KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(1), 2025 KSU J Eng Sci, 28(1), 2025
Arastirma Makalesi Research Article

Kahramanmaras Sutcu Imam University
Journal of Engineering Sciences

Gelis Tarihi : 05.08.2024 Received Date : 05.08.2024
Kabul Tarihi :10.11.2024 Accepted Date : 10.11.2024

IOT DESTEKLI HAVA DURUMU VERiLERi iLE YAPAY ZEKA TABANLI
HAVA TAHMIN SISTEMININ GELISTIRILMESI

DEVELOPMENT OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED WEATHER
FORECASTING SYSTEM WITH IOT-SUPPORTED WEATHER DATA

Nurullah DOGAN® (ORCID: 0009-0002-4714-5402)
Fatih OZYURT" (ORCID: 0000-0002-8154-6691)

L Firat Universitesi, Yazilim Miihendisligi Boliimii, Elazig, Tiirkiye

*Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Nurullah DOGAN, ndogan@firat.edu.tr

OZET

Son yillarda, hava durumu tahmini siiregleri biiyiik veri analitigi ve yapay zeka (Al) algoritmalarinin artan giicii ile
onemli ilerlemeler kaydetmistir. Ozellikle Nesnelerin Interneti (IoT) teknolojilerinin entegrasyonu, ¢evresel verilerin
toplanmasi ve bu verilerin igslenmesi siireglerine biiyiik katki saglamistir. Bu ¢alismada, ToT sensdérlerinden toplanan
hava durumu verilerinin yapay zeka temelli algoritmalar ile islenerek hava tahmin modellerinin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Calismanin veri seti, Firat Universitesi'nde kurulan hava istasyonunda belirli tarihler arasinda
toplanan yaklasik 600.000 adet hava durumu bilgisinden olusmaktadir. Bu veriler, sicaklik, nem, basing, riizgar hizi
gibi ¢esitli meteorolojik parametreleri icermektedir. Calismada, dort farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmasi kullanilarak hava durumu tahmini yapilmistir: Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu
(KNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve XGBoost algoritmalari. Modeller, elde edilen verilerle egitilmis ve her
bir algoritmanin performansi, dogruluk oranlar ile karsilastirilmistir. Siniflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde,
SVM ve KNN modelleri %98 dogruluk orani ile basarili sonuglar vermistir. LSTM modeli ise %99 dogruluk oranina
ulasmis, en yiiksek dogruluk orani ise %100 ile XGBoost algoritmasi tarafindan elde edilmistir. Bu sonuglar, farkli
makine 6grenmesi tekniklerinin hava tahmini siireclerine nasil katki saglayabilecegini ve loT cihazlarindan elde
edilen verilerin nasil daha etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Hava durumu izleme, hava istasyonu, sensor sistemleri, raspberry pi, yapay zeka
ABSTRACT

In recent years, weather forecasting processes have made significant advancements with the increasing power of big
data analytics and artificial intelligence (Al) algorithms. The integration of Internet of Things (10T) technologies has
made a substantial contribution to the collection of environmental data and the processing of this data. This study
aims to develop weather prediction models by processing weather data collected from IoT sensors using Al-based
algorithms. The dataset consists of approximately 600,000 weather data points recorded between specific dates at the
weather station established at Firat University. This data includes various meteorological parameters such as
temperature, humidity, pressure, and wind speed. Four different machine learning and deep learning algorithms were
used to forecast the weather in the study: Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Long
Short-Term Memory (LSTM), and XGBoost algorithms. The models were trained on the collected data, and the
performance of each algorithm was compared in terms of accuracy rates. The classification results showed that the
SVM and KNN models achieved a 98% accuracy rate. The LSTM model reached a 99% accuracy rate, while the
highest accuracy rate of 100% was achieved by the XGBoost algorithm. These results demonstrate how different
machine learning techniques can contribute to weather forecasting processes and how loT-derived data can be used.
more effectively.
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GIRIS

Iklim degisikligi ve hava olaylarinin giderek artan etkileri, giiniimiiz toplumlarinda hava tahminlerinin dogrulugunu
ve giivenilirligini biiylik bir 6nem haline getirmistir. Hava durumu tahminleri, tarim, ulasim, enerji yonetimi ve acil
durum yonetimi gibi birgok kritik alanda hayat1 dogrudan etkileyen kararlarin alinmasini destekler. Geleneksel hava

tahmin yontemleri genellikle karmagsik atmosfer modellerine dayali olmakla birlikte, bu yontemlerin dogruluklari
belirli sinirlamalara ve belirsizliklere tabidir.

