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Ozet- Birgok uygulamada kisa vadeli sicaklik tahminleri gereklidir. Bu tiir tahminlere olan talep
bircok alanla beraber o6zellikle enerji endiistrisinde artmustir. Daha iyi sicaklik tahminleri icin veriye
dayali modeller giderek daha fazla popiilerlik kazanmaktadir. Bu yaklagimlar arasinda derin 6grenme
kavramlari, yani birden ¢ok gizli katmana sahip sinir aglar1 bulunmaktadir. Bu ¢alismanin odak noktast,
meteorolojik verilere dayali hava sicakligi tahmini i¢in derin O6grenmenin uygulanabilirligini
gostermektir. Bu kapsamda T.C. Meteoroloji Genel Miudiirliigii Meteorolojik Veri Bilgi Sunum ve Satig
Sistemi’nden (MEVBIS) alinan 2014-2020 yillar1 arasindaki hava sicakligi verileri kullanilarak,
Giineydogu Anadolu Bolgesi’nde yer alan Diyarbakir ili igin derin 6grenme algoritmalari ile sicaklik
tahmini yapilmistir. Bu calismanin derin grenme mimarisini, Ozyinelemeli Sinir Aglarinin (Recurrent
Neural Network-RNN) 6zel bir tiir(i olan Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory-LSTM)
olusturmaktadir. Ayrica bu caligmada tahmin g¢aligmalarinda kullanilan Otomatik Regresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli ile de analiz yapilmis ve basarili sonuglar ortaya ¢ikmistir. Derin
O0grenme algoritmalarindan LSTM aglar1 sicakligi, riizgar hizin1 veya radyasyonu tahmin etmek igin
siklikla kullanilmaktadir. Sistem egitildikten sonra R-kare skoru degeri 0.96 olarak bulunmustur. Bu
parametre degeri, gergek hava sicakligi degerlerine ¢ok yakin hava sicakligi tahmin degerleri elde
edildigini gosteren bir kriterdir. ARIMA ve LSTM modelimizin sagladigi tahminin dogrulugu hem
uygun hem de tatmin edicidir. Bu yontemlerle yapilan sicaklik tahminlerinin iyi performans gosterdigi
ve hava sicakligi tahmininde basarili bir sekilde kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, LSTM, ARIMA, Sicaklik tahmini, Yapay sinir aglari.

Abstract— Short-term temperature forecasts are required in many applications. The demand for such
forecasts has increased in many fields, especially in the energy industry. Data-driven models for better
temperature predictions are gaining more and more popularity. These approaches include deep learning
concepts, namely neural networks with multiple hidden layers. The focus of this study is to demonstrate
the feasibility of deep learning for air temperature prediction based on meteorological data. In this
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context, T.C. Using the air temperature data between the years 2014-2020 taken from the Meteorological
Data Information Presentation and Sales System (MEVBIS) of the General Directorate of Meteorology,
temperature forecasts were made with deep learning algorithms for the province of Diyarbakir, located
in the Southeastern Anatolia Region. The deep learning architecture of this study is long-short term
memory (LSTM), which is a special type of recursive neural networks (RNN). In addition, the analysis
was made with the Automatic Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) model used in
forecasting studies in this study and successful results were obtained. Long Short Term Memories
(LSTM) networks from deep learning algorithms are frequently used to predict temperature, wind speed
or radiation. After the system was trained, the R-square score value was found to be 0.96. This parameter
value is a criterion showing that air temperature prediction values very close to the actual air temperature
values are obtained. The accuracy of the prediction provided by our ARIMA and LSTM model is both
appropriate and satisfactory. It has been determined that the temperature predictions made by these
methods perform well and can be used successfully in air temperature prediction.

Keywords: Deep learning, LSTM, ARIMA, Temperature prediction, Artificial neural networks.

