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Weather forecasting from past to present is important for humanity. The precise realization of the weather
forecast can ensure that the negative effects that will occur are minimized by taking precautions against
natural disasters such as floods, tsunamis, etc. Unlike previous temperature prediction studies in the
literature, a three-year dataset of Radiosonde observations is utilized in this study. This dataset, measured at
intervals of Imbar up to an altitude of 40 km from the ground, allows for a more accurate modeling of the
atmosphere compared to other studies in the literature. In this model, predictions for the highest and lowest
temperatures for the next day are made. In this stage, the effects of normalization, feature extraction, or
selection on the results are analyzed, and the most suitable model for prediction is determined. Block diagram
of methods applied to Radiosonde data in this study is given in Figure A.
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Figure A. Block diagram of methods applied to Radiosonde data

Purpose: Within the scope of this study, weather forecasting is made using radiosonde data. In this
estimation, the highest and lowest temperatures are estimated

Theory and Methods: Estimation was made using Machine Learning Algorithms. Unlike the temperature
estimation studies previously in the literature, 3-year radiosonde observation data were used. In this way, the
atmosphere was modeled much more precisely than other studies in the literature with the data measured at
Imbar intervals up to 40 km above the ground. In this model, the highest and lowest temperature values for
the next day are estimated. Different regression methods were compared with the software performed in
MATLAB environment.

Results: As a result of these analyses, the highest temperature estimate for the next day was obtained with
the highest accuracy using the Gaussian Process Regression method, with an RMSE (Root Mean Square
Error) value of 1,2. Using the same method, the lowest temperature estimate was made with an average
Root Mean Square Deviation of 2.4.

Conclusion: The results show that more successful temperature estimation is made than the studies in the
literature. In this study, the effect of normalization for Radiosonde data was also examined and it was
observed that normalization reduced the success. This reveals that some features in the data are more
important. The pressure value is higher than other features and is observed to be more effective in estimating
temperature.
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Gegmisten giinlimiize hava tahmini insanlik i¢in Onem arz etmektedir. Hava tahmininin hassas
gergeklestirilebilmesi sel, tsunami vb. dogal afetlere kars: dnlemler alinarak olusacak olumsuz etkileri en
diisiik seviyeye indirmeyi saglayabilmektedir. Bu galisma kapsaminda Radyosonde verileri kullanilarak hava
durumu kestirimi yapilmaktadir. Bu kestirimde en yiiksek ve en diisiik sicaklik tahmini yapilmaktadir.
Makine ogrenmesi algoritmalar: kullanarak kestirim gergeklestirilmistir. Daha Once literatiirde bulunan
sicaklik tahmini ¢aligmalardan farkli olarak 3 yillik Radyosonde rasat verileri kullanilmistir. Bu sayede
yerden 40 km yiikseklige kadar lmbar araliklarla oOlgiilmiis veriler ile atmosfer, literatiirdeki diger
caligmalara gore ¢ok daha hassas olarak modellenmistir. Bu modelde ertesi giine ait en yiiksek ve en diigiik
sicaklik degerleri kestirilmigtir. Bu asamada normalizasyon ve 0znitelik ¢ikarma veya segmenin sonuglara
etkileri analiz edilerek tahmin i¢in en uygun model belirlenmistir. MATLAB ortaminda gerceklestirilen
yazilim ile fakli regresyon yontemleri karsilastirilmigtir. Bu analizler sonucunda Gauss Siireci Regresyonu
(GSR) yo6ntemini kullanarak 1,2 ortalama karekdk sapmasi ile ertesi giine ait en yiiksek sicaklik tahmini en
yiiksek dogrulukla elde edilmistir. Ayn1 yontem kullanarak 2,4 ortalama karekdk sapmasi orani ile en diisiik
sicaklik tahmini yapilmistir. Sonuglar literatiirdeki ¢aligmalardan daha basarili sicaklik tahmini yapildigini
gostermektedir.
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From the past to the present, weather forecasting holds significant importance for humanity. The precise
execution of weather forecasting enables the implementation of precautions against natural disasters such as
floods, tsunamis, etc., thereby minimizing the adverse effects that may arise. In this study, weather prediction
is conducted using Radiosonde data. Within this prediction, estimations for both the highest and lowest
temperatures are made employing machine learning algorithms. Unlike previous temperature prediction
studies in the literature, a three-year dataset of Radiosonde observations is utilized. This dataset, measured
at intervals of 1mbar up to an altitude of 40 km from the ground, allows for a more accurate modeling of the
atmosphere compared to other studies in the literature. In this model, predictions for the highest and lowest
temperatures for the next day are made. In this stage, the effects of normalization, feature extraction, or
selection on the results are analyzed, and the most suitable model for prediction is determined. The software,
implemented in the MATLAB environment, compares different regression methods. As a result of these
analyses, utilizing the Gaussian Process Regression (GPR) method, the highest temperature prediction for
the next day is achieved with the highest accuracy, with a mean square root deviation of 1.2. Using the same
method, the lowest temperature prediction is made with a mean square root deviation ratio of 2.4. The results
indicate more successful temperature predictions compared to studies in the literature.

*Sorumlu Yazar/Yazarlar / Corresponding Author/Authors : *eralpgogen@magnetrontr.com, seldaguney@baskent.edu.tr /

Tel: +90 312 2466666 / 4014
2318


https://orcid.org/0000-0002-1670-6003
https://orcid.org/0000-0002-0573-1326

Gogen ve Giiney / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:4 (2024) 2317-2328

1. Giris (Introduction)

Belirli bir iilke, bdlge veya merkezde, bir zaman dilimi i¢inde
goriilebilecek meteorolojik olaylarin gbzlem ve analizlere dayanilarak
siibjektif veya objektif yontemler kullanilarak 6nceden Ongoriilme
¢alismalar1 hava durumu tahmini olarak adlandirilir. Hava tahmini,
gozlemler, analiz ve tahmin olmak iizere ii¢ asamada belirlenir. Hava
durumu atmosferdeki belirli sartlarin 6zel yerler ve zamanlarda bir
araya gelmesinden olusur. Hava durumunu sicaklik, nem, riizgar hizi,
bulutluluk, yagmur, atmosfer basinci ve bunun gibi birgok faktor
etkilemektedir. Miimkiin oldugunca dogru hava durumunu tahmin
etmek her zaman meteorologlarin bir numarali 6nceligi olmustur.
Hava durumunun hatasiz tahmin edilmesi diinya genelinde ¢ok
onemlidir. Hatal1 gergeklestirilen tahminler iilkelere ekonomik olarak
milyarlarca liralik zararlar olusturabilir. Bunun yani sira can ve mal
giivenligi iginde tehlike teskil etmektedir. Zamaninda dogru tahmin
edilen hava durumu ile can ve mal kayiplarmin 6niine gegilebilir. Bu
nedenle hava durumunu tahmin etmek igin matematiksel ve istatiksel
tabanli denklemler kullamlir. Ancak, kiiresel 1sinmadan dolay: artik
hava durumu daha da karigik ve kaotik olmaya baglamistir. Bu
sebepten dolay1r matematiksel yontemler yeterli olmamaktadir. Hala
istatistiksel yontemler kullanilsa da teknolojinin ve yapay zekanin
gelismesiyle bu yontemler yerini ya hibrit yontemlere ya da yapay
zekdya dayanan yontemlere birakmistir. Bu nedenle makine 6grenme
algoritmalari ile hava durumu kestirimi 6nemli bir ¢aligma konusudur

[1].

