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Yagis tahmini basta hava tahmincileri, tarim ve ziraatla ugrasanlar olmak tizere tiim herkesi ilgilendiren 6énemli bir konudur. Son
yillarda biiyiik ivme yakalayan yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalar1 diger bir¢ok alanda oldugu gibi yagis tahmininde de
tatbik edilmekle beraber yiiksek dogruluklu yagis kestirimi yapmak hala zorlu bir gorev olarak karsimizda durmaktadir. Son yillarda
etiklerini daha fazla hissettigimiz iklim degisikligi nedeniyle olusan yag1s rejimindeki degisiklikler bu zorlu gérevi daha da zorlu hale
getirmektedir.

Bu caligmada veri seti iizerinde 5 farkli kategoriden 10 adet simiflayici algoritma uygulanarak elde edilen performanslar
kargilagtirilmistir. Aragtirmada ayrica ana veri setinden bazi parametreler ¢ikarilarak farkli senaryolar olusturulmus, her bir senaryo
icin siniflama algoritmalar1 uygulanarak performanslarindaki degisimler gézlemlenmistir. Arastirma sonucunda tiim senaryolar géz
6niine alindiginda Fonksiyonlar kategorisi dort senaryodan tigiinde en basarili kategori olmus ve en iyi performansa sahip smiflayicinin
da bu kategoriden MLP (Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1) smiflayicisi oldugu ortaya ¢ikmustir. Arastirmada ayrica olusturulan
senaryolar i¢in en yiiksek ortalama dogruluk oranlarinin %83,4 ila %84,8 arasinda degistigi goriilmiistiir. Bu durum, veri setinden bazi
parametrelerin ¢ikarilmasinin sonuca biiyiik oranda etki etmedigini gostermektedir. Elde edilen bu sonuglar, makine 6grenmesi
yontemlerinin yagisin varliginin kestirimi konusunda iyi derecede performans sagladigini ve bu amagla kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar kelimeler: Yagis Kestirimi, Smiflandirma Algoritmalari, Weka, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Performans
Karsilagtirmast

Performance Comparison of Classification Algorithms in Rainfall Prediction

Abstract

Predicting rainfall is important issue that concerns everyone especially weather forecasters, farmers and those who work in agriculture
sector. Although artificial intelligence and machine learning applications, which have gained great momentum in recent years, are
applied in precipitation forecasting, as in many other areas, it is still a challenging task to make high-accuracy rainfall prediction.
Changes in the precipitation regime due to climate change, the effects of which we have felt more and more in recent years, make this
difficult task even more challenging.

In this study, the performances obtained by applying 10 classifier algorithms from 5 different categories on the data set were compared.
In addition to that, different scenarios were created by removing some of the parameters from the original data set and the performance
differences of the classification algorithms for each of the scenarios were noted. The results have shown that the Functions category
was the most successful category in 3 of the 4 scenarios and MLP (Multi Layer Perceptron) algorithm which belongs to that category
was the most successful classifier with the rate of 84.4%. Also, highest accuracy rates were between 83.4% and 84.8% considering all
four scenarios. This shows that removing some of the parameters from the original parameter set does not have a significant impact on
the classification accuracy. The study results have shown that machine learning techniques achieved good performance in predicting
rainfall and could be used for that purpose.
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1. Giris (Introduction)

Su, tiim canlilarin hayatinda vazgegilmez bir 6neme
sahiptir. Su ayni1 zamanda tarim ve zirai faaliyetler igin
de stiphesiz ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Bu nedenle su
yeryliziinde en énemli dogal kaynaklardan biridir. Son
yillarda etkilerini daha fazla gordiigiimiiz kiiresel iklim
degisikligi nedeniyle yagislarda diizensizlik meydana
gelmistir. Bunun neticesinde ise yagiglarda genel olarak
azalma, kuraklik ve bazen de kisa siireli asir1 yagis
nedeni ile seller ve su tagkinlart meydana gelmektedir.
Tim bunlar, degisen yagis rejimin Oriintiisiinii daha
yakindan analiz etme ve beklenmeyen asir1 yagis
nedeniyle meydana gelebilecek dogal afetleri 6nleme
noktasinda yagis tahmini konusunu 6nemli bir hale
getirmistir. Bu nedenle  ginimiiziin  bilgi
teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak yagis
tahmini konusu 6zellikle makine 6grenmesi ve yapay
zeka disiplinlerinin ve alanlarda c¢alisan arastirmacilarin
da ilgisini ¢eken bir arastirma konusu haline gelmistir.

Gegmis yiizyillardan giinimiize dogal ve teknik
bilimlerin degisim ve gelisimi deneysel ¢alismalar ve
dogal olaylarin modellenmesi ile yakindan iliskilidir. Bu
degisim ve gelisim neticesinde ise dogaya dair bilginin
temel kaynaginin sadece ol¢iimlerin olabilecegi ve ayni
zamanda dogal olaylarin Ozelliklerin de olgiilen
gozlemler arasindaki iligskiler ile agiklanabildigi
temellerine dayanan fiziksel kesif kavraminin temelleri
ortaya cikmistir (Soucek, 1992). Doga olaylarinin
fiziksel tasvirinin en 6nemli 6zelligi; eger iki degisken
arasindaki iliski biliniyorsa bilinmeyen bir 6zelligin
veya degiskenin iliskili oldugu diger oOzellik veya
degisen aracihigi ile nicel olarak kestirilebilmesidir.
Degiskenler arasindaki iliskilerin matematiksel soyut
modeller olarak veya fizik kanunlar1 seklinde ifade
edilebiliyor olmasi ¢éziimlemeli bir arastirma i¢in en
uygun olanidir, fakat uygulama i¢in mekanik veya
elektriksel gibi diger baz1 modeller bu amag i¢in daha
uygun olabilir (Grabec, 1990). Bilgi isleme ve makine
ogrenmesi konusundaki son yillardaki geligmeler,
bilimsel gelisim ve evrimin geleceginin, dogal olaylarin
modellerini  kendileri  gelistirip  degistiren  zeki
sistemlerin gelistirilmesi yoniinde olacagi goriisiinii ve
beklentisini artirmigtir (Dibike ve Solomatine, 2001).

Yagis tahmini en zorlu gorevlerden biridir. Bu
konuda onerilen birgok algoritma olmasina ragmen
yagist yiiksek dogrulukla tahmin etmek hala oldukca
zordur. Ziraatin 6nemli 6nemli oldugu tilkelerde her yil
tiretilen tahil miktar1 ve su kitligi her zaman biiyiik bir
ilgi ile takip edilmektedir. Yagis miktarindaki
mevsimsel ufak dalgalanmalar bile ziraat sektoril
iizerinde biiyiik ve yikici etkilere sebep olabilmektedir.
Yagigin dogru tahmininin ayrica dogal afetlerin neden
oldugu can kayiplarin1 ve maddi zararlar1 6nleme
konusunda potansiyel faydalar1 vardir. Taskin ve
kuraklik gibi bazi 6zel durumlarda yiiksek dogruluklu
yagis tahmini zirai yonetim ve dogal felaketleri 6nleme
agisindan olduk¢a 6nemlidir (Shoba, 2014).

