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Oz

Giinlik hava sicakligi, tarim, enerji, saglik ve su yonetimi gibi pek ¢ok
sektorii dogrudan etkileyen kritik bir meteorolojik parametredir. Kiiresel
iklim degisikligiyle birlikte sicaklik rejimlerindeki dalgalanmalar ve uzun
vadeli artislar, bolgesel tahmin modellerinin gelistirilmesini daha da 6nemli
hale getirmistir. Bu ¢aligmada, Isparta ili i¢in gilinliik hava sicaklig1 tahmini
amaciyla dort farklt modelin (XGBoost, LSTM, CNN ve CNN-LSTM)
karsilastirmali analizi gergeklestirilmistir. Gegmis yillara ait giinliik sicaklik
verileri kullanilarak yapilan tahminlerde, modeller hem egitim hem de test
setleri lizerinde MAE, MSE, R?, NSE ve Willmott d gibi istatistiksel
oOlciitlerle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, test verisi {izerinde
LSTM modelinin en yiiksek dogrulugu sundugunu gostermistir (MAE 1,139,
MSE 2,334, R? 0,966, NSE 0,965, Willmott d 0,991). CNN-LSTM modeli
ise LSTM’e ¢ok yakin degerlerle (MAE 1,236, MSE 2,661, R? 0,962, NSE
0,960, Willmott d 0,990) istikrarli bir alternatif olarak 6ne ¢ikmigtir. CNN
modeli rekabet¢i performans sergilemis (MAE 1,228, MSE 2,688, R? 0,961,
NSE 0,960, Willmott d 0,989), XGBoost modeli ise diger modellere kiyasla
daha zayif kalmistir (MAE 2,526, MSE 10,63, R? 0,855, NSE 0,843,
Willmott d 0,960). Genel olarak, LSTM modeli uzun vadeli bagimliliklar
yakalama basarisiyla 6ne ¢ikarken, CNN-LSTM modeli kisa donemli
oriintiileri de dikkate alarak giivenilir ve kararli bir tahmin yaklasim
sunmustur. Bu bulgular, derin 6grenme modellerinin yerel 6l¢ekli sicaklik
tahminlerinde karar vericilere daha dogru 6ngoriiler saglayabilecegini ortaya
koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: CNN, Derin 6grenme, LSTM, Sicaklik tahmini,
XGBoost, Zaman serisi

Abstract

Temperature and its variations play a crucial role in agriculture, energy
consumption, and urban planning. Accurately forecasting air temperature is
essential for sustainable resource management and climate adaptation
strategies. In this study, four different models—XGBoost, LSTM, CNN, and
the hybrid CNN-LSTM—were applied for daily temperature prediction in
Isparta, a region sensitive to climatic fluctuations. The performance of the
models was evaluated using statistical metrics including MAE, MSE, R?,
NSE, and Willmott’s d. The results show that the LSTM model achieved the
highest accuracy on the test data, with a mean absolute error of 1.14 °C, mean
squared error of 2.33, coefficient of determination of 0.966, Nash—Sutcliffe
efficiency of 0.965, and Willmott’s d index of 0.991. The CNN-LSTM
model provided very close results, with a mean absolute error of 1.23 °C,
mean squared error of 2.66, coefficient of determination of 0.962, Nash—
Sutcliffe efficiency of 0.960, and Willmott’s d index of 0.990, demonstrating
a stable predictive ability. The CNN model also produced competitive
results, while the XGBoost algorithm showed weaker performance with
higher error values and lower generalization capability. These findings
highlight that LSTM is most effective in capturing long-term dependencies,
whereas the CNN-LSTM hybrid offers a robust alternative capable of
modeling both short-term patterns and long-term dynamics. Thus, both
models can be considered valuable tools for local meteorological forecasting
and climate-aware decision-making.

Keywords: CNN, Deep learning, LSTM, Temperature forecasting, XGBoost,
Time series
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1. Giris

