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A novel transformer-based framework is proposed for soil temperature forecasting using environmental
time-series data from the FLUXNET network. The framework employs advanced transformer
architectures-Vanilla Transformer, Informer, Autoformer, Reformer, and ETSformer-to capture long-
range temporal dependencies in environmental data. To evaluate its effectiveness, the proposed approach
is compared with traditional machine learning methods (Random Forest and XGBoost) and deep learning
models (CNN and LSTM) across six FLUXNET stations representing diverse environmental conditions.
The results demonstrate that transformer-based models achieve state-of-the-art prediction accuracy and
maintain stable performance across different sites.

Table A. Performance comparison of transformer-based models for predicting soil temperature at
96,192,336, and 720 time-steps into the future

. Time NL - FR - BE- IT- Fl1 - CH -
Methods Method Details Step (h)  Loo Lbr Vie Col Hyy Lae
(Wangetal, GRU & Auxiliary
2021) Network 24 ) ) ) ) ) 1.028
(Hao et al.,
2021) EEMD-CNN 120 - - - - - 0.498
(Lietal, Attention-based
2022) LSTM 168 0.352 0.811 1.119 2947 3.268 -
Proposed Reformer 192 0.158  0.251 0258 0174 0.204 0.297
Method

Purpose: This study aims to develop a transformer-based framework for accurate soil temperature
forecasting by exploiting advanced attention mechanisms capable of modeling long-range temporal
dependencies in environmental time series.

Theory and Methods: Environmental time-series data from six FLUXNET stations are preprocessed to
remove noise and extract temporal patterns from a 96-hour input sequence. Random Forest and XGBoost
are used as machine learning baselines, while CNN and LSTM represent conventional deep learning
approaches. Five transformer variants-Vanilla Transformer, Informer, Autoformer, Reformer, and
ETSformer-are implemented to capture complex temporal dependencies. These architectures incorporate
advanced attention mechanisms such as locality-sensitive hashing (Reformer) and exponential smoothing
(ETSformer) to efficiently model long-term patterns. Model performance is evaluated using Mean Squared
Error (MSE) and Mean Absolute Error (MAE) across multiple forecasting horizons (96, 192, 336, and 720
hours), (Table A). The input sequence length for these models is 96 timesteps, and the table shows the
results for different prediction horizons across the six FLUXNET stations

Results: Experimental results show that transformer-based models consistently outperform both tree-
based and conventional deep learning methods, particularly for longer prediction horizons. The models
achieve significantly lower MAE values and demonstrate stable performance across all six FLUXNET
stations, confirming their robustness under different environmental conditions.

Conclusion: The proposed transformer-based framework provides a scalable and accurate solution for soil
temperature forecasting. By effectively capturing long-range dependencies in environmental time series,
the approach surpasses traditional machine learning and deep learning models, offering a reliable tool for
environmental monitoring, climate analysis, and agricultural decision support.
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ONECIKANLAR
e  Toprak sicaklig1 tahmini i¢in transformatdr modellerinin ilk sistematik uygulamasini sunar
e  Transformator mimarilerini, agag tabanli modeller ve derin 6grenme modelleri ile karsilagtirir
e Transformator modellerinin, farkli tahmin siirelerinde daha diisiik hata metrikleri sagladigini gdsterir

Makale Bilgileri Oz

Aragtirma Makalesi Toprak sicakligi; buzullarin enerji dengesi, kiitle dengesi, ekolojik istikrar ve tarimsal verimlilik {izerinde

Gelis: 21.03.2025 belirleyici bir degisken olup, karmasik ve dogrusal olmayan etkilesimler nedeniyle dogru bi¢gimde tahmin

Kabul: 19.01.2026 edilmesi giigtiir. Mevcut yontemler bu karmagsikliklar1 yeterince temsil edemediginden, daha gelismis
modellere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alisma, toprak sicakligi tahmini i¢in transformatdr tabanl yeni bir

DOI: gergeve Onermektedir. Transformatér mimarilerinin uzun vadeli bagimliliklar1 ve zamansal oriintiileri

10.17341/gazimmfd.1662870 ~ yakalama konusundaki iistiin yeteneklerinden yararlamlarak gevresel veriler iizerinde yiiksek dogruluklu bir
tahmin modeli gelistirilmistir. Modelin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi igin alti farkli FLUXNET
Anahtar Kelimeler: istasyonundan elde edilen veriler kullanilmistir. Karsilastirmali analizler; agac tabanli yontemler, klasik
Derin dgrenme derin 6grenme mimarileri ve bes gelismis trgr_lsfqrn}atér modeli (Vanilla Transformer, Informer, Al}toforme_r,
FLUXNET ’ Reformer ve ETSformer) ile gergeklestirilmistir. Sonuglar, transformatdr tabanli modellerin tahmin
> dogrulugu bakimindan geleneksel yaklagimlara kiyasla belirgin iistiinliik sagladigini1 géstermektedir. Ayrica
onerilen yontemin farkli cevresel kosullarda tutarli, saglam ve genellestirilebilir performans sergiledigi
dogrulanmigtir. Bulgular, transformatér modellerinin ¢evresel tahmin problemlerinde, 6zellikle toprak
sicakligi 6ngoriisiinde, yiiksek potansiyele sahip oldugunu ortaya koymakta hem bilimsel anlayisa katki
saglamakta hem de dl¢eklenebilir, glivenilir ve pratik uygulamalara uygun bir ara¢ sunmaktadir.

toprak sicakligi tahmini,
transformator modeller,
zaman serisi kestirimi

Soil temperature forecasting based on time series analysis with transformer models

HIGHLIGHTS
e  Presents the first systematic application of Transformer models for soil temperature prediction
e  Compares Transformer architectures against tree-based and deep learning models
e Demonstrates that Transformer models consistently achieve lower error metrics across various forecasting horizons

Article Info ABSTRACT

Research Article Soil temperature is a critical variable influencing glacier energy balance, mass balance, ecological stability,

Received: 21.03.2025 and agricultural productivity; however, its accurate prediction remains challenging due to complex and

Accepted: 19.01.2026 nonlinear interactions. Existing methods often fail to adequately capture these complexities, highlighting the
need for more advanced modeling approaches. This study proposes a novel transformer-based framework

DOLI: for soil temperature forecasting. Leveraging the superior capability of transformer architectures to model

10.17341/gazimmfd.1662870  long-term dependencies and temporal patterns, a high-accuracy predictive model is developed using
environmental data. Data collected from six FLUXNET stations are employed for model development and

Keywords: evaluation. Comparative analyses are conducted against tree-based methods, conventional deep learning
- architectures, and five advanced transformer models (Vanilla Transformer, Informer, Autoformer, Reformer,

Deep learning, . . .

FLUXNET, and ETSformer). Experimental results demonstrate that transformer-based models achieve substantially

higher predictive accuracy than traditional approaches. Moreover, the proposed method exhibits consistent,
robust, and generalizable performance across diverse environmental conditions. These findings indicate that
transformer models hold significant promise for environmental forecasting tasks, particularly for soil
temperature prediction. The study contributes to advancing scientific understanding of soil temperature
dynamics while providing a scalable, reliable, and practically applicable tool. Overall, the proposed approach
addresses complex environmental prediction challenges and underscores the transformative potential of
transformer-based methodologies for future research and applications.

soil temperature prediction,
transformer models,
time series forecasting
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1. Giris (Introduction)

Toprak sicakliginin gevresel dinamikler baglamindaki 6nemi, birgok
ekolojik siire¢ iizerindeki karmagik etkileriyle desteklenmekte olup,
ekosistem yapist ve isleyisinin temel belirleyicilerinden biri haline
gelmektedir. Toprak sicakliginin etkileri, biyotik ve abiyotik
unsurlarin genis bir yelpazesinde hissedilmekte ve biyokimyasal
dongiilerin olusumunda, bitki fizyolojisinin sekillenmesinde ve genel
¢evresel dinamiklerin belirlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir.

Toprak sicakliginin énemi, biyokimyasal dongiileri yonlendirmedeki
kritik roliinden kaynaklanmaktadir. Toprak sicakligi, mikrobiyal
enzim kinetigi {izerinde belirgin bir etkiye sahip olup, organik madde
ayrisma ve besin mineralizasyon hizlarim diizenlemektedir. Bu temel
slireg, ekosistem besin maddesi mevcudiyetini ve dongii dinamiklerini
belirleyerek birincil iiretkenligi ve trofik etkilesimleri etkilemektedir.
Adair vd. [1] tarafindan belirtildigi gibi, sicaklik ile yakindan iligkili
olan mikrobiyal aktivite, toprak ekosistemlerinde besin dongiisiinii ve
kullanilabilirligini diizenlemekte olup, toprak sicakliginin besin
dinamiklerindeki merkezi roliinii vurgulamaktadir.

Buna ek olarak, toprak sicakligi bitkilerin fizyolojik tepkilerini
belirleyerek bitki oOrtiisii dinamikleri ve dagilim modelleri {izerinde
etkili olmaktadir. Termal rejim, ¢imlenme, vejetatif biiylime ve
ciceklenme gibi fenolojik evreleri dogrudan diizenleyerek tiirlerin
ekosisteme yerlesimini ve rekabet¢i etkilesimlerini
sekillendirmektedir. Bykova vd. [2] tarafindan yapilan arastirma,
sicaklik rejimlerindeki sapmalarin bitki fenolojisini nasil etkiledigini,
ekosistem ig¢indeki senkronizasyonu bozarak tiir bilesiminde
degisimlere yol agabilecegini ortaya koymaktadir. Toprak sicakliginin
etkileri sadece karasal ekosistemlerle smirli kalmayip sucul
ekosistemlere de uzanmaktadir. Degisen toprak sicakligi rejimleri,
cevredeki su kiitlelerinde termal dalgalanmalar yaratarak sucul
organizmalarin fizyolojisini ve dagilimmi etkilemektedir. Bu
baglantili siireg, Fabris vd. [3] tarafindan yapilan ¢alismada agikca
goriilmektedir. Calismada, toprak sicakligi kaynakli termal
degisimlerin akarsu sicakliklarini nasil etkiledigi ve bunun sucul
tirlerin metabolizma hizlar1 ile yasam alani uygunluguna nasil
yansidig1 incelenmistir.

Bunun yami sira, toprak sicakligi karbon dinamikleri ve sera gazi
emisyonlar1 ile yakindan iligkilidir. Yikselen toprak sicakliklari,
mikrobiyal solunum hizlarmi artirarak atmosfere salmman karbon
dioksit miktarin1 ylikseltmektedir. Bu durum, iklim degisikligi
siirecini siddetlendirmekte ve kiiresel karbon dongiisiine katkida
bulunmaktadir. Bu baglamda, Davidson vd. [4] tarafindan yiiriitiilen
caligma, toprak sicakligi, mikrobiyal aktivite ve sera gazi emisyonlart
arasindaki karmasik geri besleme mekanizmalarimi ayrintili bir
sekilde ortaya koymaktadir.

Toprak sicakligmin ekosistem iizerindeki biiyiik etkileri gbz oniine
alindiginda, toprak sicakliginin dogru belirlenmesi 6nemli ve yaygin
bir aragtirma konusu haline gelmistir. Toprak sicakligi, biyokimyasal
dongiilerin merkezinde yer almakta olup, besin dongiisiinii ve
ekosistem  igleyisini  yOnlendiren = mikrobiyal  aktiviteleri
diizenlemektedir. Besin dinamiklerini tam anlamiyla kavrayabilmek
icin toprak sicakligmin toprak nemi, organik madde igerigi ve
mikrobiyal topluluk yapisi gibi parametrelerle nasil etkilesime
girdiginin anlagilmas1 gerekmektedir. Toprak sicakliginin dogru
Olgiilmesi, bu karmagik iliskileri ortaya g¢ikararak arastirmacilarin
besin salinim hizlarini tahmin etmesine, besin yonetim stratejilerini
optimize etmesine ve ekosistemlerin dayaniklhiliini saglamasina
olanak tanimaktadir.

Bitki ekolojisi baglaminda, toprak sicaklig: fenolojik gegislerin ve tiir
dagilimlarinin belirleyicisi konumundadir. Toprak sicakliginin dogru

tahmin edilmesi, onun giines radyasyonu, nem mevcudiyeti ve bitki
ortlisti gibi faktorlerle nasil bir etkilesim i¢inde oldugunu anlamaya
yardimci olur. Bu bulgular, ekolojistlerin bitki yasam stratejilerindeki
degisimleri 6ngdrmesini saglayarak tiirlerin siirekliligini giivence
altina alan, genetik gesitliligi koruyan ve bozulan alanlart eski haline
getiren koruma stratejilerinin olusturulmasina katkida bulunur.

