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YAPAY ZEKA YONTEMLER iLE GiRESUN iLi SICAKLIK
ONGORUSU

OZET

Sicaklik degerlerinin 6ngoriilmesinde ¢esitli gézlem ve Ol¢lim sonuglarini kullanan
sayisal hava tahmin modelleri kullanilmaktadir. Sicaklik 6ngdriisii icin zaman serisi
ongorii yontemlerinin kullanilmasi da miimkiindiir. Bu tez ¢aligmasinda Giresun ili il
merkezi i¢in minimum ve maksimum sicaklik degerlerinin bir adim 6ngoriileri cesitli
yapay zeka yontemler ile elde edilerek Tiirkiye Meteoroloji Genel Miidiirliigii’ niin
tahmin sonuglart ile karsilastirilmistir. Elde edilen bulgular 1s18inda bazi yapay zeka
ongorii yontemlerinin tahmin sonuglarinin Tiirkiye Meteoroloji Genel Midiirliigi

tahmin performansindan {istiin oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Ongérii, Sayisal Hava Tahmini, Yapay Zeka Y&ntemler, Zaman

Serileri
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FORECASTING GIRESUN TEMPERATURE WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS

SUMMARY

Numerical temperature prediction models use various observations and measures are
used forecasting temperature. Time series forecasting methods can also be used for
temperature forecasting. In this thesis, the forecasting performance of artificial
intelligence methods is compared with the Turkish State Meteorological Service
forecasting performance for Giresun maximum and minimum temperature. According
to thesis findings, it is concluded that the forecasting results of some artificial

intelligence methods are superior to Turkish State Meteorological Service forecasts.

Keywords: Forecasting, Numerical temperature forecasting, artificial intelligence

methods, time series.
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BOLUM 1. GIRIS

[llere gdre sicaklik tahminleri giinliik olarak ulusal basinda yayimlanmakta ve
tahmin edilmektedir. Sicaklik tahminleri T.C. Tarim ve Orman Bakanligi Meteoroloji
Genel Midiirliigii tarafindan gerceklestirilmekte ve resmi web sayfasindan giinliik
olarak ilan edilmektedir. illere gore sicaklik tahmini sayisal hava tahmini ¢aligmalar
kapsaminda gerceklestirilmektedir. Cesitli matematiksel model sonuglarinin,
uzmanlar tarafindan incelenen radarlar ve yine illerdeki Meteoroloji Miidurliikleri
tarafindan gozlem istatsyonlarindan toplanan verilere dayali olarak diizeltilmesi ile
illere gore sayisal hava tahminleri olusturulmaktadir. Sayisal hava tahminleri igin
olusturulan 6zel modeller T.C. Tarim ve Orman Bakanligi Meteoroloji Genel

Miidiirliigii web sayfasinda asagidaki gibi listelenmistir.

=  Mmb5 Modeli
= ALADIN
=  WRF Modeli

=  ECMWEF Deterministik Model
=  ECMWF'nin Operasyonel Demet Yontemi
*  Grup Ortalamasi ve Farklar

*= Meteogramlar, Tiip Yontemi, EPS Olasilik Haritalari.

T.C. Tarim ve Orman Bakanligi Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan
gerceklestirilen tahminler c¢esitli yardimci degiskenlerin de kullanilmast ile
gerceklestirilmektedir. Sayisal tahmin problemi, bir zaman serisi ongorii problem
olarakta ele alinarak ¢oziimlenebilir. Sayisal hava tahmini i¢in kullanilacak yardime1
degiskenlerin etkisi zaman serileri analizindeki gecikmeli degiskenler sayesinde
zaman serisi modeline dahil edilebilmektedir. Ozellikle son yillarda gelistirilen yapay
zeka Ongorii yontemleri sayisal hava tahminleri i¢in kullanilabilecek bir yontemler

yelpazesi sunmaktadir.



Zaman serisi 6ngoriisii i¢in klasik istatistiksel modellerin yani sira yapay sinir
aglari, bulanik ¢ikarim sistemleri ve melez yaklasimlar literatiirde dnerilmistir. Bu tez

calismasi kapsaminda sicaklik tahmini i¢in agsagidaki yontemler ele alinmustir.

Klasik Istatistiksel Yéntemler:
e Holt (1957) calismasinda 6nerilen Holt tistel diizlestirme yontemi
e Box ve Jenkins (1976)’da 6nerilen otoregresif biitiinlesik hareketli ortalamalar
(ARIMA) yontemi
Yapay Sinir Aglart:
e Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan 6nerilen ¢ok katmali algilayici yapay sinir
ag1 (MLP-ANN)
e Yadav ve ark. (2007)’de Onerilen ¢arpimsal néron model yapay sinir agi
(SMN-ANN)
e Shin ve Ghosh (1991)’de 6nerilen pi-sigma yapay sinir agi (PS-ANN)
e Todo ve ark. (2014)’de Onerilen dendritic ndron model yapay sinir aglar
(DNM-ANN)
e Hochreiter ve Schmidhuber (1997) de 6nerilen uzun kisa donem hafiza derin

yapay sinir aglar1 (LSTM)

Bulanik Cikarim Sistemleri:
e Egrioglu ve ark. (2020)’de 6nerilen resim bulanik zaman serisi yontemi (PFTS)
e Yolcu ve ark. (2018)’de Onerilen zaman serisi bulanik ¢ikarim sistemi (TSFIS)

e Basve ark. (2015)’de 6nerilen bulanik zaman serisi ag1 (FTS-N)

Tez ¢aligmasinin amaci Giresun ili gilinliik en diisiik ve en yiiksek sicaklik
degerlerini bir giin 6nceden tahmin etmede yukarida verilen zaman serisi tahmin
yontemlerinin performansinin arastirilmast ve T.C. Tarim ve Orman Bakanligi
Meteoroloji Genel Miidirliigii tarafindan gergeklestirilen tahmin sonuclar ile
karsilastirilmasidir. Tez ¢alismasi kapsaminda sicakli tahmini igin ele alinan veriyi en

etkili 6ngdren yontemin belirlenmesi hedeflenmistir.



Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde uygulamada kullanilan zaman serisi 6ngorii
yontemleri 6zet bir sekilde agiklanmistir. Ugiincii boliimde Giresun ili en diisiik ve en
yiiksek sicaklik tahmini i¢in elde edilen sonuglar ve uygulama ayrintilar1 verilmistir.

Son boliimde ise elde edilen bulgular tartisilmis ve tezin sonuglar1 verilmistir.



BOLUM 2. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde tez caligsmasi kapsaminda Giresun ili en diisiik ve en yiiksek sicaklik

tahmini i¢in kullanilan tiim zaman serisi yontemleri sirasiyla kisaca agiklanmistir.

2.1. Holt Ustel Diizlestirme Yéntemi

Holt (1957) ¢alismasinda 6nerilen Holt iistel diizlestirme yonteminde zaman
serisinin trende sahip oldugu kabul edilerek serisini seviyesi ve artisi i¢in dinamik
model denklemleri olusturulmaktadir. Yontem “ARIMA(0,2,2)” diye gosterilmekte ve
ARIMA modelinin 6zel bir hali olmaktadir. Yontemde iki adet diizlestirme
parametresi yer almakta olup, bu parametrelerin optimum degerleri optimizasyon
algoritmalar1 ile veriye 6zgili olarak belirlenmektedir. Holt yontemi asagida verilen

giincellestirme denklemleri ile uygulanmaktadir.

Resn = Ly + hb, (2.1)
it = 11xt + (1 — Al)ft (22)
b, = Az(it - it—l) + (1= 2)b4 (2.3)

(2.1) serinin seviyesi ve (2.2) serinin trendinin giincellenmesi i¢in kullanilan
denklemlerdir. Bu denklemlerde A, ve A, iistel diizlestirme parametreleri olup bu
parametrelerin degerleri (0,1) araligina kisitlanmaktadir. Yontem hakkinda daha fazla

ve ayrintili bilgi Egrioglu ve Bas (2020) kaynagindan elde edilebilir.

2.2. ARIMA Yontemi

ARIMA modelleri literatiirde daha onceleri kullanilan modeller olsa da
modellerin ayrintili 6zellikleri ve zaman serisi tahminin de kullanim prosediirii Box
ve Jenkins (1976)’da Onerilmistir. Yontem zaman serisinin ve hatanin gecikmeli
degiskenlerine gore olusturulan bir ¢oklu regresyon modeli olup (p,q) dereceli

ARIMA modeli asagidaki gibi yazilmaktadir.



xt = @0 + ®1xt_1 + -+ Q)pxt_p - ngt—l —_ = 91€t_1 + 8t (24)

Burada @, zaman serisinin seviyesini, @i, ®,,..,®, otoregresif parametreleri
01,0;,--,0, hareketli ortalamalar parametrelerini gostermektedir. &, ise beyaz

giiriiltii stirecini gostermektedir.

Modeldeki parametrelerin tahmini i¢in ¢ok degiskenli kisitli optimizasyon teknikleri
kullanilmakta olup, modelleme detaylar1 ve Box ve Jenkins prosediirii ile ilgili detayli

bilgi Egrioglu ve Bas (2020) kaynagindan elde edilebilir.

2.3. MLP-ANN Yapay Sinir Aglari

Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan 6nerilen ¢ok katmali algilayici yapay sinir
ag1 dogrusal olmayan zaman serilerinin dngoriilmesinde etkili bir aragtir. Cok katnamli
algilayict girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarinda olusmaktadir. Zaman serisi Ongori
probleminde MLP-ANN’nin girdileri zaman serisinin gecikmeli degiskeni hedef deger
ise Ongoriilmek istenen deger olmaktadir. Zaman serisi Ongdrii problemi icin

kullanilabilecek bir MLP-ANN mimarisi Sekil 2.1°de verilmistir.

Sekil 2.1. Cok Katmanli Algilayict Mimarisi



MLP-ANN’nin 6ngorii problemine uygulanmasinda girdi sayisi, gizli tabaka birim
sayist gibi parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra MLP-ANN’nin bir
egitim algoritmasi kullanilarak egitilmesi ve ongorii elde etmeye hazir hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu tez kapsaminda MLP-ANN’nin egitimi i¢in pargacik sirii
optimizasyonu (PSO) kullanilmigtir. MLP-ANN ile ilgili daha detayli bilgi Egrioglu
ve ark. (2019) calismasindan elde edilebilir.

2.4. SMN-ANN Yapay Sinir Aglar
Yadav ve ark. (2007)’de 6nerilen ¢arpimsal néron model yapay sinir ag1 MLP-

ANN den farkli olarak sadece tek bir nérondan olusan mimariye sahiptir. SMN-

ANN’nin mimarisi sekil 2.2 de verilmistir.

Sekil 2.2 CNM-YSA’nin 6ngorii problemi i¢in ¢6ziim mimarisi

SMN-ANN’nin MLP-ANN’den en 6nemli farki ¢arpimsal birlestirme fonksiyonunu
kullanmasidir. Bu birlestirme fonksiyonu sayesinde SMN-ANN en az MLP-ANN
kadar etkin 6ngorii sonuglart sunabilmektedir. SMN-ANN egitiminde bu ¢akismada
PSO algoritmasinin kullanilmasi tercih edilmistir. SMN-ANN ile ilgili daha detayl
bilgi Egrioglu ve ark. (2019) ¢alismasindan elde edilebilir.