Iklim degisikligi ve kiiresel 1sinma, giiniimiizde insanlik igin en biiyiik ¢evresel sorunlardan biri haline
gelmigtir. Asir1 hava olaylarinin siklig1 ve siddetinde gézlenen artis, uzun siireli kurakliklar ve beklenmedik
sicaklik dalgalanmalar1 gibi etkiler, 6zellikle tarim ve dogaya bagli ekonomiler iizerinde ciddi tehditler
olusturmaktadir (Astsatryan vd., 2021). Bu nedenle, hava sicakliginin dogru ve zamaninda tahmin edilmesi;
tarimsal verimlilik, enerji yonetimi, halk sagligi ve dogal afet risklerinin azaltilmasi gibi birgok alanda kritik
bir rol oynamaktadir (Buratto vd., 2024). Sicaklik verilerinin yam sira diger hidrometeorolojik
parametrelerdeki uzun donemli trendlerin belirlenmesi ve gelecege yonelik tahminlerinin yapilmasi, su
kaynaklar1 yonetimi, ¢evresel risk azaltimi ve iklim uyum stratejilerinin gelistirilmesi a¢isindan biiyiik nem
tagimaktadir (Aksay vd., 2025; Kalking vd., 2023). Yapay zeka tabanli yontemlerin hidro-meteoroloji
alanindaki muhtelif veri kiimelerinde kullaniminin 6nemi, son yillarda yapilan ¢aligmalarla giderek daha fazla
ortaya konmaktadir. Coban (2024), mevsimsel akim verileriyle yaz aylarindaki debileri tahmin etmek amaciyla
Rastgele Orman ve AdaBoost algoritmalarin1 uygulamis; calismada elde edilen yiiksek dogruluk, kuraklik
riskine kars1 su kaynaklarinin planlanmasinda bu tiir makine 6grenmesi modellerinin etkinligini gdstermistir.
Benzer sekilde, Saplioglu ve Cimen (2010), eksik yagis verilerinin tahmini i¢in Yapay Sinir Aglart modelini
kullanarak klasik yontemlere kiyasla daha isabetli sonuglara ulasmis ve yagis gibi hidrolojik parametrelerin
dogru tahmininin, su yapilarinin tasarimi ve yonetimi agisindan kritik oldugunu vurgulamigtir. Tiirkiye'nin
giineybatisinda yer alan Isparta ili, Akdeniz ile karasal iklim arasinda gecis 6zelligi gosteren, tarim temelli
iiretim faaliyetlerinin yogun oldugu bir bolgedir. Elma, lavanta ve giil yetistiriciligi gibi ekonomik faaliyetler,
mevsimsel sicaklik degisimlerinden dogrudan etkilenmektedir. Bahar aylarinda meydana gelen don olaylar
ya da yaz aylarinda yasanan sicak hava dalgalari, {irlin rekoltesi ve sulama ihtiyacin1 dogrudan etkilemektedir.
Bu durum, Isparta gibi iklim degisimine hassas bolgelerde yerel diizeyde giivenilir sicaklik tahmin modellerine
olan ihtiyaci ortaya koymaktadir. Geleneksel istatistiksel ve fiziksel modeller, sicaklik zaman serilerinde
bulunan dogrusal olmayan iligkileri ve uzun dénemli bagimliliklar1 yakalamada sinirl kalabilmektedir. Buna
karsilik, yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanl yontemler; biiyiik veri kiimelerinden anlamli Oriintiileri
ogrenebilme ve karmasik iklim sistemlerini modelleyebilme yetenekleri sayesinde son yillarda dikkat c¢ekici
basarilar elde etmistir. Ozellikle Derin Ogrenme yaklagimlarinda &ne ¢ikan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) kisa
donemli oriintiileri ¢ikarirken; Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, zaman serilerindeki uzun vadeli
bagintilar1 modelleyebilmektedir (Karevan ve Suykens, 2020). Bu iki yapinin birlegsimi olan CNN-LSTM
hibrit modelleri, hem yerel sicaklik degisimlerini hem de mevsimsel egilimleri ayni anda yakalayarak yiiksek
dogrulukta tahminler sunabilmektedir (Utku, 2024; Hou vd., 2022; Gao vd., 2023; Alizamir, 2025). Bunun
yaninda, Hou vd., (2022) tarafindan Yinchuan meteoroloji istasyonunda gerceklestirilen ¢aligmada, CNN—
LSTM modeli saatlik sicaklik tahmininde CNN ve LSTM tekil modellerine kiyasla daha yliksek dogruluk
saglamis (test asgamasinda MAE=1,02, RMSE=1,97) ve uzun zaman serilerinde giivenilir 6ngoriiler sunmustur.
Bu kapsamda Kim ve Cho (2019) tarafindan gelistirilen CNN-LSTM tabanli model, zamansal ve mekansal
ozellikleri birlikte isleyerek bireysel enerji tiikketimini basariyla tahmin etmistir. Ote yandan, gii¢lii makine
O0grenmesi algoritmalarindan biri olan Extreme Gradient Boosting (XGBoost), sicaklik tahmini gibi ¢evresel
uygulamalarda ve farkli disiplinlerde yiiksek dogruluk saglayan tahmin uygulamalariyla 6ne ¢ikmaktadir. Fang
vd. (2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada XGBoost modeli, ABD’de COVID-19 vaka tahmini i¢in ARIMA
modeliyle karsilagtirilmis ve hata metriklerinde (MAE, RMSE, MAPE) daha iyi sonuglar vermistir. Benzer
sekilde, insaat miihendisligi alaninda da XGBoost, prefabrik beton binalarmn yatirim maliyet tahmininde
basarili sekilde uygulanmis, klasik makine oOgrenmesi yontemlerine gore daha giicli genelleme ve
yorumlanabilirlik saglamistir (Yan vd., 2022).

Bu calismada, ERAS yeniden analiz verileri kullanilarak Isparta ili merkez istasyonuna ait giinliik hava
sicakliklari, CNN-LSTM derin 6grenme modeli ve XGBoost regresyon algoritmasi ile tahmin edilmistir.
Caligmanin temel amaci, her iki modelin tahmin dogrulugunu karsilastirmak ve degerlendirme metrikleri
(MAE, MSE, R?) iizerinden performanslarini analiz etmektir. Elde edilen bulgularin, iklim degisimine duyarli
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bolgelerde tarimsal planlama, enerji yonetimi ve erken uyar sistemleri gibi uygulamalara katki saglamasi
beklenmektedir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Caliyma alam ve veri

