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Oz

Atmosferin gelecekteki durumu hava tahminleri yoluyla belirlenir. Kiiresel 1snma ve iklim degisiklikleri nedeniyle
hava kosullarinin degisiklik gostermesi hava tahmini dogrulugunun énemini arttirmaktadir. Hava sicakligi, tarim bagta
olmak {iizere sanayi ve benzeri birgok faaliyetin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Bitkilerin bilylime ve
gelismeleri i¢in belirli bir sicaklik degerine ihtiyac vardir. Sicakligin yiiksek oldugu ve degiskenlik gosterdigi durumda
bitkiler olumsuz etkilenmektedir. Bu sebeplerden dolayir Akdeniz ikliminin gériilldiigi iilkelerde ve seraciligin
faaliyetlerinin yogun oldugu bdlgelerde hava sicakligi tahmini 6nemli bir hal almistir. Son yillarda gelecege yonelik
hava tahminleri ve arastirmalarin sayisi oldukca artmistir. Bu ¢alismada Antalya’ya ait 2000-2016 yillar1 arasinda
olgiilen gercek aylik ortalama buhar basinci, aylik ortalama nisbi nem ilgili ay ve yil verileri kullanilarak yapay sinir
aglar1 metodu ile ortalama hava sicakligi tahmin edilmistir. Yapay sinir ag1 modeli performansi istatistiksel tekniklerle
karsilastirilmigtir. Sonug¢ olarak yapay sinir agi modelindeki tahmin degerlerinin ger¢ek ortalama hava sicakligi
degerleri ile uyumlu oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Hava Sicakligi, Meteorolojik Veri, Tahmin Yontemi, Yapay Sinir Aglar

Abstract

The future state of the atmosphere is determined by weather forecasts. The change in weather conditions due to global
warming and climate changes increases the importance of forecasting accuracy. Air temperature plays an important
role in the determination of many activities such as agriculture, industry and so on. A certain temperature value is
needed for the growth and development of plants. Plants are adversely affected when the temperature is high and
varies. For these reasons, air temperature estimation has become important in countries with Mediterranean climate
and in areas where greenhouse activities are intense. In recent years, the number of future weather forecasts and
research has increased considerably. In this study, the average monthly air pressure was estimated by using artificial
neural network method by using real monthly average vapor pressure, monthly average relative humidity, related
month and year data of Antalya between 2000-2016.The artificial neural network model performance has been
compared with statistical techniques. As a result, it was observed that the estimated values in the artificial neural
network model have been consistent with the actual average air temperature values.
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1. Giris

Hava tahmini bir¢ok alan i¢in Onemlidir. Bu

alanlardan bazilar1 tarim, ulagim, havayolu
tasimacilift olarak siralanabilir. Anlik hava
durumlarinin  rapor edilmesi kolaydir ancak

gelecege yonelik hava durumlarinin  tahmini,
analizi olduk¢a zordur ve 6nemlidir. Tarim, hava
ve yagislara endeksli olan temel alanlardan biri
olup zarara ugrayan alanlar gittikce azalmaktadir.
Hava durumu raporu kullanicilarin
bilgilendirilmesi i¢indir. Bu sebeple, hava durumu
tahmininin en az hata ile belirlenmesi kullanicilar
icin yararli olacaktir. Gelecege yonelik hava
tahminleri i¢in bircok yontem bulunmaktadir.
Ancak en 1iyi sonug, en uygun yoOntemin
kullanilmas: ile olacaktir (Sankari ve Valarmathi,
2017).

Sicaklik, bitkilerin biiylime ve gelismeleri i¢in
oldukca etkilidir. Her bitkinin yetismesi igin
optimum sicaklik degerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Yiiksek sicakliktan bitkiler etkilenmektedir. Bu
amagla ilk kez ABD’de sicaga dayanakli bolge
haritalar1 calismalar1 Amerikan Bahge Bitkileri
Derneginin 1974-1995 yillar1 ait 4745 meteoroloji
Olgim merkezinden aldigi veriler kullamlarak
baslanmustir (Peskircioglu vd., 2016).