Geleneksel hava tahmin yontemleri, genellikle karmasik atmosfer modellerine dayanmaktadir ve bu modeller,
atmosferdeki dinamikleri simiile etmek icin matematiksel denklemler kullanmaktadir. Ancak, bu yontemlerin
dogrulugu, modelleme siireclerinde kullanilan verilerin dogrulugu ve kapsami ile smirlidir. Ayrica atmosferik
olaylari karmagiklig1 ve belirsizlikler, geleneksel yontemlerle yapilan tahminlerin zaman zaman hatali olmasina yol
agmaktadir (Ogunbunmi vd., 2024). Bu baglamda, daha dogru ve yerel tahminler yapabilmek i¢in yeni teknolojik
yaklasimlarin gelistirilmesi gerekmektedir. Son yillarda, Nesnelerin Interneti (IoT) teknolojilerinin gelisimi ve
yayginlagmasi, hava durumu verilerinin toplama ve analiz siireglerinde devrim niteliginde degisiklikler meydana
getirmistir. [oT cihazlari, gesitli meteorolojik sensorler araciligiyla gercek zamanli veri toplama kapasitesine sahip
olup, bu verilerin biiyiik veri setleri halinde toplanmasini ve islenmesini miimkiin kilmaktadir. Bu veri bollugu, hava
tahmini sistemlerinin performansini artirma potansiyeline sahip olup, daha hassas ve yerel hava tahminlerinin
yapilabilmesini saglamaktadir (Banara vd.,2022; Laghari vd.,2021; Schiller vd.,2022).

Bununla birlikte, yapay zeka (Al) ve makine 6grenmesi (ML) teknolojileri, bu biiyiik veri setlerinin iglenmesi ve
analiz edilmesinde kritik bir rol tistlenmektedir. Yapay zeka destekli sistemler, gegmis hava durumu verilerini analiz
ederek gelecekteki hava olaylarim daha yiiksek dogrulukla tahmin edebilmektedir. Ozellikle derin 6grenme (Deep
Learning) algoritmalari, karmasik veri yapilari arasinda iliski kurabilme ve Oriintiileri tanima yetenegi ile geleneksel
yontemlerden daha tstiin performans géstermektedir (Dewitte vd., 2021). Al tabanli hava tahmin modelleri, veri
madenciligi, modelleme ve Ongorii siireglerinde hiz ve dogruluk agisindan geleneksel yontemlerin Gtesine
gecmektedir (Faid vd., 2021).

Bu calismada, IoT tabanli hava durumu veri toplama sistemleri ile yapay zeka tabanli hava tahmin sistemlerinin
entegrasyonu incelenecektir. IoT cihazlan tarafindan saglanan gercek zamanli veriler, yapay zeka algoritmalari
tarafindan analiz edilerek daha giivenilir hava tahminleri elde edilecektir. Bu baglamda, sistemin tasarimi, veri
toplama metodolojileri, algoritma se¢imleri ve performans degerlendirme kriterleri detayli bir sekilde ele alinacaktir.
Calismanin amaci, loT tabanli hava durumu veri toplama ve yapay zeka tabanli tahmin sistemlerinin entegrasyonunu
saglayarak, hava tahminlerinin dogrulugunu artirmak ve hava olaylarina karsi daha etkili ve hizli yanit mekanizmalari
gelistirmektir. Bu dogrultuda, hava tahmin sistemlerinin gelistirilmesi, gesitli uygulama alanlarindaki potansiyel
faydalar1 ve bu teknolojilerin gelecekteki rolil {izerine bir ¢ergeve sunulacaktir.

LITERATUR ARASTIRMASI

Glinlimiizde hava tahmini, yasamin bir¢ok yoniinii etkileyen 6nemli bir konudur. Giivenilir hava tahmini, tarim,
ulasim, enerji yonetimi, giivenlik planlamasi gibi bir¢ok sektoriin karar siireclerini gekillendirir. Teknolojinin
ilerlemesiyle birlikte, Internet of Things (IoT) gibi yeni nesil veri toplama yontemleri, hava durumu verilerinin daha
dogru ve kapsamli bir sekilde elde edilmesini miimkiin kilmaktadir (Mohapatra vd., 2022; Holovatyy, 2021).

Ucggiin ve arkadaslar1, hava durumundaki degisikliklerin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi amaciyla Raspberry
Pi 3 kontrolcii kart1 kullanilarak bu karta bagladiklar1 sicaklik ve nem sensorii, basing sensorii, yagmur sensorti,
rizgar hizi sensorii ve riizgar yonii sensorii ile uygun maliyetli bir hava durumu izle sistemi gelistirmislerdir.
Gelistirilen veritabani ile bilgiler veritabanina kaydedilmistir ve sonrasinda, gelistirilen web arayiizii ile bu bilgiler
kullanicilara anlik olarak sunulmustur (Uggiin vd., 2021).

