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Anahtar Kelimeler 0z

Sicaklik Tahmini, Hava sicakliginin dogru tahmini, su kaynaklar1 yonetiminde, kara-atmosfer
Veri Analizi, etkilesiminde ve tarimda 6nemli bir rol oynar. Ancak, dogrusal olmayan ve kaotik
LSTM, dogasi nedeniyle hava sicakligini dogru bir sekilde tahmin etmek zordur. Son
Yapay Sinir Aglar1. yillarda hava sicakligini tahmin etmek i¢in derin 6grenme teknikleri 6nerilmistir. Bu

¢alisma, hava sicakligini tahmin etmek i¢in kullanilan yapay sinir ag1 (YSA) tabanlh
yaklasimlarindan uzun kisa siireli bellek (LSTM) kapsamli bir incelemesini
sunmaktadir. Hava durumu verileri, ortalama riizgar hizi, yagis, kar yagisi, kar
derinligi, ortalama sicaklik, maksimum sicaklik ve minimum sicakligi iceren veriler
bu algoritmaya girdi olmusturlar. Cikt1 olarak ise, bir sonraki giin i¢in ortalama
sicaklik olarak belirlenmistir. Odak noktasi Kars ilinin Merkez ilgesinin 2010-2021
dénemindeki meteorolojik 6lgiimlerdir. Inceleme, sinir agi modellerinin hava
sicakligini tahmin etmek i¢cin umut verici araglar olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. YSA tabanli yaklasimlar, hizli islem kabiliyeti ve karmasik
problemlerle basa ¢ikma yetenekleri nedeniyle hava sicakligini tahmin etmek i¢in
yaygin olarak kullanilmasina ragmen, mevcut en iyi yontem iizerinde heniiz bir fikir
birligi yoktur. Aylik ve giinliik olarak hesaplanan modelin tahmin dogrulugunun
ylksek olmasi, sicaklik tahmini ¢alismalarinda bu modelin basarili bir sekilde
uygulanabilecegini gostermistir.

AIR TEMPERATURE FORECAST OF KARS CITY USING DEEP LEARNING

TECHNIQUE
Keywords Abstract
Forecasting, Accurate estimation of air temperature plays an important role in water resource
Data Analysis, management, land-atmosphere interaction, and agriculture. However, it is difficult
LSTM, to accurately predict air temperature due to its non-linear and chaotic nature. Deep

Artificial Neural Networks.  learning techniques have been proposed to predict air temperature in recent years.
This study presents a comprehensive review of long short-term memory (LSTM),
one of the artificial neural networks (ANN)-based approaches used to predict air
temperature. Data including weather data, average wind speed, precipitation,
snowfall, snow depth, average temperature, maximum temperature and minimum
temperature have been input to this algorithm. As the output, it is determined as the
average temperature for the next day. The focal point is the meteorological
measurements of the Central district of Kars province in the period 2010-2021. The
review shows that neural network models can be used as promising tools to predict
air temperature. Although ANN-based approaches are widely used for estimating air
temperature due to their fast computational speed and ability to deal with complex
problems, there is still no consensus on the best available method. The monthly and
daily calculated model, its high estimation accuracy, showed that this model can be
successfully applied in temperature estimation studies.
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1. Giris (Introduction)

