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ABSTRACT

Weather prediction is very important in terms of ensuring effectiveness and
efficiency in areas such as agriculture, health, transportation, tourism, air
quality and industrial production. Traditional weather forecast models are
inadequate for long-term predictions. Artificial intelligence methods can
produce successful predictions for the future by learning complex
relationships between climate variables such as temperature, humidity, wind
speed and air pressure. In this study, it was aimed to predict long-term climate
variables such as temperature, humidity and dew point of Agra, Jaipur,
Jodhpur, New Delhi and Rishikesh, which are important tourism cities of
India. For this purpose, the developed ConvGRU hybrid model was
comprehensively compared with RF, SVM, CNN, LSTM and GRU models.
A real-time and up-to-date data set between 2010 and 2024 was used. In
order for the models to obtain the best results, the hyper-parameters of the
models were optimized using grid search. Experimental results show that
ConvGRU outperforms benchmarked models with R? values above 0.9 for
all cities and climate variables.
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OZET

Hava durumu tahmini tarim, saglk, ulasim, turizm, hava Kalitesi ve
endiistriyel iiretim gibi alanlarda etkinligin ve verimliligin saglanabilmesi
acisindan olduk¢a Onemlidir. Geleneksel hava durumu tahmin modelleri
uzun vadeli tahminlerde yetersiz kalmaktadir. Yapay zekd yontemleri,
sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve hava basinci gibi iklim degiskenleri arasindaki
karmagik iliskileri Ogrenerek gelecege doniik basarili tahminler
iretebilmektedir. Bu calismada, Hindistan'in dnemli turizm sehirlerinden
olan Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh'in sicaklik, nem ve ¢ig
noktast gibi uzun vadeli iklim degiskenlerinin tahmin edilmesi
amaclanmistir. Bu amagla, gelistirilen ConvGRU hibrit modeli, RF, SVM,
CNN, LSTM ve GRU modelleriyle kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir.
2010-2024 yillar1 arasina ait gercek zamanli ve giincel bir veri seti
kullanilmistir. Modellerin en iyi sonuglari elde edebilmeleri i¢in 1zgara arama
kullanilarak modellerin hiper-parametreleri optimize edilmistir. Deneysel
sonuglar, ConvGRU’nun tiim sehirler ve iklim degiskenleri i¢in 0,9’un
iizerinde R? degeriyle kargilastirilan modellerden daha basarili oldugunu
gostermistir.
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1. GIRIS

Hava durumu, sicaklik, nem, riizgér hizi ve yonii ve atmosferik basing gibi degiskenlere gore atmosferin belirli bir
zamandaki ve yerdeki durumu olarak tanimlanmaktadir [1,2]. Bu bilesenler kullanilarak belirli bir bélgenin
herhangi bir andaki hava durumunu tanimlanmaktadir. Bu degisen parametreler, atmosferik siireclere iliskin
bilgiyle birlikte, meteorologlarin yakin gelecekte havanin nasil olacagini tahmin etmelerine yardimci olur. Hava
sicakligi, gesitli 6lceklerden herhangi biri cinsinden ifade edilen ve 1s1 enerjisinin kendiliginden akacagi yonii
gosteren sicaklik veya sogukluk dlgiisiidiir [3]. Tklim ise sicaklik, toprak nemi, riizgar hiz1 ve yonii gibi degiskenler
de dahil olmak tizere atmosferde, okyanusta ve karada belirli durumlarinin beklenen siklig1 olarak tanimlanir [4].
Iklim, farkli zaman dilimlerindeki hava durumlarmi kapsar ve ayni zamanda diinya sisteminin bilesenleri
arasindaki karsilikli etkilesimlerle de ilgilidir. Nem, atmosferdeki su buhari miktarini ifade etmektedir [5]. Havanin
nem kapasitesi sicakliga gore belirlendiginden, atmosferin su buhari igerigi bolgeye ve zamana gore degisiklik
gosterir [6]. Ciy noktast havanin doyma noktasina ulastig1 ve buharin yogunlasarak sivi hale gectigi sicakligi ifade
eder [7,8].
Havanin insan yerlesim diizenleri, turizm, endiistriyel {iretim ve hava kalitesi iizerinde dogrudan etkisi vardir [9].
Asirt sicaklik ve nem hastaliklarin bulagmasina riskini arttirabilir. Benzer sekilde siddetli yagmur sele neden
olabilir, insanlari can ve mal kaybina ugratabilir, ekonomik faaliyetleri kesintiye ugratabilir. Firtinalar, kasirgalar
ve dolu, mahsullere, binalara, ulasim yollarina ve araglara zarar verebilir. Kiy1 bolgelerinde yasanan tropikal
kasirgalar ise asir1 yagisa ve su baskinina, gemilere, binalara, agaglara, tarimsal {irlinlere, iletisim ve ulagim
aglaria biiyiik hasarlar verebilir [10].
Hava olaylariim degiskenligi, insanligin gelecekteki hava kosullari ve tahminleri konusunda uzun siiredir devam
eden bir aragtirma iginde olmasina neden olmaktadir. Geleneksel hava tahmin modelleri, iklim degiskenleri,
fiziksel prensipler ve bilgisayar destekli modellemeler yoluyla tahmin yapmaktadir [11,12]. Ancak geleneksel hava
tahmin yontemleri, uzun vadeli tahminlerin yapilmasi konusunda sinirhdir. Tklim degisikliginin etkileri arttikga
hava tahminlerinin tutarliligi daha da kritik hale gelmektedir. Bu sebeple yapay zeka yontemlerinin hava
tahmininde kullanimi 6n plana ¢ikmaktadir. Yapay zekd yontemleri, hava durumu parametreleri arasindaki
karmasik iligkileri 6grenerek ve belirli bolgelere ait hava durumu modellerini {ireterek hava tahmininde basarilt
sonuglar iiretmektedir.
Bu calismada, Hindistan’in turizm sehirlerinden olan Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh’in iklim
parametrelerinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Agra, Hindistan'in en {inlii turistik sehirlerinden biridir. Diinyanin
yedi harikasindan biri olan Babiir mimari eseri Tac Mahal, Agra kalesi ve Jama Mescidi turistlerin ilgi odag:
olmaktadir [13]. Hindistan’in pembe sehri olarak bilinen Jaipur, Amber kalesinin yani sira batik kumaslari,
seramikleri ve ziimriit zanaati ile turistlerin ve tasarimcilarin ilgilerini ¢gekmektedir [14]. Jodhpur, Mehrangarh
kalesi, Mandore bahgeleri ve Jaswant Thada anitina ev sahipligi yapan bolgedeki en dnemli mimari alanlardan
biridir [15]. Hindistan’in bagkenti olan New Delhi moda, sanat, yemek ve teknoloji ile 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica
Kutub Minar, Jantar Mantar ve Hindistan Kapisi gibi diinyanin en iinlii turistik yerleri New Delhi’de
bulunmaktadir [16]. Rishikesh, Hindular tarafindan bir hac yeri olarak goriilmekte ve Hindistan'da yoganin
dogdugu yer olarak bilinmektedir [17].
Bu gibi turistik 6nemleri nedeniyle Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh sehirleri i¢in iklim
degiskenlerinin belirlenmesi amaglanmistir. Turistlerin bu sehirlere yonelik seyahat planlamalarini yapabilmeleri
ve yerel yonetimlerin hava durumlarina gore stratejiler gelistirebilmeleri agisindan hava durumunun dogru bir
sekilde tahmin edilmesi Onemlidir. Bu ¢alismada, tahmin basarisimi ve dogrulugunu arttirmak amaciyla
Convolutional Neural Network (CNN) ve Gated Recurrent Unit (GRU) modelleri kullanilarak hibrit ConvGRU
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model, Random Forest (RF), Long Short-Term Memory (LSTM), CNN,
Support Vector Machine (SVM) ve GRU ile kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Karsilastirilan modeller,
Hindistan'm en 6nemli turizm sehirlerinden olan Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh’in hava durumu
verileri kullanilarak test edilmistir.
Bu ¢alismanin literatiire olan katkilart agagidaki gibi siralanabilir:
* Hindistan'in en 6nemli turizm sehirleri i¢in iklim degiskenlerinin tahminine yonelik veri odakli bir yaklasim
sunulmustur.
* Uzun vadeli hava durumu verileri analiz edilerek iklim degisikligi egiliminin belirlenmesi amaglanmistir.
* Tahmin basarisin1 arttirmak amaciyla CNN ve GRU modelleri kullanilarak ConvGRU hibrit modeli
gelistirilmistir.
+ Gelistirilen model, 2010-2024 yillarina ait saatlik, giincel ve ger¢ek zamanl veriler kullanilarak geleneksel
modellerle kapsamli bir sekilde test edilmistir.
» Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh sehirlerine ait bu veri seti kullanilarak yapilan literatiirdeki ilk
caligmadir.