2.5. PS-ANN Yapay Sinir Aglar:

Shin and Ghosh (1991)’de onerilen PS-ANN c¢arpimsal ve toplamsal néron

modelleri bir arada kullanan bir mimariye sahiptir. Yiiksek dereceden bir yapay sinir



ag1 olan PS-ANN zaman serisi ongorii problemi i¢in literatiirde etkili ngorii sonuglari

verdigi gozlemlenmektedir. PS-ANN’nin mimarisi Sekil 2.3’de verilmistir.

Sekil 2.3. PS-ANN mimarisi

PS-ANN, MLP-ANN gibi ii¢ tabaka sahip olup, MLP-ANN’den farkli olarak gizli ve
cikt1 tabakasi arast agirliklari ve yan degerleri sabittir. Ayrica PS-ANN’de ¢ikti
noronunda ¢arpimsal birlestirme fonksiyonu kullanilmaktadir. PS-ANN ile ilgili daha

detayl bilgi Egrioglu ve ark. (2019) ¢alismasindan elde edilebilir.

2.6. DNM-ANN Yapay Sinir Aglar

Todo ve ark. (2014)’de Onerilen dendritic ndron model yapay sinir aglar
yiiksek dereceden sinir aglar1 olup zaman serisi ongorii probleminde basarili sonuglar
iiretebilmektedir. Diger yapy sinir aglarindan farkli olarak girdi tabakasinda girdilerin
dogrusal olmayan doniisiimleri elde edilmekte, bu dogrusal olmayan doniisiimler agin

kalan kisminda islenmektedir. DNM-ANN’nin mimarisi Sekil 2.4’de verilmistir.
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Sekil 2.4. DNM-ANN mimarisi

DNM-ANN toplamsal ve ¢arpimsal noéron modelleri bir arada kullanmaktadir. Gizli
tabaka birimleri dendrite’ler olarak isimlendirilmekte olup, agin ¢iktisinin hesplanma
sekli diger YSA’lardan oldukga farklidir. Daha detayl bilgi i¢in Todo ve ark. (2014)

calismasi incelenebilir.

2.7. LSTM Yapay Sinir Aglarn

LSTM yapay sinir aglari, bir tiir geri beslemeli yapay sinir aglar1 olup, aslinda
birden fazla MLP-ANN birbirine bagladigi bir yap1 sunmaktadir. Derin bir yapay sinir
ag1 olan LSTM, parametre paylasimi sayesinde modeldeki gecikme sayisi artirilsa bile
parametre sayisinda artis yasamadigindan zaman serisi 6ngorii problemine olduk¢a
uygun bir yap1 sunmaktadir. Ongérii problemi i¢in kullanilabilecek bir LSTM genel
mimarisi Sekil 2.5°de verilmistir.

LSTM yapay sinir aginda en 6nemli fark bir LSTM hiicresinin yapisindaki
kapilardir. Bu kapilar sayesinde basit geri beslemeli aglarda ortaya ¢ikan patlayan ve
sifirlanan gardiyent problemleri ¢éziim bulabilmistir. LSTM nin egitiminde modifiye
edilmis Gradiyente dayali yontemler kullanilmaktadir. Daha detayli bilgi ve
LSTM’nin R ortaminda uygulamalar1 i¢in Egrioglu ve Bas (2020) galigmasi
incelenebilir. Bu tez caligmasi kapsaminda LSTM’nin uygulamalart MATLAB Neural
Network Toolbox kullanilarak gergeklestirilmistir.
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Sekil 2.5. LSTM genel mimarisi

2.8. Resim Bulanik Zaman Serisi Yontemi

Egrioglu ve ark. (2020)’de 6nerilen resim bulanik zaman serisi yontemi (PFTS)
yontemi asagidaki resim bulanik zaman serisi ve yliksek dereceden resim bulanik

zaman serisi Ongorii modelini kullanarak ¢6ziim yapan bir 6ngorii yontemidir.

Tanmim 1. (Resim bulanik zaman serisi) X, reel gdzlemlere sahip zaman serisi olsun.
Aq, Ay, ..., A, evrensel kiime {izerinde tanimli resim bulanik kiimeler olsun. Resim
bulanik zaman serisi (PF;) reel gézlemler, pozitif tiyelikler, negative liyelikler ve notr
tiyeliklerden olusan ¢ok degiskenli zaman serisidir. Resim bulanik zaman serisi

PFt = {Xt' #Al (t)v .u'AZ (t), ,,U.Ac(t), T)Al (t), r’Az (t), ,UAC(t)'VAl (t)l VAZ (t)r ,VAC (t) } (25)

MA]-(t) , r]Aj(t),vAj(t) sirastyla  pozitif, notr ve negatif tyelik degerlerini

gostermektedir.

Tanim 2. (Yiiksek dereceli bulanik zaman serisi éngorii modeli) PF; bulanik zaman
serisi, Ay, A,, ..., A, evrensel kiime tlizerinde tanimli resim bulanik kiimeler olsun.
Yiiksek dereceden bulanik zaman serisi 6ngorii modeli asagidaki gibidir.



X1 =G (Xt' o Xe—pats ay (€, a, (€, con s tha (), oo g, (8 —p + 1), g, (E—p +
1)' ---;ﬂAc(t —p+ 1)! Na, (t)' N4, (t), ---'UAC(t), ""nAl(t —p+ 1)' N4, (t -pt
Do, & —p + 1),v4,(0),V4,(0), e, V4 (), e,V (E—p + D), vy, (E—p +

1, . Vs (t—=p + 1)) + & = G(PF, .., PF_pi1) + 2 (2.6)

burada G fonksiyonu dogrusal ya da dogrusal olmayan bir fonksiyonu ve &; sifir
ortalamali rastgele hata terimini gostermektedir.