1.Giris

Derin 6grenme (Deep Learning-DL) farkli alanlarda ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanan bir
yapay zeka yontemidir. Bir makine 6grenmesi ¢esidi olarak DL, bir veri kiimesiyle ¢iktilarin tahminini
yapacak olan yapay zekanin egitilmesine olanak saglamaktadir (Simsek, 2019). Makine 6grenmesi ¢ok
fazla tecriibe kazanmig bir sistemin karsilasacagi yeni bir duruma yiiksek oranda basarili tepki vermesi
(tahmin etmesi) siirecidir. Buradaki tecriibe ¢ok sayida veri ile saglanirken, 6grenme islemi ise her biri
farkli bir calisma prensibine dayanan makine 6grenmesi algoritmalari ile gerceklesmektedir (Uguz,
2019). DL, farkli diizeylerde ve katmanlarda 6grenmeyi kullanarak iist diizey soyut kavramlar
modellemeyi amaclayan bir dizi algoritmadan olusur. Derin 6grenme tekniklerinin kokleri yapay sinir
aglarma (YSA) dayanir ve bu aglar makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir modeldir. Temeli
1940’11 yillara dayanan YSA’lar son yillarda popiiler olan derin 6grenme ¢alismalarinin da temelini
olusturmaktadir. Insan beyninin yapisindan esinlenilerek tasarlanan, oriintii tanima ve hata
minimizasyonuna dayal1 bir yontemdir.

Derin 6grenme modelleri, son gelismelerle birlikte temelde miihendislik hedefleri gbz oniinde
bulundurularak gelistirilmistir. Son yillarda miihendislik alaninda yapilan birgok bilimsel ¢alismada
derin 0grenme mimarileri kullanilmaktadir. Bu ydntemlerden biri tahmin modellemede siklikla
kullanilan LSTM modelidir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) sinir agi, 6zel bir tekrarlayan sinir agidir
(Recurrent Neural Network-RNN) ve Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan uzun vadeli
bagimliliklar ele almak i¢in tasarlanmistir. Bir LSTM bilgiyi hatirlamak veya unutmak i¢in kendi hava
durumuna karar verir. Konusma ve el yazisi tanima kullaniminin yani sira makine gevirisi, resim yazisi,
hisse senedi fiyatt tahmini, riizgar hizi gibi c¢esitli ilgi alanlarinda zaman serilerinin yeniden
yapilandirilmast ve tahmini, deniz yiizeyi sicakligi tahmini, giines 1ginim1 tahmini ve hava durumu
tahmini galigmalarinda kullanilmaktadir (Jorges, Berkenbrink ve Stumpe, 2021). LSTM’in kisa ve uzun
vadeli tahmin caligmalarinda derin ileri beslemeli sinir aglarindan ve diger son teknoloji makine
Ogrenimi algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigi yapilan bir¢ok ¢alismada vurgulanmaktadir.

Otomatik Gerilemeli Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA), ge¢mis verilerin zaman serisini
analiz ederek gelecek kisa vadeli tahminleri hesaplayan bir zaman serisi otomatik gerilemeli tekniktir.
ARIMA modeli 1970"erde Box ve Jenkins tarafindan bir zaman serisindeki degisiklikleri matematiksel
bir yaklagimla agiklamak i¢in olusturulmustur (Box, Jenkins, Reinsel ve Ljung, 2015). ARIMA tabanl
bir tahminin dogrulugu, 6zellikle egitim seti verilerine ve modelde kullanilan parametrelere baglidir ve
hemen hemen tiim ARIMA tabanli model tahminleri, en uygun modeli se¢mek i¢in dogruluk dlciitlerini
kullanir. ARIMA modelleri, mevsimsellik ve dongiisel bilesenleri olan hareketli ortalama (MA) ve
otoregresif (AR) modelleri gibi basit zaman serisi modelleriyle ayn1 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler,
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miihendislik ve bilimin gesitli alanlarindaki farkli degiskenleri tahmin etmek igin bu tiir bir modelin
uygulanmasini desteklemistir (Prista, Diawara, Costa ve Jones, 2011).