2. LITERATURDEKI CALISMALAR

Literatiirde, hava durumu tahmini ve iklim degiskenlerinin modellenmesi ile uzun vadeli egilimlerin belirlenmesi
icin yapay zeka yontemlerinin kullanildig1 ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu boliimde, hava ve iklim degiskenlerinin
tahminine yonelik literatiirdeki ¢aligmalar incelenmistir.
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Bekkar ve ark. hava kalitesi tahmini i¢in derin 6grenme modellerinin karsilastirmali bir analizini sunmustur [18].
Calismada CNN ve LSTM ile CNN ve GRU modelleri kullanilarak hibrit modeller olusturulmustur. Olusturulan
hibrit modeller, temel modeller ve ¢ift yonlii LSTM ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, CNN-LSTM'nin
giinliik tahminde 0,989 R? ve haftalik tahminde 0,979 R? ile karsilastirilan modellerden daha iyi performans
verdigini gostermistir.

Abirami ve Chitra, Delhi’nin hava kalitesi tahminine yonelik DL-Air adi verilen bir model 6nermistir [19].
Onerilen model kodlayici, LSTM ve kod ¢oziicii bilesenlerinden olusmaktadir. Onerilen model, temel modellere
kiyasla RMSE ve MAE degerlerinde %37 azalma ve R2 degerinde ise %8 iyilesme saglamistir.

Patil ve Liyama, Japonya’daki Tohoku bolgesindeki deniz yiizeyi sicakliginin tahminine yonelik derin 6grenme
modellerinin karsilastirmali bir analizini sunmustur [20]. Caligmada Multilayer Perceptron (MLP), LSTM ve 2D
CNN karsilagtirilmigtir. Deneysel sonuglar, 2D CNN’in 0,25 RMSE ile karsilastirilan modellerden daha basarili
oldugunu gostermistir. Ravindiran ve ark., hava kalitesi tahmini i¢in XGBoost, LightGBM, Catboost, RF ve
Adaboost algoritmalarinin karsilastirmali bir analizini sunmustur [21]. Caligmada, Hindistan’daki Visakhapatnam
sehrinin yaklasik 5 yillik hava kalitesi verileri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, Catboost'un 0,9998 R2 ile
karsilagtirma modellerinden daha basarili oldugunu gostermistir.

Ayus ve ark., hava kalitesi indeksinin tahminine yonelik Recurrent Neural Networks (RNN), Bidirectional Gated
Recurrent unit (Bi-GRU), Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), Convolutional Neural Network
BiLSTM (CNN-BIiLSTM), Convolutional BIiLSTM (ConvlD-BiLSTM) ve eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost) modellerinin kargilagtirmali bir analizini sunmustur. Caligmada Cin’deki 10 biiyiik sehrin verileri
kullanilmistir. Deneysel sonuglar, XGBoost’un karsilastirilan modellerden daha basarili bir tahmin performansina
sahip oldugunu goéstermistir [22].

Kumar ve Pande hava kalitesi tahminine yonelik k-Nearest Neighbour (kNN), Gaussian Naive Bayes (GNB),
SVM, RF ve XGBoost modellerinin karsilagtirmali bir analizini sunmustur. Calismada Hindistan’daki 23 sehre ait
hava kalitesi verileri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, XGBoost’un karsilastirilan modeller arasinda en iyi
performansa sahip oldugunu gostermistir [23].