PFTS yonteminde G fonksiyonu pi-sigma yapay sinir agi ile tahmin edilen dogrusal
olmayan bir fonksiyon olmaktadir. PFTS yonteminde kullanilan PS-ANN’nin

mimarisi Sekil 2.6 da verilmistir.

Sekil 2.6. PFTS yonteminde kullanilan PS-ANN’nin mimarisi
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Sekil 2.6 da birinci dereceden Ongdrii modeli ¢éziimii icin kullanilan PS-ANN
mimarisi verilmistir. Goriildiigii gibi girdiler iiyelik degerleri ve zaman serisinin bir

adim gecikmeli degiskenleri olmaktadir.
2.9. Zaman Serisi Bulanik Cikarim Sistemi

Yolcu ve ark. (2018)’de onerilen zaman serisi bulanik ¢ikarim sistemi (TSFIS),
bulanik c-ortalamalar yontemi ve PS-ANN yapay sinir agimi kullanmaktadir.

Yontemin grafiksel gosterimi Sekil 2.7 de verilmistir.

min( g, (Xey), o iy, (Xeeg))

L ]
s 0y

min( gy (Xg-y), o g, (xe u))

\
X,_l }:'[l
X‘_z \ I:v[l 1 "f h’x"t
L
; .
' °
x‘_p P ’l

w On .-
\ Jisk Y )\ ‘l, J

Input Layer Hidden Laver Output Layer
Sekil 2.7. Zaman serisi bulanik ¢ikarim sisteminin grafiksel gosterimi
Sekil 2.7°de goriildiigii gibi girdiler bulanik kiimeler i¢in minimum operatorii ile
birlestirilmis tiyelik degerleri ve zaman serisinin gecikmeli degiskenleri olmaktadir.

PS-ANN’nin egitimi ile zaman serisi bulanik ¢ikarim sisteminin egitimi

gerceklestirilmis olmaktadir. PS-ANN’nin egitimin PSO algoritmasi kullanilmaktadir.
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2.10. Bulanik Zaman Serisi Ag1

Bas et al. (2015)’de onerilen bulanik zaman serisi ag1 (FTS-N) yontemi ayni

zamanda melez bir yontemdir. FTS-N yontemi Sekil 2.8’de 6zetlenmistir.

Fuzzy Time Series Part Combination Part
) )
| \

Bl

B2 "2

BP

————— "

Autoregressive Part
Sekil 2.8 FTS-N mimarisi
FTS-N yontemi bulanik zaman serisi ¢6ziim yontemi ile dogrusal otoregresif modelin
bir ag mimarisinde bir araya getirilmesi ile olusturulmustur. Yontemin
uygulanmasinda  bulanikc-ortalamalar ~ yontemi  bulanitk  zaman  serisinin
bulaniklastirilmas1 asamasinda kullanilmaktadir. FTS-N’nin optimize edilmesinde ise

PSO algoritmas1 kullanilmaktadir. FTS-N’de bulanik zaman serisi ve otorogresif

12



kisimlardan olugan mimari yapida kombinasyon islemi yine agirliklar ile
saglanmaktadir. FTS-N’de bulanik zaman serisi ve otorogresif kisimlarin ¢ikti

tizerindeki agirhigi yine PSO yontemi ile otomatik olarak belirlenmektedir.

13



BOLUM 3. GIRESUN iLi EN DUSUK VE EN YUKSEK SICAKLIK ZAMAN
SERILERININ COZUMLENMESI

Giresun iline ait en diisiik ve en yiiksek sicaklik degerleri Giresun Meteoroloji
Miidiirligiinde resmi bagvuru ile alimmistir. En diisiik ve en yiiksek sicaklik zaman
serileri 01.01.2018 ile 19.03.2019 tarihleri arasinda giinliik olarak dl¢iilmiislerdir. Tez
caligmasinin amaci bu zaman serilerinin ongdriilmesi i¢in kullanilabilecek en iyi
zaman serisi ongorii yonteminin belirlenmesidir.

35
30
25
20
15

10

= En Diisiik Sicakhk En Yuksek Sicaklik

Sekil 3.1. 01.01.2018 ile 19.03.2019 tarihleri arasinda giinliik Giresun ili en diisiik ve en yiiksek
sicaklik zaman serileri

Coziimlemede zaman serisinin son 78 gozlemi test kiimesi olarak alinmigtir. Test
kiimesinden 6nceki 60 gozlem gecgerlilik kiimesi olarak alinmistir. Kalan ilk gézlemler
ise egitim verisi olarak kullanilmistir. Egitim verisi ile yontemlerin parametreleri
tahmin edilmis, gecerlilik kiimesi ilizerinden ise modeldeki hiper parametre ve
gecikmeli degisken secimleri gergeklestirilmistir. Test verileri sadece alternatif
yontemlerin  performansinin  Karsilastirilmasinda  kullanilmistir.  Coéziimlemede
kullanilan yontemler Tablo 3.1 de verilmistir. Tablo 3.1 de T.C. Tarim ve Orman
Bakanligi Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan gerceklestirilen tahminlerde
MGM kisaltmasi altinda verilmistir.
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Tablo 3.1. Céziimlemede kullanilan yontemler

Yontem Kisa Ismi Aciklama
T.C. Tarim ve Orman Bakanligi Meteoroloji Genel
MGM . qee qes s L
Miidiirliigii Tahminleri
TSFIS Zaman Serisi Bulanik Cikarim Sistemi
ARIMA Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar Modeli
Holt Holt Ustel Diizlestirme Ydntemi
FTS-N Bulanik Zaman Serisi Ag1
DNM-ANN Dendritik N6ron Model Yapay Sinir Ag1
MLP-ANN Cok Katmanli Algilayicit Yapay Sinir Ag1
PS-ANN Pi-Sigma Yapay Sinir Ag1
SMN-ANN Carpimsal Noron Model Yapay Sinir Ag1
PFTS Resim Bulanik Zaman Serisi Y 6ntemi
LSTM Uzun Kisa Dénem Hafiza Derin Yapay Sinir Ag1

