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MAKINE OGRENME TEKNIKLERINE DAYALI OLARAK KARA YUZEY
SICAKLIK DEGIiSiMINiN MODELLENMESI

OZET

Kara yiizey sicakligi, giines 1sinlarinin yeryiiziine ulagtigi ve enerjinin absorbe
edildigi, diger atmosferik optik etkilere ugradig1 bolgedeki sicakligini ifade eder. Aydin
ve Antalya illeri, Tiirkiye'nin glineybatisinda yer alir ve yaz aylarinda oldukga yiiksek
sicakliklar gozlenir. Bu bolgelerdeki kara yiizey sicakliklarinin artmasi, tarim, turizm ve

enerji gibi sektorlere olumsuz etki yapabilir.

Aydin ve Antalya illerindeki kara yiizey sicakliklarinin gelecekteki degisimleri
ARIMA ve LSTM modelleri kullanilarak incelenmistir.

ARIMA ve LSTM modelleri kullanilarak yapilan analizler, kara yilizey
sicakligindaki artiglarin genel olarak ortalamalar igerisinde kalacagini ve gelecek 5 ila 10
yil icinde yillik en yiiksek sicaklik degerlerinde %35-10 arasinda degisen artiglar
beklenebilecegini gdstermistir. Bu nedenle, Aydin ve Antalya illerindeki kara yiizey
sicakliklarmin artmasi sz konusu olabilecektir ancak Antalya Ili ve civarinda en diisiik
sicaklik degerlerinde onemli degisim beklenmemesine karsin, Aydin Ilinde ise %5
civarinda bir azalma olabilecektir. Bu degisimlerin bolgedeki ekonomi ve sosyal hayat
lizerindeki etkilerinin de sinirli kalmasi beklenir. Ozellikle hizli kentlesme kaynakli ve
bina yogunlugunun artis1 sonucunda sehir 1s1 adalariin olusumu bu degisimler {izerinde

onemli rol oynayabilecektir.

ARIMA yéntemiyle Aydin iline ait basar1 sonucu 0.99 olup, Agiklayici Varyans

Skoru ile yiiksek basar1 elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Kara Yiizey Sicakligi, Makine Ogrenmesi, ARIMA, LSTM



SURFACE TEMPERATURE CHANGES BASED ON MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

ABSTRACT

Surface temperature refers to the temperature of the land surface where solar
radiation reaches and the absorbed energy is reflected back. The provinces of Aydin and
Antalya are located in the southwest of Turkey and experience high temperatures during
the summer months. The increasing surface temperatures in these regions can have

negative impacts on sectors such as agriculture, tourism, and energy.

The future changes in surface temperatures in Aydin and Antalya provinces have
been analyzed by using ARIMA and LSTM models. The analyses conducted using the
ARIMA and LSTM models indicate that the increases in surface temperatures will
generally remain within the averages, and annual maximum temperature values can be
expected to increase by around 5-10% in the next 5 to 10 years. Therefore, there may be
an increase in surface temperatures in Aydin and Antalya provinces, but significant
changes are not expected in the lowest temperature values in the Antalya province, while
there may be a decrease of around 5% in Aydin province. The impact of these changes on
the regional economy and social life is expected to be limited. The role of heat islands and
impact of building density at city centers will have a great important role on land surface

temperature variations.

The ARIMA method achieved a success score of 0.99 for Aydin province and

obtained high success with the Explained Variance Score.

Keywords: Land Surface Temperature, Machine Learning, ARIMA, LSTM
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I.  GIRiS

Kara ylizey sicakligi, diinya yiizeyindeki kara alanlarin ortalama sicakligidir.
Bu deger, giines 1silarinin yilizeyle olan etkilesimleri ve atmosferik kosullar gibi
bircok faktorden etkilenir. Kara yiizey sicakligi, iklim degisikligi ve dogal kaynaklarin

yonetimi gibi bir¢ok alanda dnemli bir 6l¢iit olarak kullanilmaktadir.

Kara yiizey sicakligi, diinya yiizeyinin en 6nemli parametrelerinden biridir ve
cesitli disiplinlerdeki arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilir. Iklim bilimciler,
tarim uzmanlari, cografyacilar ve mihendisler gibi birgok farkli alandaki

arastirmacilar, kara ylizey sicakligini kriter olarak goz éniine almaktadiriar.

Kara yiizey sicaklig, yiizey ile atmosfer arasindaki gelen giines enerjisine bagl
olarak degisir. Giines 1sinlari, kara yiizeyine ulagtiginda, ylizeyin karakteri, albedo
degeri vb. faktorlere bagli olarak farkli oranlarda absorblanma, yansitilma, kirtlma ve
yayilmaya ugrar. Bu nedenle, kara ylizey sicakligi, yiizeyin 6zelliklerine bagli olarak
biiyiik olgiide degisebilir. Kara yiizey sicakligi dlgtimleri, atmosfer tabakasi i¢indeki
degisimlerden biiyliik oranda etkilenir ve bu nedenle dogru o6lgiim tekniklerinin

kullanilmasi gereklidir.

Kara yiizey sicakligi, ¢esitli uygulamalarda kullanilan bir¢ok farkli ara¢ ve
teknikle Olciilebilir. Uzaktan algilama teknikleri, termal kameralar, meteorolojik
istasyonlar ve sensorler, kara yiizey sicakligi dl¢limlerinde kullanilan en yaygin
araglardandir. Bu o6l¢iimler, tarim ve ormancilik gibi sektorlerdeki yonetim
kararlarinda, sehir planlama ve enerji verimliligi alanlarinda, arazi kullanim1 ve toprak

yonetimi gibi konularda biiyiik 6nem tasir.

Kara yiizey sicakliklarinin artis1 dogrudan ¢evre ve bolgedeki yasam kosullar
tizerinde etkili olur. Bolgesel iklim kosullari, okyanus akimlarini ve atmosferik
kosullarin1 etkiler, yagis ve diger hava olaylarinda degisikliklere neden olur. Ayrica,
sicaklik artisi, su kaynaklarinin kurumasina, toprakta bitki Ortiisliniin azalmasina ve
bitki ve hayvan tiirlerinin yok olmasina yol agabilir. Bélgenin tarimi, turizmi ve diger
ekonomik faaliyetleri de etkilenebilir. Bunun yani sira, sicaklik artis1 sera gazlarinin

emisyonlarindan kaynaklanan kiiresel iklim degisikligine katkida bulunabilir. Bu

1



caligmada Antalya ve Aydin Bolgeleri kara yiizey sicakliklar degerleri NOAA’dan
aliarak bolgesel sicaklik degisimleri analiz edilmis modellenmis ve gelecek tahmini
izerine i¢inde bir uygulama yapilmistir. Sicaklik artisinin 6nceden saptanmasi olasi
etkileri minimize edilmesi ve 6nlemlerin zamaninda alinmasina olanak tanir. Ayrica,
sicaklik artisinin saptanmasi, kiiresel iklim degisikliginin izlenmesine sera gazi
emisyonlarinin azaltilmasina ve sicaklik artisinin yavaslatilmasina yonelik kiiresel
cabalara katki saglayabilir. Kisaca, dogru sicaklik 6l¢iimii ve izleme, ¢evre durumunun
anlasilmasi, gelecekteki trendlerin tahmin edilmesi ve sicaklik artis1 konusunun ele
alinmasi igin gerekli olan uygun 6nlemlerin alinmasinda kolaylik saglar. (Demir vd.,
2008)

USCRN ag1, ABD genelinde iklim degiskenlerini 6lgmek i¢in tasarlanmais,
National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) tarafindan isletilen bir
dizi istasyondan olusmaktadir. Bu istasyonlar, yiiksek kaliteli ve uzun vadeli sicaklik
Olctimleri ile diger iklim degiskenlerinin 6l¢iimlerini yapmak i¢in kullanilir. KizilGtesi
sensorler kullanarak dogrudan ylizey sicakliklarimi 6lgen bu istasyonlar, verilerde
yiiksek dogruluk ve karsilagtirilabilirlik saglar.

Her USCRN istasyonunda, veri kaydedici mevcuttur. Bu kaydediciler,
termokupl dl¢iim degerlerini 5 dakikalik periyotlarla kaydederek, uzun vadeli iklim
degisikliklerinin izlenmesine yardimci olur. Sicaklik sensorleri, standart olarak 3
metre yiikseklikteki bir kuleye yer yiizeyinden 1.5 yiikseklige yerlestirilir. Boylece,
yiizey sicakliklarinin 6l¢iimiinde standart bir yontem kullanilir.