Naz ve ark., azot dioksit, ozon, kiikiirt dioksit, PM2 s ve PM1g gibi hava kirleticilerin degerlerinin tahminine yonelik
GRU, LSTM ve AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) modellerinin uygulamali bir analizini
sunmustur. Calismada, Kuzey irlanda’da yer alan Belfast sehrinin hava kalitesi verileri kullanilmistir. Deneysel
sonuglar, derin dgrenme modellerinin ve dzellikle LSTM’in tiim hava kirleticiler agisindan ARIMA’dan daha
basarili oldugunu gostermistir [24]. Barthwal ve Goel, Hindistan'in baskenti Delhi'deki hava kirliliginin ve iklim
degiskenlerinin tahmin edilmesi amaciyla Deep Convolutional Neural Network (DCNN) ve LSTM kullanarak
DCNN-LSTM modelini gelistirmistir. Caligmada hava kalitesi tahmini i¢in Delhi genelindeki 14 lokasyondan elde
edilen karbon monoksit PMys ve PMio konsantrasyonlart kullanilmigtir. Ayrica Delhi i¢in sicaklik, nem ve
atmosferik basing gibi iklim degiskenleri tahmin edilmistir. DCNN-LSTM mimarisi, %97,48'lik siniflandirma
dogruluguyla literatiirdeki ¢alimalardan daha basarili olmustur [25].

Mohammadi ve ark., PM; s tahminine yonelik Artificial Neural Networks (ANN), kNN, SVM ve RF’1n uygulamalt
bir analizini sunmustur. Calismada Iran’mn Isfahan sehrinde bulunan 7 hava kalitesi izleme istasyonundan elde
edilen veriler kullanilmigtir. Caligmada 2020 y1l1 igin tahmin edilen veriler ArcGIS yazilimina dahil edilerek ve
Inverse Distance Weighting (IDW) yontemi kullanilarak Isfahan sehri icin enterpolasyon yapilmis ve yilin her ay1
icin kirlilik haritas1 ¢izilmistir. Deneysel sonuglar, ANN’in %90,1 siniflandirma dogruluguyla karsilastirilan
modellerden daha basarili oldugunu géstermistir [26].

Krivoguz ve ark., hava sicakligi tahminine yonelik derin tekrarli sinir aglart ve GRU’yu kullanarak hibrit bir model
gelistirmistir [27]. Caligmada, Deep Recurrent Neural Network (DRNN), DRNN-GRU, LSTM ve Robust Stacked
LSTM (RSLSTM) karsilastirilmistir. Calismada yaklasik 63 yillik sicaklik, basing ve yagis seviyelerini i¢eren bir
veri seti kullanilmigtir. Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin 0,06 MAE degeriyle karsilastirilan modellerden
daha basarili oldugunu géstermistir.

Mishra ve Gupta, hava kalitesi tahmini igin istatistiksel modeller ile makine &grenmesi ve derin 6grenme
modellerinin kargilagtirmali bir analizini sunmustur [28]. Caligmada, Pekin'in 2014-2018 yillar1 arasindaki hava
kalitesi verileri kullanilarak LSTM, Decision Tree (DT), ARIMA, Huber Regressor, KNN ve Dummy Regressor
karsilastirildi. Deneysel sonuglar, LSTM'nin kisa vadeli tahminlerde karsilastirilan modellerden daha basarilt bir
performansa sahip oldugunu géstermistir.

3. MATERYAL VE METOT

Bu caligsmada, gelistirilen hibrit ConvGRU modeli ile Hindistan’1n turistik sehirlerinin iklim degiskenlerinin uzun
vadeli trendlerinin analiz edilmesi amaclanmistir. Bu bdliimiin devaminda, kullanilan veri seti ile ilgili detayl
analizler sunulmustur. Ayrica geleneksel tahmin modelleri ve gelistirilen hibrit ConvGRU modelinin mimarisi
aciklanmistir.

3.1. Veri Seti

Bu calismada Hindistan’in turistik sehirlerinden olan Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh sehirlerinin
Ocak 2010-Subat 2024 donemini kapsayan saatlik, giincel ve gergek zamanli saatlik hava durumu verileri
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kullanilmistir [29]. Kullanilan veri seti sicaklik, nem, ¢ig noktasi, yagis, riizgar hizi ve atmosfer basinci gibi hava
durumu parametrelerini icermektedir. Sekil 1°de, Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh sehirlerinin Ocak
2010 ile Subat 2024 arasindaki sicaklik degerlerinin degisimi gortilmektedir.
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Sekil 1. Sehirlerin sicaklik degerlerinin degisimi.

Sekil 1’de goriilen grafikler, sehirlerin genel sicaklik trendinin belirlenmesi ile ani sicaklik degisimlerini veya
anomalilerin belirlenmesi agisindan énemlidir. Sekil 1’de goriildiigii gibi Agra, genel olarak iliman bir iklime
sahiptir. Yaz aylarinda sicaklik degerleri olduke¢a yiiksekken kis aylarinda sicaklik degerleri diisiiktiir. Jaipur ise
kurak bir iklime sahiptir ve mevsimsel degisimler olduk¢a belirgindir. Yaz aylarinda oldukc¢a yiiksek sicaklik
degerlerine sahipken kis aylarinda bile sicaklik degerleri hizli bir sekilde yiikselmektedir. Jodhpur, sicak ve kurak
bir iklime sahiptir. Yaz aylarinda yiiksek sicakliklar goriiliirken kig aylarinda ise iliman bir iklime sahiptir. New
Delhi subtropikal bir iklime sahiptir. Yaz aylarinda sicaklik olduke¢a yiiksekken kig aylarinda sicaklik disiisleri
yasanmaktadir ancak genellikle 1liman bir iklime sahiptir. Rishikesh ise iliman bir iklime sahiptir. Yaz ve kis
aylarinda iliman bir iklim goriilmektedir. Sicaklik degerleri y1l boyunca genellikle dengelidir.

