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Ozet: Belirli bir siireye sahip olan ve bu siire icerisindeki ortalama degeri sifira esit
olan dalga sekline Dalgacik (wavelet) adi verilmektedir. Dalgaciklar, zaman
alanindaki bir fonksiyonu frekans alanindaki bir fonksiyona cevirerek analiz eden
Fourier doniisiimiiniin yetersiz kaldigi noktalarda kullanmilmistir. Dalgaciklarin
temel istatistiksel uygulamasi "sinyali giiriiltiiden arindirma” veya "diizlestirme"
olarak da bilinen parametre kestirimidir. Bu ¢alismada dalgacik doniisiimii ve
esiklerdirmenin istatistiksel anlamda degerlendirilmesi tizerinde durulmustur. Bu
kapsamda calismada kullanilmak iizere Almanya meteoroloji servisinden ortalama
sicaklik, rizgar hizi, nem ve basing degiskenleri alinmistir. Bu degiskenlere ait
grafikler incelendiginde verilerin giriltili oldugu gorilmiis ve dalgacik
doniistimi ile veriler giirtltiiden arindirilmistir. Déniisiim yapilirken farkl
dalgacik tiirleri uygulanmis ve elde edilen doéntstiiriilmiis verilere regresyon
analizi uygulanmistir. Her bir dalgacik tiirii icin elde edilen regresyon modeline ait
AIC ve RMSE degerlerine gore en iyi regresyon modeli belirlenmistir.

The Air Temperature’s Estimation for Potsdam City with Wavelet Regression Analysis
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Abstract: The wave shape, which has a certain duration and whose average value
during this period equals zero, is called wavelet. Wavelets are used at the points where
the Fourier transform is insufficient, by analyzing a function in the time domain by
converting it into a function in the frequency domain. The basic statistical application of
wavelets is parameter estimation, also known as "denoising signal™ or “smoothing". In
this study, statistical evaluation of wavelet transform and thresholds is emphasized. In
this context, average temperature, wind speed, humidity and pressure variables are
taken from the German meteorological service for the analysis in the study. When the
graphs of these variables are examined, it is seen that the data is noisy. The data is
denoised by using wavelet transform. Different types of wavelet are applied for the
transformation and regression analysis is applied to the transformed data obtained. The
best regression model is determined according to the AIC and RMSEA values of the
regression model which is obtained for each wavelet type.

1. Giris

doniistimiine alternatif olarak dalgacik doniistimleri
gelistirilmistir [1].

Belirli bir siireye sahip olan ve bu siire icerisindeki
ortalama degeri sifira esit olan dalga sekline Dalgacik
(wavelet) adi verilmektedir. Dalgaciklar, zaman
alanindaki bir fonksiyonu frekans alamindaki bir
fonksiyona  ¢evirerek analiz eden  Fourier
donlisiminiin yetersiz kaldig noktalarda
kullanmlmistir.  Zamandan  bagimsiz  sinyalleri
filtrelemek icin Fourier doniisiimil iyi calisirken lokal
ozellikleri olan sinyalleri incelemede Fourier
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Dalgacik terimi ilk olarak 1982'de Morlet tarafindan
jeofizik literatiiriine girmis olup giinimiize kadar
basta matematik olmak tlizere istatistik, kuantum
fizigi, elektrik miihendisligi, sismik cografya, goriinti
sikilastirma, radar ve deprem tahmini gibi bir¢ok
disiplinde uygulama alani bulmustur [1-3].

Dalgaciklar, 1990'larin basinda istatistik literatiiriine
belirli bir dalgacik doniistimi sinifinin
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kullanilmasiyla  girmistir ~ [4]. Bu  dalgacik
donlisimiiyle  veriler  dalgactk  katsayilarina
ayristirtlmistir. Bu ayrisim ile, ayrisim esnasinda
ortaya ¢ikan dalgacik katsayilardan bir cogu sifira
yaklasarak onemini yitirirken, geriye kalan dalgacik
katsayilarindan sadece bir kag¢ tanesi, veriyle ilgili
bilginin onemli bir  kismini barindirdigi
goriilmektedir (seyreklik, sparse) [3]. Ozellikle
glriiltili (white-noise) verilerde dalgacik doniisiimii
uygulanarak, veri giiriiltiiden arindiritlir ve gercek
parametre tahminlerine mimkiin oldugunca yakin
tahminler elde edilmektedir.