Aashiq ve arkadaslari, giinliik yasamimizda daha sik ihtiya¢ duyulan hava ve hava parametrelerini 6lgebilen, ToT
tabanli taginabilir bir hava durumu izleme cihaz1 gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem ile sicaklik, basing, nem, rakim,
PM2.5, PM10 seviyesi, VOC ve CO seviyesini dlglimlemistir. Diger cihazlarin sahip olmadig: diisiik maliyetli ve
disiik giic tiiketimi ile taginabilir ve elde tutulabilir boyutta hava ve hava kalitesi parametrelerinin dlglimleyebilen
bir sistem gelistirerek literatiire kazandirilmistir (Aashiq vd., 2023).
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Mahmood ve arkadaglari, Arduino UNO kartim1 kullanarak sicaklik, nem, 11k yogunlugu ve riizgar hiz1 verilerini
Olgmek ve depolamak i¢in sistem gelistirmislerdir. Bir veritabani gelistirerek hava durumu verilerine daha sonradan
erisim imkani1 saglanmustir. Ayni sistem, belirlenen yerleri istenilen hava kosullarinda tutulabilmesi i¢in hava
kosullarinda meydana gelen periyodik degisime gore bu lokasyonlar1 yerel olarak denetleyip yoneten sistemi
tasarlanmistir (Mahmood vd., 2017).

Murugan ve arkadaslari, karar destek sistemine dayali yapay zeka denetleyici kullanilarak goriintii isleme ile hava
tahmini ¢alismasi yapmiglardir. Calismada kullanilan ESP32 kamera modiilii ile ¢evreden aldigi goriintiileri isleyerek
hava tahmini yapilmistir. Caligmada herhangi bir hava 6l¢tim ¢iktis1 yoktur. Sadece lokasyondan alinan goriintiileri
isleyerek havanin giinesli mi yoksa yagmurlu mu vs. gibi bilgilerin ¢iktisini vermektedir. Cesitli yapay zeka
teknolojileri kullanilarak goriintii isleme ile hava tahmininin basarili bir sekilde gergeklestirildigi goriilmektedir
(Murugan vd., 2022).

Ates ve arkadaglari, yapay zeka ile hava araglarinda buzlanma risk derece tahmini yapilmislardir. Karar agaci
algoritmasi kullanilarak sicaklik, nem, hava araci sicakligi ve yagis gibi bilgiler ile buzlanma derecesi tahmini
yapilmistir. Calisma sonucunda %74,38 dogruluk degeri edildigi goriilmektedir (Ates vd., 2021).

Goap ve arkadaslari, akilli bir sulama sistemi gelistirmek i¢in IoT tabanli bir mimari ve hibrit makine 6grenmesine
dayali bir yaklasim onermislerdir. Toprak neminin tahmini i¢in ge¢mis sensor verileri ve hava durumu tahmin
verilerilerini kullanmislardir. Onerilen algoritma, toprak neminin ileri giinlerdeki degisimini tahmin etmektedir.
Sonug olarak % 96 dogruluk orani saglayarak yliksek basarim orani elde etmislerdir (Goap vd., 2018).

Dogan ise Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) kullanilarak hava
tahmini yapmustir. Calismada toplam 9 girdi degerine karsilik tek c¢ikti olan ortalama sicaklik degeri tahmin
edilmistir. En diisiik ortalama tahmin hatasi ile ANFIS modelinin YSA modeline gore daha performansli oldugu
gortilmiistir (Dogan, 2024).

Bu ¢alismada, IoT tabanli hava durumu verilerinin kullanilmasiyla yapay zeka algoritmalarinin entegrasyonunu
amagclayan bir hava tahmin sistemi gelistirilmesi hedeflenmektedir. IoT cihazlar1 araciligiyla siirekli olarak toplanan
gercek zamanli hava verileri, yapay zeka modelleri tarafindan analiz edilerek gelecekteki hava durumu kosullariin
tahmin edilmesi saglanacaktir. Ayrica ¢aligmada kullanilan Raspberry Pi 4 kontrolcii karti ve SEN(0186 hava istasyon
modiilii ile ilgili detayli bilgilere yer verilmesi amaglanmaktadir. Bu sayede ¢alismalarinda bu donanimlara ihtiyag
duyacak kisiler i¢in literatiire gerekli katkilar saglanmasi hedeflenmektedir.