Diinya genelinde farkl: iilkelere ait meteoroloji birimleri diinya ile es
zamanli olarak Radyosonde cihazlarini meteoroloji balonlari ile
kullanarak rasatlar gerceklestirirler. Bu rasatlar giindiiz ve gece
rasatlar1 olarak adlandirilirlar. Gergeklestirilen bu rasatlarda yerden
40 km irtifaya kadar 1mbar araliklarla her bir yiikseklik noktasina ait
sicaklik, isba sicaklifi, nem, riizgar hizi ve riizgdr yonii degerleri
Olgiilir. Ardindan gerceklestirilen biitlin  bu rasatlar Diinya
Meteoroloji Organizasyonu’na (DMO) gonderilerek 3-boyutlu
atmosfer modeli elde edilir. Bu model kullanilarak istatistiksel hava
durumu tahmini gergeklestirilir.

Radyosonde hava durumu tahmininde kullanilan, balon ile atmosfere
yollanarak atmosferin farkli katmanlarindaki meteorolojik verileri
toplayan sensorlerden olusan bir cihazdir. Radyosonde rasatlarmim
yani sira uydu, radar ve otomatik yer gézlem istasyonu dlgiimleri de
gerceklestirilmektedir. Ancak, hava durumu kestirimi igin farkli
irtifalara ait Ol¢limleri barindirdigindan dolay1 en baskin rasat tiirii
Radyosonde rasatlaridir. Bu c¢aligmada da Radyosonde verileri
kullanilmustir.

Bu ¢alismada yer gézlem istasyonundan alinan sabit irtifali veriler
yerine yliksek irtifa meteoroloji 6lglim cihazi olan Radyosonde ile
gerceklestirilen 3-boyutlu rasat sonuglar kullanilarak geleneksel
makine Ogrenmesi algoritmalar ile egitilmistir. 2. Boliimde hava
durumu tahmini ile iligkili ¢aligmalar incelenmistir. 3. Bolimde ise
Radyasonde cihazi ve bu cihazdan elde edilen veriler anlatilmaktadir.
Yine ayni boliimde tahmin i¢in kullanilan yontemler agiklanmustir.
Gergeklestirilen egitimler sonucunda elde edilen modeller ile ertesi
giine ait en yiiksek ve en diisiik hava sicakligi degerleri tahmin
edilmigtir. 4. Bolimde bu sonuglarin analizi yapilmaktadir. Son
boliimde bu caligma kapsaminda elde edilen veriler verilmektedir.

2. Literatiir Taramasi (Related Works)

Hava durumu kaotik bir durumdur ve bunu basit yontemlerle
kestirmek yanlis sonuglara neden olabilir. Bu sebepten oOtiirii
meteorologlar bu kaotik olayr anlamlandirip tahmin yiiriitmek igin
istatiksel tabanli ve yapay zekad tabanli yontemler ile ¢6zmeye
caligmislardir. Gliniimiizde yapay zeka algoritmalarinin gelismesiyle
yapay zeka tabanli kestirimler istatiksel tabanli kestirimlere gére daha
keskin cevap vermeye baglamigtir [2].

Yapay Sinir Aglart (YSA) hava tahmini benzeri kaotik sorunlar
¢ozmek i¢in uygun yontemlerden biridir [3]. Bunun sebebi YSA insan
beyni ¢aligmasindan esinlenerek gerceklestirilmis ve dogrusal
olmayan problemlerde de etkin sonuglar vermektedir [1]. Literatiir
arastirmasinda; Oncelikle istatiksel tabanli ¢alismalar, ardindan da
makine 6grenmesi tabanli ¢aligmalar incelenmistir.

Fente ¢alismasinda hava durumu verilerini Ulusal Hava Durumu
Merkezi’'nden (UHDM) toplamistir [4]. Uzun Kisa Vadeli Bellek
(Long Short Term Memory, LSTM) algoritmas1 kullanilarak farkli
kombinasyonlarla egitilip test edilmistir. Kullandig1 veriler
UHDM’den alinmis 10 yillik verilerdir. Bu veriler; sirasi ile sicaklik,
yagis, riizgar hizi, basing, sis yogunlugu ve nem verisinden olusmus
ve otomatik istasyonlar tarafindan toplanmistir. Fente’nin
caligmasinda kestirmeye caligtig1 giinliik ortalama sicaklik degeri ve
basaris1 %95’tir.

Sobrevilla c¢aligmasinda Tiwi adasindaki hava durumunu tahmin
etmek icin esnek yayilma algoritmasi ile egitim yapmistir [1]. Bu
caligma gilinlik hava tahminini bulmak i¢indir. Bu ¢alismada
kullanilan veriler Geligmis Bilim ve Teknoloji Enstitiisii'nden
toplanan 2012-2015 yillar1 arasindaki Ol¢timlerdir. Kullandig:
verilerde bozulmalar ve bos alanlar oldugundan ilk olarak bu alanlar
Fourier uyumlandirma ve ¢oklu atama yontemleri ile doldurarak
egitim gergeklestirmistir. Ikinci egitimde ise bu bozuk satirlart
tamamen egitim verisinden ¢ikararak egitim gerceklestirmistir.
Yaptign bu iki caligma sayesinde diizeltmek yerine tamamen
¢ikarmanin daha etkili oldugu sonucuna ulagmistir. Bu ¢alisma 17000
yinelemede 10 gizli néronla optimal modele ulasmistir. Bu ¢alismaya
gore giinliik hava tahmininde, ortalama tahmin dogrulugu %98,96743
olarak elde etmistir.

Nandar ¢alismasinda Mynmar’daki aylik yagmur oranlarmi tahmin
etmek i¢in ugrasmistir. Kullandi§1 6grenme algoritmasi Bayesian Ag1
(Likelihood weight) algoritmasidir [5]. Algoritmanin basarisini da
karekok ortalama kare hata (Root Mean Square Error, RMSE) basart
kriterini kullanarak hesaplamistir. Kullandig1 veri seti Mynmar’in
1990 ile 2006 yillarindaki yagmur yagis verileridir. Veri setini
parcalama sekli 1990 ile 2005 arasini egitim igin kullanip, 2006
yilindaki veriler ile olusturulan modeli test etmigstir. Yagmur
oranlarini kestirmede RMSE orant %3 ile tahmin etmistir.

Rahul calismasinda Ulusal iklim Veri Merkezi’nden yer gozlem
istasyonlar1 tarafindan oOlglilen Kasim 2007°den Ekim 2017’ye
kadarki hava durumu verileri ile egitim yapmustir [6]. Veri seti;
sicaklik, nem, ¢iy noktasi, basing, goriiniirliik ve yagis gibi birgok
hava durumu &zelliginden olusmaktadir. LSTM teknigi kullanilarak
uygun bir dogruluk ile hava durumu tespit edilmek istenmistir. Hava
durumu %84 basart ile dogru hesaplamistir.

3. Gere¢ ve Yontemler (Material and Methods)

Hava durumu tahmini konusunda daha 6nce yapilan galigmalar
incelenmigtir. Bu c¢aligmalar igeresinde bazi c¢aligmalar hava
durumunu kestirmek i¢in matematiksel yontemler kullanirken bazi
aragtirmacilar ise bu kestirimi makine Ogrenmesi yontemleri ile
yapmistir. Bu ¢alismada ise Radyosonde verileri geleneksel makine
Ogrenmesi algoritmalart ile egitilmistir.

3.1. Radyosonde (Radyosonde)

Hava tahmininin gergeklestirilebilmesi igin atmosferin 3 boyutlu
olarak modellenmesi gerekmektedir. Atmosferin modellenebilmesi
icin havanin yerden 40 km yiikseklige kadar her bir yiikseklik degeri
karsiliginda; sicaklik, bagil nem, riizgar hiz1 ve riizgar yonil
bilgilerinin dl¢iilmesi gerekmektedir. Ancak bu bilgiler kullanilarak
atmosferin modellenebilmesi ve bu modelin anlamli bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in en az 300 km aralikla biitiin diinyanin hava
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durumunun aymi anda Olglilmesi gerekmektedir. Ayrica, bu
6l¢timlerin giinde en az iki kere tekrarlanmasi gereklidir.