Sekil 2°de, Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh sehirlerinin Ocak 2010 ile Subat 2024 arasindaki nem
degerlerinin degisimi goriilmektedir.
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Sekil 2. Sehirlerin nem degerlerinin degisimi.

Sekil 2°de goriildiigii gibi Agra genel itibariyle 1liman bir nem seviyesine sahiptir. Ozellikle muson mevsiminde
ve yaz aylarinda nem yiiksektir ancak kis aylarinda daha disiiktiir. Jaipur sicak ve kuru iklimi nedeniyle genellikle
diisiik nem seviyelerine sahiptir. Jodhpur ¢dl iklimi nedeniyle genellikle diisiik nem seviyelerine sahiptir. New
Delhi'nin nem grafigi, genellikle orta diizeyde nem seviyelerini gostermektedir. Ozellikle muson mevsiminde ve
yaz aylarinda nem yiiksektir ancak kis aylarinda diigmektedir. Rishikesh'in nem grafigi, genellikle orta diizeyde
nem seviyelerini gosterir. Sehir, Himalayalarin eteklerinde yer aldigi1 i¢in, nem seviyeleri diger sehirlere gore daha
yiiksek olabilir.
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Sekil 3’te, Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh sehirlerinin Ocak 2010 ile Subat 2024 arasindaki ¢iy
noktasi degerlerinin degisimi goriilmektedir.
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Sekil 3. Sehirlerin ¢iy noktasi degerlerinin degigimi.

Sekil 3’te goriildiigii gibi ¢iy noktasi grafikleri genel itibariyle sehirlerin nem durumunu géstermektedir. Agra
sehrinin grafigi genellikle havanin nemli oldugunu gostermektedir. Ozellikle muson mevsiminde ve yaz aylarinda
¢iy noktasi yiiksektir. Kis aylarinda ise ¢iy noktas1 diigebilir ancak genellikle nemli ortam korunur. Jaipur sehrinin
¢iy noktasi grafigi, genellikle diisiik nem seviyelerini gostermektedir. Jaipur’un iklimi sicak ve kuru oldugu i¢in
¢iy noktasi genellikle diistiktiir. Yaz aylarinda, muson yagmurlar1 sirasinda ¢iy noktasi biraz artabilir ancak genel
olarak diisiik kalir. Jodhpur'un ¢iy noktasi grafigi, genellikle ¢cok diisiik nem seviyelerini yansitir. Sehrin ¢6l iklimi,
¢iy noktasimnin diisiik kalmasina neden olur. New Delhi'nin ¢iy noktasi grafigi, sehrin subtropikal iklimi ile uyumlu
olarak genellikle orta diizeyde nem seviyelerini yansitir. Rishikesh'in ¢iy noktast grafigi, genellikle orta diizeyde
nem seviyelerini gosterir. Himalayalarin eteklerinde yer almasindan dolayi, ¢iy noktasi diger sehirlere gore biraz
daha yiiksek olabilir. Yaz aylarinda ¢iy noktasi artabilir ancak genel olarak ortalama diizeylerde seyreder.

3.2. Veri On-isleme

Veri On-igleme asamasinda veri setindeki eksik ve hatali alanlarin kontrolii yapilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan
veri seti, zamana bagl olarak iklim parametrelerinin degerlerini igeren bir zaman serisi veri setidir. Zaman serisi
verilerinin makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri tarafindan islenebilmesi icin regresyon problemi
yapisina doniistiiriillmesi gereklidir. Bu amagla kayan pencere yontemi kullanilmaktadir. Kayan pencere yontemi,
belirlenen pencere boyutu kadar gézlem verisinin girdi, bir sonraki zaman adimindaki gézlem verisinin ise ¢ikti
olarak yapilandirilmasim saglar [30]. Ornek olarak 3 boyutunda bir kayan pencerede t;, t, Ve t; zaman adimindaki
gozlem verileri girdi, t,zaman adimindaki gézlem verisi ise ¢ikt1 olacaktir. Yapilan deneysel ¢aligmalar, kayan
pencere boyutu 9 oldugunda en diisik RMSE degerlerinin elde edildigini gostermistir. Girdi-¢iktt drnekleri
seklinde regresyon problemi yapisina doniistiiriilen veri Seti, min-max scaler kullanilarak 6lgeklendirilmistir. Veri
setinin %33’ test ve %67’si ise egitim i¢in kullanilmistir. Bu oranlar yapilan deneysel ¢aligmalar neticesinde
belirlenmistir. Egitim verilerinin %10’u ise model hiper-parametrelerinin 1zgara arama (grid search) ile optimize
edilmesi igin kullanilmistir. Hiper-parametreler, modellerin performansini, dogrulugunu ve genelleme kapasitesini
onemli 6l¢lide artirmaktadir. Model hiper-parametrelerinin belirlenmesinde yaygin olarak 1zgara arama ve rastgele
arama yontemleri kullanilmaktadir. Izgara arama belirlenen hiper-parametrelerin olasi tim kombinasyonlarini
sistematik bir sekilde arar ve her bir kombinasyon i¢in modeli egiterek performansini degerlendirir. Her model
icin optimize edilecek hiper-parametreler ve bu parametrelerin olasi deger araliklar1 belirlenir. Belirlenen hiper-
parametrelerin tiim olas1 kombinasyonlari olusturulur ve her kombinasyon igin model egitilerek dogrulama veri
seti lizerinde performansi degerlendirilir. En iyi performansi gdsteren hiper-parametre kombinasyonu segilerek
model olusturulur. Rastgele arama ise hiper-parametre uzayindan rastgele 6rnekler secerek bu kombinasyonlari
dener. Izgara aramadaki gibi sistematik bir tarama yerine, belirlenen deneme sayisi kadar rastgele kombinasyon
uygulanir. Ancak rastgele arama en iyi hiper-parametrelerin belirlenecegine dair garanti vermez ve en uygun hiper-
parametrelerin belirlenme olasilig1 1zgara aramaya gore diistiktiir. Bu sebeple modellerin hiper-parametreleri
1zgara arama kullanilarak belirlenmigtir. Tablo 1°de uygulanan geleneksel modeller igin kullanilan hiper-
parametreler goriilmektedir.