MATERYAL VE METHOD

Calismada Raspberry Pi 4 kontrolcii karti, SEN0O186 hava istasyon modiilii ve bu cihazlarin ¢alismasini saglayan
¢esitli donanim birimleri kullanilmistir.

Raspberry Pi 4 Kontrolcii Karti

Raspberry Pi, diisiik maliyetli bir bilgisayar platformudur ve genellikle egitim, hobi projeleri ve prototip gelistirme
gibi amaglarla kullanilir. ilk olarak 2012 yilinda Birlesik Krallik' taki Raspberry Pi Vakfi tarafindan piyasaya
stiriilmistiir. Temel amaci, arastirmacilarin programlama ve bilgisayar bilimi egitimini yayginlastirmak, bilgisayar
ve elektronik konularinda beceri kazanmalarini tesvik etmektir (Wikipedia Raspberry Pi 4, 2023). Sekil 1.’de projede
kullanilan Raspberry Pi 4 kontrolcii kart1 goriilmektedir.

Sekil 1. Projede Kullanilan Raspberry Pi 4 Kontrolcii Kart1
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SENO0186 Hava Istasyon Modiilii

SEN0186, bir hava istasyon modiiliidiir. Bu modiil, ¢evresel verileri toplamak ve analiz etmek i¢in kullanilir.
Ozellikle, sicaklik, nem, atmosfer basinci, riizgdr hizi, riizgr agisi, riizgar frekansi, yagis bilgisi gibi cesitli
meteorolojik parametreleri 6l¢ebilir. Bu tiir veriler, hava durumu tahminleri, ¢evresel arastirmalar ve otomasyon
sistemlerinde kullanilmak iizere Snemlidir. Sekil 2.°de SENO0186 hava istasyon modiiliiniin 6rnek gosterimi
verilmistir.

Sekil 2. SEN0186 Hava Istasyon Modiilii Gosterimi

SENO0186 hava istasyon modiilii, 3.3V veya 5V calisma voltaji, -40°C ile +80°C sicaklik 6l¢iim araligi, 4 pinli
konektor (VCC, GND, TX, RX) baglant: tipi, 4480 gr agirlik, 0% ile 100% RH nem 6l¢iim araligi, 300 hPa ile 1100
hPa hava basinci 6l¢tim araligi gibi teknik 6zelliklere sahiptir.

0186 Hava ivstasyon Modiilii Sensor Karti

Sekil 3.’te SEN0186 hava istasyon modiiliiniin sensor kart1 goriilmektedir. A ile gdsterilen kisim hava kalitesi 6l¢im
girigi, B ile gosterilen yagis ol¢lim girisi, C ile gosterilen riizgar parametreleri 6l¢liim girisi, D ile gosterilen data
output portudur. PMS5003 sensdriinden gelen veri ¢ikisini saglamak icin kullanilan bir baglant1 noktasidir. Bu port,
sensoriin disartya veri iletmesini ve bu verilerin mikrodenetleyici veya bilgisayar gibi bir cihaza aktarilmasini saglar.
E ile gosterilen kartin gdsterge 15181, I ile gosterilen 12C sicaklik, nem ve hava basinci portu, J1 ile gosterilen metrik
ve imperialb jumper'lar ve son olarak J2 ile gosterilen ise veri arayiizii 2400/9600 baud hizi jumper’idir. (DFRobot
APRS Weather Station Sensor Kit SEN0186,2023).

Raspberry Pi 4 ve Hava Istasyon Modiilii Kartlarinin Baglantilarinin Yapilmast

Raspberry Pi’ de yazilacak kodun ¢alisabilmesi i¢in 6ncelikle kartlarin baglantilarinin dogru bir sekilde yapildigindan
emin olunmas1 gerekmektedir. Sekil 4.’te kartlarin baglant1 semasi goriilmektedir.

Hava istasyon modiiliinden gelen iki adet port bulunmaktadir. Riizgar sensorlerinden gelen kablo hava istasyon
sensor kartiin “WD/WS” port kismina takilmistir. Yagmur kovasindan gelen kablo ise “Rain” portu kismina
takilmistir. Daha sonrasinda Raspberry Pi ve hava istasyon sensor kartinda bulunan 5V, GND, TX ve RX baglantilar
yapilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta hava istasyon sensor kartindan gelen TX baglantisinin Raspberry
Pi4’ te RX’e, RX’in ise Raspberry Pi 4’ te TX e baglantisinin dogru yapilmasidir. 5V ve GND baglantilar1 da oldugu
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gibi denk bir sekilde yapilmistir. Sekil 5.’te Raspberry Pi 4’e gerekli baglantilarin yapilmis vaziyetteki hali
goriilmektedir.