Meteoroloji Genel Miidiirliigii (MGM), biitlin diinya ile ayni1 anda
Tiirkiye’de 9 (Ankara, Istanbul, Diyarbakir, Samsun, Adana, Izmir,
Isparta, Erzurum ve Kayseri) farkli noktadan bu Olgiimleri
gerceklestirmektedir. Olgiimler 6glen 14:30 ve gece 02:30°da diinya
iilkeleri ile eszamanli olarak yapilmaktadir. Sekil 1’de MGM
tarafindan kullanilan bu cihazlar goriilmektedir.

Radyosonde igerisinde bulundurdugu Kiiresel Konum Belirleme
Sistemi (Global Navigation Satellite Systems, GNSS) sistemi
sayesinde 1559 Mhz — 1610 Mhz araliginda yayin yaparak biitiin
kiiresel konumlandirma uydularmma aym anda baglanabilmektedir

[11].

Yiikseklik 6l¢imii GNSS algilayicisi tarafindan ayri ayri veya beraber
yapilabilmektedir. Bu sayede sinyal takibinin zor oldugu ortamlarda
yiikseklik bilgisi kopmadan rasata devam edilebilmektedir. Dahili
isitictlt nem  sensorii  sayesinde bulut i¢i nemden kaynakli
buzlanmalarmm  oniine  gecilebilmekte ve Olgim  dogrulugu
artirllmaktadir.

Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Kurumu (BTK) tarafindan meteoroloji
uygulamalari i¢in tahsil edilmis 400 MHz ile 406 MHz frekans
araliginda yaym yapilabilmekte ve cikis giicii 27 dBm’e kadar
ayarlanabilmektedir. Sekil 2’de Radyosonde blok semasi
goriilmektedir. Radyosonde elektronik olarak; elektronik baski devre
karti, GNSS alicisi, nem sensorii, sicaklik sensori, islemci, giic
kontrol birimi, batarya, gdndermeg ve opsiyonel basing sensoriinden
mekanik olarak ise kopiik kutusu, ip sargis1 30 metre ip ve antenden
olugmaktadir.

Tablo 1’de Radyosonde iizerinde bulunan sensorler ve bu sensdrlere
ait DMO tarafindan belirlenmis sahip olmasi gereken 6l¢lim araliklar
goriilmektedir.

3.2. Veri Seti (Data Set)

Radyosonde rasat verisi TEMP adi verilen 6zel bir format ile toplanur.
Rasat verisinde verileri ayirmak i¢in ayrag olarak “|” isareti kullanilir.
Herhangi bir nedenden dolay1 anlik veri dogru alinamad: ise o bolge
bos birakilmaz “//” isareti konulur. Veri toplama islemi balon
yiikselirken her 1mb aralikli olacak sekilde toplanir ve Sekil 3°de
goriilmektedir. Her bir satirda bulunan veriler ve 6rnek bir satir verisi
asagida verilmektedir:

Istasyon Numaras1
Yil

Ay

Giin

Rasat Saati
Referans Saati
Basin Seviyesi
Yiikseklik
Sicaklik

Nem

isba Sicaklig
Riizgar Yonii
Riizgar Hiz1

istnoly1l|ay|glin|rasat_saati|referans saati|
|basing_seviyesi|yiikseklik|sicaklik|nem|igba_sicakligi|riizgar yonii|r
izgar hizi

Veri setinde kullanilan etiket verisi (ground truth) ise gergek o giinkii
maksimum ve minimum sicaklik verileri olarak kullanilmistir.
Giindiiz rasatlarindan alinan verilere o glinkii maksimum sicaklik,
gece rasatlarinda ise o giinkii minimum sicaklik etiketi konulmustur.

Rasat verisi bir balonun ilgili yerden serbest birakilip patlayana kadar
siiredeki her bir lmb artisinda yukaridaki gibi paylasilan veri
formatinda topladig1 halinden olusur. Bunu daha iyi agiklamak igin
ornek bir satir ve agiklamasi asagida verilmektedir:

Vaisala (Finlandiya) [7]

i 3
Meisei (Japonya) [9]

Meteo Modem (Fransa) [8]

=
—

Graw (Almanya) [10]

Sekil 1. Meteoroloji Genel Miidiirliigii Tarafindan Kullanilmakta Olan Yabanc1 Radyosonde Meteorolojik Olgiim
Cihazlar1 (Foreign Radiosonde Meteorological Measurement Devices Used by the General Directorate of Meteorology)
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Nem
Sensérii

Sicaklik
Sensdorii

i Kiiresel t
i Konumlandirma "
i Almaci (GPS) |
Basing Sensori .
EK Sensdér Icin
’ Giris
1 Islemci
Gii¢ Kontrol
Birimi Rk ¥ o e
! !
! Goéndermeg i Programlama
! I
Batarya : !
' ;

Sekil 2. Radyosonde Blok Semasi (Radiosonde Block Diagram)

Ornek:

17130]2016|7|15[12]11:34:33|909|890|346|7|-62(300|52

17130  :istasyon no

2016 : rasadin ait oldugu yi1l

7 : rasadin ait oldugu ay

15 : rasadin ait oldugu giin

12 : rasadin saati (G-T - yalnizca 00 veya 12 olabilir)
11:34:33 : referans zaman (balondan kaydin alindig1 zaman)
909 : 0l¢lim alian basing seviyesi (mb) (Sadece Yer seviyesinde
basing bir ondalikli olmaly, iist seviyelerde tamsay1 olmalidir.
890 : yiikseklik (jpm) jeo potansiyel metre

34,6 : sicaklik (°C cinsinden sicaklign bir ondalikli degeri.)
7 : nem (% ve tamsay1 olarak. Gergek deger %’73'tiir.)
-6.2 : igba s1caklig1 (°C cinsinden, bir ondalikli degeri)

300 : rlizgdr yonii (1-360° tizerinden)

5.2 : rlizgar hiz1 (knot olarak, bir ondalikli degeri)

Ornek kayztlar:

1713012016]7|15[12|11:34:33909|890|346|7]-62/300]52

171302016|7|1512/11:34:36]908902(331|6]-95[281/95
17130[2016|7|15/12|11:34:38]907|914|323|6]-101|295|70
17130[2016|7|15/12|11:34:40[906/925|318|6]-96/290/97

Bu kayitlardan elde edilen bu ¢alismada kullanilan verilerin ham ve
normalize edilmis haline birkag 6rnek Tablo 2’de verilmektedir.

3.2.1. Istasyon numarasi (Station number)
DMO’nun diinyadaki rasat yapilan belli bélgelere verdigi bir

numaradir. Tiirkiye’de 9 bolge bulunmaktadir. Bunlar asagida
belirtilen bolgelerdir.

e SAMSUN, 17030
e ISTANBUL, 17064
e ANKARA, 17130
e {ZMIR, 17220
e ISPARTA, 17240
e DIYARBAKIR, 17281
e ADANA, 17351
e ERZURUM, 17095
e KAYSERI, 17196
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Tablo 1. Radyosonde Ozellikleri [12] (Radiosonde Features)

