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OZET

Yiksek Lisans Tezi

YARI-NEMLI IKLIM KOSULLARINDA SURDURULEBILIR SU YONETIMI ICIN
DERIN OGRENME KULLANILARAK REFERANS BiTKi SU TUKETIMININ
TAHMIN EDILMESI

ABDELRAHMAN AMR ALI RABIE ELSAYED SALEH

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Biyosistem Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Burak Nazmi CANDOGAN

Su kaynaklarinin siirdiiriilebilirligi, iyi bir sulama planlamasi ve programlamasinda
Referans Evapotranspirasyonun (ETo) son derece dogru bir sekilde tahminine baglidir.
Siirdiiriilebilirlige ulasmak igin, Derin Ogrenme (DO) gibi modern teknolojiler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin, giinliik ETo tahmininde DO yéntemleri kullanilarak
modeller gelistirilmesi ile tarimda yapay zekd kullanimi alanina bilimsel olarak katki
saglayacag diisiiniilmektedir. Calismanin amaci, giinlik ETo tahmin etmede DO CKA,
1D-CNN, LSTM, Bi-LSTM ve Hibrit mimarilerini test ederek en iyi mimari tipinin
belirlenmesi, sinirli parametreler oldugu durumlarda ETo degerini iyi diizeyde tahmin
etmek icin meteoroloji parametrelerinin secilebilmesi olmustur. Son olarak ETo
tahmininde yliksek dogruluk elde etmek i¢in kullanilmasi gereken en az veri miktarinin
ve az veri miktar1 kullanilmast durumunda en iyi mimarinin belirlenmesi
amaclanmaktadir. GUnluk ETo tahmin etmek igin meteoroloji parametrelerinden 22 veri
kombinasyonu olusturularak 93 farkl1 DO mimarisi K-katlamal1 yontemi kullanilarak test
edilmistir. FAO Penman-Monteith yoéntemiyle tahmin edilen ETo degerleri, DO
modellerinden ¢ikan sonuglarin karsilastirilmasinda kullanilmistir. ETo tahmin etmede
DO mimarileri tiirlerinin performanslar1 degerlendirildiginde, en yiiksek ve dengeli
performanslart hibrit mimarileri sonrasinda 1D-CNN mimarileri gostermislerdir. En
diisiik ve dengesiz performans ise CKA mimarilerinde belirlenmistir. Tekrarlayan sinir
ag1 yapisina ait LSTM ve Bi-LSTM mimarilerinin ikisi de iyi performanshidir, ayrica
ikisinin performansi arasinda biiytik bir fark yoktur, ancak Bi-LSTM, LSTM’den ¢ok
hafif farkla iyidir. Herhangi bir DO mimarisi ile yilksek verimli ETo tahmin etmek igin
mevcut olan meteoroloji parametreleri secilirken; oncelikle ortalama sicaklik veya
minimum-maksimum sicaklik ve giines siiresinin diger parametrelere gore tercih edilmesi
gerektigi bulunmustur. Buna bagli olarak, ETo tahmin etmede en iyi tek, iki ve (¢
parametreden olusan veri kombinasyonlari; sicaklik, sicaklik-giines siiresi, sicaklik-gilines
suresi-riizgar hzidir. Son olarak, bes tiir DO mimarisinde, modellerin egitiminde
kullanilan veri miktarmin 1 ile 26 yil arasinda degistirilmesi, 5 yillik giinliik ETo
tahminini 6nemli 6lgtide etkilememis, ayrica az veri miktari kullanildiginda Hibrit mimari
diger mimarilerden daha yiiksek performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, CKA, 1D-CNN, LSTM, Bi-LSTM, Hibrit mimari,
Referans Evapotranspirasyon, Sinirli meteoroloji parametreleri, Yari-Nemli Iklim.

2021, x+ 126 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

APPLICATION OF DEEP LEARNING FOR SUSTAINABLE WATER
MANAGEMENT BY ESTIMATING REFERENCE CROP
EVAPOTRANSPIRATION IN SUB-HUMID CLIMATIC CONDITIONS

ABDELRAHMAN AMR ALI RABIE ELSAYED SALEH

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biosystems Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Burak Nazmi CANDOGAN

The sustainability of water resources depends on a very accurate Reference
Evapotranspiration (ETo) estimation of good irrigation planning and scheduling.
Achieving sustainability uses modern technologies like Deep Learning (DL). This study
will contribute to filling the gap in the artificial intelligence uses in agriculture that related
to using DL methods in estimating daily ETo. The study aims to determine the best DL
architecture type in estimating daily ETo by testing MLP, 1D-CNN, LSTM, Bi-LSTM,
and Hybrid (CNN-LSTM) architectures, defining the best selection of meteorological
parameters to estimate a high accuracy of ETo with limited parameters. Finally, it aims
to determine the minimum amount of data used in training DL models to achieve high
accuracy in ETo estimation and which the best DL architecture uses a small amount of
data. In this study, daily ETo was estimated by 22 data combinations created from
meteorology parameters, and each of the data combinations was tested by K-Fold Cross
Validation on 93 different DL architecture types. Daily ETo values estimated by the FAO
Penman-Monteith method were used when comparing results from DL models. The
evaluation of DL architectures' performances in estimating daily ETo showed that the
highest and balanced performance DL architectures is hybrid, and 1D-CNN architecture
comes after it. The lowest and unstable performance one is MLP architectures. As for
LSTM and Bi-LSTM architecture performances are well; there is no significant
difference in performance between each other, but Bi-LSTM is slightly better than LSTM.
The selection of limited parameters to predict high-efficiency ETo with any DL
architecture; It has been found that average or minimum-maximum temperature and
sunshine duration should be preferred over other parameters. Accordingly, the best data
combinations were created from one, two, and three parameters for estimating ETo:
temperature, temperature- sunshine duration, temperature- sunshine duration-wind speed.
Finally, in the five types of DL architectures, changing the amount of data used in training
the models between 1 and 26 years did not significantly affect the estimation of 5 years
of daily ETo in addition, Hybrid architecture outperformed other DL architectures when
using a fewer amount of data in estimating ETo.

Key words: Deep Learning, MLP, 1D-CNN, LSTM, Bi-LSTM, Hybrid Architecture,
Reference evapotranspiration, Limited meteorological parameters, Sub-Humid Climatic.
2021, x + 126 pages.
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Kisaltmalar

DO

ETo
YSA
CKA
RNN
LSTM
Bi-LSTM
1D-CNN
MSE
RMSE
MAE

RZ

Aciklama

Tahmin edilen degeri

gercek beklenen deger

Agirlik (regresyon katsayisi) degerini

Giris egitim verilerini

Bias (Regresyon sabitini)

Giris egitim verilerinin sayisini gostermektedir
Referans Evapotranspirasyon (mm giin™)

Bitki yiizeyindeki net radyasyon (MJ m giin')
Toprak 1s1 akis yogunlugu (MJ m giin™?)

2 m yiikseklikte ortalama giinliik hava sicakligi (°C)
2 metre yiikseklikte riizgar hizi (m s?)

Doygun buhar basinci (kPa)

Gergek buhar basinci (kPa)

Buhar basinci egrisinin egimi (kPa °C™?)
Psikrometrik sabiti (kPa °Ct) gostermektedir
Deneme sayisini

Modelle ulagilmak istenen degerleri (gercek ¢ikti)
Model tarafindan tahmin edilen degerleri gostermektedir
X degiskeninin yeni degeri

Degistirilecek X degiskeninin mevcut sayisi
Sdttindeki en kigik olan veri

Satundeki en buyik olan veriyi gostermektedir
Gozlenmis ETo 1’ninci degerti

Hesaplanan ET, i’ninci degeri

Gozlenmis ETo 1’ninci ortalamasi

Toplam gozlem sayisini ifade etmektedir

Aciklama

Derin 6grenme

Referans Evapotranspirasyon
Yapay Sinir Aglar

Cok Katmanli Algilayict
Tekrarlayan sinir aglar1

Uzun kisa stireli bellek

Cift yonli LSTM

Tek boyutlu Evrigimli sinir aglar
Ortalama Kare Hata

Karekok hata kareler ortalamasi
Ortalama mutlak hata

belirleme katsayisi
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1. GIRIS

Iklim degisikligi ve kiiresel 1sinma, kurak ve yar1 kurak bélgeleri tehdit eden en 6nemli
sorunlardan biridir. Buna bagl olarak, su stresinin artmasina neden olmaktadir. Diinya
Kaynaklar1 Enstitiisii (WRI) tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Su Kemeri Ongarilen Su
Stresi Ulke Siralamalar1 adli teknik notta 2020, 2030 ve 2040’a kadar 167 iilke igin
gelecekteki su stresi puanlanmis ve siralanmistir (Luo ve ark., 2015). Ek olarak, 2040°ta
33 iilkenin son derece yiiksek su stresiyle karsi karsiya olacagi isaret edilmistir. Bu 33
tilkeden ¢ogu Orta Dogu’da bulunmaktadir. Ayrica, Tiirkiye, bu 33 iilke arasinda 27.
sirada yer almaktadir. Bundan dolayi, artan su stresi sorunu yaninda niifus artisindan
kaynaklanan zorluklar, Tirkiye ve onun gibi Ulkeleri tehlikeye atmakta ve onlarin
gelismeleri ve ekonomik biiylimelerini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, artan su ihtiyaci

kosullarinda su kaynaklari son dereceye iyi yonetilmeli ve korunmalidir.

Birlesmis Milletler tarafindan 2015 yilinda 2030 y1l1 i¢in 6nerilen surddrilebilir kalkinma
gundemine gore, iilkeler tarim sektoriinde su kaynaklarinin strdirdlebilirligi i¢in tarima
en iyi uygulamalar1 saglamaya calismaktadir. Bu agidan, butln lkeler 4. Nesil Tarim
yolunda ilerlemektedir. 4. Nesil Tarim (Zarco-Tejada ve ark., 2014; FAO, 2020) ve Akilli
Tarim (Liakos ve ark., 2018) yeni kavramlar olarak, Nesnelerin interneti (IoT) ve Yapay
Zeka (Al) gibi yeni teknolojiler ile bitkisel ve hayvansal iiretimde ihtiyaglari karsilamayz,
verimliligi arttirmay1 ve c¢evresel zararli etkileri azaltmayr amaglamaktadir. Su
kaynaklarinin stirdurulebilirligi ile ilgili olarak, 4. Nesil Tarimda sulama yonetiminde
yapay zeka ile Referans Evapotranspirasyon’un (ETo) dogru tahmininin 6nemi ortaya
cikmaktadir. ETo, kiresel Olcekte hidrolojik dongldeki en biylk su ihtiyaci
gostergesidir. ETo degerinin tahmin edilmesi, tarim {izerine iklim degisikliklerinin
etkisinin degerlendirilmesine yardimci olur, ayrica su kaynaklarinin sinirli oldugu kurak
ve yar1 kurak bolgelerde su kullanimina iligkin karar vermede 6nemli bir kriter haline
gelmektedir (Long ve ark., 2014; Shiri, 2019). Sulama yonetimi alaninda, ETo tahmini,
bir sulama sisteminde uygulanacak su hacmini iklim verilerine dayali olarak tanimladigi

icin etkin su uygulamasi i¢in ¢ok 6nemli bir role sahiptir (Patil ve Deka, 2016).



Kurak ve yar1 kurak bolgelerde tarimsal alanlarda su yonetiminde kullanilan referans bitki
su tiketimi meteorolojik parametreleri kullanan FAO tarafindan onerilen Penman-
Monteith yontemiyle tahmin edilmektedir. Su kaynaklarinin tarimsal yonden korunmasi,
iyi sulama planlamas1 ve programlamasinda 6nemli hale gelmektedir. Iyi bir sulama
planlamasi ve programlamasi, son derece dogru bir sekilde ETo tahminine dayalidir. Bu
acidan, ETo tahmin etmek i¢in matematiksel yontemlerin sinirlamalarint agmak amaciyla
gunimizde mevcut yontemlerden daha iyi ve daha verimli yontemler gelistirilmeye
calisilmaktadir. Arastirmacilar ETo tahmin eden matematiksel yontemlerden Penman-
Monteith gibi cogu kosullarda hem maliyeti yiiksek hem de kullanim zorlugu oldugundan
Yapay Zeka ile disiik maliyetli ve esnek kullanimli yontemleri arastirmaya ve
gelistirmeye ugrasmaktadirlar. Ozellikle, bilimsel arastirmalar i¢in ETo tahminini

kolaylastirilmasi amaglanmaktadir.

Son on yilda arastirmacilar, Yapay Zeké uygulamalari ile 6zelikle Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Derin Ogrenme (DO) kullanimiyla tarim bilimlerinin gelisimine katki
saglamiglardir. Van ve ark. (2020) 1D-CNN ve LSTM derin 6grenme yontemleri standart
sinir aglarindan yagis akis1 tahmininde daha iyi performans sagladiklarin1 bulmuslar,
Derbela ve Nouiri (2020) gelecekteki yer alt1 suyu seviyesi tahmini i¢in standart yapay
sinir aglarinin kullanilabilecegi sonucuna ulasmislar, Elbeltagi ve ark. (2020) bitki
katsayilar1 (kc) tahminin de standart YSA ile yiksek performans almiglar, Mohan ve ark.
(2017) arun maliyetini tahmin etmek icin standart YSA ile bir model gelistirmisler,
Adeyemi ve ark. (2018) Dinamik Sinir Aglariyla mevcut durumda elde edilen verimle
ayn1 verime ulasan ve %20 ile %46 arasinda degisen bir su tasarrufu saglayan bir tahmin
sistemiyle suyun etkin kullanimin1 gergeklestirmisler ve Akhand ve ark. (2018) bugday
verimini tahmin etmek icin uydudan gelen verilerden YSA ile yiiksek performansh bir
model gelistirmislerdir. Bu c¢alismalar yaninda, tarim sektoriinde derin 68renme ve
makine 6grenimi kullanimiyla ilgili pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Kamileris, 2018;
Liakos ve ark., 2018).

Son on yilda, YSA ETo zaman serisi tahminine uygulanmis ve yaygin regresyon
modellerine kiyasla iyilestirmeler saglanmis, son zamanlarda derin 6grenme (DO)

yontemleri kullanilmaya baslanmistir. Afzaal ve ark. (2020) ETo degerini tekrarlayan



sinir aglart (RNNs), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve ¢ift yonli LSTM (Bi-LSTM) ile
tahmin etmisler ve ETo degerini dogru bir sekilde (R?> 0,90) tahmin etmek igin uygun
yontemler olduklarii bildirmislerdir. Chen ve ark. (2020), eksik meteorolojik verileri
kullanarak gunlik referans evapotranspirasyonu (ETo) tahmin etmek i¢in derin sinir ag1
(DNN), zamansal evrigimli sinir ag1 (TCN) ve uzun kisa siireli bellek sinir ag1 (LSTM)
gelistirmisler, sonug¢ olarak sicaklik temelli girdi mevcut oldugunda, TCN ve LSTM
modellerinin, ¢alisma alanlarinin 6tesinde sicakliga dayali deneysel modellerden belirgin
sekilde daha iyi performans gosterdiklerini bulmuslardir. Ferreira ve da Cunha (2020)
DO mimarilerini (LSTM, CNN, CNN-LSTM, YSA ve rastgele orman (RF)) ¢cok asamali
ileri gunluik ETo (yedi gun) tahmininde kullanmislar ve karsilastirilmislardir.
Degerlendirilen ii¢ girdi verisi kombinasyonu sadece ETo, ETo + giin ve ETo + giin +
meteorolojik veriler olmustur. Sonug olarak, gelistirilen modellerin yiiksek dogruluklar
gostermemis olsalar da ETo degerini tahmin etmek igin tarihsel aylik ortalama ETo
kullanildig1 yerlerde yararl araglar olabileceklerini bildirmislerdir. Yukarida bahsedilen
caligmalara ragmen, DO yontemlerinin ETo tahminine uygulanmasinda hala biiyiik bir
bosluk vardir. Ayrica DO yontemleriyle ETo tahmini ile ilgili yapilan az sayida
calismalar 2020 yilinda baglamis gibidir.

Bu calismada, (i) giinliik ETo degerini tahmin etmede Derin Ogrenme mimarilerinin
(CKA-1D-CNN-LSTM-Bi-LSTM-Hibrit) test edilmesi ve glinlik ETo tahmininde en iyi
mimari tipinin belirlenmesi, (ii) Derin Ogrenme mimarileriyle ETo tahmininde az sayida
meteorolojik parametre kullanim olanaginin belirlenmesi ve az parametre oldugu
durumlarda ETo degerini iyi diizeyde tahmin etmek i¢in meteoroloji parametrelerinin
secilebilmesi ve (iii) son olarak Derin Ogrenme ile ETo tahmininde yiiksek dogruluk elde
etmek icin kullanilmasi gereken en az veri miktarinin ve az veri miktart kullanilmasi
durumunda en iyi mimarinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu ¢alismanin, giinlik ETo
tahmininde derin 6grenme yontemleri kullanilarak modeller gelistirilmesi ile tarimda
yapay zeké kullanimi alanina bilimsel olarak katki saglayacagi diigiiniilmektedir. Ayrica,
derin Ogrenme modellerinde bulunan ¢esitli mimariler, hiperparametreler ve
optimizasyon algoritmalar1 kullanildigindan bu alanda daha fazla katkisi olacagi

diistiniilmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenimi

Derin Ogrenme, makine dgreniminin bir alt alanidir, her ikisi de makinelere bir insan
miidahalesi olmadan egitim yoluyla 6grenme yetenegi vermektedir (Goodfellow ve ark,
2016). Derin Ogrenme temelde, Yapay Sinir Aglari olarak algoritmalarla ilgilenir.
Sonugta, Derin Ogrenme, standart Yapay Sinir A1 verileriyle ilgili sorun ve smirlamalari
asilabilmek icin gelistirilmis standart Yapay Sinir Agmin optimizasyonudur
(Schmidhuber, 2018). Son yillarda yeterince hizli bilgisayar teknolojisi ve yeterli veri
sayesinde giincel hale gelmistir. Derin Ogrenme, arastirmalar da ve sanayi de yeterli
veriye (goriintii, yazi, say1, ses) sahip olunmasi durumunda bir problemi ¢6zmek igin
kullanilabilmektedir (Goodfellow ve ark, 2016). Makine Ogrenimi ise, Derin Ogrenme

ve Yapay Sinir Aglar1 ile birlikte Yapay Zekay1 olusturmaktadir (Sekil 2.1).

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Derin Ogrenme

Yapay Smir:
Aol

Sekil 2.1. Derin Ogrenmenin, Yapay Zeka konusu igerisindeki yeri
2.1.1 Algoritma Turleri

Makine 6greniminin algoritmalari, 6grenme siirecinde sahip olduklari calisma yontemine
gore iki tiire ayrilir. Bunlar, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenmedir. Denetimli
0grenme, makine 0greniminin en yaygin kullanilan ve 6nemli olan bir parcasidir. Derin
O0grenme de, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme algoritmalariyla ¢alismaktadir

(Goodfellow ve ark, 2016).



Denetimli 6grenmedeki algoritma ¢aligma yontemi, mevcut bir veri setiyle bagka bir bilgi
Ogrenebilmek i¢in beslenen algoritmanin verilerini ¢iktt ve girdi halinde kullanarak
calismaktadir. Buna karsilik, denetimsiz 6grenmedeki algoritma ¢alisma yontemi, bir veri
setinin nasil olustugunu belirtmek icin veri setindeki Onemli Ozellikleri bularak

calismaktadir (Goodfellow ve ark, 2016).

2.1.2. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenimi Arasindaki Fark

Derin 6grenme ve Makine Ogrenimi arasindaki fark, Derin grenmenin biiyiik miktarda
veriyi otomatik olarak isleme yetenegindedir. Siiflandirma ve regresyon islemleri
yapildiginda, Derin Ogrenme modelinde kullanilan veri setinin 6znitelikleri otomatik
olarak ¢ikarilip islem hizli bir sekilde bitirilmekte, Makine Ogrenimi modelinde ise
kullanilan veri setinde bulanan Oznitelikler manuel olarak ¢ikarilip islem iki adimda
bitirilmektedir (Goodfellow ve ark, 2016). Sonugta, derin 6grenme aglari ham verilerle
istenilen bir gorevi gergeklestirir ve bunu otomatik olarak nasil yapacagini 6grenir.
Makine 6grenimi ve derin 6grenme adimlar Sekil 2.2°de gosterilmistir. Ek olarak, Sekil
2.3.’den izlenecegi iizere, Derin Ogrenmede veri kullanimi verimliligi, Makine
ogrenmesine gore daha iyi oldugundan, yeterli veriler bulundugunda Derin Ogrenme
daha cazip gelmektedir (Schmidhuber, 2018). Ozet olarak, Makine Ogreniminde, insan
Derin Ogrenmede ise, bilgisayarlar verileri islemeyi ve nasil §grenmesi gerektigini kendi

kendilerini egiterek yapmaktadirlar.
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Sekil 2.2. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenimi Arasindaki Fark. a) Makine dgreniminin
calisma akisi, b) Derin 6grenmenin ¢alisma akisi




b . .o
Makine Ogrenimi ----- Derin Ofrenme

Dogruluk

Veri Miktar

Sekil 2.3. Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenmenin dogrulugunun karsilastirilmasi

2.1.3. Derin Ogrenme Prensipleri

Derin Ogrenme modelleri mimarisinin 6zii Yapay Sinir Agidir. Yani, YSA’nm
prensipleri derin 6grenme aglarinda da aymidir (Pérez-Enciso ve Zingaretti, 2019). Sekil
2.4ten izlenecegi gibi, Sinir Aglarin genel yapisina benzeyen bir Derin Ogrenme
mimarisi, birka¢ "néron" bulunduran katmanlarla birbirine bagl olarak ii¢ katmandan
olusmaktadir. Tlk katman girdi katmani, verileri sinir agmin son katmanina (¢ikt1 katmani)
iletmektedir. Girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasindaki gizli katman (hesaplama katmani),
noronlardan olusur ve igerisinde noronlar ilk katmandan gelen veriler {izerine
hesaplamalar yaparak cikti katmaninin girdilerini saglamaktadir. Cikt1 katmanindaki
ndron sayisi, ¢oziilmek istenen probleme gore yani regresyon ya da siiflandirmaya bagh

olmaktadir (Schmidhuber, 2018).

| Giris Katmani |—)| Gizli Katmani |—)| Cikis katmani | | Girig Katmani |—>| Gizli Katmani |—)| Cikis katmani I
R b
(j\o/ \U/D

Sekil 2.4. Yapay sinir aglar1 genel yapisi: a) regresyon problemleri, b) siniflandirma
problemleri
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2.1.4. No6ron veya Algilayici

Algilayic1 (Perceptron), sinir agmin temel birimidir. 1950'lerde Rosenblatt tarafindan
insan beyninin ¢alismasini simiile ederek 6nerilmistir (Pérez-Enciso ve Zingaretti, 2019).
Algilayic tek basina, eski yapay 6grenme prosediirlerinden biridir ve kullanilan verileri
girdi olarak alip, iki farkli denkleme gecirerek bir ¢ikt1 olusturmaktadir. Birinci denklem
(dogrusal regresyon), girdileri rastgele agirliklarla (regresyon katsayisi) carparak hesaplar
ve bir regresyon sabiti ekler (Esitlik 2.1). Algilayict amacina gore ikinci denklem,
dogrusal regresyondan ¢ikan degeri dogrusal olmayan fonksiyonlara (aktivasyon
fonksiyonu) gecirerek ¢iktiy1 (karar1) tanitmaktadir (Sandro Skansi, 2018). Genel olarak,
Sekil 2.5°te gosterildigi gibi sinir aginin dogrulugu, ndronlarindaki agirliklart dogru

se¢meye baghdir (Goodfellow, 2016).

V=f (Z WX, + b) @.1)

Esitlikte;

Y: Tahmin edilen degeri,

wi: Agirlik (regresyon katsayist) degerini,

Xi: Girig egitim verilerini,

b: Bias (Regresyon sabitini),

m: Giris egitim verilerinin say1sin1 géstermektedir.

1.Girdi

2.Girdi

Algilayici

Sekil 2.5. Basit bir algilayicinin ¢alisma ydnteminin agiklanmasi



2.1.5. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu matematiksel dogrusal olmayan bir denklem olup, sinir aglar
mimarilerindeki  noéronun  dogrusal  girdisini  dogrusal olmayan ¢iktisina
dontistirmektedir. (Pérez-Enciso & Zingaretti, 2019). Aktivasyon fonksiyonu, sinir
aglarinin daha karmasik gorevleri yapabilmesi ve egitme hizini attirmasini saglamaktadir.
Norondaki aktivasyon fonksiyonu bulunmadiginda, bu noéron sadece dogrusal bir
regresyon modelidir ve problemin ¢oziilmesini ger¢eklestirmemektedir (Schmidhuber,
2018). Gegmiste en popiiler aktivasyon fonksiyonu lojistik (sigmoid) fonksiyonudur. bu
fonksiyonunun performansi, ¢ogu uygulama i¢in yeterince esnek olmadigindan "Relu"
veya "Selu" gibi fonksiyonlar su anda daha popiilerdir (Pérez-Enciso & Zingaretti, 2019).
Relu fonksiyonu, ¢ogu problemlerde hizli ve yiiksek performansli oldugundan derin
ogrenmede en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur (Frangois Chollet, 2018).
Sinir agin ¢ikt1 katmanindaki aktivasyon fonksiyonu, ¢ozmek istenilen probleme gore
secilmektedir. Ornek olarak, smiflandirma problemleri igin agin ¢ikt: katmaninda siklikla
bir “softmax” aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Pérez-Enciso & Zingaretti, 2019).
Derin 6grenmede yaygin olarak aktivasyon fonksiyonlaridir Sekil 2.6°te gdsterilmistir

(Schmidhuber, 2018).
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Sekil 2.6. Cesitli aktivasyon fonksiyonlari
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2.1.6. Ana Derin Ogrenme Mimarileri

YSA sadece ii¢ ndron katmanindan olusabilir; bunlar girdi katmani, gizli katman, ¢ikti
katmanidir. Bu ag, tek gizli katmana sahip oldugundan dolayr basit bir sinir agidir
(shallow network). Fakat, bu agdaki gizli katman sayis1 ikiden daha fazla oldugunda bu
aga Derin Sinir A8 veya Cok Katmanli Algilayict (multilayer perceptron)
denilebilmektedir. Sinir agindaki gizli katman sayisini arttirmak, derin 6grenmenin ortaya
¢ikmasina neden olmustur (Sekil 2.7). Derin 6grenme gelisimi, CKA ile baslamistir.
Bundan dolay1, Derin Ogrenme ve Yapay Sinir Aglar1 arasindaki benzerlik, derin
O6grenmenin YSA’ya bagli olmasindan kaynaklanmaktadir. Sonucta, Yapay Sinir Aglar1

olmasaydi1 Derin Ogrenme ortaya ¢ikmazdi diyebilir.

Basit Agi Derin Agi

Q7 >
Shasha e
OS50 0

D AR SR
NS NN

O Girig Katmatm O Gizli Katmam O Cikis Katmam

Sekil 2.7. Basit ve derin sinir ag1

\-4~

Son on yilda, Derin Ogrenmedeki gelismeler, her alanda ise yarayabilecek derin grenme
yontemlerinin artmasina sebep olmustur. Buna bagl olarak, Derin Ogrenme yontemleri
tim veri tiplerine islenebildiginden simiflandirma, regresyon vb. problemlerde
kullanilabilmektedir. Tiim Derin Ogrenme ydntemleri, CKA’da bulanan y1gilmis néron
katmanlar1 gibi ¢aligmaktadir. Bu calismada, zaman serisi probleminde kullanilan en
poptler yontemler; cok katmanli algilayict (CKA), evrisimli sinir aglari (CNN),
tekrarlayan sinir agina (RNN) ait Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LSTM) ve Cift Yonli
LSTM (Bi-LSTM) kullanilmistir (Goodfellow ve ark., 2016). Bunlar sirayla “Materyal

ve Yontem” boliimiinde agiklanacaktir.



2.1.7. Ogrenme Yontemi

Derin 6grenmenin diger modellere gore tercih edilmesinin nedeni, 6grenme yetenegine
sahip oldugudur. Gegen son yilda yeni kesfedilmis verimli algoritmalar, yeniden Derin
Ogrenmeye can vermistir. Bu algoritmalardan &rnek olarak, Geri Yayilim
(backpropagation) derin sinir aglarindaki parametreleri hesaplayip birkag otomatik gorevi

yiiksek dogrulukla bitirebilmektedir (Pérez-Enciso ve Zingaretti, 2019).

Ileri yayilim (forward propagation), derin 6grenme kavramlarindan birisidir ve derin
O0grenme algoritmalarinin ¢alisma yontemini anlamak i¢in 6nemlidir. Sinir agindaki girdi
katmanindan son katmana tahmin edilen sonucu (Y) alana kadar verilerin hareketidir. Ek
olarak, Sekil 2.8’de gosterilen Hornik tarafindan 1989 yilinda tasarlanan ilk sinir agt,
sadece ileri yayilim ile calistigindan dolay1 ileri beslemeli bir sinir agi olarak
adlandirilmigtir. Son yirmi yilda sinir ag1 {izerine arastirmacilar tarafindan birgok katki

yapilmistir (Ojha ve ark., 2017).

Agin Néronu

Girdi katmam Gizli Katmanm Cikti katman
Sekil 2.8. Uc katmanli ileri beslemeli sinir ag1
Biitiin Derin Ogrenme algoritmalart Geri Yayilim gibi, hata fonksiyonunu optimize
etmek icin gelistirilmektedir. Hata fonksiyonu, derin 6grenme modellerinin egitimi
sirasinda performansini Slgen bir fonksiyondur. Bir modelden elde edilen tahmin () ile

gercekte beklenen deger (Y) arasindaki fark: (hatay1) dl¢iip bir say1 seklinde sunmaktadir
(Esitlikte 2.2).

1 A
Hata fonksiyonu = E = Ez(Yi - Y)? (2.2)
i
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Hata fonksiyonu degerinin pozitif veya negatif olup olmadigi, sifirdan ne kadar uzak
olursa, o kadar modelin diisiik performansli oldugunu gostermektedir. Diger taraftan, hata
fonksiyonu sifira yaklastik¢a, modelin performansi o kadar yiiksek olmaktadir. Yani,
Hata fonksiyonu degeri, model performansinin nasil oldugunu yansitmaktadir. Model
performansi, modelin i¢indeki agirliklarin dogru secilmesine bagli oldugundan, derin
ogrenme algoritmalart modelin i¢indeki agirliklart ayarlayarak hata fonksiyonun degerini
kiiciiltmeye ¢alismaktadir. Yani, optimizasyon algoritmalari, hata fonksiyonu degerini
azaltmaktan ve derin 6grenme modellerinden miimkiin olan en dogru sonuglari
alinmaktan sorumludur. Ek olarak, burada amag¢ yerel minimum hata degil, global

minimum hatadir (Sekil 2.9).