Raspberry Pi4
il

Hava istnsyon Sensor Karti

SEN0186 Hava
istasyon Modiilii

Sekil 5. Raspberry Pi 4 Gerekli Baglantilart Yapilmig Gosterimi
Hava Istasyon Modiiliiniin Uygun Lokasyona Sabitlenmesi
Oncelikle hava istasyon modiiliiniin uygun bir lokasyona sabitlenmesi gerekmektedir. Sekil 6.’da goriildiigii iizere

hava istasyon modiilii, riizgar agilarin1 ve hizim iyi 6l¢iimleyebilecek bir yere sabitlenmistir. Calismada hava
istasyonu, Firat Universitesi Spor Bilimleri Dekanlik binasi gatisi olarak uygun goriilen bir yere sabitlenmistir.

Sekil 6. Hava Istasyon Modiilii
Raspberry Pi 4’e Gii¢ Verilmesi

Raspberry Pi 4’ iin gerekli kurulumlar1 yapildiktan ve uygun bir yere sabitlendikten sonra cihaza gii¢ verebilir.
Cihazin olas1 elektrik kesintilerinden etkilenmemesi i¢in kesintisiz gii¢ kaynagi (UPS) kullanilmalidir. Cihaz diisiik
gii¢ tiikketimine sahip oldugundan olasi bir elektrik kesintisi durumunda kesintisiz gii¢ kaynagi (UPS) sayesinde cihaz
uzun saatler ¢aligmasina devam edebilmektedir. Sekil 7.’de goriildiigii iizere uygun yere konulan ve gii¢ baglantilar
yapilmis cihazin ¢alisir vaziyette hali gortilmektedir.
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Sekil 7. Raspberry Pi 4 Konumlandirilmis Gosterimi

Raspberry Pi arayiiziinde bulunan ve python ile yazilan kod sayesinde SEN0186 hava istasyon modiiliinden gelen
hava durumu verileri txt dosyasina kaydedilmistir. Bu veriler; tarih ve saat, anlik riizgar agis1, son 1 dakikadaki riizgar
hiz1, son 5 dakikadaki en yiiksek riizgar hizi, anlik riizgar hizi, son 24 saatteki yagis miktari, son 1 saat i¢indeki yagis
miktari, son dakika yagis miktari, sicaklik, nem, basing gibi 6l¢iim sonuglarindan olusmaktadir. Bu 6l¢iim bilgilerine
Raspberry Pi’ ye kurulmus TeamViewer uzaktan erisim programi yardimiyla istenilen yerden cihaza erisimi miimkiin
kilmaktadir.

Hava istasyonundan gelen veri ¢ikis formati sensor karti lizerinde bulunan J1 ve J2 pinlerinin hangisinin takil
olduguna gore degismektedir. Calismada kullanilan pin daha kapsamli bilgiler veren J2 pinidir. Yazilan kod
sayesinde ham halde bulunan veri ¢ikis formati Sekil 8.’de gériilen anlamli hava 6l¢iim sonuglarina ¢evirilmistir ve
bu 6l¢iim sonuglar1 weather_data.txt adindaki dosyaya kaydedilmistir.

Shell

Veriler Kaydedildi:
2024-01-89 13:42:49
13sderece 3.2km/sa 2.2kmfsa 11.9km/sa @.6mm &.8nm &.8mm 8.9°C 59.8% 1823, 1hPa

Veriler Kaydedildi:
2024-91-99 13:42:50
11zderece 2.2km/sa 2.2km/sa 11.9km/sa @.8mm @.8mm 8.8mm B.9°C 50.8% 10823.1hPa

Veriler Kaydedildi:
20824-81-89 13:42:51
a5derece 2.2km/sa 2.2km/sa 11.9km/sa ©.0mm ©.0mm ©.0mm 8.9°C 59.8% 1023.1hPa
Veriler Kaydedildi:
2024-81-09 13:42:52
158derece 3.2kmfsa 2.2km/sa 11.9km sa ©.0mm @.0mm ©.0mm 8.9°C 59.8% 1023.1hPa
veriler Kaydedildi:
2024-01-09 13:42:532
135derece 3.2kmfsa 2.2km/sa 11.0km sa ©.8mm ©.8mm ©.6mm 8.9°C 50.8% 1623.1hPa
veriler Kaydedildi:
2824-81-00 13:42:54
S@derece 2.2km/sa 2.2km/sa 11.9km/sa 6.8mm ©.0mm O.6mm §.9*C 59.9% 1823.1hPa