Olgiim Aralig -95° C ile +60°C
Dogruluk <04°C
Steaklik Céziiniirliik 0,1°C
Bildirim Siiresi <0,4s
Olgiim Aralig: 1% RH ile 100% RH
Nem Dogruluk <5%RH
Coziintirlik 0,1 % RH
Bildirim Siiresi <0,2s
. Frekans 1559 MHz ile 1610 MHz
Kiresel Konumlandirma Almact (GPS) Baglanilabilir Uydu Sayis1 72 Kanal
Yiikseklik OvllciimnA?hgl -500 m ile 50.000 m
Coztintirluk 0,1 m
Yiikseklik Olgiimii GPS veya Basing Sensortii (opsiyonel)
A e Olgiim Araligi 0° ile 360°C
Rilzgar Yond Coziiniirlik : 0,01°
A Olgiim Araligt 0 m/s ile 200 m/s
Riizgar Hhzi Coziiniirlik 0,01 m/s
Frekans Araligi 400 MHz ile 406 MHz
Gondermeg Bant Genisligi 1 kHz
Cikis Giici 27 dBm (Ayarlanabilir)
Tipleri GFSK/OOK/MOK/FSK
Modiilasyon Baud Rate 9.600 /4.800
Mesafe 250 km
Ornekleme 0,5s
Batarya Pil Tipi 2 x CR123
Agirlik 110 gr
Siire Min. 6 Saat
Boyut 115(E)x80(B)x55(Y) mm
Tablo 2. Kullanilan veri setinden 6rnek ham ve normalize edilmis veriler
(Examples for raw and normalized data from the used dataset)
Oznitelikler Yiikseklik  Sicaklk Nem  Isba Sicaklipi  Riizgar Yénii  Riizgar Hizi
Ham Veri 1 890 346 7 -62 300 52
Normalize Edilmis Veri 1 0 1 0,4166 1 0,8328 0,0554
Ham Veri 2 902 331 6 -95 281 95
Normalize Edilmis Veri 2 0,0004 0,986 0,3333 0,96 0,7799 0,1507
Ham Veri 3 914 323 6 -101 295 70
Normalize Edilmis Veri 3 0,00088 09786  0,3333 0,952727 0,8189 0,0953
Ham Veri 4 925 318 6 -96 290 97
Normalize Edilmis Veri 4 0,0011 0,9739  0,3333 0,9588 0,8050 0,1552

Bu bolgeler, DMO tarafindan Tiirkiye’yi etkileyen hava kiitleleri ve
standartlara uygun olarak belirlenmistir. Ayrica bu bolgelerin se¢ilme
sebebi Diinya’nin geoit seklinden dolayi aralarindaki mesafenin belli
bir seviyede olmasidir. Sekil 3’te de goriildiigii gibi Diinya yuvarlak
oldugu i¢in anten, anteni gorerek haberlesme en yiiksek 250 km’dir.
Bu yiizden Radyosonde atis bolgeleri arasi en yiiksek mesafenin 500
km olarak belirlenmesi DMO tarafindan sart kosulmustur.

DMO bu istasyonlarmn giinde 4 defa rasat yapmasmi tavsiye
etmektedir. Fakat tilkemizdeki istasyonlar biitiin diinya genelinde
uygulandigi gibi, 00 UTC ve 12 UTC olmak iizere giinde iki defa rasat
yapmaktadir. Rasat yapilan bdlgeler Tirkiye’de 9 adettir ve bu
bolgeler Sekil 4’te goriilebilmektedir.

3.3. Kullanilan Yontemler (Methods)

Radyosonde verileri ile modeli egitmek igin literatiirde en ¢ok
kullanilan makine &grenmesi yontemleri uygulanmistir. Bu makine
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6grenmesi yontemlerinin kaotik olan Radyosonde rasatlari tizerindeki
basarilar1 incelenmistir. Bunlar regresyon, giiclendirilmis agac
algoritmasi (Boosted Tree), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Gauss
Siireci Regresyonu (GSR) yontemleridir. Sekil 5’te bu caligmada
uygulanan yontemlerin blok diyagrami verilmektedir.

3.3.1. Regresyon (Regression)

Regresyon, degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in kullanilan
istatistiksel bir analiz yontemidir. Iliski bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda tanimlanabilir.

Y=f£Xp) (M

Es. 1’de Y: bagimli bir degisken, X: bagimsiz bir degiskendir. B:
bilinmeyen bir parametredir. Sekil 6’da regresyon Ornegi
goriilmektedir.
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v
Sekil 3. Diinya’nin Yuvarlakliginin Yer Istasyonu Antenine Olan B
Etkisi [13] Sekil 6. Ornek Bir Regresyon Yontemi
(The Effect of Earth's Roundness on the Ground Station Antenna ) (An Example of a Regression Method)

Sekil 4. MGM Biinyesinde Kurulu Bulunan Radyosonde Istasyonlar1 ve Istasyon Numaralari [14]

(MGM Radiosonde Stations and Station Numbers )

Radyosonde En Yiiksek
Giindiiz Ham Reerenyon Sicaklik
B yontemleri i
Verileri Oamitelik Tahmini
—+ Normalizasyon Segme veya
Cikarma
Regresyon
- yontemleri
Oznitelik
Normalizasyon *|  Seg¢me veya
Cikarma
Oznitelik
—* Normalizasyon Segme veya
Cikarma
Geoe_ A yontemleri s
Verileri Tahmini

Sekil 5. Radyosonde Verilerine Uygulanan Ydntemlerin Blok Diyagrami (Block Diagram of Methods Applied to Radiosonde Data)
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Degisken bagimlilik, tek degiskenli veya ¢ok degiskenli regresyon
seklinde olabilir. Tek degiskenli regresyon Es. 2’deki gibidir.

y=a+bx+e 2)

Es. 2’de y: bagimh bir degisken iken x ise b katsayisinin kati olan
bagimsiz degigkendir, a ise bir sabit sayidir. Cok degiskenli regresyon
ise aynt anda birkag degisken arasindaki bagimlilig1 belirlemek igin
de kullanmilir. Es. 2 ifadesi ¢ok degiskenli olunca Es. 3’e dondisiir.

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

Regresyon modelleri, bagimli degiskenlerin sonucunu bagimsiz
degiskenlerden tahmin eder. Karmagik problemlerin iistesinden
gelmek i¢in regresyon analizi kullanilan bir yontemdir [15].

3.3.2. Karar agact algoritmasi (Decision tree algorithm)

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

Agacin her yapragi bir sinifla veya siniflar {izerinde bir olasilik
dagilimiyla hesaplanir. Bunun i¢in entropi kullanilir. En belirgin
ozelligi belirlemek i¢in entropi hesaplanir ve hesaplar arasinda en
yiiksek olan bir alt dal olarak segilir.

E=3Y1p(x)logy(m=) — X1 p(x;) loga(p(x;)) “4)

p(x )

Es. 4’de E: entropiyi, p(x;): olasilik agirlik fonksiyonunu belirtir.
Karar Agac1 Algoritmalar1 Giiriiltiiye kars1 dayanikli algoritmalardir.

3.3.2.1. Giiglendirilmis agag (Boosted trees)

Giiglendirilmis agag yapisi, makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak
kullanilan ~ bir  topluluk  (ensamble) Ogrenme  yoOntemidir.
Giiglendirilmis agaclar, agac tabanli modellerin bir araya getirilerek
daha giiclii bir model olugturulmasini saglar. Gii¢lendirilmis agaglar,
genellikle gradyant giiclendime (Gradient Boosting) adi verilen bir
teknigi kullanir. Gradyant giiclendirme, zayif tahmin modellerini
(genellikle karar agaclari) bir araya getirerek giiglii bir tahmin modeli
olusturur. Her bir zayif model, hatalar {izerine odaklanarak ardisik
olarak egitilir ve hatalarin azaltilmasina odaklanir [17].
Giiclendirilmis agaglarin avantajlar1 giiglii tahmin yetenegi, dznitelik
siralamasi yaparak 6nemli 6znitelikleri vurgulamasi, dayaniklilik ve
asir1  Ogrenmeye  karsi  direncidir.  Gliglendirilmis  agaglar,
smiflandirma ve regresyon gibi g¢esitli makine Ogrenmesi
problemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilir. Gii¢lendirilmis agaglar
ile karar agaclar1 arasindaki 6nemli farklar mevcuttur. Karar agaci, tek
bir aga¢ modeli olarak calisirken, gii¢lendirilmis aga¢ bir topluluk
yontemidir.