Global
A Maksimum

Yerel

=
’:J')') Maksimum ==
(=)
= |
c
o
2
[}
4
=
b
p ¢ quel
© Minimum
T :
%« Global i T
Minimum o ¥ Ty ety
91ry, — 4
» /] 2 2
> k (M/) 3 3 6\35 \‘0\

Agirhk (w)
Sekil 2.9. Global ve yerel maksimum hata ile global ve yerel minimum hata

Geri Yayilim, hata fonksiyonu optimizasyonu i¢in Gradyan Inis kullanan denetimli
ogrenme algoritmalarindan biridir. Basit¢e, hata fonksiyonu degerini miimkiin oldugunca
kiigiilterek, modeldeki parametrelerin (Agirlik (w) ve Bias (b)) degerlerini bulmaya
caligmaktadir. Geri Yayilim, modeldeki ilk parametrelerin degerlerini tanimlamaya
baglayarak hata degerini azaltmakta ve modeldeki parametrelerin degerlerini yinelemeli
olarak ayarlamak i¢in Kalkiiliis kullanilmaktadir. Bunun i¢in, iki kavram vardir; 6grenme
orami (Learning Rate) ve 6grenme sayisi (Epoch). Ogrenme orani, global minimum
hataya ulasmak icin Gradyan Inis’in aldig1 adim miktaridir. Ogrenme sayisi, global
minimum hataya ulasmak i¢in modeldeki parametrelerin yenilenme sayisidir
(Goodfellow ve ark., 2016). Sekil 2.10’da basit olarak Geri Yayilim galisma ydntemi

gosterilmistir.
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Optimizasyon | Gradyan inis Algoritmast. |

a)
I:l A itk Agirlik
_____________ 3 " (—‘ Degeri -
Diigiik Esit Yiiksek
T
o
=]
a
s Agirlik
I} Azalmasi
T
f Minimum hata
Hata Fonksiyonunun dageri
Tiirevi
Hata Fonksiyonu
Adirhik
112 b) Optimizasyon | Gradyan Inis Algoritmasi. ‘
A ilk Agirhk
Degeri
< _
B
@
o
]
®
: .
/ Minimum hata
. dageri
. = Hata Fonk:
i Agiritk ® Dogru Degeri e run
—>»  leri Yayihm >
<——  Geri Yayilm ® Tahmin degeri Agirlik

Sekil 2.10. Optimizasyonun ¢alisma yontemi, a) Hata fonksiyonuna gore agin ¢iktisint dogru degere ulagtirmak igin agm agirliklarini
azaltmasi, b) Hata fonksiyonuna gore agin ¢iktisin1 dogru degere ulastirmak i¢in agin agirliklarini yiikseltmesi



Ozet olarak, optimizasyon algoritmasi, en diisiik hata fonksiyonu degerine ulasmak igin,
secilen 6grenme oranini ve Ogrenme sayisini kullanan yinelemeli matematiksel bir
islemdir. Son on yilda, arastirmacilarin denetimli Ogrenme algoritmalarinin
gelistirilmesine katkilari ile daha hizli ve yliksek performansa sahip yeni algoritmalarin
ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Derin 6grenme algoritmalarindan en yaygin
kullanilanlar SGD, AdaGrad, RMSProp ve Adam algoritmalaridir (Goodfellow ve ark.,
2016; Schmidhuber, 2018).

2.1.8. Derin Ogrenme Parametreleri

Derin 6grenme modelleri igerisinde farkli iki sinir ag1 parametresi vardir. Modeller
egitilmeden modelin tasarimini diizenleyen ayarlanabilen parametrelere, Hiperparametre
denilmektedir. Digeri ise, Hiperparametre se¢imine bagli model parametresi olarak
adlandirilan, agirlik gibi tahmin etmede optimizasyon algoritmasi tarafindan kullanilan

parametrelerdir.

Hiperparametreler, sinir ag1 yapisinin nasil olusturuldugunu, nasil egitildigini ve nasil
calistigini belirtmekten sorumludur. Onlar iki tiirde siniflandirilmis olup, Cizelge 2.1°de
verildigi gibi sinir ag1 yapisi ve 6grenme algoritmasiyla ilgilenmektedirler (Schmidhuber,
2018). Derin 6grenme, 6grenme orani, dgrenme sayisi vb. gibi hiperparametrelere sahip
oldugundan, hiperparametreleri ayarlamak bir sanattir. Derin 6grenme modellerinden
maksimum performans alinabilmesi i¢in hiperparametrelerle en dogru kombinasyonu

bulmaya ¢alisilmalidir (Sekil 2.11).

Cizelge 2.1. Derin 6grenmedeki yaygin hiperparametrelere 6rnekler.

Sinir Ag1 Yapisiyla ilgili Egitim Algoritmasiyla Tlgili

Hiperparametreler Hiperparametreler.

— Gizli Katmanlarin Sayis1 Ogrenme Orani

— Noron sayis1
— Aktivasyon Fonksiyonu

Egitim Sayis1

Optimizasyon Algoritmasi
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Sekil 2.11. Hiperparametrelerin ag dogrulugunu nasil etkiledigine iliskin bir gorsel

2.2. Referans Bitki Su Tiiketiminin Tahmininde Derin Ogrenme ve Yapay Sinir
Aglar Kullanimu ile Ilgili Calismalar

Antonopoulos ve Antonopoulos (2017), Yunanistan’in kuzeyindeki bir istasyondan
saglanan bes yillik (2009-2013) gunlik meteorolojik  verilerle  referans
evapotranspirasyonu (ETo) tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari (YSA) ve Priestley-
Taylor, Makkink, Hargreaves’in deneysel yontemleri ile kitle transferini kullanmislardir.
Kullanilan algoritma, ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari ve optimizasyon icin
geri yayilimdir. Calismada segilen mimari, sigmoid fonksiyonu kullanilarak 4-6-1
yapisina sahiptir. Calisma sonucunda, YSA modelleri, ETo degerini 0,574 ile 1,33 mm
gun™ arasinda degisen bir ortalama kare hatast (RMSE) ve 0,955 ile 0,986 arasinda
degisen korelasyon katsayisi (r) dogrulugu ile tahmin etmislerdir. YSA’n1 egitmek i¢in
stnirh girdi degiskenlerinin (3 veya 2) kullanilmasi, biraz daha diisiik dogrulukta ETo
degerleri ile sonuglanmistir. Calismada, 3 girdi degiskeni kullanildiginda, RMSE 0,598
ile 0,954 mm giin arasinda ve r degeri 0,952 ile 0,978 arasinda degisirken, 2 girdi
degiskeni kullanildiginda RMSE 0,846 ile 1,326 mm giin™ arasinda ve r ise 0,910 ile
0,956 arasinda degismistir.

Sekendur ve ark. (2018), Kayseri ilinde Meteoroloji Genel Miidiirliiglinden temin edilen

2010-2017 yillar1 arasmi kapsayan giinliikk meteorolojik veriler kullanilarak giinliik
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referans evapotranspirasyonunu (ETo) tahmin etmek i¢in YSA yOntemini
kullanilmiglardir. Calismalarinda, iklim verileri g6z oniine alinarak olusturulan 11 farkli
YSA modelinin tahmin performansinit karsilastirmiglardir. En iyi sonug; belirleme
katsayisinin (R?) 0,998 olarak bulundugu riizgar, minimum ve maksimum bagil nem,
minimum ve maksimum sicaklik, giineslenme siddeti, giineslenme siiresi ve giinliik
zaman indisi parametrelerinin kullanildigi modelde bulunmustur. Bir sonraki en iyi
performans ise R?=0,997 ile giineslenme siddeti, buhar basinc1 acig1, ortalama sicaklik,
rizgar ve ginlik zaman indisi parametrelerini modele egittirerek belirlenmistir.
Calismada, en az parametreli kombinasyondan (nispi giineslenme stiresi, buhar basinci
ac1g1 ve gilinliikk zaman indisi) olusan modelde en diisiik performans alinmis ve belirleme
katsayisi= 0,950 olarak belirlenmistir. Calisma sonucunda, aragtirmacilar YSA modelleri
tarafindan verilen basarili sonucglardan, Kayseri ili giinliik ETo hesaplamalarinda daha az
veri kombinasyonlari kullanilarak dogruya yakin ETo degerlerinin tahmin edilebilecegini

bildirmislerdir.

Saggi ve Jain (2019), Pencap’in Hoshiarpur ve Patiala bolgeleri kosullari altinda giinliik
ETo degerini belirlemek icin H2O model yapisin1 ¢alismalarinda sunmuslardir. Dort
denetimli 6grenme algoritmasinin (Derin Ogrenme-Cok Katmanli Algilayicilar (DL),
Genellestirilmis Dogrusal Model (GLM), Rastgele Orman (RF) ve Gradyan Artirma
Makinesi (GBM)) ETo tahmin etme yetenegini degerlendirmislerdir. Bu dort modelin
analizi H20 yapisi altinda gergeklestirilmistir. DL modelinin performansini, RF, GLM ve
GBM gibi diger son teknoloji modellerle karsilastirmislardir. Sonug olarak, modellerin
giinliik ETo modelleme igin yiiksek performans sundugunu gdstermislerdir (Ornegin;
NSE=0,95-0,98, R?=0,95-0,99, ACC=85-95, MSE=0,0369-0,1215, RMSE=0,1921-
0,2691).

Yamag (2019), calismasinda dort iklim verisi kombinasyonu kullanarak ginlik ETo
degerini k-En Yakin Komsu (kNN) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) ile tahmin edip
modellerin performansini degerlendirmistir. Arastirmaci, Orta Anadolu bolgesinde 1996-
2015 yillarii kapsayan giinllik iklim verilerinin dort kombinasyonu Uzerinde kNN ve
YSA ¢alismistir. ETo degerlerinin sonuglari, tiim kombinasyonlarda kNN’nin YSA'dan
daha yiiksek performansa sahip oldugunu gostermistir. kNN modeli test edildiginde
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MSE, RMSE, MAE, NSE ve R? degerlerinin sirastyla 0,541-0,031 mm giin, 0,735-0,175
mm gin?, 0,547-0,124 mm giin?, 0.937-0.997 ve 0,900-0,994 arasinda degistigi
belirlenmistir. Calisma sonucunda, kNN ydnteminin, tam ve sinirli girdi meteorolojik

verileri ile ETo tahmini i¢in kullanilabilecegi belirtilmistir.

Afzaal ve ark. (2020), ¢aligmalarinda ETo degerini tekrarlayan sinir aglari (RNNs), uzun
kisa stireli bellek (LSTM) ve ¢ift yonlii LSTM (Bi-LSTM) ile tahmin etmislerdir. Bu
amagla Kanada, Prince Edward Adas1 (PEI) genelinde dort temsili bolgenin (North Cape,
Summerside, Harrington ve Saint Peters) iklim degiskenlerinin ortalama degerlerini
kullanmiglardir. Altkiime regresyon analizlerine dayali olarak, en yiiksek katkida bulunan
iklim degiskenleri maksimum hava sicakligi ve bagil nem oldugundan RNNegitimi ve
test etmek icin girdi degiskenleri olarak se¢ilmislerdir. Sonug olarak, LSTM ve ¢ift yonlii
LSTM'nin, yaklasik tiim bolgeler i¢in ETo degerini dogru bir sekilde (R?>0,90) tahmin
etmek i¢in uygun yontemler oldugunu bildirmislerdir. LSTM ve ¢ift yonli LSTM

yontemlerinin dogrulugunda énemli bir farklilik gozlemlememislerdir.

Chen ve ark. (2020), Cin'in Kuzeydogu ovasinda eksik meteorolojik verileri kullanarak
giinliik referans evapotranspirasyonu (ETo) tahmin etmek i¢in derin sinir ag1 (DNN),
zamansal evrisimli sinir ag1 (TCN) ve uzun kisa slreli bellek sinir ag1 (LSTM)
gelistirmiglerdir. Calismada, ¢ derin 6grenme (DL) modelinin performanslarini, iki
klasik makine Ogrenimi modeli ve diger modellere gore degerlendirilmislerdir.
Modellerin egitilmesi ve degerlendirmek i¢in kullanilan iki strateji, meteoroloji
istasyonlarindan gelen verileri ayr1 ayri kullanma ve tum istasyonlardan gelen veriler
birlestirip K-ortalama yontemini kullanarak birka¢ gruba bdlerek kullanma stratejileri
olmustur. Genel olarak, sicaklik temelli girdi mevcut oldugunda, TCN ve LSTM
modelleri, calisma alanlarinin 6tesinde sicakliga dayali deneysel modellerden belirgin
sekilde daha iyi performans gostermistir. Ek olarak, radyasyona dayali veya neme dayali
girdi mevcut oldugunda, Onerilen tim derin 6grenme ve klasik makine Ogrenimi
modelleri egitim gordiikleri ¢alisma alanlarinin 6tesinde radyasyon veya neme dayali

ampirik denklemlerden daha iyi performans gostermistir.
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de Oliveira e Lucas ve ark. (2020), Evrisimli Sinir Aglarinin (CNNSs) zaman serilerinin
tahmininde kullanimini1 degerlendirdikleri ¢alismalarinda, gunluk bir zaman serisini
tahmin etmek i¢in ii¢ farklt CNN modeli yapisi kullanmiglardir. Ayrica, zaman serilerinin
topluluk tahminini degerlendirmek igin, olasilikli bir tahmin tiretmek amaciyla sézkonusu
olan CNN’lerden olusan dort topluluk modeli uygulamislardir Sonu¢ olarak, varyans,
hassasiyet ve hata oranina gére ETo tahmininde CNN modellerinin, Mevsimsel Naive ve

Mevsimsel ARIMA modellerinden daha iyi tahmin yaptigini bulmuslardir.

Ferreira ve da Cunha (2020a), Brezilya’nin Minas Gerais eyaletinde bulunan 53
meteoroloji istasyonundan gelen verileri kullanilmig, bolgesel ve yerel siirli saatlik
meteorolojik verilerini kullanarak giinliik ve saatlik ETo degerini dogrudan tahmin etmek
icin RF, XGBoost, YSA ve CNN modelleri kullanmislardir. Degerlendirilen senaryolar:
(1) gilinliik girdi verilerinin kullanilmasi (2) giinliik ETo degerini dogrudan tahmin etmek
icin 24 saatlik bir siire + saatlik radyasyon (Ra) (3) son senaryonun ayni konfigiirasyonu,
ancak saatlik Ra yerine giinliik Ra (4) saatlik ETo’1 tahmin etmek i¢in saatlik verilerin
kullanilmast ve saatlik ETo’1 toplayarak giinliik ETo’1 tahmin etmek olmustur. Tiim
seceneklerde Ra kullanmiglardir. Modelleri gelistirmek ve degerlendirmek igin, iki
giinliik ETo ile karsilastirilmis: ETogd ve EToson. TUm modeller icin en iyi tahminleri
saatlik verileri kullanmalari sonucunda bulmuslardir. 24 saat saatlik veri + saatlik Ra ile
gelistirilen CNN modellerinin tiim senaryolarda en iyi performanst sundugunu

bildirmislerdir.

Ferreira ve da Cunha (2020b), derin 6grenme mimarilerini (LSTM, 1D-CNN, CNN-
LSTM, YSA ve rastgele orman (RF)) ¢ok asamali ileri glinlitk ETo (yedi glin) tahmininde
kullanmislar ve karsilastirilmislardir. Calismada, olusturulan modelleri, bolgesel ve yerel
girdi verilerden olusturarak, ¢oklu girdi ve ¢oklu ¢ikti (MIMO) tahmin stratejilerini
kullanarak c¢alistirmiglardir. Degerlendirilen ti¢ girdi verisi kombinasyonu sadece ETo,
ETo + giin ve ETo + giin + meteorolojik veriler olmustur. Brezilya Minas Gerais’de
bulunan 53 meteoroji istasyonundan gelen veriler kullanilmis ve test istasyonlar1 olarak
da dort istasyon kullanmiglardir. Genel olarak, MIMO’nun, iyi performans gosterdigini
ve daha diisiik hatali en 1yi tahmin stratejisi oldugunu bildirmislerdir. Calismalarinda,

derin 6grenme modellerinin, makine 6grenimi modellerinden biraz daha iyi performans
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gosterdigini bulmuslardir. Benzer performans sergiledikleri ve genelleme kapasiteleri
daha yiiksek oldugu i¢in yerel modeller yerine bolgesel modelleri 6nermisglerdir. Sonug
olarak, gelistirilen modellerin yiliksek dogruluklar géstermemis olsalar da, ETo degerini
tahmin etmek i¢in tarihsel aylik ortalama ETo kullanildigi yerlerde yararli araglar

olabileceklerini bildirmislerdir.

Kumar ve ark. (2020), c¢alismalarinda bati Himalaya bolgesinde referans
evapotranspirasyonu (ETo) tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarinin (YSA) kullanimini
incelemeyi amaglamislardir. Bu amacla, 1979-2011 yillar1 arasinda 47 istasyondan, 3 alt
bolgenin meteorolojik verileri temin edilmistir. Bu calismada, farkli girdi veri
kombinasyonlarin1 kullanarak iki YSA modeli test edilmistir. Test edilen modellerin
birincisi, 5 giris degiskeni (minimum sicaklik, maksimum sicaklik, nispi nem, giines
radyasyonu ve riizgar hizi) iceren A1 modeli, digeri 2 giris degiskeni (maksimum ve
minimum sicaklik) igeren A2 modeli olmustur. YSA modellerinin performansi, hatalarin
karesi (SSE), kok ortalama hata karesi (RMSE) ve R? degerleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Model A1, tiim alt bdlgeler icin A2’den nispeten daha iyi performans
gostermistir, ancak A2 modelinde, cogu konum igin test agsamasinda Al’den daha iyi
performans elde edilmistir. Calisma sonucunda, hata istatistiklerine gore yetersiz veri
oldugunda A2 modeli A1 modeli ile karsilastirilarak ETo degerini tahmin etmek i¢in etkin

bir sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir.

Nagappan ve ark. (2020), Hindistan’daki Veeranam Go6lii’nde yiirtittiikleri bir ¢alismada,
1995-2016 yillar1 arast ETodegerlerinin tahmin ve modellemesinde iliskilendirilmis
degiskenleri ¢cok degiskenli analizini yapmiglardir. Bu calismada ayni zamanda, ETo
degerini tahmin etmede az sayida parametre ile bir derin 6grenme sinir aginin (DLNN)
etkinligini, Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO-56) Penman-Monteith
denklemi kullanarak, temel makine 6grenimi olarak radyal temelli fonksiyon sinir ag1
(RBFNN) ile karsilagtirmiglardir. Girdi degiskeni sayisi, ETo modellemesinde altidan en
onemli ii¢ degiskene indirilmistir. Sonug olarak, DLNN modelinin diger makine 6grenimi
modelleri arasinda, az sayida veriyle ETo tahmininde etkili bir sekilde kullanilabilecegini

gostermiglerdir.
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Nawandar ve ark. (2020), Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) tarafindan
ETo hesaplamak igin 6nerilen Penman-Montieth (PM) yonteminin yogun girdi ihtiyact
nedeniyle girdiler eksik oldugunda kullanimmin zor oldugunu belirtmislerdir.
Calismalarinda sunulan model, PM y6ntemini taklit etmeyi hedeflemis ve minimum girdi
degiskenlerini kullanarak ayni sonuglar1 elde etmeyi amagclamustir. Onerdikleri YSA
modeli kullanilarak tahmin edilen ¢iktida, maksimum 0,4 mm giin-1 gibi son derece kiigik

bir hatanin mevcut oldugunu bildirmislerdir.

Ozgir ve Yamag (2020), giinlik ETo degerini tahmin etmek igin yapay sinir ag1 (YSA)
ve derin sinir ag1 (DNN) modellerinin performanslarini karsilastirmiglardir. Bu amagla,
maksimum hava sicakligi (Tmaks), minimum hava sicakligi (Tmin), giines radyasyonu
(Rn), maksimum bagil nem (RHmaks), minimum bagil nem (RHmin) ve riizgar hizi (Uz)
dahil olmak iizere alt1 giris verisini Tiirkiye’de 1999-2018 yillar1 i¢in4 farkli meteoroloji
istasyonundan (Adana, Aksaray, Isparta ve Nigde) saglamislardir. Sonuglar, ¢aligmada
Onerilen DNN modellerinin, dnceki YSA ve DNN modellerine kiyasla giinliik ETo
tahmini i¢in tatmin edici dogruluk elde ettigini gostermistir. Arastirmacilar, en iyi
performans gosteren modelin, 0.9934 belirleme katsayisi ve 0.2073 kok ortalama kare
hatast bulunan SeLu aktivasyon fonksiyonu ile onerilen DNN modeli oldugunu
belirtmislerdir. Calismada diinyanin diger iklim bdlgelerinde de ETo tahmini i¢in P-
DNN-SeLU modeli 6nerilmistir.

Sattari ve ark. (2020), giinliik referans evapotranspirasyon (ETo) degerini, aga¢ tabanlt
regresyon ve derin 6grenmede gecitli tekrarlayan birim (GRU) modellerini kullanarak
tahmin etmislerdir. Bu amac¢ i¢in, maksimum ve minimum sicaklik, riizgar hizi,
maksimum ve minimum bagil nem, ¢iglenme noktasi sicaklig1 (isba) ve gilineslenme
siiresini iceren meteorolojik de§iskenlerden 15 girdi senaryosu olusturmuslardir. ETo
degerleri, Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) Penman-Monteith yontemi
kullanilarak hesaplanmistir. Sonuglar olarak, rastgele orman modellerinden korelasyon
katsayis1 0,9926 bulunanin, diger agac temelli modellerden daha iyi oldugunu
gostermislerdir. Ek olarak, r=0.9837 olan GRU modeli, diger modellere gore iyi

performans gdostermistir. Calismada, maksimum sicakligin, modellere girdi olarak
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kullanildiginda ETo degerini tahmin etmede performansin daha etkili oldugunu

bildirmislerdir.

Sowmya ve ark. (2020), calismalarinda, minimum meteorolojik verileri kullanarak zaman
serisi verilerinin derin Ogrenme potansiyelini aragtiran bir ETo tahmin yontemi
onermislerdir. Derin 6grenme ETo modellemesi i¢in Kaliforniya, ABD’ndeki California
Sulama Y 6netim Bilgi Sistemi (CIMIS) iklim istasyonlarindan gelen verilerden olusturan
iki veri setinin farkli 6zellik kombinasyonlar1 kullanilarak derin bir sinir ag1 modelinin
dort cesidini gelistirilip, tahmin performanslarini degerlendirmislerdir. Sonug olarak,
gelistirilen modeller (DnnV1, DnnV2, DnnV3 ve DnnV6) arasinda, iki giris derin sinir
ag1 olan DnnV2 (RMSE = 0,36 mm gl'in'1 ve 0,52 mm gUn'l, R=0,94 ve R2:0,94)
modelini diger modellerle karsilastirarak en iyi performans elde edilen model olarak

Onermislerdir.

Yin ve ark. (2020), Standart ETo hesaplama ydnteminin (Penman-Monteith) eksik
parametreye sahip bir bélgede kullanim zorlugu sorununu asilabilmek i¢in kisa stireli (1-
7 giinliik) glinliik ETo degerini tahmin etmek amaciyla bir hibrit iki yonlii uzun kisa siireli
bellek (Bi-LSTM) modeli gelistirmiglerdir. Bu amagla, Cin’de yar1 kurak iklime sahip
olan merkez Ningxia’da 2006—2018 yillar1 i¢in li¢ meteoroloji parametresini (maksimum
sicaklik, minimum sicaklik ve giineslenme siiresi) kullanarak modeli egitmis, dogrulamis
ve test etmiglerdir. Sonuglar, iic meteorolojik girdinin bir kombinasyonuna sahip hibrit
Bi-LSTM modelinin, kisa siireli giinlik ETo tahmin etmek i¢in en iyi tahmin
performansini sagladigint gostermistir. Tahmin edilen seg¢ilmis giinlilk siirenin
istatistiksel performansi, 1 giinliik tahmin siiresi igin RMSE=0,159 mm giin}, 4 gunlik
tahmin siiresi icin RMSE=0,247 mm giin’?, 7 gunliik siire icin RMSE=0,323 mm giin™*
olarak bulunmustur. Ek olarak, bu ¢alismada gelistirilen hibrit Bi-LSTM modeli, sinirl
meteorolojik verilere sahip bir bolge olan Cin'in merkez Ningxia bolgesindeki 30
hektarlik Lycium barbarum plantasyonunun modern akilli sulama sistemine entegre
edilmistir. Ayrica arastirmacilar hibrit Bi-LSTM modelinin diinyanin farkl

bolgelerindeki ¢ok ¢esitli iklim kosullarinda degerlendirilmesini 6nermislerdir.
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Yu ve ark. (2020), kurak Altay ili kosullar1 altinda giinliik evapotranspirasyonu (ETo)
tahmin etmek icin yapay sinir ag1 (YSA), destek vektor regresyonu (SVR) ve asiri
o0grenme makinesi (ELM) uygulayarak maksimum ve minimum sicaklik, riizgar hizi,
bagil nem, giines radyasyonu, giineslenme siiresi ve atmosfer basincinin 29 kombinasyon
senaryosunu incelenmislerdir. Modellerin  performanslarini, Penman-Monteith
denklemine gore test ettiklerinde korelasyon katsayisi (r), kok ortalama kare hatasi
(RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve Nash-Sutcliffe verimliligi (NS) ile sonuglar1
degerlendirmislerdir. Sonuglar, evapotranspirasyon siirecinde sicakligin vazgecilmez
roliinii ve aerodinamik kismin baskin islevini dogrulamistir. ETo tahmininde hem SVR
hem de ELM modelleri, karsilastirilabilir simiilasyon yetenegi ve daha diisiik belirsizlik

nedeniyle ETo tahmini i¢in siddetle tavsiye edilmistir.

Yusuf ve ark. (2020), Kuzey Nijerya’daki Kano Eyaleti’nde Genellestirilmis Regresyon
Sinir Ag1 (GRNN) ve Ileri Besleme Geri Yayilma Sinir Agmin (FFBP NN),
evapotranspirasyon degerini tahmin etmek amaciyla daha az girdi parametresi altinda
performansini belirlemek i¢in bir ¢aligma yapmislardir. Bu amagla, Uluslararast Tropikal
Tarim Enstitiisii istasyonundan 25 yillik aylik meteoroloji verileri temin etmislerdir.
Verileri, egitim ve dogrulama setleriyle birlikte 12 farkli girdi kombinasyonu haline
getirmiglerdir.  Farkli girdi kombinasyonlarina gore, GRNN modeli yalniz giines
radyasyonu girdi kombinasyonu olarak en diisiik performans: (RMSE=1.982) gbstermis,
diger yandan sicaklik ve riizgar hizinin girdi kombinasyonu olarak kullanildig1 durumda
en yiiksek performansi1 (RMSE=0,7777) gostermistir. Gozlemler, iki katmanli Ileri
Beslemeli Sinir Ag1 (FFNN) (10 gizli ndronlu) ile benzer girdi kombinasyonlari
siralamas1 gostermistir. Sonug olarak, FFBP modelinin sicaklik, riizgar hiz1 ve glines
radyasyonunlu girdi kombinasyonu ile ylksek performans (RMSE=0,6333) gdsterirken,
giines radyasyonu ve nem giris kombinasyonunun altinda diisiik performans gosterdigini

belirlemislerdir.

Zhu ve ark. (2020), Kuzeybati Cin'in kurak bolgesinde giinliik ETo degerini sinirh girdi
verileriyle tahmin etmek i¢in asir1 6grenme makineleri (ELM) modelinin parametrelerini
en iyi sekilde belirlemek amaciyla pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) algoritmasi

kullanmislar ve boylece yeni bir hibrit PSO-ELM modeli olusturmuslardir. Calismada,
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PSO-ELM modelini, orijinal ELM, yapay sinir aglar1 (YSA) ve rastgele ormanlar (RF)
modelleriyle ve alti deneysel modelle (radyasyon, sicaklik ve kiitle aktarimina dayali
deneysel modeller dahil) karsilastirmiglardir. Radyasyon, sicaklik ve kiitle transferi
verilerinden modelleri gelistirmek i¢in {i¢ girdi kombinasyonu kullanilmislardir. Sonug
olarak, makine 6grenimi modellerinin, ayni girdilere sahip ilgili deneysel modellere
kiyasla daha dogru ETo tahminleri sagladigini gormiisler, Kuzeybati Cin'in kurak
bolgesinde sinirl girdilerle giinliik ETo degerini tahmin etmek i¢in 6zelikle PSO-ELM

modelini 6nermislerdir.

Roy (2021), ¢aligmasinda hesaplanan ETo gegmis degerlerini kullanarak farkli derin ve
makine 6grenme yontemleriyle bir adim ileri ETo tahminlerini saglamay1 amaglamistir.
Bu baglamda, giinliik ETo degerleri, bes iklim degiskenini kullanan FAO-56 Penman-
Monteith yaklagimi ile hesaplanmistir. Bir adim 6nde ETo degerleri tahmin etmek igin,
derin 6grenme algoritmalarindan, Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve iki yonlii LSTM
(Bi-LSTM) aginin tahmin dogrulugunu ve tahmin kabiliyetini degerlendirmistir. LSTM
ve Bi-LSTM tahmin performanslarini, Siradan Siraya Regresyon LSTM agi (SSR-
LSTM) ve Uyarlamal1 Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile karsilastirmistir.
Sonug olarak, Bi-LSTM modelinin bir adim 6nde ETo degerlerini oldukga kesin bir

sekilde tahmin etmek i¢in basariyla kullanilabilecegini gostermistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM
3.1. Arastirma Verilerinin Yeri

Bu ¢alismada kullanilan iklim verileri, T.C. Tarim ve Orman Bakanlig1 Meteoroloji Genel
Miidiirliigii’ne bagli 17116 numarali Bursa meteoroloji istasyonundan saglanmistir. iklim
verileri 1990-2020 yillar1 arasinda kaydedilen giinliik verilerden olusmustur. Saglanan
veriler maksimum-minimum sicaklik (°C), ortalama sicaklik (°C), ortalama nispi nem
(%), ortalama riizgar hiz1 (m s') ve giineslenme siiresini (saat) icermistir. Bursa
meteoroloji istasyonunun deniz seviyesinden yuksekligi 100 m olup 44° 13' kuzey enlemi,
29° 00' dogu boylaminda yer almaktadir (Sekil 3.1.).

Bursa Ili Aydeniz, Ering ve Thornthwaite iklim Siniflandirmalarina gére yarr nemli,
DeMartonne iklim Siniflandirmasina gére de yari kurak-nemli arasi bir iklime sahiptir
(MGM, 2021). Uzun yillar (1960-2019) iklim verilerine gore; toplam yillik yagis
ortalamast 697,5 mm, yillik ortalama sicaklik 14,6 °C, yillik ortalama nispi nem %69,2
ve yillik ortalama riizgar hiz1 2,1 m s’ olarak 6l¢iilmiistiir (MGM, 2020).

@ Meteoroloji Istasyonu
I su Kiitleleri
—— Akarsu
Yiikeseklik
[To

[ 12501

[T 500.2

[ 750.3

[ 1000.4
[ 1250.5
[ 1500.6
[ 1750.7
[ 2000.8
I 2250.9
I 2501

Sekil 3.1. Bursa ili ve Bursa meteoroloji istasyonunun konumuna ait bir gorinim
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3.2. Referans Bitki Su Tiiketiminin Hesaplanmasi

Referans bitki su tiikketimin hesaplanmasinda FAO Penman-Monteith yontemi
kullanilmigtir. FAO tarafindan 6nerilen Penman-Monteith yontemine ait denklem Esitlik
3.1’de verilmistir. Penman-Monteith yontemi hem kurak hem de nemli iklimlere uygun
oldugundan ve ASCE ve Avrupa ¢alismalarinda yuksek verimlilik gosterdiginden tercih
edilmistir (Allen ve ark., 1998).

0.408A(Rn—G) + Yrrg=tz (e5—€q)

ET, = A+y(1+0.34u5) (3.1)

Esitlikte;

ET,: Referans Evapotranspirasyon (mm giin™2),

Rn: Bitki ylizeyindeki net radyasyon (MJ m™ giin™),

G: Toprak 1s1 akis yogunlugu (MJ m? giin),

T: 2 m yukseklikte ortalama giinliik hava sicakligi (°C),
U2:2 metre yiikseklikte riizgar hiz1 (m s%)

es: Doygun buhar basinci (kPa),

ea: Gergek buhar basinci (kPa),

A: Buhar basinci egrisinin egimi (kPa °C™?),

v: Psikrometrik sabiti (kPa °C™) gostermektedir.

3.3. K-katlamal ¢apraz dogrulama yontemi

Derin 6grenme modellerinin degerlendirilme ve siniflandirilmasinda en yaygin kullanilan
yontem Egitim-Test Ayrim1 yontemidir. Bu yontemde, model kurmadan dnce kullanacak
veriler yatay olarak iki sete (egitim seti — test seti) ayrilmakta, model egitim seti tizerinden
egitilmekte ve test seti tizerinden modelin ne kadar basarili oldugu belirtilebilmektedir.
Egitim-Test Ayrimi1 yontemi kullanilirken ¢ikan problemlerden dolayi, bu yéntem model
kurmak ve se¢cmek icin tercih edilmemektedir. Egitim-Test Ayrimi yontemi, asiri
ogrenme (over-fitting) problemini dogurabilir. Egitim-Test Ayrimi yontemi tarafindan
ortaya ¢ikan problemlerin asilabilmesi i¢in K-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilabilmektedir (Goodfellow ve ark., 2016).
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K-katlamali ¢apraz dogrulama, olusturulan tiim modellerden en iyi modelleri
karsilastirmak ve se¢mek igin kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. K-katlamali
capraz dogrulama, derin 6grenme olusturulacak modellerin veriler setini secilen K sayina
gore alt setlere boler ve her modelin performansini degerlendirebilmek i¢in deneme sayisi
K sayisina gore belirlenir. Her modelin denemesinde, boliinmiis veri setinin
bolimlerinden biri sirastyla ve modelin diger denemelerinde tekrarlanmamasi saglanarak
test i¢in, kalanlar da model egitmek i¢in kullanilmaktadir. K degeri genellikle 5 veya 10
secilir, ancak sabit bir kural yoktur. K biiyiidiik¢e, egitim seti ve test seti arasindaki boyut
farki kiigiilir. Bu fark azaldik¢a teknigin Onyargist kiigiilmektedir. YOntemle ilgili
prosediir Sekil 3.2°de bir 6rnekle gdsterilmistir. Ornekte K sayis1 3 olarak segilmistir. X
Modelin bir denemesinin ortalama kare hatasi (MSE) degeri, Y modelin denemelerinin
MSE ortalamasidir (Kuhn ve Johnson, 2013).

