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Oz

Hava sicaklig1 tahmininin son yillarda &zellikle tarima dayali ekonomileriyle dne ¢ikan iilkeler i¢in yiiksek dogruluk igermesi dnemlidir.
Siirekli degisen hava sartlart nedeniyle tahmin daha karmasik hale gelmektedir. Bazi matematiksel ve istatistiksel teknikler sicaklik
tahmini saglamada yetersiz olabilmektedir. Bu noktada derin 6grenme yontemleri bu siireci daha basarili hale getirmede son yillarda
kabul goren popiiler yontemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Etkili bir iklim analizi gerceklestiren derin yontemler ile basarili hava
tahmini ¢aligmalari yapilabilmektedir. Bu makalenin amaci, meteorolojik verilere dayali hava sicakligi tahmini i¢in ¢esitli derin 6grenme
ve zamansal seri analizi yontemlerinin uygulanabilirligini gdstermek ve performans sonuglarini kargilagtirmaktir. Bu ¢alismanin
gerceklestirilmesi igin Tiirkiye’nin Dogu Anadolu Bélgesi’nde yer alan Bing6l ilinin Solhan ilgesine ait meteorolojik veriler
kullanilarak, derin sinir ag1i Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modelleri ile
analizler yapilmstir. Gergek veri kiimesi lizerinde yapilan deney sonuglarinda gelecege yonelik sicaklik tahmininde basarili sonuglar
elde edilmistir. Bu modellerin tahmine dayali performanslar1 farkli degerlendirme metrikleri kullanilarak karsilastirilmigtir. Gergek
degerler ile tahmini degerler arasindaki iligskiyi gosteren R kare skoru degeri LSTM aglarinda 0.95, ARIMA modelinde ise 0.97 olarak
hesaplanmistir. Modellerin tahmin dogrulugunun yiiksek olmasi, sicaklik zaman serisi tahmini ¢aligmalarinda bu modellerin basarili bir
sekilde uygulanabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Hava sicakligi, Zaman serisi tahmini, Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, LSTM, ARIMA.

Temperature Estimation and Comparison with Deep Learning and
Statistical Modeling Method

Abstract

It is important that the air temperature forecast includes high accuracy, especially for countries that have come to the fore with their
agriculture-based economies in recent years. Forecasting becomes more complex due to constantly changing weather conditions. Some
mathematical and statistical techniques may be insufficient to provide temperature estimation. At this point, deep learning methods
emerge as popular methods that have been accepted in recent years in making this process more successful. Successful weather
forecasting studies can be done with deep methods that perform an effective climate analysis. The purpose of this article is to demonstrate
the applicability of various deep learning and temporal series analysis methods for air temperature prediction based on meteorological
data and compare the performance results. In order to carry out this study, analyzes were made with deep neural network Long Short
Term Memory (LSTM) and Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) models, using meteorological data from Solhan
district of Bingdl province in the Eastern Anatolia Region of Turkey. In the results of the experiments on the real data set, successful
results were obtained in the prediction of the future temperature. The predictive performance of these models was compared using
different evaluation metrics. The R square score value, which shows the relationship between the actual values and the estimated values,
was calculated as 0.95 in the LSTM networks and 0.97 in the ARIMA model. The high estimation accuracy of the models has shown
that these models can be successfully applied in temperature time series estimation studies.

Keywords: Temperature, Time series forecasting, Machine learning, Deep learning, LSTM, ARIMA.
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1. Giris

Onemli bir meteorolojik parametre olan hava sicakligs;
enerji, tarim, ekoloji ve hidroloji gibi birgok alanda biiyiik 5nem
tagimaktadir. Hava sicakligi tahmini, meteoroloji alanindaki
aragtirmacilar ve tahminciler i¢in 6nemli bir gorevdir. Son
yillarda, hava sicakligin1 dogru bir sekilde tahmin etme hedefi;
bulanik teori, makine 6grenimi ve istatistiksel yontemler gibi
sayisiz  konsepte dayali bulugsal giidiimli modellerin
uygulanmasini zorunlu kilmistir [1].

