ile
hesaplayabilmistir.

Rahul [5] calismasinda, Yer Gozlem Istasyonlarindan topladig: verileri sirasi ile
sicaklik, nem, ciy noktasi, basing, goriiniirliik ve yagis datalarini kullanarak egitimlerini
yapmistir. Veri seti 2007 den 20017’e kadar olan verilerdir. Calismasinda ulastig1 basari
orant %84 tiir.

Anbarasi [24] caligmasinda, biiyiik veri yontemi ile hava durumu kestirimi yapmaya
calismistir. Kestirmeye calistig1 veri denizciler i¢in denizlerdeki hava durumudur. Biiytlik

veriyle egitim yapmak i¢in 3B Okyanus verisi kullanmig. Bu veri ile deniz yilizeyindeki
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sicaklik datasini tahmin etmeye ¢alismistir. Calismalarinda ulastigi hata oran1 %11°dir. Bu
calismanin asil amaci biiylik verilerde daha hizli tahmin yapmay1 saglamaktir.

Wang [25] calismasinda, kendi yaptig1 hava durumu veri toplama sistemi ile topladigi
sicaklik, nem, riizgar hiz1 , riizgar yonii datalarini kullanarak kendini egitip bir sonraki giin
i¢in tahmin yiiriitmiistiir . RMSE %5 tir.

Gergeklestirilen bu ¢calismada Nandar [4], Rahul [5], Anbarasi [24] ve Wang’dan [25]
farkli olarak Radyosonde rasatlarindan elde edilen 3-boyutlu 3 yillik veriler kullanilarak
makine 6grenme algoritmalar1 egitilerek hava durumu kestirimi gergeklestirilmistir. Bu
sayede daha Once literatiirde gergeklestirilen caligmalardan daha diisiik hata orani ile hava

durumu kestirimi gerceklestirilmistir.
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7. SONUC

Diinya genelinde hava tahminlerinin yapilip, bu verilere gore onlemler alinmasi ¢ok
onemlidir. Bu verilerin 6l¢iilememesi veya yanlis Olgiilmeleri, iilke ekonomilerine c¢ok
bliylik  zararlar  verebilmektedir.  Ugaklarin  piste = inememesinden,  savas
ucaklari/tanklar/topgu atislarinin hedefi tutturamamalarina veya sehir i¢i bdolgelerde
olusacak sel ve dolu gibi dogal afetlere 6nlem alinamamalarina kadar birgok farkli problem
yaratabilmektedir. Bu etkiler, iilkemizin ekonomisine milyarlarca dolarlik zarara
ugratabilme ihtimali yaratmaktadir.

Hava tahmininin gerceklestirilebilmesi i¢in atmosferin tiim degiskenlerinin
saptanmast ve atmosfer donemeclerinin zaman igerisinde nasil degistiinin anlasilmasi
gerekmektedir. Atmosferin tiim degiskenlerinin saptanmasi ve tiim degisimlerinin bilinmesi
miimkiin degildir. Gelisen teknoloji sayesinde ortaya ¢ikan farkli rasat yontemleri sayesinde
hassas hava tahmini miimkiin olmaya baslamistir.

Bu ¢alismada kullanilan Radyosonde Meteoroloji Olgiim cihazi, igerisinde sicaklik,
basing, nem ve GPS sensérleri barindirir. Uzerindeki sensorleri kullanarak o anlik sicaklik,
yiizde bagil nem, riizgar hiz1 ve rlizgar yonii degerlerini 6l¢erek, iizerinde bulunan anteni ve
gonderme¢ devresi vasitasiyla yer istasyonuna gonderir. Yer Istasyonuna iletilen
meteorolojik veriler islenerek, Diinya Meteoroloji Organizasyonu (DMO) veri formatlari
olan TEMP35 ve BUFR kod gibi formatlara ¢evrilir. Ardindan elde edilen rasatlar DMO’ya
gonderilerek yaklagik atmosferik model olusturulur. Bu model kullanilarak istatiksel tabanli
yontemlerle hava tahmini gergeklestirilir. Ancak, atmosfer kaotik bir yapida oldugu igin
istatiksel yontemler yeterli olmadigindan bu calisma kapsaminda Makine Ogrenmesi
Algoritmalar1 tabanl kestirimler kullanilmigtir.

Literatirde daha &nce Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 tabanli kestirimler [2]
bulunuyor olsa da gergeklestirilen ¢alismalar yer gozlem istasyonlarindan elde edilmis tek
boyutlu ve sabit irtifaya ait dl¢limlere dayanmaktadir.