Bu calismanin amaglar1 iki yonlidir: Bir derin 6grenme modeli olan LSTM’in tahmin
performansini ortalama hava sicakliklarina bagli olarak belirlemek ve ARIMA modelinin hava
sicakligini tahmin etmede ne kadar dogru sonuglar verdigini degerlendirmektir. Bu kapsamda
Diyarbakir ilinin 2014-2020 yillar1 arasinda alman giinliik sicaklik verileri ile gelecege yonelik sicaklik
tahmini gerceklestirilmistir. Caligmanin geri kalani1 su sekilde diizenlenmistir; hava sicakligi tahmini
calismalarmma yonelik literatiir arastirmasi, ARIMA ve LSTM modellerinin nasil ¢alistiginin
aciklanmasi, Veri setinin hazirlanma siireci ve analizlerin gergeklestirilmesi, son olarak veri analizi bulgu
sonuglar1 ve genel sonuglara yer verilerek caligma sonlandirilmistir.

1.1.Tigili Cahsmalar

Stizen ve Kayaalp (2018), derin 6grenme algoritmalarindan LSTM kullanarak Isparta ili merkezi
icin sicaklik tahmini galigmasi gerceklestirmislerdir. Gelistirilen sistem egitildikten sonra Isparta iline
ait sonraki 4 yil i¢in giinliikk ortalama sicakliklari tahmin ettirilmistir. Sonug olarak; derin 6grenme
algoritmalari ile gelecegi tahmin etmede bu modelin basariyla kullanilabilecegi ortaya konulmustur. Qui
ve arkadaslar1 (2021) bir derin 6grenme ydntemi kullanarak nehir suyu sicakligi tahmini konulu
calismalarinda, gunlik nehir suyu sicakliklarini tahmin etmek, iklim ve baraj ingaatinin neden oldugu
termal rejimdeki zamansal degisiklikleri 6lgmek igin bir tiir derin 6grenme yontemi olan uzun kisa vadeli
sinir aginin (LSTM) potansiyelini arastirmislardir. Sonuglar, LSTM'in nehirlerdeki ortalama gunlik su
sicakligini tahmin etmek icin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ve termal rejimdeki
giinliik ortalama degisimleri dogru bir sekilde yakaladigini ortaya gikarmustir.

Fang ve arkadaglar1 (2021) LSTM tabanli siralama ile ¢ok bolgeli i¢ ortam sicakligi tahmini
konulu ¢alismalarinda, farkli girdi degiskenlerinden en iyi sekilde yararlanmak igin, ¢ok adimli ileri
tahmin yapmak amaciyla uzun kisa siireli bellek (LSTM) tabanli diziden diziye (seq2seq) modelini
onermislerdir. Mevcut modelin ¢ok kisa vadeli tahminlerde ¢ok daha yetenekli ve giivenilir oldugu
gosterilmistir. Daha genellestirilmis bir modelle ¢ok bdlgeli i¢ ortam sicakligi tahminini saglamak i¢in
bir ¢apraz seri 6grenme stratejisi benimsenmistir. Singh ve Mohapatra (2019) ¢ok kisa vadeli riizgar
hiz1 tahmini i¢in tekrarlanan dalgacik doniisiimii tabanli ARIMA modeli konulu ¢alismalarinda, riizgar
hizinin kisa vadeli ve ¢ok kisa vadeli tahmini i¢in son zamanlarda popiiler teknikler olan ARIMA ve
WT-ARIMA modellerinin eksikligini arastirarak ¢cok kisa vadeli riizgar hiz1 tahmini i¢in gelistirilmis
dogruluga sahip yeni bir Tekrarlanan WT tabanli ARIMA (RWT-ARIMA) modeli énermislerdir.