Karsilastirilan her bir model, Tablo 1°de sunulan hiper-parametre kombinasyonlar1 uygulanarak olusturulmustur.
Bu sayede modellerin adil bir sekilde karsilagtirilarak en iyi sonuglara sahip olmasi1 amaglanmistir.
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Tablo 1. Uygulanan geleneksel modeller i¢in kullanilan hiper-parametreler.

Model Hiper-parametre
RF Agag sayist: 100, maks. Derinlik: 5, min. ornek sayisi: 2
SVM C:1.5, gamma:1e-07, epsilon:0.1, kernel: linear
CNN Filtre sayisi: 64, katman sayist: 2, aktivasyon fonksiyonu: relu, yigin boyutu: 64, 6grenme orani: 0.001, egitim
sayist: 100
LSTM Katman sayisi: 2, néron sayist: 80, y1gin boyutu: 64, 6grenme orant: 0.001, egitim sayisi: 100, optimizer:
Adam, aktivasyon fonksiyonu: ReLU
GRU Katman sayisi: 3, noron sayist: 100, y1gin boyutu: 64, 6grenme orani: 0.001, egitim sayisi: 200, optimizer:

Adam, aktivasyon fonksiyonu: ReLU

3.3. Tahmin Modelleri

RF, rastgele se¢ilmis veri noktalari ve 6zellikleri kullanarak olusturulmus birden fazla karar agacini birlestiren bir
topluluk &grenme algoritmasidir [31]. Egitim asamasinda, ¢ok sayida karar agaci olusturur ve regresyon
problemlerinde her bir agacin ortalama tahminini, siniflandirma problemlerinde ise siniflarin modunu alir. Temel
prensip, ¢esitli aga¢ kiimeleri olusturmak ve tahmin dogrulugunu artirmak i¢in tahminlerini birlestirmektir [32].
RF farkli agaglarin, verilerin farkli varyasyonlarmi gérmesine olanak taniyan gesitli alt kiimeler olusturur. Her
diigtimde, tim 6zellikleri dikkate almak yerine bolme i¢in rastgele bir 6zellik alt kiimesi dikkate alinir. Tiim karar
agaclart olusturulduktan sonra toplu olarak karar agaglarmimn tahminleri alinir. Siniflandirma problemlerinde,
agaclarin siniflara verdikleri oylarin ¢ogunlugunu alan sinif nihai tahmin olur. Regresyon problemlerinde, nihai
ciktiy1 elde etmek tizere tiim agaglardan gelen tahminlerin ortalamasi alinir [33].

SVM'nin temel amaci, veri noktalarini siniflar arasinda bir sinir gizerek ayirmaktir. Bu siir, genellikle karar sinir1
olarak adlandirilir ve siniflar arasindaki en genis marji elde etmek i¢in optimize edilir [34]. Destek vektorleri, hiper
diizleme daha yakin olan noktalar1 ifade etmektedir. Marj, karar sinirindan her iki siifin en yakin veri noktasina
olan mesafedir. SVM, verileri smiflar arasinda kolaylikla ayrilabilecek daha yiiksek boyutlara doniistiirmek i¢in
¢ekirdek fonksiyonlarimi kullanir [35].

CNN, genellikle siniflandirma problemlerinde olmak tizere gériintii verilerini isleme konusundaki yetenekleriyle
one ¢ikan bir modeldir [36]. CNN, konvoliisyon, havuzlama ve tam bagli katmanlar gibi yapilar1 sayesinde
ozelliklerin hiyerarsik olarak 6grenilmesini saglar. Konvoliisyon katmanlari, gériintiiler iizerinde belirli bir boyutta
filtre kullanarak evrigim iglemi uygular. Havuzlama katmanlar1 evrisim sonrasi elde edilen 6zellik haritasinin
boyutunu kii¢iiltmek igin kullanilir. Diizlestirme katmani, matris formatinda islenen verilerin tek boyuta
indirgenmesini saglar [37].

LSTM, kaybolan gradyan sorununu ¢6zmek ve sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 belirlemek icin
tasarlanmig bir tekrarl sinir ag1 modelidir. LSTM mimarisi, verilerin uzun diziler boyunca saklanmasina olanak
taniyan 6zel mekanizmalar igerir [38]. LSTM, bilgileri uzun diziler halinde saklayabilen ve her zaman adiminda
giincellenebilen hiicre durumlarmna sahiptir [39]. Gizli durum, hiicre durumundaki bilgilerin segici olarak
hatirlanmasini veya unutulmasini saglar. Giris kapisi, hiicre durumuna bilgi akisini kontrol eder [40]. Cikis kapisi,
her zaman adiminda ¢ikisi tiretmek i¢in kullanilan bilgiyi kontrol eder.

GRU, LSTM’den farkli olarak gizli durumda segici olarak bilgi giincelleme ve sifirlamayr miimkiin kilan gegis
mekanizmalarini igerir [41]. Bu mekanizma, GRU'ya temel bilgileri tutma ve ilgisiz verileri unutma yetkisi vererek
uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesini kolaylastirir [42]. Sifirlama kapisi, 6nceki gizli durumdan hangi
bilgilerin unutulmasi gerektigine karar verir. Aday gizli durum, gegmisteki unutulmus bilgileri filtrelenmis yeni
girigle harmanlayarak bir sonraki gizli durum i¢in aday olusturur. Giincelleme kapisinin hesaplanmasi GRU'nun
ilk adimidir. Onceki gizli durumun ne kadar giincellenmesi gerektigine karar vermek i¢in mevcut girisi ve nceki
gizli durumu kullanir [43]. Burada sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Giincelleme kapisina benzer sekilde
stfirlama kapisi da hesaplama igin sigmoid fonksiyonunu kullanir. Sifirlama kapisi hesaplamasindan sonra,
hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh) kullanilarak aday gizli durum hesaplanir [44]. Sifirlama kapisinin degeri
onceki gizli durumun etkisini belirler. Nihai gizli durum, dogrusal enterpolasyon yoluyla tanimlanir. Bu
enterpolasyon dnceki gizli durumu ve olasi gizli durumu igerir.

