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Meteorolojik parametrelerin modellenmesi, tarimsal agidan su ihtiyac1 ve kurak donemlerin belirlenmesi
konusuna 151k tutmaktadir. Yagis ve dolayisiyla kuraklik tahmini yapilabilmesinin, su kaynaklarinin daha
iyl yonetimi, boylece verim artisi ve tiriin kayiplarini 6nlemek gibi ¢esitli faydalar1 bulunmaktadir. Tarimsal
uretimle gecimini sirdlren kirsal niifusun bu faydalardan yararlanmalar1 biiyilk 6nem tagimaktadir.
Gegmisten giiniimiize bir¢ok istatistik model ve makine 6grenmesi metodu ile meteorolojik parametrelerin
tahmini yapilmistir. Bu ¢alismada, Sivas ilinin ilgelerinde 6l¢iilmiis olan meteorolojik veriler kullanilarak
ARIMA ve LSTM modellerinin tahmin basarisinin dl¢iilmesi hedeflenmistir. ARIMA modeli uzun yillardir
kullanilmakta olan yaygin bir model olmasina karsin LSTM modeli son yillarda gelistirilen derin 6grenme
metotlarindan biridir. ARIMA modeli daha sinirli caligma alanina ve gelistirme alanina sahiptir. LSTM
modeli ise néron kontrolii, veri genisligi kontrolii, optimizatérler ve diizenleme katmanlari ile cesitlilige
sahip bir ¢alisma alanidir. LSTM modelinde ag yapisi ve bilesenleri, degiskenlerin gesitliligi ve kontrol
edilebilirligi ile ARIMA modeline gore iistlinliik saglamakta, daha basarili sonuglar elde edilmektedir.

Calismada ARIMA modellerinde tek bir parametre kullanilirken, LSTM modellerinde parametreler hem
tek hem de bir arada kullanilmistir. Her iki yontemde de Sivas ilinin biiyiik klima 6zelligine sahip olan
Zara, Susehri, Ulag, Kangal, Gemerek, Divrigi istasyonlarma ait meteorolojik veriler kullanilmistir.
ARIMA modellerinde R?, 0.06-0.94 arasinda degisirken, LSTM modellerinde 0.63-0.96 arasinda R2
basarisi elde edilmistir. EIde edilen sonuglara gore bolgede meteorolojik parametrelerin tahmin edilmesinde
her katmanda ReLu aktivasyonunun kullanildig, 8-16-32 araliginda nérona sahip LSTM katmani, 100-300
araligida epoch degeri, 5™ ve 146e learning rate, 1e2 — 1e® araliginda decay, Adam optimizasyonu, 8-
256 araliginda batch size konfigiirasyonuna sahip LSTM yonteminin en uygun alternatif oldugu

belirlenmistir.
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ABSTRACT
Ms. Thesis

MODELING AND PREDICTION OF METEOROLOGICAL PARAMETERS IN
SIVAS PROVINCE USING ARIMA AND LSTM METHODS

Aydin Ozan CETINTAS

Ankara University
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Supervisor: Prof. Dr. Halit APAYDIN

Modeling of meteorological parameters sheds light on the determination of agricultural water needs and
dry periods. Predicting precipitation and therefore drought has various benefits such as increased yield and
prevention of harvest losses. It is of great importance for the rural population, who makes a living with
agricultural production, to benefit from these advantages. From past to present, meteorological parameters
have been estimated with many statistical models and machine learning methods. In this study, it is aimed
to determine the prediction success of ARIMA and LSTM models by using meteorological data measured
in the districts of Sivas province. Although the ARIMA model is a common model that has been used for
many years, the LSTM model is one of the deep learning methods developed in recent years. The ARIMA
model has more limited workspace and development space. The LSTM model, on the other hand, is a
diverse field of study with neuron control, data volume control, optimizers and editing layers. In the LSTM
model, the network structure and components are superior to the ARIMA model with the diversity and
controllability of the variables, and more successful results are obtained.

While a single parameter is used in ARIMA models in the study, parameters are used both singly and
together in LSTM models. In both methods, meteorological data of Zara, Susehri, Ulas, Kangal, Gemerek
and Divrigi stations, which have great climate characteristics of Sivas province, were used. While R? ranged
between 0.06-0.94 in ARIMA models, R? success was between 0.63-0.96 in LSTM models. According to
the results obtained, LSTM layer with 8-16-32 neurons, epoch value in the range of 100-300, learning rate
of 5e and 146e°, between 1e2—1e® decay, Adam optimization, in which ReLu activation is used in each
layer, in the estimation of meteorological parameters in the region. It has been determined that the LSTM

method with batch size configuration in the range of 8-256 is the most suitable alternative.
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1. GIRIS

Yagis ve sicaklik gibi meteorolojik faktorler tarimsal Grlin ve Uretimin verimliligi, kalitesi
ve sulama tercihleri Gzerinde oldukca buyik etkiye sahiptir. Bu etki kuraklik, drenaj
problemleri, besin maddesi eksikligi, taban suyu ve tuzluluk sorunlar1 gibi ¢esitli tiretim
sorunlarma yol agmaktadir. Giiniimiizde siklikla tartigilan kiiresel 1sinma, gozlemlenebilir
sekilde asir1 kurak veya asir1 yagishh donemlerin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir.
Meteorolojik verilerin 6nceden tahminiyle, Gretici bu gibi sorunlar1 heniiz ortaya
¢ikmadan 6nleyebilme sansi elde edebilmektedir. Uretim desenini planlayabilmek, ekim-
dikim zamanini dogru sekilde tespit etmek, dogru zaman ve metot ile sulama planlamasi
yapmak, iiretim sezonu sonunda ireticinin hedefledigi kalite ve verimde Urini elde
etmesini saglamak meteorolojik faktorlerle dogrudan ilgilidir. Tarimsal {iretim ile
ilgilenen bilim insanlar1 ve iiretici sektor; uzun yillardir, meteorolojik unsurlar hakkinda
farkli tahmin metotlar1 yardimiyla bilgi almakta ve planlamay1 bu veriler zerinden

yapmaktadir.

Her gecen giin gelismekte olan bilgisayar kapasiteleri ve yazilimlari ile meteorolojik
parametreleri tahmin etmek amaciyla bugiine kadar ¢ok ¢esitli metotlar denenmistir.
Uzun siiredir kullanilmakta olan istatistik modellerden Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average-ARIMA) ve mevsimsellik kosulu
saglayan verilerde basarili sonu¢lar veren SARIMA ginumizde halen tahmin icin
kullanilan geleneksel yontemlerdir. Yapay sinir aglari ise diistincesi ve temel yapisi daha
onceki senelere dayanan, ancak 6zellikle son yillarda bilgisayarlarin donanimsal olarak
giclenmesi ile yaygmlasan bir metottur. Makine 6grenmesi tabanli, derin dgrenme
icerisinde yer alan Uzun-Kisa Sireli Bellek (Long- Short Term Memory-LSTM), coklu
katman yapisinin kullanilabilir olmasi, 6grenmenin derinlestirilebilmesi ve degisken
cesitliliginin  kontrol edilebilirliginin  yiiksek olmas1 ile bu alanda siklikla
kullanilmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997, Gers vd. 2000).



ARIMA gecmiste gdzlenen verilerin zaman serisine bagl analizini gerceklestirerek kisa
vadeli gelecek tahminleri yapabilen bir modeldir. Bu modelde basari, egitim setinin
verilerine ve model kurulurken segilen parametrelere dogrudan baglidir. Geleneksel
yapay zeka metotlari, sadece ham (dogal) verilerle ¢alisabilmektedir. LSTM gibi derin
O0grenme metotlari ise temel veri kaliplarini belirlemek i¢in birden ¢ok katmandan olusan
hesaplama algoritmalarina sahiptirler. Uzun sureli bagimliliklar1 ele almak igin
tasarlanmis olan LSTM ise fiyat, sicaklik, glines 1sinimi, yagis gibi farkli zaman serisi
verilerini tahmin etmekte kullanilabilmektedir. LSTM modellerinin kisa ve uzun vadeli
tahminlerde derin ileri beslemeli sinir aglarindan ve birgok makine Ogrenimi
algoritmasindan daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir (De Gooijer ve Hyndman
2006).

Sivas ili, 28 488 km? yiizol¢iimii ile Tirkiye’nin en biiyiik ikinci ilidir. Sivas ilinde
tarimsal {iretim en biiyiik ekonomik faaliyetlerden biridir. ilin calisan niifusunun %
66.5’ini olusturan tarim sektoriinde c¢alisanlarin % 54.72’sini kadinlar, % 45.3’lni
erkekler olusturmaktadir. Tarima elverisli arazi 1 106 085 hektar olup tiim ylizol¢iimiiniin
% 41°lik kismina karsilik gelmektedir. Ayrica 741 803 ha mera arazisi bulunmaktadir.
986 518 ha alanin 1-4. smif araziler oldugu ilde, 5-8. smif arazide yaklasik 200 000 ha
alanda islemeli tarim yaptig1 goriilmektedir. Ancak bu arazilerin egiminin % 12’nin
iizerinde olmasi ve su erozyonunun il topraklarinda 6nemli bir sorun olmasi tarim

potansiyelini kétl yonde etkilemektedir (Anonim 2018).

Bu calismada, Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan Sivas ilinin ilgelerinde 6l¢iilmiis
olan yag1s, sicaklik ve nem verileri ARIMA ve LSTM metotlar1 kullanilarak modellenmis

ve gelistirilen modellerin tahmin basarisinin 6l¢iilmesi hedeflenmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

LSTM metodu 6zellikle son yillarda ¢esitli alanlarda tahmin amaciyla kullanilan bagarili bir
metottur. ARIMA ve SARIMA metotlar1 da uzun yillardir tahmin amaciyla kullanilmakta ve
basarili sonuglar vermektedir. Bu metotlar meteorolojik veriler gibi zaman serilerinde siklikla
kullanilmaktadir.

Tektas (2010), Uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive Network Based
Fuzzy Inference System -ANFIS) ve ARIMA modellerinde 8 yila ait giinliik sicaklik,
hava basinci ve riizgar hiz1 verileri ile ¢alismistir. ANFIS modelinde 0.9802, ARIMA

modelinde ise 0.91 belirtme katsayis1 sonuglarma ulagmustir.

Bari vd. (2015), Banglades’in Sylhet sehri istasyonunda 1980-2010 yillar1 arasinda
Olciilen uzun donem yagis verileri ile ARIMA modeli {izerinden yagis modellemesi

yapmiglardir. ARIMA modelinde giiven smirin1 %95 olarak bulmuslardir.

Akbari Asanjan vd. (2018), kisa siireli kantitatif yagis tahminini 0-6 saat sureli veriler
kullanarak LSTM ve Yapay Sinir Aglar1 Kullanarak Uzaktan Algilanan Bilgiden Yagis
Tahmini (PERSIANN) ile birlestirilmis LSTM modelleri kullanarak tahminleri
karsilagtirilmistir. Amerika’nin Oklahoma, Florida ve Oregon eyaletlerine ait yagis
verilerinin kullanildig1 ¢alismada LSTM ve LSTM-PERSIANN modellerinde korelasyon
katsayis1 olarak Oregon eyaletinde 0.51, Oklahoma eyaletinde 0.45, Florida eyaletinde

0.48 sonuclarma ulasmislardir.