Ayrica, kara ve su ekosistemleri arasindaki termal baglanti, dogru
toprak sicakligi tahminine dayanmaktadir. Toprak sicakligindaki
dalgalanmalarin gevredeki su kiitlelerine nasil yayildigini anlamak,
bilim insanlaria ekosistemler arasi termal etkilesimleri biitiinciil bir
bakis acisiyla degerlendirme imkani sunar. Bu bilgi, sucul habitatlarin
korunmasi, tiirlerin termal degisimlere nasil tepki vereceginin
ongoriilmesi ve sucul besin aglarini olusturan karmasik trofik
iligkilerin siirdiiriilebilirligini saglamak igin kritik Gneme sahiptir.

Daha genis bir cercevede degerlendirildiginde, toprak sicakligi
tahmini, sicaklik degisimlerinin karbon dinamikleri {izerindeki
etkisini 6lgmek i¢in vazgegilmez bir aragtir. Hassas 6l¢iimler, toprak
sicakligr ile karbon dongiisiiniin temel tasi olan mikrobiyal aktivite
arasindaki iligkiyi agiga c¢ikarmaktadir. Kiiresel cabalar sera gazi
emisyonlarin1 azaltmaya odaklanirken, toprak sicakligi tahmini
karbon akislarmi izlemeyi, arazi yonetim stratejilerini optimize
etmeyi ve siirdiiriilebilir, karbon-notr bir gelecege katki saglamay1
miimkiin kilmaktadir.

Toprak sicakligi, temel bir ¢evresel parametre olup, degiskenligini
belirleyen birgok karmasik faktdre baghdir. Bu faktorler arasinda
mevsimsellik, glines radyasyonu, hava sicaklig1, toprak nemi, toprak
bilesimi ve bitki oOrtiisii yer almaktadir. Bu faktorlere dayali bilgiler
15181nda, toprak sicakligi termokupllar, direngli termometreler, toprak
sicaklik problari, kizilotesi termometreler ve uydu tabanli sensorler
gibi kaynaklardan saglanan veriler kullanilarak 6lciilebilmektedir. Ote
yandan, son yillarda makine Ogrenmesi tabanli yontemler, toprak
sicakligi tahmininde biiyiik bir popiilerlik kazanmis olup, veri odakli
yaklasimlar sunarak toprak sicakligi dinamiklerinin karmagikligin
anlamaya, bilingli kararlar alinmasina, ¢evresel sistemlere dair daha
derin bir kavrayis gelistirilmesine ve tim bu siireglerin
otomatiklestirilmesine olanak tanimaktadir. Bununla birlikte, makine
Ogrenmesi tabanli yaklasimlarin; finansal zaman serilerinin analizi,
giines 151n1m1 tahmini, endiistriyel 1s1 transferi siirecleri ve hidrolojik
akim tahmini gibi farkli disiplinlerde de basariyla uygulandig:
literatiirde agik¢a goriilmektedir [36-39].

Bu c¢aligmada, toprak sicakligimin tahmini amaciyla transformator
modellerini kullanan o6ncii bir yontem tanitilmaktadir. Mevcut
literatiir g¢ergevesinde, transformatér modellerinin bu kapsamda
kullanimi, toprak sicakligi tahminine yonelik ilk girisim olma
ozelligini tagimaktadir. Yapilan deneysel c¢alismalar, alti farkli
FLUXNET istasyonunu kapsamakta olup, bu istasyonlardan elde
edilen veriler bes farkli transformatér modeli (Vanilla Transformer,
Informer, Autoformer, Reformer ve ETSformer) kullanilarak analiz
edilmistir. Onerilen ¢ercevenin etkinligini vurgulamak amaciyla, elde
edilen deneysel bulgular hem derin 6grenme metodolojileri hem de
mevcut akademik caligmalar ile karsilastirilmistir. Bu bulgular,
transformatdr modellerinin dnemli bir deger tasidigini dogrulamakla
kalmay1p, ayn1 zamanda bu modellerin akademik alandaki katkilari
o6nemli Olglide artirma potansiyeline sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Bdylece, toprak sicakligi tahmini alaninda ¢i18ir agan
yeni bir paradigma olusturulmaktadir.

Bu ¢alismanin temel katkilar1 su sekilde 6zetlenmistir:

e Bu calisma, ¢evresel modellemede kritik bir zorlugu ele alarak
toprak sicakliginin tahmin dogrulugunu artirmaya yo6nelik dncii bir
transformator tabanli yaklagim sunmaktadir.
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Toprak sicakliginin modellenmesi i¢in zaman serisi verilerine
transformat6ér mimarilerinin ilk kez sistematik olarak uygulandigi
bu ¢aligma, bu alanda yeni bir referans noktasi olusturmaktadir.
Onerilen gergevenin performansini degerlendirmek iizere kapsaml
deneysel karsilastirmalar yapilmis; en son teknoloji transformator
modelleri, geleneksel aga¢ tabanli modeller ve ileri derin 6grenme
teknikleriyle kargilastirilmigtir.  Bu  kargilastirmalar, Onerilen
yaklagimin  {stiin - performansint  ve  saglamligii  ortaya
koymaktadir.

Onerilen model, ¢esiti FLUXNET istasyonlar1 ve zaman
Olceklerindeki degisimleri etkili sekilde yakalayan giiclii bir
genelleme yetenegi sergilemekte, bdylece gercek diinya
uygulamalarinda giivenilirligi garanti altina almaktadir.

e Calisma, mevcut metodolojilere kiyasla kayda deger bir iyilesme
saglayarak toprak sicakligi tahmininde en son teknoloji
yaklasimlar geride birakmakta ve bu alandaki literatiire 6nemli bir
katki sunmaktadir.

Makalenin organizasyonu su sekildedir: Bolim 2, toprak sicakligi
tahmini ve ilgili konulara dair literatiirii sunmaktadir. Bolim 3,
caligmada kullanilan veri toplama asamalarini, yontemleri ve 6nerilen
metodolojiyi tanitmaktadir. Deneysel kurulum ve sonuglar Bolim 4'te
verilmistir. Boliim 5 ise sonuglari 6zetlemekte, tartigmakta ve gelecek
aragtirma yonergelerini ortaya koymaktadir.

2. Literatiir Caliymalar1 (Related Works)

Bu boliim, toprak sicakligi tahmini iizerine odaklanan literatiir
caligmalariin bir 6zetini sunmaktadir. Toprak sicakligi tahminine
odaklanan ¢aligmalarin yani sira, toprak sicakliginin kullanildig: veya
bahsedildigi bir¢ok alandaki ¢alismalari da incelemekteyiz. Bu alanlar
arasinda toprak nemi ve sulama yoOnetimi, bitki biiylimesi ve
verimliligi, tohum ¢imlenmesi ve fide gelisimi, toprak organizmalari
ve mikroorganizmalar, toprak kimyasi ve besinler, hastaliklar ve
zararlilar, toprak erozyonu ve yiizey sicakligi, ¢evresel degisiklikler
ve iklim etkileri gibi konular yer almaktadir.

Bir sistematik literatiir taramasinda [5] toplam 129 akademik makale,
derin 6grenme (DL) uygulamalarinin tarim alanindaki kullanimina
odaklanarak incelenmis ve bu ¢aligmalar bes farkli uygulama alanina
ayrilmistir: Mahsul verimi tahmini, bitki stresi tespiti, yabani ot ve
zararlilarin tanimlanmasi, hastalik tespiti ve akilli tarim uygulamalari.
"Akilli tarim" semsiyesi altinda su kaynaklari yonetimi, tohum
incelemesi ve toprak kompozisyonunun kapsamli analizi gibi alt
kategoriler de ele alinmigtir. Mevcut akademik arastirma, DL
yontemlerinin tarimsal iretimi artirma ve ekonomik ilerlemeyi
destekleme potansiyelini vurgulamaktadir. Calisma, 6zellikle
Evrisimli Sinir Aglari (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN),
AlexNet ve ResNet gibi denetimli 6grenme aglarinin tarim sektoriinde
one ciktigini ve ekonomik refahi artirmada etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu arastirma, akilli tarim  uygulamalarin
kolaylagtirmak ve siirdiiriilebilir bir tarim ortami yaratmak i¢in derin
O6grenmenin potansiyelini tam olarak kullanmak amaciyla bu alanda
stirekli akademik arastirmalarin gerekliliini savunmaktadir.

Bir bagka sistematik literatiir taramasi, hiperspektral goriintiileme
teknolojisi ve tarim uygulamalarinda kullanilan ileri diizey DL ve
makine Ogrenmesi algoritmalarina odaklanarak gerceklestirilmistir
[6]. Bu galigma, onemli veri setlerini ve algoritmalar ¢ikarmak ve
birlestirmek amaciyla  yiriitilmiistir. ~ Aragtirma, Hyperion
hiperspektral, Landsat-8 ve Sentinel 2 ¢ok bantli veri setlerinin tarim
uygulamalarinda en yaygin sekilde kullanildigini ortaya koymaktadir.
En sik uygulanan makine 6grenmesi yontemi ise destek vektor
makineleri ve rastgele orman (RF) algoritmalaridir. Ayrica, mahsul
siniflandirma gorevi, hiperspektral veri setleriyle basa ¢ikmadaki
kanitlanmis etkinligi nedeniyle, DL temelli CNN modeli tarafindan
582

gerceklestirilmektedir. Bu incelemenin, &zellikle makine ve DL
yontemlerinin gecerli oldugu tarim uygulamalari baglaminda,
hiperspektral uzaktan algilama alanindaki yeni arastirmacilar igin
biiytik bir fayda saglayacag: 6ngoriilmektedir.

Zhang vd. calismalarinda [7], toprak solunumunun (Rs) karasal
ekosistemlerde sicaklik ve yagis tedavilerine verdigi tepki, 178
sicaklik tedavisi ve 134 yagis tedavisini kapsayan caligmalarin
birlestirilmesiyle incelenmistir. Sonuglar, 1sSmma ve yagistaki
ortalama artiglarin sirasiyla Rs'yi %13,1 ve %33,1 oraninda artirdigini
gostermektedir. Ayrica, yazarlar, Rs ile ilgili etki biiyiikliiklerinin
pozitifliginin, ortalama yillik sicaklik (MAT), ortalama yillik yagis
(MAP), yiikseklik ve deney siiresi (DUR) gibi cesitli kiiresel
degiskenlerde gozlemlenebildigini bildirmektedir. Bu belirgin
egilimin, Rs'nin kiiresel iklim kosullarinin genis yelpazesine giiglii bir
bagimlilik gosterdigine isaret ettigi vurgulanmaktadir. Bunun yani
sira, diger ¢evresel faktorlerin yagis ve sicaklikla etkilesiminin ¢arpict
oldugu ve Rs lizerinde dolayli bir degisiklige neden oldugu ifade
edilmektedir.

Saatlik toprak sicakligi tahmini i¢in Seifi vd. [8], hibrit bir model
sunmaktadir. Aygicegi optimizasyonu (SFO), Atesbocegi algoritmasi
(FFA), Salp siirii algoritmast (SSA) ve pargacik siirii optimizasyonu
(PSO) optimizasyon algoritmalari, adaptif sinir bulanik arayiiz sistemi
(ANFIS), destek vektor makinesi (SVM), radyal tabanli fonksiyon
sinir ag1 (RBFNN) ve ¢ok katmanli algilayict (MLP) makine
6grenmesi algoritmalariyla birlestirilerek toprak sicakligi tahmininde
daha iyi bir dogruluk elde edilmesi amaglanmistir. fran'da, 5, 10 ve 30
cm toprak derinliklerinde saatlik olarak deneyler yiiriitiilmistiir.
Yazarlara gore, hibrit meta-sezgisel modeller kullanildiginda,
Onerilen teknik toprak sicakligi tahmini i¢in giivenilir ve dogru
sonuglar vermektedir.

Singhal vd. [9], Orta Himalaya bélgesinin toprak sicakligini tahmin
etmek i¢in bir Yapay Sinir Ag1 (ANN) modeli kullanmaktadir. Cok
katmanli dokuz farkli ANN modeli, ¢esitli derinliklerdeki toprak
sicakliklarini tahmin etmek i¢in olusturulmustur. Eszamanli ve 6nceki
hava-toprak sicakligi verileri tizerinde yapilan deneyler, en iyi ANN
varyasyonunu gostermigtir. Makale, onerilen ANN modelinin Orta
Himalayamin buzul onii bélgeleri igin saglam tahmin sonuglar
sagladigini belirtmektedir.