Vidakovic, dalgaciklarin istatistikteki uygulamalarina
kapsamli bir bakis agis1 sunmustur [5,6]. Nason,
dalgacik ve dalgacik esiklendirmeye olan katkilarinin
yani sira R bilgisayar programinda paketlerinin
gelismesine de Kkatki saglamistir [1,2]. Morettin,

dalgaciklarin fonksiyonel veri analizindeki
gelismelerinden bahsetmistir [2]. Ramsay ve
Silverman dalgaciklarin veri analizindeki
kullanimlarindan  bahsetmistir  [7].  Debnath,
dalgaciklar1 sinyal isleme, istatistiksel model
kestiriminde  kullanmistir =~ [8-10].  Fryzlewicz,
dalgaciklarin  ve  esikledirmelerin  parametrik

olmayan regresyondaki uygulamalarini gostermistir

[3].

Cesitli veri isleme siiregleri o veriye ait dalgacik

katsayillarini  islemeyle  yapilabilir. Ornegin,
fonksiyonu giirtltiiden arindirma dalgacik
katsayillarinin  esiklendirilmesi ~ ve  ardindan

esiklendirilmis katsayilarn ters doniisiim ile orjinal
tanim araligina dondiriilmesi seklinde olur. Bu
sayede veri giriiltiden arindirilir [2]. “Sekil 1.” ile
dalgacik regresyon analizinin adimlari gosterilmistir.

Dalgacik
regresyon
(Shrinkage)

Dalgacik

Ters ADD Kestrimi

‘ Veri ‘ ‘ ADD ‘

Sekil 1. Dalgacik regresyon siirecinin asamalari [2]

Bu calismada dalgacik doniisiimii ve esiklendirme ile
elde edilen modellerin istatistiksel olarak
karsilastirillmas1  iizerinde durulmustur. Farkl
dalgacik tiirleriyle yapilan esiklendirmenin modeli
nasil etkiledigi incelenmistir. Orjinal model, cesitli
dalgacik tiirleri (Haar, Db4, Db8, Sym8, Coif. vs ) ile
dontstirilmistir. Bu donlisimlerden elde edilen

katsayillara iki farkli esiklendirme yodntemi
uygulanmstir. Bunlar, evrensel-yumusak
esiklerdirme  ve  evrensel-sert  esiklendirme

yontemleridir. Bu iki esiklendirme sonucunda veri
diizlestirilmis olup diizlestirilmis verilere regresyon
uygulanarak sonuclarin etkinligi AIC ve RMSE
degerleri acisindan karsilastirllmistir ve bu sayede
uygulamalarda kullanilan veri i¢in en iyi modele
ulasmak hedeflenmistir.

2. Materyal ve Metot

Dalgacik doniisiimii, zamanla veya gozlemle degisen
gozlem serisi icin dogrusal bir zaman frekansi ya da
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yer-dalga donlisimidir. Veri, dalgacik alanina
dontstiriilir ve sonrasinda dalgacik alanindan yerel
alana ters doniisiim yapilir. Fourier doniisiimiinden
farkl olarak dalgacik déniistimii, hem zamanin hem
de yerin yani sira frekansin da bir fonksiyonu
olmasidir. Bdylece zaman veya konum icin ilgili
frekans spektrumunu saglar [11].

Dalgaciklar doniisiimden elde edilen fonksiyonlarin
bir ailesi olarak Hab(x) ile ifade edilmektedir. Tek
fonksiyonlu germe ya da genisletme islemine “ana
dalgacik” adini verilmis ve bu ana dalgacigin
matematiksel ifadesi B(x) seklinde gosterilir. Bir B(x)
€ L2(R) fonksiyonunun (ana  dalgaciginin)
doniistimiiyle olusan Bap(x) fonksiyon ailesi, a € R -
{0}, b € R olmak {izere,

x—b

ban () = lal™2 (2==) €y

ile gosterilir. Burada a, dlgeklendirme parametresidir

ve sikistirmanin (daralma ya da genisleme)
derecesini dlger. b parametresi ise zaman ekseninde
ana dalgacigin  yerini  belirleyen  donilisim

parametresidir [12,13]. Eger |a|<1 ise dalgacik ana
dalgacigin sikistirilmis hali olup genellikle ondan
daha yiiksek frekanshdir. |a]>1 ise Bap(x) daha genis
zamanl hareket eder ve bu ana dalgaciktan daha
dusiik frekansh oldugu anlamina gelir [12].