Ozellikle kar yagis1 ve kar kalinlig1 olan bdlgelerde, USCRN istasyonlar: daha
sik1 bir kalibrasyon siirecinden gegirilir ve kar ortiisiiniin etkileri hesaba katilir. Bu
sayede, bu bolgelerdeki iklim degisiklikleri daha dogru bir sekilde izlenebilir. Bu
istasyonlar, ulusal ve uluslararasi iklim degisikligi arastirmalar1 i¢in son derece
onemlidir. Sagladiklar yliksek dogrulukta ve karsilastirilabilir veriler sayesinde, iklim

bilimciler kiiresel iklim degisiklikleri konusunda daha iyi anlayisa sahip olabilirler.



II. LITERATUR ARASTIRMASI

Tezin bu bolimiinde, kara ylizey sicaklik tahmini ile ilgili yapilan
literatiirdeki diger arastirmalar incelenerek Ornek alinacak ve bu arastirmalarin

sonugclari ile yontemlerin basarilar karsilagtirilacaktir.

Sicaklik, ylizey enerji biitgesini tahmin etmek ve arazi ortiisii degisikliklerini
degerlendirmek i¢in O6nemli bir parametredir (Sahana et al., 2016). Arazi yiizey
sicaklig1 (AYS) kiiresel iklim degisikligi ¢alismalarinda, radyasyon biitgelerini tahmin
etmede, 1s1 dengesi ¢calismalarinda ve iklim dinamikleri ve modelleme siirecinde etkili
onemli bir faktordiir (Kayet et al., 2016). Arazi kullanimi/6rtiisii degisikliklerinin arazi
yiizey sicakligi dagilimi {izerindeki etkisi gesitli caligmalarda gosterilmistir (Kayet et
al., 2016) (Sahana et al., 2016). Kentsel alanlarin genislemesi ve yiiksek 1s1 depolama
Ozelliklerine sahip malzemelerin kullanimi, bdlgenin sicakliginda artig gosterir,
AYS'yi dogrudan etkiler (Yamak et al., 2021). Hizli kentsel genisleme nedeniyle arazi
kullanim1/6rtiisii doniisiimii, biyocesitlilik ve ekosistem fonksiyonlarinin yani sira
yerel ve bolgesel iklimleri de etkiler (Al Kafy et al., 2020). Arazi yiizey sicakligi
(AYS) ve Arazi Kullanimi Arazi Ortiisii degisiklikleri, sicaklik degisikliklerinin yerel
degisimini saptamak igin analiz edilmistir (Os et al., 2016). Ilgili iklim etkilerini
kesfeden dnceki ¢caligmalar, genellikle bir veya iki belirli arazi kullanim1 degisikligine
odaklanmis veya bireysel etkilerini ayirt etmeden tiim arazi kullanimi ve oOrtii
degisiklik tiirlerini bir arada ele almistir (Zhang and Liang, 2017). Sonug olarak, arazi
ylzey sicakligi, yiizey enerji biit¢esini tahmin etmek ve arazi ortiisti degisikliklerini
degerlendirmek icin onemli bir parametredir ve arazi kullanimi/ortii degisiklikleri,

arazi ylizey sicakligi dagilimi iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.

(Senkal, 2016) Tarafindan yapilan ¢alisma icerisinde MATLAB programu ile
uydu goriintiilerinden elde edilen veriler kullanilarak, farkli bolgelerdeki illerimiz igin
kara ylizey sicakligi tahmini {izerine bir ¢alisma gerceklestirmistir. Bu caligma
icerisinde R? degeri 0.96 gibi yiiksek bir basar1 elde ederek farkli ildeki &rnek

calismalarina destek olabilir.



(Cilek, 2022) Tarafindan Adana ilimiz i¢in yapilan ¢alisma igerisinde Landsat
8 uydusundan elde edilen OLI ve TIRS wverileri kullanilarak bir c¢alisma
gergeklestirilmistir. Bant 10 ve NDVI’yi hesaplamak i¢in Band 4 (Kirmizi) ve Band 5
(Yakin kizilotesi) kullanilmaktadir. Calisma sonucunda kentsel planlama ile kentsel
iklim yonetimine yardimci olarak sicaklik degerlerinin kontrol altina alinmasi

gerektigi ortaya ¢ikarilmistir.

(Sahin vd., 2011) Izmir ilimiz i¢in yapilan arastirma sonucunda Price, Becker
ve Li, Ulivieri ve Ark algoritmalar1 kullanilarak kara yilizey sicakligi analiz ve
tahmininde bulunulmustur. Bu algoritmalarin R? = 0.9593 olup Becker ve Li

algoritmasi en yiiksek basariy1 saglamistir.

(Sekertekin vd. 2013) Landsat 5 iizerinden elde edilen Zonguldak ilimize ait
veriler ile ¢ahisilarak, kara yiizey sicaklig1 ve radyasyon iliskisi R? = 0.96 gibi basarili

bir sonug vermistir.

(Huo et al., 2022) Cesitli LSTM yontemleri ve mimari ile Cin’de yapilan
calismalar sonucunda R? = 0.9999 olarak calisma icin yazarlar tarafindan 6nerilen
metot en yiiksek basar1 oranina sahip olmustur. Bu calisma icerisinde de LSTM ile
yapilan kara yiizey sicakliklarinin tahmin performansi olduk¢a yiiksek olarak

goziikkmektedir.

(Mehmood et al., 2022) Pakistan icerisinde yer alan eyaletlerden en kalabalik
olan1 Pencap bolgesinde yapilan arastirma icerisinde ARIMA yontemi ile ¢alisilmistir.
2001 ile 2020 arasindaki veriler ile ARIMA modellemesi yapilan yontemde farkl
sehirlerdeki sicakliklar incelenerek, ortalama olarak 2.98 MAPE hata ortalamasi elde

edilmistir.

Arazi ylizey sicakliglr (AYS), diinya yiizeyindeki mekénsal degisimleri ve
ylizey islemlerini anlamak i¢in 6nemli bir faktordiir. Yerel ve kiiresel dlgeklerde
cevresel kalitenin ger¢ek degerlendirmesine olanak verir (Ibrahim and Abu-Mallouh,
2018). Tiirkiye'de arazi yiizeylerinin dogru temsili, enerji ve su paylasimimi kontrol
ettikleri i¢in iklim modelleri ¢aligmalar1 i¢in dnemli bir faktordiir. Arazi yiizeyleri,
farkli zaman oSlgekleri boyunca yerel, bolgesel ve kiiresel iklimi etkiler (Sertel et al.,
2009). Farkli gecikme siireleri, arazi ve okyanusun farkli 1s1 kapasiteleri ile ilgilidir.
Arazi yiizeyleri, tizerindeki hava kiitlesi sicakligiyla daha hizli bir dengeye girer, bu
nedenle dolagim degisikliklerine yanit olarak sicaklik degisiklikleri kitalarda
genellikle daha fazla olur (Hurrell, 1996).



Tiirkiye'de, Tuz Gélii Havzas1 Bolgesi'nde Kurakligi izlemede Landsat Arazi
Yiizey Sicaklig1 ve Bitki indekslerinin Kullanimi arastirilmistir. Calisma, 21/08/2011
tarihinde Landsat-5 uydusunun Tuz GoOlii tizerinden gegisi sirasinda gergeklestirilen
bir saha ¢aligmasini i¢ceriyordu. Normallestirilmis bitki indeksi (NDVI), bitki durumu
indeksi (VCI) ve sicaklik bitki indeksi (TVX), 1984-2011 yillar1 arasindaki bolgedeki
kuraklik etkisini degerlendirmek i¢in kullanilmistir (Orhan vd., 2014).

Tiirkiye'de tarim tlizerinde iklim degisikliginin ekonomik etkileri zaman serisi
yaklasimiyla analiz edilmistir. Veriler, 1961-2013 donemini kapsamaktadir.
Calismada, sicaklik ve yagisin artmasinin Tirkiye'deki tarimsal iiretim {izerinde

olumlu bir etkisi oldugu bulunmustur (Dumrul and Kilicaslan, 2017)



I1l. ' YONTEM

A. ARIMA

Zaman serisi modelleri, gecmis donem verilerini kullanarak gelecekteki
verileri tahmin etmeyi amaglar. Bu modeller bir¢ok farkli alanda, 6rnegin tip,
miihendislik, isletme, ekonomi ve finans gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.

ARIMA model, zaman serisi modelleri arasinda en yaygin ve en ¢ok bilinen modeldir.