Kiresel 1sinma, hava sicakligindaki artisla iligkili oldugu icin son zamanlarda bilim insanlarinin dikkatini
cekmektedir. Artan hava sicakligl, deniz seviyesinin yiikselmesi ve kiiresel 1sinma gibi iklim kosullarinda
degisikliklere yol agmakta ve nihayetinde insan yasamini olumsuz yo6nde etkilemektedir. Hava sicakligi,
atmosferin durum degiskenidir ve hem atmosferik hem de kara ytizeyi siireglerini etkilemektedir (Tajpar vd.,
2020; Valipour vd., 2020). Hava sicaklig1 tahmini, insan yasamini ve 6zelliklerini korumak icin kullanildigindan
hava tahmininin énemli bir pargasidir. Hava sicakligi uygun bir aralikta olmadiginda insanlar potansiyel saglik
sorunlar1 yasayabilir (Schulte vd., 2016). Hava sicakligindaki asir1 degisiklikler bitkilere ve hayvanlara zarar
verebilir. Sanayi, enerji ve tarim gibi ¢esitli sektorler tizerindeki 6nemli etkisinden dolay1 hava sicakliginin dogru
tahmini ¢ok dnemlidir (Sardans vd., 2006). Giivenilir hava sicakligl tahminleri, enerji tiiketiminin dogrulugunu
artirir. Hava sicakligi ayrica akis (Tang vd., 2012), buharlasma (Jovic vd., 2018) ve giines radyasyonu (Marzo vd.,
2017) gibi diger meteorolojik degiskenleri tahmin etmede Kilit faktérlerden biridir. Bu nedenle, hava sicakliginin
tahmini i¢cin uygun bir yaklasimin bulunmasi hayati 6nem tasimaktadir ve kiiresel 1sinma ve iklim degisikliginin
sonuglarini hafifletebilir. Ayrica, hava sicakliginin dogru tahmini, insan faaliyetleri, enerji politikasi ve is gelistirme
icin bir plan olusturulmasinda 6nemli bir rol oynar (Smith vd., 2007).

Son zamanlarda, yapay sinir aglarina (YSA) dayali modeller, girdiler ve ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri yakalama yetenekleri nedeniyle meteoroloji, su kaynaklari ve hidroloji gibi gesitli disiplinlerde bilim
adamlarinin dikkatini ¢cekmistir. Cesitli YSA tabanlh yaklasimlar, sel (Yang vd., 2019), yagis (Lee vd., 2018), su
kalitesi (Zou vd., 2020) ve hava sicaklig1 (Altan vd., 2009) tahminleri gibi bir¢cok hidrolojik problemde basarili bir
sekilde gerceklestirilmistir. Biyolojik sinir sistemlerinden esinlenilerek gelistirilen YSA’lar, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri modellemek icin gliclii araglardir. YSA’lar egitim verileri
lizerinden yapabildikleri genelleme sayesinde kendilerine saglanmayan test 6rneklerini dogru olarak tahminleme
yetileri yiiksektir. Sonug olarak, YSA tahmin modelleri, fiziksel ve istatistiksel yaklasimlardan daha umut verici bir
performans sunabilmektedir. Ayrica, yaygin olarak kullanilan programlama ortamlarinda (6rnegin Matlab,
Python, vb.) bir ara¢ kutusu olarak kolayca erisilebilmektedirler.

Bu calisma, hava sicakligl tahmini i¢in derin 6grenme tekniklerinin potansiyelini aragtirmaktadir. Uygulanan
model uzun-kisa streli bellek (Long-Short Time Memory - LSTM) modelidir. Kars ilinin Merkez ilgesi i¢in ge¢mis
hava durumu verilerinin T.C. Meteroloji Genel Miidiirliigiinden elde edilip modeli egitmek i¢cin kullanilmistir. Hava
durumu verileri, ortalama riizgar hizi, yagis, kar yagisi, kar derinligi, ortalama sicaklik, maksimum sicaklik ve
minimum sicaklig1 vb. iceren veriler bu algoritmaya girdi olmusturlar. Cikti, daha sonra bir sonraki giin i¢in
ortalama sicaklik olarak belirlenmistir.

