POLITEKNIK DERGISI

JOURNAL of POLYTECHNIC

Journal of Polytechnic
POLITEKNIK
DERGiSi

ISSN: 1302-0900 (PRINT), ISSN: 2147-9429 (ONLINE)
@G‘Zi UNIVERSITESI URL: http://dergipark.org.tr/politeknik

CITATION
INDEX

NpExE®

Buzlanma tahmini yapan mobil uygulama
gelistirilmesi
Development of ice prediction mobile
application

Yazar(lar) (Author(s)): Hatice KABAOGLU', Emine UCAR?, Fecir DURAN3

ORCID': 0000-0002-1077-0012
ORCID?: 0000-0002-6838-3015
ORCID?: 0000-0001-7256-5471

Bu makaleye su sekilde atifta bulunabilirsiniz(To cite to this article): Kabaoglu H., Ucar E. ve Duran F.,
“Buzlanma tahmini yapan mobil uygulama gelistirilmesi”, Politeknik Dergisi, 24(4):1543-1555,(2021).

Erisim linki (To link to this article): http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

DOI: 10.2339/politeknik.735408


http://dergipark.org.tr/politeknik
http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

Buzlanma Tahmini Yapan Mobil Uygulama Gelistirilmesi
Development of Ice Prediction Mobile Application
Onemli noktalar (Highlights)

% Yollardaki buzlanmadan kaynakli kazalarin onlenmesine yonelik bir buzlanma tahmin algoritmasi ve mobil
uygulama gelistirilmigtir. | An icing prediction algorithm and mobile application have been developed to
prevent accidents caused by icing on the roads.

& Egitim icin kullanilan ornek sayist arttik¢a, onerilen algoritmanin buzlanma tahmin dogrulugunun da arttigi
gozlemlenmistir. / 1t was observed that as the number of samples used for training increased, the icing
prediction accuracy of the proposed algorithm also increased.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

‘Sencirserden Alean Hava Seoriedon Alnan Yo

Sekil. Calisma modeli / Figure. Proposed architecture
Amacg (Aim)

Bu ¢alismada yollardaki buzlanmadan kaynakli kazalarin énlenmesine yéonelik bir buzlanma tahmin algoritmasi ve
mobil uygulama gelistirilerek stiriiciilerin giizergdhlar: dogrultusunda buzlanma olugumu ile ilgili 6n bilgi verilmesi
amacglanmaktadur. | In this study, it is aimed to provide preliminary information about icing formation in line with the
drivers' routes by developing an icing prediction algorithm and mobile application to prevent accidents caused by
icing on the roads.

Tasarim ve Yéntem (Design & Methodology)

Calismada yol durum sensorii ve hava istasyonlarindan alinan ¢esitli parametreler kullanmilarak ikili siniflandirma
yapilmigtir. Daha sonra gelistirilen mobil uygulama ile gelecek 12 saat i¢in buzlanma tahmini yapilmaktadwr. / In the
study, a binary classification was made using the various parameters taken from the road condition sensor and the
weather stations. Later, with the developed mobile application, icing is predicted for the next 12 hours.

Ozgiinliik (Originality)

Bu ¢alismada geleneksel olarak kullanilan lokal noktadan él¢iim ile tespit ya da hava durumuna gore tahmin yerine
hibrit bir buzlanma tahmini yapan mobil uygulama gelistirilmistir. Ayrica literatiirdeki tahmin yontemlerinin yaninda
ozgiin bir tahmin yontemi gelistirilmigtir. | In this study, a mobile application that makes a hybrid icing prediction has

been developed instead of traditionally used local point measurement or weather forecast. In addition to the estimation
methods in the literature, a unique estimation method has been developed.

Bulgular (Findings)

Deneysel ¢alismalar sonucunda, toplam dogru suniflandirilan érnek sayisi temel alindiginda CKA modelinin %87,26
dogruluk orani ile en iyi sonucu verdigi, ardindan %86,32 ile dogrusal DVM modelinin geldigi énerilen modelimizin
ise %75,47 dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. / As a result of the experimental studies, based on the total

number of correctly classified samples, it was seen that the MLP model performed best with 87,26% accuracy rate,
followed by the linear SVM model with 86,32% and our proposed model with 75,47% accuracy rate.

Sonuc¢ (Conclusion)

Gelistirilen tahmin algoritmasinda siniflandirma dogrulugu digerlerine kiyasla daha az olmasina ragmen egitimde
kullamilan ornek sayisi arttik¢a, buzlanma tahmin dogrulugunun da arttigi gézlemlenmistiv. / Although the
classification accuracy of the developed prediction algorithm is less than the others, it has been observed that the
icing prediction accuracy increases as the number of samples used in training increases.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)
Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklar: materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir

izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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oz

Soguk hava ve agir kis sartlari, yollarda buzlanmaya sebep olmakta ve bu nedenle her yil birgok Sliimlii, yaralanmali ve maddi
hasarli kaza meydana gelmektedir. Bu ¢alismada yollardaki buzlanmadan kaynakli kazalarin 6nlenmesine yonelik bir buzlanma
tahmin algoritmasi ve mobil uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama ile siiriiciilerin giizergahlari dogrultusunda buzlanma
olusumu ile ilgili 6n bilgi verilmesi amaglanmaktadir. Calismada yol durum sensorii ve hava istasyonlarindan alinan sicaklik, ¢ig
noktast, hissedilen sicaklik, riizgar siddeti, riizgar yonii, bagil nem, riizgr hiz1 giris parametreleri olarak kullanilmigtir. Cikista ise
buzlanma bilgisi ile ikili siniflandirma yapilmigtir. Sistemin egitimi tamamlandiktan sonra meteorolojiden hava durumu tahmin
bilgisi alinarak, gelistirilen mobil uygulama iizerinde gelecek 12 saat i¢in buzlanma tahmini yapilmaktadir. Ayrica gelistirilen
sistemin dogrulugunu 6lgmek ve karsilastirma yapabilmek i¢in siniflandirma alaninda en ¢ok kullanilan yontemlerden ¢ok katmanli
algilayict (CKA) sinir ag1 modeli ile dogrusal ve dogrusal olmayan destek vektdr makineleri (DVM) yontemleri kullanilmigtir.
Calismada kullanilan algoritmalarin siniflandirma dogruluguna bakildiginda, toplam dogru siniflandirilan 6rnek sayisi temel
alindiginda CKA modelinin %87,26 dogruluk orani ile en iyi sonucu verdigi, ardindan %86,32 ile dogrusal DVM modelinin geldigi
onerilen modelimizin ise %75,47 dogruluk oranma sahip oldugu goriilmistiir. Ancak gelistirilen tahmin algoritmasinda
smiflandirma dogrulugu digerlerine kiyasla daha az olmasina ragmen egitimde kullanilan drnek sayisi arttik¢a, buzlanma tahmin
dogrulugunun da dogru orantili olarak arttig1 gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, mobil uygulama, buzlanma, tahmin algoritmasi.

Development of Ice Prediction Mobile Application

ABSTRACT

Cold weather and heavy winter conditions cause icing on the roads, and therefore many fatal, injured and materially damaged
accidents occur every year. In this study, an icing prediction algorithm and mobile application has been developed to prevent
accidents caused by icing on the roads. With the developed application, it is aimed to give preliminary information about the
formation of icing in line with the routes of the drivers. In the study, the temperature, dew point, sensed temperature, wind intensity,
wind direction, relative humidity, wind speed input parameters were taken from the road condition sensor and weather stations. At
the exit, double classification was made with icing information. After the training of the system is completed, weather forecast
information is obtained from the meteorology and icing forecast is made for the next 12 hours on the developed mobile application.
In addition, in order to measure and compare the accuracy of the developed system, the multi-layer perceptron (MLP) neural
network model and linear and nonlinear support vector machines (SVM) methods are used. Considering the classification accuracy
of the algorithms used in the study, based on the total number of correctly classified samples, it was seen that the model of the
MLP performed best with 87,26% accuracy rate, followed by the linear SYM model with 86,32% and our proposed model with
75,47% accuracy rate. However, in the developed prediction algorithm, although the classification accuracy is lower compared to
others, it has been observed that the number of samples used in training increases, the icing prediction accuracy increases in direct
proportion.