ARIMA, zaman serisi verileri arasinda dogrusal bir iligkinin oldugunu varsayar
ve bu iliskiyi modellemeye calisir. Bu modeller, verileri duragan hale getirmek icin
cesitli istatistiksel yontemler kullanilabilir. Duragan hale getirilmis veriler, ARIMA

modelleri tarafindan daha iyi modellenir ve daha dogru tahminler yapilabilir.

ARIMA modellerinin avantajlarindan bazilari, veriler arasindaki dogrusal
iliskiyi modellemesi ve verileri duragan hale getirmesidir. Bu avantajlar, ARIMA
modellerinin zaman serisi verilerinde basarili bir sekilde uygulanmasina olanak tanir.
Bununla birlikte, ARIMA modellerinin veriler arasindaki iliski dogrusal degilse ya da
veriler duragan hale getirilemezse, bu modellerin tahminleri dogru olmayabilir.

(Kaynar ve Tastan, 2009)

Klasik bir ARIMA modeli = ARIMA(p, g, d) olarak ifade edilir. (Zhang and
G. P, 2003)

Burada;

. p, modelin otoregresyonunun (AR) sirasi ve farki alinmis serinin
gecikme sayisidir.

. d, modeli duragan hale getirmek i¢in farkin (I) sirasidir.

] g, modelin hareketli ortalamasinin (MA) sirast ve tahmin hatalarinin

gecikme sayisidir.



(Seving ve Kaya, 2021) tarafindan Diyarbakir bolgesi igin yapilan ¢alismada ARIMA
yonetimi sonucunda ortaya ¢ikan performans sonucu RMSE 1.946 olarak saptanmistir
ve ARIMA modeli i¢in performansin yiiksek oldugu ve basarili kabul edildigi
belirlenmistir. Yapilan performans sonuglar1 dogrultusunda ARIMA yontemi ile farkl

illerimiz i¢in de gerekli ¢aligmalarin yapilabilecegi ortaya konmustur.
1. AIC (The Akaike Information Critera — Akaike Olgiitii)

Akaike Olciitii, istatistiksel modellerin kalitesini karsilastirmak i¢in kullanilan
bir bilgi ol¢iitlidiir. Bu 6l¢iit, bir modelin tahmin ettigi verilerin kalitesi ve karmasiklig1
arasindaki dengeyi Olger. AIC, bir modelin hem uyum hem de asir1 uyum

problemleriyle basa ¢ikabilme yetenegini degerlendirmek igin kullanilir.

AIC, modelin log-olabilirlik fonksiyonu ile parametre sayis1 arasindaki farki
hesaplar. AIC degeri ne kadar diisiik olursa, modelin tahmin ettigi verilerin kalitesi ve
karmagiklig1 arasindaki denge o kadar iyi olur. Bu nedenle, daha diisiik bir AIC degeri,

bir modelin digerlerinden daha iyi bir uyum sagladigini1 gosterir.

AIC, ozellikle regresyon analizi gibi biiylik veri setleri iizerinde calisan
arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilir. Ancak, yalnizca iki model arasindaki

karsilagtirmalar i¢in kullanilmas1 6nerilir. (Cavanaugh, 2019)

2. Kullanim Alanlar1

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) zaman serisi modelleri,

genis bir yelpazede kullanim alanlarina sahiptir. Baz1 6rnekler:

e Ekonomi: Finansal piyasalarda hisse senedi fiyatlari, doviz kurlari ve faiz
oranlar1 gibi degiskenleri tahmin etmek icin ARIMA modelleri kullanilir.
(Tay Bayramoglu ve Oztiirk, 2017)

e iklim bilimleri: ARIMA modelleri, hava durumu verileri gibi zaman serileri
icin kullanilabilir. Bu modeller, sicaklik, yagis, riizgar hizi, nem gibi
meteorolojik degiskenlerin tahmininde etkilidir. (Seving ve Kaya, 2021)

e Saglik: Epidemiyolojik verilerde ARIMA modelleri kullanilarak, hastalik
yayilimi ve salginlarin tahmini yapilabilir. Ayrica, hastalik verilerinin yani
sira hastane yatak doluluk oranlar1 gibi saglik hizmetleri verileri de analiz

edilebilir. (Karcioglu vd., 2021)



e Pazarlama: ARIMA modelleri, pazarlama verileri gibi miisteri satin alma
davraniglari, satis hacmi ve reklam harcamalar1 gibi degiskenlerin analizi i¢in
kullanilabilir. Bu modeller, pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi ve
tirtinlerin satig tahminlerinin yapilmasi i¢in 6nemlidir. (Kubilay, 2021)

e Ulasim: ARIMA modelleri, trafik akisi, ulagim kapasitesi ve ulagim
araclarinin sayisi gibi ulagim verileri i¢in kullanilabilir. Bu modeller, trafik
akisinin tahmini ve ulasim sistemlerinin performansinin analizi igin
kullanilabilir. (Tortum, 2014)

Bu sadece ARIMA modellerinin kullanilabilecegi alanlarin birka¢ 6rnegidir. Bu

modeller, zaman serisi verilerinin analizi ve tahmin edilmesi gereken herhangi bir

alanda kullanilabilir.

B. LSTM (Long Short Term Memory / Uzun Kisa Siireli Bellek)

Zaman serileri, metin gibi yapisal verilerin anlagilmasi ve modellemesi yardimi
ile gelecek icin tahmin degerlerinin bulunmasinda LSTM (uzun kisa-siireli bellek)
kullanilir.

LSTM, RYSA igerisinde yer alan degistirilmis bir model tiiriidiir. Bu model
geleneksel RYSA modelinin zayif noktalarini ele alarak, dil modeli, dogal dil isleme
ve zaman serileri gibi veri setlerinde basarili sonuclar elde etmektedir. (Hochrerter,
1997).

LSTM (Long Short-Term Memory) aglari, zaman serileri tahmininde uzun
vadeli bagimlilik sorununu ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Diger tekrarlayan sinir agi
modelleri gibi, LSTM de birbirini tekrarlayan sinir ag1 modiillerinin zincir seklinde
olusturdugu bir yapiya sahiptir. Ancak, standart RYSA'lerin tekrarlayan modiilleri,
genellikle tek bir tanh katmani gibi daha basit bir yapiya sahiptir. (Sekil 1 Klasik
RYSA Yinelenen Modiil (OLAH))

& ® &
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LSTM (Long Short-Term Memory) aglari, zincir seklinde bir yapiya sahip olup
tekrarlayan modiillerden (LSTM bloklar1) olusur. Her LSTM blogu, giris kapis1 (input
gate), ¢ikis kapisi (output gate) ve unutma kapisi (forget gate) adinda iig tip kapi igerir.
Bu kapilar, hiicre bellegindeki bilgilerin yazilmasi, okunmasi ve unutulmasi
islemlerini gergeklestirir. Her kapi, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanir ve
hiicrenin bellegindeki bilgiyi belirli bir siire boyunca tutar. Bu 6zellik, LSTM'lerin
uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilmesini saglar ve zaman serileri tahmini, dil
modelleri ve dogal dil isleme gibi alanlarda basarili sonuglar verir. (Siami-Namint,
2018)

1. LSTM Kullanim Alanlarn

LSTM algoritmasi, ozellikle dogal dil isleme ve zaman serileri gibi karmasik veri
yapilarina sahip problemlerin ¢6ziimiinde basarili sonuglar verir. LSTM'nin kullanim

alanlar1 arasinda sunlar yer alir:

e Dogal Dil Isleme (NLP): LSTM algoritmasi, metin smiflandirma, kelime
tahmini, dil modelleme, duygu analizi, konugma tanima gibi NLP gorevlerinde
kullanilir. (Kiigtik, 2018)

e Zaman Serileri Analizi: LSTM, zaman serileri analizi gibi dinamik verilerin
modellenmesi ve tahmin edilmesi igin kullanilabilir. Ornegin, finansal
piyasalarin gelecekteki fiyat hareketlerinin tahmin edilmesi veya hava durumu
tahminleri i¢in kullamlabilir. (Oztiirk , 2021)

e Goriintii Isleme: LSTM, gériintii siniflandirma, nesne tanima, nesne takibi ve
video analizi gibi gorsel verilerin analizi i¢in kullanilabilir. (Altun, 2023)

e Ses Isleme: LSTM, konusma tanima, konusma sentezi ve otomatik konusma

tanima gibi ses isleme gorevlerinde kullanilabilir. (Oztiirk, 2021)

2. Parametreler

YSA’larda oldugu gibi LSTM igerisinde de bir¢cok parametre yer almaktadir.
Bu parametrelerin bazilar1 LSTM’e 6zgii iken bazilar1 YSA’larin genel kullanim
parametreleridir. Caligma performansini yiiksek derecede etkileyen parametrelere

ise hyper-parameters (hiper parametreler) olarak ifade edilebilir.