Yagis tahmini aym1 zamanda sel baskinlarinin
Oonlenmesi ve ayrica su kaynaklarinin yonetimi
konusunda yardimci olur. Yagigin zamanlamasi ve
miktar1 zirai hasat konusunda belirleyici unsur
olabilmektedir. Bu nedenle yagisa dair 6nceden bilgi
sahibi olunmasi hem ziraatla ugrasanlara hem de karar
verici konumundakilere zirai hasarin azaltilmasi
konusunda yardimci olabilir.

Bu caligmada tiim canlilar icin biiyiik 6neme sahip
yagisin varhigi farkli makine ogrenmesi metotlart
kullanilarak tahmin edilmeye c¢alisilmigtir. Ayrica
aragtirmada kullanilan makine 6grenmesi metotlarinin
yagis tahminindeki basart oranlarinin ¢esitli metrikler
kullanilarak karsilastirilmast da arastirmanin bir diger
odak noktasini olusturmaktadir.

2. Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Yagis
Tahmine Yonelik Onceki Calismalar
(Previous Study)

Makine oOgrenmesi teknikleri kullanarak yagis
tahmini yapmaya yonelik olarak farkl yerli ve yabanci
aragtirmacilar tarafindan yapilmis birgok arastirma
bulunmakla birlikte bu arastirmalarin farkli makine
O6grenmesi metotlarinin  kargilastirilmasima  yonelik
olmaktan ziyade az ve sabit sayida girdi parametre seti
tizerinde belirli bir veya birka¢ makine 6grenmesi
tekniginin (Or. yapay sinir aglari Veya agac yapili
smiflayicilar)  uygulandigt  aragtirmalar  oldugu
goriilmektedir. Yapilan bu arastirmada ise ¢ok sayida
(10) makine &grenmesi metodu yagis tahminin etki
edecegi diisiiniilen yeterli sayida meteorolojik parametre
setine uygulanarak tahmin performanslari
kargilagtirilmis ve ayrica parametre setinden bazi
parametreler ¢ikarilarak olusturulan farkli senaryolar
igin algoritmalarin basarimlarindaki farklar
gozlemlenmistir. Asagida makine 6grenmesi metotlar
kullanilarak yagisin tahmin edilmesine yonelik bazi
aragtirmalar ve sonuglar1 hakkinda 6zet olarak
deginilmistir.

Uzunali tarafindan 2019 yilinda yapilan bir
aragtirmada Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma
Enstitiisti Miidiirligiiniin, Kandilli Bolgesine ait Ocak
1918 ile Aralik 2018 yillart arasindaki 100 yillik veri
arsivi kullanilarak, onceki yillara dayali olarak, son
yillarin ortalama yagis degerlerinin tahmini yapilmistir.
Aragtirmada yontem olarak Yapay Sinir Ag1
yontemlerinden ~ANFIS  (Adaptive  Neuro-Fuzzy
Interface System, Uyarlamali Bulanik Ag Cikarim
Sistemi) modeli kullanilmigtir. Arastirma sonucunda
zaman serisi bi¢cimindeki geg¢mis yillara ait yagis
verilerini tek bagina anlamlandirabilmek ne kadar zor
olsa da veriyi yapay zekd yontemlerini uygulayarak
kullandigimizda, bu verinin anlamlandirilmasinda
basarili sonuglar alinabilecegi gézlemlenmistir.

Xiao ve Chandrasekar tarafindan 1997 yilinda
yapilan c¢alismada ise YSA kullanilarak radar
gozlemlerinden yagis tahmini yapilmistir. Bu amagcla
gelistirilen YSA modelinde girdi verisi olarak radar

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 5(1) (2022) 16-26 17



gozlemleri; ¢ikti olarak ise yagis Olgcer (rain gage)
Ol¢iimleri kullanilmigtir. Aragtirmada yagis tahmini i¢in
YSA tekniginin yani sira reflektivite-yagis miktari (Z-R
iliskisi) ve reflektivite, diferansiyel reflektivite ve
spesifik yayihm (propagation) gibi ¢oklu parametreli
Ol¢tim denklemleri teknikleri ile de ayni verilerle yagis
tahmini yapilmigtir. Sonuglar karsilagtirildiginda YSA
kullanilarak elde edilen yagis tahminlerinin diger
tekniklerle elde edilen yagis tahminlerinden daha iyi
oldugu goriilmiistiir.

Rani ve Govardhan, ¢ok Katmanli Algilayicil
Yapay Sinir Ag1 (MLPNN) kullanarak yagis tahmini
calismasi yapmuslar ve elde ettikleri sonuglart ARIMA
teknigi  kullanilarak  bulunan sonuglar ile
karsilagtirmiglardir. Arastirmacilar sonug olarak geri
beslemeli algoritmasinin en iyi sonucu verdigini
belirtmiglerdir.

Kannan, Prabhakaran ve Ramachandran 5 yillik
yagig verisi i¢in Pearson katsayisi hesaplamislar ve
regresyon vyaklasim: ile yagis tahmini kestirimi
yapmislardir. Yagis tahmini kestirimi i¢in ¢oklu
dogrusal  regresyon  yonetmini  kullanmislardir.
Arastirma sonucunda gercek yagis degerleri hesaplanan
yagis degerlerinden daha diisiik ¢ikmistir. Sonuglara
gore elde edilen modelin dogrulugu c¢ok yiiksek
olmamakla birlikte kestirimi yapilan degerlere yakin
degerler elde edilmistir.

Soo-yeon, Sharad, Byunggu ve Dong (2012) yagis
tahmini icin CART ve C4.5 karar agaci tekniklerini
onermislerdir. Yaptiklari calismada yagisi tahmin etmek
icin Oncelikle yagis olasiligi belirlemisler; eger yagis
olasilig1 var ise yagis tahmini yapmiglardir. Bu amagla
calismalarinda riizgar hizi, riizgar yondi, ani riizgar, nem,
sicaklik, buharlagma, gilines 1sinimi, riizgar sogutma
endeksi, ¢iy noktasi, basing irtifasi, bulut tabani, hava
yogunlugu, doymus buhar basincindan olusan 13
degisken kullanmislardir. Onerilen model herhangi bir
bolgedeki yagis olasiligini ve saatlik yagis miktarini
zaman agisindan etkili bir sekilde tahmin edebilen
yararlt bir model olmustur. Yagis olasiligini tahminde
CART algoritmasinin %99,2 ve C4.5 algoritmasinin da
%99.,3 oraninda basarili oldugu goriilmistir. Saatlik
yagis miktart tahmininde ise CART ve C4.5
algoritmalarinin dogruluk oranlar1 sirasiyla %92,8 ve
%93,4 olmustur.