Ayrik dalgacik déniisiimiinde a ve b parametreleri
yerine, k ve j tam sayilar olmak {izere, a = 277 veb =
k.27/ olarak alinir. Bu durum ¢oklu ¢éziiniirliik ile
dalgaciklarin matematigini birbirine baglar [2].

2.1. Haar dalgacik ddniisiimii ve genellestirilmesi

En temel ve en eski bilinen dalgacik tiiri Haar
dalgacigidir. Haar dalgacign yiiz yildan fazla bir
zamandir bilinmekte ve c¢esitli matematiksel
alanlarda kullanilmaktadir. Haar dalgacigt bir
matematiksel fonksiyondur ve esitlik (2)'deki gibi
ifade edilir:

|r 1 x € [0,%)
=1, el @
k 0, d.d.

Haar dalgacigi, dalgaciklarin bir ¢ok karakteristik
ozelliklerini icerir. Bunlardan ikisi salinimi ve hizla
sifira yaklasmasidir [4,14,15].

Haar dalgacigindan yola ¢ikilarak jk tam sayilar

olmak tizere, diger dalgaciklar esitlik (3) ile
genellestirilebilir.
Wik = 222 x — k) (3)

Dalgaciklar icin gerekli olan bir diger fonksiyon
olcekleme fonksiyonudur. Olgekleme fonksiyonu
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yaygin  olarak sembolii  ile  gosterilir.
{®joi¥jkJo <Jj,k €Z} ortonormal tabam goz
Oonline alindiginda olcekleme fonksiyonu, ;
dalgacik fonksiyonu ile baglantilidir ve

bip = 22p(2Ix — k) (4)
denklemi ile ifade edilir [6]. Ornegin, Haar dalgacig
icin 6lcekleme fonksiyonu,

_ {1 egerxe[0,1]
s ={, 77" (5)
seklinde gosterilir [6,12]. O halde, bir y=

(Yo, Y1, -+, Yan_q) vektoriniin fonksiyonu f € L? [0,1]
olmak {tizere, bu f fonksiyonunun dalgacik ayrisimi
esitlik (6) ile gosterilmistir [6].

n-12/-1

FG) = cood @) + ) D dth (o)

j=0 k=0

(6)

2.2. Dalgacik esiklendirme ile veriyi giiriiltiiden
arimndirma

Ayrik Dalgacik Doéntisiimleri (ADD), verileri zaman
alanindan (orijinal veya giris verileri vektori)
dalgacik alamina gecisini saglar. Cikti yine aym
boyutta bir vektordir. Dalgactk doniisiimleri
dogrusaldir ve n boyutundaki girdilere uygulanirsa
n X n boyutlu ¢iktilar elde edilir.

Sinir kosullarina bagh olarak, bu matrisler ortogonal
olabilir [5]. ADD'de ikilik o6lcek ve zaman adimi
kullanilir. Bu sekilde elde edilen her bir bilesen iki ve
ikinin katlar1 olacak sekilde o6lcek degerlerine ait
zaman serilerini ya da dalgacik katsayilarini verir
[16].

Istatistikte giiriiltii ile bozulan bir sinyalin tahmini
problemi standart bir problemdir [17]. David
Donoho'nun dalgacik esiklendirme yontemi ile bu
problemi ¢6zmek miimkiindiir. Bu yontem, belirlenen
esik degerinin altindaki dalgacik katsayilarinin yok
edilmesi ya da esik degerine gore diizenlenmesi
seklinde tanmimlanabilir [18]. Bu katsayilar, veri setini
yeniden olusturmak icin ters dalgacik doniisiimiinde
kullanilir. Sinyal doéniistiriliir, esiklenir ve ters
doniistiralir. Bu  teknik, gilriltili  verilerin
islenmesinde 6nemli bir adimdir, ¢lnkii giriltiiden
arindirma (denoizasyon) keskin yapilari
diizlestirmeden gerceklesir. Sonug¢, hala o6nemli
detaylar1 gdsteren temizlenmis bir sinyaldir [19].

Dalgacik esiklendirmede amag, orijinal sinyalin
glriiltiisiinii  azaltarak duzgiinligiini saglamaktir.
Burada esik seviyesini belirleme iizerinde durulur.
Biyiik esik degeri asin diizgiinlestirme yaparken
kiiciik esik degeri bir cok sayida katsayinin tekrar
dahil olup giriltiiniin artmasina neden olabilir.
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Esigin dogru segilmesi bu iki durumun dengede
olmasini saglar [18].