Zaman serisi LSTM i¢in kullanilan parametreler sunlardir:



Numaralama (Batching): Zaman serisi verileri genellikle biiylik
oldugundan, verileri daha kiigiik parcalara ayirmak gerekir. Bu islem
"numaralama" olarak adlandirilir ve LSTM modelinin agirliklarini
giincellemesi i¢in kullanilir. Numaralama islemi, verilerin bellek iginde
daha verimli bir sekilde depolanmasini saglar.

Zaman Adimlarn (Time Steps): Zaman serisi verileri, belirli bir zaman
aralif1 i¢inde Ol¢iilen verilerdir. LSTM, zaman serisi verilerinin her bir
zaman adimi i¢in bir girdi olarak kullanilir. Zaman adimi sayisi, LSTM
modelinin ne kadar uzun siireli bir hafizaya sahip olacagin1 belirler.
LSTM Katmanlari: LSTM modeli, birden fazla LSTM katmanindan
olusabilir. Her katman, bir onceki katmandan gelen ¢ikislart alir ve bir
sonraki katmana aktarir. Her katman, modelin daha karmasik Oriintiileri
O6grenmesine yardimci olur.

Giris Boyutu (Input Shape): LSTM modeline veri girdisi yaparken,
verilerin boyutu belirtilmelidir. Girdi boyutu, verilerin zaman adimlar1 ve
her zaman adimut igin dlgiilen 6zellik sayisidir.

Sakhh Katman Boyutu (Hidden Layer Size): LSTM modelinin sakli
katman boyutu, modelin ne kadar karmasik oriintiileri dgrenebilecegini
belirler. Daha biiyiik sakli katman boyutlari, daha karmasik Oriintiileri
ogrenmek i¢in daha fazla bilgi depolayabilir, ancak ayn1 zamanda modelin
egitim siiresini de artirabilir.

Dongii Sayis1 (Epoch): LSTM modelinin egitimi sirasinda kag kez
verilerin tamaminin model tarafindan goriilmesi gerektigini belirleyen
parametredir. Epoch sayisi1 arttikca, modelin daha fazla oriintii 6grenmesi
ve daha iy1 performans gostermesi beklenir. Ancak, ayn1 zamanda asir1
uydurma riskini de arttirabilir.

Birakma (Dropout): Dropout, asir1 uyumu onlemek igin kullanilan bir
yontemdir. Bu, modelin rastgele bir bolimiinii her epoch'ta atlayarak,
modelin daha genellestirilmis bir 6grenme yapmasini saglar.
Optimizasyon Fonksiyonu: LSTM modeli, veriler arasindaki iliskiyi en
iyl sekilde modellemek i¢in optimizasyon fonksiyonunu kullanir. Bu
fonksiyon, modelin agirliklarini giincellemek icin kullanilir. Ornek olarak,
Adam, RMSprop, ve SGD gibi fonksiyonlar kullanilabilir.

(Hossamn vd., 2020) (Yadav, 2020)
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3. LSTM Aktivasyon Fonksiyonlari

LSTM (Long Short-Term Memory) aglari, dort farkli aktivasyon fonksiyonunu
kapilarinda kullanir. Bu fonksiyonlar sunlardir: sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh),
dogrultulmus lineer birim (ReLU) ve lineer aktivasyon fonksiyonu. Her bir aktivasyon

fonksiyonu, farkli bir amaca hizmet eder.

e Sigmoid fonksiyonu, bellek hiicresine bilginin akisini kontrol etmek igin
kullanilir. Kapilarin giris, ¢ikis ve unutma kapilarinda sigmoid fonksiyonu,

girig ve ¢ikis akisini sinirlar ve bellek hiicresinin giincellenmesini diizenler.

e Hiperbolik tanjant fonksiyonu, bellek hiicresi durumunu giincellemek i¢in
kullanilir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu, hiicrenin mevcut durumunu ve gelen

bilgiyi giincelleyerek bellek hiicresinin igerisindeki bilgi akisini kontrol eder.

e ReLU fonksiyonu, dogrusal olmayan 6zelliklerin modelleme siirecini artirmak
icin kullanilir. Cogunlukla hiicrenin ¢ikis kapisinda kullanilir ve hiicrenin

¢ikisini sinirlamadan, dogrusal olmayan doniistimler gerceklestirir.

o Lineer aktivasyon fonksiyonu, dogrusal islemler i¢in kullanilir. Genellikle
LSTM agmin ¢ikis katmaninda kullanilir ve ¢ikisin dogrusal bir sekilde

hesaplanmasini saglar.

Her bir kapida dogru aktivasyon fonksiyonlarmin kullanilmasi, LSTM aginin daha
etkili ve dogru sonuglar liretmesini saglar. Aktivasyon fonksiyonlari, LSTM'nin
kapilarinin bellek akisini, giincellemelerini ve ¢ikisini diizenleyerek, zaman serileri

tahmin ve diger uygulamalarda daha iyi performans elde etmesini saglar.
Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, giris degerini 0 ile 1 arasinda bir olasilik
degerine doniistiiren yaygin bir fonksiyondur. Matematiksel olarak sigmoid

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir (Menon vd., 1996):
sigmoid(x) =1/ (1 + e"-x)
Esitlik 1 Sigmoid Fonksiyonu

Burada "e" dogal logaritma tabanidir ve "x" fonksiyonun girisidir.

Sigmoid fonksiyonunun 6zellikleri sunlardir:
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1. Smurh ¢ikig aralig: Sigmoid fonksiyonu, ¢ikis degerlerini O ile 1 arasinda
siirlar. Bu, fonksiyonun ¢iktisini olasilik veya olasilik benzeri bir deger olarak

yorumlamak i¢in kullanilabilir.

2. Tiirevlenebilirlik: Sigmoid fonksiyonu, tiirevlenebilir bir fonksiyondur, yani
gradyan tabanli optimizasyon algoritmalar1 gibi tiirev tabanli optimizasyon

yontemlerinin kullanilmasina olanak tanir.

3. Dogrusal olmayan: Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan bir fonksiyondur

ve agin dogrusal olmayan iliskileri modellemesine yardimci olur.

4. Hesaplama kolayligi: Sigmoid fonksiyonu, hesaplamalari nispeten basit ve

hizlidir, bu nedenle uygulamada kullanimi1 yaygindir.

LSTM aglarinda sigmoid fonksiyonu, bellek hiicresine bilginin akisini kontrol
etmek i¢in kullanilir. Bellek hiicresine ne kadar bilginin akacagi, sigmoid fonksiyonu
tarafindan iiretilen degerlere gore diizenlenir. Sigmoid fonksiyonu, bellek hiicresinin
hangi bilgileri hatirlayacagini veya unutacagini belirleyerek, agin daha etkili bir

sekilde zaman serileri gibi karmasik veri yapilarini modellemesine yardimci olabilir.
Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant (tanh), yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur ve genellikle derin 6grenme modellerinde, 6zellikle de tekrarlayan sinir

aglar1 (RYSA) ve uzun-kisa vadeli hafiza (LSTM) aglarinda kullanilir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer bir "S" seklinde
bir egriye sahiptir, ancak deger aralig1 -1 ile 1 arasindadir. Matematiksel olarak,
hiperbolik tanjant fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir (Gnanasambandama vd.,
2022):

tanh(x) = (e"x - e"-x) / (e"x + e”-x)

Esitlik 2 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Burada "e" dogal logaritma tabanidir ve "x" fonksiyonun girisidir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun 6zellikleri sunlardir:
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1. Sinirh ¢ikis araligi: Hiperbolik tanjant fonksiyonu, ¢ikis degerlerini -1 ile 1

arasinda sinirlar. Bu, agin ¢ikislarinin belirli bir aralikta kalmasini saglar.

2. Sifir merkezli: Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sifir noktasinda simetridir, yani
giris degeri sifir oldugunda fonksiyonun ¢ikisi da sifir olur. Bu, agin daha

dengeli bir sekilde 6grenmesini saglar.

3. Dogrusal olmayan: Hiperbolik tanjant fonksiyonu, dogrusal olmayan bir
fonksiyondur ve agin dogrusal olmayan iliskileri modellemesine yardimeci olur.

Bu, daha karmasik veri yapilarini ve iligkilerini modellemek i¢in kullanilabilir.