Bayatvarkeshi vd. [10], farkli iklim kosullarinda hava sicakligi
ozelliklerini  kullanarak toprak sicakligim tahmin etmeye
odaklanmaktadir. Bu amagla, dalgacik donisiimiiyle birlestirilen
ANN ve ko-aktif noro-bulanik ¢ikarim sistemleri (CANFIS)
modelleri (sirastyla WANN ve WCANFIS) kullamlmistir. Onerilen
yaklasgimimn etkinligini gostermek igin, 2000-2010 yillar1 arasinda
Iran'da 12 farkli lokasyonda 5, 10, 20, 30, 50 ve 100 cm toprak
derinliklerinde toplanan verilerle deneyler yapilmistir. Deneysel
sonuglar, hibrit WCANFIS modelinin toprak sicakligini tahmin
etmede daha iyi bir tahmin yetenegine sahip oldugunu ve 0,43 °C?
RMSE skoru elde ettigini gostermektedir.

Hindistan'in yar1 kurak bir bdlgesinde giinliik toprak sicakligini
tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini optimizasyon
teknikleriyle birlestiren bir hibrit model sunulmaktadir [11]. SVM,
MLP ve ANFIS teknikleri, slime mould algoritmast (SMA), PSO ve
benekli sirtlan optimizasyonu (SHO) algoritmalartyla birlestirilmistir.
SVM ve SMA modellerinin birlestirilmesi, 5 cm, 15 cm ve 30 cm
toprak derinliklerinde en iyi MAE skorlarim gostermektedir. Bir
bagka c¢alismada [12], Tirkiye'deki Giresun ve Bayburt
istasyonlarinin toprak sicakligini tahmin etmek igin makine
Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi 6nerilmistir. Bayesian Ayarlt
Gaussian Process Regression (BT-GPR), Bayesian Ayarli Destek
Vektor Regresyonu (BT-SVR) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
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teknikleri, bes buguk yillik gilinliik veri {izerinde modellenmistir.
Yazar, BT-GPR yaklasiminin 5 cm derinlikteki toprak sicakligini
tahmin etmede 0,0525 ©°C RMSE skoruyla en iyi tahmin
performansimni sergiledigi sonucuna varmistir. Bir diger caligmada
[13], toprak nemi ve sicakligini tahmin etmek i¢in dikkat mekanizmali
uzun kisa vadeli bellek ag1 modeli gelistirilmistir. Onerilen model,
RF, destek vektor regresyonu (SVR), elastik-net (ENET) ve orijinal
LSTM teknikleriyle karsilastirilarak 1 ve 7 gilinliik FLUXNET veri
setleri lizerinde deneyler yapilmigtir. Deney sonuglari, 6nerilen LSTM
modelinin literatiirdeki c¢alismalarla karsilastirlldiginda gogunlukla
istiin tahmin performans: sergiledigini gostermektedir. Bir bagka
caligmada [14], 2018-2021 yillar1 arasinda Cin'in  Yangling
istasyonundaki toprak sicakligini tahmin etmek igin 1D-CNN-MLP
sinir ag1 cergevesi tanitilmaktadir. Onerilen modelin etkinligini
gostermek i¢in MLP ve LSTM modellerinin performansiyla
karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara
dayanarak, yazarlar 1D-CNN-MLP modelinin kullaniminin alternatif
tekniklere kiyasla daha istiin tahmin dogrulugu sagladigi kesin
sonucuna varmiglardir. Bu bulgu, dnerilen modelin belirli alandaki
tahmine dayali modelleme zorluklarini ele almadaki artan etkinligini
ve potansiyelini vurgulamaktadir.

Bir baska ¢aligmada [15], toprak sicakligini tahmin etmek i¢in LSTM
bellek aglarini kullanarak DL yaklagiminin etkinligi gosterilmektedir.
Yazarlar, 2013-2021 yillar1 arasinda Bingdl civarinda 50 cm toprak
derinligindeki toprak sicakligini tespit etmeye odaklanmistir. Deney
sonuglar1, onerilen LSTM modelinin 1,25 °C RMSE skoru elde
ettigini gostermektedir. Diger bir ¢alisma [16], toprak sicakliginin
sirali kategorizasyonunu saglayan yeni bir makine dgrenmesi temelli
cerceve onermektedir. En uygun algoritmay1 bulmak i¢in karar agaci,
naive Bayes, k-en yakin komsular, destek vektor makineleri ve RF
gibi  bes farkli gelencksel makine Ogrenmesi algoritmasi
kullanilmigtir. Veri seti, 2011-2020 yillar1 arasinda Amerika Birlesik
Devletlerimin ii¢ eyaletinde 2, 4, 8, 20 ve 40 in¢ toprak
derinliklerinden toplanmugtir. Calisma, karar agac1 modelinin %90,95
dogruluk skoruyla en iyi smiflandirma performansimni sergiledigi
sonucuna varmigtir. Bir diger ¢alisma [17], glineydogu Kanada'daki
kara-su arayiiziinde toprak sicakligi ve su igeriginin mekansal
enterpolasyonu baglaminda, radyal tabanli fonksiyon sinir aglar1 ve
DL tekniklerinin giiciinden yararlanan bir metodoloji dnermektedir.
Deneysel ¢aligmalar, bu yontemlerin ani gegislerin oldugu bolgelerde
bile toprak sicakligi verilerini etkili bir sekilde enterpole etme
yeteneklerini gostermektedir. Sonuglar, radyal tabanli fonksiyon sinir
aglart ve DL yaklasgimlarinin cografi olarak karmagsik alanlarda
mekansal enterpolasyonla iligkili zorluklar1 ele alma potansiyelini
vurgulamaktadir. Bir bagka ¢alisma [18], Sivas bolgesinde 5 cm, 50
cm ve 100 cm toprak derinliklerinde toprak sicakligi tahmini igin
makine o6grenmesi algoritmalarimin performansina odaklanmaktadir.
ANFIS ag1 ile bulamk c-ortalamalar (ANFIS-FCM), 1zgara
boliimleme (ANFIS-GP), ¢ikarimsal kiimeleme (ANFIS-SC), ileri
beslemeli sinir ag1 (FNN), Elman sinir ag1 (ENN) ve LSTM sinir ag1
yontemleri kullanilarak kapsamli deneyler yapilmistir. Yazarlar, 5 cm
toprak derinliginde ENN, 50 cm toprak derinliginde FNN ve 100 cm
toprak derinliginde ANFIS-GP'nin en iyi tahmin performansini
sagladigim bildirmektedir.

Bir diger calisma [19], Izmir bblgesinde toprak sicakligmi tahmin
etmek i¢in kendi kendine 6grenme adi verilen yeni bir model
sunmaktadir. IoT cihazlan tarafindan saatlik 6zellestirilmis toprak
verileri ve yaklagik dokuz aylik meteorolojik veriler toplanmustir.
Yazarlar, onerilen teknigin Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
teknigiyle birlestirildiginde, tiim toprak derinlikleri (10, 20, 30, 40 ve
50 c¢m) igin 0,385 °C? ile 2,888 °C? arasinda degisen MSE skorlariyla
en iyi performanst gosterdigini bildirmektedir. Bir bagka ¢alismada
[20] ise Ottowa bolgesinde toprak sicakligini tahmin etmek icin
geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarindan ileri diizey yapay

zeka tekniklerine kadar on ii¢ yaklasimi kapsayan kapsamli bir
karsilagtirma yapilmistir. Deney sonuglari, DL yaklagiminin 0,980 R-
kare ve %2,237 NRMSE ile en iyi tahmin performansini sergiledigini
gostermektedir. Diger bir ¢alismada [21], Yazoo kilinde toprak
sicakligini tahmin etmek icin ANN temelli yeni bir yaklasim
sunmaktadir. Caligma, Mississippi'nin Jackson metropol bolgesi
icinde 25 millik yarigapta bulunan alti enstriimanli egim iizerinde
odaklanilmaktadir. On yedi ay boyunca, egimlerin tepesinde 1,5 metre
(5 feet) derinlikteki hacimsel nem igerigi, yagis, hava sicakligi ve
toprak sicakligma iligkin kapsamli veriler toplanmistir. Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmasinin Tan-sigmoid transfer fonksiyonuyla
birlikte kullanilmasi, 6nerilen yontemin toprak sicakligini dogru bir
sekilde tahmin etmedeki etkinligini gostermektedir. Bu bulgular,
ANN temelli yaklagimlarin toprak sicakligi dinamiklerini anlama ve
cevresel  degerlendirmelere  yardimct  olma  potansiyelini
vurgulamaktadir. Bir diger ¢alisma [22], ¢oklu goriinim ve ¢oklu
derinlikteki toprak sicakligini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi ve
zaman serisi tekniklerini kullanan yeni bir yaklasim 6nermektedir.
Onerilen gergeve, dnceki toprak verileri ve ge¢mis meteorolojik
veriler birlestirilerek modellenmigtir. Deney sonuglari, destek vektor
regresyonu tekniginin kullaniminin, tahmin edilen toprak sicakligi
degerlerinin gercek degerlere yaklagmasi agisindan diger yontemlere
kiyasla iistiin performans sergiledigini gostermektedir.

Wang vd. [23], Isvigre'de toprak sicakligimi tahmin etmek icin yeni bir
gomiilii yaklasim tasarlamaktadir. Onerilen cerceveyi uygulamak
icin, toprak sicakligi verilerinin kiiresel ve yerel ozelliklerini
toplamak ilizere bir gated recurrent unit (GRU) modeli
olusturulmustur. Laegern ve Fluehli istasyonlarindan toplanan veriler,
5 cm, 10 cm ve 15 cm toprak derinliklerinde 6 saat, 12 saat ve 24
saatlik zaman noktalarin1 igermektedir. GRU modeline ek olarak,
ANN, extreme learning machine model (ELM) ve LSTM ydntemleri,
onerilen c¢ercevenin katkisin1  gostermek i¢in modellenmistir.
Yazarlar, GRU modelinin kullanimmin minimum RMSE, MAE ve
MSE skorlartyla en iyi tahmin performansini sagladifi sonucuna
varmistir. Abimbola vd. [24], Amerika Birlesik Devletleri genelinde
giinliik toprak sicakligi tahminini artirmak icin bilgi destekli bir
makine Ogrenmesi yaklagimi sunmaktadir. ANFIS  yontemi
kullanilarak, 5, 10, 20, 50 ve 100 cm toprak derinliklerinde toprak
sicakligt  tahmin  dogrulugunu artirmak i¢in  meteorolojik
parametrelerin yeni bir doniisiimii kullanilmigtir. Her toprak derinligi
icin toprak sicakligini tahmin etmek iizere, meteorolojik dzelliklerin
doniigiimsiiz (NT), otokorelasyon (AC), hareketli ortalama (MA) ve
kombinasyon doniistimleri (NT-ACMA) kullanilmistir. Deney
sonuglart, NT-ACMA modelinin genellikle her iki toprak dokusunda
da 0,99 R-kare ile en 1iyi dogruluk skorunu sergiledigini
gostermektedir.

Bu aragtirma kapsaminda, literatiirdeki onceki ¢alismalardan farkli
olarak, transformator modellerinin yeteneklerinden yararlanan
yenilik¢i bir gergeve sunuyoruz. Bilgimiz dahilinde, bu calisma,
toprak sicakligi tahmini alaninda transformator modellerinin ilk kez
kullanildig1 bir arastirma niteligi tasimaktadir. Onerilen modelin
katkisini gostermek icin, Hollanda, Fransa, Belcika, Italya, Finlandiya
ve Isvigre'deki alt1 farkli FLUXNET istasyonunda deneyler
yapilmustir. Ayrica, adil bir karsilagtirma saglamak icin deney
sonuglari, bagimsiz DL teknikleri, aga¢ temelli modeller ve literatiir
caligmalartyla karsilastirilmigtir. Deney sonuglari, transformator
modellerinin  kullaniminin  6nemli Olglide tahmin performansi
sergiledigini ve bu nedenle yeni bir state-of-the-art (en 1iyi
performans) belirledigini gostermektedir.

3. Onerilen Cerceve (Proposed Framework)

Dogal dil isleme (NLP) gorevleri i¢in tasarlanan transformator
modelleri, bilgisayarli gorli, zaman serisi tahmini ve ¢esitli diger
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konularda da popiilerdir. Bu popiilerligin temel nedenlerinden biri,
transformatdr modellerinin sirali verilerde uzun siireli bagimliliklar
yakalayabilmesidir. Bu ¢alismada, farkli zaman adimlarinda toprak
sicakhigini  tahmin etmek icin DL, aga¢ temelli modeller ve
transformator temelli modeller karsilagtirilmistir.  Elde edilen
sonuglara gore, transformatér temelli modeller, ¢cok degiskenli ve ¢ok
adimli zaman serisi verilerini tahmin etmede state-of-the-art sonuglar
elde etmistir. Onerilen ydntemin genel mimarisi Sekil 1'de verilmistir.
Sekil 1'de, toprak sicakligimi tahmin etmek icin ii¢ ayr yol
bulunmaktadir. LSTM ve CNN temelli modeller, agag temelli makine
o0grenmesi modelleri ve Onerilen transformatdr temelli teknikler
kullanilarak toprak sicakligi tahmini yapilmis ve bir performans
karsilagtirmasi gergeklestirilmigtir.