Sekil 8. Hava Olgiim Ciktisinin Gosterimi

VERI SETi

Firat Universitesi yerleskesine kurulan hava istasyonu ile 31.12.2023 - 08.01.2024 tarihleri arasinda her saniye olacak
sekilde yaklasik bir haftalik hava durumu verileri txt dosyasina kaydedilmistir. Veri seti yaklasik 600.000 adet hava
durumu verisinden olusmaktadir. Ayrica on adet 6znitelik degeri vardir. Bu 6znitelikler; anlik riizgar agisi, son 1
dakikadaki riizgér hizi, son 5 dakikadaki en yiiksek riizgar hizi, anlik riizgar hizi, son 24 saatteki yagis miktari, son
1 saat icindeki yagis miktar1, son dakika yagis miktari, sicaklik, nem ve basing degerleridir. Daha sonrasinda txt
dosyasini1 tahmin igsleminde kullanabilmek i¢in csv formatina ¢evrilmistir. Kullanilan modellerde verilerin %80’ i
egitim igin, %20’ si ise test islemi i¢in kullanilmigtir.

Kullanilan Yapay Zeka Yontemleri
Bu ¢alismada, yapay zeka yontemlerinden SVM, KNN, LSTM ve XGBoost modelleri kullanilmustir.
SVM

Destek Vektor Makineleri (SVM), siiflandirma problemlerinde kullanilan etkili bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Temel amaci, veriyi ayiran en iyi hiperdiizlemi bulmaktir. Bu hiperdiizlem, iki sinifa ait verilerin en
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yakin noktalar arasindaki marjini maksimize eder. Matematiksel olarak, bir hiperdiizlem w - x + b = 0 seklinde
tanimlanir ve w vektorii hiperdiizlemin normalidir. SVM, bu hiperdiizlemi bulurken % [lw||?'yi minimize eder (Singh
vd., 2021).

Dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin SVM dogrudan kullanilabilirken, dogrusal olmayan verilerde kernel trick
uygulanir. Kernel yontemi, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya projelendirerek dogrusal ayrilabilir hale getirir.
En yaygin kullanilan kernel fonksiyonlarindan bazilari lineer kernel ve Gaussian (RBF) kerneldir (Abdullah vd.,
2021; Wang vd., 2023).

SVM, yalnizca destek vektorleriyle ilgilenir ve siniflandirma sonucunu bu vektorler iizerinden belirler. Destek
vektorleri, hiperdiizleme en yakin noktalar olup siniflandirma performansini dogrudan etkiler. SVM’nin yiiksek
dogruluk saglamas1 ve genelleme yetenegi, onu bir¢cok siniflandirma probleminde tercih edilen bir yontem yapar.

KNN

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmasi, denetimli 6grenmede kullanilan basit ve etkili bir
siniflandirma yontemidir. KNN, yeni bir veriyi siniflandirmak i¢in en yakin K komsusunu belirleyerek, bu
komsularin ¢ogunluk sinifina gére tahminde bulunur. Algoritma, egitim asamasinda herhangi bir model olusturmaz,
sadece mevcut veriyi saklar ve siiflandirma islemi sirasinda en yakin komsular: bulur (Uddin vd., 2022; Zhang,
2021).

Matematiksel olarak, yeni bir veri noktast X;'yi siniflandirmak igin KNN, egitim verisindeki tiim noktalarla olan
mesafeleri hesaplar. Bu mesafeler genellikle Denklem (1)’ deki Oklidyen Mesafe ile 6l¢iiliir (Zhang vd., 2021).

N
d(x;, x;) = \/zn—l(xm - %)’ (1)

Burada d(xi, xj), x; Ve x; noktalari arasindaki mesafeyi gosterir. KNN, bu mesafeye gore en yakin K komsuyu seger
ve bu komsularin sinifina gére tahmin yapar.

KNN'nin avantaji, basit ve yorumlanabilir bir algoritma olmasidir. Ancak biiyiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu
verilerde, yavaslama ve bellek kullanimi sorunlariyla karsilasilabilir.
LSTM

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), 6zellikle zaman serisi verileri ve sirali verilerle ¢calisan
RNN (Yinelenen Sinir Ag1) tiriidir. LSTM, geleneksel RNN’lerin uzun donemli bagimliliklar1 6grenme
konusundaki zorluklarini agmak i¢in gelistirilmistir. Bu aglar, her zaman adiminda veriyle birlikte bir hiicre durumu
tasiyarak, dnemli bilgileri uzun siire boyunca "hatirlama" yetenegine sahiptir. Bu sayede LSTM’ler, dil modelleme,
konusma tanima ve zaman serisi tahmini gibi uygulamalarda oldukga etkili olur (Ren vd., 2022; Wang vd., 2021).