4. Gradyanlarin korunmast: Sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi, hiperbolik
tanjant fonksiyonu da gradyanlarin ¢abuk kiigiildiigii bolgelerde daha stabil bir
davranis sergiler. Bu, agin egitim siirecini ve gradyan tabanli optimizasyon

algoritmalarinin performansini artirabilir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, LSTM aglarinda o&zellikle bellek hiicresinin
durumunu giincellemek i¢in kullanilir. Bu fonksiyon, bellek hiicresinin mevcut
durumunu ve gelen bilgiyi dengeli bir sekilde gilincellemek i¢in kullanilabilir ve LSTM

agmin zaman serileri tahmin gibi karmagsik problemleri ¢ozmesine yardimci olabilir.
Diizeltilmis Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU)

Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu, giris degerini
dogrusal olarak ileten ve negatif giris degerlerini sifira doniistiiren bir fonksiyondur.
Matematiksel olarak ReLU fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir (Lomuscio Alessio,
2017):

f(x) = max (0,x)
Esitlik 3 Diizeltilmis Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Burada "x" fonksiyonun girisidir ve "max" fonksiyonu en biiyiikk degeri

dondiriir.
ReLU fonksiyonunun 6zellikleri sunlardir:

1. Dogrusal olmayan: ReLU fonksiyonu, dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve

agin dogrusal olmayan iliskileri modellemesine yardimci olur.

2. Sifir-gradient ozelligi: Giris degeri 0'dan biiyiikse tiirevi 1 olan RelLU

fonksiyonu, giris degeri 0'dan kiigiikse tiirevi 0'dir. Bu, ReLU fonksiyonunun
13



bir 6zelligi olan sifir-gradient 6zelligi olarak bilinir. Sifir-gradient 6zelligi,

agin egitimi sirasinda gradyanin kaybolma sorununu azaltabilir.

3. Hesaplama kolayligi: ReLU fonksiyonu, hesaplamalar1 oldukca basit ve
hizlidr, ¢linkii sadece giris degerinin pozitif kismini gegirir ve negatif kismint

sifir olarak dondiirir.

4. Daha etkili 6grenme: ReLU fonksiyonu, pozitif giris degerlerini dogrusal
olarak ilettigi i¢in, dogrusal olmayan 6zelliklerin modelleme siirecini artirabilir

ve daha etkili 6grenme saglayabilir.

LSTM aglarinda ReLU fonksiyonu, zaman serileri gibi karmasik veri
yapilarinin modellemesinde kullanilabilir. ReLU fonksiyonu, agin zaman serilerindeki
non-lineer iligkileri modellemesine yardimci olabilir ve agin daha etkili ve dogru

tahminler yapmasina katkida bulunabilir.

Aktivasyon iiretimi, yapay sinir aglarmin temel bir bilesenidir ve dogru
yorumlamasi agin sonuglarimi biiyiik dl¢iide etkiler. (Essai Ali vd., 2022). Aktivasyon
islemi, girdi verilerinin boyutlarinin toplamini alir, ¢ikt1 degerini hesaplar ve bu deger
bir sonraki katmana iletilir. Bu nedenle, aktivasyon islemi dogru sekilde ¢aligmasi igin

¢ok onemlidir.

Cok ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilan yapay sinir aglari, 6nlerine sunulan
verilerin islenmesiyle olusturulurlar ve her katmanda birgok farkli néron igerirler. Her
noronun ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilan bir dizi isleme tabi tutulur.

Bu fonksiyonlar, 6grenmeyi siirdiirmek i¢in ag i¢in 6nemli bir faktordiir.

Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlar olarak
iki ana gruba ayrilir. Dogrusal fonksiyonlarin yapisi basitlestirerek 6grenme siirecini
hizlandirabilir, ancak agin daha karmasik desenleri 6grenme yetenegini kisitlayabilir.
Dogrusal olmayan fonksiyonlar, agin 6grenme hiicrelerinin daha karmasik desenleri

O0grenmesine ve daha yliksek bir performans saglamasina olanak tanir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin tlirevlenebilir olmasi, geriye dogru yayilim
(backpropagation) sirasinda kullanildigi i¢in oldukc¢a 6nemlidir. Bu sayede agin egitim
siireci basarili bir sekilde gerceklestirilebilir. Ayrica, aktivasyon fonksiyonlari, agin
ciktilarin1 belirli bir aralikta tutarak performansini artirabilir ve asir1 uyumaya

(overfitting) kars1 koruma saglayabilir.
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Aktivasyon fonksiyonlarinin hesaplamalarinin hizli olmasi, biiyiik boyutlu veri
kiimeleri ile ¢alisan aglar i¢in de oldukca Snemlidir. Bu sayede agin performansi
artirillabilir ve egitim siireci hizlandirilabilir. Dogru aktivasyon fonksiyonlarinin
se¢imi, yapay sinir aglarinin daha iyi performans gostermesini ve daha dogru sonuglar

vermesini saglar. (Kuhn ve Johnson, 2013)

C. Veri Seti ve Yontem

Bu ¢alisma icerisinde Antalya ili 36,88414(°N) enlem ve 30,70563(°E) boylam
koordinatlarinda yer almakta olup Akdeniz’e kiyisi olan sehirlerimizden biridir. Bu
calismada NOAA dan Antalya ili igin 1985 yil1 ve sonras: giinliik kara yiizey sicaklik
ortalamalar1 alinarak caligmalar yapilmistir. (Durre vd., 2008) (Durre vd., 2010)
(Menne vd., 2012) Bu yillara ait olan veriler NOAA tarafindan kalite siireglerinden
gecerek paylasilmaktadir. Verilerin alindigi Antalya Meteoroloji Istasyonu verileri
Fahrenheit olarak elde edilmistir, ¢alisma igerisinde sicaklik degerleri (T)K =5/9 (T)F
+459.67 formiilii kullanilarak Kelvin’e ¢evrilmistir. (Wilson, 2021)

Sekil 2 Aydin Il Haritas: iizerinde iilkemizin bat1 yakasi ve Ege Bolgesinde yer

alan Aydin li’ne ait smir bolgeleri ve konumu goésterilmektedir.
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Sekil 2 Aydin 1l Haritas1 (TURKIYE HARITASI , 2023)

Sekil 3 Antalya il Haritas1 iizerinde giineyde ve Akdeniz Bdlgesinde yer alan

Antalya Ili’ne ait sinir bolgeleri ve konumu gosterilmektedir.
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Sekil 3 Antalya il Haritas1 (TURKIYE HARITASI , 2023)

Sicaklik bilgilerinin alindig1 istasyon bilgileri Cizelge 1 Istasyon Bilgilerinde

gosterilmistir.

Cizelge 1 Istasyon Bilgileri

Istasyon Kodu Enlem(°N) Boylam(°E) Deniz Sehir
Seviyesinden
Yiikseklik
(m)
TUMO00017300  36.8990 30.8000 53.9 Antalya
TUMO00017234  37.8500 27.8500 56.0 Aydin

Sekil 4 Yerel Istasyon Semasinda verilerin elde edildigi istasyonlara ait l¢iim
cihazlar1 gdsterilmektedir. Istasyon igerisinde hava sicakligi, yagis durumu, toprak
sicaklik ve nem 6zellikleri, nem durumu ve kara ylizey sicakligi 6l¢iimii i¢in kizilGtesi

sensorler ve alicilar mevcuttur.
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Sekil 4 Yerel Istasyon Semas1 (NOAA, 2023)

Elde edilen veriler uygulama igerisinde aylik ortalamalar1 alinarak aylik ve
yillik degerler olarak kullamlmustir. Ornek olarak Cizelge 2 Veri On Isleme Soras

Formatinda gosterilmistir.

Cizelge 2 Veri On Isleme Sorasi Format

Tarih Sicaklik (°K)
198501 300
198502 312
198503 298
198504 345

Min-Max 6lgekleme, verileri belirli bir araliga 6lgeklendirerek normallestirme
islemi yapar. Genellikle bu aralik 0-1 arasindadir. Bu teknik, makine 6grenimi
algoritmalarindaki aykir1 degerlerin etkisini azaltarak model performansini artirir.
Ayrica optimizasyon algoritmalarinin yakinsamasmi da iyilestirir. Min-Max
normalizasyonunun makine 6grenimi algoritmalarinin performansini énemli dlgiide
artirdigini ortaya koymustur. (Ambarwari vd., 2020)

Min-Max algoritmasi, yiikk dengesizligi problemini ¢6zmek i¢in kullanilabilir.