Keywords: Machine learning, mobile application, icing, prediction algorithm.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Yollarda buzlanma, hava ve yol durumlarina bagli olarak
meydana gelen dogal bir olaydir. Yollardaki
buzlanmadan dolay1 yollar kayganlagir ve yolda
stiriciilerin yol hakimiyeti azalir. Bu durum havaalanlari,
karayollar1 ve kopriiler iizerinde kazalarin meydana
gelme olasiliginin artmasina neden olmaktadir. Kazalarin
Onlenebilmesi i¢in dncelikle buzlanmanin engellenmesi
gerekmektedir.

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : fduran@gazi.edu.tr

Yollarda buzlanma olusumu genellikle, mekanik aletler
ve kimyasal maddeler kullanilarak geleneksel yontemler
ile ¢coziilmektedir [1]. Yol yiizeyinde buzlanma oldugu
tespit edildikten sonra araglarla yollara tuz dokiilmekte
veya yol ylizeyine entegre gelistirilmis sistemler
sayesinde  kimyasal = maddeler yol yiizeyine
piiskiirtiilmektedir. Geleneksel yontemler ile yoldan
buzu kaldirmak maliyet, iggiicii ve zaman almaktadir. Bu
nedenle yollarda buz olusumu 6ncesinde ve buzlanma
olustugunda siiriiciilerin uyarilmasi hayati 6nem arz
etmektedir. Siriiciilerin uyarilmasi amaciyla hava ve yol
durumunun tahmin ve tespit ¢aligmalari yapilmaktadir.
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Hava durumu tahminlerinde geleneksel yontemlerin
disinda, matematiksel yontemlerden de
yararlanilmaktadir[2]. Ayn1 zamanda, belirli bir alanda
Ozellesmis sistemler i¢in farkli hava tahmin modelleri
gelistirilmektedir. Tahmin modelleri fiziksel, istatistiksel
ve ikisinin beraber kullanildigi karma modeller olmak
lizere ele alinmaktadir. Fiziksel modeller, sayisal hava
tahmin modellerinden  olusmaktadir.  Istatistiksel
modeller, Yapay Sinir Ag (YSA), Destek Vektor
Makineleri (DVM), Bulanik Mantik Teknikleri [2-4] gibi
veri madenciligi ve makine Ogrenmesi tekniklerini
kullanmaktadir. Birgok model olmasina ragmen kesin bir
¢oziim yoktur ve yaklasik ¢ozliimler aranmaktadir [5].

Buz ve sel gibi yol yiizeyi kosullarinin giivenli siiriis
iizerinde 6nemli bir etkisi vardir; bu yiizey kosullari hava
ile yakindan ilgilidir [6]. Bu nedenle, gézlem araglarim
kullanarak yol kosullarinin izlenmesi i¢in, yani karayolu
hava durumu bilgi sistemi ve karayolu hava durumu bilgi
sistemi lizerinden giivenli siiriis bilgileri saglamak icin
akilli ulagim sistemi iizerine ¢esitli ¢alismalar yapilmistir
[7-9].

Yol kenarlarinda kurulan hava gozlem cihazlarindan
toplanan goriintii verilerini ve yol yiizeylerindeki yiizey
sensorlerini  kullanarak yol kosullari1 belirlemeye
yonelik ¢aligmalar aktif olarak siirdiiriilmektedir [10-12].
Bu calismada giivenli siirlis i¢in ger¢ek zamanli yol
yiizeyi buzlanma kosullarini, hava tahmin verileri ve
bolgesel gergek zamanlt yol durum verileri kullanilarak
tahmin eden bir algoritma Onerilmistir. Caligmanin geri
kalant su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2’de ilgili
calismalar 6zetlenmistir. Boliim 3’te gelistirilen sistemin
tasarimi yapilmig, sistemin egitim verileri hazirlama
bileseni tanitilmisg, kullanilan yontemler hakkinda detayli
bilgi verilmis ve Onerilen sistemin mobil uygulama
lizerinde gelistirilmesi sunulmustur. Bolim 4°te ilgili

calismalar incelenerek secilen makine O6grenmesi
smiflandiricilart  ile  buzlanma tahmini dogrulugu
sunulmustur. Sonuglara bakilarak Dogrusal

algoritmalarin buzlanma tahmininde daha dogru sonuglar
iirettigi gozlenmistir ve Onerilen dogrusal yaklagima
dayal1 bir algoritma ile ampirik bir ¢alisma detaylica
anlatilmistir. Son olarak, ¢alismada elde edilen sonuglar
Boliim 5°te sunulmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE
REVIEW)

Bu bolimde, hava tahmini modelleri ve buzlanma
tahmini ile ilgili mevcut ¢aligmalar asagidaki kategorilere
ayrilarak incelenmistir.

2.1. Sayisal Modeller (Numerical Models)

Hava tahmini birden fazla uzmanlik alan1 igeren
karmagik bir prosediirdiir. Bunun i¢in meteorolojik
degiskenlerin tahminlerinin analizi yapilmalidir. Sayisal
anlamda havanin tahmini i¢in meteorologlar atmosferik
modeller gelistirmislerdir. Bu modeller atmosferik
sicakliklarin, basincin ve nemin zamanla nasil degistigini
tanimlamak i¢in matematiksel yontemler kullanilarak

cikarillan yaklagimlardir. Matematiksel ¢oziimlemeleri
yapilarak ¢ikarilan denklemler bilgisayarda programlanir
ve simdiki atmosfer verileri ile bilgisayar beslenir. Bu
denklemler sayesinde gelecek zamanda atmosferin nasil
degisebilecegine dair tahminler iiretilebilmektedir [2].

2.2. istatistiksel Modeller (Statistical Models)

Sayisal hava tahmin modellerinin yaninda ¢aligsmalarda
cesitli makine 6grenmesi modelleri de kullanilmaktadir.
Drezga ve Rahman kaba tahminleri tekrar egitime
sokarak daha iyi bir tahmin elde edebilmek i¢in Yapay
Sinir Aglart ile K-en yakin komsu metodunu
kullanmuslardir [13]. Taylor ve Buizza yaptiklart ¢caligma
ile YSA ile yapilan tahminlerin kullanilmasinin
(numerik) geleneksel yontemlerden daha iyi sonuglar
ortaya koydugunu gozlemlemislerdir. Hava ¢ok hizli
degisen bir yapidadir. Bu yiizden tahminde yapilan kii¢iik
hatalar 6nlem alinmazsa hizla biiylir ve tahmin
edilebilirligi olumsuz etkiler. Numerik tahmin modelinde
tahmin edilebilirlik, hava siire¢ simiilasyonlarinin
gosterdigi model hatalarindan dolay1 kisitlanmaktadir
[14]. YSA algoritmasinin yani sira DVM algoritmasi da
yagis tahmini belirleme ve hava tahmini yapma gibi
cevresel parametrelerin tahmini i¢in kullanilabilmektedir
[15]. Lu ve digerleri kisa siireli yapilan hava
tahminlerinin kalitesinin dogrusal olmayan baglanim
metotlarinin  kullanilmasina dayandigi icin dogrusal
olmayan DVM modelini 6nermislerdir [16]. Rao ve
digerleri hava tahmini i¢cin CKA 6grenme algoritmasi ile
DVM yoéntemini karsilastirmis ve DVM ‘in daha iyi
oldugunu gézlemlemislerdir [17].