3.4. Gelistirilen Hibrit ConvGRU Modeli

ConvGRU modeli ile CNN ve GRU modellerinin 6ne ¢ikan etkili 6zelliklerini bir araya getirerek daha yiiksek
tahmin dogruluguna sahip bir model gelistirilmesi amaglanmigtir. CNN, 6zellik ¢ikarma agamasinda basarilidir.
GRU ise zaman serisi verilerindeki zamana olan bagimliliklar: etkili bir sekilde modellemektedir. ConvGRU,
sehirlerin sicaklik, nem ve ¢iy noktasi verilerini girdi olarak almaktadir. ConvGRU Sekil 5’te goriildiigii gibi
konvoliisyon katmanlari, maksimum havuzlama katmanlari, GRU katmanlar1 ve yogun katmandan olugmaktadir.
Modelin ¢iktis;, tahmin edilen sicaklik, nem ve ¢iy noktasi degerleridir. Model hiper-parametrelerinin
optimizasyonu amaciyla 1zgara arama kullanilarak en uygun hiper-parametre kombinasyonlarmin belirlenmesi
amagclanmistir. Gelistirilen modelin mimarisi Sekil 4'te goriilmektedir.

ConvGRU, GRU'ya girdi olan alt dizileri yorumlamak igin CNN katmanlarii kullanmaktadir. CNN, giris
verilerinden Ozellikleri ¢ikararak tek degiskenli giris verilerini konvoliisyon ile ¢ok boyutlu veri gruplarma
doniistiirir ve tahmin i¢cin GRU'ya iletir.
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Sekil 4. Gelistirilen modelin mimarisi.

ConvGRU modelinin performansini optimize etmek i¢in 6ncelikle Tablo 2’de goriildiigii gibi hiper-parametre
araliklar1 belirlenmistir.

Tablo 2. ConvGRU modeli i¢in kullanilan hiper-parametreler ve deger araliklari.

Hiper-parametre Deger arahigi
Konvoliisyon katmanlarindaki filtre sayis1 [16, 32, 64]
Havuzlama boyutu [2,3,4]
GRU katman sayis1 [1,2,3,4,5]
GRU noron sayisi [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100]
Y1gm boyutu [1, 4,8, 16, 32, 64, 128]
Ogrenme oram [0.001, 0.01, 0.1]
Egitim sayisi [10, 25, 50, 75, 100, 200, 300, 400, 500]

ConvGRU modeli i¢in Tablo 2’de goriilen hiper-parametre kombinasyonlari test edilerek en uygun hiper-
parametrelerin belirlenmesi amaglanmistir. Belirlenen araliklardaki hiper-parametreler kullanilarak tim olasi
kombinasyonlar olusturulmustur. Her kombinasyon i¢in modelin dogrulama veri seti {izerinde performansi
degerlendirilmistir. Tiim kombinasyonlar arasinda en diisiik RMSE degerine sahip olan kombinasyon se¢ilmistir.
ConvGRU’nun CNN bileseni, c¢ekirdek boyutu 1 ve 64 filtreye sahip 1D konvoliisyon katmanma sahiptir.
Diizlestirme katmani, konvoliisyon ve havuzlama katmaninda ¢ikarilan 6zelliklerin GRU’ya iletilmeden dnce tek
boyuta indirgenmesini saglar. Hiper-parametre optimizasyonu sonucunda CNN 32 filtreden olusan 2 adet tek
boyutlu konvoliisyon katmanindan, ¢ekirdek boyutu 1 ve havuzlama boyutu 2 olan 2 adet maksimum havuzlama
katmanindan olugmakta ve ReL U aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. GRU bileseni ise her biri 50 néron
iceren 3 katmandan olugsmaktadir. GRU igin egitim sayis1 200, y1gin boyutu 64, 6grenme orani 0.001, aktivasyon
fonksiyonu ReLU, optimizer Adam ve kayip fonksiyonu RMSE’dir. Izgara arama yontemi ile optimize edilen
hiper-parametreler, ConvGRU modelinin performansimi 6nemli 6lgiide iyilestirmistir. En iyi hiper-parametre
kombinasyonunun seg¢ilmesi, modelin dogrulugunu ve genelleme kapasitesini artirmistir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada, Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh sehirlerinin sicakligini, nemini ve ¢iy noktalarmin
tahmin edilmesi amaglanmistir. Gelistirilen ConvGRU modeli, RF, LSTM, CNN, SVM ve GRU ile kapsaml1 bir
sekilde karsilagtirilmistir. Tablo 3 ve Sekil 5°te, Agra sehri i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.

Tablo 3 ve Sekil 5’te goriildiigii gibi ConvGRU sicaklik tahmininde 0,992 R?, nem tahmininde 0,972 R? ve ¢iy
noktas1 tahmininde 0,971 R? ile karsilastirilan modellerden daha basarili olmustur. ConvGRU’nun ardindan
sirastyla GRU, LSTM, CNN, SVM ve RF basarili olmustur. Tablo 4 ve Sekil 6’da Agra sehri igin deneysel
sonuglar goriilmektedir.

Tablo 3. Agra sehri i¢in deneysel sonuglar

Sicakhik Nem Ciy noktasi
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE  MAE R?
RF 1,247 0,878 0,982 4,878 3,175 0,951 0,914 0,558 0,978
SVM 1,171 0,812 0,984 4,857 3,170 0,952 0,909 0,542 0,978
CNN 1,133 0,769 0,985 4,341 2,901 0,961 0,882 0,557 0,980
LSTM 1,071 0,742 0,986 4,212 2,879 0,964 0,817 0,522 0,982
GRU 1,061 0,734 0,987 4,121 2,713 0,965 0,808 0,514 0,983

ConvGRU 1,011 0,692 0,992 3,724 2,255 0,972 0,719 0,422 0,971

Tablo 4 ve Sekil 6°da gériildiigii gibi ConvGRU sicaklik tahmininde 0,989 R2, nem tahmininde 0,970 R? ve ¢iy
noktas: tahmininde 0,988 R? ile karsilastirilan modellerden daha basarili olmustur. ConvGRU’ nun ardindan
sirastyla GRU, LSTM, CNN, SVM ve RF basarilt olmustur. Tablo 5 ve Sekil 7°de, Agra sehri i¢in deneysel
sonuglar goriilmektedir.