Algoritma, Min-Min ve Max-Min algoritmalarinin avantajlarin1 birlestirerek, tim
17



sistemdeki kullanim oranlarini artirir ve modelin ¢alisma siiresinde %9'u tasarruf
saglar. (Rodrigues vd., 2003)

Bu c¢alismada, LSTM ve ARIMA yontemleri, min-max scaler ile
Olgeklendirilmis veriler {izerinde karsilastirilmistir. Verilerin ol¢eklendirilmesi, veri
setindeki degiskenlerin Olgegindeki farkliliklarin etkisini ortadan kaldirmak igin
yapilmistir. Bu islem i¢in python 3.7 versiyonu ile “sklearn.preprocessing”

kiitiiphanesi igerisinden “MinMaxScaler” sinifi kullanilmastir.

NOAA izennden Ham veri seti Keras .
| e 1 S — ] T ] i Ven sefinin
i veri sefinin | © lizerinde filtreleme | i kiifiphanesinin | i ikl -
alinmasi islemleri ] ! eklenmest ] i yuwenmesi

Egitim ve test Verilerin normalize
i Model derlemesi | h Mode! olugturulmas: h i venler olarak h dilmesi
! ] ¢ ] | pargalanmasi | ! samesi ]

Model egitimi | ! Madel testi | ' Model hata analizi | ' Moqef bagi{'rsmrr? |
] i ] ! ] i degerlendirilmesi

Sema 1 Uygulama Adimlar
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IV. UYGULAMA

Arastirmanin amaci, veri seti ve yontem, bulgular ¢alismanin bu boliimiinde

anlatilmistir.

Bu ¢alisma igerisinde yapilan uygulamalar, Python 3.7 versiyonu ve keras

kiitliphanesi kullanilarak yapilmistir.

A. Arastirmanin Amaci

Makine 6grenme teknikleri kullanarak kara yiizey sicakliklarinin degisimlerini
modellenmesine ¢alisilmistir. Bu arastirma, insan faaliyetlerinin g¢evre iizerindeki
etkisini anlamada katkida bulunacak ve makine 6greniminin sicaklik tahmin modeli

dogrulugunu arttirilmasinda 6n bulgular saglayacaktir.

B. Egitim Performans Optimizasyonu ve Ol¢iimleri

Makine 6grenme algoritmalar1 igerisinde egitim siirecinin hizlandirilmast,
modelin basar1 performansinin énemli bir parcasidir. Yiiksek performans gosteren
modellerde az egitim verisi kullanilarak daha hizli egitilebilir ve daha iyi sonuglar

uretebilir.

Egitim performansinin artirilmasi, dogru metriklerin kullanilmasi ve modelin
verimli bir sekilde egitilmesi ile dogru orantilidir. Iyi bir performans igin gerekli olan;
dogru metriklerin belirlenmesi, veri 6n isleme yapilmasi, modeli yiiksek 6zelliklerde
etkileyen Oznitelik se¢imi yapilmast ve uygun model parametrelerinin

(hiperparametreler) ayarlanmasi gibi adimlarin atilmasi gerekmektedir.

Makine 6grenmesi modeli i¢in 6nemli olan veri 6n isleme adiminda, sayisal
veriler i¢in normalizasyon yaparak daha kiigiik degerler ve sabit aralikla ¢aligmak
bilgisayar kaynaklarinin daha verimli kullanilmasini saglamaktadir. Bu sebeple daha

hizli iglemler gergeklestirerek daha kisa egitim zamani elde edilebilir.
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4.3 de belirtilen ve tez igerisinde kullanilan veri setindeki sicaklik degerleri
sabit aralik arasinda olmas1 ve noktasal degerlerin birbirine yakin olmasi sebebiyle

normalizasyon yapilarak test edilmistir.

Yapilan testler ARM mimarisine sahip Apple M1 islemci, 16 GB RAM ve
2830 MBY/S kapasiteli bir SSD diske sahip bir cihaz tizerinde test edilmistir.

Normalize edilen 13874 veri ortalama olarak 0.0017 saniyede normallestirme

yapilmigstir.
ARIMA

AIC yoOntemi kullanilarak “order” ve “seasonal order” parametrelerin
bulunmas i¢in yapilan islem siiresi Cizelge 3 AIC Hesapla Siire¢ Performansi (sn.)

gosterilmistir.

Cizelge 3 AIC Hesapla Siire¢ Performansi (sn.)

Normalizasyon Oncesi ~ Normalizasyon Sonrasi Fark

446.346 saniye 426.655 saniye 19.691 saniye (~%?5)

Cizelgeda gosterildigi iizere tek bir sicaklik alani igeren 13874 adet veri igeren
veri setinde siire ortalama olarak 19 saniye civarinda goziikmektedir. Normallestirme
islem stiresinin 0.0017 saniye oldugu goz oniinde bulunduruldugunda normallestirme
isleminin model egitim siirecine yiiksek oranda etkisi mevcuttur. Harici olarak
ARIMA parametrelerine bagimli olan ARIMA egitim ve tahmin siirecleri de ayrica

etkilenmektedir.
LSTM

Yapay Sinir Aglarinda calisma performansini etkileyen bir¢ok etken
mevcuttur. Bu etkenlerin en baginda epoch gelmektedir. Epoch bir YSA ’nin kag tekrar
yaparak O0grenecegini ve modelleme yapacagimi belirlemektedir. Daha fazla epoch
daha fazla egitim siiresiyle dogru orantilidir. Her epoch igerisinde tahminlemesi
yapilan batch adedi, siirenin artmasina sebep olmaktadir. Dogruluk testi ve egitim
Ogrenmesi i¢in Onemli olan batch YSA’nin temel parametreleri arasinda yer

almaktadir.
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YSA igerisinde olusturulan katmanlar ve noronlar sistem iizerinde yer alan
hesaplama parametre sayilarini dogrudan etkilemektedir. Dolayisiyla eklenen her

katman ve ndron egitim siiresinin artmasina neden olmaktadir.

C. Bulgular

Bu ¢aligma igerisinde kullanilan yontemlere ait bulgu sonuglart bu bdliimde
yer almaktadir.

1. ARIMA Analiz Sonuclari
Antalya Ili’ne ait calisma sonuglari asagida detayl bir sekilde aciklanmistir.

1985 yilindan bu yana yapilan 6l¢iimlere gore, kara yilizeyindeki sicakliklar 0.3
ile 0.9 arasinda degigsmektedir ve ortalama sicakligin 0.6 civarinda oldugu Sekil 4
Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Antalya grafiginden de
goriilmektedir. Ancak, 2014 yilinda ortalamada bir azalma yasanarak normalize

sicaklik degeri 0.1°e diigmiistiir.

1.0

0.8

Sicaklik (K)
o
[=2]

2
S

0.2

p.0 ™ Sicaklik

1989 1994 1999 2004 2009 2014 2019
Yil

Sekil 4 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Antalya
ARIMA ile (p, g, d) ve seasonal order (mevsimsel diizen) icin AIC skorlar
hesaplanmistir. En diisiik AIC skor, ARIMA (1, 0, 1) x (0, 1, 1, 12) uygulama

icerisinde kullanilmistir.

Cizelge 4 AIC Degerleri-Antalya

ARIMA Parametler AIC Skor
ARIMA (1,0,1) x (0,1,1,12)12 3465.51
ARIMA (0,1,1) x (0,1,1,12)12 3467.23
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Cizelge 5 AIC Degerleri-Antalya (Devami)

ARIMA (1,0,1) x (1,1,1,12)12 3467.45
ARIMA (1,1,1) x (0,1,1,12)12 3468.58
ARIMA (0,1,1) x (1,1,1,12)12 3469.23
ARIMA (1,1,1) x (1,1,1,12)12 3470.58

ARIMA (1,0, 1) x (0,1, 1, 12) modeli yapilan egitim ve test verisi ile yapilan
tahminler Sekil 5 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari ile ARIMA
Modeli Egitim / Test-Antalya tistiiste gosterilmistir. 1985 ile 2018 yillar1 aras1 egitim
icin kullanilirken 2018 ile 2023 yillar1 arasit modelin test tahmini i¢in kullanilmigtr.
Yapilan egitim sonucunda modelin diisiik hata ve yliksek basar1 gosterdigi grafikten

anlasilmaktadir.

Sicaklik (K)
e o o P
=y [=)] 4] (]

o
(]

= Sicaklik
= Tahmin

e
o

1989 1994 1999 2004 2009 2014 2019
Yil

Sekil 5 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalart ile ARIMA Modeli Egitim / Test-Antalya

Olusturulan modele ait test MSE (Mean Square Error) ortalama skoru 1.0133
olarak saptanmistir. Modelde, ekstrem degerler dahil, MSE sonucu O degerine
yaklastik¢a yaklagsmistir. Modele ait basarinin arttigi ve bu nedenle modelin basarili

oldugu kabul edilebilir.