Bu caligma, Tiirkiye’nin giineybatisinda yer alan Isparta ili merkez yerlesimine odaklanmaktadir. Akdeniz
iklimi ile karasal iklim arasinda bir gecis kusaginda bulunan Isparta, yazlan sicak ve kurak, kiglar ise soguk
ve yagish bir iklim yapisina sahiptir. Yaklagik 1050 metre rakima sahip olan sehir merkezi, ¢evresindeki
gollerin etkisiyle belirgin bir mikroklimatik ¢esitlilige sahiptir. Denizden uzak konumu, yiiksekligi ve
topografik Ozellikleri nedeniyle, bolgedeki hava sicakliklart mevsimsel olarak biiyiik farkliliklar
gosterebilmektedir. Isparta, kiy1 bolgesi olmamakla birlikte ekolojik ve tarimsal agidan Tirkiye nin énemli
{iretim merkezlerinden biridir. Ozellikle elma, giil ve lavanta yetistiriciligi, ilin ekonomik yapisinda temel rol
oynamaktadir. Ancak son yillarda, mevsim gecislerinde yasanan erken ve ge¢ don olaylari, uzayan yaz
kurakliklar1 ve ani sicaklik dalgalanmalari, tarimsal verimliligi ve su kaynaklarimi olumsuz yo6nde
etkilemektedir. Bu iklimsel stres faktorleri, hem dogal ekosistemleri hem de kirsal yasami tehdit ederken, ayn
zamanda mevsimsel dengeye bagli sektorlerin siirdiiriilebilirligini de riske atmaktadir. Bu baglamda, Isparta
gibi iklim degisimine duyarh i¢ bolgelerde, yerel dlgekli ve yiiksek dogrulukta sicaklik tahminleri iiretebilen
modellerin gelistirilmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Bu calisma, 6zellikle tarimsal planlama, sulama y6netimi,
don riskinin azaltilmasi ve bolgesel iklim uyum stratejilerinin desteklenmesine katki saglamayi
amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, derin 6grenme (CNN-LSTM) ve topluluk 6grenmesi (XGboost)
yaklasimlarina dayali veri odakli bir sicaklik tahmin modeli 6nerilmistir.

Bu calismada, Tiirkiye’nin glineybatisinda yer alan Isparta ili merkez noktasina ait giinliik hava sicaklig
verileri kullanilarak, veri odakli bir sicaklik tahmin modeli gelistirilmis ve degerlendirilmistir. Caligma alani,
yaklasik 37,7648°K enlem ve 30,5566°D boylam koordinatlarinda konumlanan Isparta sehir merkezini
kapsamaktadir. Kullanilan veri seti, Ocak 2015 ile Aralik 2024 tarihleri arasindaki dénemi i¢ermekte olup,
toplam 3643 giinliikk gozlem icermektedir. Sicaklik verileri, Avrupa Orta Vadeli Hava Tahminleri Merkezi
(ECMWEF) tarafindan saglanan ERAS5 yeniden analiz veri setinden elde edilmistir. ERAS veri kiimesi, kiiresel
kapsama sahip olup, atmosfer, kara yiizeyi ve okyanus parametrelerine iligkin saatlik ¢oziiniirliikte (~31 km)
yliksek kaliteli veriler sunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan sicaklik degiskeni, yiizeyden yaklagik 2 metre
yiikseklikte ol¢tilen giinliik ortalama hava sicakligi (T2m) degerlerini temsil etmektedir. Isparta merkezine en
yakin grid hiicresi temel alinarak elde edilen bu veriler, modelin egitilmesi ve test edilmesi amaciyla 6n igleme
tabi tutulmustur. ERAS verisinin yiiksek zamansal ve mekansal ¢oziiniirliigii sayesinde, Isparta gibi topografik
cesitlilige sahip bir i¢ bolgede bile yerel sicaklik desenlerinin giivenilir bir sekilde modellenmesi miimkiin
olmaktadir. Bu baglamda, ERAS yeniden analiz verileri, hem gbzlemsel bosluklarin giderilmesi hem de uzun
donemli tahmin modellerinin gelistirilmesi agisindan 6nemli bir kaynak sunmaktadir. Ancak Isparta ili i¢in
yerel meteoroloji istasyonu verileri mevecut olmadigindan, ERAS verilerinin dogrudan istasyon Ol¢iimleriyle
dogrulamasi yapilamamistir. Bu husus ¢alismanin bir sinirliligi olarak degerlendirilmistir. Bununla birlikte,
Tiirkiye’nin farkli bolgelerinde yapilan caligmalar ERAS5 verilerinin yerel gozlemlerle yiliksek uyum
gosterdigini ortaya koymaktadir (Yilmaz, 2023; Mutlu, 2025). Gelecekte yapilacak arastirmalarda, ERAS
verilerinin yerel istasyon gozlemleriyle karsilastirilmasi, model performanslarinin daha saglam bir sekilde
degerlendirilmesine katki saglayacaktir. Isparta iline ait glinliik sicaklik degerlerinin yillik degisim egilimleri
Sekil 1’de zaman serisi olarak sunulmaktadir.
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Isparta ili Gunlik Sicaklik Verileri
40 4

35 4
30 H
25 A

20 A

Sicaklik (°C)

15 1

10 1

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Zaman

Sekil 1. Isparta ili giinliik sicakliklarinin zaman serisi

Tablo 1. Isparta ili merkezine ait giinliik 2 metre hava sicaklig1 verilerinin tanimlayici istatistikleri

Isparta ili glinliik sicaklik

Veri Sayist 3643
Ortalama 21,93
Asgari 1,67
25% 14,02
50% 23,08
75% 29,62
Azami 38,99
Standart Sapma 8,47