2.3. Melez Modeller (Hybrid Models)

Literatiire bakildiginda hava tahminlerinde birden fazla
yontemin  kullanilmasimin =~ tahmin  dogrulugunu
iyilestirdigi disiiniildigli icin karma modeller tercih
edilmektedir [18]. Nikhil ve digerleri 6z denetim nitelik
haritalandirma veya nitelik se¢imi ile CKA modelini
birlikte kullanarak mevsimsel degisimlerle beraber bir
karma sinir ag1 modeli Onermislerdir. Uygun nitelik
secimi hem nitelik sayisinin azaltilmasin1 hem de tahmin
dogruluk oranmin artmasini saglar [19]. De Giorgi ve
digerleri giig tiretim sistemi i¢in YSA (Elman ag1 ve Cok
katmanli Algilayict ag1) ve Numerik hava tahmin
modellerini birlikte kullanarak  bir model
gelistirmislerdir. Burada YSA yapisina dayali bir karma
model ile daha iyi sonuglarin elde edildigi
gozlemlenmistir [5]. Chen ve digerleri riizgar giici
tahmini i¢in numerik hava tahmini ile olasilik
yontemlerinin (gauss islemi) birlikte kullanildigr bir
model gelistirmistir. Gelistirilen model YSA ve klasik
model ile karsilagtirildiginda iyi sonu¢ vermistir [20].
Costa ve Pasero, YSA yontemi ile buz olusumunu tahmin
etme, tuz dagitiminin yapilmasi ve ince buz katmaninin
olugsmasini engellemek {iizerine g¢alismalar yapmiglardir
[21].

Yapilan calismalara bakildiginda, tahmin olusturmada
meteorolojik degiskenlerin bazilarinin veya tamaminin
kullanilabildigi goérilmiistiir. Burada nemli olan nokta,
buzlanma tahmini i¢in dogru bir tahmin algoritmasi ile
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beraber dogru degiskenlerin se¢ilmesidir. Hangi niteligin
daha az etkili oldugu veya hangisinin tahmin
dogrulugunu daha fazla arttirdiginin bulunmasinda
nitelik se¢cim yontemlerinden yararlanilmaktadir. Jian,
karayolu buzlanma  tahmininde  simiflandirma
dogrulugunu artirmak igin 6zellikleri es zamanli olarak
secebilen  degistirilmis  bir diferansiyel doniisiim
kullanmustir [22]. Tiim degiskenler tahmin dogrulugunda
etkin olmadig1 i¢in tahmin dogrulugunu arttirmak igin
nitelik se¢im yontemleri kullanilmaktadir. Cok fazla veri
olmasi da hava tahminini zorlastirmaktadir [23].

2.4. Buzlanma onleme c¢alismalarimn kullanildig:
alanlar (Research on icing prevention)

Ugus swrasinda ucak tizerinde meydana gelen
buzlanmalar genel havacilik kazalarina neden olan
faktorlerden birisidir [24]. McCann, yapmis oldugu
¢alismada ugaklarda buzlanmayi 6nlemek i¢in sicaklik ve
bagil nemin yani sira ugus seviyesinin yukarisi ve
asagisindaki nem verilerinin islenmesi sebebiyle sinir
aglar1 yontemi kullanilmasinin buzlanma tahminin de
dogru bir se¢im oldugunu bildirmistir [25]. Farkli bir
calisma olarak, nehir {izerindeki buz olusumu tahmininin
yapilmasinda genetik algoritmalar ve sinir aglari beraber
kullanilmistir. Karma buz tahmin sinir agt modelleri
yiiksek performans gostermistir [26]. Buzlanma
tahmininin kullanildig1 bir diger saha, enerji hat
iletkenleri iizerinde buzlanma ve buz dokiilmesi i¢in
kullanilmasidir  [27]. Tletisim hatlar1  {izerindeki
buzlanmanin 6nlenmesi igin ¢alismalar yapilmistir [28-
30]. Gii¢ sebekelerinde buz olusumunun tahmini igin
DVM kullanilmigtir. [31]. GY (Geri Yayilim) sinir ag
modeli ile DVM karsilastirilmistir ve DVM modelinin
ornek sayisinin az oldugu durumlarda buzlanma yik
tahmininde sinir ag1 modelinden daha uygun oldugu
Ongorilmiistir. DVM daha az sayida 6gretilmis veri ile
dogru tahmin yapabilir. Egitilmis veri ve tahmin verileri
buzlanma siirecinde farkli olsa bile DVM uygulanabilir
[32].

2.5. Mobil Uygulamalar (Mobile Applications)

Mobil cihazlar herhangi bir rekabet olmadan hizla
biliyiimektedir. Akilli telefon numaralarindaki hizli artig
ve akilli telefon uygulamalarinin kolayca yiiklenebildigi
yerler olan pazarlar mobil gelistirmeyi bilyiik bir market
haline doniistirmistiir. Kullanici sayisi arttig1 gibi, mobil
uygulamalara olan talep de artmistir. Bu da hizli sonuglar
icin hizli gelistirme dongiisiine yol agmistir. Android
platform tizerinde uygulama gelistirmenin en iyi yontem
olmasinin sebebi su anda en hizli bilyiiyen ve ¢ok yaygin
bir platform olmasidir [33]. Giliniimiizde mobil
telefonlarda kisa mesajlar yoluyla uyarl
mekanizmalarmin kullanilmas: biiyiik Slglide artmustir.
Erken uyar1 sistemi simdilerde en ¢ok Onerilen
sistemlerden birisidir [34]. Bu uygulamanin en iyi
temsilcileri Amerika Birlesik Devletleri ve Japonya’dir.
Mobil telefonlar kullanilarak erken uyari sistemleri
gelistirilmistir [35-36].

3. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

Bu caligmada gelistirilen sistemin saatlik buzlanma
tahmini yapmast amaglandigindan, sistemin
buzlanmanin hangi hava kosullarinda meydana geldigini
Ogrenebilmesi icin belirli bir bolgedeki yer ve hava
istasyonlarindan  veriler alinmistir. Alinan veriler
islenerek egitim ve test verisi olarak ayrilmigtir. Daha
sonra diizenlenen bu veriler kullanilarak bir makine
ogrenmesi modeli olusturulmustur. Ogrenme verileri
egitim asamasindan sonra YSA ve DVM modellerine
uygulanarak buzlanma tahmini dogruluk yd&niinden
siiflandirilmigtir ve gergek zamanli buzlanma tahmini
yapan bir model ortaya g¢ikarilmistir. Sistemin dgrenimi
tamamladiktan sonra sistemin gercek verilerle test
edilmesi i¢in Oniimiizdeki 12 saatin saatlik sicaklik,
hissedilen sicaklik, ¢ig noktasi, riizgar hizi, riizgar yonii,
bagil nem ve riizgar siddeti verileri AccuWeather.com
meteoroloji  sitesinden  gercek  zamanli  olarak
alinmaktadir. Alinan veriler gegmis veriler olarak
sistemde kaydedilmekte ve sistemin iyilestirilmesi icin
kullanilmaktadir. Mobil uygulama iizerinde gelistirilen
calismanin grafiksel gosterimi Sekil 1° deki gibidir.
TAHMIN
Gergek zamanh alinan 12 saatlik