Yapay sinir aglar1 (YSA) ve temeli bu sinir aglarina dayanan
derin 6grenme gibi yapay zeka modelleri (Al) hava tahminlerinde
basarili uygulamalar gergeklestirmektedir. Yapay sinir aglari,
insan beyninin yapisindan esinlenilerek tasarlanan, oriintii tanima
ve hata minimizasyonuna dayali bir ydntemdir. YSA
matematiksel modellerle ilgili varsayimsal Onermeye ihtiyag
duymadigindan, iglev yaklagimi ve veri uyumu igin geleneksel
istatistiksel tekniklere etkili bir alternatif oldugu diistiniilmektedir
[2]. Basarili tahminler biiyiik o6l¢iide YSA modellerinin
egitiminde kullanilan deneysel veri orneklerinin kalitesine
(bliylikligiine ve dagilimina) baghdir [3]. YSA'lar, siirecin
kapsamli bir sekilde anlasilmasina gerek olmadan karmasikligin
onemli dlgiide azaltilmasina, tahmin dogrulugunun artirilmasina
ve daha genel ve esnek modellerin elde edilmesine izin verir.

Makineler daha zeki nasil olabilir? sorunsalindan hareketle
gelistirilen yapay zekd (Artificial Intelligence) kisaca,
makinelerin insandaki biligsel ve Ogrenme kabiliyetini taklit
etmesi ve insana Ozgli olan akil yiirlitme yetenegini
gerceklestirmesi olarak tanimlanabilir. Say (2018) yapay zekayi,
dogal sistemlerin yapabildigi (zekice olsun veya olmasin) her
biligsel etkinligi (gerekirse bedenleri olan) yapay sistemlere, daha
da yiiksek basarim diizeylerinde nasil yaptirabilecegimizi
inceleyen bilim dali olarak tanimlamaktadir. Makine 6grenimi,
bilgisayarin 6zel olarak tasarlanmis programlar ve algoritmalarla
gosterdigi zekay ifade eden Al'nin alt kiimesidir. Daha genis bir
tanimla, bilgisayar ortaminda verilen her bir 6rnekten gerekli
algoritma ve formiilasyonlarin kullanilmasiyla bir seyler
Ogrenilmesi araciligiyla ilerleyen zaman ya da zamanlar igin
ilgilenilen olay hakkinda karar verecek diizeye ulasilmasina
makine 6grenmesi denilmektedir [4]. Farkli makine 6grenme
algoritmalart mevcuttur. En yeni 6ne ¢ikan ornekler, zekanin
programda ve algoritma tasariminda insan akil yiiriitme siirecini
taklit ederek elde edildigi derin 6grenme modeli olacaktir [5].
Derin 6grenme ile yapay sinir aglari arasindaki temel fark, derin
ogrenmede sinir aglarindaki gizli katmanlarin derinliginin
katlanarak artan karmagikligidir. Derin 6grenme modeli,
genellikle milyonlarca baglantili néron igeren insan beynindeki
karmagsik ndron yapisina daha fazla benzerlik gostermektedir.
Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski
Sekil 1 ile sematize edilmistir.

Sekil 1. Yapay zeka unsurlari
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Yapay zeka modellerinden derin 6grenme, tahmin
calismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme,
biliyilk veri aragtirmalarinda, kaliplar1 otomatik ve etkili bir
sekilde tamimak ve denetimsiz/denetimli modeller araciligiyla
karmasik verilerdeki bilgileri kesfetmek icin kullanilan verimli
bir teknolojidir [6]. Son zamanlarda derin inang
ag1 (DBN), tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve uzun kisa stireli bellek
(LSTM) kullanilarak hava sicakligini analiz etmek i¢in bazi derin
o0grenmeye dayali stratejiler 6nerilmistir. Geleneksel yapay zeka
yontemleri, yalnizca dogal verileri ham haliyle isleyebilir. LSTM
gibi son teknoloji derin 6grenme (DL) ydntemleri, temel veri
kaliplarinit kesfetmek i¢in birden ¢ok isleme katmanindan olusan
hesaplama algoritmalarina olanak tanimaktadir. Bununla birlikte,
zaman serisi analizi ¢aligmalarinda siklikla tercih edilen bir diger
model ARIMA modelidir. Cogunlukla istatistiki hesaplamalara
dayanan ARIMA modelleri ile makine &grenmesine dayali
yontemler kullanilmaktadir. ARIMA modelleri bazi 6nemli
kisitlamalara sahiptir, bu kisitlamalarin ¢dziimii olarak zaman
serisi analizleri i¢in derin &grenmeye dayali yeni yontemler
gelistirilmistir.