Sekil 6 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Model Dogrulama
/ Tahmin-Antalya, test verileri ile modelde olusumu sonrasi model bagimsiz veri ile
dogrulama yapilmistir. Bu dogrulama sonucunda tahminlerin ayni aralikta kaldigi ve

gercek degerlere yakin bir 6ngdriide bulundugu goriilmektedir.
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Model olusumu sonras1 yapilan tahminlerde MSE hata ortalamasinin 11.45 gibi
test MSE sonucundan uzak fakat kabul edilebilir ve gercek sicaklik degerlerine yakin

ve genel degisimle uyumlu goriilmektedir.

1.2
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Yil
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Sekil 6 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Model Dogrulama / Tahmin-Antalya

Elde edilen model ile oniimiizdeki 120 ay (10 yil) i¢cin bolgesel kara yiizey
sicakligi tahmini yapilmistir. Bu sonuglara gore kara yiizey sicaklik ortalamasi 0.3 ile
0.9 araliginda kalmaya devam edecektir. (Sekil 7 Yillara Gore Normalize Aylik
Sicaklik Ortalamalari-Model Gelecek Tahmini-Antalya)

23



= Sicaklik

== Tahmin
1.0

R
g ll |
%

0.0

Sicaklik (K)

1989 1994 1999 2004 2009 2014 2019 2024 2029
il

Sekil 7 Yillara Gére Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Model Gelecek Tahmini-Antalya

Aydin ilimize ait ¢galigma sonuglari asagida detayl bir sekilde agiklanmuistir.

1985 yilindan bu yana yapilan 6l¢limlere gore, kara yiizeyindeki sicakliklar 0.2
ile 0.8 arasinda degismektedir ve ortalama sicakligin 0.6 civarinda oldugu Sekil 8
Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Aydingrafiginden de
goriilmektedir. Ancak Antalya Ili’nde oldugu gibi Aydin ili’nde de 2014 yilinda

ortalamada bir diislis yasanarak 0.1 degerinin altina diistiigii gortintiilenebilir.

1.0 == Sicaklik
0.8

0.6

Sicaklik (K)

0.2

0.0
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Sekil 8 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Aydin
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ARIMA igin order i¢in (p, g, d) ve seasonal order i¢in hesaplanan AIC skorlar1
hesaplanmistir. En diigilk AIC skoru, ARIMA (1, 1, 1) x (0, 1, 1, 12) uygulama

i¢erisinde kullanilmistir.

ARIMA (1, 1, 1) x (0, 1, 1, 12) modeli i¢in egitim ve test verisi ile yapilan
tahminler Sekil 9 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalart ile ARIMA
Modeli Egitim / Test-Aydin tizerinde gosterilmistir. 1985 ile 2018 yillar1 aras1 egitim
icin kullanilirken 2018 ile 2023 yillar1 aras1 modelin test tahmini i¢in kullanilmistir.
Yapilan egitim sonucunda modelin diisiik hata ve yliksek basar1 gosterdigi grafikten

anlasilmaktadir.
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Sekil 9 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalart ile ARIMA Modeli Egitim / Test-Aydin

Olusturulan modele ait test MSE ortalama skoru -0.59 olarak sonuglanmistir.
MSE sonucu 0 degerine yaklastikga modele ait basarinin arttigt goéz Oniinde

bulunduruldugunda model bagarili olarak kabul edilebilir.

Model olusumu sonrasi yapilan tahminlerde MSE hata ortalamasinin -0.0038
gibi test MSE sonucundan daha diisiik olarak, sicaklik degerlerine yakin oldugu

goziikkmektedir.
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Sekil 10 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Model Dogrulama / Tahmin-Aydin

Aydin 1li i¢in elde edilen model ile gelecek 120 ay (10 yil) igin bdlgesel kara
ylizey sicakligl tahmini yapilmistir. Bu sonuglara gore kara ylizey sicaklik ortalamasi
0.2 ile 0.8 araliginda kalmaya devam edecektir. Ancak sicaklik ortalamalarinda artiglar

gerceklesebilir. (Sekil 11 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Model
Gelecek Tahmini-Aydin)
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Sekil 11 Yillara Gore Normalize Aylik Sicaklik Ortalamalari-Model Gelecek Tahmini-Aydin

Agiklanan varyans puaninin maksimum 1.0 degerinde basarili olmaktadir.

Ortalama Hata Karesi yonteminde diisiik degerlerin daha basarili kabul edilir.
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Cizelge 6 ARIMA Hata Denetim Sonuglarinda gosterildigi iizere en basarili sonug
Aciklanan Varyans Puani ile Aydm ili’ne ait olmustur. Hata sonuglar1 incelendiginde
ARIMA yontemi ile yapilan modelin Aydin ili’nde daha basarili sonuglar verdigi

saptanmistir.

Cizelge 6 ARIMA Hata Denetim Sonuglari

Yontem / i1 Antalya Aydin
Hatalarin Karelerinin 0.1956 0.0436
Ortalamas1
Aciklanan Varyans Puani 0.9783 0.9999

2. LSTM Analiz Sonug¢lari

Uygulanan LSTM modeli i¢in olusturulan YSA mimarisi Cizelge 7 LSTM
Mimarisinde gosterilmektedir. Olusturulan model {izerindeki parametreler;
Optimizasyon fonksiyonu: ADAM,

Loss fonksiyonu: MSE olarak ayarlanarak kullanilmistir.
Model igerisinde yer alan IStm_7 64 noron igeren bir girdi katmaniyken, dense_7 tek

noron olarak ¢ikt1 katmanini olusturmaktadir.

Cizelge 7 LSTM Mimarisi

Layer (type) Output Shape Param #
1 Istm_1 (LSTM) (None, 64) 16896
2 dense_1 (DENSE) (None, 1) 65

Total params: 16,961
Trainable params: 16,961

Non-trainable params: 0

Sekil 12 LSTM-Antalya Loss/Epoch tizerinde gosterildigi tizere LSTM
modeli egitim loss degerleri ilk epoch lizerinden baglayarak hizli bir diisiisle

Ogrenilmistir.
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Belirlenen epoch sayisinin yarisinda egitim hata degerleri yavaslamaya bagladigi ve
daha sonrasinda neredeyse sabit degerlerde kaldig1 gdsterilmektedir. Bu durum egitim

veri setinden elde edilen net 6grenmenin performans basarisi olarak kabul edilebilir.

Training loss Training Loss
L ® Training loss L] ® Training loss
0.25 025
° .
0.20 0.20
[ ] [ ]
E 015 g 0151
® °
0.10
0.10
.
* 0.05
0.05 - o
° * . . ® ° . . .
2 4 6 8 10 p a 6 8 10
Epochs Epochs
Sekil 12 LSTM-Antalya Loss/Epoch Sekil 13 LSTM-Aydin Loss/Epoch

Sekil 12 LSTM-Antalya Loss/Epoch ve Sekil 13 LSTM-Aydin Loss/Epoch
tizerinde 10 epoch egitimindeki loss degerlerindeki azalmalar goriilmektedir.

Sekil 14 LSTM-Antalya Tahmin Grafik tizerinde gosterildigi tizere, LSTM
modeli ile yapilan egitim sonrasi, gelecek yillara ait kara ytizey sicakligi tahmini
yapilmaktadir.

Yapilan tahmin sonuglarina gore kara yiizey sicakliklarinda eski donemlerdeki
gibi benzer artislar olacag1 gozilkmektedir. 1985-1990, 1991-1995, 2003-2008, 2015-
2018 yillart arasindaki artig egiminin tahmin egimine benzer oldugu grafik iizerinden

anlasilmaktadir.

Aylik Ortalama Kara Yuzey Sicaklig
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Sekil 14 LSTM-Antalya Tahmin Grafik
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Sekil 15 LSTM-Aydin Tahmin Grafik iizerinde gosterildigi tizere Aydn ilimize ait
gelecek sicaklik tahmini, kara ylizey sicakliklarinin artis gosterecegi yoniindedir. Artis

egiminin daha onceki yillardaki modele benzedigi géziikmektedir.

