T.C.

ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI

LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
ISTATISTIiK ANA BILIM DALI

B ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
I- LISANSUSTU EGITIM
ENSTITUSU

SAMSUN ILININ METEOROLOJIK DEGISKENLERININ
BETA REGRESYON VE YAPAY SiNiR AGLARI iLE
KARSILASTIRMALI ANALIZi

Yiiksek Lisans Tezi

Abdallah K. A. BALAHA

Danigsman

Prof. Dr. Pelin KASAP

SAMSUN
2025



TEZ KABUL VE ONAYI

Abdallah K.A. BALAHA tarafindan, Prof. Dr. Pelin KASAP danismanliginda
hazirlanan “SAMSUN ILININ METEOROLOJiIiK DEGiISKENLERININ BETA
REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI ILE KARSILASTIRMALI
ANALIZI” baslikli bu ¢alisma, jiirimiz tarafindan 18.7.2025 tarihinde yapilan sinav
sonucunda oy birligi ile basarili bulunarak Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Unvani Adi Soyadi
Universitesi
Ana Bilim/Ana Sanat Dah Sonu¢
Prof. Dr. Erol TERZI
i . Kabul
gaskan Ondokuz Mayis Universitesi 0 Rat "
Istatistik Ana Bilim Dali ©
.. Prof. Dr. Pelin KASAP (Danigman) X
e - A Kabul
Uye Ondokuz Mayis Universitesi 0 Ra "
[statistik Ana Bilim Dali et
) Dr. Ogr. Uyesi Erding YUCESOY Kabul
Uye Ordu Universitesi O Ret

Matematik Ana Bilim Dali

Bu tez, Enstitii Yonetim Kurulunca belirlenen ve yukarida adlari yazili jiiri
liyeleri tarafindan uygun goriilmiistiir.

Prof. Dr. Faik Ahmet SESLI
Enstiti Midira



BILIMSEL ETiGE UYGUNLUK BEYANI

Hazirladigim Yiiksek Lisans tezinin biitlin asamalarinda bilimsel etige ve
akademik kurallara riayet ettigimi, caligmada dogrudan veya dolayli olarak
kullandigim her alintiya kaynak gosterdigimi ve yararlandigim eserlerin Kaynaklar’da
gosterilenlerden olustugunu, her unsurun enstitii yazim kilavuzuna uygun yazildigini
ve TUBITAK Arastirma ve Yaym Etigi Kurulu Yoénetmeligi'nin 3. béliim 9.
maddesinde belirtilen durumlara aykirt davranilmadigini taahhiit ve beyan ederim.

Etik Kurul Gerekli mi?
Evet [J (Gerekli ise ekler kismina ekleyiniz)

Hay1r

18 /07 /2025
Abdallah K. A. BALAHA

TEZ CALISMASI OZGUNLUK RAPORU BEYANI
Tez Bashg: SAMSUN ILININ METEOROLOJIK DEGISKENLERININ
BETA REGRESYON VE YAPAY SINIR AGLARI ILE KARSILASTIRMALI
ANALIZI

Yukarida baglhigr belirtilen tez calismasi i¢in sahsim tarafindan 18/08/2025
tarthinde intihal tespit programindan alinmis olan 6zgiinliik raporu sonucunda;
Benzerlik orani :%9

Tek kaynak orani 1% 3 ¢ikmustir.

18 /08 /2025
Prof. Dr. Pelin KASAP



OZET

BETA REGRESYON VE YAPAY SINIR AGLARI ILE SAMSUN ILININ
METEOROLOJIK DEGISKENLERININ KARSILASTIRMALI ANALIZi

Abdallah K. A. BALAHA
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

ISTATISTIK ANA BILIM DALI
Yiiksek Lisans, Temmuz/2025
Danisman: Prof. Dr. Pelin KASAP

Bu tez, Ocak 2008-Ocak 2025 tarihleri arasinda Samsun Meteoroloji Genel
Midiirligii'nden temin edilen meteorolojik veriler kullanilarak Samsun ili nem
seviyelerinin modellenmesinde beta regresyon, kuadratik beta regresyon ve ileri
beslemeli sinir aglar1 (FNN) yontemlerinin karsilagtirmali analizini sunmaktadir.
Bagimli degisken olan nem (%) ile ortalama sicaklik, maksimum sicaklik, minimum
sicaklik, ortalama isba sicaklik, ortalama atmosfer basinci, maksimum atmosfer
basinci, minimum atmosfer basinci, denizin hali, glinesleme siiresi, maksimum yatay
goriis mesafesi, minimum yatay goriis mesafesi, ortalama bulut kapaliligi, toplam
yagis manuel, riizgar yonii ve riizgdr hizi arasindaki iliskiler incelenmistir. Nem
degerlerinin sinirh araligr (0-100%) olmasi ve dogrusal olmayan iligkileri nedeniyle
geleneksel regresyon tekniklerinin yetersiz kaldigi tespit edilmistir. Bu sinirlamalari
asmak icin beta regresyon ve kuadratik beta regresyon modelleri uygulanmis ve
strastyla geriye dogru se¢cim yontemiyle 13 ve 20 anlamli degisken belirlenmistir.
Adaptif moment tahmini optimizasyon algoritmasi ile 70 epoch boyunca egitilen bir
FNN mimarisi ile ikili ¢capraz entropi (BCE) kaybina dayali ileriye dogru se¢imle 12
etkin degisken secilmistir. MSE, MAE, BCE, AIC, Rzz,suedo performans metrikleri ve
artik grafikleri iizerinden yapilan degerlendirmelerde her yontemin avantaj ve
siurliliklar: ortaya konmustur. FNN modeli, egitim verisinde 0.9731 R;suedo degeri

ve 0.5753 BCE kaybr ile iistiin performans sergileyerek karmasik dogrusal olmayan
iliskileri yakalama yetenegini kanitlamistir. FNN test verisinde ise beta regresyon
modelleri ile benzer genelleme basaris1 gdstermistir. Ancak, kuadratik beta regresyon
da, beta regresyonu geride birakmistir. Artik analizleri tim modellerde diisiik yanlilik
ve varyanst dogrularken, FNN ig¢in artik grafiginin sifira daha yakin oldugu dikkat
cekmigstir. Calisma, meteorolojik modellemede dogrusal olmayan makine 6grenimi
tekniklerinin etkinligini vurgularken, yorumlanabilirlik (beta regresyon) ve tahmin
giicii (FNN) arasindaki dengeye dikkat ¢ekmektedir. Bulgular, tarim, enerji yonetimi
ve iklim direnci planlamasi gibi alanlarda nem tahmin dogrulugunu artirmaya yonelik
degerli bilgiler sunmaktadir. Sonuglar, gercek diinya meteorolojik sorunlarini ele
alirken istatistiksel dogruluk ve hesaplama karmasikligini dengeleyen baglam odakl
model se¢cimini dnermektedir.

Anahtar Sozciikler: Meteorolojik degiskenler, Beta regresyon, Kuadratik beta
regresyon, Ileri beslemeli sinir aglari, ikili capraz-entropi, Adaptif moment tahmini
algoritmasi
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ABSTRACT

COMPARATIVE ANALYSIS OF METEOROLOGICAL VARIABLES OF
SAMSUN PROVINCE WITH BETA REGRESSION AND ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Abdallah K. A. BALAHA
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Statistics
Master, July/2025
Supervisor: Prof. Dr. Pelin KASAP

This thesis presents a comparative analysis of beta regression, quadratic beta
regression, and Feed-Forward Neural Networks (FNN) for modeling humidity levels
in Samsun, Turkey, using meteorological data obtained from Samsun General
Directorate of Meteorology between January 2008 and January 2025. The
relationships between the dependent variable humidity (%) and mean temperature,
maximum temperature, minimum temperature, mean dewpoint temperature, mean
atmospheric pressure, maximum atmospheric pressure, minimum atmospheric
pressure, sea carpet, sunshine duration, maximum horizontal visibility, minimum
horizontal visibility, mean cloud cover, total precipitation, wind direction, and wind
speed were investigated. Traditional regression techniques were deemed inadequate
due to humidity’s bounded nature (0-100%) and nonlinear relationships with
predictors. Beta egression and quadratic beta regression models were employed to
address these limitations, with backward selection identifying 13 and 20 significant
variables, respectively. An FNN architecture, optimized using the adaptive moment
estimation algorithm (ADAM) over 70 epochs, utilized forward selection to determine
12 impactful variables based on binary cross-entropy (BCE) loss. Diagnostic tools,
including residual plots and performance metrics (MSE, MAE, BCE, AIC, Rzz,seudo ),
revealed advantages and limitations of each approach. The FNN achieved superior on
the train data with a Rzz,seudo of 0.9731 and BCE loss of 0.5753, demonstrating its

ability to capture complex nonlinear interactions. On the test data, FNN demonstrated
similar generalization success to beta regression models. However, quadratic beta
regression also outperformed beta regression. Residual analysis confirmed minimal
bias and variance across all models, though FNN residuals where more closer to zero.
The study highlights the effectiveness of nonlinear machine learning techniques in
meteorological modeling, highlighting the trade-off between interpretability (beta
regression) and predictive power (FNN). These findings provide valuable insights for
improving humidity prediction accuracy, with applications in agriculture, energy
management, and climate resilience planning. The results suggest context-driven
model selection that balances statistical accuracy and computational complexity when
addressing real-world meteorological problems.

Keywords: Meteorological variables, Beta regression, Quadratic beta regression,
Feed-forward neural Networks, Binary cross-entropy, Adaptive moment estimation
algorithm
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1. GIRIS

Gergek diinyadaki bir¢ok uygulamada, yanit degisken belirli bir aralikla sinirli
olabilmektedir. Olasiliklar veya oranlar gibi degiskenler genellikle O ile 1 arasinda
deger alir ve bu tlir sinirh yapilar klasik regresyon modellerinin temel varsayimlarini
ihlal edebilir. Ornegin, bir secimde belirli bir adayn oy oranini tahmin etmek ya da bir
otelde dolu odalarin yiizdesini modellemek gibi senaryolarda, yanit degiskeninin dogal
sinirlar1 gdz 6niinde bulundurulmalidir. Klasik dogrusal regresyon, normallik ve
homojen varyans varsayimlarina dayandigindan, yanit degisken belirli bir aralikta
oldugunda uygun tahminler iiretmekte yetersiz kalabilmektedir. Istatistikgiler, bu tiir
degiskenleri modellemek i¢in daha karmasik regresyon teknikleri gelistirmislerdir. Bu
modeller, genellikle yanit degiskendeki sinirlamalar1 dikkate almakta ve tahminlerin
gecerliligini artirmaktadir. Bu baglamda, lojistik regresyon, probit regresyon gibi
modeller 6nemli bir yere sahiptir. Lojistik regresyon, bir hastaligin olup olmamas, bir
triiniin satin almip alimmamast gibi yanit degiskenin iki olast sonucu oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. Lojistik regresyon modelinde, yanit degisken i¢in tahmin
edilen olasilik, lojistik fonksiyon kullanilarak 0 ve 1 arasinda sinirlandirilmaktadir. Bu,
tahmin edilen degerlerin mantikli ve gecerli olmasini saglamaktadir (Hosmer vd.,
2013). Probit regresyon da, yanit de§iskenin olasiligi, standart normal dagilimin
kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF) ile smirlandirilmaktadir. Probit ve lojistik
modeller arasindaki ana fark, olasiliklarin modellenmesinde kullanilan fonksiyonlarin

farkli olmasidir (Cameron ve Trivedi, 2005).