Makalenin organizasyonu su sekildedir. Boliim 2'de, hava tahmini ile ilgili 6nceki ¢alismalarin literatiir taramasi
yapilmistir. Béliim 3, tahmin i¢in kullanilan LSTM teknigini aciklamaktadir. B6liim 4, veri setinin tanitildigy,
modellerin uygulandig1 ve sonugclarin sunuldugu deneysel boliimdiir. Son olarak, Béliim 5'te sonuglar tartisiimistir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Ustaoglu vd. (2009), Tirkiye'de giinliik ortalama, maksimum ve minimum hava sicakligini tahmin etmek i¢in ileri
beslemeli geri yayilim (FFBP), radyal temel fonksiyon (RBF) ve genellestirilmis regresyon sinir agi (GRNN) olmak
tizere Ug farkli YSA kullanmistir. Modeller, 1 giin 6ncesi hava sicakligini tahmin etmek icin 6nceki yedi giiniin
glnliik hava sicakligi 61¢timlerini kullanilmistir. Korelasyon katsayisi (R?) ve ortalama karekok hatasi (RMSE) gibi
istatistiksel parametreleri kullanarak, kullanilan tiim sinir ag1 yontemlerinin tatmin edici sonuglar verdigini
gostermislerdir. Kumar vd. (2013) Hindistan'da haftalik ortalama hava sicakliklarini tahmin etmek icin FFNN'yi
kullanmislardir. Alt1 hafta 6nceki hava sicakligi verileri, 1 hafta sonraki hava sicakligini tahmin etmek i¢in cesitli
YSA mimarilerinde kullanilmistir. Farkli konfigiirasyonlarin tahmin yetenegi, R2 ve RMSE metriklerinin
hesaplanmasiyla degerlendirilmistir. Tran vd. (2020) geleneksel cok katmanli ANN, RNN ve LSTM modellerinin
hiperparametrelerini optimize etmek i¢gin bir genetik algoritma (GA) kullanmislardir. Hibrit modeller, Giiney
Kore'deki Cheongju istasyonunda maksimum hava sicakligini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Son haftanin hava
sicaklig1 gozlemleri, 1 ila 15 giin arasi maksimum hava sicakligini tahmin etmek i¢in girdi olarak kullanilmistir.
Sonuglar, hibrit GA-LSTM'nin uzun vadeli hava sicakligi tahmini i¢in diger modellerden daha iyi bir performansa
sahip oldugunu gostermistir. Li vd. (2019), tarihsel gézlemlerinden yarim saatlik hava sicakligini1 tahmin etmek
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icin LSTM kullanmislardir. LSTM modeli, farkli pencereler altinda derin sinir ag1 (DNN) ve rastgele orman (RF)
yaklasimlar ile karsilastirilmistir. LSTM ile olusturulan agin DNN ve RF yontemlerinden daha istiin oldugu
gozlemlenmistir. Abhishek vd. (2012), 1999-2009 yillar1 arasinda Kanada'da giinliitk maksimum hava sicakligini
tahmin etmekicin ileri beslemeli sinir aginin (FFNN) uygulanabilirligini aragtirmislardir. Giris verileri, son 10 yilda
glnliik maksimum hava sicaklig1 élciimlerinden olusmaktadir. Sinir aglarinin performansini degerlendirmek i¢in
farkli transfer fonksiyonlari, gizli katman sayis1 ve noronlar test edilmistir. Sonuglar tan-sigmoid transfer
fonksiyonuna sahip YSA'nin en iyi maksimum hava sicakligi tahminlerini tirettigini gostermektedir. Afzali vd.
(2012), iran’in Kerman sehrinde son 15 giin verileri kullanilarak 1 giin sonraki ortalama, minimum ve maksimum
hava sicakligini tahmin etmek icin iki farkl tiirde sinir ag1 gelistirmistir (FFNN ve Elman sinir ag1). Sonuglar, her
iki sinir aginin da tatmin edici hava sicakligi tahminleri sagladigin1 gostermektedir. Salman vd. (2015), hava
tahmini icin Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Kosullu Kisith Boltzmann Makinesi (CRBM) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)
gibi derin 6grenme tekniklerini arastirmistir. Xingjian vd. (2015), yerel bir bolgedeki gelecekteki yagis
yogunlugunu nispeten kisa bir siire icinde tahmin etmek i¢in evrisimli-LSTM adl bir derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Yang vd. (1997), tropikal siklon yogunlugu tahminleri yapmak i¢in uzun bir kisa siireli bellek
(LSTM) modeli kullanilmislardir. Giiniimiizde hava olaylarini tahmin etmek icin makine 6grenmesi tekniklerinin
yani sira derin 6grenme tekniklerinin kullanildigi ¢esitli uygulamalar bulunmaktadir.