Konuyla ilgili yapilmis ¢caligmalara bakildiginda; Tatl ve Sen
(1999) [7] ¢alismalarinda, zaman serisi verilerini kullanarak
maksimum giinliik sicakligi tahmin etmek igin bulanik teoriyi
benimsemislerdir. Bilgili ve Sahin (2010) [8], Tiirkiye'deki uzun
vadeli aylik sicakliklari tahmin etmek i¢in YSA'y1 kullanmustir.
Liu ve arkadaslar1 (2015) [9], genis bir zaman periyodu boyunca
saatlik hava durumu verilerini simiile etmek i¢in Stacked Auto-
Encoder adli derin bir sinir ag1 kullanmistir. Bu modelin Yigilmis
Giiriillti  Giderici Otomatik Kodlayici olarak bilinen bir
varyantinin, basing, nem ve rizgar hizi gibi diger hava
degiskenlerinin hesaba katildig1r hava sicakligini tahmin etmek
icin standart birgok katmanli ileri beslemeli sinir agindan daha iyi
performans sergiledigi gosterilmistir. Soares ve
arkadaglar1 (2018) [10], sirastyla belirli bir zaman periyodunda
hava ve yagls tahmininde bulunmak igin zaman serisi
modellemesini uygulamiglardir. Vantuch ve Zelinka (2015) [11]
ise, ARIMA modelinin olusturulmasi ve tahmin edilmesi igin
evrim algoritmalarini kullanmuslardir.

Bu ¢aligmanin birincil amaci, ortalama hava sicaklig: verilerini
kullanarak gelecek hava sicakligl tahmini i¢in bir derin 6grenme
modeli olan LSTM ve istatistiksel analiz ARIMA modellerinin
dogrulugunu degerlendirmektir. Caligmanin ikinci amaci ise, bu
modellerin gercege yakin degerler elde etmede performans
Olgiitlerinin karsilastirilmasidir. Calismanin ilerleyen
boliimlerinde; veri ve yontemlerin ayrintili agiklamasi, makalenin
deneysel sonuglar1 ve son olarak genel sonug bilgilerine yer
verilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Calisma Alam ve Mevcut Veriler

Calisma alanimiz, Tirkiye’nin Dogu Anadolu Bélgesi’nin
Yukar1 Firat bdlimiinde yer alan Bingdl iline bagli Solhan
Ilgesi’dir (Sekil 2). Bingdl ili 41° 20 ve 39°-56° dogu boylamlar1
ile 39°-31 ve 36°-28° kuzey enlemleri arasinda yer alan cografi
konuma sahiptir. Calisma alanimizi olusturan Solhan ilgesi il
merkezine 60 km uzakliktadir. Ayrica bolge i¢in 6nemli bir
turistik doga harikas1 sayilan Yiizen Adalar Solhan ilgesinin
smirlari igerisindedir. Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii’niin
sundugu verilere gore Bingol’iin yillik ortalama sicakligi 12.1
derecedir.
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Sekil 2. Tiirkiye Bingol ili haritasi

Bu calismada kullamilan veriler Meteoroloji  Genel
Midiirligii’nden resmi yazisma yoluyla elde edilmistir.
Meteorolojik Veri Bilgi Sunum ve Satis Sistemi’nden (MEVBIS)
alman veri kiimesi seti, Bing61’iin Solhan il¢esinin 2014 ile 2020
yillar1 arasini kapsayan her yilin 12 ayina ait giinliik ortalama
sicakliklarini igermektedir. Veriler, belirtilen tarihler arasinda
toplam 2306 giinliikk gézlemden olusmaktadir. 1 Ocak 2014 ile 27
Nisan 2020 tarihleri arasimi igeren veriler Microsoft Excel
programt kullanilarak diizenlenmistir. Aylik ortalama sicaklik
degerleri hesaplanarak asagida yer alan Tablo 1°de veri setine ait
degerler sunulmustur.