Duong vd. (2018), Vietnam’in Camau eyaletine ait aylik yagis verisini kullanarak LSTM,
Yapay Sinir Aglar1 (YSA-ANN), Mevsimsel Yapay Sinir Aglar1 (SANN) metotlarinin
basarilarini karsilastirdiklar: calismada, LSTM metodunun 0.989 R? degeriyle ANN ve
SANN metotlarina gore daha {istlin istatistiksel performans gosterdigi sonucuna

ulagmuglardir.



Pasaribu vd. (2018), Endonezya’nin Merauke sehrine ait 12 yillik meteorolojik veriyi
kullanarak ARIMA modeliyle yagis tahmini yapmislardir. ARIMA (2,0,2) modelin
tahminde kullanilacak dogru model olarak belirledikleri ¢alismada ortalama, minimum

ve maksimum yagis tahminlerinde sapmalar1 incelemislerdir.

Salman vd. (2018), tek katmanli ve ¢ok katmanli LSTM modelleri ile hava basmci, nem,
ciglenme noktasi sicakligi verileri ile tahmin ¢aligmasi1 yapmislardir. Caligma sonucunda
en 1yl sonu¢ olarak degiskenin basing olarak kullanildigi modelde 100 epoch

denemesinde 0.0885 RMSE sonucuna ulasmislardir.

Kaneko vd. (2019), her yil siddetli yagis olaylarinin meydana geldigi Japonya’da sel
baskimlar1 gibi ¢esitli kiiresel 1sinma sorunlarmna karsin yagis tahmininde bulunmak
amactyla iki katmanli LSTM ve yigin normallestirme katmanlarina sahip model
kullanmiglardir. Meso Scale Model (MSM) yontemi ile LSTM ydntemini
karsilastirdiklar1 calismada her iki modelde de basarili sonuglar bulmuslar ancak LSTM

modelinin MSM modelinden daha basarili oldugu sonucuna ulagsmislardir.

Li vd. (2019), yagis tahmininin 6nemli bir gostergesi olan bagil nemin Cin’in Kansu
(Gansu) bolgesine ait meteorolojik verileri kullanilarak ARIMA ve LSTM modelleri
aracilifiyla tahmin ederek sonuglarin ve modellerin karsilastirilmasini amaglamiglardir.
Arastirma sonucunda ARIMA modelinin 5.1, LSTM modelinin 7.1 RMSE sonuglarina
ulagmiglardir. Bagil nem tahmininde ARIMA modelinin LSTM modeline gore daha

basarili oldugu sonucuna varmiglardir.

Poornima ve Pushpalatha (2019), Hindistan’in Haydarabad sehrinin 1980 ile 2014 yillar1
arasinda Ol¢ililmiis yagis verilerini kullanarak, yogunlastirilmig LSTM tabanli yapay sinir
aglar1 metodu ile ARIMA, Holt-Winters gibi metotlarin  performansini
karsilastirmiglardir. Calisma sonucunda Holt-Winters metodunda 3.08, ARIMA
metodunda 2.84, yogunlastirilmis LSTM metodunda ise 0.33 RMSE sonuglarini elde

etmiglerdir.



De Saa ve Ranathunga (2020), Macaristan’in Szeged sehrine ait 2006-2016 yillar1
arasinda Ol¢iilmiis sicaklik verilerinin ARIMA ve LSTM metotlarindaki performansini
karsilastirmiglardir. Calismanin sonucunda ARIMA metodunda 2.42, LSTM metodunda
1.90 MSE degerlerine ulasmis, LSTM katmanlarinin ARIMA metoduna gore daha iyi

performans gosterdigi kanisina varmiglardir.

Kumar vd. (2020), NASA’nin Entegre Coklu-Uydu (IMERG) yagis veri setinin 30
dakikalik yapidaki dongiilerini convLSTM modeli kullanarak kisa donem yagis tahmini
konusunda ¢alisma yapmislardir. 30 dakikalik dongiide 0.93, 150 dakikalik dongiide ise
0.87 RMSE sonuglarina ulasmislardir.

Samad vd. (2020), Avustralya’ya ait 2007-2016 arasinda ol¢iilmiis yagis, riizgar hizi,
sicaklik, basing, nem ve riizgar yonii verilerini kullanarak LSTM ve ANN metotlarinda
yagis tahmini yapmislardir. Her iki metotta da basarili sonuglar alinirken deneme yapilan
tum bodlgelerde LSTM metodunun ANN metodundan daha diisiik hata ile sonuglar

verdigini bulmuslardir.

Sekertekin vd. (2020), Tarsus ilgesinde bulunan giines enerjisi santralinden elde edilen
hava sicaklig1 verilerinin ANFIS, FCM, ANFIS-SC, ANFIS-GP ve LSTM modelleri ile
saatlik ve giinliik tahmini ¢aligmasini yapmuslardir. Saatlik veriyle yapilan ¢calismalarda
LSTM, ANFIS-FCM, ANFIS-SC ve ANFIS-GP modelleri i¢in sirasiyla 0.644, 0.721,
0.722 ve 0.830 RMSE degerine sahip sonuglara ulasirken, giinliik veriyle yapilan
caligmalarda sirastyla 1.360, 1.366, 1.405 ve 1.905 sonuglarma ulagmislardir.

Borna vd. (2021), LSTM, GRU ve Lineer Regresyon (LR) metotlarmin karsilagtirilmasi
amaciyla 40 yillik gesitli hava olaylarina ait 19 farkl veriyle olusturduklar1 ¢alismanin
sonucunda LSTM metodu igin 0.80 R2, GRU metodu i¢in 0.76 R?, LR metodu icin 0.44
R? sonuglarma ulasmis ve tekrarlayan sinir aglari metotlar1 olan LSTM ve GRU

modellerinin basarili olduklar1 sonucuna ulagsmislardir.



Dubey vd. (2021), enerji tiketiminin tahminini, nem, sicaklik, bulutluluk, riizgar hiz1 gibi
meteorolojik parametreler kullanarak ¢alismiglardir. Kullanilan parametrelerden nemin
enerji tuketimiyle pozitif, sicaklik ile negatif korelasyon gosterdigi sonucuna varilmistir.
LSTM, ARIMA ve SARIMA modellerindeki karsilastirmalarina sonuglarda yer
verilmistir. Verilere uygun olarak SARIMAX ve LSTM modelleri kullanilmis,
SARIMAX modelinde 0.55, LSTM modelinde 0.23 RMSE degerine ulagsmustir.

Ouma vd. (2021), Nzoia havzasina ait yagis ve akis verilerini kullanarak LSTM ve
Wavelet metodlarini karsilastirdiklar: galismada, akis tahminlerinde her iki metot icin de
0.8 R? sonucuna, yagis tahmininde ise LSTM metodunda 0.86 R? basarisina karsin
Wavelet metodunda 0.78 R? sonucuna ulasarak her iki metodun da basarili oldugu

sonucuna varmiglardir.

Wu vd. (2021), Cin’in kuzeydogu bdlgesinde bulunan Linjiang, Changchun ve Qian
Gorlos bdlgelerindeki istasyonlardan edindikleri aylik yagis verilerini kullanarak wavelet
doniisiimii-ARIMA-LSTM modellerini hibrit bir model halinde kullanarak aylik yagis ve
kuraklik tahmini yapmislardir. Changchun bélgesinde ARIMA modelinde 0.578, LSTM
modelinde 0.663, Linjiang bdlgesinde ARIMA modelinde 0.626, LSTM modelinde
0.728, Qian Gorlos bolgesinde ARIMA modelinde 0.366, LSTM modelinde 0.464

belirtme katsayisi1 sonuglarina ulasmiglardir.



3.MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez ¢caligmasinda kullanilan materyal ve kullanilan yontemler agiklanmustir.

3.1 Materyal

Sekil 3.1°de ilgeleriyle birlikte gosterilen ve tez ¢alismasinda meteorolojik verilerinden
yararlanilan Sivas ili, 28488 km? yliz 6lctimine sahip olup, niifusu 635 889’dir (TUIK
2020).

Merkez ilgesi dahil olmak Utzere 17 ilge ve 1 233 kdye sahip olan Sivas ili ¢cok genis bir
cografyaya sahip olmasma karsin niifusu yillar igerisinde azalmistir. Tarim, ildeki en
fazla ekonomik harekete sahip ¢alisma alamidir. Ildeki ¢alisan niifusun % 66,5’i tarim

sektoriinde ¢alismaktadir (Anonim 2018).

10 km

Sekil 3.1 Sivas ili ve ilceleri (Anonim 2021)
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1930-2020 tarihleri arasinda 6lgiilen verilere gore yil bazinda, ortalama sicakligin 9°C,
ortalama en yiiksek sicakligin 15.4°C, en diisiik sicakligin 2.9°C oldugu ilde ortalama

giineslenme siiresi 6.8 saat ve yillik ortalama yagis 393.2mm’dir (MGM 2021).

2018 yilinin verilerine gore toplam 1 106 085 ha tarim arazisine sahip olan Sivas ilinde,
348 845 ha sulanabilir arazi bulunmakta ancak 196 573 ha arazi sulanmaktadir.
Sulanabilir arazilerin % 56,3’lik kismini olusturan sulanan arazilerin % 43’lik kismi

ciftci tarafindan sulanmaktadir.

TUIK tarafindan yapilmis “VII. Genel Tarim Sayimi Tarimsal Isletmeler Anketi”, Sivas
ilinde bulunan tarimsal igletme basma diisen ortalama toprak biiylikliigiinii 95 da olarak
Olemiistiir. 2018 yilinda, 78 953 tarimsal isletmenin bulundugu, bu isletmelerin 7 467 539
da araziyi isledigi belirlenmistir. Bu isletmelerin % 35.41°1200-499 da arazi biiyiikliigiine
sahip olan isletmelerden olugsmaktadir. Tarim isletmelerinin faaliyetleri % 87 oraninda

bitkisel ve hayvansal iiretimin bir arada yapildig1 tespit edilmistir (TUIK 2018).

Tarimsal arazilerin genisligi ve mikroklima gosteren tarimsal havzalarm varligi sebebiyle
cesitli bitkisel iiriinlerin yetistirildigi Sivas ilinde, tritikale, yulaf, korunga, bugday,
yonca, aspir, seker pancari, patates, arpa triinleri yogun sekilde tiretilmektedir. Tritikale
ve yulaf ekim alaninda Tiirkiye genelinde ikinci sirada olan Sivas ili, bugday ve korunga

ekiminde {¢iincii, yonca ekiminde altinci, seker pancar1 ve arpa ekiminde yedinci

siradadir (TUIK 2018).



3.1.1 Sivas iline ait meteorolojik veriler

Bu calismada Meteoroloji Genel Miidirligi tarafindan Sivas ilinin biydk klima
ozelligine sahip Zara, Gemerek, Divrigi, Ulas, Susehri ve Kangal ilgelerine ait yagis, nem

ve sicaklik verilerinden yararlanilmistir (Cizelge 3.1, Cizelge 3.2).