3. Uzun-Kkisa siireli bellek (Long Short Term Memory Network, LSTM)

LSTM ilk olarak Hochreiter (1997) tarafindan sunulmustur. LSTM, uzun vadeli bagimhliklar1 6grenmek icgin
gelistirilmis bir RNN sinifidir. Tekrarlayan sinir aglari, birimler arasindaki baglantilarin yénlendirilmis bir dongi
olusturdugu yapay sinir aglarinin bir alt simifidir. Bu dongii, dinamik zamansal davranisin sergilenmesine izin
veren dahili bir ag durumu yaratir (Salcedo vd., 2012). Geleneksel ileri beslemeli sinir aglarindan farkl olarak,
LSTM'nin geri besleme baglantilar1 vardir. RNN'ler verileri soldan saga tarar. LSTM, dizi tahmini gérevlerinde uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Bu model, geleneksel RNN'leri egitme problemini, kaybolan
gradyan problemini, sabit hata karesel birimlerini ekleyerek ele alir (Rajendra vd., 2019). Tipik bir LSTM birimi,
bir hiicre, bir giris kapisi, bir ¢ikis kapisi ve bir unutma kapisindan olusur. Hiicre keyfi zaman araliklarinda
degerleri hatirlar ve ti¢ kap1 (unut kapis, giris kapisi ve ¢ikis kapisi) hiicrenin i¢ine ve disina bilgi akisini diizenler.
LSTM birimleri Sekil 1'de goriilebilir, xt: LSTM biriminin giris vektort, ft: gecidin aktivasyon unutma vektoriinti,
it: giris kapisinin aktivasyon vektord, ct: hiicre durum vektord, ht: LSTM biriminin ¢ikis vektori. Girdi sayisi
arttiginda, ilk birka¢ girdiye olan gradyanlar kaybolur ve sifira esitlenir. LSTM, hiicreye bilgi ekleyebilen,
diizenleyebilen veya ¢ikarabilen i¢ kapilari kullanarak bu sorunu ¢6zebilir.

Sekil 2. LSTM sistem modeli (LSTM system model)
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Bu aglar, ag ciktisi ile beklenen ¢ikt1 arasindaki hatay1 en aza indirmek i¢in egitilir ve bu tiir 6grenmeye, ag1 Derin
Ogrenme alaninda egitmek icin geri yayihm kullanarak denetimli 6grenme teknigi denir (Smith vd., 2007). Klasik
ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak, LSTM'nin geri besleme baglantilar1 vardir. Sekil 2’de bir LSTM sistem
modeli gosterilmektedir. Ayrica dnerilen sistemin pseudo kodu Algoritma 1’de verilmektedir.

Algoritma 1. LSTM sisteminin pseudo kodu (Pseudo code of the LSTM system)
: Input: x= Glinliik/Aylik veriler

: end for

1
2
3: Hesaplama: Tahmin edilen ortalama sicaklik
4
5: Output: Ortalama sicaklik

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)
4.1 Veri Seti ve Ozellikleri (Dataset and Features)

1/1/2010ile 31/12/2021 tarihleri arasi Kars ilinin Merkez ilgesi istasyonundan her giin i¢cin hava durumu verileri,
T.C. Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan saglanmistir. Veri setinin 6zellikleri arasinda ortalama rizgar hizi,
yagis, ortalama nem, ortalama buhar basinci, ortalama gilineslenme siddeti, giineslenme siiresi, ortalama sicaklik,
maksimum sicaklik ve minimum sicaklik bulunmaktadir. Tablo 1’de 4380 giline ait meteorolojik 6l¢limlerden
olusan veri seti gosterilmektedir. Tablo 2’de 144 aya ait meteorolojik O6l¢iimleri iceren aylik veri seti
gosterilmektedir. Algoritmay1 egitmek icin ilk 10 yila ait veriler, test etmek icin ise son iki yila ait veriler
kullanilmistir. Ag egitilmeden Once veriler veri setindeki en biiyiik degere béliinerek normalize edilmistir. Tablo
3’te agin egitilmesi sirasinda LSTM icerisinde kullanilan parametreler gosterilmektedir.