En diisiik ve en yiliksek zaman serileri i¢in ¢oziimlemede kullanilan yontemlerin
gecerlilik kiimesi lizerinden gerceklestirilen hiper parametre secimleri Tablo 3.2°de
verilmistir. Bu tabloda p gecikmeli degisken sayisini, ¢ bulanik kiime sayisini ve m
gizli tabaka birim sayisim1 gostermektedir. LSTM yonteminde tek gizli tabaka
kullanilmistir. MGM’de uygulanan yontemin ayrintilart bilinmediginden ve Holt
yonteminde hiper parametre bulunmadigindan tabloda ilgili satirlar bos birakilmastir.

Tablo 3.2. Coziimlemede kullanilan yontemlerin hiper parametre tahminleri

Yontem En Diisiik Sicaklik En Yiiksek Sicaklik
MGM - -
TSFIS c=5, p=2 c=5, p=2

ARIMA ARIMA(0,1,2) ARIMA(2,1,1)

Holt - -

FTS-N c=5, p=6 c=6, p=6

DNM-ANN p=3, m=4 p=6, m=5
MLP-ANN p=5, m=5 p=5, m=5
PS-ANN p=5, m=6 p=5, m=6
SMN-ANN p=3 p=5
PFTS p=1, c=5 p=1, c=6
LSTM p=5, m=4 p=5, m=1
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Zaman serilerinin test kiimesi olan 01.01.2019 ile 19.03.2019 tarihleri i¢in tiim
yontemlerden elde edilen ve Meteoroloji Genel Midiirliigiinden alinan tahmin
sonugclari en diisiik sicaklik zaman serisi i¢in Tablo 3.3°de ve en yiiksek sicaklik zaman
serisi i¢in Tablo 3.4’de verilmistir.

Tablo 3.3. En diisiik sicaklik zaman serisinin test kiimesi igin elde edilen 6ng6rii sonuglari

< . ! Z :
1 4 4,4 54 56 58 5,0 55 4.8 55 44 5,7
2 6 57 4,6 4,8 4,4 4,6 4,7 48 4,7 5,2 53
3 9 9,7 58 56 57 58 6,0 5,7 59 10,6 6,0
4 10 8,4 8,7 9,0 8,4 9,0 9,4 8,7 9,4 8,6 8,3
5 8 10,9 7,6 8,7 7,6 7,6 8,0 75 8,0 3,5 6,9
6 2 7,6 4,6 4,8 45 44 4,2 44 4,1 8,9 3,7
7 7 5,6 75 6,5 74 79 7,9 8,1 7,2 57 6,8
8 3 73 50 54 5,2 53 48 50 44 0,0 51
9 4 2,6 3,0 2,4 2,6 2,3 2,0 19 2,1 25 3,2
10 0 2,7 33 23 3,8 33 2,9 3,6 3,2 2,6 39
11 8 53 2,9 25 3,7 2,9 215 2,6 2,7 55 4,4
12 9 U5l 7,5 73 71 71 78 7,2 79 79 8,4
13 7 71 6,1 75 6,7 6,1 6,8 6,3 6,5 75 6,6
14 7 58 6,9 72 6,8 6,5 7,2 5,6 6,9 59 6,5
15 10 9,2 5,6 59 54 6,1 6,1 6,3 6,0 10,2 6,6
16 5 11,3 9,6 93 91 9,8 10,3 9,0 9,8 6,6 8,8
17 1 19 2,2 33 2,2 2,3 1,6 2,2 0,3 25 2,1
18 -1 3,6 4,2 24 39 3,7 3,7 33 2,5 2,7 2,7
19 3 39 35 3.2 43 48 3,7 41 3,7 3,8 3,8
20 4 74 4,0 3,7 4,2 34 3,6 33 3,6 8,4 4,6
21 6 72 6,2 6,2 6,0 59 6,3 6,8 6,5 7,0 6,4
22 9 59 6,2 6,9 7,2 6,2 6,7 59 6,6 59 6,3
23 7 55 56 6,0 53 54 58 51 57 58 55
24 11 93 55 55 5.2 5,7 5,7 58 5,7 10,3 6,0
25 13 11,8 8,7 8,7 8,5 9,0 9,4 8,6 91 11,7 8,2
26 12 10,5 10,1 11,2 9,9 10,3 11,0 10,1 11,2 10,4 10,1
27 13 9,7 9,2 10,2 91 9,0 9,5 8,7 9,6 10,0 8,7
28 8 8,4 9,6 9,7 9,5 9,7 10,0 9,8 9,8 75 9,8
29 8 6,4 78 79 78 8,2 79 7,8 8,1 55 8,4
30 8 7,6 6,5 6,0 6,0 6,4 6,0 59 6,4 7,6 6,8
31 12 9,3 8,2 75 8,2 8,3 8,0 8,3 8,1 8,7 8,4
32 10 91 91 93 9,7 91 9,2 93 9,3 9,4 9,3
33 8 79 8,7 91 8,9 8,3 8,6 8,5 8,8 7,8 8,4
34 8 8,4 8,0 8,1 8,2 79 8,0 8,2 8,0 8,4 8,2
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Tablo’nun devami

35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
73
74
75
76
77
78
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7.8
75
8,4
8,5
79
6.9
6.9
6.8
6.8
8,0
7,0
6.1
59
5,6
44
5,6
4,9
74
6.8
6,7
6,1
5,0
4,0
46
3,7
36
6.8
10,5
4,0
52
8,8
83
6.1
75
11,9
115
10,8
7,2
7.2
6.9
6.6
6.2
48