Oran tiirtindeki stirekli veriler icin ise beta regresyon daha uygun bir modeldir.
Ferrari ve Cribari-Neto (2004) tarafindan 6nerilen bu yontem, bagimli degiskenin (0,1)
araliginda siirekli dagildigi ve beta dagilimina sahip oldugu varsayimina dayanir. Beta
dagilimi, iki parametre araciligiyla farkl sekiller alabilen esnek bir dagilimdir. Cribari-
Neto ve Zeileis (2010) tarafindan gelistirilen betareg R-paketi, oransal verilerin
carpikligin1 ve degisen varyans gibi 6zelliklerini dikkate alan tan1 ve tahmin araglari
sunmaktadir. Bu model, hem teorik hem de uygulamali c¢aligmalarda genis yer
bulmustur. Ornegin, Cribari-Neto (2023), Brezilya'da COVID-19 6liim oranini analiz
etmek i¢in beta regresyonu kullanarak, kentlesme ve gelirin 6liim oranlarinin

ortalamasin1 belirlemede Onemli oldugunu, hekim yogunlugunun ise hassasiyet



parametresini etkiledigini gdstermistir. Benzer sekilde, Unlii ve Aktas (2017), Tiirkiye

illeri i¢in refah endekslerini modellemek amaciyla beta regresyonu kullanmiglardir.

Kuadratik beta regresyon modeli ise, bagimsiz degiskenlerin ikinci dereceden
terimlerini  ekleyerek dogrusal olmayan iliskileri daha 1iyi temsil etmeyi
amaclamaktadir. Bu genisletilmis model, 6zellikle karmagik yapili oransal verilerde

Ongori giiclinli artirmaktadir.

Diger taraftan, dogrusal olmayan iligkileri tanimlamak i¢in makine 6grenme
algoritmalar1 da giderek daha fazla 6nem kazanmistir. Geleneksel lineer regresyon
modelleri yalnizca degiskenler arasindaki lineer iligkileri 6grenmekle sinirli iken, bir
makine O0grenme algoritmasi olan ileri beslemeli sinir aglar1 (FNN), verilerdeki
karmagsik ve lineer olmayan desenleri kavramada avantajli bir yontemdir. Lau ve
arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan calismaya gore, lineer regresyon modelleri
yalnizca diiz ¢izgiler veya diizlemlerle uyum saglayabilirken, sinir aglar1 siniflandirma
veya kiimeleme gibi lineer olmayan sekillere sahip sorunlari ele alabilmektedir. Li ve
Wang (2019) tarafindan yapilan ¢aligmaya gore, sinir aglari, herhangi bir siirekli
tiirevlenebilir fonksiyonu yaklasik olarak modelleyebilmekte, bu da herhangi bir
sorunun diizgiin bir egri olarak ifade edilebilecegi anlamina gelmektedir. Baker ve
Richards (1999)‘a gore, sinir aglari, veriler i¢in lineer, lojistik veya polinomial olmak
tizere en iyl modele dinamik olarak uyum saglayabilmektedir. Schmidt-Hieber (2020)
tarafindan ReLU aktivasyon fonksiyonu ile derin sinir aglari kullanilarak parametrik
olmayan regresyonun gerceklestirilmesine dair bir ¢alisma yapilmistir. FNN'ler, ReLU
veya sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlart araciligiyla giris 6zelliklerinin katmanl
doniisiimlerinden yararlanarak konut fiyat tahmini ve borsa egilim analizi gibi duragan
desen tanima gorevlerinde iistiin performans sergilemektedir. Hornik (1991), FNN'lerin
yeterli sayida gizli birim saglandiginda herhangi bir siirekli fonksiyonu yaklagik olarak
ifade edebilecegini kanitlayarak bu aglarin teorik temelini ortaya koymustur. Xu ve
Zhang (2021), FNN’lerin istatistiksel desen tanima alanindaki yararlarin1 6zellikle
konut fiyatlarinin tahmininde gostererek, bu modellerin emlak verilerindeki karmagik
ve dogrusal olmayan iliskileri basariyla isleyebildigini ortaya koymustur. Abiy ve
arkadaslar1 (2022) ise FNN'leri iklim modellemesinde kullanarak Florida korfezindeki
tuzluluk seviyelerini tahmin etmede basarili bir sekilde uygulamis ve bu aglarin

cevresel verilerdeki karmasik yapilarla basa ¢ikma yeteneklerini gostermislerdir.



Nem modellemesi, meteorolojik degiskenlerin karmasik etkilerini anlamaya
yonelik 6nemli bir adimdir. Bu nedenle, birgok arastirmaci nem tahmininde daha hassas
ve glivenilir modeller gelistirmeye yonelik cesitli teknikler kullanmiglardir. Rezaei
Melal vd. (2024), kapal1 bir siis bitkisi serasindaki nem oranini tahmin etmek lizere yedi
makine Ogrenmesi algoritmasinin heterojen topluluk 6grenmesinin kiimelenmesine
dayal1 bir metamodel gelistirmislerdir. fran’daki bu siis bitkisi serasindan elde edilen
600.000’in tizerinde sensor kaydiyla egitilen model, R? = 0.965 degeriyle Onceki
yaklasimlar1 geride birakarak topluluk tekniklerinin tekil modellere kiyasla
Ustiinliglinii ortaya koymustur. Jung vd. (2022), domates seralarinda buharlagma-
terleme ve bagil nemin tahmini i¢in “Convolutional Neural Network - Long Short-Term
Memory (CNN-LSTM)” mimarisine dayali derin 6grenme modeli gelistirmistir. Sensor
ve kontrolor verileriyle egitilen model, geleneksel yontemlere kiyasla tistiin performans

sergileyerek nem yonetimi ve sulama stratejilerinde duyarlilik saglamistir.

Bu tezde, Samsun Meteoroloji miidiirliiglinden alinan Ocak 2008-Ocak 2025
tarihleri arasindaki meteorolojik veriler kullanilarak, Samsun ilindeki nem yiizdesi
degiskeninin modellenmesi amaglanmistir. Bu amagla, beta regresyon, kuadratik beta
regresyon ve ileri beslemeli sinir aglart (FNN) yontemleri arasinda karsilastirmali bir
analiz yapilmistir. Bagimli degisken olarak nem orani (%) ele alinmis; ortalama
sicaklik, maksimum sicaklik, minimum sicaklik, ortalama isba sicaklik, ortalama
atmosfer basinci, maksimum atmosfer basinci, minimum atmosfer basinci, denizin
hali, giinesleme siiresi, maksimum yatay gorlis mesafesi, minimum yatay goriis
mesafesi, ortalama bulut kapaliligi, toplam yagis manuel, riizgar yonii ve riizgar hizi
olmak tizere toplam 15 acgiklayici degisken ile iliskileri analiz edilmistir. Nem
degiskeninin %(0—100) siurl: aralikta yer almasi ve agiklayici degiskenlerle dogrusal
olmayan iligkiler gdstermesi nedeniyle klasik regresyon yonteminin kisith kaldig
degerlendirilmis ve bu simirlamalar1 asmak amaciyla beta regresyon ile kuadratik beta
regresyon modelleri tercih edilmistir. Bu modellerde degisken se¢imi, geriye dogru
eleme yoOntemiyle gergeklestirilmis ve modelin anlamli degiskenleri belirlenmistir.
FNN model, adaptif moment tahmini (ADAM) optimizasyon algoritmasi ile egitilmis
ve degisken se¢imi, ikili capraz entropi (BCE) kayip fonksiyonu temelinde ileriye
dogru se¢im yontemiyle yapilmistir. Tiim modeller; ortalama mutlak hata (MAE), hata

kareler ortalamas1 (MSE), Akaike bilgi kriteri (AIC), ikili ¢apraz entropi (BCE) gibi



istatistiksel degerlendirme Ol¢iitleri ve artik grafikleri aracilifiyla yontemsel olarak

karsilastirilmastir.

Bu tez calismasi dort boliimden olusmaktadir. Ikinci béliim, temel kavramlar ve
teorik altyapryr igermektedir. Uciincii boliim, veri setinin kapsami, veri isleme,
uygulama ve karsilastirma analizlerine ayrilmistir. Dordiincii boliimde ise sonuglar yer

almaktadir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, beta regresyon ve ileri beslemeli sinir aglar1 konularinin teorik
altyapilar1 ve modellerin degerlendirilmesi i¢in kullanilan oSlgiitler ve dogrulama

araglar1 verilmektedir.

2.1. Beta Regresyonu

Bir degiskenin {istel dagilim ailelerine uygun olmasi i¢in, asagidaki denklemde

belirtilen fonksiyonel formda ifade edilebilir olmas1 gerekmektedir:

f(y]0) = M@t - C@)p(y) 2.1)

Yukaridaki denklemdeki n(6) ve C(8) fonksiyonlari, dagilimin parametrelerine
bagh iken, t(y) ve h(y) fonksiyonlar1 degiskene baglidir. Ustel dagilim ailelerine
uygun bir degiskenin olabilirlik fonksiyonu agagidaki sekilde ifade edilmektedir:

n
L(Bly) = eN(@) Tz, t(yy) — nc(6)) 1_[ h(y;) 2.2)
i=1

Beta dagilimy, iistel dagilim ailesinin bir tiyesidir. (0,1) araliginda olan ve pozitif
olas1 degerlere sahip rastgele degiskenlerin davranisint modellemek i¢in kullanilan ¢ok
yonlii bir dagilimdir. Oranlar ve yiizdeler beta dagilimi ile modellenmektedir. Beta
dagilimi, beta fonksiyonu kavramini icermektedir. @ ve [ pozitif reel sayilar olsun.

B(a, B) olarak tanimlanan beta fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

1

B(a, ) = j x%1(1 - x)P~1dx 2.3)

0

Gamma ve beta fonksiyonlar1 arasindaki iliski ise

I'(@Ir'(g)

T@+h) .

B(a,p) =
seklinde ifade edilir. Burada

I'(z) = fooxz‘le‘xdx (2.5)
0
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Gamma fonksiyonunu gostermektedir.

Tanmm 2.1.1. Bir X rastgele degiskeni asagidaki beta olasilik yogunluk

fonksiyonuna sahipse,

a-1(1 — x)F-1, 0<x<1

, d.d.