K=3 Veriler Seti
3G
r N
1.Béliim 2 Boliim 3.Bslim Model Hata
Orani
1.Deneme Test Egitim Egitim X4
2.Deneme | Egitim Test Egitim X2
3.Deneme | Egitim Egitim Test X3
Modelin Ortalama Kare Hatasi Ortalamsi Y

Sekil 3.2. K-katlamali ¢apraz dogrulama yonteminin prosediiri

K-katlamali yontemi, her modelin denemesinde Ortalama Kare Hata (MSE) degerini
kullanarak modelin performansinin nasil oldugunu gosterir. Bir modelin performansini
diger modellerle karsilagtirirken, o modelin tiim denemelerindeki MSE ortalamasini diger

modellerin MSE ortalamasiyla karsilagtirmaktadir (Feng ve ark., 2017).
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Ortalama Kare Hata (MSE) (Esitlik 3.2), bir derin 6grenme modelinin, tahmin edebilme
performansin1 6lger. Her zaman pozitif degerlidir ve MSE degeri sifira yakin olan

modelin daha iyi bir tahmin performans: gésterdigi sdylenebilir.

1 -
MSE == Z( Y — ¥)2 (3.2)
Esitlikte;

n: Deneme sayisini,
Y: Modelle ulasilmak istenen degerleri (gergek ¢ikti),
Y: Model tarafindan tahmin edilen degerleri (tahmin ettigi ¢ikti) gdstermektedir.

Bu galismada, K-katlamali yonteminin K parametresi 5 segilmistir. Yani, verilerin dort
pargasi egitim i¢in bir parcasi test i¢in bolinmiistiir. Ek olarak, her modelin denemelerinin
sayist 5 olmus, her modelin denemesinde kullanilan veri kombinasyonu diger

denemelerde degismistir (Sekil 3.3).

Veriler Seti
K=5 ( 2 R
1.B8ltm 2.85lim 3.B6ltm 4B5lim s.8oum | | Mode! Hata

1.Deneme | Test | | Egitm | | Egitm | | Egitm | | Egitim [[ X4
2.Deneme | Egitm | | Test | | Egiim | | Egitim | | Egtm || X2
3.Deneme | Egitim | | Egitm | | Test | | Egitm | | Egitim [[ X3
4Deneme | Egitim | | Egitm | | Egitim | | Test | | Egitm || Xa
5.Deneme | Egiim | | Egitm | | Egitim | | Egitm | | Test [[ X5

Modelin Ortalama Kare Hatasi Ortalamsi Y

Sekil 3.3. K parametresi 5 se¢ildiginde K-katlamali ¢alisma yontemi
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3.4. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, karmasik problemlerin ¢oziilmesinde standart yapay sinir aglari (tek gizli
katmanindan olusan yapay sinir ag1) yerine tercih edilmektedir. Derin 6grenme ile ¢esitli
problemler i¢in gelistirilen mimariler (yontemler veya derin aglari), problemlerin

¢ozlimiinde yiiksek performans gosterdiginden yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada, ETo degerinin tahmin edilmesinde, derin O6grenme yontemlerinin
verimliligi test edilip sonuglar belirtilmistir. Calismada, standart ve hibrit derin 6grenme
mimarileri kullanilmistir. Standart mimari sadece bir katman tiiriinden olusur, hibrit
mimari birden fazla katman tiirlinden olusmaktadir. Yapilan g¢alismada, kullanilan
standart modeller igerisinde Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) harig, Tek boyutlu Evrisimli
Sinir Aglart (1D-CNN), Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LSTM) ve Cift YOnli LSTM
(Bi-LSTM) ile Cok Katmanli Algilayict (CKA) kullanilmustir.

Hibrit modeller, her derin 6grenme mimarisinin giiclii yonlerinden yararlanmak igin
birden fazla algoritmayr tek bir modelde birlestirmektedir. Bu modeller, daha iyi
performans elde edilmesine yardimci olabilmektedir. Bu ¢alismada test edilen hibrit

mimari, 1D-CNN, LSTM ve CKA’dan olusmustur.

3.4.1. Cok katmanh algilayici1 (CKA)

CKA, en popiiler Derin Ogrenme mimarilerinden biridir. Literatirde genellikle tam
baglantili aglar (fully-connected layer) olarak anilmaktadir. Girdi katmani, gizli katman
ve ¢ikt1 katmanindan Standart Yapay sinir Aglar1 gibi olusur, fakat gizli katmanin sayisi
ikiden fazla olmalidir. CKA mimarinde bulanan gizli katmanlarin sayis1 arttikca, agin
derinligi artirmaktadir. CKA, ikiden ¢ok katman halinde organize edilmis grup seklinde
basit algilayicilardan olusmaktadir. CKA mimarisi Sekil 3.4’te gdosterilmistir. CKA
mimarisinde, soldaki birinci katmanda bulunan her algilayici, ikinci katmandaki tiim
algilayicilara sinyaller gonderir ve bu durum sagdaki ¢ikti katmanina kadar devam

etmektedir. Ek olarak, problemlerin regresyon ya da siniflandirma olmasina gore ¢ikti
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katmanindaki algilayict sayist secilmelidir (Goodfellow ve ark., 2016; Pérez-Enciso ve
Zingaretti, 2019).
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Sekil 3.4. CKA mimarisi ve ¢alisma yontemi

3.4.2. Tek boyutlu evrisimli sinir aglar1 (1D-CNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile standart YSA arasindaki temel fark, evrisim
katmanlarinin varhigidir. Bu katmanlar, girdi verileri ve ¢ikti tahmin olarak degiskenler
arasindaki onemli iligkiyi bulmak i¢in 6nemli olan girdi verilerinin 6zelliklerini
yakalayarak otomatik 6zellik ¢ikarma islemini gergeklestirebilmektedirler (Goodfellow
ve ark., 2016; Lecun ve ark., 2015).

Genellikle, CNN goriintii (iki boyutlu veri) smiflandirmasi i¢in kullanilir ve bunun i¢in
smiflandiran derin 6grenme mimarisinde iki boyutlu evrisim katmani (Conv2D)
bulunmaktadir. Diger veri tiirlerinin boyutuna gore uygun bir evrisim katman tiirii var
oldugundan, evrigim sinir aglar1 tek boyutlu veriler (zaman serisi), iki boyutlu veriler
(goriintii) ve li¢ boyutlu veriler (3D goriintii) ile caligabilmektedir. Yani, zaman serisi i¢in
evrisim sinir aglarinda tek boyutlu evrisim katmani (Conv1D) kullanilabilmektedir
(Goodfellow ve ark., 2016; Lecun ve ark., 2015). Referans evapotarnspirasyon degeri
bir-boyutlu oldugu i¢in kullanilan evrisim katmani tek-boyutludur (Ferreira ve da Cunha,
2020).
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Her bir evrigimli katmanda, tanimlanmis girilecek verilerin genisligi ve adimlar1 boyunca
bir evrisimli islem gerceklestirilir. Bu evrisimli islemlerin her birine "kernal" veya "filtre"
denir ve bir YSA’daki norona es degerdir. Evrisimli sinir aglarinin yiiksek performanslh
olmasinin nedeni Pooling katmani ve diizlestirme (flatten) katmaninin varhigidir. Pooling
katmani, evrisim katmanindan sonra gelir. Bu katmanin gorevi, evrisim katmaninda
hesaplanan parametre boyutunu kiigiilterek diizeltmektedir. Diizlestirme (flatten)
katmani, Pooling katmanindan sonra gelir ve Pooling katmanindan ¢ikan verilerin tam
baglantili aglar (CKA) i¢in hazirlanmasini saglar (Kiranyaz ve ark., 2021; Pérez-Enciso

ve Zingaretti, 2019). 1D-CNN igin ¢alisma yontemi Sekil 3.5°te basitce agiklanmustir.
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Sekil 3.5. Veriler i¢in 1 boyutlu evrisimli sinir aginin bir biitlin olarak gésterimi. Evrisim ¢iktilar1 mavi ile gosterilir. Pooling katmanlari,
yesil renkle gosterilir. Diizlestirme (flatten) katmani, kirmizi1 renkle gosterilir. Son katman, standart bir YSA’dir. a) Bir-boyutlu evrisim
islemi, b) Diizlestirme katmani islemi ve ¢) Pooling katmanin iglevidir.



3.4.3. Uzun kisa sureli hafiza aglar1 (LSTM)

LSTM, siral1 verileri islemek i¢in kullanilan geleneksel tekrarlayan sinir aglarina (RNN)
gore avantajlar1 olan 6zel bir RNN tiiriidiir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). LSTM
Ozellikleri, RNN ozelliklerine benzer, fakat LSTM hiicresi RNN hiicresinden farklidir.
RNN hiicresinin igerisinde tek sinir ag1 katmani (aktivasyon fonksiyonu) vardir (Sekil

3.6).

Sekil 3.6. Standart RNN mimari, a) RNN hiicresi b) RNN hirseinde bulanan katman

LSTM, strandart RNN’nin uzun dizi verilerinden grenme problemini asabilmektedir.
LSTM hucresinin 6zel mimarisi, sinir aginda verilerin ne zaman unutulacagini ve ne
kadar siireyle saklanacagini 6grenmesini saglar. LSTM hiicresi, unutma gegidi, girdi
(input) gecidi, ¢ikt1 (output) gecidi, hticre durumu (Ct) ve gizli hiicre durumunu (Y?) igerir.
Hicre durumu (Cy), sinir agiin hiicresinde verilerin degismeden akmasini saglamaktadir.
Unutma gecidi, input gecidi ve output gecidi, hiicre durumunda (Cy) veriler akarken
duzenli bir hale getirmektedirler. Unutma gecidi, hiicre durumu igerisinde kontrol ederek
unutacagi elemanlarin unutulmasina izin verir. Input gecidi, hiicre durumundan hangi
verilerin giincellenmesi gerektigine karar verir. Output gecidi, son hiicre haline gore gizli
hicre durumu (+) tretmekten sorumludur (Ferreira ve da Cunha, 2020; Goodfellow ve
ark., 2016). Sekil 3.7°de bir LSTM hiicresinin yapist agiklanmustir.
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Sekil 3.7. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeli, a) hiicre mimarisi b) ETo tahmin
etmek icin LSTM modeli.

3.4.4. Cift yonli LSTM (Bi-LSTM)

Bir Cift YOnli LSTM veya Bi-LSTM, iki LSTM’den olusan bir dizi isleme derin sinir
agidir. Cift yonlii LSTM, sinir aginda ileri ve geri yonlii girdileri alip birbirine baglayarak
¢iktinin tahmin edilmesini saglamaktadir. Diger bir ifadeyle, Cift yonli LSTM’lerde,
O0grenme algoritmasi orijinal verilerle bir kez bastan sona ve bir kez de sondan basa
beslenilmektedir. Bu sinir aginda, girdiler iki yonde girdiginden dolayi, agda mevcut
olan bilgi miktarini etkin bir sekilde arttirarak, ag girdileri arasindaki iligkiyi daha iyi hale
getirilmektedir. Baz1 arastirmalarda, Cift Yonli LSTM’ nin, Standart LSTM’den daha
hizli dgrendigi bildirilmektedir (Roy, 2021). Bi-LSTM ¢alisma yontemi Sekil 3.8’de

aciklanmustir.
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Sekil 3.8. Bi-LSTM derin sinir aginin yapisi
3.4.5. Hibrit mimari (1D-CNN-LSTM)

Calismada ele alinan hibrit mimari, Tek Boyutlu Evrisimli Sinir Agi, Uzun Kisa Sureli
Hafiza Aglar ve Cok Katmanli Algilayicti’y1 (1D-CNN — LSTM) birlestiren hibrit bir
derin 6grenme mimarisidir. Bu hibrit mimaride, Sekil 3.9°da gosterilen girdi verilerinden
yararlt Ozellikleri ¢ikarmak i¢in bir veya daha fazla evrisimli katmanla isleme
baglanmaktadir. Evrisimli katmanindan ¢ikti, bir veya daha fazla LSTM katmaninda girdi
olarak kullanilmaktadir. Son olarak, LSTM katmanlarindan gelen ¢ikti, sonuglarin son
tam bagli katmanda (¢ikt1 katmani) elde edildigi, tam bagli katmanlara gecirilmektedir
(Ferreira ve da Cunha, 2020).

Cok Katmanh Algilayici

Girdi
v
Evrigsimsel Katmani
Evrisimsel Katmani
}
LSTM Katmani
LSTM Katmani

Sekil 3.9. Hibirt mimari genel yapasi
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3.5. Optimizasyonu Algoritmasi (Adam)

Adam, yinelemeli ag agirliklarini giincellemek icin klasik Stokastik Gradyan Inis (SGD)
algoritmas: yerine kullanilabilen, derin &grenme modellerini egitmek icin SGD’ye
yonelik bir degistirme optimizasyon algoritmasidir. Adam, derin 6grenme alaninda, kolay
ve hizl1 bir sekilde iyi sonuglara ulastigindan ¢ok popiiler bir algoritmadir. Derin 6grenme
calisanlar Adam’1, klasik SGD, Uyarlanabilir Gradyan Algoritmasi (AdaGrad) ve Kok
Ortalama Kare Yayilimmin (RMSProp) avantajlarini birlestiren bir optimizasyon

algoritmasi olarak tanimlamaktadirlar (Goodfellow ve ark., 2016).

Kingma ve Ba (2015) tarafindan yapilan calismada, Adam algoritmas: diger
algoritmalarla karsilastirilmis ve tiim olusturulan modellerde Adam algoritmasi
digerlerine gore tercih edilmistir (Sekil 3.10). Ek olarak, onlarin ¢alismasina gore, Adam
algoritmasi Drop out yontemi ile kullanildiginda modelin performansi diistiigiinden, bu

guncel ¢alismada modellerin optimizasyonunda Drop out kullanilmamustir.

a) 107 MNIST Multilayer Neural Network +‘dropout b) ‘ ‘ ‘CIFAerO anvNeF
\ | ‘ ‘ — AdaGrad ol ‘ ‘ — AdaGrad
— RMSProp — AdaGrad+dropout
— SGDNesterov : : — SGDNesterov
— AdaDelta 2ot bbb | — SGDNesterov-+dropout||
— — Adam
Adam+dropout

training cost

107 f b NN

training cost

10°
107 F

107 Feeeremebered e e,

i | | " ; ; i i ; ; ; ;
0 50 100 150 2000 107g 5 10 15 20 25 30 35 40 45
iterations over entire dataset iterations over entire dataset

Sekil 3.10. Adam’in diger optimizasyon algoritmalariyla karsilasgtirilmasi. a) ¢ok
katmanli bir algilayici egitimi, b) evrigimli sinir aglar1 egitimi.
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3.6. Kodlama Dili

Derin sinir aglarinin kurulmasi, egitilmesi ve gelistirilmesi i¢in ¢ok fazla ara¢ vardir.
Arastirmalarda eski ve yaygin sinir aglarin1 gelistiren MATLAP bilgisayar programi
kullanilmaktadir. Son yillarda, problemlerin ¢éziimiinde sinir aglarin1 gelistirmek igin,
Python, kiitliphaneleriyle birlikte MATLAP’tan daha yaygin kullanilan bir programlama
dilidir. Python, derin 6grenme ve veri analizinde kolay 6grenme ve kullanma, iicretsiz,
genisletilebilir, acik kaynak ve topluluk gelistirmeden dolay1 diger programlama dillerine
gore tavsiye edilmektedir. Bu calismada, Python programlama dili altinda modeller
gelistirilmis ve test edilmistir. Python’da bulunan ve Cizelge 3.1’de verilen kiitiiphaneler
farkli islemler yapmak i¢in donanim olarak kullanilmistir. Modelleri gelistirmek igin
kullanilan kisisel bilgisayar 2.60GHz islemci bulunduran ve 16GB RAM’e sahip bir
bilgisayardir.

Cizelge 3.1. Caligmada kullanilan Python kiitiiphaneleri

No Adi Giris ve calismada kullanim

Makine 6grenimi temelidir. Numpy, verilerle farkli boyutlu diziler
1 N olarak ¢aligma imkani sunmaktadir. Veriler modeller tarafindan

Numpy  kullanilabilecek sekilde bigimlendirilmistir.

Veri seti iizerinde igslem ve analiz yapmak i¢in bir Python
5 I'.I kiitiiphanesidir. Bu ¢alismada, verileri okuyabilmek, verilerin
Il
Pandas analizi ve modellerden elde edilen verileri kaydetmek icin
kullanilmustir.

Kiitliphane olarak veri analizi ve makine 6grenme modellerine

3 . leaxn faydali araclar sunmaktadir. Bu calismada, normalizasyon, verileri
Scikit-learn  bglmek ve K-katlamali analizini uygulamak igin kullanilmstir.
Makine 6grenimi modelleri i¢in Google tarafindan gelistirilen bir
4 platformudur. Makine O6grenme modellerini kolay bir sekilde
TensorFlow gelistirmek ve uygulamak i¢in araglar bulunmaktadir.
TensorFlow’un sundugu en dnemli araglardan biridir. Derin sinir
5 aglari tasarlayarak gelistiren bir kiitiiphanedir. Bu ¢aligmada, tiim

Keras modeller Keras ile tasarlanmstir.
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3.7. Verilerin Hazirlanmasi

Meteoroloji istasyonundan saglanan verilerde, derin 6grenme modelleri gelistirilmeden
once Pandas kullanilarak eksiklikler bulunmaya ve diizgiin hale getirilmeye ¢alisilmistir.
Dizenlenen meteoroloji verileriyle FAO Penman-Monteith yontemi kullanilarak 1990-

2020 yillar1 aras1 giinliik ETo degerleri hesaplanmustir.

3.7.1 Zaman serisi verileri

Zaman serisi, genellikle zaman i¢inde esit araliklarla yerlestirilmis sirali bir degerler
dizisi olarak tanimlanmaktadir. Bundan dolayi, ETo, veri olarak bir zaman serisidir.
Zaman serisi, iki tipe boliinmektedir. Tek degiskenli zaman serisi, tek bir degiskenden
olusur, istatistiksel analizde sadece zamana gore incelenmektedir. Cok degiskenli zaman
serisi, iki ya da ikiden fazla degiskenden olusur, istatistiksel analizde bir degisken diger

bagimli degiskenlere gore incelenmektedir.

Bu ¢alismada, ETo ¢ok degiskenli zaman serisi olarak modelleri egitmek ve test etmek
icin kullanilmistir (Sekil 3.11). Buna bagh olarak, ¢alismada olusturulan test edilmis

senaryolardir.

Meteoroloji Parametreler

\ 4

Zaman
Ortalama Sicaklik Nespi Nem Ruzgar Hizi Gunes slresi

ETo

Sekil 3.11. ETo, ¢ok degiskenli bir zaman serisidir
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3.7.2. Korelasyon analiziyle kontrol islemi

Derin 6grenmede iyi diizeyde elde edilebilen bir sonu¢ almak igin, kullanilan veri
setindeki parametreler dogru secilmelidir. Meteoroloji verileri igin istatiksel parametreler
hesaplanmis ve onlarin histogramlari olusturulmustur. Ek olarak, meteoroloji verileri ve
ETo arasinda korelasyon olup olmadigin1 kontrol edebilmek icin Pearson korelasyon ve

Belirleme Katsayisi analizi kullanilmistir (Antonopoulos ve Antonopoulos, 2017).

3.7.3. Veri kombinasyonlari olusturma ve veri Ssenaryolari

Bu c¢alismada, Bursa ilinin meteoroloji verilerinden, ETo tahmininde sinirlh
parametrelerle kabul edilebilen ETo degeri veren kombinasyonlari bulmak i¢in mimkin

oldugu kadar ¢ok sayida kombinasyon olusturulmustur.

Calismada, secilen derin 6grenme modelleri, 22 senaryo altinda test edilmistir (Cizelge
3.2). Olusturulan veri kombinasyonlari, modellerde girdi ve ¢ikt1 olarak temsil
edilmektedir. Bu sekilde veri kombinasyonlar1 olusturmanin nedeni, ETo tahmininde her
bir iklim parametresinin bireysel kabiliyeti ve diger parametrelerle arasindaki iliskiyi
gosterebilmektir. Ek olarak, bu c¢alismada minimum sicaklik ve maksimum sicaklik
parametreleri bir parametre olarak sayilmaktadir. Cizelge 3.2°de bulanan veri
kombinasyonlari, bulgulardaki ayni veri kombinasyonlarina atifta bulunmak igin

kullanilmastir.
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Cizelge 3.2. Olusturulan test edilmis veri kombinasyonlari

Girdi Cikt1
No Veri Kombinasyonu Kisaltmalar
1 Maks-Min Sicaklik MNS ET,
2 Ortalama Sicaklik oS ET,
3 Giines Siiresi GS ETo
4 Nem N ET,
5  Riizgar hiz1 R ET,
6  Ortalama Sicaklik- Giines Stiresi 0S-GS ET,
7 Ortalama Sicaklik- Nem OS-N ET,
8  Ortalama Sicaklik- Riizgér hizi OS-R ET,
9  Giines Siiresi- Nem GS-N ET,
10  Giines Siiresi- Riizgar hizi GS-R ET,
11 Nem- Riizgar hiz1 N-R ET,
12 Maks-Min Sicaklik- Giines Siiresi MNS-GS ET,
13 Maks-Min Sicaklik- Nem MNS-N ET,
14 Maks-Min Sicaklik- Riizgar hizi MNS-R ETo
15 Maks-Min Sicaklik- Riizgar hizi- Giines Siiresi MNS-R-GS ET,
16  Maks-Min Sicaklik- Riizgar hizi- Nem MNS-R-N ET,
17 Maks-Min Sicaklik- Giines Siiresi- Nem MNS-GS-N ET,
18 Ortalama Sicaklik- Riizgar hizi- Nem OS-R-N ET,
19 Ortalama Sicaklik- Giines Siiresi- Nem 0S-GS-N ET,
20  Ortalama Sicaklik- Riizgar hizi- Giines Siiresi 0OS-R-GS ET,
21 Maks-Min Sicaklik- Giines Siiresi- Nem- Riizgar hizi MNS-GS-N-R ET,
22 Ortalama Sicaklik— Giines Siiresi- Nem- Riizgar izi OS-GS-N-R ET,

3.7.4. Veri normalizasyonu

Derin 6grenme algoritmalari, standart dlcekte sayisal verilerle egitildiginde daha iyi
performans gostermektedir. Derin 6grenme modellerinin verilerini islenmeye hazirlamak
icin Normalizasyon yontemi kullanilmaktadir. Normalizasyon, algoritmalarin hizini
arttirmasini ve modellerin dogrulugunun iyilestirilmesini saglayan yontemlerden biridir.
Normalizasyon, girdi ve ¢ikt1 6l¢eklerini standart 6lgege doniistiirmeyi amaglamaktadir.
Normalizasyon isleminde sabit bir kural yoktur. Bu c¢alismada, Normalizasyon
yontemlerinden Maks-Min Normalizasyon yontemi kullanilarak girdi ve ¢ikti verileri

tizerinde uygulanmistir. Maks-Min Normalizasyon yonteminde kullanilan Esitlik 3.3 ile
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verilerin orijinal dlgegi 0 ile 1 arasindaki yeni 6lgege cevrilmistir (Antonopoulos ve

Antonopoulos, 2017; Ferreira ve da Cunha, 2020) .

Xi—Xmin

X, = (3.3)

Xmaks—Xmin

Esitlikte;

Xn= X degiskeninin yeni degeri,
Xi = Degistirilecek X degiskeninin mevcut sayist,
Xmin = SUtundeki en kiguk olan veri,

Xmaks = Sttundeki en buyik olan veriyi géstermektedir.

3.8. Test Edilen Mimariler

Arastirmada ETo degerini en iyi tahmin edebilen derin 6grenme modeli mimarisini
bulmak icin, cesitli mimariler (Standart Mimari — Hibrit Mimari) test edilmistir. Test
edilen her bir mimari, diger mimarilerinden farkli sinir ag1 ttrti (CKA-1D-CNN-LSTM-
Bi-LSTM), katmanlar ve algilayici sayisindan (farkli yapisi) olusturulmustur.

3.8.1. Standart mimariler

Standart mimarilerin katmanlari, yalnizca bir tiir katmandan olusturulmaktadir. Bu
calismada, her bir standart tiir mimaride ¢esitli yapilar kurulup test edilmistir. Yani,
model mimarinin katman sayis1 ve katmanlardaki néron sayis1 degistirilerek denenmistir.
Ek olarak, katman sayisi ve katmandaki ndron sayisi, hiperparametrelerden biri olarak

say1lmaktadir.

Bu ¢alismada, CKA, 1D-CNN, LSTM ve Bi-LSTM standart derin 6grenme modelleri
olusturularak ETo tahmin edilmesi i¢in denemeler yapilmistir. Her tip modelde en iyi
mimariye ulagsmak igin, her tire gore kademeli olarak hiperparametre arttirilarak test
edilen modeller olusturulmustur. Her tlrln hiperparametreleri diger tiirlerden farklidir.
Ornek, CKA hiperparametreleri, katman sayis1 ve katmanlardaki noron sayisidir. 1D-
CNN hiperparametreleri ise, evrisimli katmanin sayisi, evrisimli katmanindaki filtre

sayis1 Ve ¢ekirdek boyutudur (Kernel Size).
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3.8.2. Hibrit modeller

Hibrit mimariler, derin 6grenmenin giiclii noktalarindan biridir. Cesitli sinir ag1
tirlerinden katmanlar seklinde olusturulmaktadir. Her tiir sinir aginin tiim avantajlari tek
bir modelde birlestirebilmektedir. Bu ¢alismada, hibrit mimarilerinden iki grup
olusturulmustur. Ayrica, her grubun mimarileri, farkli bir yontem kullanilarak
olusturulmustur. Birinci grubun modelleri, test edilen standart modellerden en iyi
performans mimarilerini secip birlestirilerek bir hibrit mimari olusturulmustur. ikinci
grubun modelleri, birinci grubun mimarilerinde asir1 6grenme sorunu ile karsilasma
olasiligindan dolay1, birinci grubun modellerinde bulunan katman sayisindan daha az

sayida katmandan olusturulacaktir.

3.9. Modellerin Egitim ve Testi

Kurulan farkli mimarilerde modeller, biitiin olusturulan senaryolar atinda K-katlamali
capraz dogrulama analizi kullanilarak test edilmistir. K-katlamali analizi ile modeller test
edilirken MSE istatiksel analizini kullanmigtir. Her senaryoda en iyi model performansi,

modeller arasinda en diisiik MSE degerine gore belirlenmistir.

Her bir senaryoya ait en iyi mimariyi bulmak i¢in K-katlamali analizi yapilirken farkli
mimari modelleri esit hiperparametre altinda (esit kosullarda) test edilmistir. Yani, sinir
ag1 yapisiyla ilgili hiperparametrelerde aktivasyon fonksiyonu ve tim egitim

algoritmasiyla ilgili hiperparametreler sabittir.

Sabit olan egitim algoritmasiyla ilgili hiperparametreler; 6grenme orani, egitim sayist ve
optimizasyon algoritmasi, sinir ag1 yapist ile ilgili hiperpareametre de sadece aktivasyon
fonksiyonudur (Cizelge 3.3). Bu calismada, ¢aligilan tiim senaryolarda olusturalan tim

modellerin performansi K-katlamali yontemi kullanilarak belirtilmistir.
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Cizelge 3.3. K-katlamali yontemi igin segilmis sabit olan hiperparametre.

Kullanildig béliim Hiperparametre Secilen
Aktivasyon fonksiyonu Relu
Sinir ag1 yapis1 Ogrenme orani 0,01
Egitim sayis1 20

Optimizasyon

. Adam
algoritmasi

Egitim algoritmasi

3.10. Modellerin Optimizasyonunu

K-katlamali analizi kullanilarak her senaryo i¢in en iyi performans (en diisiik MSE
degeri) gOsteren modellerin, yeniden ayr1 bir sekilde performansi arttiriimaya
calistlmigtir. Modellerin optimizasyonunda optimum Ogrenme oranit bulunarak, en
yiiksek performansa ulagsmak icin bulunan 6grenme oranmiyla g¢alisilmistir. Optimum
ogrenme orani, TensorFlow kituphanesinde bulanan Learning Rate Schedule ile

bulunmustur.

K-katlamali analizi tarafindan tim senaryolarda belirlenen MSE degerine gore, tim derin
ag tiirlerinde en iyi bes performans modeli secilmistir. Ek olarak, asir1 6grenme
sorunlarindan kaginmak i¢in, modellerin MSE degerleri esit oldugunda az katmanl ag
coklu katmanl aga gore tercih edilmistir. Ayrica, ayn1 makinede veya farkli makinelerde
bu calismada elde edilen sonuglara yeniden ulagmak i¢in modelleri egittirirken ayni
rastgele islevi sabitlemek i¢in modelleri gelistiren TensorFlow ¢evresinde Global Seed

Ingilizce olarak 51 ayarlamistir.

Performansi iyilestirme baglaminda, Relu aktivasyon fonksiyonunun yetenegi, Google
tarafindan tretilen Swish adli aktivasyon fonksiyonu ile kargilagtirilmistir (Sekil 3.12).
Ek olarak, veri gergevesinin karistirilip karistirilmamasinin performans tizerindeki etkisi
belirlenmistir. Dropout yontemi ile ilgili olarak, Garbin ve ark. (2020) tarafinda yapilan
calismada derin 6grenme modelleri gelistirmede dropout yonteminin kullaniimamasi

onerildiginden dolay1 bu ¢alismada kullanilmamastir.
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Sekil 3.12. Relu ve Swish Aktivasyon fonksiyonu.
3.11. Model Performanslarinin Degerlendirilmesi

Derin 6grenme modelleri egitildiginde modellerin performansinin ne diizeyde oldugunu
belirtmek icin, modellerin egitildigi veriler disinda ki veriler Uzerinde test edilmektedir.
Derin 6grenme modellerinin performansini belirtmek i¢in ¢esitli istatistiksel analiz

yontemleri kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, kurulan derin 6grenme modellerinde K-katlamali analizi yaptiktan sonra,
modellerden referans bitki su tiiketimini en iyi tahmin eden modelleri ¢ikarip, yeniden
egitilen modellerin ETo tahmin degerlerinin karsilagtirilmasinda dogrulama
yontemlerinden, karekok hata kareler ortalamasi (RMSE) (Esitlik 4), ortalama mutlak
hata (MAE) (Esitlik 5) ve belirleme katsayis1 (R?) (Esitlik 6) kullanilmistir (Ferreira ve
da Cunha, 2020).

1 n
RMSE = |3 (=992 @)
n i=1
1 .
MAE = — lyi — ¥il ®)
RZ —1— Z?:l(yl’ - yl')z (6)

e (i — y0)?
Esitliklerde;

y: Gozlenmis ET, 1’ninci degert,
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¥: Hesaplanan ET, i’ninci degeri,
¥: Gozlenmis ET, 1’ninci ortalamast,
n: Toplam gozlem sayisini ifade etmektedir.

Bu c¢alisma da izlenen metodoloji ayrintili olarak Sekil 3.13’te gosterilmisti
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Verilerin Hazirlanmasi ve Tanimlanmasi

Meteoroloji istasyonundan saglanan veriler, 1990 — 2020 yillar1 arasi giinliik veriler
oldugundan, veri seti boyutunun 11342 veri miktarindan olustugu bulunmustur. Verilerin
Pandas kiitiiphanesi kullanilarak tanimlanmasinda, giinliik giineslenme siiresi verilerinde
284 eksik bulunmustur. Derin 6grenme verimliligi, modellerin egitimi i¢in saglanan veri
miktarina baglhidir. Modellerin egitimi ve testinde meteoroloji istasyonundan gelen
verileri bir buatin olarak kullanmak igin esik veriler tamamlanmistir. Ginlik ETo
degerleri, FAO Penman-Monteith yontemi kullanilarak hesaplanmis ve giinliik degisimi
Sekil 4.2’de gosterilmistir. Bursa'nin 1990 — 2020 yillar1 arast giinliik iklimini
tanimlamak i¢in meteoroloji verilerinin istatiksel parametreleri hesaplanmis (Cizelge 4.1)

ve histogramlari olusturulmustur (Sekil 4.1).