Cizelge 3.1 Biyiik klima 6zelligine sahip ilgelere ait istasyonlar ve cografi bilgileri

Tice Istasyon No | Rakim (metre) Enlem Boylam
Zara 17716 1338 39.89 37.74
Susehri 17684 1164 40.16 38.07
Ulas 17710 1392 39.44 37.02
Kangal 17762 1521 39.23 37.38
Gemerek 17162 1182 39.18 36.08
Divrigi 17734 1121 39.36 38.11

Cizelge 3.2 Istasyonlara ait 10 yillik ortalama yagis, nem ve sicaklik degerleri

Tige Istasyon No Ortalama Ortalama Nem Ortalama
Yagis (mm) (%) Sicaklik (°C)

Zara 17716 1.14 63.90 9.43
Susehri 17684 0.99 59.59 11.18
Ulas 17710 1.11 66.53 9.22
Kangal 17762 1.01 66.56 7.84
Gemerek 17162 0.82 62.83 10.36
Divrigi 17734 1.03 53.52 12.48




LSTM modellerinde 6grenmenin artis1 ve girdi verisinin giiglenmesi amaciyla yagis, nem
ve sicaklik verilerinin bir giin 6nceki 6l¢timlerle olusturulan veriler de veri setine dahil
edilmistir. Bu veriler tez icerisinde yagis verileri igin Yt.1, nem verileri igin N1, sicaklik
verileri igin Si1 seklinde ifade edilmistir. Yagis verilerinde 6grenmenin arttirilmasi
amaciyla Matlab 2020a siirlimiinde, wavelet analyzer aractyla, bir boyutlu haar dalgacik
dontisiimii ile tam ayristirma (full decomposition) yapilmustir. Tez igerisinde decompose
olarak ifade edilmistir. Istasyonlara ait 10 yillik yagis, sicaklik ve nem verilerinde eksik

giinler bulunmas1 durumunda bu tarihler ¢aligsma dis1 tutulmustur.

3.2 YOntem

3.2.1 ARIMA modeli

Zaman serilerinin tahmini igin en iyi bilinen ve en basarili dogrusal istatistiksel
modellerden biri ARIMA modelidir. 1970'lerin basinda Box ve Jenkins tarafindan
onerilmis olan modelin tam ad1 Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modelidir (Box
vd. 2015). ARIMA, bir degiskenin gelecekteki degerini bulmak i¢in kendi ge¢mis
degerlerini kullanarak tahmin etmede kullanilan bir zaman serisi tahmin yaklasimidir

(Alabdulrazzaqg vd. 2021).

Zaman serisi verileri, duragan ve duragan olmayan veriler olmak iizere iki yapida
olabilmektedir. Duraganlik g0steren zaman serilerinde zamana bagh bir yap1
bulunmamakta, ancak duraganlik gostermeyen serilerde mevsimsellik olarak da
adlandirilan yapilar bulunmaktadir. Dolayisiyla, duraganlik géstermeyen Vverilerin

ortalamas1 ve varyansi zamana bagl olarak sabit bir iliski i¢cinde degildir.
Zaman serilerini kullanarak tahmin yapan bir¢ok model olmakla birlikte en yaygin olarak

kullanilan yontem ARIMA yontemidir. Bu yontem duragan verilere veya gesitli

istatistiksel yontemlerle stabilize edilmis zaman serisi verilerine kolayca uygulanabilir.
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ARIMA modeli, verilerin zaman igerisinde birbirini takip eden degerler arasindaki
iliskinin belirlendigi otokorelasyonu ifade etmek amaciyla kullanilmakta ve {i¢ parcadan
olusmaktadir. Otoregregresyon (AR), fark derecesi (I), hareketli ortalama (MA)
pargalarindan olusan ARIMA modelinde duraganlik aranmaktadir. Zaman serilerinde
serinin duraganligi Dickey-Fuller Testi kullanilarak kontrol edilmektedir. Esit zaman
araliklarinda olusan gozlem degerlerinin kesikli ve duragan bir seriden olusmasi burada
aranan ozelliktir (Dickey ve Fuller 1979).

Dickey-Fuller Testi esitligi asagida verilmistir (Esitlik 3.1):

Yi=aY +u, (3.1)

Esitlik 3.1°de yer alan formiilde @ < 1 ise seri duragan, @ = 1 ise seri duragan degildir.
Eger duraganlik mevcut degilse fark derecesi parametresi(l) kullanilarak duraganlik
saglanmasi amaglanmaktadir. AR ve MA modellerine gére Box-Jenkins olarak bilinen
ARIMA modelinin ayrildigi kisim bu fark derecesinin bulunmasidir (Box vd. 2015).

Duraganlik gosteren zaman serilerinde AR, MA veya ARMA modelleri kullanmak yeterli

olurken duraganlik gostermeyen serilerde ARIMA modeli uygulanmaktadir.

ARIMA modelinde ¢alisilan zaman serisinin duragan olamamasi durumunda duraganlik
saglanmalidir. Duraganlik saglanmigsa otoregresyon ve hareketli ortalama parametreleri
secilmektedir. ARIMA modelleri tanimlanirken ARIMA (p,d,q) seklinde tarif
edilmektedir.

p: Otoregresyon derecesi (Autoregression-AR)

d: Fark derecesi (1)

g: Hareketli ortalama derecesi (Moving Average-MA)

Ozellikle doga olaylar1 ve tarimsal verilerde mevsimsellik veya trend olusumu genellikle
gbzlenen bir durumdur. Bu sebeple fark derecesine sahip modele ihtiya¢c duymaktadirlar.
Fark derecesi genellikle ‘1°, en fazla ‘2° degerine sahip olmaktadir.

Donemsellik gostermeyen modellerde ARIMA (p,d,q) d=0 seklinde ifade edilebilir ve
ARMA (p,q) halini alir. Ayrica p=0 yada q=0 olmasi durumunda da AR (p,d) yada MA
(d,q) seklinde kullanilabilir.

11



ARIMA formilu asagida verilmistir (Esitlik 3.2):

Ye=c+ BiYior + BoYeot.  ABpYi—p €t By €c 1+ Dy € +..+0, €4 (3.2)

Esitlik 3.2°de yer alan c sabiti, By otoregresyon Kkatsayismi, SyY;_, otoregresyon
gecikmelerini (p derecesinde), @, hareketli ortalama katsayisini, €,_, ise hareketli
ortalama hatalarini (g derecesinde) ifade etmektedir.

Ik olarak zaman serisinin duragan olup olmadig: belirlenmelidir. Serinin duragan olup
olmadigini belirlemek i¢in daha 6nce bahsedilen duraganlik testi kullanilmaktadir. Zaman
serisi duragan ise farkinin alinmasma gerekmemekte ve d= 0 kabul edilmektedir. Seri
duragan degilse birinci dereceden fark alinarak tekrar teste tabi tutulur. Fark isleminden
sonra seri duragan hale gelirse d=1 olarak kabul edilir. Seri hala duragan degilse fark alma
ikinci dereceden uygulanir ve fark duragan hale gelene kadar devam eder. Cok karmasik
serilerde ikinci dereceden fark alma uygulamasi gerekebilmektedir.

Fark derecesi modelinin esitligi asagida verilmistir (Esitlik 3.3):

Y=Y — Y (3.3)

Duragan haldeki zaman serilerinde fark degerinin degistirilmesine devam edilmesi
durumunda asir1 fark alma durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Seriye uygun fark derecesi
belirlendikten sonra, seriye en uygun olan otoregresyon katsayisi ve hareketli ortalama
derecesinin aranmaktadir. Bu arayis i¢in otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi
otokorelasyon fonksiyonu (PACF) kullanilabilmektedir. Genel model ve gecici model
degerlerini belirlemek i¢in mevcut zaman serisinin otokoveryans ve otokorelasyon
degerlerinden yararlanilmaktadir. Serinin gegmis degerlerle olan iliskisi bu fonksiyonlar
araciligiyla incelenebilmektedir. Gecikmeler arasinda bulunan dogrusal iliski derecesinin
Olciilmesiyle belirlenen otokorelasyon katsayisinin belirlendigi fonksiyon otokorelasyon
fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.

Otokorelasyona benzer sekilde zaman serisi degerleri arasindaki iligkinin
degerlendirilmesi amaciyla kullanilan bir diger 6l¢ii ise kismi otokorelasyondur. Kismi
otokorelasyonlar, haraketli ortalama veya otoregresif slre¢ icerisinde serinin
uyumlulugunu 6lgmede otokorelasyon siirecinin tamamlayicisidirlar. AR modelinde
derecesinin  belirlenmesi amaciyla, otokorelasyon degerlerinin sifir olmayan

gecikmelerine bakilarak bu gecikmeler iginde sifir degeri alan deger p degeri olarak
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belirlenmektedir. MA modelinin derecesinin belirlenmesi ise ayni islem kismi

otokorelasyon tizerinden incelenerek q degeri belirlenmektedir (Cagil 2017).

3.2.1.1 Otoregresyon (AR)

Zaman serilerinde otoregresyon, zamana bagli degisen siireglerin agiklanmasinda
kullanilan bir yontemdir. Otoregresyon, degiskenin kendisine karsi olan regresyonunu
ifade etmektedir. Degisken, degiskenin ge¢mis degerlerinin (gecikmelerinin) dogrusal
bir birlesimi kullanilarak tahmin edilmektedir. Bu gecikmeler bir adet gézlem degerine
sahipse ‘birinci dereceden-AR (1)’, iki gbzlem degerine sahipse ‘ikinci dereceden-AR

(2)’ veya p gozlem degerine sahipse ‘p dereceden- AR(p)’ seklinde ifade edilmektedir.

Otoregresif bir modelin formili asagida verilmistir (Esitlik 3.4):

Yl’ =c+ Blyt—l + BZYt—Z-I_" ' +.Bth—p+Et (34)

Esitlik 3.4’te ¢ siirecin ortalamasina bagli sabiti, Sy otoregresyon katsayisini, Y;_,
otoregresyon gecikmelerinin degerlerini (p derecesinde) ifade etmektedir.

Otoregresyon modellerinde genel olarak gegmis ve gelecek gozlem degerleri kullanilarak
sonug¢ vermesi beklenmektedir. Gegmis gozlem degerleri, serinin bir sonraki adimimin

tahmininde kullanilmaktadir.

Otoregresif stirecte Y; degerinin Y,_;, Y;_, gibi kendinden 6nce gelen degerlerin gecikme
degerine bagli olarak derecesine karar verilmektedir. Bu gecikme degeri yiiksek bir
dereceye sahip olabilmektedir. AR modelinin sahip oldugu p derecesi, otoregresyon
siirecine dahil olan Y; serisi ve Y; degerlerinin p donem 0nce gelen agirlikli ortalamasi ile
hata degerinin toplamina esit olmaktadir. Bu derecenin belirlenmesi amaciyla kismi
otokorelasyon katsayilarindan (PACF) yararlanilmaktadir. Otoregresyon modellerinde
otokorelasyon fonksiyonunda iliski derecesi gecikme miktar1 arttikca yavas sekilde

azalirken, kismi otokorelasyon fonksiyonunda azalma hizli bir sekilde ger¢eklesmektedir.
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3.2.1.2 Hareketli ortalama (MA)

Hareketli ortalama, zaman serisinin bir donemine ait gozlem degerinin, ayn1 donemdeki
hatanin ve belirli sayida gegmis donem hatalarinin dogrusal bir birlesiminin kullanildig:
ve agirlikli ortalamalarinin ifade edildigi yontemdir. Bu yontemi uygulamak i¢in, zaman
serisinde asagidaki sartlar saglanmalidir (Brown 1964):

1) Trend dogrusal egimli olmalidir.

2) Dalgalarin uzunlugu esit olmalidir.

3) Dalgalarin siddeti ayn1 olmalidir.

Hareketli ortalama esitligi asagidaki gibidir (Esitlik 3.5):
Yl’ =C + Q)O Et+ Q)l et—1+ @2 Et—Z ++¢q Et—q (35)

Esitlik 3.5’te bulunan hareketli ortalama esitliginde c silirecin ortalamasina bagl sabiti,
@4 hareketli ortalama katsayismni, €,_, hareketli ortalama hatalarini (q derecesinde) ifade
etmektedir.