3.1. FLUXNET: On Isleme (Pre-processing)

FLUXNET [25], diinyanin ¢esitli boélgelerindeki atmosferik
degiskenlerin yani sira kara yiizeyi ile atmosfer arasindaki enerji, su
ve karbondioksit aligverisine iliskin gézlemleri iceren bir veri setidir.
50'den fazla iilkede 500'den fazla kule alanindan toplanan verileri

iceren kapsamli bir kiiresel veri setidir. FLUXNET verileri, Diinya'nin
karbon ve su dongiileriyle ilgili ¢ok gesitli konular1 incelemek igin
kullanilabilir:

e Farkli ekosistem tiirlerinin (ormanlar, ¢ayirlar ve tarim arazileri
gibi) kiiresel karbon déngiisiindeki rolii.

e Kara yiizeyi ile atmosfer arasindaki su, enerji ve karbondioksit
aligverisini etkileyen faktorler.

e Arazi kullamimi ve arazi Ortiisii degisikliklerinin karbon ve su
dongiileri izerindeki etkileri.

e Ekosistemlerin  sicaklik, yagis ve  atmosferik CO2
konsantrasyonlarindaki degigiklikler gibi degisen iklim kosullarina
verdigi tepkiler.

Aragtirmacilar, politika yapicilar ve diger paydaslar, Fluxnet2015
verilerini Diinya'nin karbon ve su dongiilerini yonlendiren siirecleri
daha iyi anlamak ve iklim degisikligi, arazi kullanim1 ve ekosistem
yonetimi gibi konularda karar verme siireclerini bilgilendirmek igin
kullanabilir.

GIRTS
VERISI
s|2 <= i
onl = Bl & o = = s
—=1° Hc wh Tlo & o =
Sl Sl 1= < e o[ & =
18 Bl 2|4 4|7z NIE R Sl
SIS [l |Slw C|lL S|l S =
2l 2| | E|l8 2 >~ =
SIE 4[2 7|7 EI°
- | = £ <
Y Y \ Y \J \/

l

ONISLEME

|

l

v

MAKINE OGRENMESI DERIN OGRENME TRANSFORMATOR
YONTEMLERI YONTEMLERI YONTEMLER
Vanilla
. Transformator
Unutma  Giris Cikis
Kapist ~ Kapist  Kapist |
. / Reformer
N — ¢_| LSTM Model
Rastgele Orman
Informer
— — Autoformer
O 0 o
{ KSA Model
—/1 ETSFormer
XGBoost

Tahmini
Toprak
Sicakhg

Sekil 1. Onerilen modelin mimarisi (Architecture of the proposed model)
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On isleme asamasinin temel amaci, DL modellerinin performansini
onemli Olclide engelleyebilecek giiriiltiilii verilerin belirlenmesi ve
kaldirilmasidir. Bu kritik adim, aykir1 degerleri filtrelemek ve verinin
bitiinligiinii ve giivenilirligini saglamak igin tasarlanmis kosullarin
uygulanmasini igerir. Daha sonra, zaman serisi verileri analiz edilerek
egilim ve mevsimsellik gibi temel bilesenler belirlenir ve gézlemlenir.
Bu c¢alisma kapsaminda, odak noktamiz alti farkli FLUXNET
istasyonundan elde edilen verileri kullanarak DL modelleri ve
transformator temelli modeller olugturmaktir. Bu istasyonlar Sekil
2'de gosterilmektedir. Bu 6zel istasyonlarin segilmesi, kapsamli bir
analiz yapilmasini miimkiin kilar. Bu istasyonlar, farkli cografi
bolgeleri kapsar ve Onerilen modellerin kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesine  olanak tanir. Bu yaklasim, modellerin
performansinin farkli gevresel kosullar ve 6zellikler iizerinde genis bir
sekilde incelenmesini saglayarak c¢alismanin saglamligina katkida
bulunur.

FLUXNET veri seti, her istasyon i¢in 2014 yilina kadar olan verileri
icermektedir. Arastirmacilar bu veri setini saatlik, glinliik, haftalik,
ayllk ve yillik araliklar gibi cesitli zaman ¢0ziiniirliiklerinde
paylasmustir. Bu c¢aligmada, zaman serisi tahmini saatlik veriler
iizerinde gergeklestirilmistir. Bu saatlik zaman serisi tahmini

/j
=
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B BE-vie
B er-Lor
B Ly

| [e:80%

yaklasimi, verinin davranigini ve dalgalanmalarini daha detayli ve
ince bir sekilde inceleme olanagi saglar. Onerilen DL, agag temelli ve
transformatdr temelli yontemler, Tablo 1'de listelenen 6zellikleri girdi
olarak kullanir. Secilen ozellikler igin [26] c¢aligmasindan
esinlenmigtir. Tablo 1'de bu oOzellikler, analiz edilen bireysel
istasyonlara 0Ozgii istatistiksel sonuglarla ve metrik birimleriyle
birlikte sunulmaktadir.

3.2. Tahminleme (Forecasting)

Bu calisma, aga¢ tabanli, DL ve transformatdr tabanli modeller
kullanarak toprak sicakligini tahmin etmeye odaklanmaktadir. Amag,
bu ii¢ farkl yaklagima dayali tahmin metodolojileri gelistirerek zaman
icinde toprak sicaklifim1 dogru bir sekilde oOngormektir. Bu
yontemlerin  performanslar1  karsilastirilarak, toprak —sicakligi
dalgalanmalar1 icin en dogru ve en etkili tahminleri saglayan
yaklagimin belirlenmesi hedeflenmektedir.

Bu caligmada oncelikle, zaman serisi gorevlerindeki etkinligi bilinen
Agac Tabanli modeller, 6rnegin RF ve XGBoost, tahmin yapmak i¢in
uygulanmaktadir. Ardindan, verideki daha karmasik Oriintiileri
yakalamak amaciyla DL modelleri kullanilmaktadir. Son olarak,

—_

Sekil 2. Bu calismada kullanilan FLUXNET veri istasyonlarinin yakinlastirilmis diinya haritasi {izerindeki konumlari
(FLUXNET data sites used in this work on a zoomed world map)

Tablo 1. Baz1 FLUXNET istasyonlarindan kullanilan 6zelliklerin istatistiksel dzeti
(Statistical summary of the features used from selected FLUXNET stations)

Istasyonlar NL - Loo FR - Lbr IT - Col
Ozellikler Min Max Mean Min Max Mean Min Max Mean
Uzun dalga
radyasyonu 188,7 454,083 337,726 192,81 457,64 334,129 142,891 388,976 281,703
(W/m?)
Kisa dalga
radyasyonu 0 1005 116,155 0 101746 146,771 0 1155,14  1155,14
(W/m?)
g‘g)a sicaklign 1486 3482 10,103  -7,71 36,18 12,877 14,055 28,601 7,249
g(t;‘;;)Sfer basmer ¢ 053 104.169 101,084 98,198 103,85 101,573 82,119 86,631 84,895
Riizgar izt (m/s) 0,024 9,377 2,352 0,039 12,813 3,114 0,025 6,94 1,625
Yagis (mm) 0 7,641 0,047 0 1,709 0,039 0 5,943 0,098

1 (0,
Toprak nemi (% 25,1 8,6 17,711 94,447 38,396 11324 31,511 5,407
hacimce)
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zaman serisi tahmininde giderek daha fazla kullanilan transformator
tabanli modeller uygulanmaktadir. Zaman karmasikligini azaltan
dikkat mekanizmasini degistirme isleminin tahmin performansina
nasil etki ettigini gozlemlemek amaciyla bes farkli transformatér
modeli test edilmektedir.

3.2.1. Agag¢ Tabanl Modeller (Tree-based models)

RF, egitim sirasinda birden fazla karar agaci olusturan ve bireysel
agaclarin tahminlerinin ortalamasin alarak ¢ikt1 veren yaygin olarak
kullanilan bir topluluk &grenme yontemidir. Hem siniflandirma hem
de regresyon gorevlerini ele alabilme yetenegi ile bilinmekte olup,
zaman serisi tahmini igin de etkili bir modeldir. Model, her bir karar
agacini olustururken rastgele 6zellik ve veri alt kiimeleri segerek asirt
ogrenmeyi (overfitting) azaltmaya yardimer olur. Bu ¢alismada, RF
modeli 75 tahminci (estimator) ve maksimum 10 derinlik ile egitilmis
olup, geri kalan parametreler Tablo 2'de belirtildigi sekilde
ayarlanmistir.

XGBoost, 6lgeklenebilirligi ve dogrulugu ile bilinen giiclii bir agac
tabanli modeldir. Random Forest'tan farkli olarak, XGBoost agaglari
sirali (ardisik) olarak insa eder ve her yeni agag, bir dncekinin yaptigi
hatalar1 azaltmaya odaklanir. Bu yinelemeli yaklagim, modelin
verideki karmagik Oriintiileri daha iyi yakalamasmni saglar. Bu
calismada, XGBoost modeli 75 tahminci, maksimum 6 derinlik ile
kullanilmis  olup, subsample ve colsample bytree  gibi
hiperparametreler 0,8 olarak ayarlanmistir. Diger hiperparametreler
Tablo 2'de gosterildigi sekilde belirlenmistir.

Tablo 2. Agac tabanli modellerin egitim parametreleri
(Training parameters for tree-based models)

Parametreler RF XGBoost
Tahminleyici Sayist 75 75

Maks. Derinlik 10 6
Subsample - 0,8
Colsample Bytree - 0,8

3.2.2. Derin Ogrenme Modelleri (Deep learning models)

Glintimiizde, CNN'ler goriinti ve video isleme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Daha derin katmanli sinir aglarinin bir
tiirli olarak degerlendirilebilen CNN'ler, geleneksel makine 6grenme
yaklagimlarinda kullanilan ozelliklerin ¢ok Otesine gegen Ozellik
¢ikarma yetenekleriyle 6ne ¢ikmaktadir. CNN'lerin gelistirilmesinin
arkasindaki motivasyon, komsu pikseller arasindaki yerel
korelasyondan yararlanarak goriintii islemede daha verimli bir
yaklagim olusturmaktir. Geleneksel Yapay Sinir Aglar1 (ANN'ler)
tim giris Ozelliklerini bagimsiz olarak ele alirken, CNN'ler giris
verisine konvoliisyonel filtreler uygulayarak agin parametrelerini
daha verimli kullanmasini saglamaktadir.

1B EVRISIM KATMANI
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Mimari farkliliklar agisindan bakildiginda, CNN'ler, tamamen bagl
katmanlar yerine konvoliisyonel katmanlar igererek basit ANN'lerden
ayrilmaktadir. Konvoliisyonel katmanlar, dgrenilen filtrelerin giris
verisine uygulanmasini saglayarak CNN'lerin temel bilesenlerinden
birini olusturmaktadir. Cekirdek (kernel) veya agirlik (weight) olarak
da adlandirilan bu filtreler, giris verisi tizerinde kaydirmali pencere
mekanizmasi ile hareket eden kompakt matrislerdir. Bu filtreler,
eleman bazli garpma ve ardindan toplama islemleri gerceklestirerek
skaler ¢iktilar liretmektedir. Daha sonra, Diizlestirilmis Dogrusal
Birim (ReLU) gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak modele o6nemli bir dogrusal olmayan bilesen
eklenmektedir. Onerilen CNN tabanli yontem, Sekil 3’te gorsel olarak
gosterilmektedir.

LSTM, RNN bir tiirii olarak, zaman serisi analizi, NLP ve ses isleme
gibi ardisik verileri igeren alanlardaki karmagsikliklari ele almak igin
tasarlanmis giiclii bir aragtir. Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan
1997 yilinda gelistirilen LSTM aglari, ¢esitli uygulama alanlarinda
hizla yaygin bir segenek haline gelmistir. LSTM aglarimin temel
amaci, geleneksel RNN'lerde goriilen kaybolan gradyan problemini
¢ozmektir. Bu problem, agmn uzun vadeli iliskileri dgrenmesini
zorlagtirabilmektedir. LSTM aglari, zaman iginde segici olarak veri
saklayabilen veya silebilen yeni bir bellek hiicresi tiirii kullanarak
Oonceki zaman adimlarindaki Onemli verilerin  izlenmesini
saglamaktadir.