1
&) =1B@p” (2.6)
0

o zaman X bir beta rastgele degiskeni olmaktadir ve X~B(a,B) olarak
gosterilmektedir. X rastgele degiskeni B(a, ) dagilimina sahipse, o zaman X rastgele

degiskeninin beklenen degeri ve varyansi asagidaki sekilde bulunmaktadir:

EX) = oy 2.7
_ ap 2.8
Var®O = G P+ f+ D @8

Ferrari ve Cribari-Neto'nun (2004) caligmasinda tanitilan beta regresyon
modelleri sinifi, (0,1) agik standart birim araliginda degerler alan y siirekli degiskenini

modellemek i¢in kullanighidir. Eger yanit degisken (a, b) araliginda (a < b) sayisal
degerler aliyorsa, bu durumda y’yi dogrudan modellemek yerine ﬁ modellemesi

yapilir.

ave B parametreli beta dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonu (2.6)
denkleminde verilmistir. Ancak beta regresyon, genellikle bagimli degiskenin
ortalamasimi (u) modellemek i¢in daha kullanighdir. Ayrica modeli ¢ hassasiyet
parametresi igerecek sekilde tanimlamak da yaygin olarak kullanilir. Bu amagla,

Ferrari ve Cribari-Neto (2004), bir ¢ hassasiyet parametresi ile birlikte bagiml

degiskenin ortalamasi u icin bir regresyon yapisi elde etmek amaciyla u = ﬁ ve

¢ =a+ [ seklinde farkli bir parametrelendirme Onermislerdir. Yeni
parametrelendirme ile Y 'nin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde ifade

edilmektedir:



Ir(¢)

up=101 — y)1-wo-1 2.9
o (a-pe) &Y 9

fwe) =

Burada, 0 < {u,y} < 1ve ¢ > 0 dir ve beta dagiliminin beklenen degeri

E(y) = u ve varyansi Var(y) = % olmaktadir. Sabit u i¢in, ¢ arttikca y'nin

+1
varyanst azalmaktadir. ¢~! yayilim parametresi oldugu icin ¢'ye hassasiyet

parametresi denilmektedir.

Beta dagiliminin {istel dagilim ailesi i¢inde yer almasinin uygunlugu, (2.1)

esitligindeki fonksiyonel formun ifade edilmesiyle asagidaki gibi yazilmaktadir:

ud ln(y)—ln(r(”d’)) (1—y)-w9

I'(¢) 2.10
y(1 =1 - we) @10

fru¢)=e

Beta regresyonunun genel fikri, bag fonksiyonu (g) kullanilarak (0,1)
araligindaki degerleri reel sayilarin siirekli araligina ¢evrilmesiyle agiklanmaktadir. Bu
alanda, verilerimizin beta dagilimina uydugu varsayilmaktadir ve bu varsayima
dayanarak regresyon gergeklestirilmektedir. (0,1) araliginda katsayilar1 dogru
yorumlamak i¢in, verileri bag fonksiyonunun tersi ile yeniden doniistiirmek
gerekmektedir. Regresyon reel say1 alaninda gergeklestirilip ardindan sinirl alana
uyarlanarak, model tarafindan {iretilen tim tahminlerin (0,1) araliginda kalmasi

saglanmaktadir.

Oncelikle, her bir veri noktasi igin yanit degisken y'nin ortalamasi p olan bir beta
dagilim ile temsil edildigi varsayilarak regresyon modeli kurulmaktadir. Daha sonra,

u asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:
m
gu) = Zﬁ;xu i=12,..,n (2.11)
j=1

Burada, B = (81,82, ...,fm) ' bilinmeyen regresyon parametrelerinin bir
vektoridir, x = (x;q, ..., X;p) vektori bagimsiz degiskenleri; g ise standart birim
araliginda (0,1) monoton ve ¢ift tiirevlenebilir bir bag fonksiyonudur. En iyi bilinen

bag fonksiyonlarindan bazilar1 Tablo 2.1.”de verilmistir (Diinder ve Cengiz, 2020).



Tablo 2.1. En iyi bilinen baz1 bag fonksiyonlari.

Bag Fonksiyonu Formiil

Log n=Inu
(s
Loglog n = —In(=In(w))
Cloglog n =In(—In(1 —w))
Probit O~ 1(w)
Cauchit n = tan(n(u — 0.5))

®~1(+), standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tersidir.

Daha sonra, Cribari-Neto ve Zeileis (2010) tarafindan 6nerilen MLE y6ntemi
kullanilarak log-olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek regresyon parametreleri
tahmin edilmektedir. Beta regresyon analizi i¢in elde edilen log-olabilirlik fonksiyonu

asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

LL(w, ¢) = Z LL(u;, ) (2.12)
i=1

Burada

LG @) = 1| g7 | ) BiXy | | =
j=1

J

In(r'(¢)) = In(I'(u®)) = In (M((1 = 1)) ) + (wp = DI + (1 = )¢ — 1) In(1 - y,)
seklindedir. (2.13)

Denklem 2.11°e gore, kuadratik beta regresyon, dogrusal degiskenlerin kareleri

gibi uygun doniisiimler eklenerek kolayca uygulanabilmektedir; bu genisletme



degiskenler arasindaki egrisel iliskileri daha iyi yakalamaya olanak saglar ve modelin

tahmin performansini artirabilmektedir.

2.2. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (FNN’ler), insan beyninin islevlerini dgrenerek
yeni bilgiler olusturmak suretiyle taklit etmektedir. Zurada (1992) tarafindan yapilan
calismaya gore, biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik aglar olup, yapi ve
yetenekler agisindan Onemli Olgiide farklilik gostermektedir. Zhang vd. (1998)
tarafindan yapilan ¢alismaya gore, FNN’lerin tahmindeki uygulamalar1 incelenmis ve
bunlarin uyum saglama ve lineer olmayan yeteneklerine dikkat g¢ekilmistir. Bu
calismada, FNN'lerin potansiyeli vurgulanirken, yapisal optimizasyon ve deneysel
dogrulama konusundaki zorluklar1 da goéz oniinde bulundurulmaktadir. FNN'lerin

temel unsurlar1 ve tanimlar1 asagidaki boliimlerde tartigilacaktir.

2.2.1. Mimari yapisi

Cok katmanli FNN, giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olugsmakta ve birbirine
bagli néronlar igermektedir (bkz. Sekil 2.1). Her bir katmandaki néron sayisi, agin
yapisini tanimlamaktadir. Ayni katmandaki ndronlar dogrudan baglantili degildir,

bunun yerine agirliklarla baglanmaktadir.

Sekil 2.1. Dort katmandan olusan temel FNN.



2.2.2. Aktivasyon fonksiyonu (o)

Bu fonksiyon, girisler ve ¢ikiglar arasindaki haritalamalar1 belirlemekte ve agin
performansini etkilemektedir. Uygun bir aktivasyon fonksiyonunun se¢ilmesi, 6rnegin
lineer veya polarize, agin davranigini etkilemektedir. Lineer olmayan aktivasyonlarda,
istenilen ¢ikt1 degerlerine ulasmak i¢in egim parametresinin belirlenmesi kritik 6neme
sahiptir. Egim parametresi, aktivasyon fonksiyonunun herhangi bir noktada ne kadar
dik oldugunu belirlemektedir. Eger egim dik ise, fonksiyonun girdideki degisimlere
giiclii bir sekilde tepki verdigi anlamina gelmektedir. Buna karsilik, daha yumusak bir
egim daha kademeli bir tepkiyi gostermektedir.

Tablo 2.1'de belirtilen cloglog, probit ve log-log gibi fonksiyonlar, Gomes vd.
(2011) tarafindan agiklandig1 iizere, sinir aglarmin performansini artirmak igin

kullanilir.

Tablo 2.2. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari.

Aktivasyon Fonksiyonu Formiil
ReLU max(0, x)
Leaky ReLU max(ax,x),a € R
ELU X, x=0
{a(ex—l), x<0 @ ER
Sigmoid 1
1+e™™
Tanh tanh x

Tablo 2.2, literatiirde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin bir
listesini sunmaktadir ve bu fonksiyonlarin ilgili grafikler Sekil 2.2'de gosterilmektedir

(Dubey vd., 2022).
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RelU Leaky RelU, alpha = 0.05 ELU

5 5 1 5
4 4 41
3
3 39
P
2 27
1 4
1
H 0
0
0 -1
-4 -2 0 2 4 -4 =2 0 2 4 -4 =2 0 2 4
Sigmoid Tanh Probit
1.0 4 i 1.00 A
2]
0.75 4
0.8
0.50 1 14
06 4 0.25 1
0.00 0
0.4 _0.75 |
—0.50 4 19
0.2
—0.75 1
-2 4
0.0 -1.00 §
-4 -2 0 2 4 -4 =2 0 2 4 0.0 02 0.4 0.6 0.8 10

Sekil 2.2. Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri.
2.2.3. Ogrenme algoritmasi

Sinir aglarindaki agirliklar belirlemek i¢in gesitli algoritmalar kullanilmaktadir
ve bunlar arasinda en yaygin kullanilanlardan biri, Hecht-Nielsen (1989) tarafindan
tanitilan geri yayilim 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, bir FNN’nin gercek ve
tahmin edilen ¢iktilari arasindaki farklara dayanarak agirliklar: giincellemektedir. Geri
yayilim algoritmasindaki 6grenme parametresi, istenilen ¢iktilara ulasmada 6nemli bir

rol oynar ve algoritmanin yiiriitiilmesi sirasinda dinamik olarak ayarlanabilmektedir.

Sekil 2.1'de agiklanan FNN’de geri doniildiiglinde, geri yayilim algoritmasi
asagidaki ardigik adimlarla gergeklestirilmektedir (Hecht-Nielsen, 1989):

1. ileri Besleme islemi: Asagidaki formiil kullanilarak giris degiskenleri

tizerinde ileri besleme islemi gerceklestirilir:

y=a (W3 x a(W, * a(W; * X))) (2.14)

2. Hata Karsilagtirmasi: Cikt1, uygun bir hata fonksiyonuna ¢ (6rnegin, BCE)

dayali olarak istenen ¢ikti ile karsilastirilir.

11



3. Hata Hesaplama: Her bir agirlikla iligkili hata hesaplanir. Bunu basarmanin
bir yolu, hata fonksiyonu e'nin her bir agirliga goére gradyanlarinin hesaplandigi

gradyan inig algoritmasinin kullanilmasidir:

de de de
Ve e @19
ow;, 0wy, ow,

4. Agirhk Giincelleme: Hatay1 agirliklara dagitmak ve agirliklar1 asagidaki

formiilii kullanarak giincellemek icin geri besleme islemi gerceklestirilir:

s

k

i(j ) t—os (2.16)
an.j

W
ij

w w

Burada a 6grenme hiz1 sabiti ve k katman indeks numarasidir.

5. Tatmin edici bir model elde edilene kadar 1-4 adimlar tekrarlanir.

Bir sonraki 6rnekte, hatay1 ag boyunca geri yayarak agirliklarin giincellenmesi
stireci agiklanmaktadir. Bu siiregte, baz1 gorseller sunulmaktadir ve agin nasil egitildigi

adim adim gosterilmektedir:

Sekil 2.3. FNN agirliklarmin baglatiimasi.

Sekil 2.3'de gosterildigi gibi, tist simge (*) katman numarasini belirtmektedir.