Dalgacik katsayilarinin esiklendirilmesi iki asamaya
boliinebilir. Birinci asamada esiklendirme fonksiyonu
T’ye karar verilir [2]. T fonksiyonu icin Esitlik (7) ve
(8)'de verilen fonksiyonlardan biri segilir. Esitlik
(7)'de verilen sert esiklendirme esik degerinden
biiylik katsay1 degerlerini sifir olarak alirken Esitlik
(8)'de verilen yumusak esiklendirme ise bir adim
daha ileri gider ve kalan katsayilarin buyiikliigiini
esik degerine gore azaltir [20].

Tsert(d, ) = d 1 (|d] > 1) (7)

Tywmusak(d 2) = (d — sign(d)A) I (|d| > 1) (8)
Burada 4 esik seviyesini gdsterirken d genel olarak
dalgacik katsayilarini ifade eder.

Esiklendirme fonksiyonuna karar verildikten sonra
ikinci asamada esik seviyesi hesaplanir [1]. Bu
calismada esik seviyesini belirlemek icin evrensel
esiklendirme y6ntemi kullanilmistir.

Donoho ve Johnstone (1992), evrensel
esiklendirmeyi,
=32 logn 9)

olarak gosterir. Buradaki A* degerine "evrensel esik
seviyesi" denir. Tahmini 0 olan giiriiltii seviyesi 0,
hatalarinin standart sapmasidir ve n gézlem sayisidir
[1,3,6,21,22].

o'nmin tahmini G, d,_; en iyi seviyedeki detay
katsayilarinin vektori olmak tizere

o = med|d,,_, —med(d,_,)/0.6745 (10)

ile elde edilir.
2.3. Dalgaciklar ile Regresyon

Veri islemedeki bir¢ok uygulamada, gozlenen veriler
giiriltiiden etkilenir. Bu baglamdaki 6nemli
sorulardan biri, giiriiltili gozlemlerde gizlenen temiz
sinyalin nasil kestirilecegidir [9].

Istatistiksel dalgactk metotlar1 arastirmalarinda
regresyon en c¢ok dikkati ceken alandir. Dalgacik
metotlar1 genelde regresyonun bir formu olarak
kullanildiginda dalgacik biiziilme, egri tahmini (curve
estimation) ya da dalgacik regresyon gibi bir¢ok isim
alir [1].

Dalgaciklarin regresyonda kullanimi, tam dalgacik
dizlemi kiimesinin bir kismindan fonksiyonlarin
aslina uygun sekilde temsil edilmesiyle olusur. Ayrica,
bir egrinin dalgacik ayrismasi yereldir. Boylece



G. N. Tasagil ve E. Deniz / Potsdam $ehri Hava Sicakliginin Dalgacik Regresyon Analizi ile Tahmini

tahmin sorunu, bilginin bulundugu béliimlerde veya
kisimlarda boyut azaltilmasini kolaylastirir [23].

Temel regresyon modelinde, g bilinmeyen fonksiyon,
e glrilti ve y; giriltili gozlemleri gdstermek tizere,

i=1,.. (11)

yi=9x) +e; M,
denklemi icinx; = 1/i'ler esit aralikh noktalar ve
e;'ler sifir ortalamali rastgele degiskenlerdir. Aksi
belirtilmedigi stirece, e; 'ler bagimsiz normal
N(0,1) dagilmhdir. Non-parametrik regresyonun
amact bilinmeyen g fonksiyonunu y,, i=1,..,n
gozlemleri ile kestirmektir [5]. W bir matris, y, g ve e
sirasiyla goézlemlerin vektori olsun. Ayrik dalgacik
doniisiimi lineer oldugundan d* =Wy, d = Wg ve
e = We olacak sekilde dalgacik donistiirilmis
model,

d'=d+e (12)

seklinde yazilabilir [24].