LSTM aglari ile basit ANN'ler ve CNN'ler gibi diger sinir ag1 tiirleri
arasindaki temel fark, LSTM'lerin ardisik verileri isleyebilmesini
saglayan yinelemeli bir yapiya sahip olmasidir. LSTM aglari, bilgiyi
isleme konusunda devrim yaratan ve ii¢ temel kapiya dayanan oncii
bir mekanizma kullanmaktadir: giris kapisi (input gate), unutma
kapisi (forget gate) ve ¢ikis kapisi (output gate). Bu kapilar, bellekte
hangi verilerin saklanip hangi verilerin silinecegini yoneterek, bilgiyi
segici bir sekilde saklama ve silme siirecini kontrol etmektedir.
Boylece, ag benzersiz bir uyarlanabilirlik kazanarak uzun vadeli
bagintilar1 daha etkin bir sekilde 6grenebilmektedir. Egitim siirecinde,
LSTM agi, giris, unutma ve ¢ikis kapilarinin yani sira aday bellek
hiicresi degerinin parametrelerini ayarlayarak zaman ig¢inde hangi
bilgilerin saklanacagini veya silinecegini 6grenmektedir. Bu sayede
ag, onceki zaman adimlarindaki 6nemli bilgileri takip edebilir ve bu
bellegi kullanarak gelecekteki zaman adimlarii tahmin edebilir.
Onerilen LSTM tabanl yéntem, Sekil 4’te sunulmaktadir.

3.2.3. Transformator (Transformer)

Transformator kavrami, Vaswani vdadaglarmin 2017 yilindaki oncii
caligmasinda [27] sunuldugu sekliyle, DL alaninda Onemli bir
mimariyi temsil eder. Ozellikle siral1 verilerin analizi i¢in tasarlanan
transformatdrler, NLP ve zaman serisi gibi alanlarda olaganiistli bir
yetenek sergiler. Transformatdrler, temelde iki temel bilesenden
olusur: bir kodlayici (encoder) ve bir kod ¢oziicii (decoder).

DUZLESTIRME KATMANI
TAM BAGLANTILI
KATMAN
TAM BAGLANTILI
KATMAN

Sekil 3. Onerilen CNN modelinin mimarisi (The architecture of the proposed CNN model)
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Sekil 4. Onerilen LSTM modelinin mimarisi
(The architecture of the proposed LSTM model)

Kodlayici, girdi dizisini islemekle gorevliyken, kod ¢oziicii karsilik
dikkat (self-attention) mekanizmasidir. Bu yenilik¢i mekanizma,
modelin girdi dizisinin farkli boliimlerine eleman bazinda islem
yaparken secici bir sekilde odaklanmasini saglar. Sonug olarak,
transformatorler girdi dizisindeki uzun menzilli bagimliliklar
yakalama konusunda geleneksel RNN'leri geride birakir. Makalede
Onerilen 6lgeklenmis nokta carpimi dikkat mekanizmasi (scaled-dot
product attention) Es. 1’de verilmistir.

Attention(Q,K,V) = softmax (%Z) 1% (1)

Burada Q (Query), K (Key) ve V (Value) matrisleri sirastyla sorgu,
anahtar ve deger vektorlerini temsil etmektedir. QK Tifadesi, sorgular
ile anahtarlar arasindaki benzerligi 6lgerken, T {ist simgesi matrisin
transpozunu ifade etmektedir. dj, ise anahtar vektorlerinin boyutunu
gostermekte olup, Olgekleme amaciyla kullanilmaktadir. Softmax
fonksiyonu, elde edilen benzerlik skorlarini normalize ederek dikkat
agirliklarinin hesaplanmasini saglamaktadir.

Es. 1’de hesaplanan dikkat mekanizmasi daha sonra birden fazla kez
istiflenerek ~ Coklu-Kafa  Dikkati  (Multi-Head  Attention)
olusturulmaktadir. Ancak, Olgeklenmis nokta c¢arpimi dikkat
mekanizmasinin bir dezavantaji, hesaplama karmagikliginin O (L?)
olmasidir. Burada L, dizinin uzunlugunu ifade eder ve bu durum,
doniistiirlicii  (transformer) modellerinin  egitilmesini  hesaplama
agisindan maliyetli hale getirmektedir. Buradaki O(L?) ifadesi, 6z-
dikkat mekanizmasinin dizi uzunlugu L cinsinden hesaplama
karmagikhigimmi ifade eden Big-O gosterimidir. Bu gdsterimde
kullanilan O sembolii, sorgu matrisi Q ile iligkili olmay1p, algoritmik
zaman/mekan karmasikligini tanimlamak amaciyla kullanilmaktadir.
Bu calismada, orijinal makalede Onerilen varsayilan parametreler
kullanilarak farkli zaman adimlar i¢in alt1 farkli FLUXNET istasyonu
veri kiimesi iizerinde vanilya (standart) transformatér modeli
egitilmistir.

3.2.4. Reformer: Verimli Transformatér (Efficient Transformer)

Biiyiik Transformator modelleri, bir dizi gorevde state-of-the-art (en
iyi performans) sonuglar elde eder, ancak bu modellerin egitimi,
ozellikle uzun diziler s6z konusu oldugunda olduk¢a maliyetli
olabilir. Reformer modelinin yazarlari [28], transformatdr
modellerinin verimliligini artirmak i¢in iki yeni yontem sunmaktadir.
ilk olarak, olgeklendirilmis nokta ¢arpimu dikkat mekanizmasini,
yerel-duyarli karma (locality-sensitive hashing, LSH) ile degistirerek
hesaplama karmagikligmi O(L?)’den O(L log L)’ye diisiirmiiglerdir.
ikinci 6nemli katki ise geri déniisiimlii (reversible) katmanlarin
kullanilmasidir. Bu yontem, ilk olarak Gomez vd. [29] tarafindan
tanitilmistir ve model boyunca yalnizca tek bir aktivasyon kopyasiin
saklanmasin1 saglayarak N faktoriinii ortadan kaldirir. Burada N,
modeldeki  katman  sayisim  ifade  etmektedir.  Klasik

transformatdrlerde bellek kullanimi katman sayisi ile dogrusal olarak
artarken, Reformer’da kullanilan geri doniisiimlii katmanlar sayesinde
ara aktivasyonlar yeniden hesaplanabilmekte ve bellek maliyetindeki
N faktorii ortadan kaldirilmaktadir.

64,000 kelimelik bir dizinin model tarafindan islendigi bir durum ele
alindiginda, LSH dikkati, bu diziyi benzerlige gére siralayarak en
benzer anahtarlarla dikkat hesaplamasi yapmaktadir. Bu yontem,
hesaplama karmagikligini azaltmaktadir.

Olgeklenmis nokta carpimi dikkat mekanizmasinda (1) numarali
denklemde gdsterilen QKT matris garpimi, O (L?) karmasikliginin ana
sebebidir. Reformer'in temel fikri, tlim sorgular Q ile tlim anahtarlar
K arasindaki ¢arpimi hesaplamak yerine, her bir sorguyu (boyutu
1X d, olan) ayri ayn indeksleyerek bu O(L?) karmasikligimi
onlemektir. Reformer'da onerilen LSH dikkati, Es. 2’de verilmistir.

Attention(Q,K,V) = softmax (‘f/i:_:) vV ?2)

RevNets, ag yapisina yonelik yenilik¢i bir yaklasim sunarak
geleneksel geri yayilim yontemlerinden farkli bir mekanizma getirir.
RevNets baglaminda, katmanlar kademeli olarak tersine gevrilir, bu
da geri yayllimm, agin ara degerlerine erismeye gerek kalmadan,
ciktidan girdiye dogru ge¢mesine olanak tanir. RevNets'in temel
ozelligi, her biri birer girig ve ¢ikis ¢iftleri lizerinde islem yapan
tersinir katmanlarin islemidir. Bu giris ve ¢ikislar, (x1, x5) = (¥4, ¥2)
seklinde gosterilir. Bu tersinir katmanlarin davranigi, asagidaki
denklemlerle dogru bir sekilde tanimlanabilir. Yazarlar, RevNet
kavramini transformatér modellerine uygulamak i¢in dikkat
(attention) ve ileri besleme (Feed-forward) katmanlarim
birlestirmistir. Bu baglamda F, Es. 3’te dikkat katmani olarak yer
alirken, G ise ileri besleme katmani olarak tanimlanmigtir. Bu
fonksiyonlarin yerine konmasiyla elde edilen 6zellestirilmis yapi, Es.
4’te gosterilmektedir.

Vi=x+F(x) y2=x+GH) 3)
Y, = X, + Attention(X,) Y, =X, + FeedForward (Y;) “4)

3.2.5. Informer: Verimli Transformatoriin Otesi
(Informer: Beyond Efficient Transformer)

Zhou vd. [30] tarafindan sunulan Informer modeli, uzun dizileri
verimli bir sekilde igleyebilen ve zaman serisi tahmini i¢in tasarlanmig
"Informer" adl1 yeni bir transformatdr temelli mimari dnermektedir.
Uzun dizi zaman serisi tahmini (LSTF) gorevleri, Transformator
modelleri kullanilarak gergeklestirilemez ¢ilinkii ¢esitli sorunlar ortaya
cikar. Onerilen Informer modeli, LSTF gérevlerinde transformatdr
temelli modellerin kullanimina 6nemli katkilarda bulunur.

Informer, zaman serisi verilerindeki hem yerel hem de kiiresel
bagimhiliklar1 yakalamak igin ProbSparse Oz-Dikkat (ProbSparse
Self-Attention, PSA) mekanizmasi ile Yerel-Kiiresel (Local-Global,
LG) yapisin1 birlestiren bir hibrit dikkat mekanizmasi sunar. Bu
mekanizma, modelin uzun dizileri verimli bir sekilde islerken dizinin
6nemli kisimlarina odaklanmasini saglar.

Informer'de 6nerilen iiretici stil kodlayici, uzun zaman serisi dizileri
icin tahminleri ardigik bir sekilde degil, tek bir ileri islemde
yapmaktadir. Bu, uzun diziler i¢in tahmin yaparken ¢ikarim hizini
onemli Olglide artirir. Her bir anahtar, ProbSparse Self-attention
yardimryla yalmizca baskin sorgulara dikkat edebilir. Es. 5’te O
matrisi, ¢ ile aynt boyutlara sahiptir ve yalnizca Top-u sorgulari,
M(q,K) seyreklige dayali Olgiimiine gore seyrek sekilde
doldurulmustur. ProbSparse dikkat mekanizmas1 sayesinde, tipki
Reformer'da oldugu gibi, Informer transformatér modeli O(L logL)
karmagikligina ulasmaktadir.
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A(Q.K,V) = Softmax (%) v 5)
Es. 5’te O matrisi, ¢ ile ayni1 boyutlara sahiptir ve yalnizca Top-u
sorgulari, M(q, K) seyreklige dayali 6lgiimiine gore seyrek sekilde
doldurulmustur. ProbSparse dikkat mekanizmasi sayesinde, tipki
Reformer'da oldugu gibi, Informer transformator modeli O(LlogL)
karmagikligina ulagmaktadir. Es. 5’te Q, sorgu vektorlerini; K, anahtar
vektorlerini; V, deger vektorlerini temsil etmektedir. Burada q, Q
matrisi igerisindeki tekil bir sorgu vektoriinii ifade etmektedir.
ProbSparse self-attention mekanizmasinda Top-u, tiim sorgular
yerine yalnizca en yiiksek 6nem skoruna sahip u adet baskin sorgunun
secilmesini ifade etmektedir. Bu se¢im islemi, sorgu ile anahtarlar
arasindaki bilgi yogunlugunu 6lgen M(q, K) fonksiyonu araciligiyla
gerceklestirilmektedir. M(q, K), sorgu q ile tim anahtarlar K
arasindaki dikkat dagiliminin seyrekligini 6lgen bir 6nem metrigidir
ve bu metrik sayesinde yalnizca bilgi agisindan en anlaml sorgular
dikkat hesaplamasma dahil edilmektedir. Bu yaklasim, hesaplama
karmagsikhigmi klasik self-attention yapisindaki O(L?)seviyesinden
O(Llog L)seviyesine diisiirmektedir.

3.2.6. Autoformer: Ayristirma Tabanli Transformator
(Autoformer: Decomposition Transformers)

Zaman serisi tahmini, enerji tiiketimi, trafik, ekonomi planlamasi,
hava durumu ve hastalik yayilimi tahmini gibi alanlarda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Gergek diinya senaryolarinda, gelecegi daha
uzun bir siire dnceden tahmin etme ihtiyaci acildir, ¢iinki bu, etkili
uzun vadeli planlama ve erken uyar sistemleri igin hayati dneme
sahiptir. Bu nedenle, aragtirma makalesi, 6nemli bir uzunluga sahip
genisletilmis bir zaman serisinin tahminini igeren uzun vadeli zaman
serisi tahmini problemini incelemeye odaklanmaktadir.