Bu 6rnekte, birden fazla girdi, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 bulunmaktadir. Agirliklar
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rastgele degerlerle baslatildiktan sonra, ileri besleme yayilimi asagidaki matris

carpimiyla gergeklestirilmektedir:
o= (@ @) (M
Y= (Wl "z )1><2 (h2)2><1

® @ @ X
_ (. (2 ) Wi Wi W3y
=(w? w )m((Wu) o) (1)) (x2> ) (2.17)
2X3 3X1

w. X
12 22 32 3 ax1

Ardindan, kayip fonksiyonu hesaplandiktan sonra hata ag boyunca geri
yayilmaktadir. Daha once belirtildigi gibi, hatanin geri yayilmasinin bir yolu, Sekil
2.4'de aciklandig1 gibi, her bir agirlik ile ilgili olarak kayip fonksiyonu e&'in

gradyaninin hesaplanmasidir.

Sekil 2.4. Her bir agirligin ilgili hatasini geri yayma.

Her tiirev, zincir kurali yardimiyla kolayca hesaplanmaktadir. Ornegin, kayip

fonksiyonu &’nin Wl(i)’e gore tiirevi, asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

g de ohy a0y —9) 0(wilx + wPn, + wiPxs) ( dy ay>
= = — — x
awl(i) dhy awl(i) dhy awﬁ) dh, dhy !
a(wl(z)h1 + wz(z)hz) o
~|o0- 0 = -w®x, (2.18)

doh,
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Veya genel bir formiil olarak:

Lo _ @, . 98 _
awl.(jl) o an.(Z)

_h, (2.19)

Bu gradyanlar agirliklar giincellemek i¢in kullanmanin bir yolu, gradyan inisi
yontemiyle, gradyanlarin (veya bunlarin bir kisminin) ilgili agirliklardan ¢ikarilmasini
icermektedir. Bu islem, belirli bir iterasyon sayisi kadar veya yakinsama saglanana

kadar tekrarlanmaktadir. Giincellenmis agirliklar Sekil 2.5'de gosterilmektedir.

E=p—=¥
y

Sekil 2.5. Bir geri yayilim iterasyonundan sonra yeni agirliklar.
Her agirlik ayarlamasi, hatay1 azaltan yonde agirliklar: hareket ettirmektedir.
Bu yinelemeli siireg, kayip fonksiyonu bir minimuma ulasana kadar devam etmektedir

ve bu, agin verilen giris verileri i¢in optimal agirliklar1 6grendigini gostermektedir.

2.2.4. Adaptif Moment Tahmini

Adaptif moment tahmini (ADAM), 2014 yilinda Kingma ve Ba tarafindan
tanitilan gradyan inisi tabanl algoritmalardan biridir. Bu algoritma, stokastik amag
fonksiyonlarmin birinci dereceden gradyan tabanli optimizasyonuna odaklanmakta ve
daha diisiik dereceli momentlerin adaptif tahminlerini kullanmaktadir. Momentum

kullanmak, yerel minimumlardan kagcinmak i¢in faydali goriilmektedir.

Algoritmanin uygulanmasi kolaydir, hesaplama agisindan verimlidir, az bellek

gereksinimi vardir, gradyanlarin diyagonal yeniden dl¢eklenmesine karst degismez ve
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veri ve/veya parametreler agisindan biiyiik olan problemler i¢in uygundur (Kingma ve

Ba, 2014).

Tablo 2.3. ADAM optimizasyon algoritmasi adimlar1 ve parametreleri.

ADAM Algoritmasi

Girdi: a: Adim boyutu

B1, B2, € [0,1): Moment tahminleri igin tistel azalma oranlari
f(6): Parametreleri 6 olan stokastik amag fonksiyonu

0,: Baslangi¢ parametre vektorii

mo < 0 (1. moment vektoriinii baglat)

vy < 0 (2. moment vektoriinii baglat)

t «— 0 (Zaman adimini bagslat)

Cikti: 8; (Sonug parametreleri)
1 6, Yakinsamadik¢a:

2
3

t—t+1

9t < Vof:(6:_1) (t zaman adiminda stokastik amag fonksiyonu ile
ilgili gradyanlar1 hesapla)

m; « By -me_1 + (1 = B1) - g (Yanl ilk moment tahminini giincelle)
Ve & By Vg + (1 —B,) - g7 (Yanhi ikinci moment tahminini
giincelle)

my < 1’_“—;{ (Yanlilik diizeltilmis ilk moment tahminini hesapla)

~

Uy « % (Yanlilik diizeltilmis ikinci moment tahminini hesapla)
P2
mg

JDe+e

0y «0i(_1—a - (Parametreleri giincelle)

Bitir

2.3. Dogruluk Metrikleri ve Dogrulama Araglar

Burada, modellerin degerlendirilmesi i¢in temel dogruluk metrikleri ve

dogrulama araglar ele alinmaktadir. Bu metrikler, MSE, MAE, BCE, AIC ve R; seudo

gibi, modelin performansi, uyumu ve karmasikligi hakkinda fikir sunmaktadir. Ayrica,

modelleri dogrulamak ve performanslarini incelemek i¢in tahminlere ait hatalarin

gorsellestirilmesi amaciyla artik grafikleri ele alinmaktadir.

2.3.1. Hata Kareler Ortalamas1 (MSE)

Hata kareler ortalamasi (MSE), tahmin edilen Y degerleri ile gercek Y degerleri

arasindaki ortalama kare farkini nicellestiren istatistiksel bir metriktir. Bir tahmincinin

veya modelin kalitesini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Bickel ve

Doksum, 2015).
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MSE formiilii asagidaki sekildedir:
N
1 ~\2
MSE = NZ(YL- -Y) (2.20)
i=1

2.3.2. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata (MAE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki ortalama mutlak farki 6lgmektedir. MSE'deki kare hata farkinin aksine,

MAE farklarin karesini almaz, bu da onu daha anlasilir kilar (Robeson ve Willmott,

2023).

MAE asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

¥~ @21

-

MAE—l
"N

=1

MAE, aykir1 degerlere karsi dayaniklidir ve model performansinin dogrudan bir

degerlendirmesini saglamaktadir.
2.3.3. ikili Capraz Entropi (BCE)

BCE (Binary Cross Entropy veya log loss olarak da bilinir), ikili siniflandirma
gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Tahmin edilen
olasiliklar ile gergek ikili etiketler arasindaki farkliligi degerlendirmektedir (Hurtik vd.,
2022). Her bir veri noktasi i¢in, BCE, gercek etiket y'nin (pozitif sinif i¢in 1, negatif

siif i¢in 0) tahmin edilen olasilik temelinde log olabilirlik hesaplamaktadir.

BCE'nin formiilii asagidaki sekildedir:

1 N
BCE = —5 . yilog(®) + (1) log(1 ~ ) (2.22)
=

BCE, tahmin edilen olasiligin gercek etiketten uzaklastigi durumlarda yanlis
tahminler i¢in daha yiiksek kayip tiretmektedir.

16



Ornegin, asagidaki tabloda 4 adet gergek ve tahmin edilen etiket degeri verildigi

varsayilmaktadir.
Gercek 1 0 0 1
Tahmin Edilen 0.8 0.2 0.6 0.9

Onceki tanima gore, BCE kayip degeri su sekilde kolayca hesaplanacaktir:
BCE = —%(1 «10g 0.8 + (1 — 1) *log(1 — 0.8) + 0 *log0.2 + (1 — 0)

log(1 —0.2) + 0*1log0.6 + (1 —0) *log(1 —0.6) + 1*1og0.9+ (1 —1) *
log(1 —0.9)) = 0.367

2.3.4. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

AIC (Akaike Information Criterion), genellikle regresyon gibi modellerin
seciminde kullanilan bir istatistiksel modelin performansini degerlendiren bir kriterdir
(Akaike, 1973). Log-olabilirlik ve model parametrelerine dayanir, uyum ve

karmasiklig1 6l¢cmektedir.
AIC'nin formiilii asagidaki sekildedir (Bozdogan, 1987):
AIC(k) = —2LL + 2k (2.23)

Burada, LL modelin log-olabilirlik degerini gdsterir ve k parametrelerin sayisini
belirtmektedir. Daha diisiik bir AIC, daha 1yi uyum ve daha az karmasiklik anlamina

gelir, bu da asirt uyumu kontrol etmeye yardimci olmaktadir.
2.3.5. Pseudo R-Kare

Ferrari ve Cribari-Neto (2004) tarafindan rapor edilen Rgseudo, gozlenen yanit

degiskeni y ile modelin tahmin ettigi ortalama deger [ lizerinde uygulanan bag

fonksiyonlari g(y) ve g(i1) arasindaki korelasyonun karesidir:

Riseuao = cor(g(y), g(i1) )? (2.24)
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Tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki korelasyonun biiytikligii
ne kadar yiliksek olursa, korelasyonun pozitif veya negatif olmasima bakilmaksizin,

R} seudo © kadar biiyiik olmaktadir.
2.3.6. Artik Grafigi

Regresyon modellerinin gegerliligini degerlendirmek i¢in artiklarin grafiklerinin
onemli araglar oldugu diisiiniilmektedir. Model varsayimlariyla ilgili potansiyel
sorunlar belirlenmekte ve aykir1 degerler tespit edilmektedir. Bu grafikler, ozellikle
normal olmayan hata terimlerine sahip genellestirilmis lineer modeller i¢in olduk¢a

faydali bulunmaktadir (Beyer, 2002).

Artik grafiginde, dikey eksende artik degerler, yatay eksende ise bagimsiz
degisken gosterilmektedir.
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Sekil 2.6. Artiklar i¢in bir grafik 6rnegi.
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3. UYGULAMA

3.1. Veri Kapsam

Bu ¢alismada, 01 Ocak 2008 ve 01 Ocak 2025 tarihleri arasinda, Samsun ilindeki
Meteoroloji Genel Miidiirliigii'nden giinliik hava durumu kayitlari olmak tizere 6210
veri alimmistir. Bu kayitlar, 15 bagimsiz degisken iizerinde yapilandirilmistir. Bu
degiskenler, Ortalama sicaklik (C°), maksimum sicaklik (C°), minimum sicaklik (C°),
ortalama isba sicaklik (C°), ortalama atmosfer basincit (hPa), maksimum atmosfer
basinci (hPa), minimum atmosfer basinci (hPa), denizin hali (m), giinesleme siiresi
(saat), maksimum yatay goriis mesafesi (km), minimum yatay goriis mesafesi (km),
ortalama bulut kapalilig1 (§Okta), toplam yagis manuel (mm), riizgar yonii (°) ve riizgar

hiz1 (m/s) degiskenleridir. Bagimli degisken olarak ortalama nem (%) belirlenmistir.

Meteorolojik ¢aligmalarda nem degiskeninin modellenmesi, tarim, enerji ve
altyapi gibi ¢esitli sektorler icin dnemli olan nem seviyelerinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesine olanak saglamaktadir. Bu tiir modeller, yagis tahminleri, buharlagsma
oranlarmin anlasilmasi ve kiif olusumu veya sicaklik stresi gibi nemle ilgili sorunlarin

ongoriilmesine yardimer olmaktadir.

Tablo 3.1, veri setindeki nem verilerinin dagilimmin tanimlayici istatistiklerini

sunmaktadir:

Tablo 3.1. Nem verilerinin tanimlayic1 istatistikleri.