Genel olarak dalgacik regresyonunun 6zellikleri sdyle
siralanabilir:

1. y;, i=1,..,ngozlemlerinin ayrik dalgacik
doniisimi ile d; dalgacik katsayilar1 elde
edilir,

Giiriltiiniin  varyansi o2 hesaplamir ve bu
deger dalgacik katsayilarim esiklemede
kullanilir,

Esikleme isleminde glrilti
degerlendirilen dalgacik
guriltiden arindirilarak ters
doniisiim katsayilari elde edilir.
Elde edilen son Kkatsayilara regresyon
uygulanir ve uygun model kestirilir [1,16].

olarak
katsayilari
dalgacik

3. Bulgular
3.1. Veri seti

Calismada kullanilan veri seti Almanya meteoroloji
servisinden (Deutscher Wetterdienst, DWD) alinan
Potsdam sehrinin sicaklik verileridir [25]. Bu sunulan
veriler icerisinden yakin tarihli ve gilinliik olarak
Olciilen sicaklik verileri segilmistir. Bu veri R
bilgisayar programinda "rdwd" paketi yiiklenerek
elde edilmistir [26]. Bu paket ile 6 Mart 2018
tarihinden 6 Eylil 2019 tarihine kadar olan 550
giinliik veri sectirilmis ve dalgacik analizine uymasi
acisindan 512 giin kadar ¢alismada kullanilmistir. Bu
nedenle bu ¢alismada 6 Mart 2018 tarihinden 30
Temmuz 2019 tarihine kadar elde edilen giinliik
sicaklik verileri kullanilmistir. Calismada kullanilacak
olan veri setinde bagimh degisken olarak giinliik
ortalama sicaklik (°J, bagimsiz degisken olarak ise
glnlik ortalama havabasinci, giinliikk ortalama bagil
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nem, giinliilk ortalama riizgar hizi (m/s) secilmistir
[27].

3.2. Analiz
Bu c¢alismada, orjinal veriye farklh dalgacik
doniisimleri ve farkll esiklendirme yontemleri

uygunlanmis ve 10 farkli dalgacik déniisiimii ve iki
farkl esiklendirme ile elde edilen modeller arasindan
Ortalama Hata Kare Kokii (RMSE) ve Akaike Bilgi
Kriteri (AIC) degerlerine bakilarak istatistiksel olarak
en iyi modele ulasmak amaglanmistir. Bu analizler
icin - R programimin  "wavethresh"  paketi
kullanilmistir.

Ik olarak orjinal veriyi diizlestirmek adina veri
setinin bagimhh ve bagimsiz  degiskenlerine
dalgaciklarin Haar, Db4, Db8, Db10, Db12, Coif6,
Symm8, Symm10, Symm12 ve Symm20 cesitleri
kullanilarak déntisiim yapilmis ve dalgacik katsayilari
elde edilmistir. Daha sonra farkh dalgacik cesitleriyle

doniitirilmiis dalgactk katsayillarina 2 farkli
esiklendirme yontemi uygulanmistir. Bu
esiklendirme yontemleri, yumusa-evrensel
esiklendirme ve  sert-evrensel esiklendirme

yontemleridir. Ornek olarak sadece bagimli degisken
olan sicaklik degiskeninin orjinal grafigi ve Db8
doniisimii uygulanmis yumusak ve sert evrensel
esiklendirilmis degerlerinin grafigi “Sekil 2.”, “Sekil
3.” ve “Sekil 4.” ile verilmistir.

Potsdam'in Giinliik Sicaklik Grafigi

30

25

20

datasicaklik

T T T T
0 100 200 300 500

Index

Sekil 2. Sicaklik degiskeninin grafigi

25

20

Sicaklik Yumusak-Evrensel Esik.

T T T T T T
0 100 200 300 400 500
Days

Sekil 3. Sicaklik  degiskeninin
esiklendirilmis degerlerinin grafigi

yumusak-evrensel
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Tablo 1. Dalgacik tiirlerine ve esiklendirme gesitlerine gore AIC, RMSE degerleri ve degisken secimi

Dalgacik Tiirleri RMSE AIC Degisken Secimi
Haar 3,2436 2667,933 Riizgar Hizi, Nem
Db 4 3,4328 2725,988 Riizgar Hizi, Nem
Db 8 2,8928 2551,597 Riizgar Hizi, Nem, Basing
Db 10 3,1104 2624,99 Riizgar Hizi, Nem
Db 12 3,5975 2773,963 Riizgar Hizi, Nem
Coif 6 3,2616 2673,585 Riizgar Hizi, Nem
Yumusak - Evrensel Sym 8 3,6727 2795,152 Riizgar Hizi, Nem
Esiklendirilmis Sym 10 3,1634 2642,292 Riizgar Hizi, Nem, Basing
Modeller Sym 12 3,6128 2778,316 Riizgar Hizi, Nem
Sym 20 3,4547 2732,486 Riizgar Hizi, Nem
Haar 4,3749 2974,301 Riizgar Hizi, Nem
Db 4 4,5866 3022,270 Riizgar Hizi, Nem
Db 8 3,6472 2788,024 Riizgar Hizi, Nem
Db 10 4,9840 3107,795 Riizgar Hizi, Nem
Db 12 5,2478 3160,593 Riizgar Hizi, Nem, Basing
Coif 6 5,1813 3147,532 Riizgar Hizi, Nem, Basing
Sym 8 5,3216 3174,893 Riizgar Hizi, Nem, Basing
Sert - Evrensel Sym 10 5,1339 3138,135 Riizgar Hizi, Nem, Basing
Esiklendirilmis Sym 12 5,3340 3177,332 Riizgar Hizi, Nem, Basing
Modeller Sym 20 5,1467 3140,679 Riizgar Hizi, Nem