- hava tahmin verierinin i
Sonuglan
uygulanmasi
OGRENME ;
Makina
Odrenme <
Sinflandirma Modeli
i Karsilastirmasi <
Algoritma < Egitim Modeli «
VERI ON ISLEME
Test Veri Seti Editim Veri Seti w
A
VERI TOPLAMA
Sensbrierden Alinan Hava Sensorierden Alinan Yol
Tahmin Verileri Durum Tahmin Verileri

Sekil 1. Caligma modeli (Proposed architecture)

3.1. Veri Seti (Data Set)

Calismada segili bir bolgedeki yer ve hava istasyonundan
alinan 2017 yili kis aymnin hava tahmin raporlari/verileri
kullanilmustir. Lufft firmasmin drettigi WS-600 modeli
hava istasyonu ve ARS31-UMB, IRS31-UMB yol durum
sensorler kullanilan materyallerdir. Bu sensorler; yol
ylizeyinin sicakligi, yol alt1 sicakligi, yol ylizeyi sivi
miktar1, sivinin donma noktasi, Sicaklik, bagil nem,
rlizgar hizi, riizgar yonii, hava basinci, yagis tipi ve yagis
miktar1 gibi hava verileri 6l¢iilmektedir.
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3.2. Veri Onisleme (Data Preprocessing)

Calismada kullanilan veriler gercek ortamdan alindig:
i¢in her zaman saglikli veri elde edilememektedir. Alinan
veriler sistemde kullanilmadan 6nce temizlenip islenerek
kullanilir hale getirilmektedir.

Gozlemlenebilen/Olgiilebilen biitiin sistemler de belirli
oranlarda- az ya da ¢ok- kay1p veri varlig1 kagimilmazdir.
Veri kaybi belirlenen ya da belirlenemeyen pek g¢ok
nedenden kaynaklanabilir. Dogru ve giivenilir analizler
icin veri kiimesinin eksiksiz olmasi olduk¢a dnemlidir.
Kayip verilerin degerlendirilmesinde ilk yontem kayip
veri olan satir1 yok saymaktir. Ancak kayip verinin ¢ok
oldugu ya da az kayda sahip olan testlerde bu ¢6ziim
yanlis degerlere neden olmaktadir. Bu yiizden veri
satirinin - silinmesinin kullanigsiz oldugu durumlarda,
kayip verilerin yerine bir deger atamasi yapilarak daha
dogru sonuglar elde edilebilmektedir [37]. Bu ¢alismada
buzlanma tahmininin dogrulugunu arttirmak i¢in veriler
islenerek dengeli hale getirilmektedir.

Kayip ya da eksik verilerin degerlendirilmesi igin
sirastyla asagidaki yontemler kullanilarak veri kiimesi
dengeli hale getirilmektedir:

e Liste boyunca silme yontemi
e Dogrusal regresyon yontemi
e Rastgele alt kiime tiretilmesi yontemi
3.2.1. Liste boyunca silme yontemi (Listwise deletion)

Bir sinifin 6rnek sayisinin diger smiftan fazla oldugu
durumlarda ornek sayisi fazla olan sinif tahmin
dogrulugunu negatif etkilemektedir. Bu ¢aligmada hava
ve yer istasyonlarindan toplanilan 5 bine yakin ornek
bulunmaktadir. Bu 0&rneklerin  ¢ogu buzlanmanin
gergeklesmedigi tahmin degiskenlerinin verileridir. Bu
yiizden bunlarin igerisinde eksik degiskene sahip 600’e
yakin 6rnek goz ardi edilmektedir. Eksik veriye sahip
olup silinen oOrneklerden Dbirkagt  Sekil 2’de
gosterilmektedir.

1 '3uzlanna_yck', 'B;zlar:r.a_va:')

§ Temperature,Dew_Point, Feel Temperature,Wind Gust _C,Relati

y 'Euzlanma_yok'
8, 'Buzlanm k'
2, 'Buzlar _Yuk'
653, 'Buzlanma_yok'
9, 'Buzlanma_yok'
233, 'Buzlanma_yok'
6, 'Buzlanma_yok'
12, 'Buzlanma_yok'
, 'Buzlanma_yok'
)y 'Bleam:a_yok'
235, 'Buzlanma_yok'
Buzlanma_yok'
'Buzlanma_yok'
lanma_yok'
9, 'Buzlanma_yok'
Vil 'E'leama_y:i{'
uzlanma_yok'

.933,-2.561,5.773,
0,-2 5

Sekil 2. Islenen veriler (Processed data)

3.2.2. Dogrusal regresyon yontemi (Linear regression
method)

Yer ve hava istasyonlarindan toplanilan 5 bine yakin
ornekten ¢ok azinda buzlanma durumu olugsmaktadir. Bu
yiizden buzlanmanin olustugu 6rneklerin veri kiimesinde
korunmasi 6nemlidir. Bu 6rneklerdeki eksik degiskenler
dogrusal regresyon yontemi ile tamamlanmaktadir.
Dogrusal Regresyon kullanilarak, oérneklere en yakin
dogrunun ¢izilerek sistemin matematiksel olarak
modellenmesi ve eksik verilerin tamamlanmasi
saglanmaktadir. Elde edilen matematiksel modelleme 1
ve 2’de verilmektedir.

Rluzgar Yoni = ((—17,5828 X Siwcaklik) —

(24,393 X Hissedilen Sicaklik) + (34,8641 X
Riizgar Siddeti) + (1,6018 X) + 3,4677)

@)
Riizgar Hizt = ((—0.5543 x Sicaklik) +
(—0.5134 x Hissedilen Sicaklik ) + (0.2713 X
Riizgar Siddeti) + (—0.1374 X Bagil Nem) +
(0.82 x Cig Noktast) + 15.6895)

(2)

1 ve 2’de gosterilen matematiksel modellemelerde
nitelikler ile carpilan sayisal degerler, o niteliklerin
agirliklanidir. Bir niteligin agirlifi, sistemi ne kadar
etkiledigini gosterir. Ornegin, Riizgar Yonii niteligi
matematiksel modellemesinde Sicaklik, Hissedilen
Sicaklik, Riizgar Siddeti ve Bagil Nem hesaplamada
kullanilirken, Cig noktasi niteligi etkisi (agirlik) ¢ok az
oldugu icin hesaba katilmamistir. Cizelge 1’de
hesaplanan veriler yer almaktadir.

3.2.3. Rastgele altkiime iiretilmesi yontemi (Random
subset generation method)

Eksik verilerin giderilmesi islemi tamamlandiktan sonra
veri setindeki 6rneklerden 4 bine yakii buzlanmanin
olusmadigi o6rnekler iken buzlanmanin olustugu temiz
ornek sayisi yalmizca 53 tanedir. Bu oOrnekler ile
olusturulacak bir veri seti dengesiz veri setidir. Ciinki
fazla 6rnek sayisina sahip olan sinif, dogruluk oraninin
yanlis degerlendirilmesine neden olmaktadir. Bu gibi
durumlarda smiflandirma siiresi uzamaktadir ve yiizde
tahmini sapmaktadir. Bu nedenle ¢alismada dengesiz veri
setinden dengeli veri seti iiretmek amaciyla, WEKA
filtreleme yontemlerinden “SpreadSubsample”
kullanilarak rastgele alt kiime iretilmistir. Maksimum
yayilim miktari ii¢ kat olarak Sekil 3’te belirlenmistir.

1546



BUZLANMA TAHMINI YAPAN MOBIL UYGULAMA GELISTIRILMESI ... Politeknik Dergisi, 2021; 24 (4): 1543-1555

Eksik veriler tamamlanarak veri seti dengeli bir hale

izelge 1. Tamamlanan riizgar hiz1 ve riizgar yonii verileri g O T
Cizelg 5 gary getirdikten sonra, smiflandirma ve tahmin igin egitim

(Completed wind speed and wind direction

data) veri setinde kullanilmak iizere 53 “Buzlanma Var”

sinifina ait 6rnek ve 159 “Buzlanma Yok” smnifina ait
Riizgar Hiz1 (km/sa) Riizgar yonii () 6rnek bulunmaktadir.