Seralarda {irlin yetistirme siirecinde yetistirilecek
olan bitkiler i¢in gerekli olan 151k, nem, sicaklik
vb. gibi cevre denetimini etkileyen unsurlarin
kontrolii saglanabilir. Seralarda yetisen bitkiler
bliylime sirasinda farkli sicakliklara gereksinim
duymaktadir. Sicaklik degerlerinin degiskenlik
gostermesi, bitkinin verimini ve kalitesini
etkilemektedir. Ozellikle Akdeniz iklimine sahip
bolgelerde yaz aylarinda sicakligin  yiiksek
degerlere ulasmasi sera iirlinlerinin veriminin ve
kalitesinin diismesine yol a¢gmaktadir. Sicakligin
kontroliiniin saglanmasinda havalandirma,
sogutma  gibi  yontemler  kullanilmaktadir.
Kullanilan bu yoOntemlerin yeterince etkili
olmadigi ve yanlis kullanimlara yol agtig1
bilinmektedir (Boyaci vd., 2017). Bu agidan
degerlendirildiginde hava sicakligi tahmininin
seralarda  yetistiricilik ~ yapan  kullanicilarin
onceden gerekli Onlemleri almasina yardimci
olacaktir.

Hava sicakligim tahmin etmek amaciyla gesitli
yontemler kullanilir. Yapay sinir aglar1 (YSA) ve
Anfis bu yontemlerden bazilaridir. Hayati ve
Mobhebi yaptiklar1 ¢alismada, Iran’mn batisindaki
Kermanshah kenti sicaklik tahmininde ¢ok
katmanli algilayictya (Multi-Layered Perceptron)
dayanan yapay sinir aglari izerinde ¢aligmiglardir.

147

Egitim ve test asamasinda 1996-2006 yillarna ait
meteorolojik  verileri  kullanmiglardir.  Sonug
olarak agm minumum hata verdigi ve modelin
kisa siireli sicaklik tahminleri i¢in uygun bir
yontem oldugu belirlenmigtir. (Hayati ve Mohebi,
2007). Dombayci ve Golcli yaptigi caligmada
Denizli giinliik ortalama sicakliginin tahmini igin
bir YSA modeli olusturmustur. Calismada Devlet
Meteoroloji  Miidiirligiiniin  2003-2005  yillar1
arasindaki verileri egitim verisi i¢in, 2006 yilina
ait verileri ise test verisi i¢in kullanilmustir.
Olusturulan modelde farkli algoritmalar ve néron
sayilar1 denenmistir. Sonug olarak agmn korelasyon
(R>) ve Root Mean Squared Error (RMSE)
degerlerini tespit ederek karsilastirmiglardir. YSA
yaklagimmin sicaklik tahmininde giivenilir bir
yontem oldugu vurgulanmistir (Dombayci ve
Goleti, 2009). Bilgili ve Sahin yaptiklari
caligmada, Tiirkiye’nin herhangi bir noktasindaki
6lgiim noktas1 verilerine gore uzun siireli aylik
sicaklik ve yagis miktar1 tahmini i¢in bir YSA
modeli  gelistirmiglerdir. Devlet Meteoroloji
Midiirliigiiniin  1975-2006 yillar1 arasindaki 59
istasyon verisini modelin egitimi i¢in, 17 istasyon
verisini ise modelin testi i¢cin kullanmuslardir.
Olusturduklar1 modelin giris parametreleri enlem,
boylam, yiikseklik ve zaman; ¢ikis ise uzun vadeli
hava sicakligi ve yagis miktaridir. YSA modeli
sonuglarmi gergek degerler ile karsilastirmis ve
modelde olusan hatalarin kabul edilebilir diizeyde
oldugunu ifade etmislerdir (Bilgili ve Sahin,
2009). Ibrik¢i ve Soylu yaptiklari calismada,
Adana hava sicakligi meteorolojik parametrelere
gore tahmin etmislerdir. Giris parametreleri
riizgar, atmosferik basing ve bagil nemden
olugsmakta, sicaklik ise ¢ikis parametresini
olusturmaktadir. Calismada ortalama karesel hata
(MSE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
istatistiksel yontemleri ile modelin verimliligi
karsilastirilmistir (Ibrikei ve Soylu, 2014).