Bu caligmada, ylizeyden yaklasik 2 metre yiikseklikteki hava sicakligimi (T2m) temsil eden giinliik veriler
kullanilmistir. T2m, iklim ve hava durumu c¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan, giivenilir bir atmosferik
parametredir. Isparta merkezine ait sicaklik verileri, ERAS yeniden analiz veri setinden elde edilmis olup, uzun
donemli analiz ve tahmin modelleri i¢in uygun yapisiyla dikkat ¢ekmektedir. Isparta, kiy1 bolgesi olmamakla
birlikte, rakimi yiiksek, topografyasi karmagik ve kara i¢i iklim etkilerine agik bir yerlesim alamidir. Bu
ozellikleri sayesinde, sicaklik tahmin modellerinin mekansal genelleme yeteneklerini test etmek i¢in elverigli
bir 6rnek teskil etmektedir. Ayrica, don olaylari, ani sicaklik degisimleri ve kurak yaz donemleri gibi iklimsel
risklere agik yapisiyla, derin 6grenme temelli melez tahmin modellerinin dayaniklilik ve uyarlanabilirlik
diizeylerinin test edilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Isparta ili merkezine ait glinlik 2 metre hava
sicaklig1 verilerinin temel tanimlayici istatistikleri Tablo 1’de sunulmaktadir. Toplam 3643 gozlem igeren bu
veri setinde sicaklik degerleri 1,67 °C ile 38,99 °C arasinda degismekte olup, ortalama sicaklik 21,93 °C ve
standart sapma 8,47 °C olarak hesaplanmstir.

2.1.1. Veri ayrim

Calismada zaman serisi tahminine uygun sekilde kronolojik veri ayrimi yapilmistir. Toplam 3643 giinliik
sicaklik gozleminin ilk %80°1 (2015-2022 donemi) egitim verisi, son %20’si (2023-2024 doénemi) test verisi
olarak kullanilmigtir. Veri karigtirma (shuffle) uygulanmamais, bdylece zaman bagimlilig1 korunmustur. Ayrica
her tahmin igin 6nceki 10 giiniin sicaklik degerleri girdi penceresi olarak modele sunulmustur.

2.1.2. Min-Maks Normalizasyonu

Zaman serisi tahmininde modelin basarisini artirmak ve veri 6lgeklenmesini standart hale getirmek i¢in Min-
Maks normalizasyonu yaygin olarak kullanilmaktadir (Henderi, 2021). Min-maks normalizasyonu, verileri
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belirlenen bir araliga (genellikle [0,1] veya [-1,1]) Olgekleyerek modelin daha stabil ve hizli 6grenmesini
saglar. Normalizasyon iglemi denklem 1’deki gibi gerceklestirilmektedir:

XN ___ X—Xmin ( 1)

Xmaks—Xmin

Bu islem, 6zellikler arasindaki 6lgek farkliliklarimi ortadan kaldirarak, modelin daha dengeli ve etkili bir
O0grenme siireci gecirmesine katki saglar. Bu ¢aligmada kullanilan CNN-LSTM ve XGBoost modellerinde,
sicaklik verileri Min—Maks normalizasyonu yontemiyle [0,1] araligina dl¢eklendirilmistir. Bu sayede, farkli
deger araliklarina sahip veri noktalarinin model tarafindan 6grenilmesi kolaylasmis ve egitim siirecindeki
agirhk giincellemeleri daha kararli héle getirilmistir. Normalizasyon islemi, ozellikle derin 6grenme
modellerinde egitimin verimli ger¢ceklesmesi acisindan yaygin ve etkili bir 6n isleme teknigidir.

2.2. Makine 6grenmesi algoritmalari
2.2.1. XGBoost

Extreme Gradient Boosting, gradyan artirma cercevesine dayanan ve karar agaclart kullanan yiiksek
performansli bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Chen ve Guestrin, 2016). Bu algoritma, iteratif olarak hatal
tahmin edilen 6rneklere daha fazla agirlik vererek modeli gelistirmeyi amaglar ve 6zellikle zaman serisi gibi
karmagik veri yapilarinda etkili tahminler gerceklestirebilir (Brownlee, 2019). Diger geleneksel yontemlere
gbre avantaji, hem hesaplama acisindan verimli olmast hem de L1 ve L2 diizenlilestirme yontemlerini
kullanarak agir1 6grenmeyi sinirlayabilmesidir (Nielsen, 2016). XGBoost, paralellestirilebilir yapis1 ve eksik
veri isleyebilme kapasitesi sayesinde biiyiik veri setlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir (Brownlee, 2019).
Bu calismada, XGBoost algoritmasi giinliik sicaklik tahmininde kullanilmis ve elde edilen performans
sonuclart CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit modelleriyle karsilagtiritlmistir. XGBoost, egitim verisi {izerinde
yiiksek dogruluk saglamasina ragmen, test asamasinda genelleme giicii bakimidan daha diisiik performans
gostermistir. Bu durum, algoritmanin deterministik yapisinin zamansal bagimliliklart 6grenmede sinirh
kalabilecegine isaret etmektedir (Zhang vd., 2022).

2.2.2. CNN

CNN (Convolutional Neural Networks), giris verisinden 6zellik hiyerarsilerini otomatik ve uyarlanabilir
bicimde 6grenmek iizere gelistirilmis derin 6grenme mimarileridir (LeCun vd., 1998). Goriintii isleme alaninda
yaygin olarak kullanilmakla birlikte, zaman serisi verilerinde kisa vadeli oriintiilerin ve yerel iliskilerin
c¢ikarilmasi i¢in de etkili sekilde kullanilmaktadir (Oord vd., 2016). Zaman serisi tahmini baglaminda CNN’ler,
kayan pencere (sliding window) yaklagimi ile ardisik veri noktalar1 arasindaki gegici iliskileri 6grenebilir. Her
evrisim katmani, girig dizisi iizerinde kayan filtreler (kernels) uygulayarak 6zellik haritalar1 (feature maps)
olusturur. Bu iglem, verinin yerel oriintiilerini algilayarak daha iist diizey soyutlamalarin 6grenilmesini saglar.
Bu yap1 sayesinde CNN’ler, kisa vadeli sicaklik dalgalanmalari gibi kisa siireli iklimsel degisimleri
modellemek i¢in uygundur. Matematiksel olarak, bir boyutlu evrisim iglemi asagidaki sekilde tanimlanabilir:

k-1
Yi= (X *W); = Xjsg W) Xiyj @
Burada x giris zaman serisini, w ise boyutu k olan evrisim filtresini temsil eder. y;, evrisim sonucunda elde
edilen ¢ikis degeridir.