Hareketli ortalama siirecinde q derecesinin belirlenmesi amaciyla otokorelasyon
katsayilarindan (ACF) yararlanilmaktadir. Herhangi bir modelin otokorelasyon katsayisi
belirli bir noktadan itibaren net bir sekilde kesilme gostermesine bagli olarak modelin
hareketli ortalama modeli oldugu belirlenebilmektedir. ACF degerlerindeki zirve noktasi
hareketli ortalama modelinin q derecesini gostermektedir. Hareketli ortalama
modellerinde kismi otokorelasyon (PACF) fonksiyonunda iliski derecesi yavas sekilde
azalirken, otokorelasyon (ACF) fonksiyonunda hizli bir sekilde artmaktadir.
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3.2.1.3 Otoregresif hareketli ortalama (ARMA)

Otoregresyon (AR) ve hareketli ortalama (MA) modellerinin bir arada, duraganlik
gosteren zaman serilerinde kullanilan model otoregresif hareketli ortalama (ARMA)
modelidir. ARMA modelleri zaman serilerinin herhangi bir dénemine ait gozlem
degerinin, dncesinde gelen belirli sayidaki gézlem degerinin ve hata derecesinin dogrusal
birlesimi olarak ifade edilmektedir. Yapisi itibariyle hem otoregresyon hem de hareketli
ortalama Ozelliklerine sahip olan ARMA modelleri, ARIMA (p,0,q) ya da ARMA (p,q)
seklinde ifade edilebilir.

ARMA (p,q) modelinin fark denklemi genel gosterimi asagidaki gibidir (Esitlik 3.6):

Ye=c+ piYio1 + BoYeot. . APy €+ Dy €1+ Dy €, +..+0, €., (3.6)

Esitlik 3.6’da c¢ sabiti (Y; ortalamasmna bagli), Sy otoregresyon Katsayisini, SyY;_,
otoregresyon gecikmelerini (p derecesinde), @, hareketli ortalama katsayisini, €;_,

hareketli ortalama hatalarini (g derecesinde) ifade etmektedir.

3.2.2 Mevsimsel biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama modeli (SARIMA)

Aylik zaman araliklarmin gézlem degerlerinden olusan zaman serilerinin, ardisik yillara
ait aylarda ya da yillara ait donemlerde en fazla ve en aza ulagsma yatkmligi, mevsimsel
dalgalanmalar olarak ifade edilmektedir. Serilere "Mevsimsel Zaman Serileri" denir.
Mevsimsel dalgalanmalarin olusturdugu dalga boyu mevsimsellik parametresi (S) ile
ifade edilmektedir. Aylik gézlem degerlerinde olusan serilerin mevsimsellik parametresi
12 olarak kullanilmaktadir. Ayrica U¢ veya alti aylik donemlere ait mevsimsel
dalgalanmalar da kullanilabilmektedir.

Mevsimsellik ilkesi zaman serilerindeki istikrarin bozulmasina sebep olan bir etmendir.
Bu zaman serilerinde duraganlik saglanmasi amaciyla serilerin mevsime bagl etkilere
bagli olarak diizenlenmesi gerekmektedir. Mevsimsel serilerin  modellenmesinde
mevsimsellik parametresinin belirlenmesi sayesinde gozlem degerinin fark degeri olarak

mevsimsellik fark: kullanilmalidir. Genellikle ARIMA modeli ile olusturulan mevsimsel
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modeller, serinin durumundaki degisiklikler ve mevsim sebepli etkilerin degisikliklerini
incelemektedir. Bu modeller gézlem degerleri arasindaki iligkilerin yaninda mevsimsel
yani yillik bazdaki gézlem degerleri arasindaki iliskilerin de modelde yer bulmasini
saglamaktadir.

SARIMA formiili su sekildedir (Esitlik 3.7):

?,(B)8,(B™V(V,,) X, = 6,(B)6(B™)e, (3.7)

Esitlik 3.7°’de @ mevsimsel otoregresyon parametresini, & mevsimsel hareketli ortalama
parametresini, d fark alma derecesini, V fark alma operatorini, m mevsimsel dalgalanma
uzunlugunu, d mevsimsel fark derecesini, p mevsimsel otoregresif model derecesini, q
mevsimsel hareketli ortalama derecesini temsil etmektedir.

SARIMA modelleri ARIMA (p,d,q) (P,D,Q) seklinde ifade edilmektedir. (p,d,q) mevsimsel

olmayan modelin derecelerini, (P,D,Q) ise mevsimsel modelin derecelerini ifade etmektedir.

3.2.3 Uzun-kisa sureli bellek (LSTM) modeli

3.2.3.1 Tanmim ve temel kavramlar

Ozellikle 1990’1 yillardan itibaren popiiler hale gelen ve o donemde siklikla
kullanilmakta olan yapay sinir aglar1 modeli, popiilerligi ve bu alandaki ¢alismalarin
artisiyla birlikte alternatif yeni modellerin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Yapay sinir aglari
uzun yillar miithendislik, hidroloji, matematik, ekonomi, tip, meteoroloji gibi ¢ok ¢esitli
alanlarda uygulanmistir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi terimlerin her gecen giin
daha da onem kazandigi ve hayata entegre oldugu giiniimiizde gelismis sinir aglar
modelleri de zaman serilerinin tahmininde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 genel
olarak daha basit kosullarda, nispeten az sayidaki verilerle kullanilir hale gelmistir. Veri
sayisinin arttig1 ve girdi-¢ikti arasindaki baglantinin zor tespit edilebilir oldugu durumlar
icin Derin Ogrenme (Deep Learning) kavrami ortaya cikmustir. Derin &grenme
uygulamalarinin zaman serilerindeki hali ise Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Reccurent Neural
Network-RNN) ismini almistir. RNN’in alt yontemleri ise Uzun-Kisa Sireli Bellek

(Long-Short Term Memory-LSTM), iki Yénlii Uzun-Kisa Siireli Bellek (Bidirectional
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Long-Short Term Memory-BiLSTM), Gegiti Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-
GRU) ve Basit Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Simple Recurrent Network-simpleRNN) dir.
LSTM, bu yontemler icerisinde en yaygin ve bilinir olan modeldir. Verinin 6grenilmesi,
genelleme yapabilme yetisi, limitsiz miktarda degisken ile ¢alisabilme 6zglirligi bu

modellerin popiiler olmasindaki en biiyiik etkenlerdir.

Yapay sinir aglart modellerinin en kiigtik birimleri olan yapay sinir hiicreleri araciligi ile
girdi-¢ikt1 (input-output) haritast olusturularak belirli 6rnekler kullanilarak 6grenme
asamasina baslanmaktadir. Ogrenme asamasmda sinir ag1 egitim ve test asamalarmni
gerceklestirmek amaciyla girdi verilerine ve bu verilere karsilik gelen ¢ikti sonuglara

ihtiya¢ duymaktadir.

Bu yapay sinir hiicreleri girdi verileri, agwrhiklar (weights), birlestirme fonksiyonu,
aktivasyonlar ve ¢ikt1 degerlerine sahiptir. Yalnizca girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan
sinir aglar1 karmasik islemlerde basarili sonuglar veremezken, bu katmanlarla birlikte
gizli katmana sahip olan aglar karmasik islemlerde basariyla calisabilmektedir. Bir
katmandaki her bir sinir hiicresinin ¢iktis1 bir sonraki katmana ait sinir hiicrelerinin
tamamiyla baglantili  olup, ayn1 katmandaki sinirler arasinda bir baglanti

bulunmamaktadir.

Sinir ag1 modelleri i¢erisinde yer alan LSTM modeli de insan beyninin ¢alisma seklinden
ilham alarak gelistirilmis bir modeldir. Sekil 3.2’de gosterilen, 1997 yilinda Hochreiter
ve Schmidhuber tarafindan tasarlanmis olan model, birlesim noktalarindaki egim
derecesine bagl olarak probleme sebep olan yapilar1 ve uzun vadeli bagimliliklar1 hedef
alan, dogrusal olmayan modellerde tahmin yapabilmek tizere kullanilabilmektedir.

(Hochreiter ve Schmidhuber 1997).
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Sekil 3.2 ik LSTM mimarisi (Pichotta vd. 2016)
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Model yapay sinir aglarinda bulunan hiicre yapisina sahiptir. LSTM’nin yapay sinir ag1
modelinden ana farki, igerdigi hatfiza yapisidir. Bilgileri uzun siire hafizasinda tutabilme
kabiliyetine sahip olan LSTM aglarinda bilgi akisi, esitlik 3.12’de gdsterilen hicre
durumu (cell state) adi1 verilen yapilar araciligi ile kontrol edilmektedir. Bilginin hiicre
durumuna gegmesine izin verilmesinin kontrolii {i¢ kap1 ile kontrol edilmektedir. Kap1
(Gate) olarak tamimlanan yapilar araciligiyla bilginin eklenmesi ya da ¢ikarilmasi
kabiliyeti bulunmaktadir. Esitlik 3.8’de gosterilen girdi kapis1 (input gate), unutma kapis1
(forget gate) ve cikt1 kapisi (output gate) olarak ti¢ ayr1 kapiya sahip olan LSTM
modellerinde girdi kapisi verilerin giris akismi kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir.
Esitlik 3.9°da gosterilen ¢ikt1 kapisi ise verilerin bellek hiicrelerine ¢ikisini kontrol etmek
amaciyla kullanilmaktadir. Son bellek hicresinden mevcut bellek hicresine hangi
bilgilerin gectiginin kontroliinii saglayan katman ise esitlik 3.10°da gosterilen unutma

kapisidir.

Girdi katmaninda, bilginin hiicre durumunda hangi siirede girdi olarak islemde olacagmin
hesaplandig1 ve hangi yeni bilgilerin ekleneceginin kararmimn verildigi katmandir.
Aktivasyon fonksiyonunun kullanildigr giris katmanindan sonra yeni duruma
eklenebilecek aday verilerin tutuldugu bir aktivasyon fonksiyonlu ara katman
kullanilmaktadir. Unutma katmanimda ise bilginin hiicre durumunda tutulacag: siire

hesaplanmakta ve hangi bilgilerin hatirlanacagina ve hangi bilgilerin unutulacagina karar
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verilmektedir. Unutma katmanindan iletilen hiicre durumunun giincellemesinin yapildigi
girdi kapisinda Oncelikle sigmoid fonksiyonu kullanilarak 6nemli bilgilerin ayrimi
yapilmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasinin ardindan, unutma katmani ve
girdi katmani tanh fonksiyonu ile birlestirilmekte, sigmoid ve tanh fonksiyonlarmnin
ciktilar1 garpilarak hiicre durumunun giincelleme karari verilerek yenilenmis bir hiicre
durumu halini almaktadir. Onemli goriilen bilgilerin filtrelendigi ve tahmin etme
amactyla kullanilacak olan c¢iktmin {tretildigi katman ise ¢ikt1 katmanidir. Hiicre
durumundaki hangi bilgilerin ¢ikt1 katmanina aktarilacagi kararin1 vermek amaciyla bir
sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Tanh fonksiyonundan gegirilen hiicre durumunun
¢ikt1 katmanmin ¢iktisi ile garpilmasi sonucunda hiicre durumu ve gizli hal bilgileri elde
edilmektedir. Kapilarda verilerin “0-1” araliginda degerler almasini1 saglayan sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. “0” deger unutulacak bilgileri, “1” degeri ise

hiicre halinin devami yani aktarimin siirecegini ifade etmektedir.