Tablo 5 ve Sekil 7°de goriildiigii gibi ConvGRU sicaklik tahmininde 0,989 R?, nem tahmininde 0,975 R? ve ¢iy
noktas1 tahmininde 0,991 R? ile karsilastirilan modellerden daha basarili olmustur.
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Sekil 5. Agra sehri icin deneysel sonuglar.

58

Tablo 4. Jaipur sehri i¢in deneysel sonuglar.

Sicakhk Nem Ciy noktasi
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 1,345 0,923 0,970 5,195 3,540 0,953 0,945 0,576 0,979
SVM 1,326 0,909 0,972 5,166 3,448 0,954 0,930 0,554 0,980
CNN 1,202 0,825 0,976 5,133 3,314 0,954 0,925 0,542 0,980
LSTM 1,157 0,814 0,979 4,743 3,235 0,961 0,881 0,530 0,982
GRU 1,038 0,802 0,981 4,564 3,155 0,964 0,858 0,519 0,983

ConvGRU 0,933 0,728 0,989 4,165 2,994 0,970 0,785 0,482 0,988
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Sekil 6. Jaipur sehri i¢in deneysel sonuglar.

ConvGRU’nun ardindan sirastyla GRU, LSTM, CNN, SVM ve RF basarili olmustur. Tablo 6 ve Sekil 8’de, Agra
sehri i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.

Tablo 5. Jodhpur sehri i¢in deneysel sonuglar.

Sicakhik Nem Ciy noktasi
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 1,245 0,818 0,977 4,304 2,755 0,962 1,019 0,571 0,983
SVM 1,227 0,816 0,978 4,288 2,752 0,963 1,008 0,570 0,983
CNN 1,061 0,670 0,983 4,234 2,742 0,965 0,997 0,598 0,984
LSTM 1,026 0,662 0,984 3,954 2,563 0,968 0,896 0,556 0,987
GRU 1,020 0,638 0,985 3,936 2,558 0,969 0,888 0,542 0,987

ConvGRU 0,991 0,563 0,989 3,822 2,489 0,975 0,845 0,458 0,991
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Sekil 7. Jodhpur sehri icin deneysel sonuglar.

Tablo 6. New Delhi sehri i¢in deneysel sonuglar.

Sicakhk Nem Ciy noktasi
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 1,180 0,798 0,985 4,724 3,070 0,956 0,889 0,553 0,981
SVM 1,164 0,771 0,985 4,719 3,045 0,957 0,877 0,546 0,982
CNN 1,056 0,684 0,988 4,195 2,741 0,966 0,873 0,543 0,982
LSTM 1,022 0,682 0,990 4,072 2,682 0,968 0,860 0,535 0,983
GRU 1,002 0,637 0,992 3,990 2,596 0,969 0,826 0,524 0,984

ConvGRU 0,954 0,595 0,996 3,912 2,382 0,973 0,748 0,484 0,989

S1caklk Sicaklik Sicaklik

T Mar

Sekil 8. New Delhi sehri i¢in deneysel sonuglar.

Tablo 6 ve Sekil 8°de goriildiigii gibi ConvGRU sicaklik tahmininde 0,996 R?, nem tahmininde 0,973 R? ve ¢iy
noktas1 tahmininde 0,989 R? ile karsilastirilan modellerden daha basarili olmustur. ConvGRU nun ardindan
sirastyla GRU, LSTM, CNN, SVM ve RF basarili olmustur. Tablo 7 ve Sekil 9°da Agra sehri i¢in deneysel
sonuglar goriilmektedir.

Tablo 7. Rishikesh sehri i¢in deneysel sonuglar.

Sicakhik Nem Ciy noktasi
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 1,317 0,910 0,980 5,607 3,890 0,904 1,055 0,705 0,973
SVM 1,293 0,902 0,981 5,608 3,834 0,904 1,042 0,700 0,974
CNN 1,153 0,796 0,985 4,994 3,518 0,924 1,025 0,684 0,975
LSTM 1,117 0,769 0,987 4,937 3,463 0,926 0,945 0,630 0,979
GRU 1,003 0,747 0,989 4,919 3,461 0,926 0,898 0,625 0,981

ConvGRU 0,911 0,708 0,993 4,725 3,254 0,933 0,812 0,597 0,986
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Sekil 9. Rishikesh sehri i¢in deneysel sonuglar.

Tablo 7 ve Sekil 9°da goriildiigii gibi ConvGRU sicaklik tahmininde 0,993 R?, nem tahmininde 0,933 R? ve ¢iy
noktas: tahmininde 0,986 R? ile karsilastirilan modellerden daha basarili olmustur. ConvGRU nun ardindan
sirastyla GRU, LSTM, CNN, SVM ve RF basarilt olmustur.

ConvGRU, CNN ve GRU'nun basarili olan 6zelliklerinden faydalanmaktadir. CNN, zaman serisi verilerindeki
ortintiilerin ¢ikarilmasinda etkilidir. GRU ise, zamana bagli iliskilerin ve uzun vadeli bagimliliklarin belirlenmesini
saglar. ConvGRU, verilerdeki zamansal iligkileri yakalama yetenegi sayesinde LR, RF ve SVM'den daha basarili
oldu. LR, verilerdeki karmasik iligkileri 6grenmede sinirliyken RF ve SVM, verilerdeki karmasik iligkileri
yakalamada sinirlidir. ConvGRU'nun CNN, LSTM ve GRU'dan daha basarili olmasi, modelin hem 6zellik ¢ikarma
yetenegi hem de zamana bagli 6zellikleri 6grenme yetenegi ve genelleme yetenegi ile yorumlanabilir.