Uzun vadeli tahmin gorevi, 6zellikle zorlu bir hale gelir. ilk olarak,
uzatilmig zaman serilerinden dogrudan zamansal bagimliliklar:
belirlemek giivenilmezdir, ¢linkii bu bagimliliklar i¢ ice gegmis
zamansal desenler tarafindan gizlenmis olabilir. Ikinci olarak,
geleneksel Transformatér modelleri, ©6z-dikkat mekanizmalar
nedeniyle uzun vadeli tahminlerde dizi uzunlugunun karesel
karmagikligindan dolay1 hesaplama agisindan maliyetli hale gelir.

Arasgtirmacilar, 6nceki transformatér temelli tahmin modellerinin [28,
30] seyrek 0z-dikkat mekanizmalar1 sunarak hesaplama maliyetini
diisiirdiiglinii, ancak bu modellerin hala noktasal temsil toplamay1
kullandigin1 belirtmistir. Verimliligi artirmayr hedeflerken, seyrek
noktasal baglantilarin varligi nedeniyle bilgi kullanimi zarar gérebilir.

Yukarida bahsedilen sorunlardan yola ¢ikarak, aragtirmacilar uzun
vadeli zaman serisi tahmini i¢in Autoformer adli yeni bir ¢dziim
sunmustur. Bu ¢o6zlim, geleneksel transformatorlerin yerini alir.
Autoformer, artik (residual) ve kodlayici-kod ¢oziicii yapisini
korurken, Transformer'n aksine bir ayristirma (decomposition)
tahmin mimarisi benimser. Autoformer, stokastik siire¢ teorisinden
[31, 32] ilham alir ve Oz-dikkat mekanizmasi yerine bir AC
mekanizmast igerir. Bu mekanizma, seri periyodikliginden
yararlanarak alt seri benzerligini tespit eder ve temel periyotlardan
ilgili alt serileri toplar. Bu seri temelli mekanizmay1 benimseyerek,
Autoformer, uzunluk-L serileri igin hesaplama karmagikligim
O(L log L)’ye disiiriir ve noktasal temsil toplamay alt seri diizeyine
genisleterek bilgi tiiketimi darbogazini ortadan kaldirir. Alti metrik
iizerinde Autoformer, en yiiksek dogruluk seviyesini elde eder.

3.2.7. ETSFormer: Ustel Diizgiinlestirme Tabanli Transformator
(ETSformer: Exponential Smoothing Transformers)

Woo vd. [33], zaman serisi tahmini performansini artirmak igin iki
cerceveyi birlestiren ETSformer adli yeni bir zaman serisi tahmin
modeli geligtirmistir. ETSformer, mevsimsel-egilim ayristirma ve
588

iistel diizlestirme (exponential smoothing) gibi klasik ydntemlerle
mevcut transformatorleri birlestirerek yenilikgi tistel diizlestirme ve
frekans dikkati (frequency attention) tekniklerini sunar. ETSformer'in
ilham kaynagi, zaman serisi tahmininde kullanilan Kklasik {istel
diizlestirme teknikleridir. Orijinal transformatorlerdeki o6z-dikkat
mekanizmasi yerine, hem dogrulugu hem de verimliligi artiran iistel
diizlestirme dikkati (Exponential Smoothing Attention, ESA) ve
frekans dikkati (Frequency Attention, FA) yontemlerini kullanir.
Sonug olarak, ETSformer zaman serisi tahmininde state-of-the-art (en
iyi performans) sonuglar elde eder.

Arastirmacilar, istel diizlestirme i¢in Holt-Winters yontemini [34]
kullanmigtir. Bu yontem, Es. 6’da verilmistir.

Seviye:e; = a(xt - st_p) + (1 —a)(e—q + bi_q)

Biytime: by = B(e; — e;—1) + (1 — )by 1

Mevsimsellik: s, = y(x; —e;) + (1 —y)s;—p

Tahminleme: xt+h|t=mt+5t+h7p (6)

Es. 6’da kullanilan Holt—Winters tstel diizlestirme bilesenleri, zaman
serisinin seviye (level), biliylime/egilim (trend) ve mevsimsellik
(seasonality) yapilarini ayri ayri modellemeyi amaglamaktadir. Bu
kapsamda, denklemlerde yer alan semboller asagida agiklanmaktadir:

® x,: Zaman serisinin tanindaki gozlenen gerg¢ek degerini ifade

etmektedir.

e;: tanindaki seviye bilesenini temsil etmektedir.

b, : tanindaki biiylime/egilim bilesenini gostermektedir.

s¢: tanindaki mevsimsel bileseni ifade etmektedir.

a, B, v: Sirastyla seviye, egilim ve mevsimsellik bilesenleri i¢in

kullanilan, [0’ 1]araliinda tanimli Gistel diizlestirme katsayilaridir.

Bu katsayilar, gecmis bilgilerin mevcut tahmine ne dlgiide etki

edecegini belirlemektedir.

® p: Zaman serisinin mevsimsellik periyodunu ifade etmektedir.

e h: fleriye doniik tahmin ufkunu gostermektedir.

® %ine: tzamanina kadar olan bilgiler kullanilarak t + hani igin
iiretilen tahmin degerini temsil etmektedir.

Bu denklemler, tahminin, son tahmin edilen e; seviyesinden
olustugunu ve bunun, son biiylime faktorii b, ile h kati kadar
artinldigimi, ayrica son meveut mevsimsel faktor S;.,_p'min
eklendigini gostermektedir. Bu yap1 sayesinde, tahmin degeri; son
seviye bileseni e;, egilim bileseni b,ve ilgili mevsimsel bilegen
St4+n—pbitlikte kullanilarak olugturulmaktadir. Boylece model, zaman
serisinin uzun doénemli egilimini ve periyodik dalgalanmalarini es
zamanli olarak yakalayabilmektedir.

Onerilen mimarinin her katmaninda, encoder bileseni, saglanan geri
doniik pencereyi kullanarak biiyime ve mevsimsellik ile
iliskilendirilmis gizli bilesenleri iteratif olarak ¢ikaracak sekilde 6zel
olarak tasarlanmistir. Benzer sekilde, level bileseni, es. 6’da temsil
edilen klasik seviye diizeltme teknigine benzer bir teknik kullanilarak
¢ikarilmaktadir. Bu ¢ikarilan bilesenler daha sonra decoder modiiliine
aktarilir, burada h adim ileriye yonelik nihai tahmini olusturacak
sekilde birlesir. Bu tahmin, seviye, biiyiime ve mevsimsellik igin
bireysel tahminlerin birlestirilmesiyle sentezlenir, bu da Es. 7’deki
ifadelerde kesin bir sekilde tanimlanmigtir:

Xi:t+n = Egeen + Linear (Z%’:l (Bt(rtl?f-H + St(rtl?i—H)) ™

Es. 7’deki Eipyy € RFX™ ve Bt(:'BrH, St(:rtllH € RMX@ matrisleri,
tahmin ufkunda her zaman adimi igin seviye tahminleri ile biiylime ve
mevsimsellik gizli temsillerini temsil etmektedir. Toplamda N

encoder yigimi bulunmaktadir ve “n” endeksi yigin indeksini
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belirtmektedir. Biiylime ve mevsimsellik temsillerini gizli alandan
gbzlem alanma projekte etmek icin, Linear(-): R - R™ her zaman
adim1 boyunca eleman bazli bir igslem gergeklestirmelidir.

4. Deney Sonugclar1 (Experiment Results)

Bu c¢alisma, onerilen yontemleri karsilagtirmak ve degerlendirmek
amaciyla toprak sicakligi verilerini igeren yaygm olarak bilinen
FLUXNET verisetini kullanmaktadir. Deneylerde, zaman serisi
tahminleri saatlik veriler iizerinde yapilmistir. Her bir alt FLUXNET
istasyonu i¢in veri kiimesi boliimii ve istatistiksel bilgiler Tablo 3'te
verilmistir. Onerilen yontemlerin performansi, Es. 8’de ve Es. 9'da
verilen yaygin metrikler kullanilarak 6l¢lilmektedir. Mean Absolute
Error (MAE), L1 kaybi olarak da bilinen, gergek ve tahmin edilen
degerler arasindaki ortalama mutlak hatadir. Mean Squared Error
(MSE), L2 kaybi olarak da bilinen, gergek ve tahmin edilen degerler
arasindaki ortalama kareli hatadir. Hem MAE hem de MSE
hesaplamalarinin kullanilmasi, modelin performansi hakkinda veri
kiimesi genelinde fikir verir. Kareli hata ile mutlak hata arasindaki ana
fark, kareli hatanin, hatalar1 yalnizca farki hesaplamak yerine kare
alarak daha biiylik hatalar1 daha siddetli sekilde cezalandirmasidir. Bu
islemdeki farklilik, kareli hatanin daha biiyiik sapmalara duyarliligini
artirir.

1 2

MSE = P ?:1(Treal - Tpre) (3)
1

MAE = ;Z?=1|Treal - Tprel ©)

Tablo 2 ve Tablo 4, bu c¢aligmada kullanilan ii¢ farkli model igin
kullanilan egitim parametrelerinin bir Ozetini sunmaktadir. Bu
parametreler, her bir modelin kendi kategorisindeki modelleri

arasinda tutarlilifn ve karsilastirilabilirligi saglamak amaciyla tim
modellerde aynidir. Bu tablolarda yer alan optimal parametreleri
belirlemek igin grid search hiperparametre ayarlama yaklagimi
uygulanmistir. Farkli hiperparametre kombinasyonlari
degerlendirilmis ve en 1iyi sonuglart veren konfigiirasyon
belirlenmistir. Hiperparametreler i¢in belirlenen arama araliklari
Tablo 5’te verilmistir. Transformatér modeller i¢in bes farkli modelin
de parametreleri, orijinal ¢alisma ile ayni tutulmustur.

Aga¢ tabanli modellerin degerlendirme sonuglari Tablo 5'te
sunulmaktadir. Bu tablo, toprak sicakligii tahmin etmek igin
kullanilan iki aga¢ tabanli modelin, Random Forest ve XGBoost'un,
alt1 farkl istasyonda (NL - Loo, FR - Lbr, BE - Vie, IT - Col, FI -
Hyy, ve CH - Lae) gesitli tahmin uzunluklan igin degerlendirme
sonuglarmi gostermektedir: 96, 192, 336 ve 720 zaman adimi. Bu
zaman adimlari, sirasiyla 96, 192, 336 ve 720 saat sonrasina kadar
toprak sicakligmi tahmin etmeyi ifade etmektedir. Girdi uzunlugu
sabit olup 96 zaman adiminda tutulmustur, yani modeller tahminlerini
yapmak i¢in dnceki 96 saatin verilerine dayanir.

Random Forest i¢in, MSE ve MAE degerleri genellikle daha uzun
tahmin ufuklarinda artis géstermektedir, bu da tahmin siiresi uzadik¢a
dogrulugun kademeli olarak diistiigiinii gostermektedir. Ornegin, NL
- Loo'da, MSE 96 adimda 0,622 °C?den 336 adimda 0,637 °C*ye
yiikselmekte, ancak 720 adimda 0,598'e hafif¢e azalmaktadir. FR -
Lbr ve IT - Col gibi diger istasyonlarda da benzer bir desen
gozlemlenmektedir; model, nispeten diisiik hata degerlerini
korumakta (6rnegin, FR - Lbr'de 96 adimda MSE = 0,234 °C?), ancak
daha uzun ufuklarla zorluk yasamaktadir, 6rnegin IT - Col'de 720
adimda 0,744 °C MAE degerleri de tutarli bir performans
sergileyerek, farkli zaman adimlar1 ve istasyonlarda 0,344 ©°C ile
0,774 °C arasinda degismektedir.