2.2.3.LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory), ardigik verilerdeki uzun vadeli bagintilar1 6grenmek iizere gelistirilmis
bir tiir Tekrarlayan Sinir Ag1’dir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; Nelson vd., 2017). Geleneksel RNN’lerde
sikca rastlanan gradyan soniimlenmesi (vanishing gradient) problemini agsmak amaciyla gelistirilen LSTM,
icerdigi hafiza hiicresi (cell state) ve kap1 mekanizmalar (unutma, giris ve ¢ikis kapilar1) sayesinde bilgiyi
uzun zaman araliklarinda koruyabilir, gerektiginde silebilir ya da gilincelleyebilir (Olah, 2015). Bu yapisiyla
LSTM, ozellikle zaman serisi tahmininde, iklimsel olaylarm ya da sicaklik gibi cevresel degiskenlerin
modellenmesinde siklikla tercih edilmektedir. LSTM hiicresindeki islemler asagidaki adimlar ile tanimlanir:
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fi = O'(fot + Urhiq + bf) (unutma kapisi) 3)
i = o(Wix¢ + Uphs_q + b;) (giris kapisi) 4
¢ =tanh (W,x; + Ushe_q + b.) (aday hiicre durumu) 5)
¢t = [tOc—1 + i OC (yeni hiicre durumu) (6)
0t = co(Wyxy + Uyhi_q + by,) (¢1kis kapist) @)
h; = 0;®tanh (c;) (yeni gizli durum) ®)

Burada, ¢ sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, tanh hiperbolik tanjant fonksiyonunu, © ise eleman bazinda
carpimi ifade eder. x; giris, h;_; 6nceki gizli durum, c;_; ise 6nceki hiicre durumudur.

2.2.4. CNN-LSTM hibrit model mimarisi

Bu caligmada, giinliik hava sicakligi tahminleri icin CNN ve LSTM aglarinin birlesiminden olugan hibrit bir
derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Modelde, giris verileri 6ncelikle CNN katmanlarina aktarilmakta; burada
zaman serisinin kisa dénemli dalgalanmalar1 ve yerel desenleri, konvoliisyon filtreleri ve havuzlama (pooling)
islemleri yardimiyla ¢ikarilmaktadir. CNN’den elde edilen 6znitelik haritalar1 daha sonra LSTM katmanina
beslenmekte, bu asamada ardisik bellek hiicreleri araciligiyla zaman igerisindeki uzun vadeli bagimliliklar ve
mevsimsel egilimler 6grenilmektedir. Boylece CNN katmanlari 6znitelik ¢ikarimi ve boyut indirgeme goérevini
iistlenirken, LSTM katmanlar1 bu 6znitelikleri zamansal baglamda isleyerek daha anlamli hale getirmektedir.
Nihai agamada, yogun (Dense) katman aracilifiyla islenen ¢iktilar regresyon katmanina iletilmekte ve bir
sonraki giiniin sicaklik degeri tahmin edilmektedir. Bu biitiinlesik mimari, tek basina CNN veya yalnizca
LSTM kullanimina kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamig; hem kisa vadeli anomalileri hem de uzun vadeli
iklimsel desenleri birlikte 6grenerek iistiin tahmin performansi ortaya koymustur (Sekil 3). Bu g¢alismada
kullanilan CNN-LSTM hibrit modeli, giris verilerinin ilk olarak evrisimsel katmanlarda kisa donemli
ortintiilerin ¢ikarilmasi ve ardindan LSTM katmanlarinda zamansal bagimliliklarin 6grenilmesi prensibine
dayanmaktadir. Modelin mimari yapis1 ve veri akis1 adimlan Sekil 2’de gosterilmektedir.

—

S

Normalizasyon

-

Conv 64

Conv 64

I

Maxpool

Training e ‘ Detection

LSTM Layer

l

LSTM Layer

Sekil 2. CNN-LSTM hibrid modeli akis diyagrami
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2.2.5. Model mimarileri ve hiperparametreler

Caligmada kullanilan modellerin mimari yapilar1 ve temel hiperparametre ayarlar1 Tablo 2’de sunulmustur.
Tilim derin 6grenme tabanli modellerde kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hata (MSE) ve eniyilestirici
olarak Adam algoritmasi tercih edilmistir. Egitim siirecinde epoch sayis1 50, batch size degeri ise 32 olarak
belirlenmistir. CNN katmanlarinda 64 filtre ve 3 ¢ekirdek boyutu kullanilirken, LSTM katmanlarinda 50 bellek
hiicresi ile ¢alisilmigtir, CNN—LSTM hibrit mimarisinde ise CNN katmanlariyla ¢ikarilan kisa vadeli oriintiiler,
LSTM katmanlar aracilifiyla zamansal bagimliliklarin 6grenilmesine aktarilmistir. XGBoost algoritmasi igin
100 agac, 0,1 6grenme oran1 ve sabit bir random_state parametresi kullanilmistir.