Gozlem Sayisi 6210
Ortalama 69.59
Std. Sapma 12.77
Min 11.3
%?25 63.2
%50 71.2
%75 78.5
Maks 97.3
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Sekil 3.1. Nem verilerinin dagilimi.

Verilerin, parametreleri @ = 9.4567 ve § = 4.0739 olan bir beta dagilimina
uygun oldugu goriilmektedir. Bu tanimlayici istatistikler ve dagilim grafigi ile, bu

bilgilerin bir beta regresyon modeli olusturmak i¢in kullanilmas1 amaglanmaktadir.

Veri setinin ¢arpiklig yaklasik olarak —0.4257'dir ve bu, sekil 3.1 de kolayca
goriilebildigi gibi hafif bir negatif ¢arpiklik oldugunu gostermektedir. Basiklik ise
yaklasik olarak —0.1076 olup, dagilimin normal dagilima benzer sekilde orta seviyede
bir zirveye sahip oldugunu ve kuyruklarinin normal dagilima yakin oldugunu

gostermektedir.

T T T T T
20 40 60 80 100
NEM (%)

Sekil 3.2. Nem verilerinin kutu grafigi.
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Nem verilerine ait yukaridaki kutu grafiginde, kutu grafiginin alt biyiginin altinda
bazi aykir1 degerler goriilmektedir. Bu aykir1 degerler, verilerin biiyiik ¢ogunlugundan
anlamli derecede daha diisiik olan nem degerlerini temsil etmektedir.

3.2. Veri isleme

Verilere gore, bazi degiskenlerde tutarsizliklar ve eksik degerler tespit edilmistir.

Bu eksikliklerin giderilmesi i¢in uygun doldurma ydntemleri uygulanmistir.

Tablo 3.2. Meteorolojik verilerdeki degiskenlere gore eksik deger sayisi.

Degisken Eksik Deger Sayisi
Minimum Sicaklik (C°) 1

Denizin hali (m) 31
Glinesleme stiresi (saat) 324
Maksimum yatay goriis mesafesi (km) 29
Minimum yatay goriis mesafesi (km) 29
Ortalama bulut kapalilig1 (8Okta) 29

Toplam yagis manuel (mm) 3481
Riizgér yonii (°) 333

Riizgar hiz1 (m/s) 333

Bu siirecte mice (Multivariate Imputation by Chained Equations) paketi
kullanilmis olup, farklt modeller (Beta regresyon ve FNN) i¢in ayr1 ayr1 doldurma
islemleri, en 1y1 performansin elde edilmesi amaciyla gergeklestirilmistir. Asagidaki
tabloda, her bir degisken i¢in kullanilan doldurma yontemi ve hangi modelde

uygulandig gosterilmektedir:

v" PMM (Predictive Mean Matching) yontemi siirekli degiskenler i¢in tercih

edilmistir.

v" RF (Random Forest) yontemi, dagilimi daha karmasik olan ve eksiklik orani

yiiksek degiskenlerde kullanilmistir.

v" CART (Classification and Regression Trees) yontemi ise 6zellikle bimodal

veya donemsel degisim iceren degiskenlerde uygulanmistir.
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v' Toplam yagis manuel degiskeni, yagissiz giinlerin eksiklik olarak

degerlendirilmemesi nedeniyle dogrudan sifir ile doldurulmustur.

v' Yatay goriis idx adli yeni bir degisken eklenmis olup, 6l¢iim cihazinin degisim
tarihini gostermektedir; bu degiskende, 0 degeri cihaz degisikligi 6ncesini, 1

degeri ise sonras1 donemi belirtmektedir.

v Riizgar yonii agisal bir degisken oldugu i¢in, dogrudan ortalamasini almak
anlamsiz ve yaniltici sonuglara yol acabilir. Bu nedenle, yon bilgisini
trigonometrik olarak temsil eden “Sin riizgar yoni” ve “Cos rlizgar yonii”
degiskenleri tiiretilmis ve analizlerde bu bilesenler kullanilmistir. Bu yaklasim,
acisal verinin regresyon modellere daha uygun bicimde entegre edilmesini

saglamaktadir.

Tablo 3.3. Beta regresyon ve FNN modelleri i¢in degisken bazinda uygulanan eksik veri
doldurma ydntemleri.

Degisken Adi Beta Regresyon FNN
Minimum Sicaklik PMM PMM
Denizin hali PMM PMM
Giinesleme siiresi RF RF
Maksimum yatay goriis mesafesi CART PMM
Minimum yatay goriis mesafesi CART PMM
Ortalama bulut kapalilig CART PMM
Toplam yagis manuel 0 0

Sin riizgar yonii PMM PMM
Cos riizgar yonii PMM PMM
Riizgar hiz1 RF PMM

Doldurma isleminden sonra, her iki analiz seti i¢in aykir1 gozlemler Mahalanobis
uzaklig1 temel alinarak tanimlanmig ve cikarilmistir. Bu islemde, Ki-kare dagilimi
kullanilarak %99.9 giiven diizeyine gore esik degeri belirlenmis ve bu degerin

tizerindeki uzakliga sahip gozlemler temizlenmistir.

Tablo 3.4, aykir1 degerler ¢ikarildiginda 5990 meteorolojik gozlemin Ozetini
sunmakta olup, parametreler arasinda belirgin bir varyasyon oldugunu gostermektedir.
Sicaklik dl¢limleri genis araliklara sahip olup, standart sapmalarin 6.44—7.04 civarinda
seyretmesi dikkat cekicidir; buna karsin, atmosfer basinci degerleri nispeten sabit
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kalmaktadir. Ote yandan, bulut ortiisii ve giineslenme siiresi daha genis bir degiskenlik

sergilerken, denizin hali ve yatay goriis indekslerinde gozlenen uniformluk ile tezat

olusturmaktadir.

Tablo 3.4. Doldurma iglemi yapildiktan sonra gozlem verilerinin tanimlayici istatistikleri.

Say1 Ort. Std Min 25% 50% 75% Maks
Maksimum Sicakhk | 5990 19.57 7.04 0.30 13.80 19.80 26.00 36.10
Minimum Sicakhk 5990 12.64 6.44 -5.60 7.40 12.30 18.30 26.70
Ortalama Sicakhik 5990 15.90 6.72 -2.30 10.30 15.70 22.08 29.50
Ortalama isba | 5990 10.04 695 -11.70 4.60 9.90 16.10 25.70
Sicakhig
Maksimum Aktiiel | 5990 1017.73  6.15 1000.8 1013.20 1017.10 1021.70 1040.10
Basing
Minimum  Aktiiel | 5990 101342 6.32 989.60 1009.10 1013.00 1017.50 1035.40
Basing
Ortalama Aktiiel | 5990 101550 6.17 997.40 1011.00 1014.90 1019.40 1037.20
Basing
Denizin Hali 5990 2.53  0.58 2.00 2.00 2.00 3.00 5.00
Giineslenme Suresi 5990 545 4.29 0.00 0.90 5.70 9.20 13.90
Yatay Goriis idx 5990 0.66  0.47 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00
Maksimum  Yatay | 5990 28.16 18.53 6.00 20.00 20.00 20.00 70.00
Goriis
Minimum Yatay | 5990 16.32 546 0.00 10.00 20.00 20.00 20.00
Goriis
Ortalama Bulut | 5990 4.04 2.18 0.00 2.30 4.30 6.00 8.00
Kapalihig:
Toplam Yagis | 5990 2.09 642 0.00 0.00 0.00 1.00  204.60
Manuel
Sin Ortalama | 5990 -0.25  0.63 -1.00 -0.83 -0.39 0.22 1.00
Riizgar Yonii
Cos Ortalama | 5990 0.28 0.68 -1.00 -0.31 0.52 0.91 1.00
Riizgar Yonii
Ortalama  Riizgar | 5990 1.69  0.76 0.00 1.20 1.60 2.00 6.00
Hizx
Ortalama Nem 5990 0.70  0.12 0.19 0.64 0.71 0.79 0.97
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Sekil 3.3. Nem ile ilgili parametreler arasindaki sa¢ilim grafikleri.

Sekil 3.3'da belirtildigi gibi, nem ile diger parametreler arasindaki iligki lineer
goriinmemektedir ve degerler, belirli bolgelerde yogunlagmistir. Bu nedenle, normal
veya beta regresyonu gibi geleneksel regresyon yontemleri, bu senaryo i¢in dogru

modeller sunamamaktadir.

Veri seti, %80 egitim ve %20 test olacak rastgele bir sekilde ikiye ayrilmig olup,

tiim model kurma ve se¢im iglemleri yalnizca egitim seti tizerinde gergeklestirilmistir.

3.3. Beta Regresyon Analizi

Bu boliimde, tiim hesaplamalar R siirtim 4.3.3'deki 'betareg' paketi kullanilarak

yapilmustir. 'betareg()' fonksiyonunun argiimanlar su sekildedir:

betareg(formula, data, subset, na.action, weights, offset, link = c¢("logit", "probit",
"cloglog", "cauchit", "loglog"), link.phi = NULL, type = c¢("ML", "BC", "BR"), control
= betareg.control(...), model = TRUE, y = TRUE, x = FALSE, ...).
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Nem degiskeni ile beta regresyon modellemesi uygulanmistir. Dort farkli bag
fonksiyonu kullanilmig ve Tablo 3.5'te bunlarin AIC ve R; seudo degerleri sunulmustur.
Sonuglar, cloglog bag fonksiyonunun daha {istiin bir uyum sagladigini gostermektedir.
Optimal bir bag fonksiyonunun se¢imi, modelin uyumunu 6énemli dlgiide iyilestirir. Bu

nedenle cloglog bag ile elde edilen sonuclar tercih edilmistir.

Tablo 3.5. Cesitli beta regresyon modelleri i¢in AIC ve R%seudo degerleri.

Bag Fonksiyon DF AIC Rf,seudo
Probit 19 -19494.578 0.9211
Loglog 19 -17858.664 0.8796
Cloglog 19 -20802.688 0.9455
Cauchit 19 -17018.374 0.6816

Tablo 3.6, bagimsiz degiskenlerin anlamliligin1 gosteren standart hatalarla
birlikte beta regresyon katsayilarmi sunmaktadir. Istatistiksel anlamlilik kodlari,
regresyon analizinde degiskenlerin etkisinin giiciinii ifade eder. Buna gore, pr-degeri
0.001°den kii¢iik olanlar (***) cok yiiksek diizeyde anlamli, 0.01’den kiiciik olanlar
(**) yliksek diizeyde anlamli, 0.05’ten kiiciik olanlar (*) anlamli, 0.1 veya daha biiyiik
olan degiskenler ise istatistiksel olarak anlamli degildir ve bu nedenle sembolsiiz olarak

gosterilir.

Tablo 3.6. Cloglog fonksiyonuna bagl beta regresyon katsayilari.