Tablo 3. Alt1 Fluxnet sahasina ait veri kiimesi boliimii ve istatistiksel bilgiler (Dataset division and statistical information for six flux sites)

Egitim Verisi

Dogrulama Verileri Test Verileri Kapsami

Istasyon Saatlik Gozlem Sayis1 Kapsami (%70) Kapsami (%10) (%10)

NL-Loo 177551 2010.07.0 20120101 20141231
BE-Vie 131,49 2010.07.02 20120101 20141231
FR-Lbr 3506 20071020 20080314 20081231
FloHy 46053 20150604 20131513 0141231
SHER e T 20141231
CH-Lac 8185 AP 0130017 20141231

Tablo 4. DL ve transformator modeller igin egitim parametreleri (Training parameters for both deep learning and transformer models)

Parametreler DL Modelleri Transformatér Modeller
Learning Rate 0,01 0.0001

Epoch 20 5

Batch 32 32

Optimizasyon Alg. Adam GELU

Tablo 5. DL modelleri i¢in belirlenen hiperparametre arama uzay1 (Hyperparameter search space determined for deep learning models)

Hiperparametre Deger Araligi Secilen Deger
Ogrenme Oram (Learning Rate)  [0.001, 0.01, 0.1] 0.01

Epoch Sayisi [10, 20, 50] 20

Batch Boyutu [16, 32, 64] 32
Optimizasyon Algoritmasi [Adam, SGD, RMSprop] Adam
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Tablo 6. RF ve XGBoost modelleri igin farkli tahmin ufuklarinda toprak sicakligi tahmin performansi
(Soil temperature forecasting performance of RF and XGBoost across different prediction horizons)

v Metrik NL - Loo FR - Lbr BE - Vie IT - Col
ontem etril
96 192 336 720 96 192 336 720 96 192 336 720 96 192 336 720
?gg% 0,622 0,603 0,637 0,598 0,234 0,253 0,275 0,321 0,464 0,525 0,616 0,673 0,332 0,424 0,541 0,744
RF
l\(/gél; 0,55 0,54 0,546 0,534 0,348 0,352 0,356 0,386 0,49 0,52 0,561 0,59 0,344 0,396 0,469 0,544
?(’,I(S;g 1,169 1,168 1,199 1,096 0,343 037 0,399 0436 0914 1,072 1,16 0,961 0469 0,612 0,813 1,025
XGB
l\(/f;él)g 0,815 0,815 0,828 0,795 0,447 0,463 0,481 0,502 0,746 0,806 0,84 0,768 0,469 0,539 0,633 0,706
Tablo 7. CNN ve LSTM modelleri i¢in farkli tahmin ufuklarinda toprak sicakligi tahmin performansi
(Soil temperature forecasting performance of CNN and LSTM models across different prediction horizons)
. NL - Loo FR - Lbr BE - Vie IT - Col
Yontem Metri
192 336 720 96 192 336 720 96 192 336 720 96 192 336 720
?ggg 4,006 4,685 20,459 5,636 4,03 4,116 4,574 585 2,388 3,015 3,571 3,892 4,517 4,656 6,338 7,171
LSTM
“{ffé’; 1,517 1,68 3944 1,887 1519 1,565 1,682 1,933 1215 1322 145 1,543 1495 1,542 1898 1,997
?ggg 1,825 1,914 2,149 2,127 1,746 1,966 2,206 2,169 1,673 1,768 1,843 1,857 2,135 2,078 2,168 2,56
CNN
1\(/(1)/3])5 1,342 1,464 1,646 1,673 1,321 1,496 1,741 1,699 1,285 1,374 1,425 1,448 1,563 1,616 1,767 2,026
Tablo 8. Farkli tahmin ufuklarinda transformator tabanli modellerin toprak sicakligi tahmin performansi
(Soil temperature forecasting performance of transformer-based models across different prediction horizons)
NL - Loo FR - Lbr BE - Vie IT - Col
Yontem Metrik
96 192 336 720 96 192 336 720 96 192 336 720 96 192 336 720
?(/)[(S:P) 0,004 0,039 0,061 0,102 0,066 0,104 0,122 0,142 0,061 0,104 0,129 0,149 0,043 0,083 0,101 0,139
Transformer
]t/gé]; 0,047 0,15 0,187 024 02 0,256 0,273 0,296 0,184 0,248 0,28 0,305 0,137 0,197 0,211 0,268
?:)[(S:g 0,02 0,036 0,062 0,09 0,068 0,098 0,132 0,172 0,059 0,104 0,123 0,152 0,047 0,092 0,119 0,113
Informer MAE
©°C) 0,107 0,142 0,188 0,23 0,203 0,25 0,288 0,327 0,184 0,25 0,274 0,312 0,143 0,199 0,233 0,249
?ﬁgg 0,015 0,048 0,078 0,166 0,076 0,091 0,118 0,161 0,079 0,108 0,146 0,237 0,058 0,099 0,109 0,153
Autoformer MAE
©C) 0,091 0,166 0,212 0,313 0,218 0,23 0,269 0,317 0,206 0,25 0,296 0,38 0,174 0,235 0,248 0,304
?ﬁgg 0,028 0,044 0,075 0,116 0,068 0,094 0,117 0,107 0,069 0,108 0,118 0,133 0,047 0,063 0,071 0,076
Reformer MAE
©C) 0,128 0,158 0,213 0,269 0,208 0,251 0,279 0,269 0,201 0,258 0,274 0,295 0,145 0,174 0,189 0,206
?‘/’lgg 0,023 0,049 0,085 0,189 0,086 0,111 0,131 0,193 0,062 0,106 0,149 0,257 0,062 0,097 0,128 0,186
ETSformer
1\(/([%])5 0,118 0,168 0,22 0,338 0,229 0,259 0,283 0,347 0,199 0,248 0,298 0,398 0,189 0,234 0,271 0,337

Buna karsilik, XGBoost, ¢ogu tahmin uzunlugu ve istasyon igin
Random Forest'tan daha yliksek MSE ve MAE degerleri sergileyerek,
bu gorevde daha diisiik performans gostermektedir. Ornegin, NL -
Loo'da, MSE 96 adimda 1.169 °C*de baslamakta ve tiim ufuklar
boyunca 1.0°C*nin iizerinde kalmaktadir. Ayrica, FR - Lbr'de, MSE
96 adimda 0.343'ten 720 adimda 0.436'ya yiikselmektedir. BE - Vie
gibi diger istasyonlarda da benzer egilimler gozlemlenmektedir,
burada MSE 336 adimda 1.160 °C*a ulagmaktadir. XGBoost'teki
MAE degerleri de tahmin uzunlugu ile artmakta, ancak bu fark,
Random Forest'a kiyasla daha belirgin hale gelmektedir. Ornegin, CH
- Lae'de, MAE artig1 1.030'dan 1.041'e (°C) kadar devam etmektedir.
Genel olarak, RF, ¢ogu senaryoda, dzellikle 96 ve 192 adim gibi daha
kisa tahmin uzunluklarinda XGBoost'u siirekli olarak geride
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birakmaktadir. Ancak, her iki model de tahmin siiresi uzadikc¢a
zorluklar yagamaktadir, bu da aga¢ tabanli modellerle uzun vadeli
toprak sicakligi tahminindeki sinirlamalart gostermektedir.

Benzer sekilde, derin 6grenmeye dayali yontemlerin degerlendirme
sonuglari Tablo 7°de verilmis olup, transformatdr tabanli yontemlerin
degerlendirme sonuglar1 ise Tablo 8'de sunulmustur. Tablo 6, 7 ve
8'de verilen sonuglar, Tablo 3'teki dagilim kullanilarak alti farkli
istasyon i¢in elde edilmistir. Bu tablolar boyunca her model, 96, 192,
336 ve 720 zaman adimlari dahil olmak ftizere ¢esitli zaman
dilimlerinde tahmin yetenegi agisindan degerlendirilmistir. Bu zaman
adimlar1, modelin gelecekteki tahmin siiresini belirtir. Ornegin, 96
zaman adimi, takip eden 96 saatlik bir tahmin ufkunu ifade eder. Bu
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Tablo 9. Onerilen yéntem ve literatiiriin karsilastirilmasi (Comparison of proposed method and literature)

Fluxnet Stations

Caligmalar Metot Detaylari Zaman Adimi (Saat) NL - FR - BE - IT - FI- CH-
Loo Lbr Vie Col Hyy Lae
[23] GRU & Auxiliary Network 24 - - - - - 1,0287
[35] EEMD-CNN 120 - - - - - 0,498
[13] Attention-based LSTM 168 0,352 0,811 1,119 2,947 3,268 -
Onerilen yontem Reformer 192 0,158 0,251 0,258 0,174 0,204 0,297

degerlendirme tablolarinda, daha diisiik degerler iistiin performansi
gosterir ve kalin yazi tipiyle vurgulanmistir. Reformer yontemi, 6
sehir ve 4 zaman adiminda yapilan 20 testin 11'inde diger
yontemlerden daha bagarili olmustur. Transformatdr yontemleri
genellikle sonuglar agisindan DL yontemlerini geride birakmaktadir.
Ozellikle dikkat ¢ekici olan ise Reformer ydnteminin CNN
yaklasimiyla elde edilen sonuglarla karsilagtirildiginda yaklagik 50 kat
daha iyi sonuglar elde etmesidir.

Tablo 9, mevcut literatiirde 6zetlenen giincel toprak sicakligi tahmin
yontemleri ile 6nerilen yaklasim arasinda, MAE metrigi kullanilarak
kapsamli bir karsilastirma sunmaktadir. Bu karsilagtirma, Fluxnet veri
seti lizerinde gergeklestirilmistir. Tablo 9'da kargilagtirilan yontemler
DL temelli yaklagimlardir. Bu yontemlerin sonuglari orijinal
makalelerinden alinmistir. Tablo 9’da sunulan tahmin degerleri, 5 cm
toprak derinligi i¢in tliretilmistir. Kisa vadeli zaman adimlarini tahmin
etmek nispeten daha az zorlu oldugundan, tablodaki tiim yontemler
icin en uzun tahmin araliklar kullanilmigtir. Ozellikle belirtmek
gerekir ki, [23] ve [35] yontemlerinin sonuglart smirli sayida
istasyonun verilerine dayanmaktadir. Bu, performans
degerlendirmelerinin bu 6zel istasyonlarin kosullarryla simrl oldugu
ve daha genis senaryolardaki performanslarmi dogru bir sekilde
yansitmayabilecegi anlamina gelir. Tablo 8'de goriildiigii gibi,
onerilen Reformer yontemi, diger yontemlere kiyasla tutarli bir
sekilde daha diisiik MAE degerleri sergilemektedir. Bu tutarli egilim,
Reformer yaklagimimin toprak sicakligi tahmininde iistiin bir tahmin
dogrulugu gosterdigini ve bu alanda dikkate deger bir ilerleme
sagladigini ima etmektedir. Ayrica, Reformer yonteminin, ikinci en
iyi yontem olan [13]'e kiyasla neredeyse iki kat daha iyi sonuglar
gosterdigi vurgulanmalidir. Bu durum, mevcut yaklasimlara kiyasla
tahmin hatalarin1 6nemli 6l¢iide azaltma kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir.

Caligsma kapsaminda en iyi model olarak secilen Reformer modelinin
tahmin siirecinde kullandig1 6zelliklerin 6nem derecelerini belirlemek
amaciyla SHapley Additive exPlanations (SHAP) analizi
uygulanmistir. SHAP, oyun teorisine dayali Shapley degerleri
kullanarak model ¢iktilarini agiklamaktadir. Analizde 200 test 6rnegi
kullanilmis ve 100 arka plan Ornegi ile karsilastirma yapilmistir.
SHAP degerleri, her bir 6zelligin model tahminlerine olan katkisini
sayisal olarak ifade etmektedir.

SHAP analizi sonucunda elde edilen 6zellik 6nem siralamasi Tablo
10°da verilmistir. Analiz sonucglarina gore, en onemli ii¢ Ozellik
toplam model kararinin %42,30'unu olugturmaktadir. Hava sicakligi,
toprak sicakligi tahmininde en etkili 6zellik olarak belirlenmistir.
Atmosfer basinci ve yagis sirastyla ikinci ve lglincii sirada yer
almaktadir. Ozellik ¢nem dagilimmin goérece dengeli oldugu
gozlemlenmistir. En yiiksek 6neme sahip 6zellik ile en diisiik 6neme
sahip Ozellik arasindaki fark %4,66'dir. Bu durum, modelin tahmin
siirecinde tiim Ozellikleri belirli bir oranda dikkate aldigini
gostermektedir. Radyasyon bilesenleri (uzun dalga ve kisa dalga) orta
diizeyde Oneme sahiptir ve swrasiyla %12,67 ve %10,61 Kkatki
saglamaktadir. Toprak nemi %12,60 ile besinci sirada yer alirken,
hedef degisken olan toprak sicakliginin ge¢mis degerleri %11,49

o6nem derecesine sahiptir. Riizgar hiz1i, %10,32 ile en diisiik Snem
derecesine sahip ozellik olarak belirlenmis ancak bu deger diger
ozelliklerle karsilastirildiginda 6nemli bir farklilik gostermemektedir.
SHAP analizi, Reformer modelinin toprak sicakligi tahmininde
meteorolojik ozellikleri dengeli bir sekilde kullandigini ortaya
koymustur. Hava sicakligi, atmosfer basinci ve yagis en kritik
ozellikler olarak oOne ¢ikmakta, ancak tiim Ozelliklerin model
performansina anlamli katkilari bulunmaktadir. Bu bulgular, ¢ok
degiskenli yaklasimin toprak sicakligi tahmini i¢in uygun oldugunu
desteklemektedir.