Tablo 1. 2010-2021 Yillar1 Arasindaki Kars ilinin Giinliik Veri Seti (Daily Data Set of Kars City Between 2010-2021)

"] Ny | ORTALANA | orraama | ORTALANMA | oRtaLAMA | ‘SORESIsaat | SICAKLIKC
BUHAI:':.‘II:SMASI BASINC Pa NEM % SIDDETI RUZ:;?I:“HIZI
1 4,90 818,20 85,50 267,01 2,00 5,50 -2,80
2 4,60 816,90 77,80 450,48 4,20 4,60 1,70
3 1,20 812,90 83,50 448,07 4,30 2,70 1,40
4 0,90 813,30 85,70 533,22 2,60 0,00 -0,60
5 1,20 821,60 72,50 447,66 1,60 1,80 -7,00
4376 3,20 821,00 65,20 172,84 1,50 9,90 15,30
4377 2,50 821,50 71,70 93,67 1,30 9,60 17,30
4378 2,70 822,20 65,30 46,09 1,30 10,80 19,90
4379 2,60 821,40 70,00 81,33 1,20 10,50 21,30
4380 3,60 822,80 67,70 177,20 1,40 10,60 19,90
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Tablo 2. 2010-2021 Yillar1 Arasindaki Kars ilinin Aylik Veri Seti (Monthly Data Set of Kars City Between 2010-2021)

No TOPLAMACIK | (o0 A TOPLAM ORTALAMA | ORTALAMA | ORTALAMA
YUZEY AKTUEL | ORTALAMA | GUNESLENME | RUZGARHIZI | SUBUHARI | SICAKLIK °C
BUHARLASMASI | gy qincpa | NEM % SURESI m/sn BASINCI Pa
mm
1 118,20 822,30 82,30 72,60 2,20 4,00 -3,60
2 140,80 816,60 81,20 69,20 2,30 4,60 -1,30
3 146,70 821,40 67,70 125,20 3,40 5,10 2,60
4 156,30 822,30 74,20 96,80 2,30 6,40 4,90
5 149,30 821,50 70,90 150,40 2,20 8,50 10,00
140 133,00 825,00 70,00 134,00 3,10 4,30 0,20
141 129,80 825,00 84,90 10,90 2,40 5,00 -2,40
142 10,40 822,70 66,00 2231,50 2,30 7,20 6,50
143 579,60 821,70 74,30 0,00 2,70 9,80 -6,80
144 164,00 819,90 79,20 127,00 2,60 10,40 -6,20

Tablo 3. Agin Egitilmesinde Kullanilan Parametreler (Parameters Used in Training the Network)

PARAMETRE DEGER
Giris 6
Cikis 1

Noron 13
Katman 4
Epochs 125

Batch Boyutu 100
Ogrenme orani 0.001

4.2 Degerlendirme Metrikleri (Evaluation Metrics)

Tahmin igin oOnerilen yodntemlerin performansini degerlendirmek icin, hatalarin karesel ortalamasinin
karekokii (RMSE), ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hatasi1 (MAPE)
ve korelasyon katsayisi (R?) olmak lizere bes metrik kullanilmistir. Bu metrikler genellikle zaman serisi
tahmininde degerlendirme icin kullanilmaktadir. Metrik degerler asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

1 N
RMSE = \/NZ(Htah,j _Hdl«;,i)2
=1

MSE =

1
N

N
=1

i

Z(Htah,j - Hdlg,j)z

1 N
MAE = NZ|H”“J ~Hye |
j=1

1 N
MAPE == %"

Htah,j -

N%Z| H

olg

H

1

olg, j

(1)

(2)

(3)