Sangari ve Balamurgan yagis tahmini konusunda K-
En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes, Karar Agaglari,
Yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik gibi farkli veri

madenciligi tekniklerini karsilastirmiglardir.
Arastirmacilarin kullandiklar1 farkli makine 6grenmesi
tekniklerinin yagis tahmini konusundaki

performanslarini da kargilagtirdiklari caligma sonucunda
yapay sinir aglarmin %85,77 orani ile en iyi tahmin
dogruluguna sahip oldugu ortaya konmustur.
Suhartono , Dwi , Bambang, Sutikno ve Heri
Endozya’nin Pujon ve Wagis bolgeleri i¢in yaptiklar
caligmada aylik yagig tahmini i¢in ANFIS (Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System) ve ARIMA
(Autoregressive  Integrated  Moving  Average)

metotlarina dayanan bir grup (ensemble) metodu
onermislerdir. Calismada ARIMA, ANFIS ve bunlarin
bilegskesinden olusan grup (ensemble) metotlarmnimn
dogruluklarini kargilagtirmak amaciyla iki ampirik yagis
veri seti kullanilmig ve sonug olarak ANFIS ve ARIMA
metotlarinin tek bagmma grup (ensemble) metodundan
daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir. ANFIS metodu
calisma alam olarak belirlenen iki alandan biri i¢in daha
basarili sonug verirken ARIMA metodu diger alan icin
daha basarili tahmin basaris1 gdstermigtir. 1975-2010
yillar1 arasina ait verilerin kullanildig1 ¢alismada sonug
olarak ANFIS veya ARIMA metotlarinin tek bagina
kullanilmasimin daha basarili sonuglar verdigi ve
karmagik metotlar olan bileske (ensemble) modellerin
ise her zaman basit modellerden daha basarili sonug
vermeyecegi ortaya konmustur.

3. Arastirma Alam ve Veriler (Study Area
and Data)

3.1. Otomatik meteorolojik gozlem istasyonu
(Automatic meteorological observation station)

Arastirmada kullanilan yagis verileri Meteoroloji
Genel Midiirligi (MGM) 17130 no’lu yagis gozlem
istasyonuna ait veriler olup MGM veri tabanindan temin
edilmistir. Bu yagis istasyonu, Kalaba Mahallesi Hali¢
Sokak Kegioren/Ankara’da bulunan Meteoroloji 9.
Bolge Midiirligli yaninda 6l¢lim  yapmaktadir.
39°5821.0" kuzey enleminde ve 32°51'50.0" dogu
boylaminda yer alan istasyonun bulundugu rakim 883m
ve rasat tiirii mm’dir.

Sekil 1. Verilerin elde edildigi otomatik meteorolojik gbzlem
istasyonunun konumu (The location of meteorological observation
station where the data were obtained from)

3.2. Calisma bolgesi bilgileri (Study area)

Bu calismaya konu olan Ankara ili, Tiirkiye
niifusunun yaklasik %7 sine ev sahipligi yapmaktadir.
Koppen (1968) iklim smiflamasina gore BSk iklim
tipine sahip Ankara, y1llik ortalama sicaklig1 18,0°C*den
diisiik, yaz kurakligimin bulundugu yar1 kurak bir iklime
sahiptir (Akman, 1990). Ankara ili, yenilenebilir su
potansiyelleri birbirlerinden farkli olan su havzalar
iizerinde yayilim gostermektedir. Artan sanayilesme,
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kentlesme ve tarimsal aktivite ile birlikte kiiresel iklim
degisikligi Ankara ili su kaynaklar1 iizerindeki
antropojen baskiy1 arttirmaktadir (Kale, 2020).

Ankara ili idari simrlari, alansal olarak %70,6
oraninda Sakarya Havzasi, %20,8 oraninda Kizilirmak
Havzasi, %8,4 oraninda Konya Kapali Havzasi ve %0,2
oraninda Bat1 Karadeniz Havzasi sinirlari igerisinde yer
almaktadir (Sekil 2). S6z konusu havzalar sirasi ile
Tiirkiye yenilenebilir su potansiyelinin %3.44, %3.48,
%2.43 ve %5.34’{ine ev sahipligi yapmaktadir (Ozis,
Barant, Durnabasi ve Ozdemir, 1997; Kale, 2020).
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Sekil 2. Ankara ili su havzasi haritasi (Ankara province water
basin map)

3.3. Veriler(Data)

Calismada kullanilan veriler, Meteoroloji 9. Bolge
Midiirliigii’ne ait 17130 no’lu Otomatik Meteorolojik
Gozlem Istasyonuna (OMGT) ait 2010-2020 yillar: arasi
giinliik olarak kaydedilen ortalama aktiiel basing,
ortalama sicaklik, ortalama nispi nem ve toplam yagis
parametrelerine ait 3992 adet gozlem verisinden
olugmaktadir. Veri setinde yer alan meteorolojik gézlem
parametreleri basing, sicaklik, riizgar hizi, riizgar yoni,
iki glin Oncesine ait nem, bir giin Oncesine ait nem,
mevcut giine ait nem, iki giin dncesine ait yagis bilgisi
(var/yok), bir giin dncesine ait yagis bilgisi (var/yok),
mevcut giine ait yagis bilgisi (var/yok) seklinde se¢ilmis
ve Weka aracinda islenmek {izere bu araca 6zgii ARFF
(Attribute-Relation File Format) dosya bi¢imi seklinde
diizenlenmistir. ARFF dosya bi¢imine doniistirme
isleminde Python dilinde kisa bir program yazilarak
Meteoroloji Genel Miidiirligii arsivinden her bir
parametre (sicaklik, basin, nem, yagis, vs.) igin ayr1 ayri
metin dosyasi seklinde elde edilen veriler bu program
yardimiyla ¢esitli islemlerden gegcirilmis ve sadece
gerekli bilgiler bu dosyalardan ¢ekilerek tek bir ARFF
dosyasinda birlestirilmistir. Bu parametrelerden basing
hPa cinsinden, sicaklik °C cinsinden, riizgar hizi m/sn
cinsiden, riizgar yonii olasi tim 16 yon isim
kisaltmalarindan (E, W, N, S, NW, NE, SW, SE, ENE,
ESE, WNW, WSW, NNW, NNE, SSW, SSE) ve son
olarak nispi nem % cinsinden MGM veri tabaninda yer
almaktadir ve bu birimler cinsinden veri tabanindan

cekilmistir. Arastirmada kullanilan veriler bu arastirma
icin  MGM arsivinden elde edilmis veriler olup daha
once bagka herhangi bir arastirmada kullanilmamastir.

Veriler, smiflayicilara girdi olarak kullanilmadan
once veri 6n isleme isleminden gegirilerek eksik veriler
ayiklanmig ve geriye 3992 adet girdiden olusan ¢aligma
veri seti kalmigtir. Veri ayiklama isleminden sonra
niimerik tipte olan basing, sicaklik, nem, riizgar hizi
verilerine verilerini 0-1 arasinda degerlere doniistiiren
min-max normalizasyon islemi uygulanmistir. Bu
amacgla Weka aracinda “Preprocess” sekmesinde yer
alan Filtrelerden Unsupervise -> attribute baslig: altinda
yer alan “Normalize” filtresi bahsi gegen bu niimerik
veriler {izerinde uygulanarak veriler normalize
edilmistir.

4. Ampirik Calisma (Empirical Study)

Arastirmada ilgili analizleri yapmak i¢in acik kaynak
kodlu bir makine 6grenmesi yazilimi olan ve 1997
yilinda Yeni Zelanda’daki University of Waikato
tarafindan gelistirilen WEKA (v3.8.5) yazilim
kullanilmistir. WEKA, makine 6grenmesi konusunda en
yaygin kullanilan  yazilim araglarindan  biridir.
Baslangigta C dili kullanilarak gelistirilen WEKA daha
sonra Java dili kullanilarak yeniden yazilmigtir. WEKA,
makine 6grenmesi problemlerinin ¢oziimiine yonelik
pek ¢ok farkli makine O6grenmesi algoritmasi igerir.
WEKA ayrica veri On-igleme, regresyon, siniflama,
kiimeleme, birliktelik kurallari, nitelik degerlendirme ve
goriintiileme amaciyla kullanilabilecek pek ¢ok araca da
sahiptir. Bununla beraber bu ¢alismada Weka yazilimin
sahip oldugu simiflayici algoritmalardan sadece bazilari
secilerek kullanilmustir.