85
7,7
7,7
8,2
83
79
7,3
7,2
71
7,0
8,1
6,4
6,5
6,0
6,0
4,6
6,3
4,1
7,0
6,1
6,8
6,1
5,6
4,1
53
2,9
4,0
7,2
3,8
4,7
51
8,5
6,3
6,4
7,7
10,0
10,2
7,7
8,1
7,6
71
6,9
6,4

8,2
7.8
74
8.1
84
8,0
7,2
6.9
70
6.9
81
6,7
6.1
58
57
44
58
44
6.5
6.8
6.9
6.3
54
38
46
3,0
33
72
49
41
50
8,7
75
6.2
7.6
10,4
11,2
79
73
73
6.9
6.6
6,2

85
75
75
8,4
85
79
74
72
71
71
83
6.6
6.4
6.2
6,0
47
6,5
44
6.8
6,5
6,7
59
57
39
53
33
41
75
42
42
54
8,2
6,1
6,5
7,7
98
99
78
7,7
76
74
73
6.9

8,6
7.8
75
8,2
8,2
7,7
73
7.2
7.1
6.9
8,1
6.4
6,3
6.2
58
44
6,2
4,0
6,7
6.4
6.4
6.3
56
4,0
52
29
36
75
37
43
56
8,5
6,3
6.1
8,2
10,2
10,2
79
8,1
7.8
6.8
6,7
6.2

8,6
7.6
74
8,2
8,3
7.8
72
7,0
7,0
6.8
8,2
6.2
6,3
59
5,7
41
6.2
38
7.1
6.5
69
6.2
55
36
50
24
36
7.8
38
45
55
9.1
6,6
6.4
8,3
10,7
10,7
7,7
8,0
73
6,6
6.5
6.1

8,4
7,7
75
8,4
8,3
78
73
71
71
7,0
8,2
6,4
6,3
6,2
57
45
6,3
4,1
6,6
6,7
6,1
6,6
53
39
51
2,8
3,6
7,7
3,8
45
58
8,0
6,7
6,1
8,4
9,8
10,2
78
7,7
7,6
6,8
7,0
6,3

8,6
7.8
7,6
8,3
84
7.9
73
7.2
7.1
7,0
8,3
6.3
6,3
6.1
58
44
6,2
38
6,8
6.3
6,8
6.3
56
4,0
51
26
36
7,7
33
4,0
54
9.1
6.4
6,0
8,1
10,7
10,9
79
8,1
7,6
6.9
6.8
6,3

8,0
7,7
8,0
85
8,2
70
71
70
70
7,4
6.8
6,4
6,0
58
45
53
41
85
68
6.9
63
51
37
41
25
34
74
25
44
45
9,6
73
6,0
71
12,7
113
11,1
75
73
72
68
6,5
48

8,7
7,7
72
7,7
75
6.9
6,5
6.3
6,1
59
7.1
5,6
55
538
57
5.1
6,7
55
76
74
73
73
6,5
5.1
6,0
44
53
8,1
50
48
63
79
6,0
57
7.9
95
97
8,1
8,1
8,1
82
84
8,1
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Tablo 3.4. En yiiksek sicaklik zaman serisinin test kiimesi i¢in elde edilen 6ngorii sonuglari

w < . £ Z =z =
s 3 £ 2 35 5 2 T z I g £
= 2 g T 5 =z 4% 4 z = 9
a = )

1 11 9,3 16,9 8,8 8,6 8,4 8,1 8,6 8,4 10,0 10,2
2 12 11,8 18,9 9,2 10,1 10,3 10,3 10,5 10,2 12,8 11,5
3 13 14,2 20,0 10,4 11,3 11,7 11,4 11,7 11,7 14,0 12,9
4 14 22,7 20,2 11,6 11,4 12,4 11,5 11,5 12,4 19,6 12,6
5 10 12,6 26,2 14,9 17,5 19,8 17,6 17,4 19,5 11,8 15,3
6 5 10,7 16,5 12,8 7,4 6,0 7,1 6,5 5,5 12,3 9,5
7 9 7,0 23,8 12,5 15,2 13,5 15,0 15,6 13,3 9,6 11,1
8 7 6,1 18,6 11,1 9,3 7,9 9,6 8,7 8,0 7,3 9,4
9 6 7,5 18,0 9,5 10,2 8,5 9,0 7,8 7,9 8,2 9,4
10 11 12,7 17,9 8,7 8,2 7,8 9,1 9,0 10,1 10,6 10,1
11 15 18,1 20,4 10,0 12,9 11,8 11,9 11,9 11,6 15,5 12,8
12 14 11,5 22,5 12,6 13,6 14,4 13,2 13,4 15,2 14,9 14,2
13 12 9,1 20,2 13,3 11,4 12,2 10,7 8,9 12,4 12,2 11,4
14 12 12,1 20,0 12,3 10,9 12,2 11,3 12,1 11,6 13,2 10,1
15 15 20,4 22,9 12,5 14,0 13,8 14,4 14,0 13,7 16,9 12,0
16 5 19,9 25,6 14,7 17,0 17,3 17,5 17,5 17,3 19,7 13,8
17 5 12,5 24,8 16,4 16,0 16,4 15,8 15,4 16,9 12,2 12,6
18 9 7,5 16,4 12,7 7,3 7,9 7,1 7,9 7,0 9,3 7,4
19 11 10,0 22,8 11,3 14,2 10,5 12,8 11,9 12,1 10,3 10,2
20 12 10,9 19,7 10,7 11,0 8,7 10,8 8,7 8,8 11,1 10,5
21 13 15,0 19,4 10,6 11,1 10,5 10,9 10,4 10,3 13,6 10,9
22 13 9,6 22,4 12,2 13,2 14,2 13,7 15,0 14,8 12,7 12,9
23 15 12,0 19,2 12,2 11,2 10,4 10,1 9,6 10,4 11,4 10,4
24 16 20,2 21,0 12,1 11,9 13,1 12,5 13,0 12,6 16,7 10,7
25 18 17,8 25,5 14,3 16,6 17,7 17,1 17,8 17,5 17,8 13,2
26 17 19,7 23,7 15,6 15,2 14,8 15,0 14,4 15,6 19,5 11,6
27 16 19,0 26,1 16,9 17,0 19,2 17,6 17,5 18,7 19,3 12,1
28 13 11,0 26,6 17,7 17,7 18,9 18,0 18,6 18,8 10,1 12,5
29 15 11,9 20,9 15,1 12,1 12,2 12,0 11,8 11,1 13,3 10,3
30 16 14,6 25,2 14,3 16,1 14,4 15,9 15,2 15,9 14,4 13,6
31 17 16,8 23,7 14,3 15,1 13,6 14,9 14,3 13,8 17,5 15,0
32 13 17,5 25,4 15,6 17,2 17,1 16,9 16,9 17,0 16,6 16,7
33 13 12,4 24,2 16,2 15,0 15,8 15,0 15,8 16,0 14,8 15,7
34 16 12,3 21,7 14,8 13,2 13,5 12,8 13,1 12,8 12,4 13,1
35 17 13,9 23,4 13,9 14,2 13,8 14,4 14,4 14,5 13,9 14,0
36 16 15,2 23,0 13,7 14,3 13,6 14,4 13,7 13,7 15,7 14,6
37 17 17,8 23,8 14,4 15,1 15,2 15,3 15,4 15,2 18,6 15,7
38 13 14,9 25,6 16,0 16,8 17,7 16,7 17,4 17,8 17,1 17,0
39 11 9,7 23,7 16,2 15,1 15,5 14,7 14,6 15,3 10,2 15,1
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Tablo’nun devami