Cizelge 4.1. Bursa merkez istasyonu i¢in meteorolojik degiskenlerin ve ETo degeri
istatistiksel parametreleri

MS (°C) NS(°C) OS(°C) N (%) R(m/s) GS(saat) ETo

Maks 43,8 25,1 31 99,2 13,1 14,2 8,5
Min -4,0 -14,8 -6,8 12,3 0,0 0,0 0,1
Ortalama 20,81 9,66 14,97 69,21 2,00 5,68 2,67
SD 8,99 7,04 7,89 12,97 1,02 4,23 1,83

MS: Maksimum Sicaklik NS: Minimum sicaklik OS: Ortalama sicaklik N: Ortalama Nispi Nem, R:
Ortalama Riizgar hizi, GS: Ortalama Giines siiresi, ETo: Bitki su tiiketimi (Evapotranspirasyon)
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Sekil 4.1. Meteorolojik degiskenlerin ve ETo degeri histogramlari
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Sekil 4.2. 1990-2020 doneminde referans evapotranspirasyonun (ETo) degisimi

Bu ¢aligmanin amaglarindan birisi olarak, ETo tahmininde derin 6grenme modellerini
kullanarak meteoroloji verisinin kullanim olanaginin arastirilmasi belirtilmistir. Buna
bagh olarak, ETo degerini derin dgrenme ile yiiksek verimlilikle tahmin etmek icin
kullanilacak meteorolojik parametreler ile ETo arasindaki iliski yiiksek olmalidir. Bundan
dolay1, ETo {iizerine iklim parametrelerinin etkisi Pearson korelasyon ($ekil 4.3) ve
Belirleme Katsayist analizi (Sekil 4.4) yapilarak belirlenmistir. Analiz soncunda, ETo
iizerinde yiiksek etkiye sahip parametreler maksimum sicaklik ve ortalama sicaklik
parametreleri olarak belirlenmistir. Orta etkiye sahip olanlar; minimum sicaklik, ortalama

nispi nem ve ortalama giinliik glineslenme siiresi olmustur. En diisiik etkiye sahip olan
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Sekil 4.3. Meteoroloji verilerinin pearson korelasyon analizi
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Sekil 4.4. ETo ana meteorolojik parametrelerin korelasyonu: (a) maksimum sicaklik-

ETo, (b) minimum sicaklik- ETo, (¢) ortalama sicaklik- ETo, (d) giines siiresi- ET0 (€)
riizgar hizi- ETo (f) bagil nem- ETo.

4.2. Derin Ogrenme Modellerinin Yapisim1 Olusturma

Yiiksek performansli modellerin en iyi mimarisini bulmak i¢in modellerin yapisiyla ilgili

hiperparametredeki artis ve azalis yontemi kullanilmistir. Modelleri olusturma siireci,
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modellerin hiperparametreleri degistirildiginde modellerin performansi herhangi bir
iyilesme kazanmadiginda sona ermektedir. Bu calismada, farkli mimariye sahip
olusturulan modeller, tim derin 6grenme sinir aglari tiirlerinden 93 mimari ile test
edilmistir. Ayrica, K-katlamali yontemiyle her test edilen veri kombinasyonu her

olusturulan modelle degerlendirilmistir, toplam yapilan deneme sayis1 2046 olmustur.

CKA seklinde olusturulan modellerde, ETo tahmininde yiiksek dogruluga ulasirken,
CKA modellerinin katman ve algilayict sayisini arttirmanin  etkisi gosterilmistir.
Calismada, CKA ile ilgili 18 model olusturulmustur (Cizelge 4.2). Bu modellerin ¢ikti

katmaninda sadece tek bir dogrusal aktivasyon fonksiyonlu algilayici bulunmaktadir.

Cizelge 4.2. CKA ile test edilen mimarileri.

Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Mimarindeki Gizli Katman Sayis1

Mimari 1 5 3 4
Numarasi

1 5 3 - -
2 5 5 - -
3 _ 10 5 - -
4 = 10 10 - -
5 2| 20 20 : .
6 2 5 3 5 -
7 = 10 5 10 -
8 5; 10 10 10 -
9 - 10 10 3 -
10 K 20 20 20 -
11 = 10 5 10 5
12 = 10 10 10 10
13 $ 20 10 20 10
14 = 20 10 10 20
15 15 20 20 20 20
16 50 50 50 50
17 100 100 100 100
18 200 200 200 200

Ayni sekilde, 1D-CNN seklinde olusturulmus modellerde, modeldeki evrisimli katmanin
say1s1, evrisimli katmanin filtre sayist ve ¢ekirdek boyutu (Kernel Size) hiperparametre

olarak degistirilerek etkileri gosterilmistir. 1D-CNN modelinde en ylksek performansa
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ulasmak i¢in 12 model yapilmistir (Cizelge 4.3). Olusturulan 1D-CNN modelleri
mimarilerinin tiimiiniin evrisimli katmanlarindan sonra 1x1 max pooling katmant,
sonrasinda flatten katmani ve ¢ikti katmaninda sadece tek bir dogrusal aktivasyon
fonksiyonlu algilayict bulunmaktadir. Cizelge 4.3°te model mimarisinde bulanan evrisim

katman sayis1 ve bu katmandaki filtre sayis1 belirtilmektedir.

Cizelge 4.3. 1D-CNN test edilen mimarileri.

Tek Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 (1D-CNN)

Evrisim Katman Sayisi

Mimari

Numarasi 1 2 3 4
1 3 32 - - -
2 2 64 - - -
3 @ 128 - - -
4 = 64 32 - -
5 - 64 64 - -
6 = 128 64 - -
7 g 32 32 - -
8 3 32 32 32 -
9 = 64 64 64 -
10 Z 128 128 128 -
11 e 128 64 32 -
12 256 128 64 32

Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) ve Cift yonlii Uzun Kisa Siireli Hafiza (Bi-LSTM) sinir
aglarina ait olusturulmus modellerde, ETo tahmininde LSTM ve Bi-LSTM dogrulugu
arasindaki fark belirtilirken, her ikisinde de ayn1 model yapist kullanilmigtir. LSTM ve
Bi-LSTM igin her tiirdeki toplam kurulan model sayis1 16 olmustur (Cizelge 4.4). Ayrica
onceki modellerde oldugu gibi, olusturulan model mimarisi ¢ikti1 katmaninda sadece tek
bir dogrusal aktivasyon fonksiyonlu algilayici bulunmaktadir. GUnlik ETo tahmin
edildiginden dolay1 LSTM ve Bi-LSTM tek adimli olacaktir.
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Cizelge 4.4. LSTM ve Bi-LSTM nin test edilen mimarileri.

LSTM & Bi-LSTM

LSTM Katman sayisi
Model
Numarasi 1 2 3 4
1 10 - - -
2 25 - - -
3 50 - - -
4 2 75 - - -
)
5 3 100 - - -
6 5 25 25 : :
7 = 25 50 - -
8 = 50 25 - -
©
9 = 50 100 - -
10 E 100 50 - -
11 X 100 100 - -
12 = 10 10 10 .
13 9 25 25 25 -
14 50 75 100 -
15 100 75 50 -
16 50 100 50 -

Bu ¢alismada, test edilen hibrit modeller iki gruba ayrilmistir. Birinci grupta en iyi

performansli standart modellerin mimarilerinden olusturulan hibrit modeller bulunmakta,

ikinci grupta ise birinci grupta meydana gelen asirt 6grenme azaltmak igin yeni

gelistirilen hibrit modeller bulunmaktadir.

4.3. K-katlamah Capraz Dogrulama Bulgular

Aragtirmada, her tiir derin 6grenme sinir aginin tiim modelleri K-katlamali yontemi ile

test edilmistir. Test sonucunda ¢ikan verileri kolay inceleyebilmek i¢in her derin 6grenme

turii modellerinin sonuglar1 ayri 1s1 haritasi olarak 6zetlenmistir. Ek olarak, ETo tahmin

etmek i¢in hazirlanan veri kombinasyonlar1 kabiliyeti ve dogrulugu ve derin 6grenme

ayni sinir ag tiiriindeki modellerin performansindaki degisikligin kapsami kutu grafigi

olarak gosterilmistir. Ayrica, Cizelge 4.5’de olusturulan veri kombinasyonlarinin
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performansi, MSE istatistik yontemi goére elde edilen sonuglardan ETo tahmin etme

kabiliyetine gore 5 kategoride siniflandirilmistir (Barnston, A., 1992).

Cizelge 4.5. ETo tahmininde veri kombinasyonlari performansinin siniflandirilmasi

Simiflandirmalar MSE degeri
Cok iyi MSE < 0,004

Iyi 0,004 <MSE > 0,007

Orta 0,007 <MSE >0,011

Kot 0,015 <MSE > 0,02
Cok kot MSE > 0,02

4.3.1. CKA modellerinin performansi

CKA modelleri ile ilgili K-katlamali sonuglari 1s1 haritas1 ve Kutu grafigi sirasiyla Sekil
4.5 ve Sekil 4.6’da detayli olarak gosterilmistir. CKA 1s1 haritasina gére iki katmandan
olusan 1.’den 5.’ye kadar olan modeller, en diisiik performanslidir. Ayrica, 6.’dan 10.’ya
kadar olan ii¢ katmanli modellerin performansi, iki katmanli modellerin performansina
yaklasik bulunmustur. En 1yi performans gosteren modeller, dort katmanli modellerdir.
Dort katmanli modelleri birbirleriyle karsilastirirken, model katmaninin néron sayisini
arttirarak performanslari sabit olarak degerlendirilmistir. En iyi CKA modeli mimarisi,
tim senaryolarda ortalama performansa gore 17. model bulunmustur. CKA modelleri
Kutu grafigi ve 1s1 haritasina goére modellerin ortalama performans: (MSE ortalamasi
olarak), test edilen veri kombinasyonlarinda yaklasik esittir. Bundan dolay1, ETo degerini
dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in yeterli parametreli veri kombinasyonlar1 bulunmasina
ragmen iki katmanli gibi modellerin performansinin zayif oldugu kolayca fark
edilebilmektedir. Bu sonug, CKA modellerle yiiksek dogrulukla ETo tahmin etmek igin

bu tiir modellerin yapisinin derin olmasi ve gelistirilmesi gerektigi anlamina gelmektedir.
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K-kat Yontemi ile Test Edilen CKA Mimarileri
Sekil 4.5. CKA modellerin 1s1 haritasi.
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Sekil 4.6. CKA modellerin Kutu grafigi.
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4.3.2. CKA modellerinde olusturulan veri senaryolarinin performansi

Veri kombinasyonlari, ETo tahmin performansina gore Cizelge 4.6’da siralanmistir. CKA
modellerin ETo tahmin etmede performansi, model egitimi ve testinde kullanilan veri
kombinasyonuna gore degisiklik gostermistir. Genel olarak, CKA modelleri, 2’den fazla
meteoroloji parametrelerinden sicaklik parametresinin dahil oldugu kombinasyonlari
kullanirken, ETo tahmin etmede en iyi performansi elde edebilmektedir. Ikili ve tek bir
meteoroloji parametresinden olusan kombinasyonlarda ise diisilk performans elde
edebilmektedir. Fakat icinde maksimum-minimum sicaklik ya da ortalama sicaklik igeren

veri kombinasyonlari, igermeyenlere gore daha iyi performanshdir.

Cizelge 4.6. CKA veri kombinasyonlarinin tahmin performansina gore sirasi

ETo Senaryolari Yiksek! Diisiik? Iyilesme oram (%) Simiflandirma
MNS+GS+R+N 0,027 0,003 88,89 Cok iyi
OS+GS+R+N 0,04 0,003 92,5 Cok iyi
MNS+ GS+R 0,038 0,004 89,47 Cok iyi
OS+GS+R 0,028 0,004 85,71 Cok iyi
MNS+ GS+N 0,03 0,005 83,33 Iyi
OS+GS+N 0,033 0,005 84,85 Iyi
0OS+GS 0,033 0,006 81,82 Iyi
MNS + GS 0,028 0,006 78,57 Iyi
OS+N 0,032 0,007 78,13 Orta
MNS + N 0,036 0,007 80,56 Orta
MNS+R + N 0,032 0,007 78,13 Orta
OS+R+N 0,027 0,007 74,07 Orta
MNS + R 0,037 0,008 78,38 Orta
OS+R 0,035 0,009 74,29 Orta
MNS 0,038 0,011 71,05 Orta
oS 0,038 0,011 71,05 Orta
GS+N 0,036 0,015 58,33 Két
GS+R 0,036 0,016 55,56 Két
GS 0,038 0,02 47,37 Cok kot
N+R 0,046 0,025 45,65 Cok kot
N 0,053 0,026 50,94 Cok kot
R 0,048 0,044 8,33 Cok kot

'Elde edilen en yiiksek MSE, 2Elde edilen en diisiik MSE degeri
4.3.3. CKA icin kombinasyon parametrelerinin ETo tahmin performansina etkisi

CKA modellerin performansini ve olusturulan veri kombinasyonlar1 arasindaki iliskileri
daha iyi anlayabilmek i¢in ayni sayida meteoroloji parametrelerinden olusan benzer veri

kombinasyonlar1 birbiriyle Cizelge 4.7°de karsilagtirilmistir. Tek parametreden olusan
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kombinasyonlarin performansi incelediginde, sadece sicaklik parametresinden olusan
kombinasyonlarin performansi orta diizeyde kabul edilebilir olmus, diger meteoroloji
parametreleri tek basina sicaklik parametresi olmadan ETo tahmin etmede ¢ok diisiik
performansli oldugundan kabul edilebilir olmamistir. Iki parametreden olusan veri
kombinasyonlarmma bakildiginda, iki parametreden olugsmasina ragmen sicaklik
parametresi dahil olmayan kombinasyonlarin performansi diisiiktiir. Diger agidan,
sicaklik parametresinden olusan kombinasyonlara ikinci parametre olarak giines siiresi
girdiginde, kombinasyonun performansini arttirmis ve ETo tahmin edilmesinde daha
kabul edilebilir olmustur. Bundan dolay1, az parametreden olusan kombinasyonla kabul
edilebilirligi yiiksek ETo tahmin etmek i¢in sicaklik ve giines siiresi parametrelerinden
olusan kombinasyon 6ne ¢ikmustir. Ek olarak, sicaklik ve giines siiresi parametrelerine

nispi nem yerine riizgar hiz1 eklendiginde kombinasyonun performansini arttirmistir.

Cizelge 4.7. Veri kombinasyonlarinin, bilesenlerine ve performanslarina gore sirasi

Veri Senaryolari MSE ETo Tahminde

Dort Parametreli Veri Kombinasyonlar
MNS+ GS+ R+ N 0,003 Cok iyi
OS+GS+R+N 0,003 Cok iyi

Uc Parametreli Veri Kombinasyonlar

MNS+ GS +R 0,004 Cok iyi
OS+GS+R 0,004 Cok iyi
MNS+ GS + N 0,005 Iyi
OS+GS+N 0,005 Iyi
MNS+R + N 0,007 Orta
OS+R+N 0,007 Orta

iki Parametreli Veri Kombinasyonlar
OS +GS 0,006 Iyi
MNS+ GS 0,006 Iyi
OS+N 0,007 Orta
MNS+ N 0,007 Orta
MNS+ R 0,008 Orta
OS+R 0,009 Orta
GS+N 0,015 Kot
GS+R 0,016 Kot
N+R 0,025 Cok kot

Bir Parametreli Veri Kombinasyonlar
MNS 0,011 Orta
oS 0,011 Orta
GS 0,02 Cok kot
N 0,026 Cok kotu
R 0,044 Cok kot
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4.3.4. 1D-CNN modellerinin performansi

1D-CNN modelleri ile ilgili K-katlamali sonuglarini 1s1 haritas1 ve Kutu grafigi sirasiyla
Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de detayl1 olarak gosterilmistir. 1D-CNN 1s1 haritasinina gore ilk
U¢ mimari hari¢ tim 1D-CNN mimarilerin performanslari olusturulan senaryolarda
yaklagik esit bulunmustur. 1D-CNN mimarileri birbirleriyle kiyaslanirken, bir evrisim
katmanindan olusan ilk ii¢ modelin performans: diger modellerin performansindan ¢ok
diisiik degildir. Bu diisiis fark edilmeyebilir ve iki, {i¢ ve dort evrisim katmanli modellerin
arasindaki performansa tamamen esit oldugu soyelenebilir. Sonu¢ olarak, 1D-CNN
mimarileri ETo tahmin performansi katman sayisi veya katmanlarin igindeki filtre sayisi
arttikga model performansinin artmayacagi sOylenebilir. Ek olarak, ETo tahmin etmek
icin sadece iki evresim katmanindan olusan 1D-CNN modelleriyle kullanilan
kombinasyonun maksimum performansina ulasilabilmektedir. Son olarak, 1D-CNN
modellerinin 1yi ETo tahmin performansinin, modelde girdi olarak kullanilan
kombinasyona bagli oldugu, modelin yapisina bagl olmadigi sdylenebilir. En iyi 1D-

CNN modeli mimarisi, tim veri senaryolarinda ortalama performansa gore 6. model

bulunmustur.
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K-kat Yontemi ile Test Edilen 1D-CNN Mimarileri (cekirdek boyutu = 2)
Sekil 4.7. 1D-CNN modellerinin 1s1 haritas1 (¢ekirdek boyutu = 2)
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Sekil 4.8. 1D-CNN modellerinin Kutu grafigi

4.3.5. Farkh ¢ekirdek boyutu oldugunda 1D-CNN modellerinin performansi

Gelisim orant digik oldugundan yapilan 1D-CNN modeli mimarisini geligtirme
calismasinda, 1D-CNN modeli evrisim katman sayis1 ve evrisim katmanindaki filtre
sayist degistirilerek ayni 1D-CNN modelleri mimarisi farkli ¢ekirdek boyutuyla test
edilmistir. Secilmis test edilen ¢ekirdek boyutu, 3, 4 ve 5 olmustur. 1D-CNN igin
tasarlanan modellerin yapisi, farkli ¢cekirdek boyutu kullanildiginda ayn1 sonucu vermistir
(sirastyla Sekil 4.9, 4.10 ve 4.11). Ayrica, farkli ¢ekirdek boyutlu 1D-CNN modellerinin

ortalama performanslar1 Sekil 12’den izlenecegi iizere biitiin modeller i¢in esit olmustur.

cekirdek boyutunun

Sonu¢ olarak, 1D-CNN modelinin evrisim katmanindaki

degistirilmesi modelin performansina yansimamaistir.
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K-kat Yontemi ile Test Edilen 1D-CNN Mimarileri (cekirdek boyutu = 3)

Sekil 4.9. 1D-CNN modellerinin 1s1 haritas1 (¢cekirdek boyutu = 3).
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K-kat Yontemi ile Test Edilen 1D-CNN Mimarileri (cekirdek boyutu = 4)

Sekil 4.10. 1D-CNN modellerinin 1s1 haritasi (¢ekirdek boyutu = 4).
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K-kat Yontemi ile Test Edilen 1D-CNN Mimarileri (¢ekirdek boyutu = 5)
Sekil 4.11. 1D-CNN modellerinin 1s1 haritas1 (¢ekirdek boyutu = 5).
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Test Edilen Veri Senaryolari

Sekil 4.12. Farkli ¢ekirdek boyutlu 1D-CNN modellerin performansi.

4.3.6. 1D-CNN modellerinde olusturulan veri senaryolarinin performansi

ETo tahmin etmek amaciyla olusturulan veri kombinasyonlar1 performanst ile ilgili CKA
modellerinden elde edilen sonu¢ 1D-CNN modellerinde de elde edilmistir (Cizelge 4.8).
1D-CNN modelleriyle kabul edebilir diizeyde ETo tahmini, sicakli parametresinin dahil

oldugu iki parametreli kombinasyonlarda elde edilmistir. Veri kombinasyonlarinda
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meteorolojik parametre sayisindaki artis, ETo tahminin dogrulugunu arttirmistir.
Sicaklik, rizgar hizi ve nispi nem parametrelerinden olusan kombinasyonlar, 1D-CNN
modellerinde daha iyi performans gostermistir. 1D-CNN modelleri igin ETo tahmininde
diger veri kombinasyonlarinin performansi, CKA modellerinde bulanan performanstan

distik olmasina ragmen genel performans ayni olmustur.

Cizelge 4.8. 1D-CNN veri kombinasyonlarinin tahmin performansina gore sirasi

ETo Senaryolari Yuksek! Diisiik? Iyilesme oram (%) Smmiflandirma
OS+GS+R+N 0,004 0,0032 19,78 Cok lyi
MNS+ GS+R+N 0,0045 0,0034 24,73 Cok lyi
OS+GS+R 0,0056 0,0035 37,07 Cok lyi
MNS+ GS+ R 0,006 0,0037 38,89 Cok lyi
OS+GS+N 0,0053 0,0043 19,17 Iyi
MNS+ GS+ N 0,0052 0,0045 14 Iyi
OS+GS 0,008 0,0058 27,44 Iyi
MNS+ GS 0,0083 0,0062 24,64 Iyi
MNS+R + N 0,0077 0,0065 15 Iyi
OS+R+N 0,0076 0,0065 14,39 Iyi
OS+N 0,0081 0,0069 14,7 Orta
MNS+ N 0,0086 0,0073 14,62 Orta
MNS+ R 0,0101 0,0074 26,07 Orta
OS+R 0,0107 0,0092 13,99 Orta
oS 0,0132 0,0103 21,38 Orta
MNS 0,0129 0,0105 18,32 Orta
GS+N 0,0189 0,0147 21,8 Kotu
GS+R 0,0192 0,0153 19,9 Kotl
GS 0,0236 0,0196 16,89 Cok Kotu
N+R 0,0279 0,0242 13,36 Cok Koétu
N 0,0343 0,0251 26,76 Cok Koétu
R 0,0453 0,0442 2,36 Cok Koétu

'Elde edilen en yiiksek MSE, 2Elde edilen en diisiik MSE degeri

4.3.7. 1D-CNN icin kombinasyon parametrelerinin ETo tahmin performansina

etkisi

1D-CNN i¢in kombinasyon parametrelerinin ETo tahmin performansina etkisi Cizelge
4.9’da verilmistir. 1D-CNN modellerinden elde edilen sonug¢, CKA modellerinden elde
edilen sonucun dogrulanmasi seklinde yorumlanabilir. Iyi ve kabul edilebilir ETo tahmini
elde edebilmek i¢in kullanilan kombinasyonlar i¢erisinde sicaklik parametresinin olmasi
gerektigi sOylenebilir. Ek olarak, diger parametreler, ETo tahmin etmede sicaklik

parametresinin yanina yardimci parametre olarak gelmektedir. Diger bir ifadeyle, ETo
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tahmin etmede sicaklik parametresi birincil, diger parametreler ikincildir. ETo tahmin
etmede az sayida parametreden olusan en iyi kombinasyon sicaklik ve giineslenme stiresi

parametrelerinden olusan kombinasyon olmustur.

Cizelge 4.9. Veri kombinasyonlarinin bilesenlerine ve performanslarina gore sirasi

Veri Senaryolari MSE  ETo Tahminde
Dort Parametreli Veri Kombinasyonlar
OS+GS+R+N 0,0032 Cok iyi
MNS+ GS+ R+ N 0,0034 Cok iyi
Ug Parametreli Veri Kombinasyonlar
OS+GS+R 0,0035 Cok iyi
MNS+ GS+ R 0,0037 Cok iyi
OS+GS+N 0,0043 Iyi
MNS+ GS + N 0,0045 Iyi
MNS+R + N 0,0065 Iyi
OS+R+N 0,0065 Iyi

Iki Parametreli Veri Kombinasyonlar

OS +GS 0,0058 Iyi
MNS+ GS 0,0062 Iyi
OS+N 0,0069 Orta
MNS+ N 0,0073 Orta
MNS+ R 0,0074 Orta
OS+R 0,0092 Orta
GS+N 0,0147 Kotu
GS+R 0,0153 Kotu
N+R 0,0242 Cok kot
Bir Parametreli Veri Kombinasyonlar

MNS 0,0105 Orta
oS 0,0103 Orta
GS 0,0196 Cok kotu
N 0,0251 Cok kotu
R 0,0442 Cok kot

4.3.8. LSTM ve Bi-LSTM modellerinin performansi

LSMT ve Bi-LSTM modelleri, ikisi de tekrarlayan sinir ag1 tiiriine girdikleri i¢in iKisinin
sonuglar1 birlikte anlatilmis ve birbirleriyle karsilastirilmigtir. LSTM modellerinin
sonuclarinin yer aldigi 1s1 haritas1 (Sekil 4.13), ETo tahmin etmek amaciyla olusturulan

kombinasyonlarin tiimiinde tek bir LSTM katmanindan olusan modellerin zayif oldugunu
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gostermistir. Ayrica, LSTM katmanindaki hiicre sayisi artisina ragmen yine zayif
bulunmustur. LSTM modellerinin en yiiksek performansi, model katmanlarinin sayisi
arttirlldiginda elde dilmistir. Ek olarak, Sekil 4.13’den goriilecegi tizere, LSTM modeli
hem U¢ katmanlh oldugunda hem de her katmandaki hiicre sayis1 fazlaca arttirildiginda
performansinda diisme meydana gelmistir. Sonug olarak, ETo tahmininde LSTM modeli
kullanildiginda modelin katman sayist 2’den az olmamalidir ve Sekil 4.14°te gosterilen
Kutu grafigine gore LSTM modelinde en yiiksek performansa ulasmak i¢in modelin

yapisinda arastirma ve gelistirme yapilmalidir.
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Sekil 4.13. LSTM modelleri 1s1 haritasi
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Sekil 4.14. LSTM modelleri Kutu grafigi
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Bi-LSTM modelleri 1s1 haritas1 (Sekil 4.15) ve Kutu grafigi (Sekil 4.16), LSTM
modellerininkilerle karsilastirildiginda kiiciik bir fark oldugu goriilmiistiir. Her iki tiiriin
performansi hakkinda daha fazla ayrint1 géstermek i¢in ikisinde olusturulan senaryolarda
ortalama performansin izlenebilecegi Sekil 4.17 hazirlanmistir. Sekilden, LSTM ve Bi-
LSTM performanslarinin ¢ogu senaryoda birbirlerine yakin oldugu goriilmiis fakat Bi-
LSTM bazi senaryolarda LSTM’den daha iyi performans gdstermistir. Sonug olarak, ETo
degerinin tahmin edilmesinde tekrarlayan sinir agi tiiriine ait modeller kullanilirken Bi-

LSTM diger tiirlere gore tercih edilebilir.
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K-kat Yontemi ile Test Edilen Bi-LSTM Mimarileri

Sekil 4.15. Bi-LSTM modelleri 1s1 haritasi.
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Sekil 4.16. Bi-LSTM modelleri Kutu grafigi
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Sekil 4.17. LSTM ve Bi-LSTM igin farkli veri senaryolarindaki performanslar

4.3.9. LSTM ve Bi-LSTM modellerinde olusturulan veri senaryolarimin performansi

LSTM ve Bi-LSTM i¢in ETo tahmin etmek amaciyla olusturulan kombinasyonlarin
performanslar1 Cizelge 4.10°da verilmistir. LSTM ve Bi-LSTM modellerinden elde
edilen sonuglar, CKA ve 1D-CNN modellerinde bulanan sonuglari dogrular niteliktedir.
ETo degerini herhangi bir derin 6grenme modeline gore iyi diizeyde tahmin etmek i¢in
model egitimi ve testinde kullanilan kombinasyonlar i¢inde sicaklik parametresi
bulunmasi gerektigi sdylenebilir. Ayrica, kombinasyonlarda meteorolojik parametre

sayisi arttikga, ETo tahminin dogrulugunun arttig1 ispatlanmistir.
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Cizelge 4.10. LSTM ve Bi-LSTM veri kombinasyonlarinin tahmin performansina gore
sirast

LSTM Bi-LSTM

Iyilesme Iyilesme
Senaryolar Yiiksek!  Diisiik? Smflandirma | Yiksek!  Diisiik® Simiflandirma

orani (%) orani (%)
MNS 0,02 0,011 451 Orta 0,014 0,011 22,92 Orta
0os 0,025 0,01 59,06 Orta 0,024 0,011 56,07 Orta
GS 0,027 0,021 22,56 Cok Kot 0,025 0,021 17,27 Cok Kaéti
N 0,049 0,031 37,09 Cok Kaéti 0,048 0,026 46,25 Cok Kaéti
R 0,046 0,045 3,02 Cok Kaéti 0,046 0,045 24 Cok Kaéti
0S-GS 0,011 0,006 43,24 Iyi 0,009 0,006 33,33 Iyi
OS-N 0,02 0,007 65,69 Iyi 0,011 0,007 37,84 Iyi
OS-R 0,02 0,009 52,04 Orta 0,014 0,009 36,17 Orta
GS-N 0,023 0,017 26,52 Kot 0,02 0,016 22,39 Kot
GS-R 0,023 0,017 27,59 Kot 0,021 0,017 199 Kot
N-R 0,045 0,027 40,18 Cok Kaéti 0,04 0,026 36,09 Cok Kaéti
MNS-GS 0,01 0,007 32,69 Orta 0,009 0,007 23,6 Orta
MNS-N 0,009 0,008 18,48 Orta 0,009 0,007  15,9*1 Orta
MNS-R 0,014 0,009 35,46 Orta 0,014 0,008 41,13 Orta
MNS-R-GS 0,011 0,004 58,1 Cok Iyi 0,007 0,004 42,03 Cok lyi
MNS-R-N 0,019 0,007 64,21 Orta 0,008 0,007 175 Orta
MNS-GS-N 0,008 0,006 37,97 Iyi 0,006 0,005 20,69 Iyi
OS-R-N 0,019 0,007 65,43 Orta 0,009 0,007 24,42 Orta
0S-GS-N 0,006 0,006 25,81 Iyi 0,007 0,004 3857 Cok lyi
0OS-R-GS 0,011 0,004 63,96 Cok Iyi 0,007 0,004 44,29 Cok lyi
MNS-GS-N-R 0,005 0,004 28,557 Cok Iyi 0,004 0,004 186 Cok lyi
0OS-GS-N-R 0,006 0,003 45 Cok Iyi 0,005 0,003 26,67 Cok Iyi

'Elde edilen en yilksek MSE, ?Elde edilen en diisiik MSE degeri.

4.3.10. LSTM ve Bi-LSTM igin veri kombinasyon parametrelerinin ETo tahmin

performansina etkisi

Veri kombinasyonlarin bilesenlerinin ETo tahmin performansina etkisi ile ilgili olarak,
LSTM ve Bi-LSTM modellerinde bulanan sonuclar, CKA ve 1D-CNN modellerinde elde
edilen sonuglardan farkli olmamistir (Cizelge 4.11).
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Cizelge 4.11. Veri kombinasyonlarinin bilesenlerine ve performanslarina goére sirasi

LSTM Bi-LSTM
Veri Senaryolarn MSE  ETo Tahminde Veri Senaryolari MSE ETo Tahminde

Dort Parametreli Veri Kombinasyonlar

OS-GS-N-R 0,0033 Cok lyi 0OS-GS-N-R 0,0033 Cok lyi
MNS-GS-N-R 0,0035 Cok Tyi MNS-GS-N-R 0,0035 Cok Tyi

Uc Parametreli Veri Kombinasyonlar

0S-R-GS 0,0040 1y 0S-R-GS 0,004  iyi
MNS-R-GS 0,0044 iy MNS-R-GS 00044 iy
0S-GS-N 0,0046 1y 0S-GS-N 0,0046 Iy
MNS-GS-N 0,0049 iy MNS-GS-N 0,0049 iy
OS-R-N 0,0065 lyi OS-R-N 0,0065 lyi
MNS-R-N 0,0068 lyi MNS-R-N 0,0068 lyi

Bir Parametreli Veri Kombinasyonlar

0S-GS 0,0063 lyi 0S-GS 0,0063 lyi

OS-N 0,0070 yi OS-N 0,007  lyi
MNS-GS 0,0070 Orta MNS-GS 0,007  Orta
MNS-N 0,0075 Orta MNS-N 0,0075  Orta
MNS-R 0,0091 Orta MNS-R 0,0091  Orta
OS-R 0,0094 Orta OS-R 0,0094  Orta
GS-R 0,0168 Kéti GS-R 0,0168  Kdti
GS-N 0,0169 Kétil GS-N 00169  Kti
N-R 0,0268 Cok Kétil N-R 0,0268  Cok Kétii

Bir Parametreli Veri Kombinasyonlar

(OF 0,0104 Orta (O8] 0,0104 Orta
MNS 0,0112 Orta MNS 0,0112 Orta
GS 0,0206 Cok Kot GS 0,0206 Cok Kot
N 0,0307 Cok Kot N 0,0307 Cok Kot
R 0,0450 Cok Kot R 0,045 Cok Kot

4.3.11. Hibrit modellerin performansi

Daha 6nce belirtildigi gibi hibrit modellerden olusan 2 grup test edilmistir. Birinci grup,
olusturulan standart modellerin mimarileri (CKA-1D-CNN-LSTM-Bi-LSTM) test
edildikten sonra onlarin her tiiriinde en iyi sonug¢ veren mimariler birlestirilerek olusturup
test edilmistir. Birinci grup i¢in olusturulan modellerin 22 adet mimarisi Cizelge 4.12’de
gosterilmigtir. Olusturulan hibrit modellerin mimarisinde ¢ikti katmani sadece tek bir

dogrusal aktivasyon fonksiyonlu algilayicidan olugsmustur.