Degisken Tahmin Std. Hata z deger Pr(> |z|)
Sabit (Intercept) 2.50 0.27 9.27 <2e-16%**
Maksimum Sicakhk -7.83e-04 1.12e-03 -0.699 0.48452
Minimum Sicakhik 7.19¢-03 1.60e-03 4.498 6.87e-06***
Ortalama Sicakhk -0.113 2.42¢-03 -46.505 <2e-16%**
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Ortalama isba Sicakhg 0.11 7.14e-04 154.002 < 2e-16%**

Maksimum Aktiiel Basing 6.08e-04 1.36e-03 0.448 0.65415
Minimum Aktiiel Basing¢ -2.71e-03 1.31e-03 -2.065 0.03897*
Ortalama Aktiiel Basing 5.52e-04 2.43e-03 0.227 0.82076
Denizin Hali -6.42e-03 2.43e-03 -2.641 0.00827**
Giineslenme Siiresi -2.13e-03 4.17e-04 -5.096 3.48e-07***
Yatay Goriis Idx 1.04e-03 3.21e-03 0.323 0.74663
Maksimum Yatay Goriis -1.65¢-04 8.33e-05 -1.978 0.0479%*
Minimum Yatay Goriis -5.16e-03 2.84e-04 -18.189 <2e-16%**
Ortalama Bulut Kapalilig -2.03e-04 9.43¢-04 -0.215 0.82959
Toplam Yagis Manuel 3.74e-03 2.92e-04 12.816 <2e-16%**
Sin Ortalama Riizgir Yonii  6.58e-03 2.20e-03 2.995 0.00274**
Cos Ortalama Riizgar Yonii  5.13e-03 2.04e-03 2.512 0.01202*
Ortalama Riizgar Hizx -1.03e-02 2.22e-03 -4.651 3.31e-06%**

Ortalama sicaklik, ortalama nem iizerinde gii¢lii negatif bir etki gostermekte olup,
yluksek sicakliklarin nem seviyelerini belirgin sekilde azalttig1 ifade edilmektedir. Buna
karsin, ortalama isba sicakligi, nemi anlamli derecede artiran giiclii bir pozitif etki
sergilemektedir. Atmosfer basinci agisindan, yalnizca minimum aktiiel basing anlaml
sekilde negatif etki gostermekte, maksimum ve ortalama basing degerleri istatistiksel
olarak anlamli bulunmamistir. Glineslenme stiresi de nem iizerinde negatif etki
yapmaktadir. Ayrica, yatay goris ile ilgili 6l¢timler (maksimum yatay goriis, minimum
yatay goriis) anlaml derecede negatif etki sergilemekte olup, azalan goriiniirliigiin artan
neme bagli oldugu 6ne siiriilmektedir. Son olarak, toplam yagis manuel degiskeni, daha
fazla yagisin daha yiiksek neme bagli oldugunu gosteren anlamli pozitif etki

sergilemektedir.

Modele, ana katkida bulunan degiskenlerin se¢imi i¢in geriye dogru se¢im islemi

yapilmistir ve tablo 3.7’ de verilmistir. Rzz,seudo degeri neredeyse hi¢ degismemektedir,
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ancak AIC degeri -20809.984'e kadar gerilemektedir. Log-olabilirlik 15 serbestlik
derecesi ile 10420 olarak kaydedilmistir.

Model se¢imi sonucunda, 17 bagimsiz degiskenden 13'liniin nem seviyeleri
tizerinde onemli bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Dikkat ¢ekici bir sekilde, bazi

degiskenler negatif bir etki gosterirken, bazilar1 da pozitif bir etki sergilemektedir.

Tablo 3.7. Model se¢imi sonrasi cloglog fonksiyonuna bagli beta regresyon katsayilari.

Degisken Tahmin Std. Hata  z deger Pr(> |z|)
Sabit (Intercept) 2.46 2.61e-01 9.441 <2e-16 ***
Ortalama Riizgar Hiz1 -1.01e-02 2.19¢-03 -4.592 4.39e-06 ***
Minimum Yatay Goriis -5.16e-03 2.79¢-04 -18.483 <2e-16 ***
Ortalama isba Sicakhigr 0.11 6.97e-04 158.11 <2e-16 ***
Ortalama Sicakhk -0.114 1.29e-03 -88.471 <2e-16 ***
Toplam Yagis Manuel 3.74e-03 2.91e-04 12.865 <2e-16 ***
Giineslenme Siiresi -2.10e-03 3.70e-04 -5.67 1.43e-08 ***
Minimum Aktiiel Basing -2.37¢-03 4.79¢-04 -4.954 7.28e-07 ***
Minimum Sicakhk 7.63e-03 1.31e-03 5.824 5.73e-09 ***
Sin Ortalama Riizgar Yonii  6.83e-03 2.17e-03 3.151 0.00163 **
Maksimum Yatay Goriis -1.79e-04 6.74e-05 -2.652 0.00799 **
Denizin Hal -6.51e-03 2.40e-03 -2.716 0.00661 **
Cos Ortalama Riizgar Yonii 5.13¢-03 1.98e-03 2.588 0.00965 **
Ortalama Aktiiel Basing 8.58e-04 5.44e-04 1.577 0.11488

¢ hassasiyet parametresi, lineer regresyon c¢ergevesinde degisiklik

gostermektedir ve tablo 3.8’ de verilmistir.
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Tablo 3.8. ¢ katsayilar1 (Hassasiyet modeli, kimlik bag ile).

Tahmin Std. Hata Z deger Pr(> |z|)

0] 248.57 5.07 49.02 <2e-16 ***

a1

007 = ¥ = = = ¢ =G R —=

Respnse Residuals
A

01

02 0.4 0.6 0.8
Fitted Values

Sekil 3.4. Beta regresyon modeli i¢in artik grafigi.

Yukaridaki sekilde gosterilen artik grafigi, modelimizin verilere uygunlugunu
degerlendirmek i¢in bir teshis aracidir. Artik grafigi, sifir etrafinda rastgele dagilim
gosteren bir nokta deseni ortaya koymakla birlikte, tahmin edilen degerlerin (fitted
values) 0.65 ile 0.85 arasinda oldugu durumda bir kiimelenme deseni oldugu
goriilmektedir. Ozellikle, artiklarin sinirli araligi (-0.1612 ila 0.1625) asir1 aykari

degerlerin yokluguna isaret etmektedir.

Bu model, test verileri iizerinde degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar asagida

belirtilmistir.

Tablo 3.9. Beta model performansinin egitim ve test verileri iizerindeki degerlendirmesi.

Olgiit Egitim Veri Seti Test Veri Seti
R} seudo 0.9455 0.9467
MSE 0.000736 0.000771
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MAE 0.019844 0.020284

BCE 0.576413 0.580655

Bu sonuclardan, modelin egitim verisine yiiksek uyum saglamakla kalmayip,
yeni veriye genelleme yapma kapasitesinin de etkili oldugu; egitim ve test veri seti
arasindaki performans metriklerindeki minimal farklarin, modelin giivenilirligini

yansittig1 sonucuna varilmaktadir.

3.4. Kuadratik Beta Regresyon Analizi

Kuadratik regresyon, lineer regresyona kuadratik bir terim eklenmesiyle lineer
olmayan iliskileri modellemeye olanak tanimaktadir. Bu yaklasim veriye bir parabol
uydurarak, veri setlerindeki egrisel egilimleri yakalamak i¢in kullanighidir. Bu boliimde,
beta regresyona kuadratik bir terim ekleyerek genisletilen kuadratik beta regresyonu ele
alinmigtir. Bu, (0,1) araligindaki daha karmagik iliskileri modellemeye ve tahmin-

degisken iliskilerindeki egriligi incelemeye olanak tanimaktadir.

Beta regresyonun ¢oklu kuadratik regresyon versiyonunu olusturmak igin

asagidaki formiilasyonlar izlenmektedir:

Y1, -, Yn birbirinden bagimsiz rastgele bir 6rneklem olsun. Her biri = 1, ...,n
icin y;, ortalamasi y; ve bilinmeyen hassasiyet parametresi ¢ olan ve denklem (2.9)’da
verilen yogunluk fonksiyonuna sahip beta dagilimindan gelsin. Beta regresyonunun

tanimina gore genel form asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

( m
m =g = Z,Bjxu + ey,
j=1

A

m
N2 =g(uy) = Z,Bszj' +e 3.1)
j=1

“m
Nn = g(1y) = Z.Bjxnj + ey,
=1

k j=

veya
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n=g) = 271:151'9611' + e; , i=1,...,n (3.2)

Burada g(u;) lineer tahminci olup, g(-): (0,1) = R bir bag fonksiyonudur. Bu

matris notasyonunda asagidaki sekilde yazilmaktadir:
n=X-p+e 3.3)

Burada,

M /1 X1 X12 e xlp\ B1 e
M| _[1 X1 Xez o Xgp |[ Ba), [ € (3.4)

Mn 1 Xp1 Xpz oo Xpp/ \Bn €n

seklindedir. Coklu kuadratik beta regresyon modelinin genel formu, esasinda normal
coklu kuadratik regresyon modelininkiyle aynidir. Tek fark, tahminci degiskenlerin
alanin1 gercek sayilar kiimesine uydurmak i¢in bir bag fonksiyonun kullanilmasidir.

Formiil asagidaki sekildedir:

ni=9gWw) = Po+ i Bjxij + i i BikXijXik (3.5)

Burada, B, sabittir ve B}, B;; ve Bjix (j # k oldugunda) sirastyla lineer, saf

kuadratik ve etkilesim katsayilaridir.

Regresyon parametrelerinin tahmini, MLE yontemi kullanilarak log-olabilirlik

fonksiyonunun maksimize edilmesiyle elde edilmektedir. Log-olabilirlik fonksiyonu

asagidaki sekildedir:
n
LL(B,p) = Z LL(p, $) (3.6)
Burada
m m m
LGy, ) = LL{ g7 | Bo+ ) By + ) ) Buixuc .9 | 3D
j=1 j=1k=1
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Ayni stireg izlenerek, veriler modele yiiklenmektedir ve nem, yanit degisken
olarak tutulmaktadir. Tablo 3.10'da belirtilen dort farkli bag fonksiyonu tekrar test
edilmektedir. Kuadratik beta fonksiyonda da, yine cloglog bag fonksiyonu iistiin bir

performans sergilemektedir.

Tablo 3.10. Cesitli kuadratik beta regresyon modelleri i¢in AIC ve R% seudodegerleri.

Bag Fonksiyon DF RIZ, seudo AIC

Probit 136 0.9561 -21945.607
Loglog 136 0.9436 -21505.213
Cloglog 136 0.9615 -22176.399
Cauchit 136 0.8053 -20128.675

Tablo 3.5'te sunulan bulgularla karsilastirildiginda, steudo degerleri daha
yiiksek olup, bu da modelin daha iyi uyum sagladigin1 gosterirken, AIC degerleri ise
daha diistik olup, bu da modelin daha iyi olduguna isaret etmektedir. Kuadratik
degiskenlerin (toplamda 134 degisken) kullanilmasi nedeniyle, model 06zetinin
tamamint incelemek pratik olmamaktadir. Bu sebeple, dogrudan geriye dogru se¢im

islemi uygulanmaistir.