Her iki modelin avantajlari ve dezavantajlar1 vardir ve kullanim
senaryolar1 baglamina bagl olarak tercih edilebilir. Karar agaci, basit
ve yorumlanabilir bir model istendiginde tercih edilebilirken,
giiclendirilmis aga¢ daha yiiksek tahmin giicli gerektiren karmagik
problemlerde tercih edilebilir.

3.3.3. Destek vektor makinesi (Support vector machine)

DVM, Bell Laboratuarlarinda gelistirilmis bir makine &grenme
algoritmasidir. Ik denemeler, test 6rneklerinin ikili siniflandirmasina
ve Orlintii tammaya odaklanmistir. Genel olarak, DVM'ler, girig
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vektorlerini sonsuz boyutlu bir dznitelik uzayia esleyerek bir karar
alani olugturmak i¢in bir algoritma kullanir. Sonrasinda, sonsuz veya
yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda dogrusal bir regresyon yiiriitiiliir.
Cogu zaman, ¢ok boyutlu girdi vektorii x ile ¢ikt1 y arasindaki iligki
bilinmedigi ve ¢ogunlukla dogrusal olmadig1 i¢in bu esleme islemi
gereklidir. Destek Vektor Makinesi Regresyon (DVR), ¢ok boyutlu
girdi vektorlerini ¢ikt1 degerlerine uyduran dogrusal bir hiper diizlem
bulmay1 amaglar. Sonu¢ daha sonra bir test setinde yer alan
gelecekteki ¢ikti degerlerini tahmin etmek igin kullanilir. X(i) veri
noktasinin giris vektori (i), a(i) ger¢ek deger ve n veri noktasi sayisi
ile P = (xi, ai), i = 1,...n bir dizi veri noktas1 tanimlar. Dogrusal
fonksiyonlar f i¢in, DVR tarafindan olusturulan hiper diizlem
asagidaki gibi belirlenir [18]. Es. 5 tahmin edilen degeri hesaplamak
icin kullanilir.

f)=wx+b %)

Es. 6’da dogrusal bir regresyon modeline benzerlikler gosterir.
Tahmin edilen deger, f(x), bir w egimine ve bir b kesigmesine baglhidir.
Genel olarak, iyi bir genelleme davranigini siirdiiriirken girdiler ve
¢iktilar arasindaki iligkiyi ogrenmek arasinda bir denge kurmak
istenir. Egitim hatalarini en aza indirmeye ¢alismak asir1 odaklanma
ve ezberlemeye neden olabilir. Giiven aralii, 6grenme modelinin
karmagikligi olarak disiiniilebilecek olan DVM’nin Vapnik-
Chervonenkis boyutuyla ilgilidir. Bu nedenle, ek egitim hatalar
pahasma giiven aralifn gelistirilerek iyilestirilmis genelleme elde
edilebilir [19]. Bu takast kontrol etmek i¢in birincil ara¢ Onemini
agiklayan ceza parametresi C'dir. lyi egitim ve genelleme davranisi
arasindaki denge Es. 6'da yansitilir.

R =230, Le(ay f(x) +5w? ©)

Burada R, egitim hatalarindan ve model karmagikligindan
kaynaklanan bilesik riski ifade eder. Dogal olarak, R riskinin miimkiin
oldugu kadar diigiik tutulmasi gerekir. Sekil 7°de goriildiigii lizere
DVM’ye ait iki sinifin birbirinden ayrilmasina 6rnek gosterilmistir.
DVM her iki smifin da bulundugu en ug¢ noktalari destek vektorii
olarak atar. Bu destek vektorleri ile iki simf arasindaki uzaklik en
biiyiik olacak sekilde bir hiper diizlem belirlemeye ¢alisir. Eklenen her
yeni veri bu hiper diizleme gore siniflandirilir.

. .\.
.;, - S, “\Dcstck
m o ~ Vektorleri

Sekil 7. DVM Smiflandirma Ornegi (SVM Classification Example)

Verileri dogrusal olmayan bir sekilde ayirmak igin ikili bir
optimizasyon formu ve Cekirdek Hilesi (Kernel Trick)
kullanilmaktadir.  Geometrik marjinin, karar fonksiyonunun
gradyaninin normunun tersine esit oldugundan, fonksiyonel marj,
ikinci dereceden fonksiyonun denklemidir. Kernel DVM'in ikinci
dereceden bir optimizasyon ayarina yerlestirildigi kanitlanmistir. Bu
ayar, ikili formun kullanilmasini veya Cekirdek Hilesi’nin
kullanilmasini gerektirmez [20-23].
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3.3.4. Gauss siireci regresyonu (Gaussian process regression)

Denetimli 6grenme problemleri siniflandirma ve regresyon olarak iki
ana kategoriye ayrilabilir. Siiflandirma ¢iktilart ayrik etiketler iken,
regresyon siirekli niceliklerin tahmini ile ilgilidir. Gauss siireci,
herhangi bir sonlu alt kiimesinin ortak bir Gauss dagilimina sahip
oldugu rastgele degiskenlerin bir koleksiyonudur [24]. Gauss siireci,
tamamen ortalama ve kovaryans fonksiyonlartyla belirtilir.

m(x) = E[f(x)] @)
k(x,x") = E[f(x) —m@)(f(x") —m(x")] (3

Es. 7 ve Es. 8de f(x): fonksiyonu m(x): siirecinin ortalama
fonksiyonunu, k(x,x"): kovaryans fonksiyonunu belirtir. Gauss
stireci asagidaki sekilde gosterilir:

fX)~GP(m(X), k(X,X")) (&)

Es. 9°da GP: gauss siire¢ fonksiyonu belirtmistir.

Tahmini dagilim, Gauss varsayimma ve Gauss siirecinin sira disi
ozelligine dayanarak tiiretilebilir; bu, ortak dagilimin Gauss oldugunu
ima eder.

GSR, bir kovaryans fonksiyonu segimini gerektirir. Kovaryans
fonksiyonu ve bazi parametreleri, ykii hakkindaki 6n bilgileri analize
yansitmanin bir yoludur [25].

"N — -2 —(x=x")?
k(X X') = o exp [~ (10)
Es. 10°da k(x,x"): kovaryans fonksiyonunu, ¢: ise varyansi belirtir.
Varyansin kare istel kovaryans fonksiyonudur ve yapist yakin
noktalara biiyiik 6nem verir. Boylece diizgiin fonksiyon benzer yerel
davranisa sahiptir, burada I: karakteristik uzunluk 6lgegini tanimlar.

3.3.5. Temel bilesen analizi (Principal component analysis)

Temel Bilesen Analizi (TBA) veri analizi ve boyut indirgeme
yontemlerinden biridir. TBA, ¢ok boyutlu veri setlerindeki
degiskenler arasindaki iligkileri ve veri setinin igerdigi bilgiyi
anlamak i¢in kullanilir [26]. TBA'min temel amaci, veri setindeki
degiskenler arasindaki iligkileri ifade eden yeni bir degisken seti
olusturmaktir. Bu yeni degiskenler, orijinal veri setindeki
degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonudur. Bu kombinasyonlar,
veri setindeki en fazla degisikligi (varyansi) agiklayan yone dogru
siralanir. Bu sekilde, veri setinin boyutu azalmaktadir. Ayrica, yiiksek
boyutlu veri setlerindeki giiriiltiiyli azaltmak veya veri setini daha
kolay yorumlanabilir hale getirmek i¢in de TBA kullanabilmektedir.