Ozetle, yeni bir degerin bellekte ne seviyede aktigini kontrol eden kapi girdi, yeni degerin
bellekte kalma derecesinin hesaplandigi kapit unutma, blogun ¢ikt1 aktivasyonunun
hesaplanmas1 amaciyla bellekteki degerinin kullaniminin hesaplandigi kapiya ise ¢ikt1

kapis1 seklinde ifade edilmektedir.

Zaman serilerinde verileri, 6grenme ve tahmin etme konusunda simirlit olan yapay sinir
ag1 yapisina karsin, bu smir1 agsmak amaciyla hatirlanmasi veya unutulmasi gereken

hiicrelerin tespit edilebilmesi bu kapilar araciligiyla saglanmaktadir.
Sekil 3.3’te girdi kapisi yesil, unutma kapis1 mavi, ¢ikt1 kapist kirmizi, hiicre hali pembe

renkte gerceveler ile belirtilmistir. Esitlik 3.8’de girdi kapismin, esitlik 3.9°da unutma

kapsmin, esitlik 3.10°da ¢ikt1 kapisinin esitlikleri verilmistir.
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Sekil 3.3 LSTM Kapilarmin ifade edildigi LSTM modiilii

I; = c(W;hi_; + W,x, + b;) (girdi kapis1) (3.8)
Fy = o(Wghi—1 + Wgx, + bs) (unutma kapist) (3.9)
0; = a(Wyhi_1 + Wyx; + by) (¢ikt1 kapisi) (3.10)
C = tanh(W_h,_, + W_h,) (ara hiicre hali) (3.11)
¢ = (ir * C) + (f, * c—1) (hicre hali) (3.12)
h; = o, + tanh(c,) (yeni hiicre hali) (3.13)

Sekil 3.4’te LSTM aginda hiicre halinde gosterilen hiicreler arasindaki baglantilarin
sayisal degeri agirliklar (weights) olarak ifade edilmekte ve hiicreye gelen bilginin nemi
ve bu bilginin hiicre Gizerindeki etkisini belirtmektedir. Toplama fonksiyonu, bir hiicreye
gelen girdi degerlerinin agirliklar1 ile carpilip toplanmasi islemiyle o hiicrenin net
girdisinin hesaplandig1 fonksiyondur. Hiicreye gelen net girdiyi isleyen ve hiicrenin
girdiye karsin iiretecegi c¢iktinin belirlenmesini saglayan katman aktivasyon
fonksiyonudur. 0 ve 1 rakamlari arasinda bir ¢ikt1 veren, Sekil 3.5’te gosterilen sigmoid
katmaninda, 0 ¢iktis1 “higbir bilgiyi gecirme”, 1 ¢iktist ile “her seyi ge¢ir” anlamina
gelmektedir.

20



Ci

®
@
v

Sekil 3.4 LSTM aglarinda hiicre hali (Colah’s Blog 2015)
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Sekil 3.5 LSTM aglarinda sigmoid fonksiyonu (Colah’s Blog 2015)

Sekil 3.6°da gdsterilen standart bir yapay sinir agi, tekrarlayan ag mantigi ile hareket eder
ve tekli tanh katmanina sahip olan bir yapidadir. Sekil 3.7°de gosterilen LSTM ise

birbirini takip eden ve bir sonraki parcaya aktarim saglayan daha karmasik bir yapidadir.

& ® &

Sekil 3.6 Tekrarlayan standart bir tek katmanh yapay sinir ag1 modulli (Colah’s Blog 2015)

21



& ® @
t . t

X ; = |
‘ [Ii C(Ti] E’L A
> > -
& ® &)

Sekil 3.7 LSTM katmanlar1 (Colah’s Blog 2015)

Bir LSTM modeli, bir veya daha fazla sayida katmanin bir arada kullanilmasi ile
uygulanabilmektedir. En basta kullanilan katman, LSTM katman1 olarak se¢ilmelidir.
Ardindan gelen katmanlar bir onceki katmanin tasidigi bilginin kisa vadeli hafiza
bellekleri gorevi gormektedir. Coklu katmanlarin da kullanilabildigi modellerde ¢ok
katman olmas1 modelin daha iyi 6grenecegi anlamina gelmemektedir. Katman kullanimu,

modelin verdigi sonuglara gore optimum degerlerde olmalidir.

Arastirmadaki LSTM denemelerinde LSTM katmanlariyla birlikte yogunluk (dense),
seyreltme (dropout), yigin normallestirme (batch normalization) katmanlari denenmis ve

kullanilmastir.

Agin daha kararli ve diizenli bir sekilde islem goérebilmesi adina, es zamanl 6grenmeyi
saglamak ve gizli katmanlar arasindaki kovaryansi azaltmak i¢cin LSTM katmanlariyla
birlikte c¢alisacak sekilde ara katman olarak yigin normallestirme (batch normalization)

katmani kullanilmagtir.

Basariy1 arttirmak ve ezberlemenin Oniine gegmek amaciyla 0.001-0.9 araliginda farkli

seyreltme (dropout) katmanlar1 denenmistir.

Katmanlar arasinda gegisi saglamak amaciyla yogunluk(dense) katmanlart kullanilmstir.
LSTM ve dense katmanlarinda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 denenmis, basarili olarak

goriilen aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU kullanilmistir.
22



Kurulan modellerin  derlenmesi amaciyla farkli parametreler alarak egitim ve
performansin gozlenebilmesi i¢in compile metodu kullanilmistir. Arastirmada model
compile parametreleri olarak, optimizasyon igin Adam, kayip fonksiyonu i¢in MSE,

metrik olarak accuracy kullanilmistir.

Compile sonrast modelin egitimi fit metoduyla yapilmaktadir. Fit metodunda egitim ve
test pargalarmin tanimi, y1gin boyutu (batch size), epoch degerleri kullanilmistir. Egitim
ve test verilerinin tekil halde ele alinmasi yerine, gruplar halinde egitime alinmasimni
saglayan y1gin boyutu (batch size), modellerin uyumluluguna ve agin basarisina gére 16-
32-64-128-256 degerlerinde denenmistir. Veri kiimelerinin kag defa egitime gireceginin,
en uygun agirlik degerini hesaplamasi adina agin basarisina gore 10-1000 aralifinda

epoch denenmistir.

Calismada farkli katmanlar, ¢esitli hiperparametreler denenmis, en basarili kombinasyonlar

ilgili ilgenin LSTM sonug tablolarinda verilmistir.

3.2.3.2 ReLLU fonksiyonu

Dogrultulmus lineer birim (rectified linear unit- RELU) dogrusal olmayan, parcali-lineer
olan bir fonksiyondur. Sekil 3.8’de gosterilen ReLU fonksiyonu negatif girdilere
sahipken 0 degerinde sahip olmakta, pozitif girdilere sahipken ise pozitif girdi degerini
almaktadir. ReLU (0, +o0) araliginda deger alirken, gelen girdi degeri 0’ dan biiyiik ise
degisim yapmadan ¢ikt1 vermektedir. LSTM metodunda, gizlik katmanlarmn aktivasyon
fonksiyonu olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Genellikle yigm normallestirme
(batch normalization) uygulanmis giris vektoriiniin ardindan kullanilmaktadir. Cok
katmanli ag yapilarinda sigmoid ve tanh fonksiyonlarina gére daha uyumlu ¢caligmaktadir.
Yakinsamanin (convergence) daha hizli olmasi sebebiyle 6grenme de ayni sekilde
hizlidir. Bu bir avantaj olmasina ragmen negatif eksende “0” degerlerine sahip olmas1 bu
degerlerin tlirevinin de sifir olmasma sebep olmaktadir. Ancak pozitif sayilar i¢in
tiirevinin her zaman “1” degerine sahip olmasi sayesinde gradyan azalma (gradient
descent) ortaya ¢ikmamasi Onemlidir. Esitlik 3.14 ve 3.15’te yer alan RelLU

fonksiyonunun, Rastgele ReLU (Random RelLU-RReLU), LeakyRelLU, parametrik
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ReLU (Parametric ReLu-PReLU), standart ReLU (Standart SeLU) gibi farkli ¢esitleri

bulunmaktadir.
A
1 e
o : >
0 1
Sekil 3.8 ReLU Grafii (Amidi 2021)
ReLU(x) = max(0,x) (3.14)
g(z) = max(0,z) (3.15)

Bu tezde bulunan LSTM ¢alismalarinda LSTM katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu

olarak ReL U fonksiyonu kullanilmistir.
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3.3.3.3 Adam optimizasyonu

Adam optimizasyonu birinci dereceden gradyan tabanli optimizasyon saglayan,
agirhiklart iteratif sekilde gilincellemek amaciyla kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Adam optimizasyonunun uygulamasi basittir, daha az bellege ihtiyag
duyar, duragan olmayan, giiriiltiilii ve seyrek veriler i¢in uygundur (Kingma vd. 2014).
Adaptif momentum olarak tanimlanabilen Adam, Stokastik Gradyan Azalma (Stochastic
Gradient Descent-SGD) optimizatoriiniin - momentum  6zelligi ile RMSprop
optimizatoriiniin birlesimi olarak ifade edilebilir ve her iki optimizatoriin avantajlarma
sahiptir. Adaptif 6grenme faktoriine sahip olup, tiim parametrelerin 6grenme oranlari ile
momentum degisikliklerini de Onbellekte saklama kabiliyetine sahiptir. AdaDelta
optimizatoriine de benzemekle birlikte, AdaDelta’nin giincelleme denkleminde pay
olarak gradyanin ikinci momentini kullanirken, Adam gradyanin birinci momentini
kullanmaktadir.

Adam optimizasyonu esitlikleri asagidaki gibidir:

t sliresinde gradyan esitlikleri:

_0f(x,w)

9e =", (3.16)
Giincellenmis birinci moment esitligi:
my = PBrxme_qg — (1= B * g (3.17)
Giincellenmis ikinci moment esitligi:
Ve =Py * Ve — (1= B;) * g¢ (3.18)
Hesaplanmis birinci moment esitligi (S, genellikle 0.9):

L my

ST (3.19)
Hesaplanmis ikinci moment esitligi (8,genellikle 0.999):

~ Ut

ap—: (3.20)
Giincellenmis parametreler esitligi (< 8grenme orani,e genellikle 1e®):

a
Ot41 = 0¢ — Tt Emt (3.21)

Bu tezde bulunan LSTM c¢alismalarinda optimizasyon icin Adam optimizasyonu

kullanilmaistir.
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3.2.3.4 Kayip fonksiyonu olarak ortalama kare hatasi

Yapay sinir aglarinda ve LSTM modellerinde bulunan agirliklar giincellenirken, hatanin
minimize edilmeye caligilmasi igin gradyan azalis algoritmasi kullanilmaktadir. Bu
nedenle, ortalama kare hatasinin tiirevi alinarak kullanilmaktadir. Regresyon
problemlerinde siklikla bagvurulan bir kayip fonksiyonu olan Ortalama Kare Hatasi
(Mean Squared Error-MSE), tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamalarinin alinmasi seklinde kullanilmaktadir. Sekil 3.9°da gosterilen ve
esitlik 3.22°de esitligi verilen MSE kayip fonksiyonu bu tezde bulunan LSTM
calismalarinda kayip fonksiyonu olarak kullanilmistir.

N
1
MSE =2 i =90 (3.22)
i=1

1600

1400 1

1200

1000 4

800

600 1

400 A

200 1

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

Sekil 3.9 MSE Kayip Fonksiyonu
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3.3 Degerlendirme Metrikleri

Calismada degerlendirme metrikleri olarak Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Errors-
MSE), Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error-MAE), ve Belirtme Katsayisi (R?) kullanilmistir.