2.609 205.351 3.3. Tahmin Yontemleri (Prediction Methods)

2.176 167.072 ST

2701 211.19 Yapilan ¢aligmada olusturulan dengeli veri seti DVM ve

1.623 122.361 CKA yontemleri kullanilarak anlamlandirilmakta ve

1.625 123.37 gelecek ile ilgili tahminde bulunulmaktadir. Bu

1.480 128.96 yontemlerin segilme nedeni literatiire gore probleme en

1.665 126.428

uygun olan yontemler olmalaridir. Calismada 6nce DVM

1223 g;;ii ve CKA kullanilarak veri siniflandirilmaktadir. Elde
1655 132,691 edilen sonuglar kendi algoritmamizi olustururken -
1.612 134.677 dogrusal denklemlerin dogrusal olmayan denklemlere
1.6 148.549 gore buzlanma tahminlerinde daha iyi sonuglar vermesi-
1.622 149.679 bize yol goOstermistir.  Calismada kullanilan veri
1.618 149.403 madenciligi yontemleri igin WEKA yazilim araci
1617 139.77 kullanilmaktadir. Elde edilen sonuclar karsilastirilmakta
1639 145.668 utlaniima e e ¢ 31ay
1629 147 217 ve gelistirilen yeni algoritmanin adimlarini tanimlamada
1.666 145.025 yol gostermektedir.
1.656 145.778 3.3.1. Destek vektér makineleri (Support vector
1.638 144.069 machines)
1.675 145.966
1.635 232.506 Makine 6grenmesi yontemi olan DVM, simniflandirma ve
1.948 250.278 regresyon igin verileri analiz etmede kullanilan bir
2.518 ' denetimli 6grenme modelidir. DVM, yiiksek boyutlu
| ° : fakat az sayida veri igeren uygulamalarda da basarilidir
- — [38]. Her biri, iki kategoriden birine ya da digerine ait
B 1 PWEKA | L= olacak sekilde belirtilmis bir dizi egitim Grnegi ele
— o Knowieageriow | alindiginda, DVM egitim algoritmasi, verilen iki
EST— — e kategoriden birine ya da digerine olacak sekilde 6rnekler
et - : atayan bir model olusturur ve bu onu olasiliksal olmayan
Proauzes 3 ransom supsamiie o 3 daasel (_wore uzayda haritalandirilabilmektedir. ki 6zellik vektorii ve

Capabilities.

negatif olmayan katsayilar arasindaki benzerligi

‘ o ikili dogrusal siniflandirict yapar. Bu model ile 6rnekler
|
\
\
\
\

Sl =— J hesaplayan bir ¢ekirdek fonksiyonu, karar kuralin1 K (x,
dsibutonssreas (00 x') olusturur. Karar smirina olan mesafe hesaplanarak
ptieczecscsoaies Jlrase =) yeni Ornekler siniflandirilmaktadir. Esitlik 3°te sabit bir
@ degere kadar bu mesafe hesabi formiilii verilmistir.
n
—— h() = 2 @@y - DR x) - @)
Vit B . Sekil 4’te goriildiigli gibi, DVM siniflar arast en fazla

araliga sahip (marja) aywrict diizlemi bularak
siniflandirma yapar. Buldugu diizlemin denklemi Esitlik
4’te ifade edilmektedir.

fG) =wx—b 4)

Class: long_forecast (Nom)

Sekil 3. Rastgele alt kiime iiretilmesi yonteminde maksimum
yayillim oranit se¢imi (Maximum propagation rate
selection in random subset generation method)

status

o
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Sekil 4. DVM smiflandirict yapisi (SVM structure)

Burada w agirlik vektorii, b ise kayma noktasidir. iki
grup arasindaki mesafe farki b/|lw]| ile ifade
edilmektedir. Egitim verileri n boyutlu x vektorleriyle
ifade edilir. Egitim verileri dogrusal olarak ayrilabilirse,
iki veri sinifin1 birbirinden ayiran iki paralel hiperdiizlem
secilebilir, boylece aralarindaki mesafe ayrimi
olabildigince genis olur. Bu iki hiperdiizlem ile sinirlanan
bolge “kenar” olarak adlandirilir ve maksimum payl
hiperdiizlem ikisinin ortasinda olan hiperdiizlemdir.
Farkli &rnekleri ayirmak igin kullanilan denklemlere
bakildiginda (w.X — b = 1 ve w.X — b = —1), dogrular
aras1 mesafe b=2 olarak bulunmaktadir.

Ustte yer verilen DVM simiflandiricis1 dogrusal yapidaki
uygulamalarda kullanilmaktadir. Ancak, dogrusal
olmayan uygulamalarda siniflandirma yapabilmek igin
kernel fonksiyonlarini kullanmak gerekmektedir. Lineer
olmayan girig uzaymdaki veriler ¢ekirdek fonksiyonu ile
lineer yiiksek boyutlu nitelik uzayma doniistiiriiliir [39].

K(u,v) = 0(w)d(w) = (uv + 1)2 (5)

Esitlik 5°te ¢ekirdek fonksiyonun genel ifade denklemi
verilmektedir. Cekirdek denklemleri, bir alandaki
dogrusal olmayan ayrilabilir veriyi, Orneklerin lineer
olarak ayrilabilir hale geldigi baska bir alandan
doniistiiren herhangi bir islev olabilir. Cekirdek
denklemleri dogrusal, kuadratik, Gauss veya bu 6zel
amaca ulasan bagka herhangi bir sey olabilmektedir.

Verileri iki ayr1 kategoriye boldiikten sonra, amacimiz iki
kiime Orneklerini ayirmak i¢in en iyi hiperdiizlem elde
etmektir [40]. Calisgmamizda Polinomiyal, Sigmoid ve
Gaussian  radyal tabanh  ¢ekirdek  fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyonlarin denklemleri sirasiyla
Esitlik 6,7 ve 8’de ifade edilmektedir.

K(xi,xj) =(p+ xi,xj)q (6)
K(x;,x;) = tanh(kx;, x; — 6) )

K(x;,x;) = exp exp (—y|x; — xj||2) (8)

3.3.2. Cok katmanh algilayici yapay sinir aglar1 (A
multilayer perceptron Artifical Neural Network)

YSA insan beyninin yapisi ve davranislari 6rnek alinarak
hazirlanmis ve insan beynine benzer yapida bir modeldir.
Bilgileri islemek igin birbirine bagli basit iglem
birimlerinden olusur. Bu modelin bilgisi, yapay néronlar
arasindaki baglantilarin her birinde bulunan agirlikta
saklanmaktadir. YSA ile regresyon, smiflandirma,
optimizasyon, karar verme, dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesi ve tahmin yiriitme gibi islemler
yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada yaygin olarak kullanilan
yapay sinir ag1  modellerinden CKA  ag&
kullanilmistir. Burada bulunan ara katmanlar, stirekli bir
fonksiyona yaklagsma veya herhangi bir matematik
fonksiyonuna uygunluk goéstermesini garanti eder [41].
Ayn1 zamanda etkili 6grenme algoritmasi, hata toleranst,
genelleme kapasitesi ve paralel uygulamalar1 destekleme
kabiliyetleri nedeniyle yaygin sekilde kullanilmaktadir
[42]. Sekil 5’te bir CKA model yapis1 verilmektedir.