TBA'nin ¢alisma prensibi matematiksel olarak ¢ok boyutlu veri
matrisini analiz eder. Temel olarak, veri matrisinin kovaryans
matrisini hesaplar. Bu matrisin 6zdegerlerini ve 6zvektorlerini bulur.
Ozvektorler, orijinal veri setindeki degiskenlere karsilik gelen yeni
bilesenlerin yonlendirilmesini saglar. Ozdegeler, her bilesenin veri
setindeki varyansi agiklama yetenegini gosterir ve bilesenlerin dnem
sirasim belirler. Boyut indirgemede segilen varyans veya temel
bilesen sayisina gore veri yeni bilesenleri ile temsil edilerek boyut
indirgenmis olmaktadir. Bu ¢aligmada yeni bilesenlerin %97 varyans
ile temsili se¢ilmistir. Bu varyans degeri deneysel ¢aligmalar ile en iyi
sonug veren deger olarak belirlenmistir.

3.3.6. Karekdk ortalama kare hatasi (Root mean squared error)
RMSE, bir regresyon modelinin tahminlerinin ger¢ek degerlerle ne

kadar uyumlu oldugunu 6lgen bir hata metrigidir. RMSE, tahminlerin
gergek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini ifade eder.

2[on Gimyiy?
RMSE = |37, ==~ (11)

Es. 11°de her bir veri noktas i¢in gercek degerler (yi) ve tahmin edilen
degerler (¥ ) elde edilmelidir.

RMSE, hata metrigi olarak kullanildiginda, daha biiyiik hatalarin daha
fazla agirliga sahip oldugu igin bilyiik hatalar1 vurgular. Dolayisiyla,
RMSE'nin degeri ne kadar diisiik olursa, modelin tahminleri gercek
degerlere o kadar yakindir ve modelin daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir. RMSE, genellikle regresyon modellerinin performansini
degerlendirmek ve farkli modeller arasinda karsilastirma yapmak igin
kullanilir.

3.3.7. Ortalama kare hatasi (Mean squared error)

Ortalama Kare Hatasi1 (Mean Squared Error, MSE), regresyon
modellerinin performansin1  degerlendirmek igin yaygin olarak
kullanilan bir diger hata metrigidir. MSE, tahminlerin gergek
degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu olger ve tahminlerin gergek
degerlerden ne kadar sapma gdsterdigini hesaplar.

i g
MSE =y, S0 (12)
Es. 12°de her bir veri noktast i¢in gercek degerler (yi) ve tahmin edilen
degerler (¥1) ile ifade edilmektedir. MSE'nin degeri, hata karelerinin
ortalama biiytlikliigiinii gosterir. MSE'nin daha kii¢iik olmasi, modelin
tahminlerinin gergek degerlere daha yakin oldugunu ve daha iyi bir
model performansini gosterdigini gosterir. MSE'nin degeri sifira
yaklastikca, modelin tahminleri ger¢ek degerlere tam olarak uyar.

3.3.8. Ortalama mutlak hata (Mean absolute error)

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) regresyon
modellerinin performansini degerlendirmek ic¢in kullanilan hata
metriklerinden biridir. MAE, tahminlerin ger¢ek degerlerle ne kadar
uyumlu oldugunu &lger ve tahminlerin gergek degerlerden ne kadar
sapma gosterdigini hesaplar.

MAE =y, P2 (13)

Es. 13’de (yi) gercek degerleri ve (yi) tahmin edilen degerleri
gostermektedir. Burada, n veri noktalarinin sayisim temsil eder.
MAE'in degeri, hatalarin ortalama biiytikligiinii gosterir. MAE'nin
daha kiigiik olmasi, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere daha
yakin oldugunu ve daha iyi bir model performansini gésterdigini
gosterir. MAE, regresyon modellerinin performansini degerlendirmek
icin siklikla kullanilir ve hatalarin biiyiikligiine dogrudan odaklanir.
MAE, 6lgeklenebilir bir metrik oldugu i¢in farkli 6lgeklere sahip veri
setlerinde karsilagtirma yapmak i¢in de uygundur. Ancak, hatalarin
biiytikliiklerini yansittigi i¢in aykir1 degerlere daha duyarli olabilir.

4. Sonuclar ve Tartiyma (Results and Discussion)

Bu c¢alismada kullanilan veriler 17130 numarali Ankara bolgesinde
bulunan istasyon tarafindan 6l¢iilen 3 yillik (2016-2017-2018) giindiiz
ve gece atilan rasat verilerinden olusmaktadir. Bu veriler 40 km
irtifaya kadar toplanan basing seviyesi, ylikseklik, sicaklik, nem, isba
sicakligl, riizgar yonii ve riizgdr hizindan olugmaktadir. Ancak
gerceklestirilen rasatlarda, rasat balonu farkl irtifalarda atmosferik
etkilerden dolayr patladigi igin biitiin rasatlar farkl irtifalarda
sonlanmaktadir. Bu sebepten dolay1 95 mbar’a kadar gergeklestirilen
Ol¢timler hava tahmininde kullanilmigtir. 95 mbar’in altinda kalan
veriler veri setine dahil edilmemistir. Ayrica sinyal karistirici ve farkls
sebeplerden dolay1 kullanima uygun olmayan rasatlar da veri setine
dahil edilmemigtir.
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Veri seti, 3 yillik 6lgiim sonucunda elde edilen 944 OSlgiimden
olusmaktadir. Bu veri setini egitim ve test olarak ayirmak i¢in ¢apraz
dogrulama uygulanmistir. K ¢aprazlama dogrulamadaki k degeri 5, 10
ve 15 olarak ii¢ farkli deger secilip bu ii¢ degerde egitimler
yapilmigtir. Gece ve giindiiz sicaklik tahminleri i¢in iki ayr1 model
olusturulmustur. En diisiik sicaklik tahmini i¢in 00.00 UTC de
toplanan veriler kullanilirken, En yiiksek sicaklik tahmini i¢in 12.00
UTC’de toplanan veriler kullanilmistir. Ydntemlerin basarisini analiz
etmek i¢in farkli egitim setleri kullanarak basariya etkisi analiz
edilmistir.

Veri setinde yiikseklik 6l¢timleri ve her yiikseklikte dlgiilen sicaklik
Ol¢timleri, nem Olgliimleri, igba sicaklik Olg¢iimleri, riizgar yoni
Olgtimleri, riizgar hiz1 6lgiimleri bulunmaktadir.

Bu makale kapsaminda, baslangi¢ olarak egitimlerde ii¢ yillik glindiiz
ve gece toplanmig rasat verileri kullanilarak giin igerisindeki en
yiiksek ve en diigiik sicaklik kestirimi gerceklestirilmistir. Ardindan
rasat verilerine 6z nitelik ¢ikarimi yontemi uygulanmistir. Daha sonra
veri seti yerden farkli irtifalara kadar ayristirilarak egitimler
gergeklestirilmistir. Son olarak veri seti giindiiz ve gece rasatlar
olarak ayristirilmis ve giindiiz veri seti kullanilarak en yiiksek hava
sicakligl, gece veri seti kullanilarak ise en diigiik hava sicakligi tahmin
edilmistir.

Her egitimde 16 farkli veri ile makine 6grenme algoritmasi K=5,
K=10 ve K=15 degerleri igin ayr1 ayr1 egitilmistir. Ayn1 zamanda
veriye hem TBA uygulanarak hem de uygulanmadan biitiin modeller

egitilmigtir. Egitimlerden elde edilen sonuglarin 6zeti Tablo 3’de
verilmektedir.