2016-2019 yillar1 arasinda ozellikle sonbahar ve
kis aylarinda Antalya’da ani hava sicakligi
degisimleri yasanmustir. Bu degisimler firtina,
hortum gibi siddetli meteorolojik olaylara neden
olmustur. Bu tiir hava olaylarinin sera
isletmelerini olumsuz yonde etkileyecegi agiktir.
Bu nedenle Antalya’da hava sicakliginin seracilik
faaliyetleri agisindan bilimsel yontemlerle tahmini
onem arz etmektedir. Literatiir incelendiginde
Antalya hava sicaklig1 tahmini i¢in sadece Isik ve
Inall’'nin ¢alismasina rastlanmustir. Isik ve Inall
2000-2010 yillar1 arasindaki meteorolojik verileri
kullanarak YSA metodu ile aylik ortalama giines
1s1nimi, siddeti, nispi nem ve sicaklik degerlerini
tahmin etmislerdir. Kullandiklar1 geriye yayilimh
cok katmanli YSA modelinde gilineslenme siiresi,
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ortalama hava basinci, acik giin sayisi, bulutluluk,
buharlagsma ve aylik toprak {istii minimum sicaklik
girdi degerleri olarak alinmistir.

Orta katmandaki néron sayisi, giris sayist,
O0grenme katsayisi gibi parametreler degistirilerek
modelin performansi incelenmistir. (Isik ve Inalli,
2011) Bu calismada, Istk ve Inalli’nin
caligmasindan farkli olarak Antalya iline ait 2000-
2016 yillar1 arasinda Olglilmiis aylik ortalama
nisbi nem, aylik ortalama buhar basinci, ilgili ay
ve yil verileri kullanilarak aylik ortalama hava
sicakligi degerleri MATLAB Neural Network
Toolbox 2014b kullanilarak YSA metodu ile
tahmin edilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1.Yapay Sinir Aglar

YSA yapay zeka yontemlerinden biridir. En basit
sekilde ifade edilecek olursa basit biyolojik sinir
sistemlerin ¢aligma sekillerinin taklit edilerek
olusturuldugu matematiksel bir modeldir. YSA
temel prensipleri arasinda beynin dgrenerek yeni
bilgiler elde etme, giicli diisiinme, problem
¢ozme, tahmin etme  vb.  yeteneklerin
kazandirilmas1 gibi Ozellikler yer almaktadir.
Dogrusal olsun ya da olmasin herhangi bir olayla

Giris Katmani

Sekil 1. Yapay sinir ag1 baglantilari

Toplama
Fonksiyon

Girdiler

Gizli Katman

ilgili girdi ve c¢ikti arasinda iliskiyi, eldeki
orneklerden  Ogrenerek  Onceki  zamanlarda
goriilmemis olaylari, daha Onceki Ornekler
vasitasiyla iligkilendirerek ¢oziim tiretme gibi
ozellikleri  nedeniyle @~ YSA  arastirmacilar
tarafindan ilgi gormektedir (Kaftan, 2010).