Girig katmani Gizli katman | Gikis katmani
I
I
o, RN —— |

I
| Whe2 EVET
I
|
|
I
|
|
|
|
|
I
I
I

-

B - - - - - - = Elee—— - - - - - - = ==+

L Wi=1 |

b : HAYIR

Sekil 5. leri beslemeli CKA yapisi (Feedforward MLP neural
networks structure)

Sekil 5’te gortildigi gibi CKA birden fazla diigiim
katmanindan (giris, gizli ve ¢ikis katmant) olugsmaktadir.
Her bir katman digerine baghdir. Giris digiimleri
digindaki tiim diigiimler aktivasyon fonksiyonuna sahip
bir (néron) digimdiir. Bu yontemde, geri yayilim
denetimli  6grenme teknigi agm egitimi igin
kullanilmaktadir. Bugiine kadarki en popiiler kural, Paul
Werbos tarafindan gelistirilen, David Parker tarafindan
yeniden kesfedilen ve David Rumelhart tarafindan
yaygmlastirilan  geri yayilimdir [43]. Burada giris
katmani 6zelliklerin sayist kadardir. Her diigtime karsilik
gelen baglantimin giris degeri ile belirlenen agirlik
degerinin ¢arpimlarmin toplami sigmoidal fonksiyonu
belirlemektedir. Agirliklarin belirlenmesinde en uygun
olan1 almak icin ag egitilir. Ag egitilirken en uygun
agirhk bulunana kadar agirliklar belirli bir sekilde
dinamik olarak degistirilmektedir. Bdylece sinaptik
baglantilarin giiclii yonleri ayarlanabilmekte ve egitim
setinden almman her giris uygun bir sekilde
diizenlenmektedir. Bu nedenle diiglim sayis1 ve gizli
katmanlarin sayis1 egitim siiresince belirlenmelidir [44].
Ayn1 zamanda problemin kendisine bagli olarak
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katmanlarda diigiim sayist degistigi gibi kullanilan
katman sayis1 da degisebilmektedir. Buradan anlasilacagi
iizere bir yapay sinir ag1 modelinde gizli katmanlarda kag
diigiim kullanilacag: ya da katman sayisini belirlemede
calisma performanst en iyi olanin g6z Oniinde
bulundurulmas: gereklidir. Makalede, geri yayilim
denetimli CKA yontemi siniflandirma ve buzlanma
tahmini  i¢in diger bulgular ile analiz igin
kullanilmaktadir.

3.3.3. Onerilen Model (Proposed Model)

Bu ¢alismada en dogru tahmini bulabilmek i¢in dncelikle
makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak analizler
yapilmis ve bunun sonucunda dogrusal olan
matematiksel yontemlerin buzlanma tahmini dogruluk
oranint  arttirdigi  gozlemlenmistir. Bu  gdzlemin
dogrulugunun ispat1 icin karmasik olmayan dogrusal
yeni bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma
ve diger yontemler, yol giizergahi boyunca en dogru
buzlanma tahminini bulmak i¢in kullanilmistir.

Onerilen yéntemin egitimi icin kullanilan giris degerleri
sicaklik, hissedilen sicaklik, ¢ig noktasi, riizglr hiz,
riizgar yonii, bagil nem, riizgar siddeti ve buzlanma
bilgisidir. Her ne kadar yukaridaki nitelikler algoritmanin
girisi olarak kullanilsa da buzlanma bilgisi degeri ilk 7
Ozniteligin ¢iktisidir. Bu nitelikler hava istasyonu, yer
durum sensorleri ve meteoroloji web sitesinden
almmustir. Egitim tamamlandiktan sonra meteorolojiden
alinan hava durumu nitelikleri kullanarak buzlanma
tahmini yapilmustir.

Kullanicilara sunulan mobil uygulamada 6niimiizdeki 12
saatin birer saatlik periyotlarla buzlanma tahmini
yapilmaktadir. Bu tahmin yilizde olarak 0 ile 100
degerleri arasinda bir ¢ikis liretmektedir. Tahmin ¢ikis
degeri %50 den biiylik ise “Buzlanma var” degilse
“Buzlanma yok” seklinde siniflandirilmaktadir. Sekil 6’
da uygulamanin akig diyagrami verilmisgtir.

I?I

D::m Hava Meteoroloji
Sensdrier Istasyonu sitesi
EVET—— @:RELLELEREE ) s—HAYIR

|

EGiTiM
Nitelik: Sicakiik, Hissedilen sicaklik, Cig
Noktasi, Rizgar H), Rizgar Yond, Rizgar
Siddeti, Bag)l Nem ve Bu niteiierin hangi
sinfa ait olduBunu gdsteren buzlanma bilgisi
Girilen verinin niteliklerin degerleri ve
buzlanma bilgisi kullanilarak sistemin
eftimesi

TAHMIN
Sicaklik, Hissedilen Sicaklik, Cig Noktasi, Rizgdr
Hizy, Rizgar Yéni, Bagil Nem, Rizgar Siddeti
nitelik degerlerinin her birinin buzianma
tahminine etkisinin hesaplanmasi ve hepsinin
ortalamasi alinarak buzlanma tahmini.

N=buzlanma olasilig)
% N buzianma vardir

]

BITIR

Sekil 6. Onerilen modelin akis diyagrami (Flow chart of the
proposed model)

Egitimde kullanilan girigler Esitlik 9°da verilmistir.
] Sicaklik
Niamptes© = (N& .. NJ} =1 ... (9)
Basing

Esitlik 9°da verilen denklem sicaklik, basing, ¢ig noktas,
riizgdr hiz1 ve yoni gibi niteliklerin 6rneklerini ifade

etmektedir. Ornegin  {N3I°®*Uk1  jifadesi sicaklik
niteliginin 34. verisini ifade etmektedir. Bu durumda bu
ornegin  agirliklar1  {wsicakik seklinde ifade

edilmektedir. Ayn1 drnegin buzlanma bilgisi de P, ile

gosterilmektedir. P, ifadesi buzlanma bilgisini
gostermektedir.
buzlanma var
Ps = { buzlanma yok (10)

Esitlik 10’da  verilen denklemde nominal olarak
(buzlanma var — buzlanma yok) elde edilen degerler
numerik ifadelere doniistiiriilerek kullanilmaktadir.

Py —p§
Ngyq - N¢

a

Ws = (11)

Esitlik 11°de verilerin agirlik hesaplamasi denklemi
verilmektedir. Denklemde P, ifadesi buzlanma bilgisini
ve N& o6zniteliklerin bilgisini ifade etmektedir. Verilerin
agirliklarinin egitim icin kullanilmasi YSA gibi bircok
siniflandirma algoritmasinda kullanilmaktadir.

Onerilen modelde 6znitelikler igin ortalama agirliklar
hesaplanmaktadir. Ortalama agirlik hesaplanirken tiim
verilerin [1, wi, wg ...w2] agirliklarini igeren listeden
faydalanilmaktadir. Bu listenin ilk degeri 1 olarak
atanmaktadir.

1+ Zi:l w,'{l
samples(s)

we = (12)

Esitlik 12” de tiim 6znitelikler i¢in ortalama agirlik hesabi
ifade edilmektedir.

Egitim ile hava durumu 6zniteliklerinin buzlanmay1 nasil
etkiledigi hesaplanmaktadir. Hesaplanan etki yeni
buzlanma tahmini olusturulmasi igin kullanilmaktadir.

E = [¥a=1(AN®.W)] (13)

Esitlik 13’te etki -Ozniteliklerin  buzlanmay1 nasil
etkiledigi- verilmektedir.