Beklenildigi gibi, birinci grupta asir1 6grenme oldugundan, birinci grubun hibrit modelleri

mimarisindeki katmanlarin  sayist azaltilarak ikinci grubun hibrit modelleri
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olusturulmustur. Ikinci grup i¢in olusturulan modellerin 18 adet mimarisi Cizelge 4.13’te
temsil edilmistir. Yeni hibrit modellerin mimarisinde ¢ikti katmani yine sadece tek bir

dogrusal aktivasyon fonksiyonlu algilayicidan olugmustur.

Cizelge 4.12. Birinci grup test edilen hibrit modellerin gizli katmanlar

Hibrit Mimarilerin Katmanlari

Evrisim LSTM CKA
Katmani sayisi Katmani sayisi Katmani sayisi
Mimari 1 2 3 1 2 3 1 2 3 4
Numarasi
1 128 64 - 10 10 10 20 10 20 10
2 64 32 - 50 75 100 20 10 20 10
3 128 128 128 100 100 - 50 50 50 50
4 128 128 128 100 75 50 20 20 20 20
5 |32 32 32| z| 5 100 - Z 100 100 100 100
6 |64 64 64| F| 25 25 25 | 5|20 20 20 20
7 o | 128 64 32 | J|100 75 50 | 5|20 10 20 10
8 Ele64 64 - | 5|25 25 25 | /100 100 100 100
9 13 32 32 |E|50 25 - | 5|50 5 5 50
10 2164 64 - |z |10 50 - | = |10 100 100 100
1 S| 64 64 64| S| 10 10 10 | =|20 20 20 -
12 = |64 64 64 | E| 50 100 - | 8|5 5 5 50
13 |18 64 - | S| 25 50 - | El20 10 20 10
14 %|128 128 128 E| 100 50 - 5|20 20 2 2
15 |64 64 - || 25 25 25 | S|20 20 20 @-
16 Ele 32 - || 10 10 10 | M| 20 20 20 20
17 £ 64 64 64 || 50 50 - | %= |5 5 50 50
18 2| 64 64 64 | 2| 100 50 - G55 5 5 50
19 128 64 32 50 25 - 20 10 20 10
20 64 64 - 50 25 - 20 10 20 10
21 128 64 32 100 50 - 20 10 20 10
22 128 64 - 25 50 - 100 100 100 100
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Cizelge 4.13. Ikinci grup test edilen hibrit modellerin gizli katmanlari

Hibrit Mimarilerin Katmanlari

Evrisim LSTM CKA
Katmani sayisi Katmani sayisi Katman sayis1
Model 1 1 2 1 2 3
Numarasi

1 128 20 20 10 10 10
2 64 20 20 10 10 10
3 _ 32 _ 20 20 _ |10 10 10
4 g 128 2 | 40 40 £ 12 20 20
5 3 64 g | 40 40 g 120 20 20
6 £ 32 2 4 40 | 2|20 20 20
7 = 128 2 60 60 = |3 30 30
8 2 64 2 60 60 213 30 30
9 < 32 = 60 60 2 | 30 30 30
10 g 128 £ 20 20 -‘é‘ 20 20 20
11 £ 64 g 20 20 £ |20 20 20
12 3 32 5 20 20 £ 20 2 20
13 = 128 e 40 40 % |10 10 10
14 Z 64 = | 40 4 | 210 10 10
15 5 32 Z 40 40 5 |1 10 10
16 128 60 60 10 10 10
17 64 60 60 10 10 10
18 32 60 60 10 10 10

1. ve 2. Grup hibrit modelerin 1s1 haritalar1 sirasiyla Sekil 4.18 ve Sekil 4.19’da
gosterilirken, Kutu grafikleri sirasiyla Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°de verilmistir.

ETo degerini tahmin etmede en iyi performansli modeller elde etmek icin test edilen
standart modellerin mimarileri birlestirilerek yeni hibrit model olugturma yonteminin, 1.
grup modellerin sonuglarina gore iyi bir yontem olmadigi sdylenebilir. Ayrica, 2. grubun
hibrit modelleri i¢in hazirlanan Kutu grafigi incelendiginde, 2. grubun hibrit modellerinde
asir1 6grenme fazla oldugundan 4 meteorolojik parametreden olusan kombinasyon modeli
egitim ve test i¢in kullanilmasina ragmen bazi hibrit modellerin mimarisi kot bir ETo
tahmini gelistirmistir. Sonug olarak, 1. grubun hibrit modellerinin mimarilerindeki gibi
ETo tahmininde en yiiksek verimliligi elde edebilmek icin hibrit modelin mimarisini
iyilestirme, gelistirme ve aragtirmada daha uzun zaman harcanmalidir. Bununla birlikte,
hibrit modellerin hiperparametreleri diger standart modellerin hiperparametrelerinden
daha fazla oldugundan genel olarak hibrit modellerin hiperparametrelerini diizenlemek

cok zordur.
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Sekil 4.19. 2. Grup hibrit modellerin 1s1 haritasi.
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Sekil 4.20. 1. Grup hibrit modellerin Kutu grafigi
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Test Edilen Veri Senaryolari

Sekil 4.21. 2. Grup hibrit modellerin Kutu grafigi.

Birinci grubun hibrit modellerinde oldugu gibi sorunu asabilmek i¢in ikinci grubun hibrit
modelleri mimarileri az katmanli olusturulmustur. Yani, ikinci grubun hibrit modelleri
mimarileri, en fazla tek bir evrisim katmanli, iki LSTM katmanli ve ii¢ CKA katmanindan

olugsmustur. Gelistirilen yeni hibrit modellerin tim kombinasyonlarinda elde edilen
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ortalama performans, birinci grubun hibrit modelleri ortalama performansindan daha iyi
olmustur (Sekil 4.22). Ek olarak, asir1 6grenme yeni modellerde azaldiginda yine

modellerin kombinasyon kullanma performansi ETo tahmininde artmustir.
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Test edilen ETo Senaryolari

Sekil 4.22. 1.Grubun ve 2. grubun hibrit modelleri arasinda performans karsilagtirmasi

4.3.12. Hibrit modellerde olusturulan veri senaryolarinin performansi

ETo tahmin etmek amaciyla olusturulan kombinasyonlarin performanslariyla ilgili
olarak, hibrit modellerinden elde edilen sonucun (Cizelge 4.14), diger model tiplerinde
bulanan sonuglar1 dogruladigi sdylenebilir. ETo degerini herhangi bir derin 6grenme
modeline gore iyi diizeyde tahmin etmek i¢in, model egitimi ve testinde kullanilan
kombinasyonlarda sicaklik parametresinin bulunmas: gerektigi ve meteorolojik

parametre sayisi arttikca ETo tahmin dogrulugunun arttig1 soylenebilir.
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Cizelge 4.14. Hibrit modeler veri kombinasyonlariin tahmin performansina gére sirasi

1. Gurubun hibirt modelleri 2. Grurubun hibirt modelleri
Tyilesme Tyilesme Siiflandirm
Senaryolar  viiksek!  Diisiik? Siiflandirma | Yiksek!  Diisik?
oram (%) oram (%) a

MNS 00188 00108 42,48 Orta 00184 00108 41,2 Orta
0s 0,012 0,0104 12,79 Orta 00181 00102 435 Orta
GS 00322 00202 37,36 Gok Kotii 00221 00203 8,09 Gok Ktii
N 00299 00249 16,65 Gok Kotii 00302 00254 16,05 Gok Ktii
R 0,0465 00427 8,16 Gok Kotii 00472 00447 544 Gok Kt
0S-GS 00149 0006 59,73 Iyi 0,015 0,0061 59,75 Iyi
0S-N 00233 00069 70,25 Orta 0,0076  0,0069 9,03 fyi
0S-R 00121 00087 28,26 Orta 00108 00093 13,91 Orta
GS-N 00252 00153 39,39 Koti 00242 0016 34,01 Kotii
GS-R 00249 00159 36,06 Kotii 0,023 0,0161 29,98 Kotii
N-R 00327 00251 23,16 Gok Kotii 0,032 0,025 22,11 Gok Kotii
MNS-GS 00149 00067 54,98 Orta 0,149 00068 54,49 Orta
MNS-N 00236 00074 68,51 Orta 0,084 00074 12,6 Orta
MNS-R 00167 00075 55,1 Orta 0,164 00081 50,55 Orta
MNS-R-GS 0,014 0,0039 71,78 Cok lyi 0,055 00041 25,38 Iyi
MNS-R-N 0,015 0,0067 55,17 Orta 0,024 0,0067 72 Orta
MNS-GS-N 0,0054 00044 18,86 Iyi 00136 00046 66,47 Iyi
0S-R-N 00148 00067 54,88 Orta 00159 00065 59,16 Orta
0S-GS-N 00139 00045 67,55 Iyi 00136 00044 67,93 fyi
0S-R-GS 00131 00037 72,01 Cok lyi 00128 00039 69,65 Cok lyi
MNS-GS-N-R 00122 00034 71,86 Cok lyi 0,0044 00035 198 Cok lyi
0S-GS-N-R 00209 00033 84,22 Cok lyi 0,037 00032 12,28 Cok lyi

LElde edilen en yiiksek MSE, 2Elde edilen en diisiik MSE degeri.

4.3.13. Hibrit modeller icin kombinasyon parametrelerinin ETo tahmin

performansina etkisi

Veri kombinasyonlar1 bilesenlerinin ETo tahmin performansina etkisi ile ilgili olarak,
Hibirt modellerinde elde edilen sonuglarin, diger model tiplerinde bulanan sonuglardan

herhangi bir farkinin olmadig1 sdylenebilir (Cizelge 4.15).
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Cizelge 4.15. Veri kombinasyonlarinin, bilesenlerine ve performanslarina gore sirasi

1.Grup Hibrit 2.Grup Hibrit

Veri Senaryolarn  MSE ETo Tahminde  Veri Senaryolar: MSE ETo Tahminde

Dort Parametreli Veri Kombinasyonlar

0S-GS-N-R 0,0033  Cok lyi 0S-GS-N-R 0,0032 Cok lyi
MNS-GS-N-R 0,0034  Cok lyi MNS-GS-N-R 0,0035 Cok lyi

Ug Parametreli Veri Kombinasyonlar

OS-R-GS 0,0037  Cok lyi OS-R-GS 0,0039 Cok lyi
MNS-R-GS 0,0039  Cok lyi MNS-R-GS 0,0041 tyi
0S-GS-N 0,0045 iy 0S-GS-N 0,0044 yi
MNS-GS-N 0,0044 iy MNS-GS-N 0,0046 yi
MNS-R-N 0,0067 Orta MNS-R-N 0,0067 Orta
OS-R-N 0,0067 Orta OS-R-N 0,0065 Orta

iki Parametreli Veri Kombinasyonlar

0S-GS 0,0060 lyi 0S-GS 0,0061 Iyi
MNS-GS 0,0067 Orta MNS-GS 0,0068 Orta
OS-N 0,0069 Orta OS-N 0,0069 Iyi
MNS-N 0,0074 Orta MNS-N 0,0074 Orta
MNS-R 0,0075 Orta MNS-R 0,0081 Orta
OS-R 0,0087 Orta OS-R 0,0093 Orta
GS-N 0,0153 Kot GS-N 0,0160 Kotu
GS-R 0,0159 Kot GS-R 0,0161 Kotu
N-R 0,0251 Cok Katil N-R 0,0250 Gok Kot

Bir Parametreli Veri Kombinasyonlar

oS 0,0104 Orta oS 0,0102 Orta
MNS 0,0108 Orta MNS 0,0108 Orta
GS 0,0202  Cok Kaotil GS 0,0203 Cok Kétii
N 0,0249  Cok Katil N 0,0254 Cok Kétii
R 0,0427 Cok Kotii R 0,0447 Cok Kétii

4.4, Derin Ogrenme Modelleri Performanslarinin Karsilastirilmasi

Derin 6grenme model tiirlerinin tamami i¢in, kurulan mimarilerin tiimii K-katlamal
yontemiyle test edilmistir. En dogru ETo degerini tahmin etmede hangi derin 6grenme
modelinin 6ne ¢iktigini belirlemek i¢in, bu ¢aligmada tiim olusturulan CKA, 1D-CNN,
LSTM, Bi-LSTM ve Hibrit modellerin tim mimarileri ve tim test edilen

kombinasyonlarda performans sonuglari Sekil 4.23’te 6zetlenmistir.
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Test Edilen Veri Senaryolari
Sekil 4.23. Calismada ele alinan derin 6grenme model tipleri arasinda performans

karsilastirmasi

Sekil 4.23 incelendiginde, test edilen tiim kombinasyonlarda en iyi standart model tipi
1D-CNN olarak belirlenmistir. 1D-CNN modelleri diger modellere gore basit
mimarisiyle en yiiksek ETo tahmin dogrulugu vermistir. K-katlamali yonteminin
sonuglarina goére, LSTM ve Bi-LSTM arasindaki performans farkinin kiigiik oldugu
sOylenebilir. Ayrica Bi-LSTM ETo tahmin etmede LSTM yerine tercih edilebilir. Diger
yandan sonuglara gére, CKA modellerinin, biitiin diger model tiplerinden performans
bakimindan zay1f oldugu belirlenmistir. Hibrit modellerin ise, elde edilen sonuglara gore,
eger model mimarileri optimum hale getirilebilirse, ETo tahmin etmede tiim standart

modellerden daha iyi performans gosterebilecekleri belirlenmistir.

Ferreira ve da Cunha (2020), ¢alismalarinda ETo tahmin etmede derin &grenme
yontemleri CNN ve CNN-LSTM (Hibrit) kullaniminin disiik performans gosterdigini
belirlemisler ve bu derin 6grenme yontemlerini ETo tahmin etmek igin 6nermemislerdir.
Fakat onlar calismalarinda, bu c¢alismanin aksine haftalilk ETo tahmin etmeye
odaklanmiglardir. Yin ve ark. (2020), c¢alismalarinda ETo tahmin etmede CNN
yOnteminin basarili oldugu sonucuna varmislardir. Yukaridaki c¢alismada elde edilen

sonug, bu caligmada elde edilen sonugla paralellik gostermistir.
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4.5. Kombinasyon Parametrelerinin ETo Tahmin Performansina Etkisinin
Karsilastirilmasi

Calismada, derin 6grenme yontemlerinde bes meteorolojik parametreden olusturulan 22
veri kombinasyonunun ETo tahmin performansina etkisi belirlenmistir. Genel olarak, tim
derin 6grenme mimarilerinde, ETo tahmin etmede en iyi performans 2’den fazla
meteoroloji parametrelerinde sicaklik parametresinin dahil oldugu kombinasyonlar
kullanildiginda elde edebilmistir. ikili ve tek bir meteoroloji parametresinden olusan
kombinasyonlarda ise diisiik performans elde edilmistir. Fakat icinde maksimum-
minimum sicaklik ya da ortalama sicaklik igeren veri kombinasyonlari, icermeyenlere

gore daha 1yi performanshdir.

Tek parametreden olusan kombinasyonlarin performansi ile ilgili olarak, sadece sicaklik
parametresinden olusan kombinasyonlarin performanst orta diizeyde kabul edilebilir
olmus, diger meteoroloji parametreleri tek basina ETo tahmin etmede cok diisiik
performansli oldugundan kabul edilebilir olmamuistir. Diger bir ifadeyle, ortalama riizgar
hizi, ortalama nispi nem ve ortalama giines siiresi parametrelerinin tek basina ETo tahmin
edemedigi soylenebilir. Ayrica ETo tahmin etmede ortalama sicaklik, maksimum-

minimum sicakliktan daha iyi performans gostermistir.

Iki parametreden olusan veri kombinasyonlarinin ETo tahmin etmede performanst, iki
parametreden olugmasina ragmen sicaklik parametresi dahil olmayan kombinasyonlara
gore performans1 diigliktiir. Diger acidan, sicaklik parametresinden olusan
kombinasyonlara ikinci parametre olarak giines siiresi girdiginde, kombinasyonun
performansini arttirmis ve ETo tahmin edilmesinde daha kabul edilebilir olmustur. Ek
olarak, diger parametreler, ETo tahmin etmede sicaklik parametresinin yanina yardimci
parametre olarak gelebilir. Diger bir ifadeyle, ETo tahmin etmede sicaklik parametresi
birincildir, diger parametreler ikincildir. Ayrica, az parametreden olusan kombinasyonla
kabul edilebilirligi yiikksek ETo tahmin etmek igin sicaklik ve gilines siiresi
parametrelerinden olusan kombinasyon 6ne ¢ikmistir. ETo tahmin etmede az sayida
parametreden olusan en 1iyi kombinasyon sicaklik ve gilineslenme siiresi
parametrelerinden olusan kombinasyon olmustur. Yin ve ark. (2020), ¢alismaslarinda

gelistirilen hibrit Bi-LSTM mimariyle ayni1 sonucu bulmuslardir. Ek olarak, sicaklik ve
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giines siiresi parametrelerine nispi nem yerine rizgar hiz1 eklendiginde kombinasyonun
performansini arttirmistir. Son olarak, elde edilen sonuglara gore (¢ veya dortten fazla
meteorolojik parametreden olusan veri kombinasyonlari, giinlik ETo tahmin etmede
yiksek performans gostermistir. Tekrar veri kombinasyonlarinin  performansi

optimizasyon kisminda test edilmistir.

4.6. Optimizasyon Bulgulari

K-katlamal1 yOnteminin sonuglari ve modellerin ETo tahmin performansina gore
optimizasyon alan modeller, her olusturulan model tiirlinden bes model secilerek
belirlenmistir. Bu modeller, ETo tahmin etmede en iyi performans ve asir1 6grenme
derecesi diisiik mimariye gore segilmistir (Cizelge 4.16, 4.17, 4.18, 4.19, 4.20 ve 4.21).
Cizelgelerde kirmizi ile isaretlenen modeller egitimde kullanilan veriler ile tahmin
verimliligi arasindaki iliski belirtilirken kullanilmigtir. Optimizasyon asamasinda segilen
modeller i¢in optimum 6grenme orani Keras kiitiiphanesinin Ogrenme Orani Planlayici
(Learning Rate Scheduler) 6zelligi kullanilarak bulunmugstur. Biitiin modellerin en iyi
ogrenme orani 0,001 olarak belirlenmistir. Ek olarak, egitim say1s1 200 olmus ve 6grenme
algoritmasi olarak Adam kullanilmistir. Ayrica, modellerin optimizasyon isleminde Grup
Boyutu (Batch Size) 256 secilmis ve optimizasyonlarda ayni hiperparametreler ele
alimmigtir. Fakat modellerin performansini arttirmak i¢in sinir ag1 yapisiyla ilgili Relu
yerine Swish aktivasyon fonksiyonu test edilmistir (Cizelge 4.22). Optimizasyon
stirecinde, veriler karistirilmis durum ve karistirilmamis durum olmak iizere iki durumda

test edilmistir.

Cizelge 4.16. CKA ile ilgili se¢ilmis optimize edilen 5 mimari

Gizli Katmam Sayisi

Mimari
Numarasi 1 2 3 4
| = 10 10 10 -
2 = 20 20 20 -
3 = 20 10 20 10
4 5 20 10 10 20
5 “ 20 20 20 20
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Cizelge 4.17. 1D-CNN ile ilgili se¢ilmis optimize edilen 5 mimari

Evrisim Katman sayisi

Mimari
Numarasi 1 2 3
1 - 128 64 -
2 = 64 64 ;
3 2 32 32 32
4 = 64 64 64
5 v 128 64 32

Cizelge 4.18. LSTM ile ilgili se¢ilmis optimize edilen 5 mimari

LSTM Katmani sayisi
Mimari 1 5 3
Numarasi
1 = 100 50 -
2 % 25 25 25
3 § 100 75 50
4* 2 50 50 50
5% = 60 60 60

*QOlusturulan modellerden sec¢ilmemis, K-katlamali yontemi islemine girmemistir

Cizelge 4.19. Bi-LSTM ile ilgili se¢ilmis optimize edilen 5 mimari

LSTM Katmani sayisi

Mimari

Numarasi . 2 3
1 = 50 25 -
2 > 50 100 -
3 s 100 50 -
4 2 50 75 100
5 2 10 10 10
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Cizelge 4.20. Optimizasyon icin Hibrit modellerden secilen 5 mimari

Evrisim LSTM Algilayici
Katmani sayisi Katmani sayisi Katmani sayisi
Model 1 1 2 1 2 3
numarasi
1 = 128 = 60 60 = 30 30 30
> 64 = 60 60 z 30 30 30
s w2 7]
3 ° 32 o 60 60 c 30 30 30
4 E 128 = 40 40 :g 20 20 20
5 = 64 = 40 40 < 2 20 20

Cizelge 4.21 Optimizasyon igin segilen hiperparametre

Kullamim yeri Hiperparametre Secilen
Sinir ag1 yapisi Aktivasyon fonksiyonu Relu yerine Swish
Ogrenme orani 0,001
Egitim Sayis1 200
Egitim algoritmasi o _
Optimizasyon algoritmast Adam
Grup Boyutu (Batch Size) 256

4.6.1. Veri Durumuna Gore Bulgular

Optimizasyon amaciyla secilen tim modeller, her veri kombinasyonu i¢in test edilmistir.
Ayrica, her veri kombinasyonu icin karistirilmis ve karistirilmamis durumun ikisinde de

modellerin performansi ve hangisinin daha iyi performans verdigi belirtilmistir.

ETo tahmin etmede karistirilmamis veri kombinasyonlariyla egitilen modellerin sonuglari
sirastyla Cizelge 4.22, 4.23, 4.24, 4.25 ve 4.26’da verilmis ve sonuglar toplu olarak
Cizelge 4.27°de 6zetlenmistir. Sekil 4.24°de de her bir veri kombinasyonu ile egitilen
derin O6grenme modellerinden elde edilen en iyi ETo tahmini gergek ETo ile
kiyaslanmistir. Sonug¢ olarak, derin 6grenme mimarisi bakimindan, ETo tahmininde

tekrarlayan sinir aglarina ait LSTM ve Bi-LSTM mimarileri, diger mimarilerden ¢ogu
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veri kombinasyonu ile daha iyi bir performansi gostermis fakat fark kiicik bulunmustur.
Veri kombinasyonlar1 bakimindan ise, optimizasyonda elde edilen sonuclar 6nceki K-
katlamal1 yOnteminde ortaya ¢ikan sonuglar1 destekler nitelikte olmus, ayrica genel olarak

optimizasyonda bitin veri kombinasyonlari daha iyi bir performans gostermisilerdir.
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Cizelge 4.22. Karistirtlmamis veri kombinasyonlariyla egitilen CKA modellerin bulgular

CKA Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,108 0,086 0,754 0,106 0,083 0,763 0,107 0,084 0,76 0,104 0,082 0,770 0,107 0,084 0,759
oS 0,104 0,083 0,771 0,107 0,086 0,757 0,104 0,083 0,771 0,105 0,084 0,766 0,106 0,084 0,765
GS 0,157 0,127 0,477 0,155 0,124 0,494 0,156 0,126 0,489 0,157 0,126 0,478 0,156 0,125 0,487
N 0,157 0,124 0,477 0,153 0,122 0,507 0,152 0,123 0,512 0,154 0,122 0,497 0,153 0,122 0,506
R 0,218 0,185 -0,002 0,208 0,177 0,084 0,210 0,178 0,072 0,208 0,176 0,090 0,211 0,180 0,061
0S-GS 0,077 006 0874 0,079 0,06 0,868 0,078 0,060 0,871 0,076 0,059 0,877 0,076 0,059 0,878
OS-N 0,084 0,065 0,851 0,083 0,065 0,854 0,083 0,065 0,854 0,083 0,065 0,855 0,083 0,065 0,854
OS-R 0,099 0,08 0,795 0,098 0,079 0,797 0,101 0,081 0,785 0,103 0,083 0,777 0,099 0,079 0,793
GS-N 0,130 0,105 0,644 0,134 0,106 0,619 0,129 0,104 0,647 0,134 0,106 0,622 0,135 0,107 0,618
GS-R 0,134 0,108 0,623 0,134 0,107 0,623 0,133 0,107 0,627 0,134 0,109 0,620 0,135 0,109 0,614
N-R 0,156 0,121 0,488 0,159 0,121 0,469 0,153 0,119 0,509 0,158 0,120 0,473 0,159 0,121 0,466
MNS-GS 0,081 0,062 0,861 0,081 0,062 0,861 0,079 0,061 0,867 0,079 0,061 0,868 0,079 006 0,869
MNS-N 0,084 0,065 0,851 0,084 0,065 0,852 0,085 0,067 0,846 0,084 0,065 0,851 0,084 0,065 0,851
MNS-R 0,092 0,074 0,821 0,098 0,079 0,798 0,101 0,081 0,787 0,101 0,081 0,786 0,096 0,077 0,804
MNS-R-GS 0,063 0,050 0,915 0,060 0,047 0,925 0,066 0,052 0,907 0,059 0,048 0,926 0,066 0,052 0,908
MNS-R-N 0,079 0,062 0,869 0,080 0,062 0,866 0,082 0,065 0,858 0,083 0,065 0,854 0,078 0,061 0,872
MNS-GS-N 0,064 0,051 0,914 0,064 0,050 0,913 0,063 0,050 0,916 0,064 0,051 0,913 0,065 0,051 0,912
OS-R-N 0,081 0,063 0,862 0,081 0,063 0,861 0,080 0,061 0,867 0,079 0,062 0,867 0,082 0,064 0,856
0OS-GS-N 0,064 0,051 0,913 0,064 0,050 0,913 0,065 0,052 0,910 0,065 0,051 0,912 0,066 0,052 0,908
0OS-R-GS 0,059 0,047 0,928 0,061 0,048 0,923 0,059 0,048 0,926 0,057 0,046 0,930 0,060 0,048 0,925
MNS-GS-N-R 0,055 0,045 0,936 0,052 0,042 0,943 0,053 0,043 0,940 0,052 0,041 0,944 0,052 0,042 0,943
0S-GS-N-R 0,051 0,041 0,945 0,051 0,040 0,946 0,050 0,040 0,947 0,053 0,042 0,942 0,050 0,040 0,947
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Cizelge 4.23. Karistirtlmamis veri kombinasyonlariyla egitilen 1D-CNN modellerin bulgulari

1D-CNN Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,104 0,082 0,773 0,104 0,082 0,773 0,104 0,082 0,770 0,104 0,082 0,774 0,104 0,081 0,774
oS 0,103 0,081 0,777 0,103 0,082 0,774 0,103 0,082 0,775 0,103 0,081 0,778 0,102 0,081 0,779
GS 0,157 0,125 0,482 0,157 0,125 0,479 0,157 0,125 0,480 0,157 0,125 0,479 0,157 0,125 0,481
N 0,158 0,124 0,474 0,157 0,123 0,480 0,157 0,123 0,477 0,158 0,124 0,473 0,158 0,124 0,471
R 0,208 0,176 0,086 0,208 0,176 0,086 0,208 0,176 0,083 0,208 0,176 0,089 0,208 0,176 0,085
0S-GS 0,078 0,059 0,873 0,077 0,059 0,874 0,077 0,059 0,874 0,078 0,060 0,872 0,078 0,059 0,873
OS-N 0,083 0,064 0,855 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,854
OS-R 0,096 0,077 0,805 0,096 0,077 0,804 0,097 0,078 0,801 0,096 0,076 0,807 0,096 0,076 0,807
GS-N 0,134 0,105 0,622 0,134 0,106 0,622 0,134 0,106 0,619 0,135 0,105 0,618 0,135 0,105 0,615
GS-R 0,134 0,107 0,620 0,134 0,107 0,621 0,134 0,107 0,619 0,135 0,108 0,617 0,134 0,108 0,619
N-R 0,155 0,119 0,490 0,156 0,119 0,489 0,155 0,118 0,492 0,155 0,118 0,493 0,156 0,119 0,488
MNS-GS 0,081 0,061 0,863 0,081 0,061 0,862 0,081 0,062 0,862 0,080 0,061 0,864 0,080 0,061 0,864
MNS-N 0,084 0,064 0,853 0,084 0,064 0,852 0,084 0,064 0,851 0,084 0,064 0,852 0,084 0,064 0,852
MNS-R 0,094 0,076 0,815 0,094 0,076 0,815 0,093 0,074 0,819 0,093 0,074 0,818 0,093 0,075 0,817
MNS-R-GS 0,060 0,048 0,925 0,059 0,047 0,926 0,060 0,048 0,925 0,061 0,048 0,922 0,059 0,047 0,925
MNS-R-N 0,079 0,062 0,869 0,080 0,063 0,865 0,078 0,061 0,872 0,080 0,063 0,864 0,080 0,063 0,864
MNS-GS-N 0,065 0,051 0,910 0,064 0,050 0,912 0,065 0,051 0,911 0,065 005 0,912 0,065 0,051 0,910
OS-R-N 0,077 0,060 0,873 0,077 0,060 0,873 0,077 0,06 0,874 0,077 006 0,874 0,078 0,06 0,873
0OS-GS-N 0,065 0,051 0,911 0,065 0,051 0,911 0,066 0,052 0,908 0,065 0,051 0,911 0,065 0,051 0,911
0OS-R-GS 0,057 0,046 0,930 0,059 0,047 0,927 0,058 0,047 0,930 0,057 0,046 0,932 0,057 0,046 0,931
MNS-GS-N-R 0,054 0,042 0,940 0,054 0,042 0,939 0,052 0,041 0,943 0,053 0,041 0,941 0,052 0,041 0,942
0S-GS-N-R 0,051 0,04 0,946 0,051 0,041 0,945 0,050 0,040 0,946 0,051 0,04 0,945 0,051 0,04 0,944
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Cizelge 4.24. Karistiritlmamis veri kombinasyonlariyla egitilen LSTM modellerin bulgulari