YSA egitim ve test asamasi olmak iizere iki farkli
sekilde caligir. Oncelikle YSA'nin
uygulanabilmesi i¢in egitilmesi gereklidir. YSA
girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak iizere {i¢c ana tabakadan
olusmaktadir. Her bir tabaka no6ronlardan
olusmaktadir.  Noronlarm  ¢esitli  sekillerde
birbirine baglantilar1 ise ag1 olusturmaktadir.
Noronun iglevi giris verilerinin her biri agirlik
degerleri ile carparak elde edilen degerleri esik
(toplama fonksiyonu) degeri ile toplamak ve
toplami  sigmoid veya tanh  aktivasyon
fonksiyonlarindan gegirerek ¢ikisa verilmesini
saglamaktir. Genel olarak ndron ¢ikis sigmoid igin
(0-1), tanh igin (-1,1) degerleri arasinda olmasi
beklenir (Sencan ve Cicek Bezir, 2003). Sekil
1’de ii¢ ana katmandan olusan yapay sinir agi
baglantilar1 verilmistir (Ayvaz, 2012).

YSA Sekil 2’de verildigi gibi girdi (xi), agirhk
(wi), toplama ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikti
olmak iizere bes temel yapidan olusmaktadir
(Aslay ve Ozen, 2012).

Baglanti

1 Neuron

Chikis Katmana

Aktivasyon
Fonksiyon

—> Y
Cikt1

Sekil 2. Yapay sinir ag1 hiicresinin genel yapisi
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Girdi tabakasindan gelen bilgiler belli standartlar
gercevesinde islenerek ¢ikis tabakasina iletilir.
Agin temel gorevini gizli katman yapmakta ve
gizli katman sayis1 gerceklestirilecek amag
dogrultusunda agdan aga degiskenlik
gostermektedir. Cikis tabakasinda ise ara
katmandan gelen bilgiler islenir ve girdi
katmanina sunulmus olan girdilere gore iiretilmesi
gereken c¢ikt1 diretilir. Aga sunulan her bir verinin
cikig sayisi kadar ¢ikt1 katmaninda néron bulunur.
Cikis katmanindan firetilen degerler yapay sinir
aglarmin  probleme karst olusturdugu ¢ikis
degerlerini olusturmaktadir. Yapay sinir aglari
yonteminin kullamldig bir problemin

Ayhk Ortalama
Buhar Basina

Ayhk Ortalama
Nisbi Nem

N\

78\
S

modellenmesinde, problemin en iyi ¢0ziimii i¢in
kullamilacak gizli katman sayis1 ile birlikte
katmanlardaki  islem  elemam1  sayilarmin
belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir (Sahan ve Okur,
2016).

Yapilan c¢alismada en iyi sonucun elde
edilebilmesi i¢in yapay sinir ag1 metodunda ¢esitli
algoritma ile néron sayilari kullanilmistir. Coziim
mimarisi, 1000 iterasyon sonunda Sekil 3'de
gosterilen tek tabaka ve on ndrona sahip ileri
beslemeli YSA modelinde elde edilmistir.

Ayhk Ortalama
Hava Sicakhg

Sekil 3. Uygulamada kullanilan YSA mimarisi

YSA’nin  egitimi  igin  geriye  yayilma
algoritmasinin Levenberg Marquardt (LM) ve
Logistic Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve ag tipi
olarak ise kullaniminin kolay olmasi, yakinsama
hiziyla  dogrusal ve  dogrusal olmayan
modellerdeki tahmininin iyi olmasi nedeniyle ileri
dogru beslemeli geri yaymimli (Feed-Forward
BackProp) se¢ilmistir. Ag performans
fonksiyonunun degerlendirilmesinde ise ortalama
karesel hata (MSE) kullanilmigtir. YSA modelinin
tasarimi  ile egitiminde Sekil 4’de verilen
Matlab’1n ara yiizii nntool kullanilmistir. Verilerin
egitiminde, gizli katmandaki 3 ile 12 arasinda
degisen ndron sayist kullanmilmistir.  YSA
modelinde girdi, ¢ikt1 néron sayilar1 belirlenmis
ve daha sonra bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
sistemde kullanilmasi i¢in normalize ederek
degerler 0-1 aralifina getirilmistir.