Bu caligmada 4 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmis olup, en
bagarili sonuglar Tablo 3’de verilmistir. Tiim egitim modellerinde
farkli makine Ogrenmesi yontemlerinin sonuglart ise rmse degeri
acisindan karsilagtiritlmig olup Tablo 4’de 6zetlenmistir. Egitim 5, 6
ve 7’de Meteoroloji Genel Miidiirliiglinden elde edilen 6nemli
yiikseklik bilgilerine gore veri seti 3 farkli yiikseklik igin
hazirlanmistir  [27]. Belirli yiikseklige kadar wverilerin etkileri
incelenmigtir. Farkli yiikseklikler i¢in elde edilen basari metrikleri
incelendiginde yiikseklik arttik¢a basar1 degerlerinin de tiim metrikler
icin arttig1 gozlenmektedir. Yiksekligin artmasi, o yiikseklige kadar
elde edilen verilerin de artmasina neden olmaktadir. 600 mBar
seviyesine kadar elde edilen veri boyutuna gore 400mBar seviyesinde
elde edilen veri boyutu daha yiiksektir. Buradan makine dgrenmesi
yontemi ile daha fazla veriyle daha yiiksek basarilar elde edildigi
sonucu ¢ikartilabilir. Aym1 durum Tablo 4’deki Egitim 5, 6 ve 7
incelendiginde de goézlenmektedir. Belli bir yiikseklige kadar elde
edilen sonuglar, tiim yiikseklik dikkate almarak elde edilen sonuglara
gore daha diisiik oldugu belirlenmistir. Bu nedenle bu ¢aligmadaki
Radyosonde verilerinde, tiim yiiksekliklerde elde edilen verilerin
makine 6grenmesi yontemlerinde kullanimi dnerilmektedir.

Bu ¢alisma daha 6nce yapilmis 4 farkli ¢aligma ile Tablo 5’deki gibi
karsilastirilmistir. Tablo 5°de onceden gerceklestirilmis literatiirde
bulunan 4 farkli ¢alisma ile bu ¢alismalar siiresince olusan hava
durumu kestirim basari oranlar1 gériilmektedir.

Tablo 3. Farkli Egitim Modellerinin Bagar1 Sonuglari (K=15) (Success Results of Different Tarining Models)

. Hangi Basar1  Basari Basan
Veriler Parametreler Yéntem (RMSE) (MSE) (MAE)
Egitim 15 Y'Ilk giindiiz ve gece rasat verileri. TBAyok.  GSR 35101 12,321 2,6833
Veriler normalize edilmistir.
e 3 yillik giindiiz ve gece rasat verileri. TBA var
Egitim 2 Veriler normalize edilmistir. (varyans % 97)GSR 3,5601 30,914 4,3935
. 3 yillik giindiiz ve gece rasat verileri Ensemble
Egitim 3 . . . . ) TBAyok. (Boosted 2,7496  7,5601 2,0921
Veriler normalize edilmemistir. Trees)
. 3 yillik giindiiz ve gece rasat verileri. TBA var
Egitim 4 VZriler r%ormalize egdilmemistir. (varyans % 97)GSR 45963 21,126 3,7225
3 yillik giindiiz ve gece rasat verileri
Egitim 5 kullanilmigtir. Veriler normalize edilmistir. TBA yok GSR 42084 17711 33011
Bu rasat verileri yer seviyesinden ilk 400mbar ) ’ ’ ’
kadar olan bolge alinmistir.
3 yillik giindiiz ve gece rasat verileri
Egitim 6 kullanilmistir. Veriler normalize edilmistir. TBA yok GSR 46212 21356 3.6409
Bu rasat verileri yer seviyesinden ilk 500mbar ’ ’ ’ ’
kadar olan bdlge alinmustir.
3 yillik giindiiz ve gece rasat verileri
o kullanilmigtir. Veriler normalize edilmistir.
Egitim 7 Bu rasat verileri yer seviyesinden ilk 600mbar TBA yok. GSR 31316 26,333 4,0355
kadar olan bolge almmustir.
3 yillik gilindiiz verisi ile en yiiksek sicaklik
Egitim 8  kestirimi yapilmistir. Veriler normalize TBA yok. GSR 2,6187 6,8576 2,0455
edilmistir.
3 yillik giindiiz verisi ile en yiiksek sicaklik
Egitim 9  kestirimi yapilmistir. Veriler normalize TBA yok. GSR 1,2893  1,6623 0,9145

edilmemistir.

3 yillik gece verisi ile en diisiik sicaklik
Egitim 10 kestirimi yapilmistir. Veriler normalize

edilmistir.

3 yillik gece verisi ile en diisiik sicaklik
Egitim 11 kestirimi yapilmistir. Veriler normalize

edilmemigtir.

TBA yok. GSR 3,6580 13,381 2,9322

TBA yok. GSR 2,4801 6,1509 1,9758
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Tablo 4. Uygulanan Makine Ogrenmesi Yontemleri igin Elde Edilen Bagarim Sonuglari (rmse)
(Performance Results (rmse) for All Machine Learning Methods )

gitim No
1 2 3
Algoritma Ad1

4 5 6 7 8 9 10 11
Dogrusal Regresyon 64,17 5,88 40,29 4,64 116,92 155,38 189,87 37,99 9,35 30,69 20,16
DVM (Dogrusal) 4,53 6,03 329 4,72 5,48 5,99 6,46 3,7 1,41 42 2,64
DVM (Kuadratik) 4,01 567 573 5,14 4,86 5,17 5,75 335 1,66 3,9 2,95
DVM (Kiibik) 5,1 5,77 6,82 5,68 6,01 7,47 8,31 339 1,89 574 2,89
DVM (Fine Gauss) 10,28 598 10,06 4,75 10,19 10,17 9,96 10,1 9,94 7,17 7,13
DVM (Medium Gauss) 425 874 395 844 4,99 5,35 5,6 381 2,14 399 2,71
DVM (Coarse Gauss) 4,76 10,3 4,14 10,27 5,73 6,08 6,14 443 1,84 471 2,62
Topluluk (Giiglendirilmis Agag) 4,62 7,6 2,5 6,14 5,13 5,34 5,39 42 1,56 428 249
Topluluk (Torbali(Bagged) Agag) 4,69 7,86 2,777 6,934 531 5,4 5,37 434 1,37 435 2,54
GSR( Karesel Ustel GPR) 10,28 5,56 10,28 4,6 10,26 10,25 10,25 10,11 10,12 7,18 7,18
GSR (Ustel ) 8,85 897 579 572 6,86 6,34 5,61 7,87 493 6,78 5,87
GSR (Rasyonel Kuadratik) 3,51 556 3,14 46 4,21 4,62 5,13 2,62 1,29 3,66 2,48

Tablo 5. Hava Durumu Kestirimi Literatiir Karsilastirmasi(Literature Comparison of Weather Forecasting)

Calisma \B/ii;ﬁklﬁgﬁ Olgiim Metodu Yontem Basari Orani (%) RMSE
Nandar [4] 6 yillik Yer Gozlem Istyasyonu DVM - 3
Rahul [5] 10 yilhk  Yer Gézlem Istyasyonu LSTM 84

Anbarasi [28] 1 yillik Yer Gézlem Istyasyonu LSTM 89

Wang [29] 1 glin Yer Gozlem Istyasyonu Biiyiik Veri Kapsiil Aglar (MICaps) 5

Bu Caligma 3 yillik Radyosonde GSR 1.2

Nandar [4] ¢aligmasinda, Mynmar’daki yagmur oranlarini tahmin
etmeye caligmustir. Kullandigi veri 1990°dan 2006°ya kadarki hava
durumu verileridir. Bu c¢aligmada hava sicaklik tahmini yerine
Mynmar’da olusan selleri kestirmek i¢in yagmur yagma miktarimi
hesaplamaya caligitlmigtir. DVM algoritmasini kullanmis ve RMSE
%3 hata ile hesaplayabilmistir.

Rahul [5] c¢alismasinda, Yer Gozlem Istasyonlarindan topladig
verileri sirasi ile sicaklik, nem, ¢iy noktasi, basing, goriiniirlik ve
yagis verilerini kullanarak egitimlerini yapmistir. Veri seti 2007’ den
20017’e kadar olan verilerdir. Calismasinda ulastigi basari orani
%84°tiir.