Busstiregte, model geriye dogru se¢im islemi ile 114 adim ge¢irmis ve nihai olarak
en onemli 20 katkida bulunan degisken belirlenmistir. Sonug olarak, Rzz,seudo degeri
hafif bir azalma gostererek 0.9579'a, AIC degeri ise hafif bir artis gostererek -
21958.567 yerlesmektedir. Log-olabilirlik degeri, 22 serbestlik derecesi ile 11000'dir.

Bu analiz, kalan 20 bagimsiz degiskenin nem seviyeleri izerinde 6nemli bir etkisi
oldugunu ortaya koymaktadir. Dikkat ¢ekici bir sekilde, bazilar1 negatif bir etki

gosterirken, digerleri pozitif bir etki gostermektedir.
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Tablo 3.11. Model se¢imi sonrasi cloglog fonksiyonuna bagli kuadratik beta regresyon

katsayilart.
Degisken Tahmin Std. Hata  z deger Pr(> |z|)
Sabit (Intercept) 1.03 1.11e-02 93.243 <2e-16 ***
Ortalama Sicakhk -0.181 3.80e-03 -47.599  <2e-16 ***
Ortalama isba Sicakhig 0.17 2.09e-03 81.466 <2e-16 *¥**
Ortalama Sicakhk”2 5.23e-03 3.09¢-04 16.943 <2e-16 *¥**
Ortalama Isba Sicakhgi*2 1.56e-03 1.10e-04 14.143 <2e-16 ***
Toplam Yagis Manuel”2 -1.64e-04 2.47e-05 -6.648 2.98e-11 ***

Ortalama Sicakhk* Minimum
Sicakhik -3.16e-03 3.32e-04 -9.512 <2e-16 ***

Ortalama Isba Sicakhgr* Minimum
Sicakhik 3.98e-03 3.17e-04 12.57 <2e-16 ***

Minimum  Sicakhk* Ortalama
Aktiiel Basing -3.13e-04 6.40e-05 -4.896 9.80e-07 ***

Minimum Sicakhk* Maksimum
Aktiiel Basing 3.29¢-04 6.41e-05 5.131 2.88e-07 ***

Ortalama Sicaklik * Ortalama isba
Sicakhigi -7.66e-03 3.15¢-04 -24.333 <2e-16 ***

Ortalama Sicakhk* Minimum
Yatay Goriis 8.05e-04 1.06e-04 7.611 2.72e-14 ***

Ortalama Sicakhk * Ortalama
Riizgar Hiz1 -6.10e-04 1.16e-04 -5.279 1.30e-07 ***

Ortalama isba Sicakh@r* Minimum
Yatay Goriis -7.01e-04 1.07e-04 -6.57 5.03e-11 ***

Maksimum Aktiiel Basin¢*
Giineslenme Siiresi -2.20e-06 4.05e-07 -5.443 5.25e-08 ***

Maksimum Aktiiel Basin¢*
Minimum Yatay Goriis -6.75e-06 6.83e-07 -9.884 <2e-16 ***

Maksimum Aktiiel Basin¢* Toplam
Yagis Manuel 9.19¢-06 6.66e-07 13.813 <2e-16 ***
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Giineslenme Siiresi * Yatay Goriis
Idx 2.51e-03 3.25¢-04 7.736 1.03e-14 ***

Toplam Yagls Manuel*Yatay
Goriis Idx -3.32e¢-03 4.64e-04 -7.146 8.90e-13 ***

Minimum  Yatay  Goriis*Cos
Ortalama Riizgar Yonii -1.46e-03 2.45e-04 -5.974 2.32e-09 ***

Cos Ortalama Riizgir Yonii*
Denizin Hah 1.15e-02 1.70e-03 6.794 1.09e-11 ***

Tablo 3.12. ¢ katsayisilar (kimlik bagli hassasiyet modeli).

Tahmin Std. Hata z deger Pr(> |z|)

(1) 317.306 6.475 49.01 <2e-16 ***

0.1

Respnse Residuals

v =

0.8

0.4 06
Fitted Values

Sekil 3.5. Kuadratik beta regresyon modeli i¢in artik grafigi.

Artik grafigi, sifir etrafinda rastgele bir dagilim gosteriyor gibi gortinmektedir.
Ancak, tahmin edilen degerler (fitted values) 0.60 ile 0.85 arasinda oldugunda burada
da kiimelenme deseni ortaya ¢ikmistir. Ozellikle, artiklarm smirl araligi (-0.155 ila
0.171), bu araligin lineer beta regresyon modelinden daha dar oldugunu ve aykiri

degerlerin yoklugunu da isaret etmektedir.

Bu model, egitim ve test veri setleri lizerinde degerlendirilmis olup elde edilen

performans metrikleri Tablo 3.13’de yer almaktadir.
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Tablo 3.13. Kuadratik beta regresyon model performansinin egitim ve test verileri tizerindeki

degerlendirmesi.
Olciit Egitim Veri Seti Test Veri Seti
R} seudo 0.95794 0.95758
MSE 0.000595 0.000629
MAE 0.017269 0.017622
BCE 0.576000 0.580278

Bu sonuglardan, modelin hem egitim verisine yiiksek uyum sagladigi hem de yeni
veriye genelleme yapma kapasitesinin etkili oldugu; egitim ve test veri seti arasindaki
performans metriklerindeki minimal farklarin modelin stabilitesi ve gilivenilirligini

yansittigl sonucuna varilmistir.

3.5. Ileri Beslemeli Sinir Ag1 Analizi

FNN, Sekil 3.6'da gosterildigi gibi bes katmandan olusmaktadir. Coklu deneyler
sonucunda, aktivasyon fonksiyonlarinin [ReLU, ReLU, ReLU, Sigmoid]
kombinasyonunun model performansini en iist diizeye ¢ikardigi tespit edilmistir.
Ayrica, 17 degisken arasindan ileriye dogru se¢im yontemi uygulanmis ve analizler
sonucunda modelin performansinin, 12 degisken kullanildiginda en iyi seviyeye
ulastig1 belirlenmistir. Bu degiskenler, ortalama riizgar hizi, minimum yatay goriis,
ortalama igba sicakligi, ortalama sicaklik, toplam yagis manuel, minimum sicaklik,
maksimum yatay goriis, yatay goriis idx, maksimum sicaklik, ortalama bulut kapaliligs,
cos ortalama riizgdr yoni, glineslenme siiresidir. Bu boéliimde, tiim grafikler ve

hesaplamalar Python'da PyTorch paketini kullanarak ger¢eklestirilmistir.
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RelLU RelLU RelLU Sigmoid

Input: 12

Fully Connected: 256

Fully Connrected: 128

Fully Conr:ected 64
Outprut: 1

Sekil 3.6. FNN agi.

Bu modelde, gizli katmanlarda ReLU kullanilmasi, gradyan kaybolmasi
sorununu azaltarak hizli ve etkili bir 6grenmeyi destekler. Boylece ag, karmasik ve
dogrusal olmayan oriintiileri daha verimli bir sekilde dgrenebilir. Ote yandan, ¢ikti
katmaninda kullanilan sigmoid fonksiyonu, ¢iktilart [0, 1] araligina sinirlar. Bu aralik,
¢iktinin olasiliklar: temsil ettigi durumlarda, 6rnegin ikili siniflandirma veya olasilik

temelli yorumlamalar gerektiren diger uygulamalarda oldukga faydalidir.

50 epoch boyunca ti¢ farkli kay1p kriteri olan ikili capraz entropi (BCE), ortalama
mutlak hata (MAE) ve ortalama kare hata (MSE) kriterleri karsilastirilmis ve sekil
3.7°de verilmistir. Bulgular, diger kayip kriterlerine kiyasla BCE'nin modelin

performansini artirdigini gostermektedir.
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Sekil 3.7. Farkli kayip kriterleri ile model performansimin karsilagtirilmasi.

0.592 A

0.590 A

0.588

0.586

Kayib

0.584

0.582

0.580 A

0.578 A

Epoch

Sekil 3.8. 50 epoch boyunca BCE kaybinin yakinsamas.

Ek olarak, optimizasyon algoritmasi olarak adaptif moment tahmin algoritmasi

(ADAM) kullanilmistir.
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Asagidaki egitim algoritmasi akis semasi, Python 3.10 siirlimiinde PyTorch

modiilii kullanilarak uygulanmistir.

Model mimarisini
Baslangig > odel mumansial ve -I Agirliklan baglat
parametrelerini tamimla |

Egitim Pseudo
R-kare>0.96?

« Egitim ve testveriseti | 10o; test veri seti |

icin  pseudo R-kare o
hesapla. Veri setini yiikle

+ Test BCE hesapla

r

Test Pseudo R-
kare>0.957

80% egitim veri seti

Tiim
epoch'lar

tamamlandi
m?

Evet

{leri yayihm |‘_

Hayir

Kayip (BCE) hesapla

¥

Hata geri yayilimi

Agirhiklar giincelle / "
ADAM a = 0.0004

Sekil 3.9. Nem verisinde FNN modeli i¢in egitim algoritmasina ait akis semasi.

Bu modelin egitim veri tizerinde Rzzlseudo degeri 0.9731'e ulasirken, BCE kayb:

degeri 0.5753 olarak kaydedilmistir.

Hata terimlerinin &~B(u;, ¢) oldugu varsayim altinda, log-olabilirlik (2.12)
formiil esas alinarak hesaplanmistir. Burada u; = 3, = FNN(x;; 8) modelin tahmin

degeri; 8 ise sinir agna ait tiim agirliklar ve sabit terimlerinden olusan parametre

vektorunu ifade etmektedir.

scipy.optimize.minimize scalar ile yapilan optimizasyonda ¢ = 498.479

bulunmus ve buna karsilik gelen maksimum log-olabilirlik degeri 12083.96°dir.
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Toplam tahmin edilmesi gereken parametre sayisi, katman agirliklar1 ve sabit

terimler dahil olmak tizere

k =12 %256 + 256 x 128 + 128 * 64 + 64 x 1 + 256 + 128 + 64 + 1 = 44545

olarak hesaplanmistir. Bu durumda AIC degeri asagidaki sekilde bulunmustur:

AIC = —=2LL + 2k = 20377.081

Response Residuals

02 0.4

0.6
Fitted Values

Sekil 3.10. FNN modeline ait artik grafigi.

Yukarida gosterilen artik grafigi, beta regresyon modellerine kiyasla {istiin bir
model uyumu sergilemektedir. Noktalarin sifir etrafinda rastgele bir dagilim sergiledigi
ve sifira yakin bir yogunlagma oldugu gozlemlenmektedir. Tahmin edilen degerlerin
(fitted values) 0.65 ile 0.9 arasinda oldugu durumlarda bir kiimelenme deseni fark
edilmektedir. Ayrica, artiklarin siirli araliginda (response residuals) (-0.1439 ile

0.1491), beta regresyon modellerine gore daha az aykir1 deger oldugu dikkate degerdir.
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Sekil 3.11. FNN'nin 70 epoch boyunca egitim ve test kayiplarinin yakinsamast.

Sekil 3.11, FNN egitim ve test kayiplarinin 70 epoch boyunca istikrarli sekilde azalarak

kararli yakinsama saglandigini ve asir1 uyum olmadigint géstermektedir.