Tiirkiye Meteoroloji Genel Miidiirliiglinden temin
edilen verilerin %70 egitim, %15 dogrulama ve
%15°1 ise test i¢in kullamilmistir. Verilerin
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programa aktarilmasindan sonrasindaki Onemli
asamalarindan biri de agm egitilmesidir. Bu
asamada veriler aga sunularak ag Ogretilmistir.
YSA modelinin egitiminde Ogrenme katsayisi
olarak 0.01, moment katsayist ise 0.4 alinmustir.
fleri beslemeli YSA modelinin egitimi asamasinda
Antalya iline ait 2000-2014 yillar1 arasindaki aylik
ortalama nisbi nem, aylik ortalama buhar basimnci,
ilgili ay ve wyil, giris parametresi olarak
kullanilmigtir. YSA modelinin egitim siirecindeki
cikis parametresi olarak 2000-2014 yillart igin
ortalama hava sicakligi alinmistir. Buna gore
2015-2016 i¢in ortalama nisbi nem, ortalama
buhar basinci, ilgili ay ve yil verileri 1s181inda
2015-2016 yillarma ait ortalama hava sicakligi
tahmin edilmistir.

YSA modellerinin iyi ¢alisip ¢alismadigi, gercek
degerler ile modelin olusturdugu ¢ikt1 degerleri
arasindaki sapma miktarma baghdir. Sapma
miktarlarmin belirlenmesinde genel olarak RMSE
istatistiksel hata miktar1 (root-mean-squared), R’
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(mutlak degisim yiizdesi), cov (degisim katsayisi)
degerleri kullanilir (Koksal, 2011). Istatistiksel
hata miktar1 asagida belirtilen esitlik 1,2 ve 3’ten

Esitliklerde belirtilen ypm tahmini degeri, tmm
Olgiilen degeri, tp, ., gercek degeri n ise veri
sayisini ifade etmektedir.

hesaplanir (Sencan ve Kalogirou, 2005).

Bir yapay sinir aglari modelinin performans
degeri, RMS ve cov degerinin diisiik, R? degerinin
ise 1’e ortalama karesel hatammn da 0’a yakin
olmasina baghdir (Koksal, 2011)

Neural Network

Hidden Layer OutputLayer
Input { 0 { i Output
{8 e
W { = ® = %/T_‘ 4 :‘*‘“'0 3. Arastirma ve Bulgular
4 - ] ) 1
. " 1 Antalya ili aylik ortalama sicaklik degerleri yapay
P sinir ag1 modeli ile tahmin edilmistir. En iyi
Data Division: Random (dividerand . . [ T
Training:  Levenberg-Marquardt (trainim) sonucun elde edilebilmesi igin gizli tabakada
Performance: Mean Squared Error (mse) farkli néron sayilari denenmis ve elde edilen
S WL RMS, Cov ve R degerleri Tablo 1°de verilmistir.
Progress Antalya iline ait aylik ortalama hava sicakligi
Epact: L 1000iterations LD degerleri igin en iyi R® sonucu Levenberg
e oootsz | — . Marquardt (TRAINLM-11) algoritmasindan elde
Gradient: 0.00613 [B WAle06] | 1.00e-07 edilmistir. Levenberg-Marquardt optimizasyon
Mu: 000100 [ 1.00e-07 1.00e+10 algoritmasi ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin
Nbmnibeaks R _ |0 egitiminde  uygulanan Newton ydnteminin
. - .. oo basitlestirilmis ~ bir  seklidir. Algoritma
Sekil 4. Matlab nntool arayiizii ve egitim verileri > s . goritma,
parametrelerin  yenileme  asamalarimi  giris

degerleri i¢in olusturulan hata ve Jacobiyen

RMSE = /M (1) matrisini kullanarak gergeklestirir. Geri ‘peslemeli
n Levenberg—Marquardt algoritmasinda
st 5 (TRAINLM), lincer olmayan gergcek degerli
RZ=1 _Zl‘f‘:l(tm'm_:p'm)z ) fonksiyonlarin karelerinin toplami olarak ¢ok
m=1(tmm~tm.m) degiskenli bir fonksiyonun minimumu bulunur.
RMS Algoritmanin her bir iterasyonunda performans

oV =1t 100 @) fonksiyonu her zaman azaltilir.