Qs =

Son olarak buzlanma tahmini denklemi Esitlik 14°te
Q, ile gosterilmektedir.

s—1 T E (14)

3.4. Gelistirilen Mobil Uygulama (Proposed mobile
application)

Bu ¢aligmada yollardaki buzlanmadan kaynakli kazalarin
onlenmesine yonelik bir tahmin algoritmasinin yani sira
mobil uygulama gelistirilmistir. ~ Geligtirilen mobil
uygulama Android platform {izerinde tasarlanmistir.
Mobil uygulamada Sekil 7’de verildigi gibi
AccuaWeather.com sitesinden alinan hava veri
degiskenleri gelistirilen tahmin algoritmasinda giris
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degerleri olarak kullanilmakta ve sonucunda buzlanma
tahmini gosterilmektedir. Bu sayede karayollarinda siiriis
halindeki kullanicilar 6nceden uyarilmaktadir.

SQlite Manager - C: Intemet Files\C
29

Database Tsble Index View Trigger Tgols Help

EX D@ £ |5 #F 0o ooy

» | (Select Profile Database) ¥| Go

WeatherDbase[1] w || | Structure | Browse & Search | Execute SQL | DB Settings
MastirTable () TABLE TableWeather | _Search Show Al
Tables (3)
e Veriler ID TIME_Uniqe Tempenature
sl sriadit n |2016-11-12 06:00:00 |5
i ssainek bE] |2016-11-12 080000 Jass
Views (@) 1" |2016-11-12 120000 |7
—— 15 |2016-11-12 150000 |82
Triggers (9) 16 |2016-11-12 18:00:00 Ja1s
| 7 |2016-11-12 21:00:00 |rs
18 |2016-11-13 00:00:00 |
19 2016-11-13 03:00:00 279
2 |2016-11-13 06:00:00 |82
21 |2016-11-13 03:00:00 |22
2 |2016-11-13 12:00:00 |263
2 |2016-11-13 150000 |20
u |2016-11-13 18:00:00 |a1s
25 |2016-11-13 21:00:00 |
2% |2016-11-14 00:00:00 |29
7 |2016-11-14 03:00:00 |268
28 |2016-11-14 06:00:00 |
2 |2016-11-14 03:00:00 |28
30 |2026-11-14 1220000 |18
31 |2016-11-14 150000 |
n |2016-11-14 18:00:00 |268
3 |2016-11-14 220000 |25
34 |2016-11-15 00:00:00 |263
3 |2016-11-15 03:00:00 |262
3% |2016-11-15 06:00:00 |21
1 to 36 of 36

SQLite 3130 Gecko 49.0.2 g Exclusive  Number of files in selected directory: 7

2\WeatherDbase[1) Lo | B -

Add [ puplicate | [ Eait [ Delete

Maximum_Temperature Minimum_Temperature Hun B2

|275 |27 |so |-
|28s |285 |63
|287 |287 |ss
|2e2 |282 |65
|275 |275 |ex
|275 |275 |77
|277 |277 |79
279 279 88
|282 |282 |80
|282 |282 |as
|283 |283 |63
|20 |280 |61
|276 |278 |79
|271 |271 |82
|29 | 269 |77
|268 |268 |75

|273 |273 82| %
|278 |278 |57
|278 |278 |s3
|273 |273 |se
|268 |262 |es
|265 |265 |77
|263 |263 |74
|262 |262 |72

|267 |267 |75
»

ET: 8 ms

Sekil 7. Meteorolojiden  alman  veriler from

meteorology)

(Data

Sekil 8’de ve Sekil 9’da gelistirilen mobil uygulamanin
arayliizii ve kod yapisinin bir kismi1 goriilmektedir.

Ice Probability Calculator

Temperature

Feel Temperature

"v‘.‘md Direction
Relative Humidity
:'n'.‘md Gust
Click To Pick A City
CALCULATE
Pre Calculated P bility

TRAIN ME

TRAIN WITH PREVIOUS DATA

Calculated Possiblity: 0

Training Amount: 0

Sekil 8. Uygulama Arayiizii (Interface of the application)
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super (props)

er ) |
retumn (
< tylem(style t »
eu(re ( )) styles(
< t styles(styl J »I Probability 1 tore/' >

te((tenp) => this.setState((tesp)))

em(this.state.tenp =m= null ? '': this.state.te
>

p— kol ;
hangeTextm( (feeltenp) w> this.setstate((feeltenp)))
«(this feeltenp wem null ? this.state. feeltess

<EditText

Sekil 9. Uygulama arayiiz kod kism1 (Frontend code part of

the application)

Gelistirilen mobil uygulama tek bir sayfa olarak
tasarlanmigtir.  Sekil 10’da  gorildigic  gibi
meteorolojiden alinacak hava tahmin degerleri igin
oncelikle sehir segilmektedir. Uygulamada sicaklik,
basing gibi hava 6zniteliklerini ifade eden metin kutular
bulunmaktadir. Sekil 11°de gortildiigii gibi bu metin
kutularmin igerisine hava durumu verileri girilmektedir.
Daha sonra hesapla butonuna basilarak tahmin
yapilmaktadir. Elde edilen buzlanma tahmin degerleri
egitim butonuna basildiginda egitime eklenmekte ve
tahmin iyilestirilmektedir.

3 @ =M ©-dn

Ice Probability Calculator

5

5

5
Wind Direction
Relative Humidity

Wind Gust

Click To Pick A City

Malatya

Ankara

istanbul

izmir

Sekil 10. Mobil uygulama parametre secim goriintiisii (Mobile

application parameter selection screen view)

©dn
g
Ice Probability Calculator

Wind Direction
Relative Humidity
Wind Gust
Ankara

CALCULATE

TRAIN ME

TRAIN WITH PREVIOUS DATA

Calculated Possiblity: 10.71%

Training Amount: 10

Sekil 11. Mobil  uygulama  sonug
application result screen view )

goruntuisu
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4. BULGULAR (RESULTS)

Bu calismada, buzlanma tespiti igin literatiir temel
alinarak makine 6grenmesi yontemlerinden DVM ve
YSA kullanilmistir. Yontemlerin analizi agik kaynak
kodlu veri madenciligi programlarindan olan WEKA
iizerinde gerceklestirilmistir. Calismalar sonucunda elde
edilen buzlanma tahmin degerleri, ger¢ek buzlanma
degerleri ile karsilastirilmis ve son olarak, kullanilan
yontemlerin bulunan dogruluk oranlar karsilagtirilarak
yorumlanmistir.

Calisma  kapsaminda, DVM yonteminin farkli
fonksiyonlar1 incelenmistir. Dogrusal yontem ile beraber
dogrusal olmayan yapida Polinomiyal, Radyal tabanli ve
Sigmoid olmak tizere 3 Kernel fonksiyon kullanilmistir.
Analiz sonuglarina ait sayisal degerler Cizelge 2’de
verilmistir.

Cizelge 2. DVM Kernel fonksiyonlariin dogruluk
ylizdeleri (Accuracy percentages of SVM
Kernel functions)

Kernel fonksiyonlari Dogruluk Orani(%)
Dogrusal Destek Vektor %86.3208
Makineleri
Polinomiyal Destek Vektor %058.0189
Makineleri
Radyal Tabanli Destek Vektor %84.434
Makineleri
Sigmoid Destek Vektor %75.00
Makineleri
Cizelge 2’de verilen analiz sonug¢ degerleri

incelendiginde Sigmoid, Radyal tabanli, polinomiyal ve
dogrusal fonksiyonlar arasinda en iyi basarim
performansinin  Dogrusal DVM oldugu goézlenmistir.
Caligmada kullanilan diger yontem CKA sinir ag1
modelidir. CKA modelinde kullanilan parametreler;

e  Ogrenme Oran1 = 0.3
e  Momentum Oran1 =0.2
e Egitim Zamani = 500 birim

CKA sinir ag1 modelinde gizli katman sayis1 genellikle
giris katmanut ile ¢ikis katmani diigim sayis1 arasinda bir
deger veya ortalamalari alinarak bulunmaktadir. Ara
katman diigiim sayilar1 1 ile 6 arasinda bakildiginda, 4
diigiim say1s1 en iyi dogru siiflandirilan 6rnek yiizdesini
vermektedir (Cizelge 3).