Tablo 10. SHAP Analizine gére her bir 6zelligin 6nem derecesi
(The importance level of each feature according to SHAP Analysis)

Ozellik Onem
Derecesi
Hava Sicakhigi (TA_F_MDS) %14,97
Atmosfer Basinci1 (PA_ERA) %14,26
Yagis (P_ERA) %13,00
Uzun Dalga Radyasyonu (LW_IN_F_MDS) %12,66
Toprak Nemi (SWC_F_MDS _1) %12,60
Toprak Sicakligi (TS_F_MDS 1) %11,49
Kisa Dalga Radyasyonu (SW_IN_F_MDS) %10,61
Riizgar Hizt (WS_ERA) %10,32

Sekil 5, parametre boyutu (milyon) ve MSE ag¢isindan Transformator
tabanli modeller ile geleneksel DL modellerinin karsilastirmali bir
analizini sunmaktadir. 'FR - Lbr' istasyonundan elde edilen bu
sonuglar, 720 zaman adimiyla yapilan tahmin uzunlugu i¢in model
boyutu ile performans arasindaki dengeyi vurgulamaktadir. Grafik,
geleneksel DL modelleri olan LSTM ve CNN'in nispeten daha kii¢iik
parametre boyutlarina sahip olmalarma ragmen, Transformator
tabanli modellere kiyasla 6nemli dl¢iide daha yiiksek MSE degerleri
sergiledigini gostermektedir. Ozellikle, yalnizca 0.019 milyon
parametreye sahip olan LSTM, en yiiksek MSE'yi (5,850 ©C?)
ireterek tahmin gereksinimlerini etkili bir sekilde karsilayamadigim
ortaya koymaktadir. 0,189 milyon parametreye sahip olan CNN ise
biraz daha iyi performans gosterse de hala yiiksek bir MSE (2,169
0C?) iretmektedir. Buna kargin, Transformer ve Informer gibi
Transformator tabanli modeller, 6nemli 6lgiide daha biiyiik parametre
boyutlarina sahip olmalarina ragmen ¢ok daha diigiik MSE degerleri
ile iistin performans sergilemektedir. Bu durum, karmagik zaman
serisi tahmin gorevlerini ele almada Transformatér mimarilerinin
avantajin1 vurgulamaktadir. Sonug olarak bu bulgular, daha kiiglik
modellerin hesaplama verimliligi saglamasina karsin, Transformator
modellerinin daha iyi dogruluk elde ettigini ve hassas tahminler
gerektiren gorevler igin ¢ok daha uygun oldugunu gostermektedir.

4.1. Zaman Serisi Tahmin Modellerinin Istatistiksel Karsilastirmast
(Statistical Comparison of Time Series Forecasting Models)

Calismada bes farkli transformatoér tabanli zaman serisi tahmin
modelinin performanslar1 istatistiksel olarak karsilagtirilmastir.
Modeller, dort FLUXNET istasyonundan (BE, CH, FI, FR) elde
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Sekil 5. FR - Lbr istasyonunda 720 zaman adimli tahmin i¢in modellerin parametre boyutu ve MSE agisindan karsilagtirmasi
(Comparison of the models in terms of parameter size and MSE for the 720-time-step forecast at the FR-Lbr station)

Tablo 11. Modellerin istasyonlara gore MSE degerleri (°C?) ve tanimlayici istatistikleri
(MSE values and descriptive statistics of the models according to stations)

Model BE CH FI FR Ortalama Std. Sapma
Informer 0.036 0.098 0.104 0.092 0.0825 0.0314
Autoformer 0.048 0.091 0.108 0.099 0.0865 0.0266
Reformer 0.044 0.094 0.108 0.063 0.0773 0.0291
Transformer 0.039 0.104 0.104 0.083 0.0825 0.0306
ETSformer 0.049 0.111 0.106 0.097 0.0907 0.0284

edilen toprak sicakligi tahmin verileri iizerinde 192 adimlik tahmin
uzunlugu igin test edilmistir. Istatistiksel anlamlihk analizleri,
Friedman testi ve Wilcoxon isaretli siralar testi kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Calismada kullanilan MSE degerleri Tablo 11'de sunulmugtur. Her
model, dort farkli istasyon i¢in ayr1 ayri egitilmis ve test edilmistir.
Tablo 11'de goriildiigii iizere, Reformer modeli en diisiik ortalama
MSE degerine (0,0773) sahip olurken, ETSformer en yiiksek ortalama
MSE degerini (0,0907) gostermistir. Standart sapma degerleri
incelendiginde, tiim modellerin istasyonlar arasi varyasyonunun
benzer diizeylerde oldugu gozlemlenmistir.

Bes model arasinda genel bir performans farkinin olup olmadigini test
etmek amaciyla parametrik olmayan Friedman testi uygulanmustir.
ikili karsilastirmalar i¢in Wilcoxon isaretli siralar testi kullanilmistir.
Coklu karsilastirma problemini kontrol altina almak tizere Bonferroni
diizeltmesi uygulanmig ve anlamlilik diizeyi @ = 0,05/10 = 0,005
olarak belirlenmistir.

Friedman testi sonuglari, bes model arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir performans farki olmadigini gdstermistir: y2(4) =
5,333, p = 0,255. Bu sonug, gozlemlenen MSE farklarinin rastgele
varyasyondan kaynaklanabilecegini ve modeller arasinda sistematik
bir iistlinliik bulunmadigini igaret etmektedir. Wilcoxon isaretli siralar

592

testi ile gergeklestirilen ikili karsilastirma sonuglart Sekil 6’da
sunulmustur. Bonferroni diizeltmesi (oo = 0,005) uygulandiginda
hi¢bir  ikili  kargilastrma istatistiksel —anlamlilik  diizeyine
ulagsmamustir. En diisiik p-degeri, Informer-ETSformer (p = 0,125) ve
Transformer-ETSformer (p = 0,125) karsilastirmalarinda
gozlemlenmig olup, bu degerler bile diizeltilmis anlamlilik esiginin
oldukga tizerindedir.

Sekil 6'da sunulan p-degeri 1s1 haritasi, tiim ikili karsilagtirmalarin
yesil tonlarda gosterildigini ortaya koymaktadir; bu durum, hicbir
model ciftinin istatistiksel olarak anlaml bir fark gostermediginin
gorsel bir kamtidir. Matrisin simetrik yapisi, test sonuglarmin
tutarliligini dogrulamaktadir.

Tablo 12'de, bes zaman serisi tahmin modelinin dikkat mekanizmasi
Ozellikleri, ortalama egitim siireleri ve ortalama MSE degerleri
sunulmusgtur. Tablo 12'de goriildiigii lizere, Reformer modeli en diisiik
ortalama MSE degerini (0,0773 ©C?) elde etmesine ragmen, orta
diizeyde bir egitim siiresi (16,4 dakika) gerektirmistir. Informer
modeli ise en hizli egitim siiresini (13,2 dakika) saglarken, Reformer'a
gore %6,7 daha yiiksek MSE degeri gostermistir. Dikkat gekici
sekilde, O(L?) karmagikliga sahip Transformer modeli, modern GPU
optimizasyonlar1 sayesinde Informer'a yakin bir egitim siiresi (13,9
dakika) sergilemis ve benzer MSE performansi (0,0825 ©C?)
gostermigtir.
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Sekil 6. Wilcoxon isaretli siralar testi ile gergeklestirilen ikili karsilagtirma sonuglari
(Pairwise comparison results performed with Wilcoxon signed-rank test)

Tablo 12. Modellerin dikkat mekanizmasi, egitim siiresi ve MSE performansi karsilagtirmasi
(Comparison of models' attention mechanism, training time, and MSE performance)

Model Dikkat Mekanizmasi Karmagiklik (S)éizls?r?;a%gkl;l)m (Ooréezl)lama MSE
Informer ProbSparse Attention O(L logL) 13,2 0,0825
Autoformer Auto-correlation O(L logL) 18,1 0,0865
Reformer LSH Attention O(L logL) 16,4 0,0773
Transformer Full Attention oL?) 13,9 0,0825
ETSformer Exponential Smoothing  O(L log L) 15,2 0,0907

Autoformer modelinin O(L log L) teorik karmagikliga sahip olmasina
ragmen en uzun egitim siiresini (18,1 dakika) gerektirmesi, oto-
korelasyon hesaplamalar1 i¢in kullanilan FFT islemlerinin ve her
katmanda uygulanan seri ayristirma (series decomposition)
mekanizmasinin pratik hesaplama yiikiinii artirdigini gostermektedir.
ETSformer modeli, iistel diizeltme tabanli dikkat mekanizmasi
kullanmasina ragmen en yiiksek ortalama MSE degerini (0,0907 °C?)
gostermis, bu durum klasik zaman serisi yontemlerinden ilham alan
bu yaklagimin DL tabanli dikkat mekanizmalarina gére daha az etkili
olabilecegini diistindliirmiistiir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Transformatdr modellerinin toprak sicakligi tahmini i¢in kullanima,
yeni bir son teknoloji olusturmakta ve bu modellerin etkinligini

vurgulamakta, geleneksel yontemlere gore belirgin avantajlar
sunmaktadir. Bu yaklasimm baslica giicli, toprak sicakligi
verilerindeki karmagik zamansal bagimliliklar1 yakalayabilme

yetenegidir. Bu, geleneksel agac tabanli ve DL modellerine kiyasla
daha dogru uzun vadeli tahminler elde edilmesini saglamaktadir. Bu
ozellik, toprak sicakligimin ekolojik siirecler ve kaynak yonetimi
kararlarini etkileyen onemli bir faktér olmasi nedeniyle ekolojik ve
cevresel izleme icin kritik oneme sahiptir. Transformatér modelleri,
dikkat mekanizmalar1 sayesinde uzun vadeli bagimliliklar1 yonetme
konusunda miikemmeldir, bu da onlar1 toprak sicaklig1 gibi zamansal

veriler i¢in son derece uygun hale getirir. Bu modellerle elde edilen
iyilestirilmis dogruluk, toprak sicakligindaki ince degisiklikleri
anlamaya yardimci olur ve ekolojik dinamikleri takip etmek igin
onemlidir.

Birden fazla FLUXNET istasyonu kullanarak yapilan bu g¢alisma,
transformatér modellerinin farkli ¢evresel kosullara uyum saglama
yetenegini gostermektedir. Bu modellerin dayanikliligi, geleneksel
modellere gore farkli ortamlarda yeniden ayar yapma ihtiyacini
azaltarak daha giivenilir hale getirir. Transformator tabanli yontemler,
emek yogun manuel tahmin yontemlerine duyulan ihtiyaci en aza
indirir. Otomasyonu sayesinde toprak sicakligi tahmini siirecini
kolaylastirir, arastirmacilara ve uygulayicilara daha verimli bir arag
sunarak kaynaklar1 daha ileri diizey ekolojik ¢alismalar ve karar alma
stireglerine yonlendirir.

Bu tahmin yetenegi, tarim, ormancilik ve koruma gibi alanlarda
onemli faydalar saglar. Dogru toprak sicakligi tahminleri, ekosistem
yonetimi, kaynak tahsisi ve biyogesitliligin korunmasinda, ekim
takvimleri, sulama ihtiyaglar1 ve koruma ¢abalar1 gibi kararlari
bilgilendirir. Bu yaklasim ayni zamanda agir1 sicaklik olaylari igin
erken uyari sistemlerinin potansiyel gelistirilmesine olanak tanir. Bu,
ekologlar, ciftgiler ve politika yapicilar igin biiyiik bir avantaj
saglayarak, mahsul hasari, toprak bozulmasi ve diger sicaklik duyarli
ekolojik etkilerle ilgili risklerin azaltilmasina yardimer olur.

593



Yurtsever ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 41:1 (2026) 579-594

Gelecek ¢aligmalarda, farkli iklim boélgelerini ve ¢esitli toprak
tiplerini temsil eden ek veri setlerinin modele dahil edilmesi
planlanmaktadir. Bu tiir bir genisletme, dnerilen transformator tabanli
yaklasimin farkl ¢evresel kosullar altindaki genelleme kapasitesinin
daha kapsamli bigimde degerlendirilmesine olanak saglayacaktir.
Ozellikle farkl: iklim rejimlerine sahip bolgelerden elde edilecek uzun
donemli toprak sicakligi verilerinin kullanilmasi, modelin mekansal
ve gevresel cesitlilik karsisindaki dayanikliligini artirarak daha
genellenebilir ve giivenilir tahminler iiretilmesine katki saglayabilir.
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