1.2. ARIMA Modeli

Hava sicakligi tahmini, bir zaman serisi tahmin problemi olarak ele alinabilir. ARIMA modelleri
genellikle saglam ve uygulanmasi kolay oldugu i¢in kullanilir. ARIMA i¢in mevsimsel olmayan model
yapist su sekildedir (Zhang, 2003): ARIMA (p, d, q). Burada;

# p, modelin otoregresyonunun (AR) sirasi ve farki alinmus serinin gecikme sayisidir.
P d, modeli duragan hale getirmek i¢in farkin (I) sirasidir.
# g, modelin hareketli ortalamasinin (MA) siras1 ve tahmin hatalarinin gecikme sayisidir.

Matematiksel olarak, tipik bir ARIMA modeli ARIMA (p, d, q) seklinde ifade edilebilir.
b =C T Ef 1 P ¥ + Eq 1 Oner; (1)

Dogas1 geregi duragan olan mevsimsel bir zaman serisi i¢in d sifirdir ve bu nedenle ARIMA
modeli ARMA modeline indirgenir. Benzer sekilde, d ve g katsayilarinin her ikisi de sifir ise, ARIMA
modeli yalnizca otoregresif bir modeldir (AR).
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Zaman serisi analizi; bilgisayar bilimleri, finans ve ekonomi, dinamik modelleme, isletme gibi
bircok alanda uygulama alanina sahip bir arastirma konusudur (Granger, 2014). Bu analiz tiiriiniin
amaci, zaman serilerinin izlenen veri degerlerini inceleyerek tanimlanan veri yapilart ile zaman
serilerinin gelecek degerlerinin tahminini yapmak i¢in bir model ortaya ¢ikarmaktir (Osmanoglu, Sunar,
Wdowinski ve CabralCano, 2016). Zaman serisi analizlerinde ¢ogunlukla istatistiki hesaplamalara
dayanan ARIMA modelleri ile makine 6grenmesine dayali yontemler kullanilmaktadir. ARIMA
modelleri baz1 6nemli kisitlamalara sahiptir, bu kisitlamalarin ¢6ziimii olarak zaman serisi analizleri i¢in
derin 6grenmeye dayali yeni yontemler gelistirilmistir.

1.3.LSTM Derin Ogrenme Modeli

Son yillarda LSTM derin 6grenme modeli yiiksek dogruluk ve iyi Olceklenebilirlik
ozelliklerinden dolay1 zaman serisi tahmininde popiilerlik kazanmis ve bir¢ok ¢alismada kullanilmistir.
LSTM, zaman dizisi boyunca degerli bilgileri korumak i¢in gizli duruma ek olarak bir hiicre durumu
ekleyen Ozel bir RNN tirtdur. Birgok zorlayict durumda normal RNN modelinden ¢ok daha iyi basa
cikmaya yardimce1 olabilecek 6zel bir kapi sistemi tarafindan da kontrol edilmektedir.

LSTM tekrarlayan sinir agi mimarisine sahip bir makine 6grenme algoritmasidir. Model olarak
kisa siirede 6grenilen bilgileri depolar ve uzun siire egitim i¢in kullanir. Bu nedenle, uzun kisa siireli
bellek, gizli katmanda "bellek bloklari" adi verilen birimleri igerir. Bu bellek bloklari, geleneksel
yinelenen sinir aglarinda gizli birimler olarak tanimlanabilir. Bellek bloklar1 bir veya daha fazla bellek
hicresi igerir. Her bellek blogu, bilgi akisin1 kontrol etmek igin giris ve ¢ikis portlarina sahiptir. Giris
kapis1 bellek hiicresindeki giris aktivasyon bilgilerinin akisin1 kontrol ederken, ¢ikis kapilari ¢ikis
aktivasyon bilgisinin akisin1 kontrol eder. Daha sonra bellek bloklarina bir “unutma kapis1”
eklenir. Unutma kapisi, hiicrenin i¢ durumunu 6l¢eklendirir, hiicre iizerinden giris aktivasyonundan
once hiicrenin bellegini sifirlar. Sekil 1, bir LSTM derin agimnin hiicresel yapisini gostermektedir.