Tablo 8’de incelenen literatiirdeki ¢aligmalarda kullanilan yontemler ve performans degerlendirme metrikleri
goriilmektedir.

Tablo 8. Literatiirdeki caligmalarda kullanilan yontemler ve degerlendirme sonuglari.

Referans Kullanilan yontemler Basarili olan model
18 CNN, LSTM, GRU, Bi-LSTM, CNN-GRU ve CNN-LSTM CNN-LSTM
19 DL-Air ve LSTM DL-Air
20 MLP, LSTM ve 2D CNN 2D CNN
21 XGBoost, LightGBM, Catboost, RF ve Adaboost Catboost
22 RNN, Bi-GRU, Bi-LSTM, CNN-BIiLSTM, Conv1D-BiLSTM ve XGBoost
XGBoost

23 KNN, GNB, SVM, RF ve XGBoost XGBoost
24 GRU, LSTM ve ARIMA LSTM
25 DCNN-LSTM, LSTM ve DCNN DCNN-LSTM
26 ANN, kNN, SVM ve RF ANN
27 DRNN, DRNN-GRU, LSTM ve RSLSTM RSLSTM
28 LSTM, DT, ARIMA, Huber Regressor, kKNN ve Dummy Regressor LSTM

Bu ¢alisma RF, SVM, CNN, LSTM, GRU, ConvGRU ConvGRU

Tablo 8’de goriildiigii gibi hava durumu ve hava kalitesi tahminine yonelik yapilan ¢aligmalarda agirlikli olarak
derin 6grenme modelleri uygulanmstir. Ozellikle gelistirilen hibrit modeller, karsilastirilan temel modellere gore
daha basarili sonuglara sahip olmustur. Bu c¢alismada CNN ve GRU modelleri kullanilarak ConvGRU hibrit
modeli gelistirilmistir. ConvGRU, 1D konvoliisyon katmanlart ve GRU katmanlarindan olusan mimarileri
birlestirerek, iklim verilerindeki uzun vadeli iliskileri yakalamak i¢in daha etkili bir yaklasim sunmaktadir. Yapilan
karsilastirmali analizlerde, ConvGRU modelinin geleneksel modellere gore belirgin bir sekilde daha yiiksek R?
degerleri elde ettigi gozlemlenmistir. Ozellikle, ConvGRU'nun tiim sehirler ve iklim degiskenleri igin 0,9'un
tizerinde R? degerleri elde etmesi, onerilen modelin basarisim dogrulamaktadir. Ayrica, ConvGRU'nun genel
olarak daha istikrarli ve giivenilir tahminler {rettigi ve uzun vadeli iklim degiskenlerinin tahmininde diger
modellere gore daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

5. SONUCLAR

Hava durumu tahmini, atmosferdeki meteorolojik kosullarin gelecekte belirli bir zaman diliminde nasil olacaginin
Ongoriilmesidir. Hava tahminleri, hava sicakli1, nem, riizgar hizi ve yonii, bulut ortiisii ve yagis miktar1 gibi ¢esitli
faktorleri icerebilir. Sicaklik, nem ve ¢iy noktasi gibi iklim degiskenleri, dogru ve etkili hava durumu tahminleri
olusturmak i¢in kullanilan birincil parametrelerdir. Atmosferdeki su buhar siirekli olarak buharlasma yoluyla
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iiretildiginden ve yogunlagma yoluyla uzaklastirildigindan, su dongiisiiniin ayrilmaz bir pargasidir. Ciy noktasi,
havanin doyma noktasma ulastigi ve buharin yogunlasarak sivi héle gectigi sicakligi ifade eder. Hava ¢iy
noktasinin altina kadar sogumaya devam ederse, havadaki su ¢iy seklinde yogunlagsmaya baslayacaktir. Ciy noktasi
meteoroloji istasyonu verilerinin 6nemli bir pargasidir ¢linkii ¢iy noktasi, don, sis, minimum gece sicakliklar1 ve
hatta yagmur, firtina ve kasirga olusumunu tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Yapay zeka yontemleri, biiyiik
miktarlarda atmosferik veriyi hizli ve etkili bir sekilde analiz ederek hava durumu tahminini kolaylastirmaktadir.
Yapay zeka yontemleri, uydulardan, radarlardan ve hava istasyonlarindan gelen sicaklik, nem, riizgar hizi ve hava
basinci gibi verileri tahmin modellerini gelistirmek i¢in kullanmaktadir. Olusturulan tahmin modelleri, gelecekteki
hava olaylarmi tahmin etmek i¢in gegmis hava durumu 6riintiilerini ve mevcut kosullari analiz eder.

Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh, Hindistan’daki tarihi mimariler ve kiiltiir turizmi agisindan énemli
olan sehirlerdir. Bu sehirler her y1l milyonlarca turiste ev sahipligi yapmaktadir. Turistler seyahat planlamalarini
hava kosullarina gore diizenlemektedir. Ayrica hava durumunun tahmin edilmesi, ulagim aglarinin optimizasyonu,
Onleyici tedbirler ve yerel yonetimlerin planlamalari agisindan 6nemlidir. Bu ¢alismada, Hindistan’da turizm
acisindan 6nemli sehirlerden olan Agra, Jaipur, Jodhpur, New Delhi ve Rishikesh’in uzun vadeli iklim
degiskenlerini tahmin etmek icin ConvGRU hibrit modeli gelistirilmistir. ConvGRU modelinde, zaman serisi
verilerindeki 6zellikleri etkili bir sekilde ¢ikarmak igin CNN'den, zaman serisi verilerindeki iliskileri ve uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenmek i¢in GRU'dan faydalanilmistir. ConvGRU, RF, SVM, CNN, LSTM ve GRU
modelleriyle, sehirlerin yaklagik 15 yillik glincel ve ger¢ek zamanl iklim degiskenlerinden olusan bir veri seti
kullanilarak test edilmistir. Deneysel sonuglar, ConvGRU'nun tiim sehirler ve iklim degiskenleri i¢in 0,9’un
iizerinde R? degeriyle karsilastirilan modellerden daha basarili oldugunu gdstermistir.
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