40 10 9,0 19,9 13,6 10,8 11,3 10,8 11,4 11,0 8,0 11,3
41 9 8,4 21,2 11,7 12,3 10,3 11,5 10,4 12,0 8,3 11,6
42 11 10,1 19,5 10,5 10,9 9,1 10,4 8,6 9,7 10,8 11,7
43 16 19,8 20,0 10,5 11,5 10,7 11,3 11,1 11,0 16,3 13,1
44 11 11,4 23,9 13,0 15,3 16,1 14,9 16,0 16,3 14,8 17,0
45 9 9,0 200 13,5 11,5 10,7 10,3 9,0 11,2 11,1 14,5
46 8 8,1 18,3 11,6 9,2 10,4 9,5 10,3 9,5 7,1 11,5
47 7 7,7 19,4 10,1 10,3 9,1 10,1 9,5 10,4 8,1 11,1
48 8 9,4 18,3 9,2 9,9 8,4 9,5 7,8 8,3 9,7 11,3
49 11 11,5 18,7 9,3 9,9 9,6 10,1 10,1 10,0 12,0 12,8
50 7 8,8 19,5 10,2 10,9 11,0 10,6 11,4 11,2 10,4 14,5
51 10 11,3 17,7 10,1 9,2 9,4 8,8 9,0 9,2 11,5 13,3
52 12 13,0 19,6 10,4 10,7 11,5 11,1 11,6 11,3 13,9 14,0
53 9 8,5 21,7 11,7 12,9 13,6 13,2 13,6 13,5 11,6 16,4
54 13 16,7 18,1 11,2 9,3 9,4 9,4 9,4 9,1 14,1 13,8
55 9,6 24,1 12,8 15,3 16,2 15,9 16,6 15,8 10,9 16,8
56 4,8 17,2 11,4 8,3 7,0 8,2 8,6 6,5 7,3 12,4

58

9
9

57 8 8,1 18,3 9,7 9,8 8,8 9,3 Sl 8,6 8,4 10,2
7 7,9 19,0 9,1 9,7 8,9 10,0 9,3 10,4 6,9 11,5
7

59 70 167 84 8,7 7,2 8,0 7,3 6,9 60 11,0
60 11 153 163 7.8 7,1 7,3 7,5 8,0 80 132 104
61 11 144 223 104 141 146 13,8 146 142 13,8 159
62 9 88 190 11,7 103 91 9,4 85 103 11,2 16,0
63 9 99 172 106 82 9,9 8,6 8,6 87 104 11,7
64 15 13,8 201 102 10,9 10,7 11,3 11,9 116 12,6 12,3
65 16 162 222 116 140 135 140 13,4 13,1 171 151
66 11 11,1 22,9 135 140 146 142 143 151 131 16,6
67 13 122 185 125 95 103 94 9,7 99 12,8 132
68 17 152 22,7 125 142 13,7 141 149 138 156 14,1
69 18 187 241 139 153 153 157 157 153 193 158
70 19 182 256 160 171 178 172 168 180 184 16,5
71 19 207 246 168 153 168 155 155 169 21,3 14,3
72 15 21,6 290 186 206 220 20,7 20,8 21,4 21,1 152
73 11 151 282 19,7 192 201 19,6 19,7 20,1 14,7 14,5
74 13 94 195 156 104 108 103 103 96 11,0 97
75 10 84 252 13,7 162 12,2 148 13,1 154 93 12,5
76 10 106 201 11,9 11,6 85 10,7 81 87 11,8 120
77 12 11,6 216 11,8 13,4 12,1 128 12,1 122 12,0 14,0
78 12 11,5 200 11,7 10,7 104 10,9 12,1 11,1 11,6 14,2

Elde edilen 6ngorii sonuglariin performansinin degerlendirilmesinde hata kareler

ortalamas1 karekok degeri (RMSE), simetrik mutlak hata yiizdelik ortalamasi
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(SMAPE) ve tartirli mutlak hata ortalamasi (MASE) hata 0lciitleri kullanilmistir. Bu
Olciitlerin formiilleri asagida verilmistir. Bu 6l¢iitlerden RMSE bir giinliik tahmin i¢in
ortalama hatay1 gosterirken, SMAPE ise verinin biriminden bagimsiz bir giinliik
tahmin i¢in yiizdelik ortalama hatayr gostermektedir. MASE ol¢iitii ise rastgele
yiirliylis silirecinin performansi ile bir karsilastirma imkan1 sunmaktadir. Birden kiiciik

MASE 6lg¢iitii rastgele yiiriiyiisten daha iyi 6ngorii performansini igsaret etmektedir.