Cizelge 3. Diigiim sayisina gore dogru siniflandirilan 6rnek
yiizdesi (Percentage of samples correctly
classified by number of nodes))

Ara katman diigiim say1s1 Dogruluk Orani(%)
1 %83.9623
%83.9623
%85.8491
%87.2642
%86.3208
%86.3208

ol g | W DN

Ara katmanda diigiim sayisinin artmasit dogruluk
oraninda sapmalara neden oldugu icin ara katman sayisi
4 olarak belirlenmistir. Sekil 12°de 4 diigiimlii sinir agi
grafiksel olarak gosterilmektedir.

Buztanma_yok

Buzanma_var

Sekil 12. Cok Katmanli Algilayict sinir ag1 grafiksel kullanici
araylizii (Multi-layer perceptron neural network
graphical user interface)

CKA sinir ag1 modelinde en iyi basarim performansinin
%87.2642 oldugu goézlenmistir. Her iki yontemden elde
edilen sonuglar karsilastirildiginda 4 ara katman sayisi
olan CKA sinir ag1 modeli ile Dogrusal fonksiyonlu
DVM yo6nteminin en basarili yontemler oldugu ve
bagarim oranlarmin birbirine ¢ok yakin oldugu
gorillmiistiir. Her iki yontem matematiksel denklemleri
incelendiginde kabaca her bir egitim verisinin
agirliklaria ¢arpimi ile bulunan bir yap: goriilmektedir.
Bu incelemeler sonucunda dogrusal matematiksel
fonksiyonlarin buzlanma tespiti i¢in en iyi ydntem
oldugu goriilmiistiir. Bu tespitten yola ¢ikilarak
gelistirilen mobil uygulamada kullanilmak {izere
dogrusal fonksiyonlu bir algoritma 6nerilmistir.

Calismada Onerilen yontemi beslemek icin giris degeri
olarak geg¢mis buzlanma tahmin verileri kullanilmistir.
Akilli ulagim sistemleri i¢in tasarlanan yol durum
sensorleri  sayesinde yol ylizey sicakligmi, hava
sicakligini, hissedilen nemi, hava basmcii ve yol
yiizeyindeki tuz miktarini anlik olarak igleme almaktadir
[45]. Bu verilerle egitilen yontem artik kendi buzlanma
tahminini {iretmek i¢in hazirdir. Yapilan buzlanma
tahminleri, gercek buzlanma degerleri ile
kargilagtirilmistir.  Sonucglar gostermistir ki dogrusal
matematiksel ¢oziimlemeler tahminin dogruluk oranini
artirmaktadir. Ancak bu artig yontemin gercek verilerle
beslenme sayisi ile dogru orantilidir. Buzlanmayi
etkileyen her bir nitelik i¢in hesaplamalar yapilmis ve her
niteligin buzlanmaya etkisi dikkate alinmistir.

Model egitildikge tahmin dogrulugunda iyilesme ve hata
oraninda azalma oldugu goézlemlenmistir. Sistem ilk
egitildiginde hata orani %87 ¢ikmis, egitim sayisi arttik¢a
hata oram1 %40 a kadar gerilemistir. Gelistirilen modelde
hatanin nicel biiytikliigii her ne kadar biiylik olsa da
hatadaki yonelim siirekli olarak sifira dogrudur. Sistemi
egitmek i¢in kullanilan o6rnek sayist ile tahmin
dogrulugunun dogru orantili oldugu goriilmektedir. Sekil
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13’te egitim sayist arttikca iyilesen tahmin degerleri
gosterilmektedir.

‘ B C:\Windows\system32\cmd.exe

N o

00 Error Rate = 40.31%
Error Rate = 40.46%
2 100 Error Rate = 40.40%

100 Error Rate = 40.27%

7
2
2
74
7
8
8

7 100 Error Rate = 40.09%
.V'Z 100 Error Rate = 39.90%
',207100 Error Rate 40 .12%

90 Error Rate 40 .06%
09 Error Rate 40.07%
Error Rate
Error Rate
100 Error Rate = 4¢€
-29 100 Error Rate

100 Error

Sekil 13. Tahmin degerleri (Prediction values)

Bu calismada egitim veri kiimesinden alinan buzlanma
tahmin oranlar1 % olarak ifade edilmektedir. “Buzlanma
Var” smifi %100, “Buzlanma Yok” smifi %0 olarak
atanmaktadir. %50 ve {izerindeki tahminler “Buzlanma
var” olarak Ongorilirken, %50 ve altt durumlarda
buzlanma olma ihtimali diisiik oldugu ifade edilmektedir
ve “Buzlanma yok” olarak ongoriilmektedir. Gelistirilen
algoritmada tiim verilere bakildiginda yaklasik %75
oraninda basarim saglandigi goriilmiistiir. YSA, DVM ve
gelistirilen modele ait dogruluk degerleri Sekil 14°te
gosterildigi gibidir.

20
B .
0

Onerilen model DVIM YSA

m Dogruluk 75.47 B6.32 B7.26
Sekil 14. Onerilen model ile DVM ve YSA
algoritmalarinin dogruluk degerlerinin

karsilastirilmas1 (Comparison of the proposed
model with the accuracy rates of DVM and
ANN algorithms)

6. SONUC (CONCLUSION)

Bu caligmada, iilkemizde yerel bolgelerde kullanilmak
iizere siiriiclileri buzlanma olup olmadigma dair
uyarabilecek bir erken uyari sistemi gelistirilmigtir. Arag
kullanirken kolaylikla erisilebilir olmasi amaciyla bu
sistem mobil telefon iizerinde gelistirilmistir. Sistemin
kullanim kolaylig1 diisliniilerek prototip olarak basit bir
arayliiz tasarlanmistir.

Calismada veri madenciligi yontemlerinden gelecege
dair analiz ve yorumlama hususunda siklikla tercih edilen
cok katmanli algilayici sinir ag1 yontemi ve destek vektor
makineleri kullanilmigtir.  DVM, CKA ve yeni
gelistirilen modeller ile buzlanma tahminleri yapilmis ve
bu tahminler gergek degerler ile karsilastirilarak ne kadar

dogru tahmin yapildigi yiizdelik olarak ortaya
konulmustur.
Toplam dogru  smniflandirilan  6rnek  yiizdesine

bakildiginda 4 ara katmanli CKA sinir ag1i modelinin
%87,26 dogruluk orani ile en iyi performansi gosterdigi
ardindan %86,32 dogruluk orani ile Dogrusal
fonksiyonlu DVM modeli ve %75,47 dogruluk orani ile
gelistirdigimiz modelin geldigi goriilmistiir. Bu
calismada CKA ve DDVM baz alarak gelistirilen
model istenilen performansi yakalamamaktadir, ancak
modelin egitim sayis1 artttkga buzlanma tespiti
dogrulugunun  artmasi,  dogrusal = matematiksel
¢oziimlemelerin buzlanma tahmini yapmada dogrusal
olmayan yontemlerden daha basarili oldugunu ortaya
koymustur. Calismada buzlanmanin olustugu durumlara
ait Orneklem sayisi arttikga modelin basari orani da
artmaktadir.
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