—o— Train
—o— Test
0.96 -
0.94 1
2
] L
=]
7
i 0.92 1
[=]
=
3
[F]
uw
a8 0.90 1
0.88
L
L]
0.86 T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70

Epoch

Sekil 3.12. FNN'nin 70 epoch boyunca egitim ve test sz, suedo degerlerinin yakinsamasi.

Sekil 3.12, hem egitim hem test setleri i¢in 70 epoch boyunca Rzz,suedo

degerlerinin yakinsamasi gosterilmistir. Bu, modelin kararliligini ortaya koymaktadir.

Bu model, egitim ve test veri setleri lizerinde degerlendirilmis olup elde edilen

performans metrikleri Tablo 3.14’de yer almaktadir.
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Tablo 3.14. FNN model performansinin egitim ve test verileri iizerindeki degerlendirmesi.

Olgiit Egitim Veri Seti Test Veri Seti
R} seudo 0.9731 0.9576
MSE 0.000393 0.000651
MAE 0.013880 0.017558
BCE 0.575315 0.580867

3.6. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Samsun meteoroloji miidiirliiglinden alinan orijinal verilerde normallik
varsayimindan sapmalar gézlemlenmekte olup, nem ile 17 meteorolojik degisken
arasindaki korelasyonun kiimelenmis ve lineer olmayan desenler sergiledigi tespit
edilmistir. Bu baglamda, nemin modellenmesinde beta dagilimmin esnekligi

degerlendirilmistir.

Oncelikle, beta regresyon uygulanmakta olup; cloglog bag fonksiyonunun tercih
edilmesi neticesinde, 19 serbestlik derecesi ile modelin Rf,seudo degeri 0.9455, AIC
degeri ise -20802.689 olarak hesaplanmistir. Nem iizerinde etki eden Onemli
degiskenleri belirlemek amaciyla gergeklestirilen geriye dogru se¢iminde, bagimsiz
degiskenlerden 13 tanesinin anlamli etkiye sahip oldugu saptanmis; bu siirecte Ré seudo
degeri sabit kalmis (0.9455) ve AIC degeri hafif diisiis gostererek -20809.984’e

gerilemistir.

Beta regresyon modeline ait artik grafikleri incelendiginde, hata terimlerinin sifir
etrafinda rastgele dagildigi, artiklarin (-0.1612 ila 0.1625) sinirh aralikta yer aldigi ve

asir1 aykirt degerlerin bulunmadigr goriilmiistiir.

Ardindan, 0 ile 1 arasinda degisen karmasik, lineer olmayan iligkileri daha iy1
yakalayabilmek amaciyla, ikinci dereceden terim iceren kuadratik beta regresyon
uygulanmistir. Bu yontemde, dort farkli bag fonksiyonu test edilmis olup, cloglog
fonksiyonunun en iyi sonuglari verdigi tespit edilmistir. 134 degiskenin dahil edilmesi

sonrasinda, geriye dogru secimi ile en onemli 20 anlamli degisken belirlenmis; son
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modelin degeri 0.9579, AIC degeri -21958.567, log-olabilirlik degeri 11000 ve
serbestlik derecesi 22 olarak hesaplanmistir. Modelin artik grafikleri, hata terimlerinin
sifir etrafinda rastgele dagildigini ve aykir1 degerlerin yoklugunu ortaya koymaktadir

(artik araligi: -0.1553 ila 0.1708).

FNN modeli; giris katmani, ti¢ gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmakta olup,
strastyla 12,256, 128, 67 ve 1 noron icermektedir. Her bir katmanda optimal aktivasyon
fonksiyonlar1 ReLU, ReLU, ReLU ve Sigmoid olarak belirlenmistir. Model, BCE kayip
kriteri, 0.0004 6grenme oran1 ve ADAM optimizasyon algoritmasi kullanildiginda en
1yi performansi sergilemis; 70. epoch’tan sonra degeri 0.9731’°e ulasmis ve BCE kayip
degeri 0.5753 olarak hesaplanmistir. Buna ek olarak, log-olabilirlik degeri 11996.788,
bu degere bagli olarak hesaplanan AIC ise 65096.42°dir. Ayrica, artik grafikleri, hata
terimlerinin 6nceki modellere gore daha dar bir aralikta dagildigini (artik araligi: -

0.1439 ila 0.1491) gostermektedir.

Tablo 3.15°de egitim veri setinde, tablo 3.16’da ise test veri setinde beta
regresyon, kuadratik beta regresyon ve FNN modellerinin performans karsilastirmalar

yapilmistir.

Tablo 3.15. Egitim veri setinde beta regresyon, kuadratik beta regresyon ve FNN modellerinin
performans karsilagtirmasi.

Beta Regresyon Kulig;letil;ieta FNN
Rf,seudo 0.94551 0.95794 0.97314
LL 10420 11000 12084
AIC -20809.984 -21958.567 20377.081
MAE 0.019844 0.017269 0.013880
MSE 0.000736 0.000595 0.000393
BCE 0.57641 0.57600 0.57532
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Artiklar Alt

20.161200 20.155323 L0.143942
Siniri

Artiklar Ust 0.162481 0.170830 0.149121
Siniri

Tablo 3.16. Test veri setinde beta regresyon, kuadratik beta regresyon ve FNN modellerinin
performans karsilagtirmasi.

Beta Regresyon Kul:g;':gl;ieta FNN
R cudo 0.94672 0.95758 0.95756
MAE 0.020283 0.017622 0.017558
MSE 0.000771 0.000629 0.000651
BCE 0.580654 0.580278 0.580867

Bu cergevede, karsilastirilan modeller arasinda, FNN modelinin 6zellikle egitim
veri setinde daha iistiin bir performans sergiledigi; ancak test veri setinde FNN ve
kuadratik beta regresyon modellerinin sonuglarmmin  benzerlik arz ettigi
gozlemlenmistir. Tim modellerde, artik dagilimlarinin sifir etrafinda rastgele
seyretmesi, modellerin biiyiik Ol¢iide yanlilik icermedigini ve hata terimlerinin

ongoriilebilir 6zellikler tagidigini ortaya koymustur.

Mevcut veri setinden rastgele olarak 20 gozlem secilmistir. Tablo 3.17°de,
gercek ortalama nem degerleri (y) ile beta regresyonu, kuadratik beta regresyonu ve
FNN modelleri kullanilarak elde edilen tahmin ve hata degerleri sunulmustur. Ayrica,

modellerin performanst MAE, MSE ve BCE metrikleriyle degerlendirilmistir.
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Tablo 3.17. Ortalama nem tahmin performansinin beta regresyon, kuadratik beta
regresyon ve FNN modelleri i¢in karsilagtirilmasi.

y Ybeta Ykbeta Yrnn | €betal |€kpetal  |€FNN]

0.758 0.72186 0.72550 0.72233 0.03614 0.03250 0.03567
0.650 0.65049 0.63963 0.63221 0.00049 0.01037 0.01779
0.598 0.60754 0.59861 0.59945 0.00954 0.00061 0.00145
0.898 0.88319 0.89588 0.87500 0.01481 0.00212 0.02300
0.425 0.41078 0.43055 0.42972 0.01422 0.00555 0.00472
0.617 0.63856 0.63979 0.64493 0.02156 0.02279 0.02793
0.897 0.87353 0.87970 0.87672 0.02347 0.01730 0.02028
0.585 0.55513 0.56758 0.58365 0.02987 0.01742 0.00135
0.758 0.75925 0.74943 0.75781 0.00125 0.00857 0.00019
0.735 0.74524 0.74447 0.73188 0.01024 0.00947 0.00312
0.493 0.47438 0.48634 0.49772 0.01862 0.00666 0.00472
0.689 0.68690 0.68439 0.69010 0.00210 0.00461 0.00110
0.757 0.78210 0.72491 0.73973 0.02510 0.03209 0.01727
0.722 0.71386 0.70887 0.71932 0.00814 0.01313 0.00268
0.568 0.57478 0.57330 0.56674 0.00678 0.00530 0.00126
0.580 0.58628 0.56714 0.58004 0.00628 0.01286 0.00004
0.606 0.61778 0.58888 0.60403 0.01178 0.01712 0.00197
0.748 0.73088 0.72724 0.73011 0.01712 0.02076 0.01789
0.718 0.76539 0.75755 0.75365 0.04739 0.03955 0.03565
0.638 0.64794 0.64660 0.63163 0.00994 0.00860 0.00637

Toplam  0.31483 0.28738 0.22445

MAE 0.01574 0.01437 0.01122

MSE 0.00039 0.00032 0.00027

BCE 0.60106 0.60083 0.60079
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4. SONUCLAR

Bu calismada, nem ve diger meteorolojik degiskenler arasindaki iligkileri
modellemek amaciyla beta regresyon, kuadratik beta regresyon ve FNN yontemleri
kullanilmigtir. Beta regresyon modeli, cloglog bag fonksiyonu ile birlikte nemi
modellemede en iyi uyumu saglamis ve onemli bagimsiz degiskenlerin etkilerini
basariyla yakalamistir. Geriye dogru sec¢im islemi ile, 17 degiskenden 13'iniin nem
seviyeleri lizerinde anlamli etkilere sahip oldugu gosterildi ve diger modellerle

karsilastirildu.

Kuadratik beta Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki lineer
olmayan iligkileri yakalamak adina etkili bir yontem olarak ortaya ¢ikmistir. Cloglog
bag fonksiyonu bu modelde de en iyi sonuglar1 vermistir, modelin uyumu ve tahmin
giicli biraz daha da artmistir. Geriye dogru se¢im iglemi ile, 114 degiskenden 20'sinin
nem seviyeleri lizerinde anlamli etkilere sahip oldugu gosterildi ve diger modellerle
karsilastirildi. Artik grafiklerinde, artiklarin rastgele dagildigi ve aykiri degerlerin

olmadig1 gézlemlenmistir, bu da modellerin giivenilirligini artirmaktadir.

Son olarak, FNN modelinde, BCE degeri lizerinde ileriye dogru se¢im islemi ile
en etkin 12 degisken secilmis; FNN modeli diger yontemlerle karsilagtirildiginda en
yiiksek Rjsenqo genel ortalama degerini (0.9699) ve diisiik BCE kaybimi (0.5764)
saglamistir. FNN modeli, karmasik iligkileri yakalamada etkili olmus ve diger tiim
modellerden daha iyi bir uyum gostermistir. Sonug olarak, beta regresyonun mevcut
veri setini modellemede kullanigh bir arag oldugu, ancak sinir ag1 tabanli modeller

kadar giiclii olmadig1 soylenebilir.

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan ortalama nem tahmini yapan modeller, tarimsal
takibi iyilestirebilir. Dogru nem Ongoriileri, sera ici iklim kontrolii ile agik alandaki
hastalik ve mantar risklerinin ydnetiminde kritik rol oynayabilir. Ongoriilen nem
diizeylerine gore sulama ve havalandirma stratejileri optimize edilerek bitki gelisimi
desteklenebilir, verim artar, su ve enerji tasarrufu saglanmis olur. Boylece

stirdiiriilebilir tarim uygulamalari i¢in saglam bir temel olusturulmus olur.
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