Tablo 2. Caligmada kullanilan modellerin mimarileri ve hiperparametreleri

Model Girdi Katmanlar / Birimler Aktivasyon Diger
Penceresi
LSTM 10 giin LSTM 50 — Dense 1 tanh / — Adam  (varsayilan), kayip:
MSE; epoch: 50; batch: 32
CNN 10 giin ConvlD 64, kernel 3 — MaxPool 2 ReLU /ReLU Adam (varsayilan), kayip:
— Flatten — Dense 50 — Dense 1 [/ — MSE; epoch: 50; batch: 32
CNN- 10 giin ConvlD 64, kernel 3 — MaxPool 2 ReLU / tanh / Adam  (varsayilan), kayip:
LSTM — LSTM 50 — Dense 1 — MSE; epoch: 50; batch: 32
XGBoost  — Agac-tabanl — n_estimators: 100;
learning_rate: 0.1;

random_state: 42

2.3. Degerlendirme metrikleri

Bu calismada, gelistirilen tahmin modellerinin basarimini degerlendirmek amaciyla bes temel Olgiit
kullanilmistir: Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hata (MSE), Belirleme Katsayis1 (R?), Nash—
Sutcliffe Verimlilik Katsayis1 (NSE) ve Willmott d Indeksi (d). Bu metrikler, model performansii farkli
acilardan analiz ederek daha biitiinciil bir degerlendirme yapilmasina olanak tanimaktadir. MAE, tahmin edilen
degerler ile gozlenen degerler arasindaki ortalama mutlak fark: ifade ederken; MSE, hata karelerine agirlik
vererek biiyiik sapmalart daha hassas bi¢imde yansitir. R?> metrigi, modelin varyansi ne Ol¢iide agikladigini
gostererek genel uyum hakkinda bilgi sunar. Bunlara ek olarak, NSE metrigi modelin tahmin giiclinii gézlem
ortalamasina kiyasla 6lgerken, d indeksi ise tahmin ve gézlem degerleri arasindaki bagil uyumu degerlendirir.
Bu iki ek metrik, 6zellikle hidrolojik ve iklimsel zaman serilerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak
kullanilmakta ve modelin ug degerler ile genel egilimleri ne kadar iyi yansittigin1 daha detayl bicimde ortaya
koymaktadir. Bu kapsamli degerlendirme gergevesi sayesinde, hem klasik hem de hibrit derin 6grenme temelli
modellerin farkli yonlerden performanslari karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

2.3.1. MSE- (Mean Squared Error)

Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir. MSE, hatalarin biiyiikligiini
dikkate alir ve biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirir. MSE, modelin biiyiik hatalar1 ne kadar iyi onledigini
vurgular. Kii¢lik hatalar1 gérmezden gelmez. Ciinkii hatalarn kareleri alinir, MSE, u¢ degerleri (outliers) daha
fazla vurgular ve dolayisiyla duyarli bir 6l¢ii olabilir.

1 ~
MSE = - 3L, (v; — 9)° ©)
2.3.2. MAE- (Mean Absolute Error)

MAE, bir modelin tahmin performansim degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan ve sezgisel olarak
anlagilabilir bir dlgiittiir. Gozlemlenen degerler (y;) ile tahmin edilen degerler (¥;) arasindaki mutlak farklarm
aritmetik ortalamasini ifade eder. MAE, tiim hatalar1 esit olarak degerlendirir ve tahmin edilen degiskenle ayni
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birimde ifade edilir; bu da tahmin hatalarmin fiziksel olarak dogrudan yorumlanmasina olanak tanir (Denklem
12).

_1an |Yi7Y;
MAE = p j:1[ ]y,- ’] (10)

2.3.3. R%- (Determination Coefficient)

Modelin bagimlh degiskenin varyansimi ne kadar agikladigini olger. Yani, modelin veriyi ne kadar iyi
aciklayabildigini gosterir. R? degeri, modelin ne kadar iyi bir tahmin yaptigin1 anlamamiza yardimei1 olur. R?
degeri 1’e yaklastikca model, hedef degiskenin varyansini daha fazla agikliyor demektir. 0,0 degeri, modelin
veriyi hi¢ agiklamadigmi, 1,0 degeri ise veriyi tamamen acikladigini gosterir. Kolayca yorumlanabilir ve
genellikle bir modelin basarisin1 hizlica gosterebilir. R*nin yiiksek olmasi, her zaman daha iyi bir model
oldugu anlamina gelmez. Ozellikle asir1 karmasik modellerde, R? degeri yiiksek olsa da, model asir1 uyum
saglamis (overfitting) olabilir.

_ Z?’:i()’j—f’j)z
Y j-y))?

2.3.4. MAPE — (Mean Absolute Percentage Error)

R? = (11)

Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki mutlak yiizde farklarmin ortalamasimi ifade eder. MAPE,
genellikle is diinyasinda tahmin dogrulugunu 6lgmek icin yaygin olarak kullanilir. MAPE, birimlerden
bagimsizdir ve her hata yiizdesini dikkate alir, bu da farkli veriler arasinda karsilastirma yapmayi kolaylastirir.
Gergek degerlerin sifir oldugu durumlarda hata sonsuza gider, bu yiizden sifir igeren veri setlerinde dikkatle
kullanilmalidir.

100% <
N “J=t

Y=Y
Yj

2.3.5. NSE (Nash—Sutcliffe Verimlilik Katsayis1)

MAPE = (12)

NSE, model tahminlerinin gézlenen degerlere gore basarimini dlgen ve ozellikle hidrolojik ve meteorolojik
modelleme ¢alismalarinda sikca tercih edilen bir metriktir. NSE, modelin gozlem ortalamasina kiyasla ne
derece basarili tahminler yaptigini1 gosterir. Denklem (13) ile tamimlanir:

I vj=9))?