Tablo 1. Veri setinde mevcut ham veriler ve hesaplanan aylik
ortalama sicaklik degerleri

No Yil | Ay | Giin | Sicakhk | Aritmetik
(°cO) Ortalama
1 2014 | 1 1 -1.0 -4.56
2 2014 | 1 2 -4.9 -4.56
3 2014 | 1 3 -4.9 -4.56
4 2014 | 1 4 -6.2 -4.56
2304 | 2020 | 4 25 9.1 9.68
2305 | 2020 | 4 26 10.0 9.68
2306 | 2020 | 4 27 10.8 9.68

Tablo 1’e bakildiginda yillara ve aylara gore sicaklik
degerlerinin dagilimi goriilmektedir. Veri kiimesinde mevcut
hava sicakligi degerleri minumum -12°C ile maksimum 31.2°C
arasinda degismektedir. Sekil 3, veri setinin yillara gore aylik

ortalama sicaklik degerlerini gostermektedir.

e-ISSN: 2148-2683
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Sekil 3. 2014-2020 aras1 yillik ortalama sicaklik degerleri

Sekil 3’te yer alan grafik incelendiginde, her yila ait ortalama
sicaklik degerleri dagiliminda en diisiik ortalama sicakligin 2014
yili, en yiiksek sicakligin ise 2018 yilina ait oldugu goriilmektedir.

2.2. Onerilen Yontem

Uygulanacak probleme gore bir¢ok derin 6grenme mimarisi
mevcuttur. Bunlardan bazilari; Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN),
Tekrarlayan sinir aglart (RNN), Uzun kisa siireli hafiza aglan
(LSTM), Sinirli boltzman makineleri (RBM), Derin oto
kodlayicilardir [12]. Derin &grenme kiitiiphaneleri; Caffe2,
BiligselAra¢ Seti, Matlab, Mxnet, Nwvidia Caffe,Pytorch,
Tensorflow, Chainer, PaddlePaddle’dir.

Bu c¢alismada, bir derin 6grenme modeli olan LSTM ile
duragan zaman serileri tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan bir
istatistiksel yaklasim olan ARIMA modeli kullanilmigtir. ARIMA
modellerinde yer alan ii¢ ana adim; adim 1 model tanimlama,
adim 2 parametre tahmini ve adim 3 teshis kontrolidiir [13].
Calismamizin diger modeli ise tekrarlayan sinir aginin (RNN)
ozel bir sekli ve bir makine 6grenme algoritmasi olan LSTM’dir.
LSTM modeli tahmin ¢aligmalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Yapay zeka ve bilimsel hesaplama uygulamalarinda son on yilda
oldukca popiiler olan ve zengin kiitiiphanelere sahip Python
programlama dilinin Python 3x serisine ait 3.8 siirimil
kullanilarak Anaconda platformu tizerinden Spyder arayiizii ile
analiz  islemleri  gergeklestirilmistir.  Programin  verileri
okuyabilmesi i¢in Excel dosyasi .csv (virgiille ayrilmig degerler
dosyasi) formatina c¢evrilmis ve arayiliz programina import
edilmigtir.