3.3.1 Ortalama kare hatasi

Regresyon problemlerinde siklikla kullanilan MSE veri setinde tahmin edilen ile gercek
degerler arasindaki kare farkinin ortalamasini temsil eder. Artik degerlerin karelerinin
toplaminin ortalamasi olarak ifade edilen bu metrik artiklarin varyansini 6lgmektedir.
Sifira yakinligi tahminin dogruluk derecesini ifade etmektedir. Esitlik 3.23’te y; gercek

degerleri, y; tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.

N
1 )
MSE == i = 90)? (3.23)
i=1

3.3.2 Kok ortalama kare hatasi

Tahmin degerleri ve gergek degerler arasindaki farkin bulunmasi amaciyla kullanilan bir
metriktir. Artik degerlerin standart sapmasi seklinde de ifade edilebilecegi gibi Ortalama
Kare Hatas1 metriginin karekokiine esittir. Negatif egilimli sonuglarda basarili
performans gosterebilmektedir. Esitlik 3.24’te N toplam gozlem degerini, y; gercek

degerleri, ¥; tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.

1 N
RMSE = \/ﬁz 3 = 9,2 (3.24)
=1
RMSE = \MSE (3.25)
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3.3.3 Ortalama mutlak hata

Dogrusal bir metrik olan MAE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki mutlak farki
temsil eder. Esitlik 3.26’da N toplam gézlem degerini, y; gergek degerleri, §; tahmin

edilen degerleri ifade etmektedir.

N
1
MAE = =" 1y = i (3.26)
i=1

3.3.4 Belirtme katsayisi

Gergek degerlerin, tahmin degerler ile arasindaki iliskinin ifadesi olan R?, 0-1 arasinda
sonuglar verirken, R? degeri “1” degerine yakinligi, modelin uyumlulugu ve hassasiyetini
belirtmektedir. Degerler arasindaki lineer baglilik diizeyini temsil eder. Esitlik 3.27°de y;

gergek degerleri, §; tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.

20— 9)°

R2=1-52 20
X —yi)?

(3.27)

3.4 ARIMA ve LSTM Yoéntemlerinin Karsilastirilmasi

Zaman serileri, zamana dayal bir diizen gostermekte ve bu diizende gozlem degerlerinin
tutarhiliginin  dlgiilmesi konusunda farkli yontemlere tabi tutulmaktadir. Gegmis
verilerden yola ¢ikarak tahmin yapabilme yetisi bu tahmin metotlarinin temel dayanagini
olusturmaktadir. Bu baglamda, zaman serilerinin tahmininde kullanilan en yaygin
metotlardan biri Box-Jenkins metodu olarak da bilinen ARIMA metodudur.

Ozellikle giiniimiizde cesitli programlama dillerindeki gelismeler ve gelisen eklentilerinin
yani sira bilgisayar iglem performanslarinin da artmasi ile yayginlasan yapay sinir aglari
ve bu ag yapisinin bir gelistirmesi olan LSTM metodu zaman serilerinin tahmininde

siklikla kullanilan bir bagka metottur.
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ARIMA ve SARIMA yontemlerinde egitim seti, tum verinin %70’ almarak
olusturulmustur. Veriye duraganlik testi uygulanmis ve AIC, BIC sonuglarindan yola
cikilarak en uygun otoregresyon parametresi (p), fark derecesi (d), hareketli ortalama

derecesi (q) belirlenmis ve mevsimsellik derecesi (S) 12 olarak belirlenmistir.

LSTM yonteminde ise egitim seti, tum verinin %70°1, test seti ise %30’u olarak alinmustir.
Ogrenme basarismin artis1 ve agin derinliginin arttirilmasi amaciyla Klasik tek LSTM
katmam (Vanilla LSTM), ki Yénlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional LSTM),
Yogun katman (Dense), Seyreltme (Dropout) katmanlar1 kullanilmis, ¢esitli y1gin sayis1
(batch size), iterasyon (epoch), 6grenme orani (learning rate), decay parametreleri ile
calistimistir. Cizelge 3.3’te, c¢alismada kullanilan ARIMA-SARIMA ve LSTM
yontemlerinin yapisal karsilastirmasi verilmistir. Cizelge 3.4’te LSTM modellerinde

denenen alternatif parametreler sunulmustur.

Cizelge 3.3 Yontemlerin yapisal karsilastirilmasi

ARIMA-SARIMA LSTM
Metot temeli Istatistik Derin Ogrenme
Uygun veri seti Basit yapida Basit veya Karmasik yapida
Yorumlanabilirlik Zayif Guclu
Parametreler p, P (otoregresyon) LSTM
d, D (fark) BiLSTM
g, Q (hareketli ortalama) Dense
s (mevsimsellik) Dropout
Egitim Seti %70 %70
Test Seti %30 %30
Metrikler R?, RMSE, MAE R?, RMSE, MAE
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Cizelge 3.4 LSTM galismasinda kullanilan alternatif parametreler

Learning Rate 1e?, 1e?, 1e3, 1e*, 5e*, 1e®, 146e°, 1€, 1e7, 1e®, 1e?°
Decay le?, 1e?, 1e3, 1e*, 1e?, 1e5, 1e7, 1e®, 1e7
Epoch 10-1000 araliginda 10’un katlar1 seklinde

LSTM Katmani 4-256 araliginda 2’nin katlar1 olacak sekilde
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU, SeLU, LeakyReL U, tanh, sigmoid
BiLSTM Katmani 4-128 araliginda 2’nin katlar1 olacak sekilde
Dropout 0.10, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50
Dense Katmani Ara katman olarak 4, 8, 16, 32, 64, Cikis katmani olarak 1
Batch Size 4-512 araliginda 2’nin katlar1 olacak sekilde
Optimizator Adam, Adadelta, SGD, RMSprop
Kayip Fonksiyonu MSE, MAE, MAPE, MSLE

Hem ARIMA hem de LSTM modellerinde zaman serilerinin tahmini ¢alismalarmda
kullanilmakta ve basarili sonuglar vermektedir. Her iki model de son yillarda popiilerlik
kazanan ve kiitliphanelerinin icerik zenginligi sebebiyle tercih sebebi olan Python
programlama dilinde Anaconda platformu Uzerinde JupyterLab arayiizii araciligiyla
kullanilmistir.  Verilerin programda kullanilabilmesi i¢in veriler csv formatina

cevrilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1 Kangal Ilcesine Ait Verilerin ARIMA ve LSTM Modelleriyle Tahmini

Kangal ilgesine ait meteorolojik parametrelerin tahmininde en iyi sonug veren LSTM ve

ARIMA model yapilar1 Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Kangal ilgesinde kullanilan LSTM modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik,
Yagis, Yiu, Yagis, Ne1 Yagis, St1
Decompose
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Egitim oran 5¢* 146 e 1e?
Decay 1e? 1e® 1e?
Iterasyon sayis1 150 200 300
Giris katmani LSTM 32 LSTM 128 LSTM 16
Ara katman LSTM 32 LSTM 128, Dense LSTM 8
15
Cikis katmani Dense 1 Dense 1 Dense 1
Aktivasyon RelLU RelLU ReLU
fonksiyonu
Batch boyutu 256 128 64
Ara Batch Normalization | Batch Normalization -
parametreler
Optimizasyon Adam Adam Adam
optimizasyonu optimizasyonu optimizasyonu
Loss fonksiyonu | Mean Squared Error | Mean Squared Error Mean Squared
Error
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Loss

Kangal ilcesi Yagis Loss

Kangal llcesi Yadis Dagilim

= Egitime ait loss
= Teste ait loss

@ Test asamasi L4
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Sekil 4.1 LSTM metodunda Kangal ilgesi yagis verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Kangal llcesi Yagis Tahmini
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Sekil 4.2 LSTM metodunda Kangal ilgesi yagis verilerine ait tahmin grafigi
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Kangal ilcesi Nem Loss Kangal ilcesi Nem Dadilim

= Taining loss ® st agamas
= Testing loss
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o
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[1] il 50 ] 100 125 150 175 200 20 40 60 B0 100
epoch Gozlenen

Sekil 4.3 LSTM metodunda Kangal ilgesi nem verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Kangal ilcesi Nem Tahmin

Memi(®)
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Slre{Gn)

Sekil 4.4 LSTM metodunda Kangal ilgesi nem verilerine ait tahmin grafigi
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Kangal ilgesi Sicaklik Loss

Kangal ilgesi Sicakhk Dagiim

.

—— Training loss
—— Testing loss

Tehmin

@ Test asamasi

o

Sekil 4.5 LSTM metodunda Kangal ilgesi sicaklik verilerine ait loss ve dagilim grafigi
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Sekil 4.6 LSTM metodunda Kangal ilgesi sicaklik verilerine ait tahmin grafigi

34




Cizelge 4.2 Kangal il¢esinde kullanilan ARIMA modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Yagis Nem Sicaklik
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Duraganlik Duragan Duragan Duragan degil
Parametreler (1,0,0)(0,0,0) (5,0,2)(0,0,0) (5,1,0)(0,0,0)
Mevsimsellik - - 12
Kangal ilcesi Yadis Tahmini
20 -
15

Yagis(immy/s)

LN
[

2400 2600 2800 3000 3200
Sure{Gun)

Sekil 4.7 ARIMA metodunda Kangal ilgesi yagss verilerine ait tahmin grafigi
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MNemi%)

Sicakhk(®C)

Kangal llcesi Nem Tahmini
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Sekil 4.8 ARIMA metodunda Kangal ilgesi nem verilerine ait tahmin grafigi
Kangal ilcesi Sicaklik Tahmini
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Sekil 4.9 ARIMA metodunda Kangal ilgesi sicaklik verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.3 Kangal ilgesinde ARIMA ve LSTM sonuglarmin karsilastiriimasi

LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA
Kangal Yagis Yagis Nem Nem Sicaklik Sicaklik
Egitim 0.44 - 4.74 - 1.65 -
MAE
Test MAE 0.39 0.84 5.89 6.34 1.70 1.75
Egitim 0.70 - 6.22 - 2.38 -
RMSE
Test 0.63 2.23 7.61 8.72 2.48 2.54
RMSE
Egitim R? 0.94 - 0.84 - 0.94 -
Test R? 0.93 0.06 0.80 0.73 0.93 0.92
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4.2 Zara llcesine Ait Verilerin ARIMA ve LSTM Modelleriyle Tahmini

Zara ilgesine ait meteorolojik parametrelerin kullanildigt LSTM ve ARIMA model

yapilar1 Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.4 Zara ilgesinde kullanilan LSTM modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik,
Yagis, Yiu, Yagis, N1 Yagis, St1
Decompose
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Egitim orani 5e* 146 e 146 e
Decay 1e? 1ed 1ed
Iterasyon sayis1 300 100 100
Giris katmani LSTM 16 LSTM 64 LSTM 10
Ara katman - LSTM 16 LSTM 8,Dense 2
Cikis katmani Dense 1 Dense 1 Dense 1
Aktivasyon RelLU RelLU ReLU
fonksiyonu
Batch boyutu 128 16 128
Ara parametreler - Batch -