Cikis Kapisi

Unut Kapisi

Giris Kapisi

Sekil 1.Yapay sinir aginin LSTM hiicre yapis1
(Stizen ve Kayaalp, 2018)

2. Materyal ve Metodoloji
2.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Derin 6grenme modelinin egitilmesi ve test siireci i¢in kullanilan veriler Meteoroloji Genel
Miidiirliigii Meteorolojik Veri Bilgi Sunum ve Satis Sistemi’nden (MEVBIS) resmi yazisma kanaliyla
temin edilmistir. Bu veri seti, Diyarbakir ilinin 2014-2020 yillar1 arasinda her yilin aylik verilerine ait
giinliik sicakliklari igermektedir. Toplam 2271 adet veri kullanilmigtir. 2014 Subat-2020 Nisan aylari
arasini iceren veriler Microsoft Excel programinda diizenlenmis ve aylik ortalama sicaklik degerleri
hesaplanmistir. Ogrenme modelinde kullanilan ham veriler Tablo 1°de yer almaktadir.
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Tablo 1. Ogrenme modelinde kullanilan ham veriler

SiraNo | Yi Ay Gun Sicaklik (°C)
1 2014 2 3 2.9

2 2014 2 4 0.3

3 2014 2 5 3.7

2269 2020 4 25 13.2

2270 2020 4 26 15.4

2271 2020 4 27 14.9

Tablo 1°de yer alan veriler incelendiginde, verilen tarih araliginda hava sicak degerlerinin yillara,
aylara ve giinlere gore dagilimi goriilmektedir. Sicaklik degerleri yaklasik olarak -10 ile 36 °C arasinda
degismektedir. Her aya ait giinliik sicaklik verilerinin aritmetik ortalamasi alinarak aylik ortalama
sicaklik degerleri bulunmus ve bu veriler ayr1 bir Excel dosyasina aktarilmistir. Bir sonraki adimda derin
ogrenme yontemleriyle veri analizi gerg¢eklestirilmistir.

2.2. Verilerin Derin Ogrenme ile Analiz Edilmesi

Derin 6grenme modelleri i¢in zengin bir kiitiiphane sunan Python programlama dili kullanilarak
Anaconda platformu (zerinden Spyder araylzi ile analiz islemleri gergeklestirilmistir. Programin
verileri okuyabilmesi i¢in Excel dosyasi .csv (virgiille ayrilmis degerler dosyasi) formatina ¢evrilmis ve
arayliz programina import edilmistir. Asagida bu calismada kullanilan kod blogunun bir kismina yer
verilmistir.

;#”create a differenced series
Spyder arayiizii def differgnce(c_lataset, interval=1):
(Python 3.8) diff = list()
for 1 in range(interval, len(dataset)):
value = dataset[i] - dataset[i - interval]
- . diff append(value)
Python dili kod blogu == return Series(diff)
# invert differenced value
def inverse difference(history, vhat, interval=1):
return vhat + history[-interval]

3. Bulgular

LSTM modelinde; Epochs (Algoritmanin veri kiimesi ile kag yinelemede egitilecegini gosteren
parametre), Batch (1 defada alinan miktar) ve NO6ron sayilar1 degistirilerek ¢esitli yontemler denenmis
ve en son 80 epoch, 1 batch ve 80 ndron alinarak yapilan denemede en iyi sonu¢ bulunmustur. Agin
egitiminde kullanilan bu parametrelerle gercek degerlere en yakin tahmin degerleri elde edilmistir. Sekil
2 ve Sekil 3’te sirasiyla LSTM ve ARIMA modeli kullanilarak elde edilen grafikler gorilmektedir.
Bununla birlikte, LSTM ve ARIMA ile yapilan tahminlemede hesaplanan hata kriterleri RMSE, MSE,
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R?, MAE 6lgiitlerinin kavramsal agiklamas1 Tablo 3’te, bu ¢calismada elde edilen performans-hata kriteri
degerlerine ise Tablo 4’te yer verilmistir.