NSE=1-—
SE=1 I =92

(13)

Burada y; gozlenen degerleri, $; model tahminlerini ve y ise gozlem ortalamasini temsil etmektedir. NSE
degeri 1’e yaklastikca modelin basarimi artmakta, 0 veya negatif degerlere yaklastik¢a bagarim azalmaktadir.

2.3.6. Willmott’un d indeksi (d-statistic)

Willmott’un d Indeksi, modelin tahminleri ile gozlenen degerler arasindaki bagil uyumu degerlendiren
performans gostergesidir. Korelasyona dayali metriklerin bazi sinirlamalarini agmak amaciyla gelistirilmis
olan bu indeks, ozellikle biiyiik sapmalarin degerlendirilmesinde dengeli sonuglar verir. Denklem (14) ile
tanimlanir:

Z?’:i(Yj—f/j)z
;-3 l+ly ;=32

Willmott'un d Indeksi = 1 — (14)

Bu denklemde, yine y; , ;, ¥ sirasiyla gozlenen deger, tahmin edilen deger ve gézlem ortalamasim ifade eder.
d degeri 1’e yaklastikga modelin tahmin bagarisi artar; 0 degeri ise modelin basarisiz oldugunu gosterir.
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3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, Isparta ili igin gelistirilen CNN-LSTM hibrit modelin performansi;; MAE, MSE, R?, NSE ve
Willmott d indeksi gibi degerlendirme Olgiitleri ile analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, CNN-LSTM
modelinin tek bagina kullanilan CNN ve LSTM modellerine kiyasla hata degerlerini azaltirken dogruluk
metriklerini artirdigin1 géstermektedir. Bu durum, konvoliisyonel yapinin yerel oriintiileri yakalama kabiliyeti
ile LSTM'nin zamansal bagimliliklart modellemesinin birlesiminin sicaklik tahmini i¢in gii¢lii bir sinerji
olusturdugunu gostermektedir. Elde edilen bulgulara gére, CNN-LSTM hibrit modeli, Isparta i¢in giinliik
sicaklik tahmininde hem hata 6lgiitleri agisindan en diisiik (MAE, MSE) degerlere hem de en yiiksek dogruluk
katsayilarina (R?, NSE, d) ulagmistir. Karsilagtirilan tiim modeller arasinda genel basar1 agisindan en tutarli ve
giivenilir sonuglari CNN-LSTM modeli saglamistir. Bu bulgular, dnerilen yaklasimin geleneksel makine
Ogrenmesi yontemlerinden olan XGBoost algoritmasina kiyasla da daha iyi bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Tablo 3, giinliik hava sicaklig1 tahmini amaciyla Isparta ili i¢in uygulanan dort farkli modelin
(XGBoost, LSTM, CNN ve CNN-LSTM) performans metriklerini sunmaktadir. Modeller hem egitim hem de
test veri setleri icin MAE, MSE, R% NSE ve Willmott d indeksi gibi standart dogruluk metrikleriyle
degerlendirilmistir. Ozellikle LSTM modeli, her iki veri setinde de en diisik MAE ve MSE degerlerini, en
yiiksek R?, NSE ve Willmott d skorlarim elde ederek, tiim modeller arasinda en yiiksek 6ngorii bagarimini
gostermistir.

Tablo 3. Hava sicaklig1 i¢in modellerin tahmin performansi

Model MAE MSE R? NSE Willmott d

Egitim  XGBoost 1,333 3,060 0,831 0,958 0,989
LSTM 1,249 2,814 0,863 0,961 0,990
CNN 1,510 3,872 0,867 0,946 0,986
CNN-LSTM 1,502 3,669 0,956 0,949 0,986

Test XGBoost 2,526 10,63 0,855 0,843 0,960
LSTM 1,139 2,334 0,966 0,965 0,991
CNN 1,228 2,688 0,961 0,960 0,989
CNN-LSTM 1,236 2,661 0,962 0,960 0,990

Egitim setinde en iyi performans gorece diisiik hata degerleriyle LSTM modeli tarafindan elde edilmistir;
ortalama mutlak hata 1,249, ortalama karesel hata 2,814 ve determinasyon katsayist 0,863 olarak
hesaplanmigtir. CNN-LSTM hibrit modeli ise egitim asamasinda 1,502 ortalama mutlak hata ve 3,669
ortalama karesel hata ile LSTM’e yakin, ancak determinasyon katsayisi acisindan (0,956) daha yiiksek bir
deger sunmustur. CNN modeli 1,510 ortalama mutlak hata ve 3,872 ortalama karesel hata ile biraz daha diisiik
bir performans gostermistir. XGBoost modeli ise egitimde 1,333 ortalama mutlak hata ve 3,060 ortalama
karesel hata tiretmis, fakat determinasyon katsayist 0.831 ile diger modellere kiyasla daha diisiik bir bagari
sergilemistir. Test setinde ise en basarili sonug LSTM modeli tarafindan elde edilmistir. Modelin ortalama
mutlak hatast 1,139, ortalama karesel hatasi 2,334 ve determinasyon katsayist 0,966 olarak bulunmustur.
CNN-LSTM hibrit modelinin test sonuglar1 LSTMe oldukga yakin olup, ortalama mutlak hata 1,236, ortalama
karesel hata 2,661 ve determinasyon katsayis1 0,962 diizeyinde gerceklesmistir. CNN modeli de giiglii bir
performans sergilemis, test setinde 1,228 ortalama mutlak hata, 2,688 ortalama karesel hata ve 0,961
determinasyon katsayisi ile rekabet¢i sonuglar ortaya koymustur. Buna karsilik, XGBoost modeli test
asamasinda daha yliksek hata degerleri (ortalama mutlak hata 2,526, ortalama karesel hata 10,63) ve daha
diisiik determinasyon katsayisi (0,855) ile diger modellere kiyasla zayif kalmistir. Genel olarak, test verileri
iizerinde en yiiksek dogruluk LSTM modeli tarafindan saglanirken, CNN-LSTM hibrit modeli oldukg¢a yakin
sonuclariyla istikrarli bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir. CNN modeli dengeli bir performans ortaya koyarken,
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XGBoost’un test asamasindaki gorece diisiik basarisi, klasik makine 6grenmesi yontemlerinin derin 6grenme
yaklasimlarina gore sinirh kaldigini géstermektedir.
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Sekil 3. Farkli modeller kullanilarak test ve egitim setleri boyunca Isparta veri setine ait gercek ve tahmin
edilen sicaklik degerlerinin karsilastirildig: sagilim grafikleri