LSTM Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R?2

MNS 0,105 0,083 0,766 0,105 0,083 0,765 0,104 0,082 0,772 0,106 0,083 0,765 0,104 0,082 0,771
oS 0,103 0,082 0,775 0,103 0,082 0,776 0,103 0,082 0,775 0,103 0,082 0,775 0,103 0,082 0,774
GS 0,159 0,127 0,464 0,160 0,129 0,462 0,157 0,125 0,477 0,158 0,126 0,476 0,157 0,126 0,477
N 0,157 0,123 0,482 0,157 0,123 0,483 0,157 0,123 0,483 0,157 0,123 0,477 0,157 0,123 0,480
R 0,208 0,176 0,084 0,208 0,176 0,086 0,208 0,176 0,090 0,208 0,176 0,090 0,208 0,175 0,091
0S-GS 0,076 0,059 0,877 0,076 0,059 0,877 0,078 0,06 0,872 0,077 0,059 0,874 0,077 0,059 0,875
OS-N 0,083 0,064 0,855 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,854
OS-R 0,100 0,080 0,791 0,100 0,080 0,789 0,097 0,078 0,800 0,099 0,079 0,792 0,096 0,076 0,806
GS-N 0,133 0,106 0,628 0,133 0,105 0,628 0,133 0,106 0,626 0,134 0,106 0,623 0,133 0,105 0,628
GS-R 0,134 0,107 0,622 0,134 0,108 0,622 0,134 0,108 0,619 0,134 0,107 0,623 0,134 0,107 0,624
N-R 0,156 0,119 0,488 0,155 0,119 0,496 0,157 0,119 0,483 0,156 0,12 0,489 0,156 0,119 0,489
MNS-GS 0,080 0,061 0,865 0,080 0,061 0,864 0,081 0,062 0,862 0,081 0,062 0,862 0,081 0,062 0,862
MNS-N 0,084 0,064 0,852 0,084 0,065 0,852 0,084 0,065 0,852 0,085 0,066 0,846 0,084 0,065 0,852
MNS-R 0,092 0,073 0,821 0,094 0,075 0,813 0,094 0,075 0,813 0,092 0,074 0,821 0,093 0,074 0,817
MNS-R-GS 0,063 0,051 0,915 0,061 0,049 0,921 0,062 0,049 0,919 0,064 0,05 0,915 0,064 0,05 0,915
MNS-R-N 0,079 0,061 0,869 0,080 0,062 0,865 0,078 0,061 0,870 0,079 0,062 0,868 0,079 0,061 0,870
MNS-GS-N 0,067 0,053 0,907 0,065 0,051 0,910 0,066 0,051 0,909 0,067 0,053 0,906 0,066 0,052 0,907
OS-R-N 0,078 0,06 0,870 0,080 0,062 0,865 0,078 0,06 0,873 0,079 0,061 0,868 0,079 0,060 0,869
0OS-GS-N 0,066 0,052 0,908 0,066 0,051 0,909 0,065 0,051 0,910 0,066 0,052 0,908 0,066 0,051 0,909
0OS-R-GS 0,059 0,047 0,927 0,059 0,047 0,927 0,058 0,047 0,929 0,059 0,047 0,928 0,059 0,047 0,927
MNS-GS-N-R 0,052 0,042 0,942 0,054 0,043 0,938 0,053 0,043 0,940 0,054 0,044 0,938 0,053 0,043 0,940
0S-GS-N-R 0,051 0,041 0,945 0,052 0,042 0,943 0,051 0,040 0,946 0,051 0,041 0,945 0,051 0,041 0,945
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Cizelge 4.25. Karistirtlmamis veri kombinasyonlariyla egitilen Bi-LSTM modellerin bulgulari

Bi-LSTM Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,104 0,081 0,773 0,104 0,081 0,773 0,104 0,082 0,771 0,104 0,082 0,772 0,104 0,082 0,772
oS 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778
GS 0,157 0,125 0,477 0,157 0,125 0,477 0,157 0,124 0,483 0,157 0,124 0,482 0,156 0,125 0,484
N 0,159 0,124 0,467 0,159 0,124 0,467 0,158 0,124 0,471 0,158 0,123 0,474 0,159 0,124 0,469
R 0,208 0,176 0,084 0,208 0,176 0,084 0,208 0,176 0,087 0,208 0,176 0,085 0,208 0,176 0,09

0S-GS 0,077 0,059 0,874 0,077 0,059 0,874 0,077 0,059 0,873 0,077 0,059 0,874 0,078 0,059 0,872
OS-N 0,083 0,064 0,853 0,083 0,064 0,853 0,083 0,064 0,853 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,853
OS-R 0,096 0,076 0,806 0,096 0,076 0,806 0,096 0,076 0,807 0,095 0,076 0,808 0,096 0,077 0,805
GS-N 0,135 0,105 0,615 0,135 0,105 0,615 0,134 0,105 0,62 0,134 0,105 0,62 0,133 0,105 0,626
GS-R 0,134 0,108 0,621 0,134 0,108 0,621 0,135 0,107 0,618 0,135 0,108 0,617 0,135 0,108 0,617
N-R 0,157 0,12 0,477 0,157 0,12 0,477 0,158 0,12 0,475 0,157 0,12 0,48 0,157 0,119 0,482
MNS-GS 0,081 0,061 0,861 0,081 0,061 0,861 0,080 0,061 0,864 0,080 0,061 0,864 0,08 0,061 0,865
MNS-N 0,084 0,064 0,852 0,084 0,064 0,852 0,084 0,064 0,852 0,084 0,065 0,852 0,084 0,064 0,852
MNS-R 0,093 0,074 0,817 0,093 0,074 0,817 0,095 0,076 0,809 0,094 0,075 0,813 0,094 0,075 0,813
MNS-R-GS 0,060 0,048 0,925 0,06 0,048 0,925 0,059 0,048 0,926 0,061 0,049 0,922 0,06 0,048 0,924
MNS-R-N 0,079 0,062 0,867 0,079 0,062 0,867 0,081 0,063 0,862 0,079 0,062 0,867 0,079 0,061 0,868
MNS-GS-N 0,067 0,052 0,905 0,067 0,052 0,905 0,066 0,052 0,907 0,067 0,052 0,904 0,066 0,052 0,908
OS-R-N 0,078 0,06 0,871 0,078 0,06 0,871 0,078 006 0,871 0,078 0,06 0,87 0,078 0,06 0,872
0OS-GS-N 0,066 0,052 0,908 0,066 0,052 0,908 0,066 0,051 0,909 0,066 0,051 0,909 0,066 0,051 0,909
0OS-R-GS 0,057 0,046 0,931 0,057 0,046 0,931 0,057 0,046 0,931 0,057 0,046 0,932 0,057 0,046 0,931
MNS-GS-N-R 0,054 0,042 0,939 0,054 0,042 0,939 0,055 0,043 0,937 0,055 0,043 0,937 0,053 0,042 0,940
0S-GS-N-R 0,051 0,041 0,944 0,051 0,041 0,944 0,051 0,041 0,945 0,051 0,041 0,944 0,051 0,041 0,945
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Cizelge 4.26. Karistirtlmamis veri kombinasyonlariyla egitilen Hibrit modellerin bulgulari

Hibrit Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,104 0,081 0,773 0,104 0,081 0,773 0,104 0,082 0,771 0,104 0,082 0,772 0,104 0,082 0,772
oS 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778 0,103 0,081 0,778
GS 0,157 0,125 0,477 0,157 0,125 0,477 0,157 0,124 0,483 0,157 0,124 0,482 0,156 0,125 0,484
N 0,159 0,124 0,467 0,159 0,124 0,467 0,158 0,124 0,471 0,158 0,123 0,474 0,159 0,124 0,469
R 0,208 0,176 0,084 0,208 0,176 0,084 0,208 0,176 0,087 0,208 0,176 0,085 0,208 0,176 0,09

0S-GS 0,077 0,059 0,874 0,077 0,059 0,874 0,077 0,059 0,873 0,077 0,059 0,874 0,078 0,059 0,872
OS-N 0,083 0,064 0,853 0,083 0,064 0,853 0,083 0,064 0,853 0,083 0,064 0,854 0,083 0,064 0,853
OS-R 0,096 0,076 0,806 0,096 0,076 0,806 0,096 0,076 0,807 0,095 0,076 0,808 0,096 0,077 0,805
GS-N 0,135 0,105 0,615 0,135 0,105 0,615 0,134 0,105 0,62 0,134 0,105 0,62 0,133 0,105 0,626
GS-R 0,134 0,108 0,621 0,134 0,108 0,621 0,135 0,107 0,618 0,135 0,108 0,617 0,135 0,108 0,617
N-R 0,157 0,12 0,477 0,157 0,12 0,477 0,158 0,12 0,475 0,157 0112 0,48 0,157 0,119 0,482
MNS-GS 0,081 0,061 0,861 0,081 0,061 0,861 0,08 0,061 0,864 0,08 0,061 0,864 0,08 0,061 0,865
MNS-N 0,084 0,064 0,852 0,084 0,064 0,852 0,084 0,064 0,852 0,084 0,065 0,852 0,084 0,064 0,852
MNS-R 0,093 0,074 0,817 0,093 0,074 0,817 0,095 0,076 0,809 0,094 0,075 0,813 0,094 0,075 0,813
MNS-R-GS 0,06 0,048 0,925 0,06 0,048 0,925 0,059 0,048 0,926 0,061 0,049 0,922 0,06 0,048 0,924
MNS-R-N 0,079 0,062 0,867 0,079 0,062 0,867 0,081 0,063 0,862 0,079 0,062 0,867 0,079 0,061 0,868
MNS-GS-N 0,067 0,052 0,905 0,067 0,052 0,905 0,066 0,052 0,907 0,067 0,052 0,904 0,066 0,052 0,908
OS-R-N 0,078 0,06 0,871 0,078 0,06 0,871 0,078 0,06 0,871 0,078 0,06 0,87 0,078 0,06 0,872
0OS-GS-N 0,066 0,052 0,908 0,066 0,052 0,908 0,066 0,051 0,909 0,066 0,051 0,909 0,066 0,051 0,909
0OS-R-GS 0,057 0,046 0,931 0,057 0,046 0,931 0,057 0,046 0,931 0,057 0,046 0,932 0,057 0,046 0,931
MNS-GS-N-R 0,054 0,042 0,939 0,054 0,042 0,939 0,055 0,043 0,937 0,055 0,043 0,937 0,053 0,042 0,94

0S-GS-N-R 0,051 0,041 0,944 0,051 0,041 0,944 0,051 0,041 0,945 0,051 0,041 0,944 0,051 0,041 0,945
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Cizelge 4.27. Karistirtlmamis veri kombinasyonlariyla egitilen tiim model bulgularinin ortalama ve standart sapmasi.

CKA 1D-CNN LSTM Bi-LSTM Hibrit

Senaryolar RMSE* R2* RMSE* R2* RMSE* R2* RMSE* R2* RMSE* R2*

MNS 0,104 (+0,0000) 0,772 (+0,0008) 0,104 (+0,0000) 0,773 (+0,0016) 0,105 (¥0,0008) 0,768 (x0,0034) 0,104 (+0,0005) 0,769 (¥0,003) 0,104 (¥0,0000) 0,772 (+0,0010)
0s 0,103 (£0,0000) 0,778 (£0,0000) 0,103 (£0,0004) 0,777 (£0,0021) 0,103 (+0,0000) 0,775 (0,0007) 0,103 (£0,0005) 0,775 (+0,002) 0,103 (+0,0000) 0,778 (+0,0000)
GSs 0,157 (£0,0004) 0,481 (£0,0034) 0,157 (£0,0000) 0,480 (+0,0013) 0,158 (+0,0013) 0,471 (+0,0075) 0,158 (x0,0017) 0,471 (+0,010) 0,157 (+0,0004) 0,481 (+0,0030)
N 0,159 (+0,0005) 0,470 (+0,0030) 0,158 (+0,0005) 0,475 (+0,0035) 0,157 (+0,0000) 0,481 (0,0025) 0,157 (+0,0004) 0,480 (+0,003) 0,159 (+0,0005) 0,470 (+0,0030)
R 0,208 (+0,0000) 0,086 (+0,0025) 0,208 (+0,0000) 0,086 (+0,0022) 0,208 (+0,0000) 0,088 (+0,0030) 0,208 (£0,0000) ~ 0,086 (+0,002) 0,208 (+0,0000) 0,086 (+0,0030)
05-GS 0,077 (£0,0004) 0,873 (£0,0009) 0,078 (+0,0005) 0,873 (+0,0008) 0,077 (+0,0008) 0,875 (0,0021) 0,077 (0,0008) 0,876 (+0,002) ~ 0,077 (+0,0004) 0,873 (+0,0010)
0S-N 0,083 (£0,0000) 0,853 (+0,0004) 0,083 (+0,0000) 0,854 (+0,0004) 0,083 (+0,0000) 0,854 (+0,0004) 0,083 (£0,0000) 0,854 (+0,000) 0,083 (0,0000) 0,853 (+0,0000)
0S-R 0,096 (£0,0004) 0,806 (+0,0011) 0,096 (+0,0004) 0,805 (+0,0025) 0,098 (+0,0018) 0,796 (x0,0072) 0,097 (£0,0017) 0,799 (¥0,007) 0,096 (+0,0004) 0,806 (+0,0010)
GS-N 0,134 (+0,0008) 0,619 (+0,0045) 0,134 (+0,0005) 0,619 (+0,0029) 0,133 (+0,0004) 0,627 (x0,0022) 0,133 (£0,0004) 0,628 (+0,002) 0,134 (+0,0008) 0,619 (+0,0050)
GS-R 0,135 (£0,0005) 0,619 (£0,0020) 0,134 (£0,0004) 0,619 (+0,0015) 0,134 (+0,0000) 0,622 (+0,0019) 0,134 (£0,0004) 0,621 (+0,002) 0,135 (0,0005) 0,619 (+0,0020)
N-R 0,157 (+0,0004) 0,478 (+0,0028) 0,155 (+0,0005) 0,490 (+0,0021) 0,156 (+0,0007) 0,489 (x0,0046) 0,156 (+0,0015) 0,490 (+0,011) 0,157 (+0,0004) 0,478 (+0,0030)
MNS-GS 0,080 (£0,0005) 0,863 (+0,0019) 0,081 (+0,0005) 0,863 (+0,0010) 0,081 (+0,0005) 0,863 (x0,0014) 0,080 (£0,0009) 0,864 (+0,003) 0,080 (+0,0005) 0,863 (+0,0020)
MNS-N 0,084 (£0,0000) 0,852 (+0,0000) 0,084 (+0,0000) 0,852 (+0,0007) 0,084 (+0,0004) 0,851 (x0,0027) 0,084 (£0,0004) 0,852 (+0,001) 0,084 (+0,0000) 0,852 (+0,0000)
MNS-R 0,094 (£0,0008) 0,814 (£0,0033) 0,093 (+0,0005) 0,817 (+0,0018) 0,093 (+0,0010) 0,817 (¥0,0040) 0,094 (£0,0021) 0,815 (+0,009) 0,094 (0,0008) 0,814 (+0,0030)
MNS-R-GS 0,060 (£0,0007) 0,924 (+0,0015) 0,060 (+0,0006) 0,925 (+0,0015) 0,063 (+0,0013) 0,917 (0,0028) 0,061 (+0,0012) 0,922 (+0,003) 0,060 (+0,0007) 0,924 (+0,0020)
MNS-R-N 0,079 (£0,0009) 0,866 (£0,0024) 0,079 (£0,0009) 0,867 (+0,0036) 0,079 (+0,0007) 0,868 (x0,0021) 0,079 (£0,0007) 0,869 (+0,003) 0,079 (+0,0009) 0,866 (+0,0020)
MNS-GS-N 0,067 (+0,0005) 0,906 (+0,0016) 0,065 (+0,0004) 0,911 (+0,0010) 0,066 (+0,0008) 0,908 (+0,0016) 0,066 (+0,0017) 0,908 (+0,005) 0,067 (+0,0005) 0,906 (+0,0020)
OS-R-N 0,078 (£0,0000) 0,871 (£0,0007) 0,077 (£0,0004) 0,873 (+0,0005) 0,079 (+0,0008) 0,869 (x0,0029) 0,078 (£0,0007) 0,871 (0,003) 0,078 (0,0000) 0,871 (+0,0010)
05-GS-N 0,066 (£0,0000) 0,909 (£0,0005) 0,065 (£0,0004) 0,910 (+0,0013) 0,066 (+0,0004) 0,909 (0,0008) 0,066 (£0,0005) 0,909 (+0,001) 0,066 (0,0000) 0,909 (+0,0010)
0S-R-GS 0,057 (£0,0000) 0,931 (£0,0004) 0,058 (£0,0009) 0,930 (+0,0019) 0,059 (+0,0004) 0,928 (x0,0009) 0,058 (£0,0008) 0,928 (¥0,002) 0,057 (0,0000) 0,931 (+0,0000)
MNS-GS-N-R 0,054 (£0,0008) 0,938 (£0,0013) 0,053 (+0,0010) 0,941 (+0,0016) 0,053 (+0,0008) 0,940 (+0,0017) 0,053 (+0,0008) 0,941 (+0,002) 0,054 (+0,0008) 0,938 (+0,0010)
0S-GS-N-R 0,051 (0,0000) 0,944 (+0,0005) 0,051 (0,0004) 0,945 (+0,0008) 0,051 (+0,0004) 0,945 (+0,0011) 0,051 (+0,0004) 0,945 (+0,001) 0,051 (+0,0000) 0,944 (+0,0010)

*Ortalama ve standart sapma
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Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi
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G)R (4N

(6) OS + GS

Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi (devami)
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(8) OS+R (7) OS +N

(99 GS+N

Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi (devami)
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(10) GS+R

(11) N+R

(12) MNS+ GS

Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi (devami)
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(14) MNS + R (13) MNS + N

(15) MNS + R + GS

Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi (devami)
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(17)MNS + R + N (16) MNS+ R+N

(18) OS+GS+R+N

Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi (devami)
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(20) OS+ R+ GS (19)OS+GS+N

(21) MNS+GS+R+N

Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi (devami)
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(22)OS+GS+R+N

Sekil 4.24. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmamis veri kombinasyon performansi (devami)
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ETo tahmin etmede karistirilmis veri kombinasyonlariyla egitilen modellerin sonuglari
sirastyla Cizelge 4.28, 4.29, 4.30, 4.31 ve 4.32°de verilmis ve sonuglar toplu olarak
Cizelge 4.33’te Ozetlenmistir. Sekil 4.25’de de her veri kombinasyonundan elde edilen
ETo tahmini gergek ETo ile kiyaslanmistir. Sonug¢ olarak, derin 6grenme mimarisi
bakimindan, en iyi performans gosteren mimariler 1D-CNN ve hibrit mimari olmustur.
Veri kombinasyonlar1 bakimindan ise, karistirilmis veri kombinasyonlar1 karistirllmamis

veri kombinasyonlarina gére ETo tahmin verimliligini artirmay1 basarmistir.
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Cizelge 4.28. Karistirilmis veri kombinasyonlariyla egitilen CKA modellerin bulgular

CKA Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,102 0,081 0,785 0,103 0,079 0,779 0,101 0,078 0,782 0,102 0,08 0,776 0,102 0,079 0,776
oS 0,101 0,08 0,792 0,099 0,078 0,794 0,099 0,078 0,793 0,100 0,079 0,795 0,10 0,079 0,797
GS 0,142 0,114 0,566 0,141 0,111 0578 0,137 0,108 0,619 0,142 0,112 0575 0,139 0,112 0,596
N 0,157 0,129 0,485 0,158 0,128 0,470 0,158 0,129 0,483 0,156 0,125 0,506 0,161 0,128 0,461
R 0,200 0,171 0,139 0,208 0,176 0,109 0,207 0,176 0,133 0,206 0,175 0,126 0,202 0,171 0,130
0S-GS 0,077 0,058 0,878 0,075 0,058 0,881 0,075 0,059 0,883 0,076 0,058 0,882 0,072 0,056 0,891
OS-N 0,081 0,064 0,858 0,082 0,064 0,864 0,082 0,066 0,856 0,082 0,064 0,857 0,082 0,064 0,864
OS-R 0,093 0,073 0,823 0,095 0,074 0,806 0,095 0,074 0,810 0,095 0,072 0,813 0,094 0,072 0,812
GS-N 0,116 0,091 0,715 0,118 0,094 0,711 0,116 0,093 0,722 0,115 0,091 0,712 0,117 0,092 0,710
GS-R 0,116 0,091 0,715 0,116 0,093 0,723 0,118 0,093 0,707 0,121 0,095 0,690 0,117 0,090 0,715
N-R 0,151 0,120 0,530 0,151 0,12 0,522 0,154 0,124 0,496 0,151 0,119 0,515 0,150 0,119 0,524
MNS-GS 0,082 0,064 0,862 0,075 0,058 0,887 0,077 0,058 0,876 0,079 0,061 0,865 0,078 0,060 0,869
MNS-N 0,083 0,065 0,861 0,082 0,063 0,858 0,086 0,067 0,844 0,083 0,065 0,855 0,082 0,063 0,857
MNS-R 0,085 0,065 0,850 0,085 0,066 0,85 0,085 0,066 0,853 0,084 0,066 0,853 0,081 0,064 0,855
MNS-R-GS 0,057 0,045 0,934 0,057 0,044 0,932 0,055 0,043 0,934 0,057 0,045 0,931 0,057 0,045 0,931
MNS-R-N 0,080 0,062 0,861 0,074 0,057 0,885 0,074 0,057 0,891 0,075 0,057 0,880 0,076 0,058 0,880
MNS-GS-N 0,062 0,048 0,920 0,063 0,049 0,914 0,062 0,048 0,920 0,067 0,052 0,904 0,063 0,049 0,917
OS-R-N 0,079 0,061 0,873 0,076 0,060 0,876 0,077 0,059 0,874 0,079 0,060 0,875 0,075 0,057 0,879
0OS-GS-N 0,062 0,049 0,921 0,064 0,050 0,913 0,063 0,049 0,918 0,062 0,048 0,919 0,063 0,049 0,919
0OS-R-GS 0,056 0,043 0,932 0,057 0,044 0,931 0,056 0,044 0,936 0,058 0,045 0,929 0,057 0,045 0,931
MNS-GS-N-R 0,052 0,041 0,944 0,051 0,040 0,944 0,052 0,04 0,942 0,051 0,039 0,946 0,050 0,039 0,948
0S-GS-N-R 0,050 0,040 0,948 0,050 0,039 0,948 0,049 0,039 0,950 0,051 0,040 0,949 0,051 0,039 0,946
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Cizelge 4.29. Karistirilmis veri kombinasyonlariyla egitilen 1D-CNN modellerin bulgular

1D-CNN Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4, Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,100 0,078 0,793 0,100 0,078 0,792 0,100 0,078 0,791 0,100 0,078 0,793 0,100 0,078 0,793
0S 0,100 0,079 0,794 0,099 0,079 0,794 0,100 0,079 0,794 0,099 0,079 0,795 0,099 0,079 0,795
GS 0,140 0,110 0,594 0,140 0,110 0,593 0,140 0,110 0,593 0,140 0,110 0,593 0,140 0,110 0,593
N 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,480 0,158 0,128 0,480 0,158 0,128 0,480 0,158 0,128 0,480
R 0,204 0,174 0,133 0,205 0,174 0,131 0,205 0,175 0,131 0,204 0,174 0,134 0,204 0,174 0,132
0S-GS 0,074 0,058 0,886 0,074 0,058 0,887 0,073 0,057 0,888 0,074 0,058 0,886 0,074 0,058 0,887
OS-N 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,862 0,081 0,064 0,862 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,860
OS-R 0,092 0,072 0,823 0,092 0,072 0,823 0,092 0,072 0,823 0,092 0,071 0,823 0,092 0,072 0,823
GS-N 0,117 0,092 0,714 0,118 0,092 0,712 0,117 0,092 0,713 0,118 0,092 0,713 0,118 0,092 0,713
GS-R 0,119 0,091 0,708 0,119 0,091 0,708 0,118 0,091 0,709 0,119 0,091 0,708 0,118 0,091 0,708
N-R 0,152 0,120 0,522 0,151 0,120 0,524 0,152 0,120 0,523 0,151 0,120 0,523 0,152 0,120 0,523
MNS-GS 0,076 0,058 0,882 0,076 0,059 0,880 0,076 0,059 0,880 0,076 0,058 0,881 0,075 0,058 0,882
MNS-N 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,859
MNS-R 0,083 0,064 0,857 0,083 0,064 0,858 0,082 0,063 0,860 0,083 0,063 0,858 0,083 0,064 0,858
MNS-R-GS 0,056 0,043 0,935 0,055 0,043 0,936 0,056 0,043 0,936 0,055 0,043 0,936 0,055 0,042 0,936
MNS-R-N 0,074 0,057 0,887 0,073 0,057 0,888 0,074 0,057 0,887 0,074 0,056 0,887 0,074 0,057 0,887
MNS-GS-N 0,061 0,048 0,922 0,062 0,048 0,921 0,061 0,048 0,922 0,061 0,047 0,923 0,061 0,047 0,922
OS-R-N 0,077 0,059 0,876 0,077 0,059 0,876 0,077 0,059 0,876 0,077 0,059 0,877 0,077 0,059 0,877
OS-GS-N 0,062 0,048 0,921 0,062 0,048 0,920 0,062 0,049 0,920 0,062 0,048 0,921 0,062 0,048 0,921
OS-R-GS 0,057 0,044 0,933 0,056 0,044 0,934 0,056 0,043 0,935 0,057 0,044 0,933 0,057 0,044 0,934
MNS-GS-N-R 0,050 0,038 0,949 0,050 0,039 0,948 0,060 0,039 0,948 0,050 0,038 0,949 0,050 0,038 0,949
0OS-GS-N-R 0,050 0,039 0,948 0,050 0,039 0,948 0,060 0,039 0,947 0,060 0,039 0,948 0,060 0,039 0,947
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Cizelge 4.30. Karistirilmis veri kombinasyonlariyla egitilen LSTM modellerin bulgulari

LSTM Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,100 0,078 0,791 0,100 0,078 0,791 0,100 0,078 0,791 0,100 0,078 0,791 0,101 0,079 0,789
oS 0,100 0,080 0,792 0,100 0,079 0,792 0,099 0,079 0,795 0,100 0,079 0,793 0,099 0,079 0,794
GS 0,140 0,111 0,591 0,140 0,111 0,590 0,140 0,110 0,591 0,140 0,110 0,593 0,141 0,111 0,586
N 0,158 0,128 0,479 0,158 0,128 0,479 0,158 0,128 0,480 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,479
R 0,204 0,174 0,131 0,205 0,174 0,131 0,204 0,174 0,133 0,204 0,174 0,132 0,204 0,174 0,132
0S-GS 0,074 0,058 0,887 0,074 0,058 0,887 0,074 0,058 0,886 0,074 0,058 0,886 0,074 0,058 0,887
OS-N 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862
OS-R 0,092 0,072 0,824 0,092 0,072 0,823 0,093 0,073 0,820 0,093 0,073 0,821 0,092 0,072 0,824
GS-N 0,118 0,093 0,712 0,119 0,093 0,708 0,118 0,093 0,709 0,118 0,092 0,712 0,118 0,093 0,711
GS-R 0,118 0,092 0,709 0,118 0,092 0,708 0,119 0,092 0,707 0,118 0,092 0,709 0,119 0,092 0,708
N-R 0,152 0,120 0,523 0,151 0,120 0,523 0,152 0,120 0,523 0,151 0,120 0,524 0,152 0,120 0,522
MNS-GS 0,076 0,059 0,880 0,076 0,059 0,880 0,076 0,059 0,879 0,076 0,059 0,879 0,077 006 0,878
MNS-N 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,860 0,083 0,065 0,857 0,082 0,064 0,860
MNS-R 0,082 0,064 0,859 0,082 0,064 0,859 0,082 0,064 0,859 0,082 0,064 0,859 0,083 0,065 0,856
MNS-R-GS 0,056 0,044 0,935 0,056 0,044 0,934 0,057 0,044 0,933 0,057 0,044 0,934 0,057 0,044 0,933
MNS-R-N 0,074 0,057 0,885 0,075 0,057 0,884 0,074 0,057 0,886 0,075 0,058 0,883 0,075 0,057 0,884
MNS-GS-N 0,061 0,048 0,922 0,062 0,049 0,919 0,062 0,049 0,920 0,062 0,048 0,921 0,062 0,049 0,920
OS-R-N 0,077 0,060 0,876 0,078 0,060 0,875 0,077 0,059 0,876 0,077 0,060 0,876 0,078 0,060 0,874
0OS-GS-N 0,062 0,049 0,919 0,063 0,049 0,919 0,062 0,049 0,920 0,062 0,049 0,919 0,062 0,049 0,920
0OS-R-GS 0,056 0,044 0,934 0,056 0,044 0,934 0,056 0,044 0,934 0,057 0,044 0,933 0,057 0,044 0,933
MNS-GS-N-R 0,050 0,040 0,947 0,051 0,040 0,946 0,050 0,039 0,948 0,050 0,039 0,948 0,050 0,039 0,947
0S-GS-N-R 0,051 0,039 0,947 0,051 0,040 0,945 0,051 0,039 0,947 0,051 0,040 0,946 0,050 0,039 0,947
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Cizelge 4.31. Karistirilmis veri kombinasyonlariyla egitilen Bi-LSTM modellerin bulgulari.

Bi-LSTM Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,100 0,078 0,791 0,100 0,078 0,791 0,100 0,078 0,791 0,100 0,078 0,792 0,100 0,078 0,791
oS 0,100 0,080 0,792 0,100 0,079 0,794 0,100 0,080 0,793 0,099 0,079 0,794 0,100 0,079 0,793
GS 0,140 0,111 0,590 0,140 0,110 0,592 0,141 0,111 0,589 0,140 0,110 0,594 0,140 0,111 0,591
N 0,158 0,128 0,480 0,158 0,128 0,480 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,479
R 0,205 0,174 0,131 0,204 0,174 0,132 0,205 0,174 0,131 0,204 0,174 0,132 0,205 0,174 0,130
0S-GS 0,074 0,057 0,888 0,073 0,057 0,888 0,074 0,057 0,888 0,074 0,058 0,887 0,074 0,057 0,887
OS-N 0,081 0,064 0,862 0,081 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,862
OS-R 0,092 0,072 0,823 0,092 0,072 0,823 0,092 0,072 0,823 0,092 0,072 0,823 0,092 0,072 0,823
GS-N 0,118 0,093 0,709 0,118 0,092 0,711 0,118 0,093 0,710 0,118 0,093 0,712 0,119 0,093 0,707
GS-R 0,118 0,091 0,711 0,118 0,091 0,710 0,119 0,092 0,707 0,119 0,091 0,708 0,118 0,091 0,711
N-R 0,152 0,120 0,522 0,152 0,120 0,521 0,151 0,120 0,526 0,152 0,120 0,523 0,151 0,120 0,526
MNS-GS 0,076 0,059 0,880 0,076 0,059 0,879 0,076 0,059 0,879 0,076 0,058 0,881 0,076 0,058 0,881
MNS-N 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,860
MNS-R 0,082 0,064 0,859 0,083 0,064 0,857 0,082 0,064 0,859 0,083 0,064 0,856 0,082 0,063 0,861
MNS-R-GS 0,056 0,044 0,935 0,056 0,044 0,935 0,056 0,043 0,935 0,056 0,044 0,934 0,056 0,044 0,934
MNS-R-N 0,074 0,057 0,886 0,074 0,056 0,887 0,074 0,057 0,887 0,074 0,056 0,888 0,075 0,058 0,883
MNS-GS-N 0,061 0,048 0,922 0,061 0,048 0,922 0,062 0,048 0,921 0,061 0,048 0,922 0,064 0,050 0,915
OS-R-N 0,077 0,060 0,876 0,078 0,060 0,875 0,078 0,060 0,874 0,077 0,059 0,876 0,077 0,060 0,876
0OS-GS-N 0,062 0,049 0,920 0,062 0,049 0,920 0,062 0,049 0,920 0,062 0,049 0,920 0,063 0,049 0,919
0OS-R-GS 0,056 0,044 0,934 0,056 0,044 0,934 0,056 0,044 0,935 0,057 0,044 0,933 0,056 0,044 0,934
MNS-GS-N-R 0,050 0,039 0,948 0,050 0,039 0,948 0,050 0,039 0,949 0,050 0,039 0,948 0,052 0,040 0,945
0S-GS-N-R 0,051 0,040 0,946 0,051 0,039 0,947 0,051 0,039 0,946 0,050 0,039 0,947 0,051 0,040 0,946
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Cizelge 4.32. Karistirilmis veri kombinasyonlariyla egitilen hibrit modellerin bulgulari.