Normalization

Optimizasyon

Adam optimizasyonu

Adam

optimizasyonu

Adam optimizasyonu

Loss fonksiyonu

Mean Squared Error

Mean Squared

Error

Mean Squared Error
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Loss
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Zara llgesi Yadis Loss Zara llgesi Yagis Dagilim
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Sekil 4.10 LSTM metodunda Zara ilgesi yagis verilerine ait loss ve dagilim grafigi
Zara ilcesi Yagis Tahmini
= Train_obs
30 1 — Tain_Pred
= st obs
23 1 ~ Test_Pred
20 1
15
1D -
5_ -
_|] -
! ! ! ! ! ! !
o 500 1000 1500 2000 2500 3000
Slre{Gin)

Sekil 4.11 LSTM metodunda Zara ilgesi yagss verilerine ait tahmin grafigi
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Loss

Zara licesi Nem Loss Zara llcesi Nem Dagilim
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Sekil 4.12 LSTM metodunda Zara ilgesi nem verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Zara llcesi Nem Tahmin

100 1
00 -
A0 -
0 4
=
= RO
=
i
= CiJ -
40 4 — Train_obs
- — Train_Pred
11— Test_obs
70 Test_Pred
I I I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Slre{Gan)

Sekil 4.13 LSTM metodunda Zara ilgesi nem verilerine ait tahmin grafigi
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Sekil 4.14 LSTM metodunda Zara ilgesi sicaklik verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Zara llcesi Sicakhk Tahmin
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Sekil 4.15 LSTM metodunda Zara ilgesi sicaklik verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.5 Zara ilgesinde kullanilan ARIMA modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Yagis Nem Sicaklik
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Duraganlik Duragan Duragan Duragan degil
Parametreler (3,0,3)(0,0,0) (5,0,1)(0,0,0) (2,0,3)(1,1,0)
Mevsimsellik - - 12
Zara llcesi Yadis Tahmini
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Sekil 4.16 ARIMA metodunda Zara ilgesi yagis verilerine ait tahmin grafigi
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Sekil 4.17 ARIMA metodunda Zara ilcesi nem verilerine ait tahmin grafigi
Zara llcesi Sicaklik Tahmini
A0 -
20 -
10 -
0 -
_]_{| -
=20 -
2200 2400 2600 2800 3000 3200

Sure{Gun)

Sekil 4.18 ARIMA metodunda Zara ilgesi sicaklik verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.6 Zara ilgesinde ARIMA ve LSTM sonuglarmin karsilastirilmasi

LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA

Zara Yagis Yagis Nem Nem Sicaklik Sicaklik
Egitim 0.34 - 6.54 - 1.59 -
MAE
Test MAE 0.38 1.63 6.56 6.82 1.65 2.18
Egitim 0.74 - 8.38 - 2.20 -
RMSE
Test 0.89 3.16 8.37 8.90 2.34 291
RMSE
Egitim R? 0.97 - 0.68 - 0.94 -
Test R? 0.96 0.11 0.65 0.60 0.92 0.87
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4.3 Divrigi ilcesine Ait Verilerin ARIMA ve LSTM Modelleriyle Tahmini

Divrigi ilgesine ait meteorolojik parametrelerin kullanildigit LSTM ve ARIMA model

yapilar1 Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.7 Divrigi ilgesinde kullanilan LSTM modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik,
Yagis, Yiu, Yagis, N1 Yagis, St1
Decompose
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Egitim orani 5¢* 146 e 1e3
Decay 1e? 1e* 1e3
Iterasyon sayis1 250 2000 2000
Giris katmani LSTM 32 LSTM 128 LSTM 16

Ara katman LSTM 16, Dense 4 LSTM 64, Dense 8 LSTM 8, Dense 8
Cikis katmani Dense 1 Dense 1 Dense 1
Aktivasyon RelLU RelLU ReLU
fonksiyonu
Batch boyutu 256 64 128
Ara parametreler - - -
Optimizasyon | Adam optimizasyonu Adam Adam optimizasyonu

optimizasyonu

Loss fonksiyonu

Mean Squared Error

Mean Squared

Error

Mean Squared Error
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Divrigi llcesi Yadis Loss Divrigi llcesi Yagis Dagilim

—— Egitime ait loss 175 | ® TEstasamas L4
20.0 4 o - .
TEste ait loss . P
17.5 15.0
L ]
15.0 125 *
1 125 £ 100 L0
5 £
100 { M 95
L]
15 A 50 4
5.0 1 25
25 A 0.0 -
T T T T T T T T T T T T T T
o 50 100 150 200 250 00 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175
epoch Gizlenen

Sekil 4.19 LSTM metodunda Divrigi ilgesi yagis verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Divrigi ilcesi Yagig Tahmini
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Sekil 4.20 LSTM metodunda Divrigi ilcesi yagis verilerine ait tahmin grafigi
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Divrigi llcesi Nem Loss Divrigi ilcesi Nem Dagihm
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Sekil 4.21 LSTM metodunda Divrigi ilgesi nem verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Divrigi ilcesi Nem Tahmin
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Sekil 4.22 LSTM metodunda Divrigi ilcesi nem verilerine ait tahmin grafigi
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Divrigi licesi Sicaklik Loss Divrigi ligesi Sicaklik Dagilim
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Sekil 4.23 LSTM metodunda Divrigi ilgesi sicaklik verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Divrigi ilcesi Sicakhik Tahmin
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Sekil 4.24 LSTM metodunda Divrigi ilgesi sicaklik verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.8 Divrigi ilgesinde kullanilan ARIMA modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Yagis Nem Sicaklik
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Duraganlik Duragan Duragan Duragan degil
Parametreler (3,0,2)(0,0,0) (2,0,2)(0,0,0) (1,1,0)(5,1,0)
Mevsimsellik - - 12
Divrigi llcesi Yagis Tahmini
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Sekil 4.25 ARIMA metodunda Divrigi ilgesi yagis verilerine ait tahmin grafigi
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Sekil 4.26 ARIMA metodunda Divrigi ilgesi nem verilerine ait tahmin grafigi
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Sekil 4.27 ARIMA metodunda Divrigi ilgesi sicaklik verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.9 Divrigi ilgesinde ARIMA ve LSTM sonuglarmin karsilastirilmasi

LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA

Divrigi Yagis Yagis Nem Nem Sicaklik Sicaklik
Egitim 0.44 - 5.55 - 1.43 -
MAE
Test MAE 0.40 0.92 6.20 7.05 1.41 1.69
Egitim 0.66 - 7.49 - 1.94 -
RMSE
Test 0.54 1.87 7.96 9.28 1.89 2.22
RMSE
Egitim R? 0.97 - 0.82 - 0.96 -
Test R? 0.95 0.13 0.82 0.75 0.95 0.94
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4.4 Ulas Tlcesine Ait Verilerin ARIMA ve LSTM Modelleriyle Tahmini

Ulas ilgesine ait meteorolojik parametrelerin kullanildigt LSTM ve ARIMA model

yapilar1 Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.10 Ulas ilgesinde kullanilan LSTM modellerinin 6zellikleri

optimizasyonu

optimizasyonu

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik,
Yagis, Yia, Yagis, Ne1 Yagis, St1
Decompose
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Egitim orani 5e* 146 e 1e?d
Decay 1e? 1e® 1e3
Iterasyon sayis1 200 100 200
Girig katmani LSTM 16 LSTM 8 LSTM 16
Ara katman LSTM 8 LSTM 4 LSTM 8
Cikis katmani Dense 1 Dense 1 Dense 1
Aktivasyon RelLU RelLU RelLU
fonksiyonu
Batch boyutu 64 16 64
Ara - - _
parametreler
Optimizasyon Adam Adam Adam

optimizasyonu

Loss fonksiyonu

Mean Squared Error

Mean Squared

Error

Mean Squared Error
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Sekil 4.28 LSTM metodunda Ulas ilgesi yagis verilerine ait loss ve dagilim grafigi
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Sekil 4.29 LSTM metodunda Ulas ilgesi yagss verilerine ait tahmin grafigi
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Sekil 4.30 LSTM metodunda Ulas ilgesi nem verilerine ait loss ve dagilim grafigi
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Sekil 4.31 LSTM metodunda Ulas ilgesi nem verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.11 Ulas ilgesinde kullanilan ARIMA modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Yagis Nem Sicaklik
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Duraganlik Duragan Duragan Duragan degil
Parametreler (5,0,2)(0,0,0) (2,0,3)(0,0,0) (5,1,2)(5,1,0)
Mevsimsellik - - 12
Ulas ilcesi Yadis Tahmini
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56




MNem(%)

Sicakhk(®C)

Ulas ilcesi Nem Tahmini

m -
En -
m -
m -
_L-I’D -
m -
3{] -
20 -
2200 2400 2600 2800 3000
Sure{Gun)
Sekil 4.35 ARIMA metodunda Ulas ilcesi nem verilerine ait tahmin grafigi
Ulas ilcesi Sicaklik Tahmini

30 -

20 -

10 -

|] -

_]_[| -
—20

2200 2400 2a00 2800 3000
Sure{Gun)

Sekil 4.36 ARIMA metodunda Ulas ilgesi sicaklik verilerine ait tahmin grafigi

57



Cizelge 4.12 Ulas ilgesinde ARIMA ve LSTM sonuglarinin karsilastirilmasi

LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA
Ulas Yagis Yagis Nem Nem Sicaklik Sicaklik
Egitim 0.34 - 6.78 - 1.64 -
MAE
Test MAE 0.26 1.02 6.98 7.30 1.69 1.99
Egitim 1.05 - 8.75 - 2.25 -
RMSE
Test 0.81 2.38 8.89 9.70 2.35 2.66
RMSE
Egitim R? 0.92 - 0.76 - 0.94 -
Test R? 0.91 0.14 0.70 0.62 0.93 0.90
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4.5 Gemerek Ilgesine Ait Verilerin ARIMA ve LSTM Modelleriyle Tahmini

Gemerek ilgesine ait meteorolojik parametrelerin kullanildigi LSTM ve ARIMA model

yapilar1 Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14’te verilmistir.

Cizelge 4.13 Gemerek ilgesinde kullanilan LSTM modellerinin dzellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik,
Yagis, Yiu, Yagis, N1 Yagis, St1
Decompose
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Egitim orani led 1e? 1e?
Decay 1e? 1e? 1e?
Iterasyon sayis1 100 50 50
Giris katmani LSTM 8 LSTM 32 LSTM 64
Ara katman LSTM 4 LSTM 32 LSTM 32, Dense 16
Cikis katmani Dense 1 Dense 1 Dense 1
Aktivasyon RelLU RelLU RelLU
fonksiyonu
Batch boyutu 256 64 512
Ara parametreler - Batch -

Normalization

Optimizasyon

Adam optimizasyonu

Adam

optimizasyonu

Adam optimizasyonu

Loss fonksiyonu

Mean Squared Error

Mean Squared

Error

Mean Squared Error

59




Gemerek ilgesi Yagis Loss Gemerek llesi Yagis Dagilim

= Egitime ait |oss @ Test asamas
7 = Teste ait loss 20

0 20 40 60 80 100 0 5 10 15 20 25
epoch Gazlenen

Sekil 4.37 LSTM metodunda Gemerek ilgesi yagis verilerine ait loss ve dagilim grafigi