Arastirmada kullanilan tiim makine O6grenmesi
teknikleri performans agisindan kolay ve dogru
kiyaslanabilmeleri i¢in sadece Weka araci kullanilarak
uygulanmiglardir. Weka araciligi ile galisma veri seti
lizerinde aragtirma igin  segilen  simiflandirma
algoritmalar1 uygulanma asamasinda Oncelikle Weka
“Classify” sekmesinde yer alan “Test options”
kismindan veri setinin varsayilan oran olan %66
6grenme (training) veri seti ve kalan %34’liik kismimin
da test verisi olarak ayrilmasi ve siiflandirmanin bu iki
veri seti {izerinde uygulanmasi saglanmistir. Bu iglem,
tim 10 smiflayict algoritma igin algoritmalar
uygulanmadan 6nce ayr1 ayr1 yapilmistir.

Arastirmada mevcut girdi parametreleri olan basing,
sicaklik, riizgar siddeti, nem ve yagis parametrelerinin
birbirleri ile olan iliskilerini kaybetmeyecek sekilde bu
parametrelere ilave olarak 1 ve 2 giin 6nceki nem ve
yagis verileri de girdi parametreleri setine eklenmistir.
Girdi parametreleri arasindaki korelasyon iligkisi Tablo
1.’de verilmistir.

Aragtirmada smiflandirma algoritmalarina girdi
olarak verilen Weka ARFF dosyasindaki parametre
isimleri ve birimleri su sirasiyla sekildedir:

1. Basing (hPa)
2. Sicaklik (°C)
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3. Riizgar siddeti (m/sn)

8. Yagis-2 (2 gilin Oncesine yagis Dbilgisi

4. Riizgar Yonil (E, W, N, S, NW, NE, SW, SE, (var/yok))
ENE, ESE, WNW, WSW, NNW, NNE, SSW, 9. Yagis-1 (1 gilin Oncesine yagis bilgisi
SSE) (var/yok))
5. Nem-2 (2 giin 6nceki nem degeri (%)) 10. Yagis (Kestirimi yapilacak ¢ikti parametresi
6. Nem-1 (1 giin 6nceki nem degeri (%)) (var/yok))
7. Nem (Mevcut giine ait nem degeri (%))
Tablo 1. Parametreler arasi korelasyon iligkisi (Correlations among parameters)
B S R.S N-2 N-1 N Y-2 Y-1 Y
B 1 -0,33 -0,15 0,09 0,05 0,08 -0,26 -0,26 -0,13
S -0,33 1 0,27 -0,73 -0,69 -0,66 -0,11 -0,06 -0,05
R.S -0,15 0,27 1 -0,25 -0,24 -0,25 -0,04 -0,03 -0,04
N-2 0,09 -0,73 -0,25 1 0,85 0,73 0,37 0,25 0,12
N-1 0,05 -0,69 -0,24 0,85 1 0,85 0,25 0,37 0,25
N 0,08 -0,66 -0,25 0,73 0,85 1 0,19 0,25 0,37
Y-2 -0,26 -0,11 -0,04 0,37 0,25 0,19 1 0,16 0,09
Y-1 -0,26 -0,06 -0,03 0,25 0,37 0,25 0,16 1 0,16
Y -0,13 -0,05 -0,04 0,12 0,25 0,37 0,09 0,16 1
Tabloda 1.’de B basing, S sicaklik, R.S riizgar 4.1.1. BayesNet
siddeti, N-2 iki giin 6nceki nem, N-1 bir giin 6nceki

nem, Y-2 iki giin dnceki yagis, Y-1 bir dnceki giin yagis
ve Y bulunulan giiniin yagis parametresini ifade
etmektedir. Tablo 1. incelendiginde nem
parametrelerinin kendi aralarinda en yiiksek korelasyon
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Tiim tablo
icerisinde ise mevcut giine ait nem (N) ile bir dnceki
giine ait nem degerinin en yiiksek korelasyon degerine
(0,85) sahip oldugu goriilmektedir. Yine ayni tablodan
sicaklik (S) ile nem parametreleri (N, N-1, N-2) arasinda
yiiksek sayilabilecek oranda ayn1 yonlii bir iliski oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda basing (B) parametresi
ile yagis parametrelerinin (Y, Y-1, Y-2) diger
parametrelerle korelasyon iligkisinin genel olarak diigiik
oldugu Tablo 1.’den goriilebilir.

4.1. Swuflandirma algoritmalar: (Classification
algorithms)

Yagis varligi kestirimi icin Weka aracinda yer alan 5
adet ana siniflayici kategorilerinin her birinden en az bir
tane olmak iizere toplam 10 adet siniflayict segilerek
calisma veri seti lizerinde uygulanmistir. Bu simiflayict
algoritmalar ve bulunduklar1 kategoriler (parantez
icinde) sunlardir:

- Bayes (BayesNet, NaiveBayes)

- Fonksiyonlar (MultiLayerPeceptron, SMO)
- Lazy (IBK)

- Kaurallar (DecisionTable, JRip, OneR)

- Agag (J48, NBTree)

Asagida alt bagliklar halinde bu siniflayicilara dair 6zet
bilgiler verilmistir.
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BayesNet, Bayes aglarin1 Ozniteliklerin nominal
olmast ya da eger niimerik iseler de Onceden
ayriklastirildiklar1 (prediscretized) ve ayrica eksik veri
olmamasi (eger eksik veri varsa da bunlar global olarak
degistirilir) 6n kabulii ile 6grenen bir algoritmadir. Agin
kosullu olasilik tablosunu tahminde iki farkli kisim
bulunmaktadir. Bu arastirmada BayesNet
SimpleEstimator kullanarak; K2 arama algoritmasi ise
ADTree algoritmasi kullanilmadan ¢aligtirilmistir (John
ve Langley, 1995). Arastirmada BayesNet Algoritmasi

su  Weka  parametreleri ile  uygulanmstir:
estimator=SimpleEstimator-A 0.5;
searchAlgorithm=K2 -P 1 -S BAYES;
useADTree=False
4.1.2. NaiveBayes

NaiveBayes smiflandiricisi, olasilikli  bilginin

6grenilmesi ve temsil edilmesi i¢in temiz anlamsalliga
(semantik) sahip basit bir yaklagim sunar. Algoritmanin
naive yani saf (naif) olarak adlandirilmasinin sebebi;
belirli bir sinifa ait tahmin edici 6zniteliklerin (attribute)
kosullu olarak (belirli bir smifa ait olmalar1 kosulu)
bagimsiz olmasi ve gizli ve ortiik 6zniteliklerin tahmin

islemini etkilemeyecegi seklindeki iki varsayima
dayaniyor olmasindan kaynaklanmaktadir (John ve
Langley, 1995). Arastirmada kullanilan Weka
NaiveBayes algoritma  parametreleri  sunlardir:
useKernelEstimator=False;
useSupervisedDiscretization=False
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4.1.3. MultilayerPerceptron (MLP)