2.3. Modelin Teorik Arka Plani

2.3.1. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Bellek aglar1 (LSTM) bilgileri uzun siire tutabilirler. Ortak
bir LSTM birimindeki bilgi akisi, hiicre durumu tarafindan
kontrol edilir ve bilginin hiicre durumuna geg¢mesine izin verilip
verilmeyecegini {i¢ kap1 kontrol eder. LSTM'ler, zaman serisi
verilerine (hava durumu verileri vb.) dayali tahminler yapmak igin
cok iyi caligsa da daha fazla bellege ihtiyac¢ duyarlar ve daha fazla
parametreye sahip olduklari i¢in egitilmeleri ¢ok uzun siirer [14].

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), sirali verileri 6grenme ve
tahmin etme konusunda gi¢lii bir yetenege sahip
bir tiir tekrarlayan sinir agidir. Arastirmalar sonucunda, RNN'nin
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sinirlt oldugu kabul edilmis ve bu sinirlamanin iistesinden gelmek
i¢in, zaman i¢inde durumunu koruyabilen, neyin hatirlanacagina,
neyin unutulacagina ve neyin ¢ikarilacagina karar veren kapilarla
birlikte bellek yapisi eklenerek LSTM gelistirilmistir.

Net giris

Net cikis

Sekil 4. Bir bellek hiicresinden olusan LSTM bellek blogu

LSTM mimarisi genellikle girig, unutma ve ¢ikis kapilari gibi
¢ kapi igerir (Sekil 4). Giris kapisi, verilerin giris akisini kontrol
etmek i¢in kullanilirken, ¢ikis kapisi, verilerin bellek hiicrelerine
cikisint kontrol etmek i¢in kullanilir. Unutma kapist ise, son
bellek hiicresinden mevcut bellek hiicresine hangi bilgilerin
gectigini  kontrol etmek icin  kullamilir. Bu  kapilar
formiilasyonlariyla birlikte asagida sirasiyla detayli olarak
aciklanmustir [15].

Giris Kapisi: Hiicre durumuna bazi yararl bilgilerin eklenmesi
cogunlukla giris kapisi ile yapuilir. ilk olarak, bilgi sigmoid islevi
kullanilarak toplanir  ve X(t) ve h(t—1) girislerini  kullanarak
unutma kapisina benzer hatirlanan degerleri
filtreler. Ardindan, X(t) ve h(t—1)' den gelen tiim olas1 degerleri
igeren -1'den +1'e ¢ikt1 veren tan h iglevi kullanilarak bir vektor
elde edilir. Son olarak, yararh bilgiyi elde etmek i¢in vektoriin
degerleri ve diizenlenmis degerler garpilir.

Unut Kapisi: Hiicre durumunda artik kullanilmayan bilgi, unutma
kapistyla birlikte gekilir. Iki giris x(t) ve h(t-1) kapiya beslenir ve
bunlara karsilik gelen agirlik matrisleriyle ¢arpilir ve ardindan
kiiciik sapma degeri eklenir.

Cikig  Kapisi: Mevcut hiicre  durumundan faydali bilgilerin
cikarilmasi isi bir ¢ikt1 olarak kabul edilir. {lk olarak, hiicre
iizerinde tan h fonksiyonu kullanilarak  bir  vektor
olusturulur. Ardindan, bilgi ¢esitli sigmoid islevi kullanilarak
diizenlenir ve X(t) ve h(t—1) girisleri kullanilarak hatirlanacak
tim degerleri filtreler. Son olarak, vektoriin degerleri ve
diizenlenmis degerler, bir sonraki hiicreye ¢ikt1 ve girdi tiretmek
icin carpilir.

LSTM'nin en yaygin varyanti su sekilde tanimlanir:

e-ISSN: 2148-2683

fi =c(Wphiy + Wex, +by), a
i, = oc(W;,h, 1 + Wix; +b;), 2
o, = oWy hy 1 + Wy.x; +b,), 3)
€; = tanh(W ,h; 1 + W x; +b,), )
¢, =f®c 1+, ©&, )
h;, = o; ® tanh(c;). (6)

Formiilasyonda; c; unutma kapisina gore sifirlanan, iizerine
yazilan ve okunan fi, giris kapisi i; ve ¢ikis kapisi o olarak kabul
edilir. Ozellikle, her ii¢ kap: da basit RNN'lere ¢cok benzerdir,
ancak temel fark, tanh aktivasyon fonksiyonu
yerine sigmoid aktivasyon fonksiyonu vardir (Ciktilart 0 ile 1
arasinda sinirlandirmak).