Gegmis ve Tahmini Gelecek Sicakhk Degerlen

30.
2
=
= 20
—~c
2
S 15
L]
10 -
5.

Aylar -
; — gercek degerler

tahmin degerieri

Sekil 2. LSTM modeli ile Diyarbakir ili sicaklik tahmini grafigi

Sekil 2 incelendiginde, derin 6grenme modeli LSTM ile yapilan analiz sonucunda hava sicakligi
tahmini degerlerin gergek degerlere yakin oldugu goriilmektedir.

Gegmis ve Tahmini Gelecek Sicakhk Degerlen

30 4
25 4
20
=
—~
—~c
~ 15
3
- 10 -
51— gercek degerler
- tahmin degerleri
0 5 10 15 20 753
Aylar

Sekil 3. ARIMA modeli ile Diyarbakir ili sicaklik tahmini grafigi

Sekil 3 incelendiginde, ARIMA modeli ile yapilan analiz sonucunda hava sicakligi tahmini
degerlerin gercek degerlere yakin oldugu goriilmektedir. Tablo 2’de Diyarbakir ilinde olgiilen gercek
sicaklik degerleri ile ARIMA ve LSTM modeliyle tahminlenen sicaklik degerleri goriilmektedir.

Tablo 2. Olgiilen gercek sicaklik degerleri, LSTM ve ARIMA ile tahmin edilen sicaklik degerleri
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Aylik Ortalama ARIMA LSTM
Tarih Gerg¢ek Sicakhk Modeli ile Modeli ile
Degerleri (°C) Tahmin (°C) Tahmin (°C)

Kasim 2018 11.0 11.8 13.4
Aralik 2018 7.0 5.0 7.9
Ocak 2019 4.6 4.2 59
Subat 2019 6.5 6.0 6.5
Mart 2019 9.1 10.7 9.8
Nisan 2019 12.8 15.6 14.4
Mayis 2019 22.1 18.9 18.7
Haziran 2019 29.1 27.4 27.5
Temmuz 2019 30.8 32.1 32.7
Agustos 2019 31.6 29.6 30.1
Eylul 2019 26.0 27.4 25.7
Ekim 2019 20.0 195 17.4
Kasim 2019 10.5 12.3 11.2
Aralik 2019 7.6 5.2 6.4
Ocak 2020 4.7 4.5 5.4
Subat 2020 4.5 6.5 6.8
Mart 2020 115 8.5 8.2
Nisan 2020 145 17.9 16.0

3.1. Hata Kriteri Olgutleri

Hata kriteri olgiitleri, belirli bir algoritmanin/modelin ¢aligma tiirii ve giivenilirligi hakkinda bize
kanit saglayan 6zel formiillerdir. Bir modelin standart degerlendirmesi igin ¢esitli performans olgiileri
tanimlanmustir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan 6l¢itlere bagl kalinarak bu ¢aligmada kullanilan
onemli 6lgtim metrikleri Tablo 3'te listelenmistir. Deneylerimizde elde edilen hata kriteri lgtimleri;

e Derin LSTM modelinde,
e Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modelinde hesaplanmstir.

Tablo 3. Hata kriteri metrikleri

Metrik

Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE)

Ortalama Kare Hata
(MSE)

Formul

2L (i —3)?

n

N
1/N Z e?
i=1

Tamm/Islevsellik

Tahmin edilen yi degerlerinde hata kareler ortalamasi
karekokl olup en ©6nemli performans o6lgutlerinden
birisidir (Demirezen, 2020). RMSE degeri 0’dan oo’a
kadar degisebilir.