MultilayerPerceptron, geri yayilim
(backpropagation) algoritmasi kullanarak verileri
smiflandiran bir siiflandiricidir. Bu yapay sinir agi elle,
algoritma ile ya da her ikisi kullanilarak olusturulabilir.
Olusturulan ag egitim sirasinda gézlemlenebilir ya da
iizerinde degisiklikler yapilabilir. Bu agda, sinifin
sayisal tiirde olmadig1 durum haricinde tiim diigiimler
sigmoid fonksiyona sahiptir. Simif 6zniteliginin sayisal
(niimerik) olmasi durumunda ise ¢ikt1 diigiimleri belirli
bir egige sahip olmayan lineer birimler olurlar (George-
Nektarios, 2013). Arastirmada MLP algoritmasi igin
kullanilan Weka parametreleri sunlardir:
hiddenLayers=a; learningRate=0.3; momentum=0.2;
seed=0; trainingTime=500; validationSetSize=0;
validationThreshold=20

4.1.4. SMO

SMO, bir destek vektor siniflandiricisinin egitimi
icin polinom veya Gauss cekirdeklerini (kernels)
kullanarak sirali minimal optimizasyon algoritmasini
uygular. SMO siniflandiricisinin degerlendirmesi su
parametrelerle yapilir: ¢ = 1.0; epsilon = 1.0E; kernel =
PolyKernel; numFolds = -1; randomSeed = 1 (Witten ve
Frank, 2005). Arastirmada SMO algoritmasinin
uygulanmasinda  kullanmilan  Weka  parametreleri
sunlardir: ¢=1.0; calibrator=Logistic -R 1.0E-8 -M -1,
epsilon=1.0E-12; kernel=PolyKernel -E 1.0;
numFolds=-1; randomSeed=1,

4.1.5. 1Bk

IBk bir K en yakin komsu smiflandiricidir. 1Bk
smiflandiricist uygun K degerini c¢apraz gecerlemeye
dayanarak tayin edebilir. Bu siniflandirici ayni zamanda
uzaklik agirliklandirma da yapabilir (George-Nektarios,
2013). IBk algoritmast aragtirmada su Weka
parametreleri ile uygulanmigtir: KNN=1,
crossValidate=False; distanceWeighting=No distance
weighting; meanSquared=False;
nearestNeighbourSearchAlgorithm=EuclideanDistance
-R first-last; windowSize=0

4.1.6. DecisionTable

DecisionTable, karar tablosu cogunluk
smiflandiricisim olusturur. Bu simiflandirici, best-first
arama metodunu kullanarak oOzellik (feature) alt
kiimelerini degerlendirir ve bu amacla ¢apraz gecerleme
(cross-validation) kullanabilir. Bu smiflandirict igin
arama safhasinda kullanilacak BestFirst, RankSearch,
GeneticSearch, vs. gibi bircok metot bulunmaktadir.
Ayrica IBk algoritmasi da sonuca yardimci olmak
amaciyla isleme dahil edilebilmektedir. (Witten ve
Frank, 2005). DecisionTable algoritmas1 arastirmada su
Weka parametreleriyle uygulanmistir: crossVal=1;
evaluationMeasure=accuracy (discrete class); RMSE;
search=BestFirst -D 1 -N 5; uselBk=False

4.1.7. JRip (RIPPER)

RIPPER en temel ve en popiler smiflayici
algoritmalardan biridir. Bu algoritmada siniflar artan
biiyiikliikte irdelenir ve sinif i¢in kademeli (incremental)
azaltilmig hata budama yontemi kullanilarak bir
baslangic kurallar seti olusturulur (Witten ve Frank,
2005). JRip algoritmast aragtirmada su Weka
parametreleri ile uygulanmistir: folds=3; minNo=2.0;
optimazitions=2; seed=1; usePruning=True

4.1.8. OneR

OneR, Kural-tabanli model kullanan bir diger temel
siniflayici algoritmadir. Bu algoritma, her biri belirli bir
Ozniteligi (attribute) test eden kurallardan olusan tek
seviyeli (one-level) bir aga¢ yapisi olusturur. OneR
algoritmasi basit, hesaplama olarak ucuz ve ¢cogu zaman
veri igindeki yapilar1 karakterize etmek icin oldukea iyi
kurallar iiretebilen bir algoritmadir (Witten ve Frank,
2005). Aragtirmada OneR algoritmasi su parametrelerle
uygulanmustir: bathSize=100; minBucketSize=6

4.1.9.J48

Quinlan (Quinlan, 1993) tarafindan gelistirilen C4.5
siniflandirma algoritmasi giiniimiizde en popiiler agag
siiflayicilarindan biri hatta belki de en popiileridir. J48
algoritmasi ise C4.5 algoritmasinin optimize edilerek
Weka’da uygulanmis halidir (Nguyen ve Choi, 2008).
Arastirmada J48 algoritmas1 su Weka parametreleriyle
uygulanmustir: binarySplits=False; collapseTree=True;
confidenceFactor=0.25; minNumObj=2; numFolds=3;
reducedErrorPruning=False; seed=1; unpruned=False;
useMDLcorrection=True

4.1.10. NBTree

NBTree, Karar Agaclari ve Naive Bayes
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen melez bir
smiflayict  algoritmadir. Bu  smiflayici, yaprak
diigiimlere ulasabilen veri Ornekleri i¢in yapraklarin
birer Naive Bayes smiflayicisi oldugu aga¢ yapilar
olusturur. NBTree algoritmasmin performans agisindan
Naive Bayes siniflandiricisindan daha iyi olmasini
beklemek olduk¢a mantikli olmakla beraber bu
performansin elde edilebilmesi i¢in hizdan fedakarlik
yapilmig  olmaktadir  (Kohavi, 1996). NBTree
algoritmast aragtirmada su parametrelerle
uygulanmigtir: batchSize=100;
doNotCheckCapabilities=False

4.2. Performans Karsilastirmasi

Her bir simiflayicinin ¢alisma verileri ile Weka
yazillminda uygulanmasindan sonra elde edilen
performans metriklerinden TP (True Positive — Dogru
Pozitif), FP (False Positive — Yanlis Pozitif), TN (True
Negative - Dogru Negatif) ve FN (False Negative —
Yanlis Negatif) degerleri performans karsilagtirilmasi
amaciyla kaydedilmistir. Bu degerlerin kullanilarak
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model sonuglarina dair daha detayli bilgiler veren
Dogruluk  (Accuracy), Hassasiyet (Recall veya
Sensitivity) ve Kesinlik (Precision) gibi performans
metrikleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Gong,
2021):

.. TP+IN
Dogruluk = FprrprNTrN @
. TP+TN
Kesinlik = TprrprTNreN @)
TP
Hassasiyet = 5 g 3)

Bu formiillerde gegen parametreler asagidaki gibi
tanimlanmaktadir (Bilgin, 2021):

e TP (DP): Gergekte pozitif smif iginde, tahminde ise
pozitif sinif i¢inde yer alan deger sayisi.

e FN (YN): Gergekte pozitif sinif iginde, tahminde ise
negatif sinif iginde yer alan deger sayisi.

e FP (YP): Gergekte negatif sinif i¢inde, tahminde ise
pozitif sinif icinde yer alan deger sayisi.

e TN (DN): Gergekte negatif sinif iginde, tahminde
ise negatif sinif i¢inde yer alan deger sayisi.