Gemersk llcesi Yaqis Tahmini

an - — Train_abs
= Train_Pred
— ’Iest_obs
30 - Test_Pred
w
£
w 20 1
o
b
1D e
|] -
I I I I I I I
0 200 1000 1500 2000 2500 3000
Slre{Gdn)
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Sekil 4.39 LSTM metodunda Gemerek ilgesi nem verilerine ait loss ve dagilim grafigi
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Sekil 4.41 LSTM metodunda Gemerek ilgesi sicaklik verilerine ait loss ve dagilim grafigi
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Cizelge 4.14 Gemerek ilgesinde kullanilan ARIMA modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Yagis Nem Sicaklik
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Duraganlik Duragan Duragan Duragan degil
Parametreler (2,0,2)(0,0,0) (3,0,3)(0,0,0) (3,0,2)(0,1,2)
Mevsimsellik - - 12
Gemerek llcesi Yadis Tahmini
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Sekil 4.43 ARIMA metodunda Gemerek ilgesi yagis verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.15 Gemerek ilgesinde ARIMA ve LSTM sonuglarmin karsilastirilmasi

LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA
Gemerek Yagis Yagis Nem Nem Sicaklik | Sicaklik
Egitim 0.44 - 541 - 1.49 -
MAE
Test 0.43 0.95 5.60 5.90 1.56 1.61
MAE
Egitim 0.93 - 6.89 - 2.07 -
RMSE
Test 0.87 2.11 7.23 7.90 2.17 2.21
RMSE
Egitim R? 0.88 - 0.80 - 0.95 -
Test R? 0.86 0.13 0.77 0.72 0.94 0.93
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4.6 Susehri Ilcesine Ait Verilerin ARIMA ve LSTM Modelleriyle Tahmini

Susgehri ilgesine ait meteorolojik parametrelerin kullanildigi LSTM ve ARIMA model

yapilar1 Cizelge 4.16 ve Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.16 Susehri ilgesinde kullanilan LSTM modellerinin dzellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik, Nem, Sicaklik,
Yagis, Yiu, Yagis, Ne1 Yagis, St1
Decompose
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Egitim orani 1e* 146 e 1e?d
Decay 1e* 1e3 1e3
Iterasyon sayis1 100 200 100
Giris katmani LSTM 32 LSTM 16 LSTM 16
Ara katman LSTM 32 LSTM 16 -
Cikis katmani Dense 1 Dense 1 Dense 1
Aktivasyon RelLU RelLU RelLU
fonksiyonu
Batch boyutu 64 64 64
Ara Batch Normalization - -
parametreler
Optimizasyon Adam Adam Adam

optimizasyonu

optimizasyonu

optimizasyonu

Loss fonksiyonu

Mean Squared Error

Mean Squared

Error

Mean Squared Error
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Sekil 4.46 LSTM metodunda Susehri ilgesi yagis verilerine ait loss ve dagilim grafigi
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Cizelge 4.17 Susehri ilgesinde kullanilan ARIMA modellerinin 6zellikleri

Hedef veri Yagis Nem Sicaklik
Girdi verisi Yagis Nem Sicaklik
Egitim seti Egitim %70 Egitim %70 Egitim %70
Test %30 Test %30 Test %30
Duraganlik Duragan Duragan Duragan degil
Parametreler (1,0,0)(0,0,0) (3,0,1)(0,0,0) (3,0,2)(0,1,2)
Mevsimsellik - - 12
susehri ilcesi Yadjis Tahmini
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Sekil 4.52 ARIMA metodunda Susehri ilgesi yagis verilerine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.18 Susehri ilgesinde ARIMA ve LSTM sonuglarmin karsilastiriimasi

LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA
Susehri Yagis Yagis Nem Nem Sicaklik Sicaklik
Egitim 0.28 - 7.11 - 1.53 -
MAE
Test MAE 0.27 0.92 7.49 7.99 1.56 1.64
Egitim 0.54 - 9.10 - 2.08 -
RMSE
Test 0.50 2.54 9.33 10.39 2.05 2.22
RMSE
Egitim R? 0.97 - 0.65 - 0.94 -
Test R? 0.96 0.09 0.63 0.53 0.94 0.93
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez c¢alismasinda; meteorolojik parametrelerin tahmininin 6nemi, bu parametreleri
tahmini i¢in kullanilan 6nemli istatistik metodu ARIMA ve derin 6grenme metodu LSTM
modellerine dair genel bilgiler verilmistir. Bu bilgiler 1s1ginda yapilan uygulamalar

sonucunda elde edilen sonuglar her iki modelin tahmin basarisini ortaya koymaktadir.

ARIMA metodunda, AR ve MA parametrelerinin tercihinde kullanilan ACF ve PACF
grafikleri haricinde farkli alternatifler de denenmistir. Duraganlik testi i¢in Dickey-Fuller
testi kullamlmis ve yalnizca sicaklik verilerinde duraganlik tespit edilememistir. Istatistik
alanindaki ¢alismalarda yaygin sekilde kullanilan R programlama dilinin kiittiphanesinde
bulunan ve veriler icin en iyi Arima sonucunu 6zetleyen auto arima fonksiyonu, Phyton
kituphanesi olan pyramid kitliphanesinde bulunan auto arima fonksiyonu kullanilarak
taramalar yapilmistir. Bu taramalarin ve grafik 6zetlerinin sonucunda veriyi en iyi sekilde
temsil eden (p,d,q) degerleri bulunmus ve tez igerisinde de bu degerlere ilgili istasyon ve
parametrede yer verilmistir. Ozellikle her bir ilgedeki nem ve sicaklik parametrelerine
dair bulunan sonuclar giinimizde halen zaman serileri tahmininde gucli bir model
oldugunu ortaya koymustur. Yagis parametresine ait sonuglar ise basarili derecede

sonuclar vermemistir.

LSTM metodunda, yagis, nem ve sicaklik parametreleri i¢in en basarili sonuglar
aranirken, farkli katmanlar, optimizasyon fonksiyonlari, aktivasyon fonksiyonlari,
Ogrenme oranlar1 ve iterasyon sayilarinin kombinasyonlar1 denenmistir. Genel olarak tim
parametrelerde katman sayisinin ve néron miktarinin artist bir noktaya kadar 6grenmeyi
gliclendirerek daha basarili sonuglar ortaya konmasini saglamis olsa da modeller igin en
iyi 6grenme noktalarindan sonra arttirilan bu degerler basartya olumlu veya olumsuz etki
etmemis ya da asir1 6grenme (overfitting) durumunu ortaya ¢ikarmistir. Tez calismasinda
denenen bu kombinasyonlar igerisinde asir1 O6grenmeye maruz kalmamis ve diger
kombinasyonlardan daha basarili, 6zetle model i¢in en iyi sonuglarm alindig1 degerlere
ve sonuglara yer verilmistir. En bagarili kombinasyon aranirken Cizelge 3.4’te yer verilen
hiperparametreler ile c¢alisilmis, c¢alismanin sonu¢ kisminda en basarili bulunan

hiperparametrelere yer verilmistir.
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Derin 6grenme metotlarinda le?, 5e#, 146€™ 6grenme oranlarmin aglarin diger 6grenme
oranlarina kiyasla daha hizli yakinsamada bulunduklar1 gézlemlenmistir. Bu ¢alismada
da en iyi kombinasyon aranirken bu degerlere de yer verilmis ve sonuglar kisminda ¢ogu
denemede en iyi sonucun bu degerler ile saglandigi gozlemlenmis ve kullanilmistir
(Jindal vd. 2020).

Her iki metodun da nem ve sicaklik parametrelerinde uygulamalarinin sonuglar1 tatmin
edici diizeyde basarili olmustur. Ancak LSTM wuygulamalarmin tamam: ARIMA
uygulamalarmdan daha basarili  bulunmustur. 1ki modelin nem ve sicaklik
parametrelerinde en basarili ve yakin bulundugu sonu¢ Divrigi ilgesine ait sicaklik
parametresinde LSTM icin 0.95 R?, ARIMA icin 0.94 R? sonuglarma sahiptir. Divrigi ve
Kangal ilgelerinin sicaklik tahmini sonuglarinda da gériilen bu yakinlik diger ilgeler ve
parametrelerinde yerini daha biiyiikk farklara birakmaktadr. MAE ve RMSE
degerlendirme metriklerinde de tiim sonuglarda LSTM modelleri agik sekilde daha

basarili sonuglar vermistir.

Yagis verilerinde ise girdi verisi olarak sadece yagis verilerini kullanan ARIMA
modelleri kabul edilebilir basar1 sinirlar1 disinda kalmistir. LSTM modelinde ise farkl
parametrelere ait verilerle birlikte decompose edilmis verilerin kullanilmasi, LSTM
modeliyle yagis parametresine dair basarili sonuglar elde edilmesine olanak tanimustir.
Bu 6zelligiyle LSTM modeli ARIMA modeline gore Ustin bulunmustur. Cizelge 5.1°de
her iki metodun tiim ilgelerin sonuclarina ait minimum ve maksimum R? sonug araliklari
verilmistir.

Cizelge 5.1 ARIMA ve LSTM modellerinde ilgili parametrelere ait R? sonug araliklari

ARIMA YAGIS R? 0.06 —0.14
LSTM YAGIS R? 0.86 - 0.96
ARIMA NEM R? 0.53-0.75

LSTM NEM R? 0.63 —0.82
ARIMA SICAKLIK R? 0.87 —0.94
LSTM SICAKLIK R? 0.92 -0.95

74



Her iki modelin tim ilgelere ait parametrelerde biitiin degerlendirme metriklerinde en
basarili sonuglar LSTM uygulamalarinda bulunmustur. LSTM metodu basarili, tutarl ve
gelistirmeye acgiktir. ARIMA metodunda yalnizca ARIMA parametreleri ile denemeler
yapilabilirken, LSTM metodunda daha 6nce bahsedilen farkli modellerin ve katmanlarin
bir arada kullanilabilmesi, farkli verilerin bir arada kullanilabilmesi sayesinde daha
basarili sonuglar alinabilmesi ve gelismeye agik olmasiyla tercih sebebidir. Farkli
kombinasyonlarin denenebilmesi, bu denemelerin gelecekte de gelistirilebilecek olmasi
LSTM metodunu 6ne ¢ikarmaktadir. ARIMA ise, kullanim kolaylig1 ve erisilebilirlik
acisindan tercih edilebilir bir metot olarak gérinmektedir. LSTM metodunda ise basarili
sonuglara ulagsmak i¢in fazlaca kombinasyon denenmesi gerekliligi ve gorece daha giiclii
bilgisayar donanimina ihtiya¢ duyulmasi olumsuz yonler olarak sayilabilecekken, farkli
modellerin ve katmanlarin bir arada gii¢lii sekilde kullanilabilmesi, farkli verilerin bir
arada kullanilabilmesi sayesinde daha basarili sonuglar alinabilmesi ve kontrol

edilebilirligi sebebiyle gelismeye agik olmasiyla 6nerilmektedir.

Calismadan elde edilen sonuglar 1s131nda, LSTM metoduyla yagis, nem ve sicaklik
parametrelerinin tahmininin basarili sekilde yapilmasiyla, tarimsal agidan sulama takvimi
planlamasi, ekim-dikim zamanmin belirlenmesi ve tahminlere uygun diizenlenmesi
acisindan yararlanilabilmektedir. Ayrica c¢alisma sonuglarinin, mevsimsel agir1
durumlarin 6nceden tespiti ve buna gore olasi afet, yetistiricilik yoniinden olumsuz hava
olaylar1 ile bolgesel ve donemsel kuraklik gibi tarimsal sorunlara kars1 hazirlikli olunmasi
konusunda da yol gosterici ve 6nlem almayi saglayici etkide bulunmasi beklenmektedir.
Bu bakimdan calisma ¢iktilarmin tarimsal iiretimde verim ve iiriin kayiplarini azaltmasi,
buna bagli olarak tarmmsal gelirin artisinin saglanmasit konusunda olumlu etkide

bulunmasi1 beklenmektedir.
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