Tahminleyicinin performansini 6lgen kriterdir. Her zaman
pozitif deger alir ve MSE degeri sifira ne kadar yakinsa
tahminleyicinin o olglide iyi performans gosterdigi
yorumu yapilabilir.
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Metrik Forml Tanm/islevsellik

Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
iligkiyi ifade eden R kare skoru, 0-1 arasinda deger alir.
R? degeri 1’e ne kadar yakinsa model o kadar hassas
(Kalogriou, 2000) ve uyum iyiligi uygun demektir.

LE-=HD-9)
L(x—x)? Ny —¥)?

R Kare Skoru (R?)

Dogrusal bir skor olan MAE, iki siirekli degisken
arasindaki farkin Olgiisiinii ifade etmektedir. Bu deger
0’dan «’a kadar degisim gosterebilir. Burada t beklenen
degeri, a ise gercek dl¢iim degerini temsil etmektedir.

Ortalama Mutlak
Hata (MAE)

N
YN Yt -
i=1

Bu c¢alismada Onerilen LSTM ve ARIMA tabanli modellere ait dlgiilen hata-performans degerleri
asagida yer alan Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. LSTM ve ARIMA modeline dayali hata kriteri 6l¢iim degerleri

Hata

Kriteri
Model RMSE MSE R2 MAE
LSTM 1.859 3.454 0.963 1.583
ARIMA 1.946 3.786 0.953 1.694

Tablo 4 incelendiginde, R kare skoru degerinin derin LSTM aglarinda 0.963 olarak bulundugu
gorilmektedir. R? degerinin sifira yakin ¢ikmasi, mevcut verilerin kullanilan model ile uyum
durumunun uygun olmadigim1 gosterir. Bdyle bir uygunsuzlugun goriildiigli durumda modelin
degistirilmesi gereklidir. Eger R? skoru degeri bire yakin ¢ikarsa modelin uyum durumunun uygun
oldugu ¢ikarimi yapilabilir ve ¢ikarimsal kontrol analizinin bir sonraki basamagina gecis yapilir. Bu
degerin ¢alismada kullanilan iki modelde de bire yakin elde edildigi goriilmektedir.

4. Sonug

Calismada, 2014 Subat-2020 Nisan tarihleri arasinda Diyarbakir ilinin ortalama giinlik hava
sicakligr verileri kullanilarak LSTM derin 6grenme algoritmalari ve zaman serisi analizi modellerinden
ARIMA ile sicaklik tahmini yapilmigtir. Toplam 2271 adet veri ile calisma gergeklestirilmistir.
Tahminleme ¢alismalarinda siklikla kullanilan ARIMA ve LSTM modelinin egitilmesi, test edilmesi ve
gelecege yonelik tahminleme i¢in Anaconda platformunda ¢alisan Spyder arayiizii tizerinde galisilmistir.
En onemli performas olgut kriterlerinden biri olarak kabul edilen RMSE degeri ARIMA modelinde
1.946, LSTM modelinde ise 1.859 olarak bulunmustur. RMSE metriginin sifir degerini almas1 modelin
hi¢ hata yapmadig1 anlamina gelmektedir. Bununla birlikte, R? skoru degerlerinin bire yakin bulunmasi
caligsma verilerimiz igin segilen modelin uygunlugunu gostermektedir. Son olarak bu ¢alismada, LSTM
ve ARIMA ile yapilan sicaklik tahminlerinin iyi performans sonuglar1 verdigi ve bu modellerin hava
sicaklig1 tahmininde basarili bir sekilde kullanilabilecegi gdsterilmistir.
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Tesekkiir

Bu bilimsel ¢alisma siirecini gergeklestirmek icin gerekli verilerin kullanimina izin veren T.C.
Meteoroloji Genel Midurliigi’ne tesekkiirii borg biliriz.
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