Hibrit Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari
Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2
MNS 0,100 0,078 0,792 0,100 0,078 0,793 0,100 0,078 0,79 0,100 0,078 0,794 0,100 0,078 0,794
(O} 0,099 0079 0,79 0,099 0079 0,79 0,099 0079 0,795 0,099 0,079 0,795 0,099 0,079 0,79
GS 0,140 0,110 0,593 0,140 0,110 0593 0,140 0,111 0,593 0,140 0,110 0,592 0,140 0,111 0,593
N 0,159 0,128 0477 0159 0128 0477 0,159 0,128 0477 0,159 0,128 0477 0,159 0,128 0477
R 0,204 0175 0132 0204 0175 0132 0,204 0175 0,132 0,204 0175 0131 0204 0175 0,132
0OS-GS 0,073 0,057 0,889 0,073 0057 0,888 0,073 0,057 0,888 0,073 0,057 0,888 0,074 0,058 0,887
OS-N 0,082 0064 0861 0,082 0064 0861 0,082 0064 0860 0,082 0,064 0,860 0,082 0,064 0,860
OS-R 0,092 0072 0823 0,092 0072 0823 0,092 0072 0824 0,092 0072 0,824 0,092 0072 0823
GS-N 0,118 0,093 0712 0,118 0092 0712 0,118 0,092 0,713 0,118 0,092 0,713 0,118 0,092 0,713
GS-R 0,119 0,091 0,708 0,118 0,091 0,708 0,118 0,091 0,709 0,118 0,091 0,710 0,118 0,091 0,712
N-R 0151 0120 0,527 0152 0,120 0523 0451 0,120 0,525 0152 0,120 0,523 0151 0,120 0,528
MNS-GS 0,076 0,059 0,880 0,075 0058 0,882 0,076 0,058 0,881 0,076 0,058 0,881 0,076 0,059 0,880
MNS-N 0,082 0,064 0,860 0,082 0064 0,860 0,082 0064 0,860 0,082 0,064 0861 0,082 0,064 0861
MNS-R 0,082 0,063 0,860 0,082 0064 0,859 0,083 0,065 0,856 0,083 0,064 0,856 0,083 0,064 0858
MNS-R-GS 0,056 0,043 0,935 0,056 0,043 0,936 0,056 0,044 0,934 0,056 0,043 0,935 0,056 0,044 0,935
MNS-R-N 0,074 0,057 0,887 0,074 0,056 0,888 0,074 0,057 0,887 0,074 0,057 0,886 0,074 0,057 0,887
MNS-GS-N 0,062 0,048 0921 0,062 0048 0,921 0,062 0048 0921 0,062 0,049 0,920 0,061 0,048 0,922
OS-R-N 0,077 0059 0876 0,077 0059 0877 0,077 0,059 0876 0,077 0,059 0877 0,077 0,059 0876
0OS-GS-N 0,062 0,049 0919 0,062 0049 0920 0,062 0,049 0,920 0,062 0,049 0,919 0,062 0,049 0,919
OS-R-GS 0,057 0,044 0933 0,057 0044 0932 0,057 0,044 0,933 0,057 0,044 0,933 0,057 0,044 0,933
MNS-GS-N-R 0,050 0,039 0,949 0,050 0,039 0948 0,050 0,040 0,947 0,050 0,039 0,948 0,050 0,039 0,948
0S-GS-N-R 0,051 0,039 0947 0,050 0039 0947 0,050 0,039 0,947 0,050 0,039 0,947 0,051 0,039 0,947
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Cizelge 4.33. Karistirilmis veri kombinasyonlariyla egitilen tiim model bulgularinin ortalama ve standart sapmasi.

Senaryolar

CKA

1D-CNN

LSTM

Bi-LSTM

Hibrit

RMSE*

R2*

RMSE*

R2*

RMSE*

R2*

RMSE*

R2*

RMSE*

R2*

MNS

oS

GS

N

R

0S-GS
OS-N

OS-R

GS-N
GS-R

N-R
MNS-GS
MNS-N
MNS-R
MNS-R-GS
MNS-R-N
MNS-GS-N
OS-R-N
0OS-GS-N
OS-R-GS
MNS-GS-N-R
0OS-GS-N-R

0,102 (+0,0007)
0,100 (+0,0008)
0,140 (+0,0022)
0,158 (+0,0019)
0,205 (+0,0034)
0,075 (+0,0019)
0,082 (+0,0004)
0,094 (+0,0009)
0,116 (+0,0011)
0,118 (+0,0021)
0,151 (+0,0015)
0,078 (+0,0026)
0,083 (+0,0016)
0,084 (+0,0017)
0,057 (+0,0009)
0,076 (+0,0025)
0,063 (+0,0021)
0,077 (+0,0018)
0,063 (+0,0008)
0,057 (+0,0008)
0,051 (+0,0008)
0,050 (+0,0008)

0,780 (+0,004)
0,794 (+0,002)
0,587 (+0,021)
0,481 (+0,017)
0,127 (0,011)
0,883 (+0,005)
0,860 (+0,004)
0,813 (+0,006)
0,714 (+0,005)
0,710 (+0,013)
0,517 (#0,013)
0,872 (0,010)
0,855 (+0,007)
0,852 (+0,002)
0,932 (+0,002)
0,879 (+0,011)
0,915 (+0,007)
0,875 (+0,002)
0,918 (+0,003)
0,932 (+0,003)
0,945 (+0,002)
0,948 (+0,001)

0,100 (+0,0000)
0,099 (+0,0005)
0,140 (+0,0000)
0,158 (+0,0000)
0,204 (+0,0005)
0,074 (+0,0004)
0,082 (+0,0004)
0,092 (+0,0000)
0,118 (+0,0005)
0,119 (+0,0005)
0,152 (+0,0005)
0,076 (+0,0004)
0,082 (+0,0000)
0,083 (+0,0004)
0,055 (+0,0005)
0,074 (+0,0004)
0,061 (+0,0004)
0,077 (+0,0000)
0,062 (+0,0000)
0,057 (+0,0005)
0,050 (:0,0000)
0,050 (+0,0000)

0,792 (+0,001)
0,794 (+0,001)
0,593 (+0,000)
0,480 (+0,000)
0,132 (+0,001)
0,887 (+0,001)
0,861 (+0,001)
0,823 (+0,000)
0,713 (+0,001)
0,708 (+0,000)
0,523 (+0,001)
0,881 (+0,001)
0,860 (+0,000)
0,858 (+0,001)
0,936 (+0,000)
0,887 (+0,000)
0,922 (+0,001)
0,876 (+0,001)
0,921 (+0,001)
0,934 (+0,001)
0,949 (+0,001)
0,948 (+0,001)

0,100 (+0,0004)
0,100 (+0,0005)
0,140 (+0,0004)
0,158 (+0,0000)
0,204 (+0,0004)
0,074 (+0,0000)
0,082 (+0,0000)
0,092 (+0,0005)
0,118 (+0,0004)
0,118 (+0,0005)
0,152 (+0,0005)
0,076 (+0,0004)
0,082 (+0,0004)
0,082 (+0,0004)
0,057 (+0,0005)
0,075 (+0,0005)
0,062 (+0,0004)
0,077 (+0,0005)
0,062 (+0,0004)
0,056 (+0,0005)
0,050 (+0,0004)
0,051 (+0,0004)

0,791 (+0,001)
0,793 (+0,001)
0,590 (+0,003)
0,480 (+0,001)
0,132 (+0,001)
0,887 (+0,001)
0,862 (+0,000)
0,822 (+0,002)
0,710 (+0,002)
0,708 (+0,001)
0,523 (+0,001)
0,879 (+0,001)
0,860 (+0,002)
0,858 (+0,001)
0,934 (+0,001)
0,884 (+0,001)
0,920 (+0,001)
0,875 (+0,001)
0,919 (+0,001)
0,934 (+0,001)
0,947 (+0,001)
0,946 (+0,001)

0,100 (+0,0000)
0,100 (+0,0004)
0,140 (+0,0004)
0,158 (+0,0000)
0,205 (+0,0005)
0,074 (+0,0004)
0,082 (+0,0005)
0,092 (+0,0000)
0,118 (+0,0004)
0,118 (+0,0005)
0,152 (+0,0005)
0,076 (+0,0000)
0,082 (+0,0000)
0,082 (+0,0005)
0,056 (+0,0000)
0,074 (+0,0004)
0,062 (+0,0013)
0,077 (+0,0005)
0,062 (+0,0004)
0,056 (+0,0004)
0,050 (+0,0009)
0,051 (+0,0004)

0,791 (+0,001)
0,793 (+0,001)
0,591 (+0,002)
0,480 (+0,001)
0,131 (+0,001)
0,888 (+0,001)
0,862 (+0,001)
0,823 (+0,000)
0,710 (+0,002)
0,709 (+0,002)
0,524 (+0,002)
0,880 (+0,001)
0,860 (+0,000)
0,858 (+0,002)
0,935 (+0,001)
0,886 (+0,002)
0,920 (+0,003)
0,875 (+0,001)
0,920 (+0,000)
0,934 (+0,001)
0,948 (+0,002)
0,946 (+0,001)

0,100 (+0,0000)
0,099 (+0,0000)
0,140 (+0,0000)
0,159 (+0,0000)
0,204 (+0,0000)
0,073 (+0,0004)
0,082 (+0,0000)
0,092 (+0,0000)
0,118 (+0,0000)
0,118 (+0,0004)
0,151 (+0,0005)
0,076 (+0,0004)
0,082 (+0,0000)
0,083 (+0,0005)
0,056 (+0,0000)
0,074 (+0,0000)
0,062 (+0,0004)
0,077 (+0,0000)
0,062 (+0,0000)
0,057 (+0,0000)
0,050 (+0,0000)
0,050 (+0,0005)

0,793 (+0,001)
0,795 (+0,001)
0,593 (+0,000)
0,477 (+0,000)
0,132 (+0,000)
0,888 (+0,001)
0,860 (+0,001)
0,823 (+0,001)
0,713 (+0,001)
0,709 (+0,002)
0,525 (+0,002)
0,881 (+0,001)
0,860 (+0,001)
0,858 (+0,002)
0,935 (+0,001)
0,887 (+0,001)
0,921 (+0,001)
0,876 (+0,001)
0,919 (+0,001)
0,933 (+0,000)
0,948 (+0,001)
0,947 (+0,000)

*Ortalama ve standart sapma

99



Sekil 4.25. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmis veri kombinasyon performansi
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Sekil 4.25. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmis veri kombinasyon performansi (devami)

(11) (10) GS+R

(12) MNS+ GS

Tahmin edilen ETo, ,mm d? Tahmin edilen ETo, ,mm d?!

Tahmin edilen ETo, ,mm d?
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Sekil 4.25. ETo tahmininde 2016-2020 yillar1 aras1 karistirilmis veri kombinasyon performansi (devami)

(19) 0S+GS + N

(20) OS +R + GS

Tahmin edilen ETo, ,mm d*

Tahmin edilen ETo, ,mm d!

R2=0,919 '

R?=0,9339 '

Gergek ETo,mm d*
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(21) MNS+GS+R+N

(22) OS+GS+R+N

Tahmin edilen ETo, ,mm d?!

Tahmin edilen ETo, ,mm d!

'y =1,0037x-0,0012 |
' R2=0,9484

Gergek ETo,mm d*



ETo tahmin etmede karistirilmis ve karistirilmamis veri kombinasyonlarinin performans
karsilastirmasi sonuglar1 Cizelge 34°te verilmistir. Cizelge 34’ten izlenecegi tizere, derin
ogrenme mimarileri karistirtlmis veri kombinasyonlart ile egitildiginde siiphesiz daha iyi
sonuglar vermistir. Bundan dolay1, farkli bolgelerde ETo tahmin etmede o bolgelerin

meteoroloji parametrelerini kullanma potansiyeli olabilecegi sdylenilebilir.
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Cizelge 4.34. ETo tahmin etmede karigtirilmis ve karistirilmamis veri kombinasyonlarinin performans karsilastirmasi

Senaryolar

MNS

os

GS

N

R

0S-GS
OS-N

OS-R

GS-N
GS-R

N-R
MNS-GS
MNS-N
MNS-R
MNS-R-GS
MNS-R-N
MNS-GS-N
OS-R-N
0OS-GS-N
OS-R-GS
MNS-GS-N-R
0OS-GS-N-R

CKA 1D-CNN LSTM Bi-LSTM Hibrit
Karistirllmamig* Karstirilmig* Karistirilmamig* Karistirilmig* Karigtirilmamig* Karistirilmig* Karigtirilmamig* Karigtirilmig* Karigtirllmamig* Karistirilmig*
0,772 (x0,0008) 0,780 (+0,004) 0,773 (x0,0016) 0,792 (+0,001) 0,768 (£0,0034) 0,791 (+0,001) 0,769 (x0,003) 0,791 (x0,001) 0,772 (x0,0010) 0,793 (x0,001)
0,778 (+0,0000) 0,794 (x0,002) 0,777 (¥0,0021) 0,794 (x0,001) 0,775 (£0,0007) 0,793 (+0,001) 0,775 (+0,002) 0,793 (x0,001) 0,778 (x0,0000) 0,795 (x0,001)
0,481 (+0,0034) 0,587 (+0,021) 0,480 (+0,0013) 0,593 (+0,000) 0,471 (x0,0075) 0,590 (+0,003) 0,471 (+0,010) 0,591 (+0,002) 0,481 (+0,0030) 0,593 (+0,000)
0,470 (+0,0030) 0,481 (+0,017) 0,475 (+0,0035) 0,480 (+0,000) 0,481 (+0,0025) 0,480 (+0,001) 0,480 (+0,003) 0,480 (+0,001) 0,470 (+0,0030) 0,477 (x0,000)
0,086 (+0,0025) 0,127 (+0,011) 0,086 (+0,0022) 0,132 (+0,001) 0,088 (+0,0030) 0,132 (+0,001) 0,086 (+0,002) 0,131 (+0,001) 0,086 (+0,0030) 0,132 (+0,000)
0,873 (+0,0009) 0,883 (+0,005) 0,873 (+0,0008) 0,887 (+0,001) 0,875 (+0,0021) 0,887 (+0,001) 0,876 (+0,002) 0,888 (+0,001) 0,873 (+0,0010) 0,888 (+0,001)
0,853 (+0,0004) 0,860 (+0,004) 0,854 (+0,0004) 0,861 (+0,001) 0,854 (£0,0004) 0,862 (+0,000) 0,854 (+0,000) 0,862 (+0,001) 0,853 (+0,0000) 0,860 (+0,001)
0,806 (+0,0011) 0,813 (+0,006) 0,805 (+0,0025) 0,823 (+0,000) 0,796 (£0,0072) 0,822 (+0,002) 0,799 (+0,007) 0,823 (+0,000) 0,806 (+0,0010) 0,823 (+0,001)
0,619 (+0,0045) 0,714 (+0,005) 0,619 (+0,0029) 0,713 (x0,001) 0,627 (£0,0022) 0,710 (x0,002) 0,628 (+0,002) 0,710 (+0,002) 0,619 (+0,0050) 0,713 (x0,001)
0,619 (+0,0020) 0,710 (+0,013) 0,619 (+0,0015) 0,708 (+0,000) 0,622 (+0,0019) 0,708 (+0,001) 0,621 (+0,002) 0,709 (+0,002) 0,619 (+0,0020) 0,709 (x0,002)
0,478 (+0,0028) 0,517 (x0,013) 0,490 (+0,0021) 0,523 (+0,001) 0,489 (£0,0046) 0,523 (+0,001) 0,490 (+0,011) 0,524 (+0,002) 0,478 (+0,0030) 0,525 (+0,002)
0,863 (+0,0019) 0,872 (+0,010) 0,863 (+0,0010) 0,881 (+0,001) 0,863 (£0,0014) 0,879 (+0,001) 0,864 (+0,003) 0,880 (+0,001) 0,863 (+0,0020) 0,881 (+0,001)
0,852 (+0,0000) 0,855 (+0,007) 0,852 (+0,0007) 0,860 (+0,000) 0,851 (+0,0027) 0,860 (x0,002) 0,852 (+0,001) 0,860 (+0,000) 0,852 (+0,0000) 0,860 (+0,001)
0,814 (+0,0033) 0,852 (+0,002) 0,817 (+0,0018) 0,858 (+0,001) 0,817 (x0,0040) 0,858 (x0,001) 0,815 (+0,009) 0,858 (+0,002) 0,814 (+0,0030) 0,858 (+0,002)
0,924 (+0,0015) 0,932 (+0,002) 0,925 (+0,0015) 0,936 (+0,000) 0,917 (+0,0028) 0,934 (x0,001) 0,922 (+0,003) 0,935 (+0,001) 0,924 (+0,0020) 0,935 (+0,001)
0,866 (+0,0024) 0,879 (+0,011) 0,867 (+0,0036) 0,887 (+0,000) 0,868 (+0,0021) 0,884 (x0,001) 0,869 (+0,003) 0,886 (+0,002) 0,866 (+0,0020) 0,887 (+0,001)
0,906 (+0,0016) 0,915 (+0,007) 0,911 (+0,0010) 0,922 (+0,001) 0,908 (+0,0016) 0,920 (x0,001) 0,908 (+0,005) 0,920 (+0,003) 0,906 (+0,0020) 0,921 (+0,001)
0,871 (x0,0007) 0,875 (+0,002) 0,873 (+0,0005) 0,876 (+0,001) 0,869 (+0,0029) 0,875 (x0,001) 0,871 (+0,003) 0,875 (+0,001) 0,871 (+0,0010) 0,876 (+0,001)

0,909 (+0,0005)
0,931 (+0,0004)
0,938 (+0,0013)
0,944 (+0,0005)

0,918 (+0,003)
0,932 (+0,003)
0,945 (+0,002)
0,948 (+0,001)

0,910 (+0,0013)
0,930 (+0,0019)
0,941 (+0,0016)
0,945 (+0,0008)

0,921 (+0,001)
0,934 (+0,001)
0,949 (+0,001)
0,948 (+0,001)

0,909 (+0,0008)
0,928 (+0,0009)
0,940 (+0,0017)
0,945 (+0,0011)

0,919 (+0,001)
0,934 (+0,001)
0,947 (+0,001)
0,946 (+0,001)

0,909 (+0,001)
0,928 (+0,002)
0,941 (+0,002)
0,945 (+0,001)

0,920 (+0,000)
0,934 (+0,001)
0,948 (+0,002)
0,946 (+0,001)

0,909 (0,0010)
0,931 (:0,0000)
0,938 (0,0010)
0,944 (+0,0010)

0,919 (+0,001)
0,933 (+0,000)
0,948 (+0,001)
0,947 (+0,000)

*Qrtalama ve standart sapma
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4.6.2. Relu ve Swish Performans Karsilastirmasi

Swish aktivasyon fonksiyonlu model bulgulari Cizelge 4.35-4.39’da gosterilmis ve
Cizelge 4.40°da Ozetlenmistir. Karistirilmis veri kombinasyonlarinda test edilen
modellerin performansini arttirmak amaciyla modellerin mimarilerinde Relu aktivasyon
fonksiyonu yerine Google tarafindan iretilen Swish aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, modellerin mimarilerinde aktivasyon fonksiyonu
olarak, Relu yerine Swish kullanildiginda, modellerin ETo tahmin etme performansinin

diistiigiinii gostermistir (Cizelge 4.41).
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Cizelge 4.35. Swish aktivasyon fonksiyonlu CKA modellerin bulgulari

CKA Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,103 0,081 0,779 0,103 0,082 0,778 0,103 0,081 0,781 0,102 0,080 0,782 0,102 0,081 0,782
oS 0,101 0,080 0,779 0,102 0,080 0,777 0,102 0,080 0,777 0,101 0,079 0,779 0,102 0,080 0,776
GS 0,142 0,113 0,583 0,141 0,113 0,585 0,141 0,112 0,585 0,142 0,113 0,582 0,142 0,113 0,581
N 0,158 0,130 0,449 0,158 0,130 0,449 0,158 0,129 0,451 0,157 0,128 0,457 0,158 0,129 0,450
R 0,202 0,173 0,120 0,203 0,174 0,118 0,202 0,174 0,119 0,203 0,174 0,119 0,203 0,174 0,118
0S-GS 0,075 0,060 0,880 0,074 0,059 0,883 0,075 0,060 0,880 0,076 0,061 0,878 0,076 0,061 0,878
OS-N 0,084 0,065 0,850 0,084 0,065 0,850 0,084 0,065 0,850 0,084 0,065 0,849 0,084 0,066 0,849
OS-R 0,094 0,074 0,814 0,094 0,074 0,813 0,094 0,074 0,813 0,094 0,074 0,813 0,094 0,073 0,814
GS-N 0,120 0,098 0,696 0,119 0,097 0,701 0,119 0,097 0,704 0,118 0,096 0,707 0,118 0,097 0,707
GS-R 0,123 0,098 0,685 0,122 0,096 0,691 0,121 0,096 0,693 0,121 0,095 0,697 0,121 0,095 0,694
N-R 0,153 0,124 0,506 0,154 0,124 0,505 0,152 0,121 0,518 0,153 0,123 0,510 0,153 0,123 0,507
MNS-GS 0,079 0,062 0,871 0,078 0,061 0,874 0,077 0,060 0,878 0,077 0,060 0,877 0,077 0,060 0,878
MNS-N 0,086 0,066 0,849 0,085 0,065 0,850 0,085 0,065 0,852 0,085 0,064 0,853 0,085 0,064 0,853
MNS-R 0,089 0,070 0,834 0,089 0,070 0,837 0,090 0,070 0,834 0,088 0,069 0,839 0,088 0,069 0,838
MNS-R-GS 0,063 0,051 0,914 0,062 0,050 0,916 0,061 0,049 0,919 0,060 0,048 0,921 0,060 0,047 0,922
MNS-R-N 0,079 0,061 0,874 0,080 0,062 0,871 0,078 0,060 0,877 0,079 0,061 0,873 0,079 0,061 0,874
MNS-GS-N 0,064 0,051 0,917 0,065 0,052 0,915 0,063 0,050 0,920 0,065 0,052 0,916 0,064 0,052 0,916
OS-R-N 0,077 0,060 0,876 0,077 0,060 0,876 0,077 0,060 0,878 0,077 0,060 0,877 0,077 0,060 0,876
0OS-GS-N 0,063 0,050 0,917 0,063 0,051 0,917 0,064 0,051 0,916 0,063 0,050 0,917 0,064 0,051 0,916
0OS-R-GS 0,059 0,047 0,924 0,060 0,047 0,923 0,058 0,046 0,927 0,059 0,047 0,924 0,059 0,047 0,924
MNS-GS-N-R 0,054 0,043 0,940 0,053 0,042 0,942 0,054 0,042 0,939 0,054 0,042 0,940 0,053 0,042 0,942
0OS-GS-N-R 0,054 0,042 0,941 0,055 0,043 0,938 0,054 0,042 0,941 0,054 0,043 0,940 0,054 0,043 0,940
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Cizelge 4.36. Swish aktivasyon fonksiyonlu 1D-CNN modellerin bulgulari

1D-CNN Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,103 0,081 0,780 0,103 0,081 0,779 0,103 0,081 0,780 0,102 0,081 0,782 0,101 0,079 0,790
oS 0,100 0,080 0,792 0,100 0,080 0,791 0,100 0,080 0,792 0,100 0,080 0,792 0,100 0,080 0,793
GS 0,144 0,114 0570 0,144 0,114 0570 0,143 0,114 0572 0,143 0,114 0,578 0,141 0,111 0,589
N 0,161 0,132 0,464 0,161 0,132 0,464 0,161 0,132 0,464 0,161 0,132 0,464 0,161 0,132 0,464
R 0,205 0,176 0,127 0,205 0,176 0,125 0,205 0,177 0,124 0,205 0,175 0,127 0,205 0,176 0,127
0S-GS 0,077 0,061 0,877 0,076 0,060 0,880 0,077 0,061 0,878 0,076 0,060 0,880 0,075 0,059 0,883
OS-N 0,082 0,065 0,859 0,083 0,066 0,857 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,862
OS-R 0,094 0,074 0,817 0,094 0,074 0,817 0,094 0,074 0,816 0,094 0,074 0,817 0,094 0,073 0,818
GS-N 0,123 0,098 0,688 0,122 0,098 0,689 0,122 0,098 0,689 0,122 0,098 0,690 0,118 0,093 0,710
GS-R 0,123 0,096 0,688 0,123 0,097 0,685 0,121 0,095 0,695 0,121 0,095 0,694 0,120 0,094 0,701
N-R 0,154 0,124 0,505 0,155 0,125 0,503 0,154 0,124 0,504 0,154 0,124 0,505 0,154 0,124 0,506
MNS-GS 0,079 0,062 0,871 0,079 0,062 0,872 0,080 0,063 0,868 0,079 0,062 0,869 0,077 0,060 0,877
MNS-N 0,085 0,066 0,851 0,085 0,066 0,851 0,084 0,066 0,853 0,083 0,065 0,855 0,083 0,065 0,858
MNS-R 0,086 0,067 0,848 0,087 0,068 0,843 0,087 0,068 0,843 0,086 0,067 0,846 0,084 0,066 0,853
MNS-R-GS 0,059 0,047 0,927 0,060 0,048 0,925 0,061 0,049 0,923 0,060 0,048 0,925 0,057 0,045 0,932
MNS-R-N 0,078 0,061 0,874 0,078 0,061 0,873 0,078 0,061 0,874 0,076 0,059 0,879 0,075 0,058 0,883
MNS-GS-N 0,064 0,051 0,915 0,064 0,051 0,914 0,064 0,051 0,915 0,064 0,051 0,915 0,063 0,050 0,919
OS-R-N 0,079 0,061 0,870 0,080 0,062 0,867 0,079 0,061 0,869 0,080 0,062 0,867 0,078 0,061 0,872
0OS-GS-N 0,064 0,051 0,914 0,065 0,053 0,911 0,065 0,051 0,913 0,064 0,051 0,914 0,063 0,050 0,918
0OS-R-GS 0,060 0,048 0,926 0,061 0,050 0,922 0,060 0,048 0,925 0,060 0,049 0,925 0,058 0,046 0,929
MNS-GS-N-R 0,053 0,042 0,941 0,055 0,044 0,937 0,055 0,044 0,938 0,054 0,043 0,940 0,052 0,041 0,944
0S-GS-N-R 0,054 0,044 0,939 0,055 0,044 0,938 0,055 0,044 0,938 0,055 0,043 0,938 0,053 0,042 0,942
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Cizelge 4.37. Swish aktivasyon fonksiyonlu LSTM modellerin bulgular

LSTM Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,104 0,082 0,776 0,101 0,079 0,787 0,101 0,079 0,786 0,101 0,079 0,786 0,101 0,079 0,786
oS 0,101 0,081 0,788 0,100 0,079 0,792 0,100 0,080 0,791 0,100 0,080 0,791 0,101 0,080 0,789
GS 0,143 0,114 0573 0,143 0,114 0573 0,144 0,114 0,570 0,144 0,114 0571 0,144 0,114 0,570
N 0,160 0,130 0,468 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,481
R 0,206 0,177 0,122 0,206 0,177 0,120 0,206 0,177 0,121 0,206 0,177 0,120 0,206 0,177 0,122
0S-GS 0,077 0,061 0,878 0,076 0,060 0,881 0,076 0,060 0,880 0,076 0,060 0,880 0,076 0,060 0,880
OS-N 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862
OS-R 0,095 0,076 0,811 0,094 0,074 0,815 0,094 0,074 0,816 0,094 0,074 0,815 0,095 0,075 0,814
GS-N 0,121 0,096 0,694 0,120 0,095 0,699 0,120 0,094 0,701 0,121 0,095 0,696 0,121 0,095 0,696
GS-R 0,123 0,097 0,688 0,121 0,095 0,695 0,122 0,095 0,691 0,122 0,095 0,692 0,122 0,096 0,690
N-R 0,155 0,125 0,502 0,153 0,122 0,516 0,153 0,123 0,511 0,152 0,121 0,517 0,154 0,123 0,508
MNS-GS 0,079 0,062 0,871 0,079 0,062 0,870 0,079 0,062 0,871 0,078 0,062 0,872 0,079 0,062 0,870
MNS-N 0,084 0,066 0,853 0,084 0,066 0,854 0,084 0,066 0,853 0,084 0,066 0,854 0,084 0,066 0,854
MNS-R 0,088 0,069 0,841 0,086 0,068 0,846 0,085 0,067 0,848 0,086 0,067 0,847 0,086 0,068 0,845
MNS-R-GS 0,059 0,047 0,927 0,059 0,046 0,927 0,059 0,047 0,926 0,059 0,047 0,927 0,060 0,047 0,926
MNS-R-N 0,079 0,061 0,872 0,078 0,061 0,873 0,078 0,061 0,873 0,078 0,061 0,873 0,078 0,061 0,874
MNS-GS-N 0,063 0,050 0,917 0,065 0,051 0,913 0,064 0,051 0,914 0,064 0,051 0,914 0,064 0,051 0,914
OS-R-N 0,079 0,062 0,869 0,079 0,062 0,870 0,079 0,061 0,870 0,079 0,061 0,870 0,079 0,062 0,870
0OS-GS-N 0,064 0,051 0,915 0,065 0,051 0,913 0,065 0,051 0,913 0,064 0,051 0,914 0,064 0,051 0,914
0OS-R-GS 0,059 0,048 0,926 0,059 0,047 0,927 0,060 0,048 0,925 0,060 0,048 0,926 0,060 0,048 0,926
MNS-GS-N-R 0,053 0,042 0,941 0,055 0,043 0,938 0,054 0,043 0,939 0,056 0,044 0,936 0,055 0,043 0,938
0S-GS-N-R 0,054 0,043 0,939 0,055 0,044 0,938 0,055 0,044 0,937 0,055 0,044 0,938 0,055 0,044 0,937

108



Cizelge 4.38. Swish aktivasyon fonksiyonlu Bi-LSTM modellerin bulgular

Bi-LSTM Mimatrileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4. Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,104 0,082 0,776 0,104 0,083 0,774 0,104 0,082 0,775 0,102 0,080 0,784 0,101 0,079 0,787
oS 0,101 0,081 0,788 0,101 0,081 0,787 0,101 0,081 0,788 0,101 0,081 0,790 0,100 0,079 0,793
GS 0,143 0,114 0,573 0,144 0,114 0,572 0,144 0,114 0,571 0,144 0,114 0,572 0,143 0,114 0,574
N 0,160 0,130 0,467 0,161 0,131 0,465 0,160 0,131 0,466 0,158 0,128 0,479 0,158 0,128 0,481
R 0,206 0,177 0,122 0,206 0,177 0,122 0,206 0,177 0,122 0,206 0,177 0,122 0,206 0,177 0,118
0S-GS 0,077 0,061 0,878 0,077 0,062 0,877 0,076 0,060 0,881 0,076 0,061 0,880 0,076 0,060 0,881
OS-N 0,082 0,064 0,861 0,083 0,065 0,858 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,862
OS-R 0,095 0,076 0,811 0,095 0,075 0,813 0,095 0,075 0,814 0,094 0,075 0,815 0,094 0,074 0,816
GS-N 0,121 0,096 0,695 0,122 0,098 0,690 0,121 0,097 0,694 0,120 0,095 0,700 0,120 0,095 0,699
GS-R 0,123 0,097 0,688 0,122 0,097 0,688 0,122 0,097 0,689 0,122 0,095 0,693 0,121 0,095 0,695
N-R 0,155 0,125 0,503 0,155 0,125 0,502 0,155 0,125 0,502 0,153 0,121 0,516 0,153 0,123 0,512
MNS-GS 0,079 0,063 0,870 0,080 0,064 0,868 0,079 0,063 0,870 0,078 0,061 0,873 0,079 0,062 0,871
MNS-N 0,084 0,066 0,853 0,085 0,067 0,848 0,084 0,066 0,853 0,084 0,066 0,853 0,084 0,066 0,854
MNS-R 0,088 0,069 0,841 0,088 0,069 0,840 0,087 0,068 0,843 0,085 0,067 0,849 0,085 0,067 0,849
MNS-R-GS 0,059 0,047 0,927 0,061 0,049 0,923 0,059 0,047 0,928 0,059 0,046 0,928 0,059 0,047 0,927
MNS-R-N 0,078 0,061 0,874 0,079 0,062 0,871 0,077 0,060 0,877 0,077 0,060 0,875 0,077 0,060 0,876
MNS-GS-N 0,064 0,050 0,916 0,064 0,051 0,914 0,063 0,050 0,917 0,064 0,050 0,915 0,064 0,051 0,915
OS-R-N 0,079 0,062 0,869 0,080 0,063 0,866 0,079 0,062 0,869 0,079 0,061 0,870 0,079 0,062 0,869
0OS-GS-N 0,064 0,051 0,915 0,064 0,051 0,914 0,064 0,051 0,915 0,064 0,051 0,914 0,064 0,051 0,914
0OS-R-GS 0,059 0,047 0,927 0,061 0,049 0,924 0,059 0,048 0,927 0,059 0,047 0,927 0,059 0,047 0,927
MNS-GS-N-R 0,053 0,042 0,943 0,054 0,043 0,940 0,053 0,042 0,942 0,053 0,042 0,941 0,053 0,042 0,941
0S-GS-N-R 0,054 0,043 0,940 0,054 0,043 0,939 0,053 0,042 0,942 0,054 0,042 0,940 0,054 0,043 0,939
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Cizelge 4.39. Swish aktivasyon fonksiyonlu Hibrit modellerin bulgular