LSTM'nin temel yapisi, her bir zaman adiminda ii¢ temel kapidan olusur: unutma kapisi (forget gate), girdi kapisi
(input gate) ve c¢iktt kapisi (output gate). Bu kapilar, hiicre durumunu nasil giincelleyecegini ve hangi bilginin
hatirlanacagini belirler. Matematiksel olarak, LSTM hiicresi Denklem (2), (3), (4), (5), (6) ve (7)’ deki formiiller ile
tanimlanir (Thapa vd., 2021; Wadud vd., 2022).

Unutma Kapisi: Gegmis bilgilerin ne kadarinin unutulacagini belirler.

fe=0Wr - [he-1, %] +by) )
Girdi Kapisi: Yeni bilgilerin hiicre durumuna ne kadar eklenecegini belirler.

ip = o(w; - [he—1, x¢] + by) 3)

C: = tanh(wg - [he—y,x¢] + b¢) (4)
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Hiicre Durumu Giincellemesi:

Co=fo* Cooq +ip* G ®)
Cikt1 Kapisi: Hangi bilginin ¢ikt1 olarak verilecegini belirler.

0; = oWy + [he_1,x¢] + by) (6)
b; = o4 tan h(C;) (7
Bu matematiksel formiiller, LSTM'in hiicre durumunu ve ¢iktisini nasil giincelledigini gosterir. LSTM, bu sayede
gecmis verilerden gelen 6nemli bilgileri unutmadan isleyebilir ve zaman i¢indeki bagimliliklar1 6grenebilir.

XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), karar agaglar1 lizerine kurulu bir topluluk 6grenme yontemidir. Boosting
teknigi, zayif 6grenicilerin (genellikle karar agaclarinin) ardisik olarak egitilmesiyle ¢aligir. XGBoost, diger gradient
boosting algoritmalarina gore daha hizli ve verimli ¢alisir, ayrica overfitting'i azaltmak igin ¢esitli diizenleme
(regularization) teknikleri kullanir (Cakmak, 2024).

XGBoost'un temel amaci, her adimda hatali tahminleri minimize ederek bir model olusturmaktir. Model, bir kayip
fonksiyonunu optimize eder ve her iterasyonda, hatali tahmin edilen veriler {izerinde daha ¢ok agirlik vererek yeni
karar agaclari ekler. Matematiksel olarak, XGBoost Denklem (8) ve (9)’daki formiiller ile ifade edilir (Gad vd., 2022;
Yelgeg vd., 2022; Yesilyurt vd., 2021).

Tahmin edilen deger:

9 = Bheet Sl ®)
Burada f} (x;) her bir agag tarafindan yapilan tahmin, t ise iterasyon sayisidir.

Kayip fonksiyonu:

1O =3 (3370 + £l + (1) ©)

Burada [ kayip fonksiyonu (genellikle MSE gibi), 2(f;) ise agaglarin karmagikligini cezalandiran diizenleme
terimidir. Bu diizenleme, overfitting'i azaltmak i¢in kullanilir.

XGBoost, hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan, giiclii bir algoritmadir.
Verimliligi, hiz optimizasyonlar1 ve diizenleme kabiliyeti ile biiylik veri setlerinde dahi yiiksek performans gosterir.

Deneysel Sonuclar

Veri setimiz Kaggle sunucusu kullanilarak SVM, KNN, LSTM ve XGBOOST modelleri ile tahmin islemini
gerceklestirildi. Veri setinde yaklasik 600.000 veri ve on adet znitelik degeri bulunmaktadir. Oznitelik degerlerinden
hedef deger olarak “sicaklik” bilgisi secilmistir. Yani ¢alismada kullanilan modeller diger dokuz &zniteligin
durumuna gore havanin sicaklik degerini tahmin edip siniflandirma islemi yapacaktir. Her bir modelde verilerin
%80’ i egitim i¢in, %20’ si ise test islemi i¢in kullanilmigtir. Test iglemi sonucunda SVM modeli ile %98, KNN
modeli ile %98, LSTM modeli ile %99, XGBoost modeli ile de %100 dogruluk degerleri elde edilmistir.

Sekil 9. a.’da SVM modelinin confusion matrix’ ini goriilmektedir. Sekil 9. b.’de SVM modelinin tahmin edilen
siiflandirma raporu goriilmektedir.