Anbarasi [28] caligmasinda, biiylik veri yontemi ile hava durumu
kestirimi yapmaya ¢alismistir. Kestirmeye ¢alistigi veri denizciler igin
denizlerdeki hava durumudur. Biiyiik veriyle egitim yapmak i¢in 3B
Okyanus verisi kullanmis. Bu veri ile deniz ylizeyindeki sicaklik
verisini tahmin etmeye ¢aligmistir. Caligmalarinda ulastig1 hata orani
%11°dir. Bu ¢aligmanin asil amac1 biiyiik verilerde daha hizli tahmin
yapmay1 saglamaktir.

Wang [29] caligmasinda, kendi yaptigi hava durumu veri toplama
sistemi ile topladig: sicaklik, nem, riizgér hizi, riizgar yonii verilerini
kullanarak kendini egitip bir sonraki giin i¢in tahmin yiirlitmiistiir.
RMSE %S5 olarak elde edilmistir.

Gergeklestirilen bu ¢alismada Nandar [4], Rahul [5], Anbarasi [28] ve
Wang’dan [29] farkli olarak Radyosonde rasatlarindan elde edilen 3-
boyutlu 3 yillik veriler kullanilarak makine 6grenme algoritmalari ile
hava durumu kestirimi gergeklestirilmistir. Bu sayede daha once
literatiirde gergeklestirilen ¢alismalardan daha diigiik hata oram ile
hava durumu kestirimi gerceklestirilmistir. Literatiirde belirtilen
caligmalar RMSE bagar1 kriterini veya yiizdelik dogruluk degerini
belirttigi i¢in Tablo 5’deki karsilagtirma da buna gore yapilmustir.
Diger bagari olgiitlerini de kullanarak yapilacak bir kargilagtirmanin
daha objektif degerlendirme imkani1 sunacag diisiiniilmektedir. Bu
nedenle bu ¢aligmada Tablo 3°de sunulan farkli bagar1 dlgiitlerine de
yer verilerek gelecek ¢aligmalar i¢in kiyaslama imkani sunulmustur.

Bu arastirma, diger literatiir ¢alismalarindan farkli olarak, 3 yil
boyunca kaydedilen Radyosonde gozlemlerinden elde edilen verilerle
olusturulan {i¢ boyutlu atmosfer modelini kullanarak Makine
Ogrenimi Algoritmalari egitilmistir. Bu egitilen modeller kullanilarak
bir sonraki giin i¢in en yliksek ve en diisiik sicaklik tahminleri
yapilmustir. Tahmin algoritmalarinin performanst
degerlendirildiginde, bu veri yapisina en uygun regresyon yontemi
olarak Gauss Siireci Regresyon yontemi belirlenmistir. Ayrica,
Radyosonde verilerinin normallestirilmesinin etkisi incelenmis ve
normallestirme isleminin bu veri kiimesinde basartyr azalttifi
gozlenmistir. Bu durum, bazi Ozniteliklerin digerlerine goére daha
6nemli oldugunu ortaya koymaktadir. Basing degeri, diger
Ozniteliklere kiyasla daha yiiksek bir degere sahip oldugundan,
sicaklik tahmininde daha etkili oldugu goézlenmistir. Ayrica, en
yiksek ve en disiik sicaklik tahmini i¢in ayr1 modellerin
kullanilmasinin bagartyr artirdigi tespit edilmistir. Yapilan tim
analizler sonucunda, Onerilen yontemle en yiiksek sicaklik tahmini
icin ortalama karekok sapma degeri 1,2 ve en diisiik sicaklik tahmini
icin ortalama karekdk sapma degeri 2,4 olarak elde edilmistir. Giindiiz
sicaklik tahminindeki hata orani ile gece sicaklik tahminindeki hata
orani arasindaki fark, giindiiz rasat veri sayisiin gece rasat veri
sayisina gore daha fazla olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir.

5. Sonuclar (Conclusions)

Diinya genelinde hava tahminlerinin yapilip, bu verilere gore
Onlemler alinmasi ¢ok onemlidir. Bu verilerin dlgiilememesi veya
yanlis Olgiilmeleri, iilke ekonomilerine ¢ok biyiik zararlar
verebilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan Radyosonde Meteoroloji
Olgiim cihazi, icerisinde sicaklik, basing, nem ve GPS sensérleri
barindirir. Uzerindeki sensérleri kullanarak o anlik sicaklik, yiizde
bagil nem, riizgar hiz1 ve riizgar yoni degerlerini 6lgerek, lizerinde
bulunan anteni ve gondermeg¢ devresi vasitasiyla yer istasyonuna
gonderir. Yer Istasyonuna iletilen meteorolojik veriler islenerek,
DMO veri formatlar1 olan TEMP35 ve BUFR kod gibi formatlara
cevrilir. Ardindan elde edilen rasatlar DMO’ya gonderilerek yaklasik
atmosferik model olusturulur. Bu model kullanilarak bu g¢alisma
kapsaminda Makine Ogrenmesi Algoritmalari tabanli kestirimler
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kullamlmistir.  Literatirde daha o6nce Makine Ogrenmesi
Algoritmalar1 tabanl kestirimler bulunuyor olsa da gergeklestirilen
caligmalar yer gozlem istasyonlarindan elde edilmis tek boyutlu ve
sabit irtifaya ait 6l¢iimlere dayanmaktadir. Bu ¢aligmada literatiirdeki
diger caligmalardan farkli olarak 3 yillik Radyosonde rasatlar
kullanilarak olusturulan 3-boyutlu atmosfer modeli ile Makine
Ogrenmesi Algoritmalar egitilmis ve egitilen bu modeller ile ertesi
giine ait en yiiksek ve en disiik sicaklik kestirilmeye caligilmustir.
Kestirim algoritmalarinin basarilar1 incelenmis iglerinden bu veri
yapisina en uygun regresyon yontemi olarak Gauss Siireci Regresyon
belirlenmistir. Ayrica Radyosonde verilerine, normalizasyonun etkisi
incelenmis olup normalize edilmesinin basartyr distirdigi
gozlenmistir. Bu verideki bazi ozniteliklerin daha onemli oldugu
sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir. Basing degeri diger 6z niteliklere gore
yiiksek degerde olup sicaklik tahmininde daha etkin oldugu
gozlemlenmektedir. Bunlarin yani sira en yiiksek sicaklik ve en diisiik
sicaklik tahmini i¢in ayr1 modellerin kullanilmasinin da basariy1
arttirdif tespit edilmistir. Tiim analizler sonucunda onerilen yontem
ile 1,2 Ortalama Karek6k Sapmasi degeriyle ertesi giine ait en yiiksek
sicaklik 2,4 Ortalama Karekok Sapmasi degeri ile en diisiik sicaklik
icin kestirilmistir. Giindiiz sicaklik tahminindeki hata orani ile gece
sicakliktaki hata orani arasindaki farkin nedeni gilindiiz rasat veri
sayisinin - gece rasat veri sayisina gore fazla olmasindan
kaynaklanmaktadir.

Gelecek Calismalar (Future Works)

flerleyen calismalarda daha fazla giin iceren Radyosonde verileri
kullanilarak derin 6grenme algoritmalartyla kestirim yapilarak hava
tahmini hata orani azaltilabilir. Ayrica, bu ¢aligmada Ankara ilinde
gerceklestirilen 3 yillik Radyosonde rasatlar1 kullanilmistir. Tlerleyen
caligmalarda tiim iilke genelinde veya diinya genelindeki gegmise
yonelik biitin Radyosonde rasatlar1 birlestirilerek  egitimler
gerceklestirilebilir. Boylelikle hava tahminindeki hata orani daha da
azaltilabilir.
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