Tablo 1. Yapay sinir aglari ile tahmin edilen aylik ortalama hava sicakliklarmin istatiksel analizi

Algoritma-Neron RMSE Cov R?
LM-3 0.071298 0.143161 0.945875
LM-4 0.039527 0.079367 0.983313
LM-5 0.054317 0.109064 0.969093
LM-6 0.034420 0.069113 0.987392
LM-7 0.032372 0.065001 0.988860
LM-8 0.035902 0.072089 0.986244
LM-9 0.031286 0.062820 0.989504
LM-10 0.036587 0.073464 0.985837

LM-11 0.029111 0.058454 0.990972
LM-12 0.031073 0.062391 0.989713

Bu o6zellik TRAINLM'i orta biiylikliikteki aglar
icin en hizli egitim algoritmasi yapar. Ancak
gradyan ve yaklasikk Hessian matrisinin
hesaplanmasindan  kaynaklanan  bellek ve
hesaplama ek yiikiiniin dezavantajina sahiptir.

Gergeklestirilen egitimde durma kriteri olarak
1000 iterasyon, O hata 1.00e.-07 gradient degeri
ve 1000 dogrulama hata sayisi kullanilmigtir.
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Egitim 24 saniyede 1000 iterasyona ulasarak
durmustur. Her bir iterasyonda ki egitim,
dogrulama ve test verilerine ait egitim sirasindaki
performanslarinin degisimi Sekil 5’de verilmistir.
Modelin iterasyona bagli performans grafigine
bakildiginda en diisiik hata degeri 8. iterasyonda
gerceklesmistir. Bu noktada MSE degeri ise
0.0012589 olarak bulunmustur.
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En iyi dogrulama performansi 0,0012589 (8. iterasyon)

10
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iterasyon

Sekil 5. Egitim, dogrulama ve test verilerinin performans degisimi

Agin durumunun gosterildigi bir diger gradyan

degeri, dogrulama hatasi ve Ogrenme orani
degisimleri  gosterildigi  grafik Sekil 6°da
verilmistir. Validation check degerinin 1000

iterasyonda 992 oldugu gorilmektedir. Gergek
veriler ile tahmin verileri arasindaki farkin 8.
iterasyondan sonra artmaya baglamasiyla dongii
1000 iterasyonda durdurulmustur.

TRAINLM algoritmasinda Newton yonteminin
ozelligi olan gradyan azalis o6zelligi kullanilir.
Gradyan, fonksiyonlarm kismi tiirevlerinin
vektoriidiir. Degisken sayisina bagli olmaksizin

gradyanin yonii, degiskenlerin hangi yonde
degismeleri halinde fonksiyonun artacagini
gosterir. Gradyan yoniinde ilerlenirse

maksimuma, tersi yonde ilerlenirse minimuma
yaklagilir. Gradyan genel olarak hata oraninda ne

2 Gradyan=7.4209e-06, (1000 iterasyon)

kadar degiskenlik oldugunu gostermektedir. p,
sinir agimi egitmek i¢in kullanilan algoritma igin
kontrol parametresidir. Mu se¢imi dogrudan hata
yakinsamasini etkiler ve girdilerin korelasyon
matrisinin maksimum 6zdegerine baglidir. Egitim
siirecinde performansin gradyaninin biiyiikligi ve
dogrulama kontroliiniin sayis1 egitimi
sonlandirmak i¢in kullanilir. Egitim siirecinde
minimuma ulasildiginda gradyan ¢ok kiiciik deger
alir, gradyamin degeri Onceden belirlenen bir
degerden daha diisikk degere ulastiginda egitim
durur. Dogrulama kontrollerinin sayis1 dogrulama
performansinin  diisemedigi iterasyon sayisini
gosterir. Dogrulama denetimi ile tamamlanan
iterasyonun Oncekine gére minimize olup
olmadigr  belirlenir ve belirlenen degere
ulastiginda egitim durur.