Aylik Ortalama Kara Yizey Sicakhd
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Sekil 15 LSTM-Aydin Tahmin Grafik

Sekil 16 Antalya YSA Tahmin Sonuglari Analiz ve Sekil 17 Aydin YSA
Tahmin Sonuglart Analiz grafiklerinde YSA tahminlerine gore egilimler
gosterilmigtir. Model tahminlerine gore iki sehrimizde de sicakliklarin artacagina
yonelik 6ngoriide bulunmustur (Sekil 16 Antalya YSA Tahmin Sonuglar1 Analiz ve
Sekil 17 Aydin YSA Tahmin Sonuglar1 Analiz). R? korelasyon degerinin Aydin ili igin
daha yiiksek oldugu saptanmustir.
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Sekil 16 Antalya YSA Tahmin Sonuglar1 Analiz
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1,2

y =0,0005x +0,4433
R?=0,0033

100
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121

Sekil 17 Aydin YSA Tahmin Sonuglari Analiz

Sekil 16 Antalya YSA Tahmin Sonuglari Analiz ve Sekil 17 Aydin YSA

Tahmin Sonuglar1 Analiz iizerinde ilgili lineer esitlikler ve R? degerleri

gosterilmistir. Denklemler incelendiginde Aydin ili’ne ait sicaklik ortalamalarmin
artis hizinin daha fazla oldugu saptanmustir.
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V. SONUC VE ONERILER

NOAA fizerinden elde edilen kara yilizey sicakliklari ARIMA ve LSTM

yontemleri ile incelenmis ve gelecek tahmini yapilmistir.

Calisma igerisinde ARIMA ve LSTM Egitim performanslartyla ilgili
calismalar yapilarak, modeller egitim performansi ac¢isindan karsilagtirilmistir.
Karsilagtirma siirecinde verilerin 6n islemeden gecildiginde daha hizli egitim

performansi gosterdigi ortaya ¢ikmustir.

Olusturulan modellerin basar1 diizeyleri ve gelecek tahminleri birbirine yakin
oldugu icin, veri 6n isleme yapilarak, girdi verilerinin normalize edilerek uygulanmasi
tavsiye edilmektedir. Bu uygulama sayesinde gerek egitim siiresi gerekce

bilgisayardan bellek ekonomisi saglanabilmektedir.

ARIMA ve LSTM ig¢in; elde edilen sonuglara gore, Antalya'daki normalize
yiizey sicakligi degerleri 0.3 ile 0.9 arasinda degismektedir. Bu degisimlerin biiytik bir
kismi, bdlgenin mevsimsel dzellikleri ile iliskilidir. Ozellikle yaz aylarda sicaklik
degerleri daha yiiksek seviyelerde seyretmektedir. Ancak, gelecek 10 y1l i¢inde artis

egilimi beklenmektedir.

Aydin'da ise normalize yiizey sicakligi normalize degerleri 0.2 ile 0.8 arasinda
degismektedir. Bu degisimler de mevsimsel oOzelliklerden kaynaklanmaktadir.
Aydin'da da sicaklik degerlerinde gelecek 10 yil icinde diizenli artiglar
beklenmektedir. Yapilan calisma sonucunda ARIMA yontemiyle Aydin ili’ne ait
sicaklik tahmin sonuglar1 Ag¢iklanan Varyans Skoru ile 1 iizerinden 0.99 alarak yiiksek
basartyla sonuglanmustir. LSTM modeli igin Aydin ili R? korelasyon katsayis1 0.0033
olarak degerin daha yiiksek oldugu saptanmistir.

Gelceek 10 y1l i¢in, modeller iizerinden yapilan tahminlere gore gelecek yillara
ait pozitif yonde bir yiizey toprak sicakligi artig egilimi olacagi ve kara yiizey
sicakliklarinda artis yasanabilecegi saptanmistir. Yillik en yiiksek ortalama ylizey
sicaklig1 degerlerindeki artis oranlarinin Antalya ve Aydin i¢in sirasi ile yaklasik %5

ve %10 oraninda olmasi beklenebilir.
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Elde edilen sonuglar, iklim degisikligi gibi ¢evresel faktorlerin yiizey
sicakligindaki degisimler {izerindeki etkilerini de gostermektedir. Bu nedenle,
bolgedeki yerel yonetimlerin ve ¢evre Orgiitlerinin bu konuda alabilecekleri onlemler
onemlidir. G6¢, bina yogunlugu, hizli sehirlesme vb. nedenlerle sehir merkezi ve
civarinda olusan 1s1 adalar1 ve Ozelliklerinin incelenmesi, sehirlesme planlarinin

olusturulmasinda karar verici rol oynayabilir.

Sonug olarak, veri 6n isleme yapilarak performans artis1 saglanmis modellerin
tahminlerine goére Antalya ve Aydin i¢im kara yiizey sicakliklarinda artig beklentisi
yoniinde bir kestirim séz konusudur. Bu ¢alisma igerisinde yerel istasyon {izerinden
elde edilen veriler ile calisigmistir. Ayrica bu verilere uzaktan algilama sistemleri ile
Olglilen degerler karsilastirilabilir, gelecek calismalarda farklar1 ve benzerlikleri
lizerine arastirma yapilabilir. Modellerin daha farkli parametreler ve daha fazla girdi
degerleri ile test edilerek performanslarinin karsilastirilmasi, hata kayip oranlariin

zaman diizlemindeki degisiminin incelenmesi vb. aragtirmalar yiiriitiilebilir.
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EKLER

ARIMA ALGORITMA:

[k adimda gerekli kiitiiphaneleri yiikliiyoruz. Bu adimda kullanacagimiz
fonksiyonlar1 igeren kiitiiphaneleri import ediyoruz.

Veri yiikleme islemi ikinci adimda gergeklesiyor. Burada, kullanacagimiz
veriyi yiikliiyoruz.

Verinin index’ini tarih kolonuna ayarliyoruz. Bu islem, verinin daha iyi
islenebilmesi i¢in onemlidir.

Sicaklik degerlerini index'e gore aylik ortalamalara getirme islemi dordiincii
adimda yapiliyor. Bu islem, aylik bazda sicaklik ortalamalarina ulasmamizi
saglar.

Normalizasyon iglemi besinci adimda gergeklestiriliyor. Verilerin farkli
6l¢eklerde olmast durumunda, bu verileri normallestirmek gerekmektedir.
Boylece, farkli 6l¢eklerdeki verileri ayni 6lgege indirgeyerek daha dogru
sonuglar elde edebiliriz.

ARIMA modeli i¢in p, d, q degerlerini belirlemek altinc1 adimda yapiliyor.
Bu degerler, modelin dogru ¢alismasi i¢in 6nemlidir. Bu adimda, farkli p, d, q
degerlerini deneyerek en uygun degerleri belirlemeye ¢alistyoruz.

ARIMA i¢in AIC degerlerini hesaplama islemi yedinci adimda yapiliyor.
AIC degeri, modelin kalitesini 6l¢mek igin kullanilir. Bu adimda, farkli p, d,
q degerleri i¢in AIC degerlerini hesaplayarak en uygun degerleri belirliyoruz.

ARIMA modelini egitme islemi sekizinci adimda yapiliyor. Bu adimda, en
uygun p, d, q degerlerini kullanarak modeli egitiyoruz.

Gelecek donemler i¢in olusturulan model ile tahmin etme islemi dokuzuncu
adimda yapiliyor. Bu adimda, egitilmis modeli kullanarak gelecek
donemlerde sicaklik degerlerini tahmin ediyoruz.

Son olarak, sicaklik verileri ile grafik olusturma islemi gerceklestiriliyor. Bu
adimda, tahmin edilen sicaklik degerleri ile gercek sicaklik degerlerini
karsilastirmak icin bir grafik olusturuyoruz.
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LSTM ALGORITMA:

e Gerekli kiitiiphaneleri yiikle

e Veri setini ylikle ve 6n isleme yap

e Dosyay1 oku ve veri ¢ercevesine doniistiir

e Sicaklik birimini doniistiir

e Tarihleri zaman dizisine doniistiir

e Veriyi aylik ortalama sicaklik degerleriyle yeniden 6rneklemele

e Veriyi egitim ve test setlerine ayir

e Veriyi dlgeklendir

e Girdi ve ¢ikt1 dizilerini olusturma islevini tanimla

e Onceki 12 ay veriyi kullanarak sonraki aym sicakligini tahmin et

e LSTM modelini tanimla

e Modeli derle

e Her epoch sonunda 6grenme oranini yazdirmak i¢in bir geri ¢agri tanimla

e Modeli egit

e Tahminler i¢in gerekli verileri ayarla 60 ay boyunca sicaklik tahminleri yap
e Tahminleri dl¢geklendirmeyi tersine ¢evir ve bir veri gercevesi olarak depola
e Tahminleri ve orijinal veriyi bir ¢izimde gorsellestir

e (Cizimi goster.
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