Dogruluk (Accuracy), dogru olarak smiflandirilan
orneklerin yiizdesidir. Hassasiyet (Recall), pozitif olarak
tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarimi pozitif
olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. “Gergek
pozitiflerin ne kadart dogru bir sekilde tanimlandi?”.
Kesinlik (Precision), pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin gercekten ka¢ adedinin pozitif oldugunu
gostermektedir. (Ay, 2020).

Bunlarin yani sira siniflandirma problemlerinde
modelin performansin1 gosteren bazi metrikler de
vardir; bu metriklerden bazilart ve en yaygin olarak
kullanilanlar1 F-Skoru (F-Measure) ve ROC (Receiver
Operator Characteristic) performans metrikleridir.

F-Skoru, modelin dogrulugunun bir ol¢iisiidir ve
yukarida formiilleri verilen Kesinlik ve Dogruluk
degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir. F-
Skoru 1 ile 0 arasinda bir deger alir; 1 degerine sahip
olmast modelin miikemmel oldugunu, 0 olmasi ise
tamamen basarisiz oldugunu gosterir. Iyi bir F1-Skoru,
yanlig pozitif ve yanlig negatif oranin az oldugunu ve
orneklerin dogru bigimde siiflandirildigint gosterir. F-
Skoru farkli diizeyde Dogruluk ve Kesinlik degerlerine
sahip modelleri karsilastirabilir hale getirebilmek i¢in
gelistirilmis bir metriktir ve asagidaki sekilde hesaplanir
(Nicholson, 2020):

_ 2xDogrulukxKesinlik

F-Skoru = Dogruluk+Kesinlik (4)

ROC degeri ise bir siniflama modelin performansini
degerlendirme konusunda kullanilan en O6nemli

metriklerden biri olup farkli esik degerlerinde modelin
performansint gosterir. Bir olasilik egrisi olan ROC
siiflama modelinin veri seti 6rneklerini farkli siniflara
ayirmada derecede basarili oldugu hakkinda bilgi verir.
Bu egrinin altinda kalan alan AUC (Area Under Curve
— Egri Altinda Kalan Alan) olarak adlandirilir ve bu alan
ne kadar biiylikse model veri seti 6rneklerini dogru
siniflara ayirmada o kadar basarilidir (Narkhede, 2018).

ROC degerinin hesaplanmasinda Ger¢cek Dogru
Orani (True Positive Rate - TPR) da denilen ve yukarida
aciklanan Hassasiyet metrik degeri ile Ozgiilliik denilen
Yanlis Pozitif Oram1 (False Positive Rate - FPR)
metriklerinden yararlamlir. Ozgiilliik ya da diger ad ile
Yanlis Pozitif Orani, Yanlig Pozitiflerin Yanlig Pozitif
ve Dogru Negatiflerin toplamina oranini ifade eder. Bu
iki metrigin dagilimina gesitli esit degerleri uygulanarak
bu degerler i¢in modelin siniflandirmay1 ne derece iyi
yaptigim1 gosteren ROC egrisi elde edilir (Narkhede,
2018).

Aragtirmada ele alman 10 adet siniflayici
algoritmasina ait yagis tahmini performans metrikleri
Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2 genel olarak
incelendiginde en iyi dogruluk oranmi %84,24 ile
Fonksiyonlar ~ kategorisinde  yer alan  SMO
algoritmasinin verdigi gortilmektedir. Bununla beraber
bu performans degerinin diger sonuglardan agik ara
onde olmadigi, Kurallar kategorisinde yer alan JRip
(%83.0633) algoritmas1 ile Agag¢ smflayicilar
kategorisinde yer alan NBTree algoritmasinin
(%83.4315) da bu sonuca yakin performans gosterdigi
sOylenebilir. Ayrica Kurallar kategorisinde yer alan
OneR smiflayicisinin tiim kategoriler igerisinde en
diisiik ortalama Dogruluk Oranina (%75,5) sahip oldugu
goriilmiistiir. Bayes kategorisinde yer alan BayesNet ve
NaiveBayes algoritmalarinin performanslarinin  da
OneR algoritmasindan sonra en diisiik performansa
(76,6 ve 76,7) sahip simflayicilar oldugu ortaya
cikmustir.

Kategori  bazinda baktigimizda ise Bayes
Smiflayicilar kategorisinde sonuglarin birbirine ¢ok
yakin oldugu ve BayesNet ve NaiveBayes
smiflayicilarin ~ birbirine ¢ok  yakin  performans
gosterdigi  gorillmektedir. Fonksiyon Smiflayicilar
kategorisinde yer alan iki adet simiflayict
algoritmasindan en bagarilisinin tim siniflayicilarin en
bagarilist da olan SMO algoritmasi oldugu; buna
mukabil diger smiflayict MLP algoritmasinin da
performansinin  (%81,95) iyi bir seviyede oldugu
goriilmektedir. Lazy kategorisinde yer alan tek
smiflayict olan IBk smiflayicinin  performansinin
%78,05 ile fonksiyon siniflayicilardan biraz geride
kaldig1 goriilmektedir. Kural tabanli siniflayicilarin ise
genel olarak siniflandirma performansinin iyi oldugu, bu
kategorinin en iyi performansina (%83.06) JRip
algoritmasinin sahip oldugu; DecisionTable
algoritmasinin  buna yakin performans (%81.00)
sergiledigi, OneR algoritmasinin  performansinin
(%75,47) ise bunlardan biraz geride kaldig1 sdylenebilir.
Son kategori olan Agac¢ Smiflayicilar kategorisinde ise
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J48 ve NBTree algoritmalarinin performanslarinin
birbirine olduk¢a yakin olmakla beraber NBTree
algoritmasinin  performansinin  J48  algoritmasinin
performansina nazaran biraz daha iyi oldugu
goriilmektedir.

Siniflayict performanslarinin  Ortalama Dogruluk
(OD) oranlar1 haricinde tabloda yer alan Kesinlik,
Hassasiyet, F-Skoru ve ROC Alami degerlerine
baktigimizda tabloda Dogruluk Orani en yiiksek olan

smiflayict SMO algoritmasinin ayni zamanda en yiiksek
ortalama Dogru Pozitif (DP), Kesinlik, Hassasiyet ve F-
Skoru degerlerine sahip olan siniflayict oldugunu
gormek  miimkiindiir. Buna mukabil  Kurallar
kategorisinde yer alan JRip algoritmasi en diisik
ortalama Yanlis Pozitif (YP) oranina ve Fonksiyonlar
kategorisinde yer alan MLP (MultiLayerPerceptron —
Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1) algoritmasinin ise en
yiiksek ROC Alanina sahip oldugu ortaya ¢ikmustir.