Gradyan
=
o

p=1e-07, (1000 Iterasyon)

< g™ k__‘_w‘—-'l“!""““'l'

Dogrulama denetimi=992, (1000 Iterasyon)

Dogrulama
m
o
[=]

1 1 1 1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 GO0 70O 8O0 SO0 1000

Iterasyon

Sekil 6. Gradyan degeri, kontrol parametresi ve 6grenme oran1 degisimleri
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Yapilan modelin performansinin  gosterildigi
regrasyon (R) grafikleri Sekil 7°de verilmistir.
Sekil 7’de MSE gore egitilen (Training) veriler R
= 0.99668, test (Test) edilen R=0.9909 oldukga
yiikksek oranda egitilip test edildigi goriilmiistiir.
Yine grafige gore verilerin lineer ¢izgiler etrafinda
birikmesi bunun bir diger gostergesidir. Egitilen
ve test edilen degerlerin dogrulama (Validation)
R=0.99363 ile uyumlu oldugu gostermektedir.
Tim (All) R=0.99548 ile YSA ag modelinin

Egitim: R=0.99668

O Data
Fit
o 08 v=T
(7]
g
o 06
=
2
& 04
£
£
0.
& 2:
0

0 02 0.4 06 08
Gergek Deger

Test: R=0.9909

08 O Data
08
07
06
05
0.4 (o]
03
02
0.1

Tahmin Edilen Deger

i40]

02 0.4 0.6 0.8
Gercek Deger

Tahmin Edilen Deger

Tahmin Edilen Deger

yiizey piirtizliiliik degerlerinin tahmininde oldukc¢a
yilksek gliven araliginda kullanilabilecegini
goriilmektedir.

Sonuglardan  goriildiigli {lizere tim degerler
0.990’dan biiyiiktiir. Buradan 6zetle agin 6grenme
islemi basarili ile ger¢eklesmistir. Tiim veriler igin
degerlerin 1’¢ yakin olmasi YSA model ¢ikist ile
gercek veriler arasinda bir uyum oldugunu
gostermektedir.

Dogrulama: R=0.99363

09
08
07

C  Data

9&
@,
/’:/%.,eo

06 @
05 2

0.4 i)
03 &

02} %
0.1 &
0.

2 D.‘d D..B U.‘B 1
Gergek Deger

Tlimu: R=0.99548
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0.4
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Sekil 7. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait regresyon grafikleri

Antalya ilinin 2015-2016 yillarma ait ger¢ek aylik
ortalama hava sicakligi degerleri Meteoroloji
Genel Miidiirliigiinden alinmis ve YSA ydntemi
ile tahmin edilen aylik ortalama hava sicakligi
degerlerinin  karsilagtirilmast ~ Tablo ~ 2’de
verilmistir.

Sekil 8’de 2015-2016 yillarma ait YSA’dan elde
edilen aylik ortalama hava sicakligi tahminleri ile
gercek meteorolojik degerlerin karsilagtirilmasi
verilmistir. Grafige gére 2015 yil1 10. ve 11. aylar
ile 2016 yili 1, 11 ve 12. aylarda az da olsa
sapmalar bulunmaktadir. Sonug olarak test edilen
gercek degerlerin tahmin edilen degerler ile
birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Genel olarak belirtilirse, yapay sinir aglar
yontemi ile yapilan tahminde Logistic Sigmoid
fonksiyonu kullanilmis ve en iyi sonu¢ LMI1
algoritmasinda elde edilmistir. Agin egitimi 8.
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iterasyonda tamamlanmig ve bu nokta i¢cin MSE
degeri 0.0012589 olarak bulunmustur. Kolerasyon
(R) katsayilar1 sirasiyla egitim, dogrulama, test ve
tim veriler i¢in 0.996, 0.993, 0.990 ve 0.995
olarak bulunmustur.