1 ~
RMSE = \/@Z?ﬁ“(’ft —X;)? (3.1)
- 1 ntest |xe—%il
SMAPE = 200 x st 2=1 Ttk (3.2)
xt—a?t

(3.3)

_ 1 Sntest
MASE = ntestzt:1

T
= LiemaXe—Xe-ml

En diisiik ve en yiiksek sicaklik degerleri i¢in hata 6l¢iitii degerleri Tablo 3.5 ve Tablo
3.6’da verilmistir. Performanslarin degerlendirilmesi i¢in ayrica sonuglar Sekil 3.2 ve
3.3’de de sunulmustur.

Tablo 3.5. En Diisiik Sicaklik Zaman Serisi Test Kiimesi I¢in Hata Olgiitii Degerleri

MGM
DNM-ANN
TSFIS
FTS-N
ARIMA
Holt ES
MLP-ANN
PS-ANN
SMN-ANN
PFTS
LSTM

N
o
a1

RMsE 189 201 178 200 200 208 207 197 088 1,94
SMAPE 748 58 275 591 581 619 598 567 649 268 588

MASE 1,15 1,14 0,57 1,16 1,13 1,20 1,15 1,10 1,18 0,40 1,17

Tablo 3.6. En Yiiksek Sicaklik Zaman Serisi Test Kiimesi I¢in Hata Olgiitii Degerleri

2 2 .
Z
< < » Z <
s £ e =z s W 3 =z I 4, =
Q z & 2 x S < & S n i
= =) [ TR < T = a 7] o _|
RMSE 2,74 3,86 1,50 385 9,49 4,05 3,75 3,79 3,94 1,36 3,87
SMAPE 369 571 206 602 1342 647 576 58 600 187 626
MASE 085 134 045 140 407 153 134 136 141 040 148
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Sekil 3.2. En Diisiik Sicaklik Zaman Serisi i¢in Yontemlerin Hata Olgiitii Degerleri
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BOLUM 4. SONUC VE TARTISMA

Bu tez calismasinda Giresun ili en diisiik ve en yiiksek sicaklik degerleri ¢esitli
klasik ve yapay zeka 6ngorii yontemleri ile elde edilerek bu veriler i¢in en iyi 6ngdri
yontemi belirlenmeye calisilmistir. Ayrica modellerden elde edilen tahmin
performans1 Meteoroloji Genel Miidiirliigli’niin tahminleri ile de karsilastirilmistir.

Elde edilen bulgular asagida 6zetlenmistir.

En iyi performans her iki zaman serisi icinde PFTS yonteminde elde edilmistir. Bu
yontem MGM tahminlerini en digiik sicaklik serisinde %53 oraninda, en yiiksek
sicaklik serisi i¢in ise %50 oraninda iyilestirmistir. Bu yontem ayrica serilerin

¢ozlimlenmesinde en iyi yapay zeka yontem olarak da goze ¢arpmustir.

En diisiik sicaklik zaman serisinin ¢oziimlenmesinde ARIMA yo6ntemi, en yiiksek
sicaklik zaman serisinin ¢oziimlenmesinde Holt yontemi en iyi klasik ongorii
yontemleri olmasina ragmen bu yontemlerin performanst MGM tahminlerinin ¢ok
gerisinde kalmistir. En 1yi yapay sinir ag1 yontemi en diisiik sicaklik zaman serisi i¢in
RMSE o6lg¢iitiine gore LSTM, SMAPE ve MASE o6l¢iitiine gore ise PS-ANN olmustur.
En iyi yapay sinir ag1 yontemi en yiiksek sicaklik zaman serisi i¢in RMSE 0l¢iitiine
gore MLP-ANN, MASE ve SMAPE’ye gore DNM-ANN olmustur. Ydntemlerin
performansi rastgele yiiriiylis siireci ile MASE o6lclitiine gore karsilastirildiginda en
diisiik sicakli zaman serisi i¢in TSFIS ve PFTS disindaki tiim yontemler rastgele
yiirliyiis stirecinden kotli sonu¢ vermistir. MGM tahminleri bile rastgele yiirliyiis
stirecinden kotli sonu¢ vermistir. Bunun anlami MGM tahminleri yerine bir dnceki
giiniin sicakligini bugiiniin sicakligi olarak kabul etmekte daha dogru olmaktadir. En
yiikksek sicaklik zaman serisi icin ise MGM, TSFIS ve PFTS yontemlerinin

performansi rastgele yiiriiyiis siirecine gore daha iyidir.

Nihai sonu¢ olarak sadece zaman serisi verisini kullanarak, ek gozlem ve

Olctimlere ihtiya¢c duymadan TSFIS ve PFTS yontemleri ile Giresun ili en diisiik ve en

22



yiiksek sicaklik zaman serileri MGM’ye gore daha basarili bir sekilde dngoriilebilir.
Gelecek c¢alismalarda cok degiskenli resim bulanik zaman serisi yOnteminin

performansi sicaklik zaman serilerinin 6ngoriilmesinde kullanilmasi planlanmaktadir.
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