Tablo 2. On adet simiflayici algoritmaya ait yagis tahmin performans metrikleri (Precipitation prediction performance metrics for the 10

classifiers)
Siniflayict  Smuiflayict DP (%) YP (%) Dogruluk Kesinlik  Hassasiyet F-Skoru ROC
Kategorisi  Algoritma (%) Alani
Bayes BayesNet 76,7 26,0 76.730 0,789 0,767 0,774 0,827
NaiveBayes 76,6 26,8 76.583 0,785 0,766 0,772 0,828
Fonksiyon MLP 82,0 34,4 81.958 0,814 0,820 0,810 0,858
SMO 84,2 21,7 84.241 0,838 0,842 0,838 0,783
Lazy IBk 78,1 32,6 78.056 0,778 0,781 0,779 0,727
DecisionTable 81,0 27,8 81.001 0,809 0,810 0,810 0,854
Kural JRip 83,1 25,7 83.063 0,829 0,831 0,829 0,800
OneR 75,5 35,2 75.478 0,755 0,755 0,755 0,701
Agac J48 82,5 31,6 82.547 0,820 0,825 0,819 0,784
NBTree 83,4 28,6 83.431 0,829 0,834 0,830 0,852

Arastirmada ayrica farkli parametreler arastirma veri
setinden ¢ikarilarak siniflayicilarin performanslarindaki
degisimler gbzlemlenmistir. Bu amagla ilk 6nce veri
setinden sadece riizgar parametreleri (riizgar yon ve
siddeti), sonrasinda sadece 6nceki giinlerin nem ve yagis
parametreleri, en sonunda da hem riizgar hem de 6nceki
glinlere ait nem ve yagis parametreleri ¢ikarilarak

smiflayici performanslarindaki degisimlere bakilmistir.
Tablo 3, sadece riizgar parametrelerinin (riizgar yon ve
siddeti), Tablo 4, sadece onceki giinlere ait nem ve yagis
parametrelerinin ve son olarak Tablo 5 ise hem riizgar
hem de onceki giinler nem ve yagis parametrelerinin
cikarildigi durumda 10 smiflayicinin performanslarimi
gostermektedir.

Tablo 3. Riizgar parametreleri ¢ikarildiginda siniflayicilarin yagis tahmin performans metrikleri (Precipitation prediction performance

metrics after wind parameters removed)

Siniflayict  Smiflayici DP (%) YP (%) Dogruluk Kesinlik  Hassasiyet F-Skoru ROC
Kategorisi  Algoritma (%) Alani
Bayes BayesNet 76,2 26,5 76.215 0,785 0,762 0,769 0,824
NaiveBayes 76,4 26,6 76.362 0,785 0,764 0,770 0,825
Fonksiyon MLP 84,8 32,4 84.757 0,849 0,848 0,836 0,897
SMO 84,5 28,1 84.462 0,840 0,845 0,839 0,782
Lazy IBk 78,5 32,5 78.497 0,782 0,785 0,783 0,730
DecisionTable 81,0 27,8 81.001 0,809 0,810 0,810 0,854
Kural JRip 84,0 29,5 84.020 0,836 0,840 0,834 0,778
OneR 75,5 35,2 75.478 0,755 0,755 0,755 0,701
Agag J48 82,0 31,7 81.958 0,813 0,820 0,813 0,818
NBTree 83,1 26,7 83.063 0,827 0,831 0,829 0,867
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Tablo 4. Onceki giinlerin nem ve yagis parametreleri cikarildiginda smiflayicilarin performans metrikleri (Precipitation prediction
performance metrics after humidity and precipitation parameters belonging to previous days removed)

Siniflayict Siniflayict DP YP Dogruluk  Kesinlik ~ Hassasiyet F-Skoru ROC
Kategorisi Algoritma (%) (%) (%) Alan1
Bayes BayeSNet 79,2 322 79.234 0,788 0,792 0,790 0,833
NaiveBayes 79,8 30,2 79.823 0,796 0,798 0,797 0,843
Fonksiyon MLP 825 337 82.547 0,820 0,825 0,816 0,860
SMO 83,3 305 83.284 0,828 0,833 0,826 0,764
Lazy IBk 77,1 3372 77.098 0,770 0,771 0,771 0,720
DecisionTable 81,4 284 81.443 0,812 0,814 0,813 0,846
Kural JRip 839 278 83.873 0,834 0,839 0,834 0,782
OneR 755 3572 75.478 0,755 0,755 0,755 0,700
Agag J48 80,7 329 80.706 0,800 0,807 0,801 0,790
NBTree 80,8 335 80.780 0,800 0,808 0,801 0,832

Tablo 5. Riizgar ve onceki giinlerin nem ve yagis parametreleri ¢ikarildiginda siniflayicilarin yagig tahmin performans metrikleri
(Precipitation prediction performance metrics after humidity and precipitation parameters belonging to previous days along with wind parameter

removed)
Siniflayict  Simiflayict DP (%) YP (%) Dogruluk Kesinlik Hassasiyet ~ F-Skoru ROC
Kategorisi  Algoritma (%) Alani
Bayes BayeSNet 80,8 29,7 80.780 0,804 0,808 0,806 0,843
NaiveBayes 81,1 30,8 81.075 0,805 0,811 0,807 0,854
Fonksiyon MLP 83,4 33,2 83.431 0,832 0,834 0,824 0,873
SMO 83,4 30,6 83.431 0,829 0,834 0,827 0,764
Lazy IBk 76,3 33,4 76.288 0,765 0,763 0,764 0,715
DecisionTable 81,4 28,4 81.443 0,812 0,814 0,813 0,846
Kural JRip 81,8 35,4 81.811 0,812 0,818 0,807 0,736
OneR 75,5 35,2 75.478 0,755 0,755 0,755 0,701
Agag J48 81,7 30,6 81.664 0,811 0,817 0,812 0,822
NBTree 83,1 26,3 83.063 0,828 0,831 0,829 0,854

Tablo 3’ten de goriilecegi lizere veri setinden riizgar
parametreleri ¢ikarildiginda da ortalama Dogruluk
Oran1 en yiiksek olan algoritma yine Fonksiyonlar
kategorisine ait bir algoritma olmus ancak bu sefer SMO

yerine MLP algoritmast en yiiksek dogruluk
performanst goOstermistir. Bununla beraber SMO
algoritmasinin ~ performansmin ~ (%84,5) MLP

algoritmasi performansina (%84,8) ¢ok yakin oldugu
goriilmiistiir. Onceki seferde oldugu gibi veri setinden
rlizgar  parametreleri ¢ikarildiginda da  Bayes
kategorisine ait smiflayicilar en disiik performansa
(%76,2 ve %76,4) sahip olmustur. ilging bir sonug
olarak, riizgar parametrelerinin  veri  setinden
¢ikarilmasinin aslinda siniflama performansini arttirdig:
goriilmilg; tam veri setinde en yiiksek dogruluk orani
%84,2 iken riizgar verileri ¢ikarildiginda dogruluk orani
%84,8’e ¢ikmustir. Bununla birlikte dogruluk oranindaki
bu artig 6nemli derecede bir artis degildir.