2.3.2. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama

(ARIMA)

Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama modeli veya
ARIMA, bir degigskenin gelecekteki degerini kendi gegmis
degerlerinden tahmin etmede kullanilan bir zaman serisi tahmin
yaklagimidir. Otomatik regresyon ve hareketli ortalama kullanir
ve trendi ve/veya mevsimselligi ortadan kaldirmak igin bir fark

siralamasi igerir. Model agagidaki denklemle ifade edilir:

=G Lf1 Cbmyz i T L,{ 197181?'3' )

ARIMA modeli 3 parametre icerir (p, d, q). Parametre p,
ARIMA modelinde, gecikecek dénemleri temsil eder. Ornegin,
bir deger p=2, denklemin otomatik regresyon kisminda zaman
serisinin ~ onceki 2 zaman  diliminin  kullanildigini
gosterir. Parametre d trendi ve/veya mevsimselligi ortadan
kaldirmak i¢in yapilan farklilastirma doniisiimlerinin sayisini
temsil eder, bu nedenle zaman serisini duragan bir seriye
doniistiiriir, yani ortalama ve varyansi zaman iginde sabit hale
getirir. Bu, verileri bir ARIMA modelinde kullanima hazirlamak
icin 6nemli bir adimdir. Parametre q ise, ARIMA modelinin hata
bileseninin gecikmesini temsil eder. Hata bileseni, zaman
serisinin trend veya mevsimsellik ile agiklanamayan kismidir
[16].

2.3.3. Hata Kriteri Olgiitleri

Hata kriter Olgiitleri olarak; Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-
MAE), Ortalama Kare Hata (Mean Squared Errors-MSE) ve R?
(Korelasyon Katsayisi) kullanilmustir. Bu Olciitler
formiilasyonuyla birlikte asagida detayli olarak agiklanmaktadir.

RMSE: Kok ortalama kare hata (RMSE), tahmin edilen )i
degerlerinde hata kareler ortalamasi karekokii olup en &nemli
performans Olgiitlerinden birisidir [17]. Denklem 8’de RMSE
formiili verilmistir. Burada, y; gercek veriyi 3, parametresi ise
tahmin edilen degerlerini gdstermektedir.

n )2
RMSE = /—Zhl(f; ) @®)
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MSE: Ortalama kare hata (MSE), tahminleyicinin
performansini dlgen kriterdir. Her zaman pozitif deger alir ve
MSE degeri sifira ne kadar yakinsa tahminleyicinin o dl¢iide iyi
performans gosterdigi yorumu yapilabilir.

MSE = 1/N Zleeiz =1/N Zle(ti - a;)° )

MAE: Ortalama Mutlak Hata (MAE), dogrusal bir skordur ve
iki siirekli degisken arasindaki farkin dl¢iisiinii ifade etmektedir.
Bu deger 0’dan «o’a kadar degisim gosterebilir. Burada ¢ beklenen
degeri, a ise gercek dlglim degerini temsil etmektedir.

MAE = 1/N X}, |t; — a; (10)
R?: Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi
ifade eden R kare skoru, 0-1 arasinda deger alir. R? degeri 1’e ne
kadar yakinsa model o kadar hassas ve uyum iyiligi uygun
demektir. Denklem 11°de R? formiilii yer almaktadir.