Hibrit Mimarileri

1. Mimari 2. Mimari 3. Mimari 4, Mimari 5. Mimari

Senaryolar RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

MNS 0,101 0,079 0,787 0,101 0,079 0,787 0,101 0,079 0,787 0,101 0,079 0,790 0,101 0,079 0,788
oS 0,100 0,079 0,793 0,100 0,079 0,794 0,100 0,079 0,794 0,099 0,079 0,795 0,100 0,079 0,794
GS 0,143 0,114 0,574 0,140 0,111 0,590 0,141 0,111 0,589 0,140 0,110 0,591 0,141 0,110 0,589
N 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,480 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,481 0,158 0,128 0,481
R 0,206 0,177 0,118 0,204 0,174 0,132 0,204 0,174 0,132 0,204 0,174 0,132 0,204 0,174 0,132
0S-GS 0,076 0,060 0,881 0,075 0,059 0,884 0,075 0,059 0,885 0,074 0,058 0,885 0,074 0,058 0,886
OS-N 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,862 0,082 0,064 0,861 0,082 0,064 0,862
OS-R 0,094 0,074 0,816 0,092 0,072 0,822 0,093 0,073 0,821 0,092 0,072 0,823 0,093 0,072 0,822
GS-N 0,120 0,095 0,699 0,118 0,093 0,710 0,118 0,093 0,709 0,118 0,093 0,710 0,118 0,093 0,711
GS-R 0,121 0,095 0,695 0,120 0,093 0,703 0,120 0,093 0,701 0,119 0,092 0,708 0,119 0,092 0,707
N-R 0,153 0,123 0,512 0,152 0,121 0,521 0,153 0,121 0,517 0,151 0,120 0,524 0,152 0,120 0,523
MNS-GS 0,079 0,062 0,871 0,077 0,060 0,877 0,078 0,061 0,873 0,076 0,059 0,879 0,077 0,060 0,878
MNS-N 0,084 0,066 0,854 0,084 0,066 0,854 0,084 0,066 0,854 0,084 0,066 0,853 0,084 0,066 0,854
MNS-R 0,085 0,067 0,849 0,083 0,065 0,857 0,083 0,065 0,856 0,083 0,065 0,857 0,083 0,065 0,856
MNS-R-GS 0,059 0,047 0,927 0,057 0,044 0,933 0,057 0,045 0,932 0,057 0,045 0,933 0,057 0,044 0,933
MNS-R-N 0,077 0,060 0,876 0,075 0,058 0,883 0,075 0,058 0,883 0,075 0,058 0,884 0,075 0,058 0,884
MNS-GS-N 0,064 0,051 0,915 0,063 0,050 0,919 0,063 0,050 0,916 0,062 0,050 0,919 0,063 0,050 0,918
OS-R-N 0,079 0,062 0,869 0,078 0,060 0,873 0,079 0,061 0,871 0,078 0,060 0,873 0,079 0,061 0,871
0OS-GS-N 0,064 0,051 0,914 0,063 0,050 0,917 0,064 0,051 0,915 0,063 0,049 0,919 0,064 0,050 0,916
0OS-R-GS 0,059 0,047 0,927 0,057 0,045 0,932 0,058 0,045 0,931 0,057 0,045 0,932 0,058 0,045 0,931
MNS-GS-N-R 0,053 0,042 0,941 0,051 0,040 0,946 0,052 0,041 0,944 0,051 0,040 0,946 0,051 0,040 0,946
0S-GS-N-R 0,054 0,043 0,939 0,051 0,040 0,945 0,054 0,043 0,939 0,052 0,040 0,945 0,052 0,040 0,945
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Cizelge 4.40. Swish aktivasyon fonksiyonlu tim model bulgularinin ortalama ve standart sapmasi

CKA 1D-CNN LSTM Bi-LSTM Hibrit

Senaryolar RMSE* R2* RMSE* R2* RMSE* RMSE* R2* RMSE* R2* RMSE*

MNS 0,103 +(0,0005) 0,780 +(0,002) 0,102+ (0,0009) 0,782+ (0,004) 0,102+ (0,0013) 0,784 +(0,005) 0,103+ (0,0014) 0,779+ (0,006) 0,101+ (0,0000) 0,788 + (0,001)
0s 0,102 +(0,0005) 0,778 +(0,001) 0,100+ (0,0000) 0,792+ (0,001) 0,100+ (0,0005) 0,790 +(0,002) 0,101+ (0,0004) 0,789+ (0,002) 0,100+ (0,0004) 0,794 + (0,001)
Gs 0,142 +(0,0005) 0,583 +(0,002) 0,143+ (0,0012) 0576+ (0,008) 0,144+ (0,0005) 0,571+ (0,002) 0,144 +(0,0005) 0572+ (0,001) 0,141+ (0,0012) 0,587 + (0,007)
N 0,158 + (0,0004) 0,451+ (0,003) 0,161+ (0,0000) 0464+ (0,000) 0,158+ (0,0009) 0,478 +(0,006) 0,159+ (0,0013) 0472+ (0,008) 0,158+ (0,0000) 0,481  (0,000)
R 0,203 +(0,0005) 0,119+ (0,001) 0,205+ (0,0000) 0,126+ (0,001) 0,206 +(0,0000) 0,121 (0,001) 0,206 +(0,0000) 0,121+ (0,002) 0,204 +(0,0009) 0,129  (0,006)
05-GS 0,075+ (0,0008) 0,880 +(0,002) 0,076+ (0,0008) 0,880+ (0,002) 0,076+ (0,0004) 0,880+ (0,001) 0,076 +(0,0005) 0,879+ (0,002) 0,075+ (0,0008) 0,884  (0,002)
0S-N 0,084 +(0,0000) 0,850+ (0,001) 0,082+ (0,0004) 0,860+ (0,002) 0,082+ (0,0000) 0,862+ (0,000) 0,082+ (0,0004) 0,861+ (0,002) 0,082+ (0,0000) 0,862 + (0,000)
0S-R 0,094 +(0,0000) 0,813+ (0,001) 0,094+ (0,0000) 0,817 +(0,001) 0,094+ (0,0005) 0,814 +(0,002) 0,095+ (0,0005) 0,814 +(0,002) 0,093+ (0,0008) 0,821  (0,003)
GS-N 0,119+ (0,0008) 0,703+ (0,005) 0,121+ (0,0019) 0,693+ (0,009) 0,121+ (0,0005) 0,697 (0,003) 0,121+ (0,0008) 0,696+ (0,004) 0,118+ (0,0009) 0,708  (0,005)
GS-R 0,122 +(0,0009) 0,692 +(0,004) 0,122+ (0,0013) 0,693+ (0,006) 0,122 +(0,0007) 0,691+ (0,003) 0,122+ (0,0007) 0,691+ (0,003) 0,120+ (0,0008) 0,703 + (0,005)
N-R 0,153 +(0,0007) 0,509 + (0,005) 0,154 +(0,0004) 0505+ (0,001) 0,153+ (0,0011) 0,511+ (0,006) 0,154 +(0,0011) 0507 +(0,007) 0,152+ (0,0008) 0,519  (0,005)
MNS-GS 0,078 +(0,0009) 0,876+ (0,003) 0,079+ (0,0011) 0871+ (0,004) 0,079+ (0,0004) 0,871+ (0,001) 0,079+ (0,0007) 0870+ (0,002) 0,077 +(0,0011) 0,876 + (0,003)
MNS-N 0,085+ (0,0004) 0,851+(0,002) 0,084+ (0,0010) 0854+ (0,003) 0,084+ (0,0000) 0,854+ (0,001) 0084+ (0,0004) 0852+ (0,002) 0,084+ (0,0000) 0,854 + (0,000)
MNS-R 0,089 +(0,0008) 0,836+ (0,002) 0,086+ (0,0012) 0,847 +(0,004) 0,086+ (0,0011) 0,845+ (0,003) 0,087 +(0,0015) 0,844+ (0,004) 0,083+ (0,0009) 0,855 + (0,003)
MNS-R-GS 0,061+ (0,0013) 0918+ (0,003) 0,059+ (0,0015) 0,926+ (0,003) 0,059+ (0,0004) 0927+ (0,001) 0059+ (0,0009) 0,927 +(0,002) 0,057 +(0,0009) 0,932 + (0,003)
MNS-R-N 0,079+ (0,0007) 0,874+ (0,002) 0,077 +(0,0014) 0877+ (0,004) 0,078+ (0,0004) 0,873+ (0,001) 0,078+ (0,0009) 0875+ (0,002) 0,075+ (0,0009) 0,882 + (0,003)
MNS-GS-N 0,064+ (0,0008) 0917+ (0,002) 0,064+ (0,0004) 0916+ (0,002) 0,064+ (0,0007) 0914+ (0,002) 0064+ (0,0004) 0915+ (0,001) 0,063+ (0,0007) 0,917 + (0,002)
0S-R-N 0,077 +(0,0000) 0,877 +(0,001) 0,079+ (0,0008) 0,869+ (0,002) 0,079+ (0,0000) 0,870 +(0,000) 0,079+ (0,0004) 0,869+ (0,002) 0,079 +(0,0005) 0,871  (0,002)
05-GS-N 0,063 +(0,0005) 0,917 +(0,001) 0,064 +(0,0008) 0914+ (0,003) 0,064 +(0,0005) 0,914+ (0,001) 0,064 +(0,0000) 0914+ (0,001) 0,064+ (0,0005) 0,916  (0,002)
0S-R-GS 0,059 +(0,0007) 0,924 +(0,002) 0,060+ (0,0011) 0925+ (0,003) 0,060+ (0,0005) 0,926+ (0,001) 0,059 +(0,0009) 0926+ (0,001) 0,058 +(0,0008) 0,931  (0,002)
MNS-GS-N-R 0,054 +(0,0005) 0,941+ (0,001) 0,054+ (0,0013) 0,940+ (0,003) 0,055+ (0,0011) 0938+ (0,002) 0053+ (0,0004) 0,941+ (0,001) 0,052+ (0,0009) 0,945 + (0,002)
0S-GS-N-R 0,054 +(0,0004) 0,940+ (0,001) 0,054+ (0,0009) 0939+ (0,002) 0,055+ (0,0004) 0,938+ (0,001) 0,054+ (0,0004) 0940+ (0,001) 0,053+ (0,0013) 0,943 + (0,003)

*Ortalama ve standart sapma
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Cizelge 4.41. ETo tahmin etmede Relu fonksiyonlu mimariler ve Swish fonksiyonlu mimarilerin performans karsilastirmasi

CKA 1D-CNN LSTM Bi-LSTM Hibrit

Senaryolar Relu* Swish* Relu* Swish* Relu* Swish* Relu* Swish* Relu* Swish*

MNS 0,780 (0,004) ~ 0,780+(0,002) 0,792 (+0,001) 0,782+ (0,004) 0,791 (+0,001)  0,784+(0,005) 0,791 (#¥0,001) 0,779+ (0,006) 0,793 (¥0,001) 0,788+ (0,001)
0s 0,794 (x0,002) ~ 0,778+(0,001) 0,794 (x0,001) ~ 0,792+ (0,001) 0,793 (+0,001) 0,790 (0,002) 0,793 (x0,001) ~ 0,789+ (0,002) 0,795 (+0,001) 0,794  (0,001)
Gs 0587 (+0,021)  0,583+(0,002) 0593 (+0,000) 0576+ (0,008) 0,590 (x0,003) ~ 0,571£(0,002) 0591 (¥0,002) ~ 0572+ (0,001) 0,593 (+0,000) 0,587 (0,007)
N 0481 (x0,017)  0451+(0,003) 0,480 (+0,000) 0464+ (0,000) 0,480 (+x0,001) 0478+ (0,006) 0,480 (+0,001) 0472+ (0,008) ~ 0,477 (0,000) 0,481  (0,000)
R 0,127 (+0,011)  0,119+(0,001) 0132 (x0,001)  0126+(0,001) 0,132 (x0,001)  0,121#(0,001) 0,131 (x0,001)  0,121+(0,002) ~ 0,132 (+0,000) 0,129  (0,006)
0s-GS 0,883 (x0,005) 0,880+ (0,002) 0,887 (+0,001) 0,880+ (0,002) 0,887 (x0,001) 0,880 (0,001) 0,888 (+0,001) 0879+ (0,002) 0,888 (+0,001) 0,884  (0,002)
0s-N 0,860 (+0,004) 0,850+ (0,001) 0,861 (0,001) 0860+ (0,002) 0,862 (+x0,000) 0,862 (0,000) 0,862 (x0,001) 0861+ (0,002) 0,860 (+0,001) 0,862  (0,000)
0S-R 0,813 (x0,006)  0,813+(0,001) 0,823 (x0,000)  0817+(0,001) 0,822 (+x0,002) ~ 0,814+ (0,002) 0,823 (+0,000) 0814+ (0,002) 0,823 (+0,001) 0,821  (0,003)
GS-N 0,714 (+0,005)  0,703+(0,005) 0,713 (0,001) ~ 0,693+ (0,009) 0,710 (x0,002) ~ 0,697 +(0,003) 0,710 (+0,002) ~ 0,696+ (0,004) 0,713 (+0,001) 0,708  (0,005)
GS-R 0,710 (+0,013) 0,692+ (0,004) 0,708 (+0,000) 0,693+ (0,008) 0,708 (x0,001) 0,691+ (0,003) 0,709 (+0,002) ~ 0,691+ (0,003) 0,709 (+0,002) 0,703  (0,005)
N-R 0517 (+0,013) 0509+ (0,005) 0523 (0,001) 0505+ (0,001) 0,523 (+x0,001) 0,511 (0,006) 0524 (x0,002) 0507+ (0,007) ~ 0,525 (+0,002) 0,519  (0,005)
MNS-GS 0,872 (x0,010) 0,876+ (0,003) 0,881 (x0,001)  0,871+(0,004) 0,879 (x0,001)  0,871+(0,001) 0,880 (+0,001) 0870+ (0,002) 0,881 (+0,001) 0,876  (0,003)
MNS-N 0,855 (+0,007)  0,851+(0,002) 0,860 (+0,000) 0,854+ (0,003) 0,860 (x0,002) 0,854+ (0,001) 0,860 (+0,000) ~ 0852+ (0,002) 0,860 (+0,001) 0,854 + (0,000)
MNS-R 0,852 (x0,002)  0,836+(0,002) 0,858 (+0,001) 0,847 +(0,004) 0,858 (x0,001) 0,845+ (0,003) 0,858 (+0,002) 0,844+ (0,004) 0,858 (+0,002) 0,855 + (0,003)
MNS-R-GS 0932 (0,002)  0,918+(0,003) 0936 (+0,0000 0926+ (0,003) 0,934 (+x0,001) 0,927 +(0,001) 0935 (x0,001)  0927+(0,002) 0,935 (+x0,001) 0,932+ (0,003)
MNS-R-N 0,879 (x0,011) ~ 0,874%(0,002) 0,887 (x0,000) 0,877 +(0,004) 0,884 (x0,001)  0,873£(0,001) 0,886 (+0,002) 0875+ (0,002) 0,887 (+0,001) 0,882 (0,003)
MNS-GS-N 0915 (x0,007)  0,917+(0,002) 0922 (0,001) 0916+ (0,002) 0,920 (x0,001) 0,914+ (0,002) 0920 (x0,003) 0915+ (0,001) 0,921 (x0,001) 0,917 + (0,002)
0S-R-N 0,875 (x0,002)  0,877+(0,001) 0,876 (x0,001) 0,869+ (0,002)  0,875(x0,001) 0,870 (0,000) 0,875 (+0,001) 0869+ (0,002) 0,876 (+0,001) 0,871 (0,002)
0S-GS-N 0918 (x0,003)  0,917+(0,001) 0921 (x0,001)  0914+(0,003) 0,919 (x0,001) 0,914+ (0,001) 0920 (x0,000) 0914+ (0,001) 0,919 (x0,001) 0,916 + (0,002)
0S-R-GS 0932 (x0,003)  0,924+(0,002) 0934 (x0,001)  0925+(0,003) 0,934 (+x0,001) 0,926+ (0,001) 0934 (+0,001) 0926+ (0,001) 0,933 (+0,000) 0,931  (0,002)
MNS-GS-N-R 0,945 (0,002) ~ 0,941+(0,001) 0949 (x0,001) 0940+ (0,003) 0,947 (x0,001)  0,938+(0,002) 0948 (0,002) 0941+ (0,001) 0,948 (+0,001) 0,945+ (0,002)
0s-GS-N-R 0,948 (x0,001) ~ 0,940+ (0,001) 0948 (x0,001) 0939+ (0,002) 0,946 (x0,001) 0,938+ (0,001) 0946 (+0,001) 0940+ (0,001) 0,947 (0,000) 0,943 + (0,003)

*Ortalama ve standart sapma
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4.7. Egitimde Kullanilan Veriler ile Tahmin Verimliligi Arasindaki Iliski

Egitimde kullanilan veriler ile tahmin verimliligi arasindaki iliskiyi belirlemek amactyla
bir ¢alisma yapilmis ve 7 veri kombinasyonu se¢ilmistir (Cizelge 4.42). Bu amagcla, koti
performansli veri kombinasyonlar1 elenerek farkli sayida meteorolojik parametreden
olusan kombinasyonlar secilmis ve karistirilmis durumda ki veri kombinasyonlari

kullanilmistir.

Cizelge 4.42. Veri miktarmin tahmin verimliligi {izerine etkisinin arastirilmasinda
kullanilan veri kombinasyonlari

No Veri Kombinasyonlarinda bulanan parametreler

Maksimum- Minimum Sicaklik

Ortalama Sicaklik

Ortalama Sicaklik + Giines siiresi

Ortalama Sicaklik + Nispi Nem

Ortalama Sicaklik + Giines siiresi+ Nispi Nem

Ortalama Sicaklik + Giines siiresi + Riizgar hiz1

Ortalama Sicaklik + Giines siiresi+ Nispi Nem + Riizgar hizi

~N o ok W DN

ETo tahmin verimliligi mevcut veri miktarina bagl oldugundan, iyi ve kabul edilebilir
ETo tahmini elde edebilmek igin secilen mimariler 1 yillik, 2 yillik, 3 yillik, 4 yillik, 5
yillik, 10 yillik, 20 yillik ve 26 yillik verilerle egitilip 5 y1l icin ETo tahmini test edilmistir.
Bu deneme, optimize edilen mimarilerde her mimari tldrinden, tum veri
kombinasyonlarinda mimari performansinin ortalamasina gére sadece bir mimari
segilerek yapilmistir. Hatirlanacagi {izere segilen mimariler Cizelge 4.16-4.20°de

kimiziyla isaretlenmistir.

Elde edilen sonuglar Cizelge 4.43’te verilmistir. Cizelgeden, ETo tahmin etmede
kullanilan veri miktarindaki artisin tahmin dogrulugunu arttirmasi iizerine etkisinin ¢ok
biiyiik olmadig1 goriilmektedir. ETo tahmin dogrulugunu arastirmak i¢in 1 yillik veri
miktariyla egitilen modeller, 26 yillik veri miktariyla egitilen modellerle performans
bakimindan benzer sonuglar vermistir. Egitmede kullanilan veri miktar1 degistiginde 5
yillik ETo tahmin etmede modellerin performans: R? ortalamas: ve standart sapmasi

hesaplanarak Cizelge 4.44’te verilmistir. Sonug olarak, ETo tahmin etmek igin bir yillik
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meteorolojik verinin derin 6grenme modellerinde kullanilabilecegi sdylenebilir, ayrica

veri miktar1 bir yildan 26 yila yiikseldiginde, R? degeri yaklasik 0,012 artmistir.

ETo tahmininde, meteoroloji verilerinin verimli bir sekilde kullanilmasini saglayan en iyi
model Hibrit mimaridir. Sekil 4.26’dan izlenecegi lizere, ETo tahmininde Hibrit mimari,
CKA, 1D-CNN, LSTM ve Bi-LSTM mimarilerine gore iyi performans gostermistir. EK
olarak, veri miktar1 az olsa dahi, en iyisi oldugu sdylenebilir. Bu nedenle, ETo tahmininde
veriler az oldugunda, diger mimarilerden ziyade Hibrit mimari kullanilmasi

onerilmektedir.
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Cizelge 4.43. Veri miktarinin tahmin verimliligi tizerine etkisi

CKA Mimari

1Yl 2Y1l 3vll 4 Y1l 5Y1l 10 Y1l 20 Y1 26 Y1l
Senaryo RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
MNS 0,104 0,777 0,102 0,785 0,101 0,786 0,101 0,787 0,101 0,786 0,102 0,783 0,1 0,792 0,101 0,782
0s 0,1 0,783 01 0,786 0,1 0,783 0,1 0,785 0,1 0,783 0,1 0,786 0,1 0,786 0,099 0,793
0S-GS 0,077 0,877 0,077 0,875 0,077 0878 0,077 0,876 0,077 0,877 0,076 0,88 0,075 0,882 0,075 0,883
0S-N 0,082 0,851 0,082 0,85 0,083 0,849 0,082 0,852 0,082 0,852 0,082 0,852 0,082 0,853 0,082 0,856
0S-GS-N 0,067 0,903 0,065 0,909 0,064 0912 0,063 0,914 0,063 0,915 0,062 0,919 0,062 0,918 0,063 0,918
0S-GS-R 0,064 0,913 0,062 0,918 0,059 0,924 0,06 0,923 0,06 0,924 0,06 0,924 0,058 0,929 0,056 0,936
0S-GS-R-N 0,056 0,932 0,055 0,935 0,053 0,939 0,054 0,937 0,053 0,939 0,053 0,94 0,052 0,942 0,049 0,95

1D-CNN Mimari

1Yl 2Y1l 3vll 4Yll 5Y1l 10 Y1l 20 Y1 26 Y1
Senaryo RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
MNS 0,104 0,775 0,103 0,78 0.1 0,79 0,101 0,79 0.1 0,79 0,104 0,777 0,101 0,79 01 0,793
0S 0,1 0,792 01 0,793 0,099 0,795 0,1 0,794 0,099 0,795 0,101 0,787 01 0,793 0,099 0,795
0S-GS 0,075 0,883 0,075 0,884 0075 0884 0,075 0,883 0,075 0,883 0,075 0884 0,074 0,887 0,074 0,886
0S-N 0,083 0,858 0,083 0,857 0,082 0,86 0,082 0,86 0,082 0,861 0,082 0,861 0,082 0,862 0,082 0,861
0S-GS-N 0,066 0,91 0,065 0,912 0,064 0915 0,064 0,914 0,064 0,916 0,062 0,919 0,062 0,921 0,062 0,921
0S-GS-R 0,06 0,925 0,059 0,927 0,058 0,93 0,058 0,929 0,057 0,932 0,057 0,933 0,056 0,934 0,057 0,933
0S-GS-R-N 0,055 0,937 0,058 0,929 0,053 0,943 0,052 0,943 0,052 0,944 0,051 0945 0,051 0,946 0,05 0,948

LSTM Mimari

1Yl 2Y1l 3vll 4 Y1l 5Y1l 10 Y1l 20 Y1 26 Y1
Senaryo RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
MNS 0,104 0,774 0,103 0,779 0,103 0,778 0,102 0,782 0,102 0,782 0,102 0,785 0,101 0,789 0,1 0,791
0s 0,1 0,793 01 0,793 0,101 0,789 0,1 0,793 0,1 0,794 0,1 0,792 01 0,793 0,1 0,792
0S-GS 0,077 0,876 0,076 0,88 0,075 0884 0,075 0,884 0,075 0,883 0,075 0,882 0,074 0,887 0,074 0,887
0S-N 0,083 0,857 0,082 0,859 0,082 0,861 0,082 0,86 0,082 0,86 0,082 0,86 0,082 0,861 0,082 0,862
0S-GS-N 0,066 0,908 0,067 0,907 0,066 0,91 0,065 0,912 0,065 0,913 0,063 0,916 0,062 0,919 0,062 0,919
0S-GS-R 0,062 0,921 0,06 0,925 0,059 0,927 0,059 0,928 0,058 0,93 0,057 0,932 0,056 0,934 0,056 0,934
0S-GS-R-N 0,056 0,934 0,056 0,936 0,055 0937 0,053 0,942 0,055 0,938 0,052 0,945 0,05 0,947 0,051 0,947
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Cizelge 4.43. Veri miktarinin tahmin verimliligi {izerine etkisi (devami)

Bi-LSTM Mimari

1Yl 2vll 3vll 4Yll 5Y1l 10 Y1l 20 Y1 26 Y1
Senaryo RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
MNS 0,104 0,775 0,104 0,776 0,102 0,785 0,102 0,783 0,102 0,784 0,104 0,777 01 0,792 0,1 0,792
0S 0,101 0,789 01 0,793 01 0,792 01 0,793 0,101 0,79 0,101 0,786 01 0,793 0,099 0,794
0S-GS 0,076 0,88 0075 0884 0075 0884 0,074 0,885 0,075 0,884 0,074 0,885 0,074 0,885 0,074 0,887
0S-N 0,083 0,856 0,082 0,86 0,082 0,86 0,082 0,86 0,082 0,86 0,082 0,86 0,082 0,862 0,082 0,86
0S-GS-N 0,066 0,909 0,065 0,913 0,064 0914 0,064 0,915 0,063 0,917 0,063 0,917 0,062 0,92 0,062 0,92
0S-GS-R 0,061 0,924 0,059 0,928 0,058 0,929 0,06 0,926 0,058 0,93 0,057 0,932 0,056 0,934 0,057 0,933
0S-GS-R-N 0,057 0,933 0,054 0,94 0,053 0,941 0,053 0,941 0,052 0,944 0,051 0,945 0,05 0,947 0,05 0,947
Hibrit Mimari

1Yl 2yl 3vll 4Yll 5Y1l 10 Y1l 20 Y1 26 Y1
Senaryo RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
MNS 0,103 0,781 0,103 0,782 0,101 0,789 0,101 0,788 0,101 0,789 0,104 0,777 01 0,791 0,1 0,793
oS 0,101 0,789 0,1 0,793 0,099 0,795 0,099 0,795 0,099 0,794 0,101 0,788 0,1 0,793 0,099 0,796
0S-GS 0,076 0,879 0,075 0,883 0,075 0,885 0,075 0,883 0,075 0,882 0,074 0,885 0,074 0,887 0,073 0,888
0S-N 0,083 0,857 0,083 0,857 0,082 0,86 0,082 0,861 0,082 0,859 0,082 0,861 0,082 0,861 0,082 0,861
0S-GS-N 0,065 0,912 0,065 0,912 0,064 0914 0,064 0,914 0,064 0,915 0,063 0,918 0,062 0,92 0,062 0,92
0S-GS-R 0,06 0,924 0,058 0,929 0,058 0,931 0,058 0,93 0,057 0,932 0,057 0,933 0,057 0,934 0,057 0,932
0S-GS-R-N 0,057 0,934 0,054 0,939 0,052 0,943 0,052 0,943 0,052 0,945 0,052 0,944 0,05 0,047 0,05 0,947
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Cizelge 4.44. Veri miktar1 degistiginde ETo tahmini i¢in R? ortalama ve standart sapmasi

Derin 0grenme mimarileri

Senaryolar CKA 1D-CNN LSTM Bi-LSTM Hibrit

MNS 0,785+ (0,004) 0,786 (0,007) 0,783+ (0,006) 0,783+ (0,007) 0,786+ (0,006)
0OS 0,786 (0,003) 0,793+ (0,003) 0,792+ (0,002) 0,791+ (0,003) 0,793+ (0,003)
0S-GS 0,879+ (0,003) 0,884+ (0,001) 0,883+ (0,004) 0,884+ (0,002) 0,884+ (0,003)
OS-N 0,852+ (0,002) 0,860+ (0,002) 0,860+ (0,002) 0,860+ (0,002) 0,860+ (0,002)
OS-GS-N 0,914+ (0,005) 0,916 (0,004) 0,913+ (0,005) 0,916+ (0,004) 0,916+ (0,003)
0OS-GS-R 0,924+ (0,007) 0,930+ (0,003) 0,929+ (0,005) 0,930+ (0,003) 0,931+ (0,003)
SO-GS-R-N 0,939+ (0,005) 0,942+ (0,006) 0,941+ (0,005) 0,942+ (0,005) 0,943+ (0,004)
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5. SONUC

Bu ¢alismada, Bursa merkez meteoroloji istasyonu 1990-2020 yillar aras1 giinliik iklim
verilerinden, az ve ¢ok parametreli olarak olusturulan veri kombinasyonlariin ETo
tahmin etmedeki performanslar1 derin 6grenme CKA, CNN, LSTM, Bi-LSTM ve hibrit

mimarileri kullanilarak test edilmis ve sonuglar asagida 6zetlenmistir.

Giinliik ETo tahmin etmek amaciyla kullanilan veri kombinasyonlariin performansi, veri
kombinasyonunun hangi parametreden olustuguna bagli olarak degismistir. Tek
parametreden olusan veri kombinasyonlarindan sadece sicaklik parametreli
kombinasyonun ETo tahmin etmede kullanilabilir oldugu sdylenebilir. Rlizgar hizi, nispi
nem ve giines siiresi parametrelerinin tek basma ETo tahmininde tercih edilmemesi
gerektigi belirlenmistir. ETo tahmininde iki parametreli veri kombinasyonlarindan
strastyla sicaklik-giines siiresi ve sicaklik-nispi nem parametreli kombinasyonlarin tercih
edilebilecegini sdylemek miimkiindiir. En iyi diizeyde elde edilebilen ETo tahmini i¢in
ic parametreden fazla olusan veri kombinasyonlar1 kullanilmalidir. ETo tahmin etmede
en iyi sonug veren (¢ parametreli veri kombinasyonu, sicaklik-giines siiresi-riizgar hizi
parametreli kombinasyon olmustur. Bu ¢alismanin sonuclarina goére, herhangi bir derin
ogrenme yontemi ile ylksek verimli ETo tahmin etmek icin mevcut olan meteoroloji
parametreleri segilirken; ortalama sicaklik veya minimum-maksimum sicaklik, ortalama
giines siiresi, ortalama riizgar hiz1 ve ortalama nispi nem siralamasinin kullanilmasi
Onerilebilir. Bu sira, meteoroloji verilerinin azalan 6nem sirasina goére diizenlenmistir.
Ayrica, ETo degerinin iyi bir sekilde tahmin edilmesi igin, Onerilen siradaki ilk iki

meteoroloji parametresinin elde edilmesine dikkat edilmesi énerilmektedir.

ETo tahmin etmede derin 0grenme modelleri tiirlerinin  performanslar
degerlendirildiginde, en yiiksek performanslari 1D-CNN modeller ve hibrit modeller
gostermislerdir. Tekrarlayan sinir ag1 yapisina sahip Bi-LSTM modellerin performansi,
LSTM modellerin performansindan biraz daha iyi bulunmustur. ETo tahmin etmede en
diisiik performans CKA modellerde belirlenmistir. ETo tahmin etmede, CKA igin dort
katmanli mimariler, iki ve U¢ katmanli olarak olusan mimarilerden cok daha iyi

performans gostermistir. 1D-CNN igin iki, Ti¢ ve dort evrisimsel katmanli olan mimariler,
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tek katmanli olan hari¢ performanslari esit bulunmus ve ETo tahmin etmede iki evrisimsel
katmandan olusturulan mimari yeterli olmus, ek olarak evrisimli katmanindaki gekirdek
boyutunun degistirilmesi tahmin performansi tizerine higbir etki géstermemistir. LSTM
ve Bi-LSTM ile ilgili mimariler bir LSTM katmanindan olusmalidir ve ETo tahmin etmek
icin mimarilerin ¢alistirilmasi zordur. Hibrit mimari ise bir evrisim katmani, iki LSTM
katmani ve sonunda algilayici ile (i¢ katmandan olusan mimarisiyle en iyi ETo tahminini

saglayabilmistir.

Optimizasyon sirasinda karistirllmamis veri kombinasyonlart ile egitilen modeller,
karistirilmis veri kombinasyonlari ile egitilen modellerden biraz daha diisiik performans
gostermiglerdir. Genel olarak, modeller karistirilmis halde veri kombinasyonlari
olusturuldugunda daha iyi bir performans verebilmislerdir. Bundan dolayi, farkl
bolgelerde ETo tahmin etmede o bdlgelerin meteoroloji parametrelerini kullanma

potansiyeli olabilecegi sdylenilebilir.

Bu galismada, optimize edilen model mimarilerinde aktivasyon fonksiyonu olarak Relu

yerine Swish kullanildiginda modellerin ETo tahmin performansi diismiistiir.

Modellerin egitiminde kullanilan veri miktarinin degistirilmesinin ETo tahmin
dogruluguna etkisi ¢ok biiylik olmamistir. Sonug olarak, 1 yillik veriyle egitilen modelin
performansi 26 yillik veriyle egitilen modelin performansina ¢ok yakin bulunmus ve tim
veri senaryolarinda 26 yillik veri kullanildiginda bir yilik veriden R? degeri yaklagik
0,012 kadar fazla olmustur. Ayrica derin O6grenme mimarilerinin performansi
bakimindan, ETo tahmin etmede az veri kullanildiginda Hibrit mimari diger

mimarilerden yliksek performans gostermistir.
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