Sekil 10. a.’”da KNN modelinin confusion matrix’ i goriilmektedir. Sekil 10. b.’de KNN modelinin tahmin edilen
siiflandirma raporu goriilmektedir.
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Sekil 9. a. SVM Modeli Confusion Matrix’i b. SVM Modeli Siniflandirma Raporu
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Sekil 10. a. KNN Modeli Confusion Matrix’i b. KNN Modeli Siniflandirma Raporu

Sekil 11. a.’da LSTM modelinin confusion matrix’ i gériilmektedir. Sekil 11. b.’de LSTM modelinin tahmin edilen
siniflandirma raporunu gorillmektedir.

Confusion Matrix Siniflandirma Raporu:
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Sekil 11. a. LSTM Modeli Confusion Matrix’i b. LSTM Modeli Siniflandirma Raporu

Sekil 12. a.’da XGBoost modelinin confusion matrix’ i goriilmektedir. Sekil 12. b.’de XGBoost modelinin tahmin
edilen siniflandirma raporu goriilmektedir.

Tablo 1.’de ¢alismada kullanilan modeller ve ¢alisma sonucunda elde edilen dogruluk degerleri tablo halinde
goriilmektedir.
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Sekil 12. a. XGBoost Modeli Confusion Matrix’i b. XGBoost Modeli Siniflandirma Raporu

Tablo 1. Calisma Sonucu Dogruluk Degerleri

- - .
Model Dogruluk Degeri (%)
XGBoost 100

Yaptigimiz ¢alismada dncelikle Raspberry Pi 4 ve hava istasyonunun ¢alisma mantigini 6grenerek ve bunlarin uygun
lokasyonlara kurulumlarini yaparak 31.12.2023 - 08.01.2024 tarihleri arasinda her saniye olacak sekilde yaklasik bir
haftalik hava durumu verileri txt dosyasina kaydedilmistir. Bu txt dosyasini tahmin islemine tabi tutabilmek i¢in veri
seti csv formatina donistiriilmistiir. Veri seti, yaklasik olarak 600.000 adet veriden ve on adet oznitelikten
olusmaktadir. Bu o6znitelikler; anlik riizgar agisi, son 1 dakikadaki riizgar hizi, son 5 dakikadaki en yiiksek riizgar
hiz1, anlik riizgar hizi, son 24 saatteki yagis miktari, son 1 saat i¢indeki yagis miktari, son dakika yagis miktari,
sicaklik, nem ve basing degerlerinden olusmaktadir. Oznitelik degerlerinden hedef deger olarak “sicaklik” bilgisi
secilmistir. Veri seti Kaggle sitesi kullanilarak SVM, KNN, LSTM, XGBoost modelleri ile tahmin iglemine tabi
tutulmustur. Kullanilan her bir modelde veri setinin %80’ i egitim verisi %20’ si ise test verisi olarak ayarlanmigtir.
Islem sonucunda SVM modeli ile %98, KNN modeli ile %98, LSTM modeli ile %99, XGBoost modeli ile de %100
dogruluk degerleri elde edilmistir.

Sonug olarak hava tahmini i¢in karsilastirilan bu dort modelden en yiiksek basarim orani saglayan modelin XGBoost
modeli oldugu gorilmiistiir. Yapilan calisma sonucunda XGBoost modelinin hava tahmin g¢aligmalarinda
kullanilmasi diger i modele gore daha yiiksek bagarim saglamasi nedeniyle en uygun model oldugu goriilmiistiir.

Bu calisma, hava tahmini alaninda makine 6grenimi modellerinin etkinligini ortaya koyarak, 6zellikle XGBoost
modelinin yiiksek dogruluk oraniyla dikkate deger bir basar1 sagladigini gostermektedir. Giiniimiizde hava durumu
tahminleri, tarim, ulagim ve altyapt hizmetleri gibi bir¢ok sektorde kritik dneme sahiptir. Bu galismanin literatiire
katkisi, yerel veri setlerinin kullanilmasi ve Raspberry Pi 4 gibi ulagilabilir teknolojilerin entegre edilmesiyle, diisiik
maliyetli ve verimli hava tahmin sistemlerinin gelistirilmesine olanak tanimasidir. Ayrica, farkli makine 6grenimi
yontemlerinin karsilastirilmasi, arastirmacilara ve uygulayicilara hangi yontemlerin belirli kosullar altinda daha etkili
oldugunu belirleme konusunda degerli bilgiler sunmaktadur. fleriki calismalarimizda ise gériintii isleme teknikleri ile
meyve tizerindeki hastalik belirtilerini tespit ederek ve hava durumu verilerini kullanarak bu hastaliklarin yayilma
riskini modellemeyi diistinmekteyiz.
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