_ Ix-HO-P) 1y
Sx— D2~ )

3. Arastirma Sonuclari
3.1. Bulgular

Model egitimi igin tiim veri seti bir anda egitime katilmaz. {1k
parga egitildikten sonra modelin basarisina bakilir, basarim
performansina gore geriyayillim ile agirliklarin giincellenmesi
yapilir. Sonraki adimda yeni egitim kiimesi belirlenir ve model
egitimi tekrar yapilarak agirliklar yeniden giincellenir. Her egitim
adiminda bu islem tekrarlanarak modele en uygun agirlik
degerlerinin hesaplanmasi hedeflenir. Bu egitim asamalarinin her
biri “epoch” (egitim dongli sayisi) olarak adlandirilmaktadir.
Epoch sayisinin artmasi modelin bagarimini da artirmaktadir. RNN
ve Ozel bir tiirli olan LSTM gibi derin 6grenme aglarinda epoch
sayist diger modellere kiyasla daha yiiksek tutulmalidir. Basari
diizeyi belirli bir epoch degerinden sonra ¢ok kiigiik miktarda artig
sergileyecegi icin bu noktalarda egitimin sonlandirilmasi
gerekebilir [18].

Veri kiimesi seti fazla degiskenlik gosteriyorsa basarim
grafigi inisli ¢ikigli olabilir. Verinin degistirilme sansinin olmadigi
zamanlarda batch degeri degistirilerek sorun giderilmektedir.
Batch asamasinda, veri kiimesi batch degeri olarak verilen degere
gOre parcalara ayrilir ve her iterasyonda model egitimi bu parga
iizerinden yapilir. Batch segilirken verilerin rastgele secilmesine
onem gosterilmelidir.

Probleme, veri kiimesi seti vb. gibi faktorlere bagh kalinarak
derin 6grenme modelini tasarlayan kisi en uygun ndron degerini
de belirlemektedir. Bu calismada derin 6grenme modeline ait
parametrelerden; Epochs, Batch ve Noron sayilarinda yapilan
farkli denemeler sonucunda en iyi sonug; 80 epoch, 1 batch ve 80
ndron alinarak bulunmus yani ger¢ek degerlere en yakin tahmin
degerleri elde edilmistir. Sekil 5’te LSTM derin 6grenme modeli
ile elde edilen gercek degerler ile tahmini degerlere ait grafik
gosterilmektedir.
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—— gercek degerler
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Sekil 5. LSTM modeli ile Solhan ilgesi sicaklik tahmini
grafigi

Sekil 5’te yer alan grafikler incelendiginde, derin 6grenme
modeli LSTM ile yapilan zaman serisi analizleri sonucunda hava
sicakligi tahmini degerlerin gergek degerlere yakin bulundugu
gozlenmektedir.
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Sekil 6. ARIMA modeli ile Solhan ilgesi sicaklik tahmini grafigi

Sekil 6’da yer alan grafik incelendiginde, bir istatistiksel
modelleme yontemi olan ARIMA ile yapilan analizler sonucunda
hava sicaklifi tahmini degerlerin ger¢ek degerlere yakin
bulundugu goriilmektedir.

Calismamizin birincil amaci, ortalama hava sicakligi verilerini
kullanarak gelecek hava sicakligi tahmini i¢in bir derin 6grenme
modeli olan LSTM ve istatistiksel ARIMA modellerinin
dogrulugunu degerlendirmekti. Bu kapsamda Tablo 2’de Solhan
ilgesinde olgiilen gercek sicaklik degerleri ile ARIMA ve LSTM
modeliyle tahminlenen sicaklik degerleri karsilagtirmali olarak
sunulmaktadir.

Tablo 2. Olgiilen gergek sicaklik degerleri, LSTM ve ARIMA ile
tahmin edilen sicaklik degerleri

Aylik Ortalama ARIN.[A LSTM.
. Modeli ile | Modeli ile

Tarih Gergcek Sicakhk . .