4. Sonuclar

Bu calismada Tiirkiye Devlet Meteoroloji Isleri
Genel Midiirliigii’'nden elde edilen Antalya ili
2000-2016 yillarin ait aylik ortalama nisbi nem,
aylik ortalama buhar basmci, ilgili yil ve ay
verileri kullanilarak, YSA yontemi ile aylk
ortalama hava sicaklig1 tahmin edilmistir. Yapay
sinir aglar1 yontemi ile tahmin edilen degerler
gercek meteorolojik degerler ile kargilagtirilmstir.
Yiiksek hassasiyet ile sonuclarin dogrulugu test
edilmis ve yapay sinir aglar1 yonteminin ortalama
hava sicaklig1 tahmininde oldukg¢a basarili oldugu
goriilmiistiir. Egitim, test, dogrulama sirasinda
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gergeklesen biiylik regresyon degerleri ile kiigiik
MSE degeri bunu desteklemektedir. Tim
degerlerin 1’e yakin olmasi YSA model ¢ikist ile
gercek veriler arasinda bir uyum oldugunu
gostermektedir Elde edilen istatiksel analiz
sonuglari, giris boliimiinde de verilen literatiir
caligmalarmin  hepsiyle uyum igerisindedir.
Ozellikle Akdeniz iklimine sahip olan vyaz

aylarinda sicakligin yiiksek degerlere ulagmasi,
buhar basinci agig1 gibi sebepler seralarda iiretimi
yapilan irilinlerin  veriminin ve kalitesinin
diismesine  yol  agmaktadir. Bu  agidan
degerlendirildiginde yapilacak olan hava sicakligi
tahmininin seralarda yetistiricilik yapan firmalarin
onceden gerekli Onlemleri almasinda yardimci
olacaktir.

Tablo 2. Gergek ve tahmin edilen aylik ortalama hava sicaklik degerlerinin karsilastiriimasi

Gergek

Gergek YSA Yontemi ile Ortalama YSA Yontemi ile
Ortalama Tahmin Edilen Ortalama Tahmin Edilen Ortalama
Yil . - Yil Ay Hava -
Hava Sicakligi Hava Sicaklig - Hava Sicaklig
(°C) (°C) Sicaklig (°C)
(4]
2015 1 9.7 10.23009 2016 1 9.50 10.37986
2015 2 11.0 10.76558 2016 2 13.5 13.01202
2015 3 13.2 13.45850 2016 3 14.3 13.53719
2015 4 155 16.33532 2016 4 18.6 17.75314
2015 5 21.3 21.08182 2016 5 20.3 21.17976
2015 6 24.1 24.91968 2016 6 26.5 26.13384
2015 7 28.6 28.95301 2016 7 29.7 29.42177
2015 8 29.5 29.52410 2016 8 29.1 29.27760
2015 9 26.3 25.81485 2016 9 25.5 25.91478
2015 10 21.5 20.97218 2016 10 21.8 22.34395
2015 11 16.3 15.21898 2016 11 154 17.78327
2015 12 11.0 10.96698 2016 12 9.30 11.64295
e GERCEK DEGER  =mg=TAHMIN DEGER
55
&
< 30
&
g 25
& 20
g1
-]
210
2 s
(=]
0
1/2]|3|4a|s5|6|7|8|9fiol11|12|1|2]|3|4a]|5|6|7]|8]|9]10]11[12

Sekil 8. YSA ile
karsilastirilmali grafiksel gosterimi
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