Bu c¢alismada literatiirdeki diger caligmalardan farkli olarak 3 yillik Radyosonde
rasatlar1 kullanilarak olusturulan 3-boyutlu atmosfer modeli ile Makine Ogrenmesi
Algoritmalar egitilmis ve egitilen bu modeller ile ertesi giine ait en yiiksek ve en diisiik
sicaklik kestirilmeye caligilmistir. Kestirim algoritmalarinin basarilari incelenmis i¢lerinden

bu veri yapisina en uygun regresyon yontemi olarak Gauss Siire¢i Regresyon belirlenmistir.
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Ayrica Radyosonde verilerine, normalizsayonun etkisi incelenmis olup normalize
edilmesinin bagarty1 diisiirdiigii gézlenmistir. Bu verideki bazi1 6zniteliklerin daha énemli
oldugu sonucunu ortaya c¢ikarmistadir. Basing degeri diger 6z niteliklere gore yiiksek
degerde olup sicaklik tahmininde daha etkin oldugu gozlemlenmektedir. Bunlarin yani sira
en yiiksek sicaklik ve en diisiik sicaklik tahmini i¢in ayri modellerin kullanilmasinin da
basariyr arttirdigi tespit edilmistir. Tiim analizler sonucunda Onerilen yontem ile 1,2
Ortalama Karekok Sapmasi degeriyle ertesi giine ait en yiiksek sicaklik 2,4 Ortalama
Karekok Sapmasi degeri ile en diisiik sicaklik i¢in kestirilmistir. Giindiiz sicaklik
tahminindeki hata orani ile gece sicakliktaki hata oran1 arasindaki farkin nedeni giindiiz rasat
veri sayisinin gece rasat veri sayisina gore fazla olmasindan kaynaklanmaktadir.

llerleyen galigmalarda daha fazla giin igeren Radyosonde verileri kullamilarak derin
O0grenme algoritmalariyla kestirim yapilarak hava tahmini hata oran1 azaltilabilir. Ayrica, bu
calismada Ankara ilinde gerceklestirilen 3 yillik Radyosonde rasatlari kullanilmistir.
flerleyen ¢alismalarda tiim iilke genelinde veya Diinya genelindeki ge¢mise yonelik biitiin
Radyosonde rasatlar1 birlestirilerek egitimler gergeklestirilebilir. Boylelikle hava

tahminindeki hata orani daha da azaltilabilir.
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EK 1 Ornek Tam bir TEMP KODU

USTT66 ANKA 010000

TTAA 51001 17130 99915 09740 04003 00195 ///11 11111 92802
T 85456 11949 03008 70904 23344 01016 50530 37561
34011 40680 47163 30010 30871 47774 30019 25992 45779 28532
20142 43981 28532 15334 46181 27037 10600 49781 28524 88395
47564 30511 77999 31313 73508 80015=

UKTT66 ANKA 010000

TTBB 51008 17130 00915 09740 11914 09356 22906 08350 33830
12950 44752 19523 55696 23746 66645 28139 77593 30559 88524
34762 99483 39360 11443 42164 22395 47564 33394 47565 44363
46773 55317 48372 66235 44779 77187 43182 88130 48781 99100
49781 21212 00915 04003 11694 00516 22520 34512 33461 30509
44413 29010 55383 31512 66353 32512 77282 29524 88136 27039
99134 27039 11100 28524 31313 73508 80015 41414 00900 51515
11803 02512 22800 02012 33600 35516=

ULTT66 ANKA 010000

TTCC 51001 17130 70834 53782 27015 50047 56981 29008 30370
56182 05507 20630 51384 00509 10085 43386 26511 88608 57381
28017 77999 31313 73508 80015=

UETT66 ANKA 010000

TTDD 5100/ 17130 11756 50982 22608 57381 33505 56781 44471
58981 55379 58182 66369 54782 77302 55982 88260 52583 99223
53783 11205 51784 22168 51984 33136 46985 44110 45785 55070
38387 21212 11760 28022 22682 26515 33558 29516 44517 30011
55447 26006 66428 25008 77387 27007 88356 30504 99337 36004
11315 04007 22303 05507 33268 05509 44234 02009 55204 00509
66182 01011 77163 35015 88143 34014 99127 34508 11123 34006
22115 28505 33111 25506 44110 25006 55106 24508 66094 29012
77086 30517 88080 31021 99070 29521 31313 73508 80015=
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