113




Sicaklik (°C)

Coban, Uluborlu Mesleki Bilimler Dergisi 8:3 (2025) 104-117

XGBoost vs Gergek

401
—— Gergek
] v g A q i W -~ xGBoost
30 S . ! Y 'y
h f I \
\
20 1 | i 0 | 1
} i V \ | i
a ' L ‘
10 4 K Tl 'A i Ll
LSTM vs Gergek
40
— Gergek
— LSTM
304
201
10 A
CNN vs Gergek
201
— Gergek
..... NN
30 1
201
10 A
CNN-LSTM vs Gergek
° — Gergek
=== CNN-LSTM
301
201
10 A
20‘15 20‘16 20‘17 20‘18 20‘19 20‘20 20‘21 20’22 20’23 20’24 20‘25
Zaman
Sekil 4. Isparta ili gézlemlenen ve tahmin edilen yiizey sicakliklarinin zamansal karsilagtirmasi
Yakinlastirilmis donem: 2020
40 1 — Gercek —-- ISTM  --=-- CNN-LSTM
~—- XGBoost -+ CNN
35
“\
30 1 \
o
Xl
A
25 -
20 4
bi
. |
15 | ’ R 5 A .
AT \E ‘\ it
. Lk~ M)
L 7R TR
10 1 B 4 [
5 4
2020-01 2020-03 2020-05 202007 2020-09 2020-11 2021-01
Zaman

Sekil 5. Isparta iline ait 2020 y1l1 sicaklik tahminleri; gercek olgtimler ile XGBoost, LSTM, CNN ve CNN-

LSTM modellerinin karsilastirmasi
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Sekil 4’te, 2015-2025 yillar1 arasinda Isparta bolgesi i¢in tahmin edilen gilinliik yiizey sicaklig1 degerleri ile
gozlemlenen gercek degerler karsilastirilmaktadir. Sekil 5°te ise tiim modellerin tahmin performanslari, gercek
degerlerle karsilagtirmali olarak tek bir grafikte sunulmaktadir. XGBoost, LSTM, CNN ve CNN-LSTM
modelleri tarafindan yapilan tahminler, mevsimsel dalgalanmalar bagarili bir sekilde yansitmaktadir. Ozellikle
yaz ve kis mevsimlerindeki sicaklik uglarinda bile modellerin genel egilimi yakalayabildigi goriilmektedir.
CNN-LSTM hibrit modeli, gerek yaz aylarindaki zirveler gerekse kis aylarindaki minimum degerlerde,
gozlemlenen sicakliklarla oldukga yakin sonuglar vererek en yiiksek ortiismeyi saglamistir. Bu durum, modelin
Isparta bdlgesine 6zgii zamansal sicaklik desenlerini etkili bigcimde yakalayabildigini gostermektedir.

4. Sonug

Bu ¢aligmada, Isparta ili i¢in giinliik hava sicakligi tahmininde XGBoost, LSTM, CNN ve CNN-LSTM
modelleri karsilastirilmig ve performanslart MAE, MSE, R?, NSE ve Willmott d gibi metrikler {izerinden
degerlendirilmistir. Bulgular, test verileri {izerinde LSTM modelinin en basarili performans sergiledigini
gostermistir. LSTM modeli yaklasik 1,14 MAE, 2,33 MSE ve 0,97’ye yakin R? degeriyle yiiksek dogruluk
saglamigtir, CNN-LSTM hibrit modeli ise LSTM’e oldukg¢a yakin sonuglar iiretmis; 1,24 civarinda MAE, 2,66
civarinda MSE ve 0,96 diizeyinde R? degeriyle dengeli ve giivenilir bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir. CNN
modeli de rekabet¢i performans gostermis, ancak hata degerleri bakimindan LSTM ve CNN-LSTM’in
gerisinde kalmistir. XGBoost modeli ise egitim agsamasinda kabul edilebilir sonuglar elde etmesine ragmen test
setinde yaklasik 2,5 MAE ve 10,6 MSE degerleri ile diisiik genelleme basarisi sergilemistir. NSE ve Willmott
d metriklerinin 0,96-0,99 araliginda yiiksek degerler almasi, 6zellikle LSTM ve CNN-LSTM modellerinin
hem ortalama egilimi hem de ug¢ degerleri dogru bicimde yakalayabildigini ortaya koymustur. Genel olarak,
LSTM modeli uzun vadeli bagimliliklar1 modellemede 6ne ¢ikarken, CNN-LSTM modeli kisa donemli
ortntiileri de dikkate alarak karar destek sistemlerinde pratik ve glivenilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu nedenle,
Isparta ili gibi iklimsel degiskenligin kritik oldugu bolgelerde hibrit derin 6grenme yaklagimlarinin tarim,
enerji ve afet yonetimi uygulamalarinda etkili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.
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