Degeri (°C) Tahmin Tahmin
O O
Ekim 2018 14.96 14.86 15.97
Kasim 2018 6.99 7.97 9.13
Aralik 2018 2.71 0.72 3.69
Ocak 2019 -2.45 -0.55 2.49
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Subat 2019 -2.58 -1.73 0.67
Mart 2019 3.09 1.22 2.22
Nisan 2019 7.95 10.04 9.31
Mayis 2019 16.92 15.00 14.50
Haziran 2019 23.41 22.59 22.90
Temmuz 2019 25.15 26.68 26.44
Agustos 2019 26.37 23.91 23.36
Eyliil 2019 20.75 21.87 19.99
Ekim 2019 15.60 13.97 11.45
Kasim 2019 7.70 7.66 6.59
Aralik 2019 3.29 1.99 2.57
Ocak 2020 -2.10 -0.46 2.24
Subat 2020 -1.77 -1.28 0.84
Nisan 2020 9.68 11.46 11.77

Tablo 2’de yer alan gergek ve tahmini hava sicaklig1 degerleri
incelendiginde, LSTM ve ARIMA ile yapilan analiz sonucunda
tahmini degerlerin gercek degerlere yakin oldugu goriilmektedir.

Calismamizin ikinci amaci ise, bu modellerin gergege yakin
degerler elde etmede performans dlgiitlerinin kargilagtirilmastydi.
Bu kapsamda belirli bir algoritmanin/modelin ¢aligma tiirii ve
giivenilirligi hakkinda bize kanit saglayan 6zel formiillerden
olugan hata kriteri Olgiitleri ile derin LSTM modelinde ve bir
zaman serisi tahmin analizi sunan ARIMA modelinde ayr1 olarak
hesaplanmig ve grafik ile karsilastirmali olarak sunulmustur
(Sekil 7, Sekil 8).

6.0

Kriter degeri

RMSE
MAE
MSE

R kare skoru

LSTM Modeli Hata Kriteri Performans Metrikleri

Sekil 7. Derin LSTM modelinde hata kriteri degerleri

Kriter degeri

MAE
MSE

R kare skoru

ARIMA Modeli Hata Kriteri Performans Metrikleri

Sekil 8. ARIMA modelinde hata kriteri degerleri
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Sekil 7 ve Sekil 8’de yer alan grafikler incelendiginde; LSTM
modelinde MAE 1.930, MSE 5.344, RMSE 2.312 ve R kare skoru
degeri 0.95 olarak hesaplanmistir. ARIMA modelinde ise; MAE
1.478, MSE 2.877, RMSE 1.696 ve R kare skoru degerinin 0.97
oldugu gorillmektedir.

4. Sonug¢

Bu arastirma Bing61’iin Solhan ilgesini caligma alani olarak
belirleyerek, LSTM ve ARIMA modellerinin hava sicakligini
tahmin etmedeki dogrulugunu test etmeyi ve iki model arasinda
performans karsilagtirmasi yapmayl amaclamistir. Segilen
modelin veri seti ile uyum durumunu ifade eden R kare skoru
degerinin LSTM modelinde 0.95, ARIMA modelinde ise 0.97
olarak bulunmasi, veri setimiz i¢in en uygun modellerin
secildigini gostermektedir. Secilen modeller RMSE, MAE, MSE
gibi dogruluk oOlgiitleri agisindan incelenmistir. En 6nemli
performas Olgiit kriterlerinden biri olarak kabul edilen RMSE
degeri ARIMA modelinde 1.696, LSTM modelinde ise 2.312
olarak bulunmustur. RMSE metriginin sifir degerini almasi
modelin hi¢ hata yapmadig1 anlamima gelmektedir. Performans
kargilagtirmasi yapildiginda, dogruluk olgiit degerlerinin iki
modelde de yiiksek dogrulukta oldugu goriilmiistiir. Derin
o0grenme modeli LSTM ve istatistiki model ARIMA nin sicaklik
serisi tahmininin dogrulugu uygun ve tatmin edicidir. Gelecekteki
calismalar, ¢cok degiskenli, ¢ok adimli ve ¢ok bolgeli bir hava
durumu tahmin problemi olusturmak igin daha fazla konumun
dahil edilmesini ve daha karmasik derin 6grenme tabanli tahmin
modelleri kullanimini igerebilir.

5. TesekKkiir

Bu bilimsel g¢aligma siirecini gergeklestirmek igin gerekli
verilerin kullanimina izin veren T.C. Meteoroloji Genel
Miidiirliigii’ne tesekkiirii borg biliriz.
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