Sicaklik Sert-Evrensel Esik

T T T T T T
0 100 200 300 400 500

Days
Sekil 4. Sicaklik degiskeninin sert-evrensel esiklendirilmis
degerlerinin grafigi

Ters dalgacik doniisiimleri ile yeni degerler elde
edilmis ve bu degerler iizerinden regresyon analizi
uygulanmistir. Sicaklik verisi tlizerinden dalgacik
dontisiimleri ve esiklendirmeleri ile elde edilen 10’ar
farkli regresyon modeline ait RMSE, AIC degerleri ve
anlaml olan (p<0,05) degiskenleri belirten degisken
secimi Tablo 1. ile verilmistir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Dalgacik  esiklendirilmis
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

regresyon  sonuglari

1) Yumusak esiklendirilmis modeller genel anlamda
daha disik AIC, RMSE verirken, sert
esiklendirilmis modeller daha yiiksek AIC ve
RMSE degerleri verir.

2) Yumusak ve sert esiklendirme yapilan "evrensel
esiklendirilmis" modeller arasinda, yumusak
esiklendirme uygulanmis evrensel modelin biitiin
dalgacik doniistimler acisindan sert

esiklendirilmis evrensel esiklendirmeli modeline
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gore daha diisik RMSE ve AIC degerlerine
sahiptir.
3) Dalgacik tiirleri acisindan model
karsilastirildiginda,
a) Yumusak esiklendirilmis modeller icin en iyi
model dalgacik tiiri Tablo 1.de gorildigu gibi
Db8 ile elde edilmistir diyebiliriz.
b) Benzer sekilde sert esiklendirilmis modeller
icin en iyi dalgacik tiiri Db8 dalgacik tiiri ile
elde edilmistir diyebiliriz.
4) Toplam 20 model arasinda en iyi model Db8
dalgacik tiirii uygulanmis olan yumusak-evrensel
esiklendirilmis modeldir. Elde edilen model %95
giiven ile anlamh ¢ikmis (p=2e-16<0.05) ve
modele ait katsayr tahminleri ve katsayilarin

anlamlilik diizeyleri Tablo 2’'de verilmistir.

Tablo 2. Db8 modelinin R programi ile elde edilen
degerleri

Tahmin t p
Sabit 126,6679 4,269 | 2,34e-05
Riizgar H. -5,717 -17,772 2e-16
Nem -0,3838 | -21,545 2e-16
Basing -0,0631 -2,155 0,0233

Dalgacik doniisiimii yapilarak elde edilen en iyi
regresyon modeli,

¥y =126,6679 — 5,717. Riizgar hizi
—0,3838.Nem
— 0,0631. Basing

(13)

olarak elde edilmistir. Sonu¢ olarak, Almanya'nin
Potsdam sehri i¢in alinan sicaklik verilerine gore en
uygun modele gore riizgar hizindaki bir birimlik artis
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sicaklik degerini 5,717 birim, nem degerindeki bir
birimlik artis sicaklik degerini 0,3838 birim ve
basingtaki bir birimlik artis sicaklik degerini 0,0631
birim azaltmaktadir.

Bu ¢alismada orjinal veri lizerinden analizler yapilmis
ve sonuglar elde edilmistir. Calismay1 genellestirmek
icin ya simulasyon ile elde edilen veri setine dalgacik
doniistimleri ve analizleri yapilarak ya da yine orjinal
veri lizerinden ¢apraz gegerlilik ile farkli dontisiimler
ve esiklendirmeler yapilarak elde edilen modellerin
karsilastirilmasi hedeflenmektedir.
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