Riizgar parametrelerini tekrar dahil edip veri
setinden 6nceki giinlere ait nem ve yagis parametrelerini
¢ikardigimizda ise Tablo 4’te goriilen durum meydana
gelmektedir. Tablo 4’ten de goriilecegi iizere yeni
durumda en yilksek performans saglayan algoritma
Kurallar kategorisinden JRip algoritmasi olmustur.
Ancak bu sefer yeni performansta (%83,9) oncekilere
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goére az da olsa bir diisiis olmustur. Bu yeni senaryoda
en diisiik siniflandirma performans: gosteren algoritma
ise %75,5 orani ile yine Kurallar kategorisinden OneR
algoritmast olmustur.

Son durumda yani yagis veri setinden hem riizgar
hem de 6nceki giinlerin nem ve yagis parametrelerinin
cikarildigi durumda bakildiginda (Tablo 5); bu
senaryoda en iyi performans gosteren algoritmanin
kategorisinin degistigi ve bir onceki durumdakinden
farkli olarak Fonksiyonlar kategorisine ait MLP ve
SMO algoritmalarinin esit (%83,4) ve en iyi siniflama
performansi sagladigi goriilmektedir. Yeni performans
degerinin digerlerine ¢ok yakin ve onlardan ¢ok az daha
diisiik degerde oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu son
durumda en diisiikk performansi ise %75,5 ile Kurallar
kategorisinden OneR smiflayicisinin gdsterdigi ortaya
cikmugtir.

5. Sonug ve Tartisma (Results and Discussion)

Bu ¢alismada 2010-2020 yillar aras1 i¢in Ankara ili
Kegioren ilgesinde yer alan Meteoroloji Genel
Miidiirliigii’ne ait 17130 no’lu yagis istasyonundan elde
edilen giinlik basing, sicaklik, nem, riizgar ve yagis
verileri tizerinde ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar:
uygulanarak yagisin varligmmn kestirimi konusunda bu
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smiflayicilarin = performanslarmin  karsilastiriimasi
amaglanmistir. Bu amagla ayni veri setinde cesitli
degisiklikler uygulanarak dort farkli senaryoda 10 adet
siiflayici algoritma eldeki veriler lizerinde uygulanmis
ve her senaryo sonucu elde edilen performans metrikleri
performans karsilastirmasi yapmak ilizere
kaydedilmistir.

Calismada birinci senaryo olarak tiim verilere
(basing, sicaklik, riizgar, nem ve yagis) ilave olarak
onceki iki gliniin nem ve yagis bilgileri de veri setine
ayri parametreler olarak dahil edilmistir. Ikinci
senaryoda veri setinden sadece riizgar parametreleri
(riizgar yon ve siddeti) c¢ikarilarak bu yeni veri seti
tizerinde 10 adet siniflayici uygulanarak performanslar
kaydedilmistir. Ugiincii senaryoda riizgar parametreleri
veri setine tekrar dahil edilmis, ancak bu sefer 6nceki
giinlere ait nem ve yagig parametreleri veri setinden
¢ikartlmistir. Son ve dordiincii senaryoda ise hem riizgar

parametreleri hem de onceki giinlere ait nem ve yagis
parametreleri veri setinden ¢ikarilmis ve bu haliyle
siiflayict  performanslarindaki ~ degisimler  not
edilmigtir. Elde edilen sonuglara gore ilk senaryoda en
iyi performans gosteren siniflayict %84,2 dogruluk
orani ile Fonksiyonlar kategorisinden SMO algoritmasi
olmustur. Ikinci senaryoda ise en iyi performans
goOsteren algoritma yine Fonksiyonlar kategorisinden
%84,8 ortalama  dogruluk oram1 ile  MLP
(MultiLayerPerceptron — Cok Katmanli Yapay Sinir
Ag1) algoritmasi olmustur. Uciincii senaryoda en iyi
dogruluk oranina sahip smiflayici algoritma Kurallar
kategorisinden JRip algoritmas1 olmustur. Son yani
dordiincii senaryoda ise Fonksiyonlar kategorisinden
MLP ve SMO algoritmalar1 birbirine esit ve %83,4
ortalama dogruluk orani ile en iyi performansa sahip
algoritmalar olmuglardir. Bu dort senaryoya ait sonuglar
Tablo 5’te 6zetlenmistir.

Tablo 6. Dort senaryoya ait 6zet en iyi performans metrikleri (Summary of best performance metrics belonging to the four scenario)

En iyi Kategori DP (%)  YP DO Kes. Hass. F- ROC
Siniflayict (%) (%) Skoru Alant
1. Senaryo SMO Fonksiyon 84,2 21,7 84.24 0,838 0,842 0,838 0,783
2. Senaryo MLP Fonksiyon 848 324 84.75 0,849 0,848 0,836 0,897
3. Senaryo JRip Kural 839 278 83.87 0,834 0,839 0,834 0,782
4. Senaryo MLP Fonksiyon 83,4 33,2 83.43 0,832 0,834 0,824 0,873
SMO Fonksiyon 83,4 33,2 83.43 0,832 0,834 0,824 0,873
Tablo 6°dan de goriilecegi tizere en yiiksek ortalama yagisin  varliginin  kestiriminde  basarili  sekilde
dogruluk oranlart %83,4 ila %%84,8 arasinda uygulanabilecegini  gostermektedir.  Elde  edilen

degismektedir -ki bu da senaryolar arasindaki
performans  farkinin  ¢ok  fazla  olmadigini
gostermektedir. Dolayisiyla basing, sicaklik, riizgar
yoni, riizgar siddeti, nem ve yagis parametrelerinden
olugan ana veri setinden riizgar parametrelerinin yahut
onceki giine ait nem ve yagis parametrelerinin
cikarllmasi ya da bunlarin tekrar dahil edilmesi
smiflayict performanslarinda ¢ok biiyiikk oranda bir
degisime neden olmamaktadir. Bununla birlikte %80’ler
civarinda elde edilen bu performanslarin yagis
tahmininde, diger bir ifade ile yagismn varligim
kestirmede iyi derecede performanslar oldugu
sOylenebilir. Yine Tablo 6’dan goriilecegi lizere yagisin
varligim1 tespit konusunda en basarili kategori
Fonksiyonlar kategorisi ve en bagarili algoritmalar ise
bu kategorideki SMO  (Sequential ~ Minimal
Optimization) ve MLP (Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1)
algoritmalar1 olmustur. DoOrt senaryo igerisinden bu
durumun disinda kalan tek senaryo igiincii yani riizgar
parametrelerinin dahil oldugu ama Onceki giinlere ait
nem ve yagis parametrelerinin ¢ikarildigi senaryo
olmustur. Bu senaryoda ise en basarili kategori Kurallar
kategorisi ve en basarili siniflayic1 algoritma ise bu
kategorideki JRip algoritmasi olmustur.

Elde edilen bu sonuglar makine Ogrenmesi
algoritmalarinin Meteoroloji biliminin bir konusu olan

sonuglarin hava tahmincilerinin, Meteoroloji bilimiyle
ilgili kisiler ve uygulamacilar ve genel olarak makine
6grenmesi konusunda ¢aligan aragtirmacilar i¢in yararl
olacagi distniilmektedir. Konu ile ilgili yapilacak
gelecekteki c¢alismalarda aragtirmacilara yagisa etki
eden farli parametreleri de dahil ederek simiflayici
performanslarint karsilastirmalari ve ayrica yagisin
varhigmin  kestiriminin  yaninda yagis miktarinin
kestirimi konusunda arastirma yapmalari
Onerilmektedir.
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