4)
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N[zHtah,jHﬁlg,jJ_[thah,j\]{ Hélg,jj (5)
- =

j=1 j=1

\/(Ni(Htah,j)z _(Hélg,j)zJ[Ni(Hﬁlcvi )2 _(Htah,i)zj

= i1

R =

Burada Hah, tahmin edilen ortalama sicaklik Hsi, 6l¢iilen ortalama sicaklik ve N, veri kiimesindeki eleman sayisidir.
4.3 Sonuglar ve Analiz (Results and Analysis)

Bu ¢alismada, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan denetimli 6grenme modeli olan destek vektor
makineleri (SVM) ile LSTM incelenmistir. Ancak LSTM modelinin performansi, modelin karmasiklig1 arttikca hem
aylik hem de giinliikk dlgimler ile gerceklestirilen tahminlerin ¢ok daha iyi oldugu gdzlemlenmistir. Bu,
degerlendirme metrikleriyle yapilan performans karsilastirmasiyla ayrica dogrulanmaktadir. Performans
metrikleri Tablo 4’de gosterilmektedir. Ayrica Sekil 3’te 2010-2021 yillarina ait yillik ortalama sicaklik gergek
degerlerinin ve LSTM ile tahmin edilen degerlerinin karsilastirilmasi verilmektedir.

Tablo 4. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

R-Squared RMSE MSE MAE MAPE

LSTM Aylik 0,9867 0,4821 0,2324 0,4649 0,0242
Giinltik 0,9937 0,4976 0,2476 0,4987 0,0174

SVM Aylik 0,8632 0,4244 0,1801 0,4152 0,0199
Giinlik 0,8869 0,4383 0,1921 0,4289 0,0154

Lo
N et
N — 1N
N s NN
N Qe
~ oot NS
nd <N
- - (e
36 00
© I [N R o
< <m <ML AN
LA TP ntn

4,88
492

LN
NN
[aales)
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

B Meteroloji verileri 7,86 6,15 542 543 488 542 568 328|721 648 7,01 7,56
B Tahmin edilen veriler 7,78 6,21 5,47 5,32 492 5,53 5,73 3,25 7,06 6,54 7,04 7,52

Sekil 3. 2010-2021 yillar arasindaki Kars ilinin yillik ortalama sicaklik ger¢ek ve LSTM ile tahmin edilen degerlerinin
karsilastirilmasi (Comparison of annual average temperature actual and LSTM predicted values of Kars city between 2010-
2021)

5. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Bu c¢alismada, Kars ilinin Merkez ilgesine ait istasyondan alinan gercek hava durumu verilerini kullanarak
ortalama giinliik hava sicakligini tahmin etmek icin LSTM uygulanabilirligi aragtirilmistir. Ortalama hava sicakligy,
kendi tarihsel degerlerinin yani sira ortalama riizgar hizi, yagis, ortalama nem, ortalama buhar basinci, ortalama
glneslenme siddeti, giineslenme siiresi, ortalama sicaklik, maksimum sicaklik ve minimum sicaklik gibi diger hava
degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak modellenmistir. Sonuglar, daha karmasik derin sinir aglar1 kullanildiginda
tahminlerin dogrulugunun arttigini goéstermektedir. Aylik ve giincel olarak ele alinan durumlarda giinliik ele alinan
durumun 0,9937 oraninda dogruluk oranina sahip oldugu gézlemlenmektedir.

Gelecekteki ¢alismalarda, ¢ok degiskenli, cok adimli ve ¢ok bélgeli bir hava durumu tahmin problemi olusturmak
icin daha fazla konumun dahil edilmesi amaglanmaktadir. Sicaklik tahmini i¢in barometrik basing, bagil nem,
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riizgar yoni, riizgar hizi gibi daha fazla hava degiskeninin etkisini arastirilmasi planlanmaktadir. Son olarak, daha
dogru tahminler olusturup olusturamayacaklarini gérmek icin daha karmasik derin 6grenme tabanli tahmin
modelleri denenecektir.
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