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ONSOZ

Bu calisma, kiiresel 6l¢ekte giderek artan bir tehdit olan kuraklik olgusunu anlamak, analiz etmek ve
bu zorluga bilimsel bir bakis acist sunmak amaciyla hazirlanmigtir. Kuraklik, su kaynaklarinin azalmasi,
tarim verimliliginin diismesi ve ekosistem dengesinin bozulmasi gibi pek ¢ok olumsuz etkiye neden
olmaktadir. Bu ¢alisma, bu karmasik doga olayinin kdkenini anlamak ve gelecekteki miicadele stratejilerine
bilimsel bir temel olusturmak i¢in 6nemli bir adim niteligindedir.

Danismanim Dr. Ogr. Uyesi SINEM AKYOL un bilge rehberligi ve degerli dnerileri, bu galismanin
kalitesini artirmamiza katki saglamistir. Biitiin bu katkilar1 ve destegi igin danismanima minnettarligimi
sunarim. Ayrica, hayatim boyunca her daim yanimda olup bana inang¢ ve destek veren canim aileme; sevgili
meslektasim ve hayat arkadagima sonsuz tesekkiir ederim.
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Kuraklik Tahmininde Veri On Isleme Adimlariyla Giiglendirilmis Makine
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Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Subat 2025, Sayfa: xi + 51

Kuraklik, diinya genelinde su kaynaklarinin azalmasi, tarim verimliliginin diismesi ve ekosistem
dengesinin bozulmasi gibi pek ¢ok olumsuz etkiye neden olan karmasik bir doga olayidir. Bu calisma,
kuraklik tespiti konusunda gelismis modellerin olusturulmasini hedefleyerek, iklim degisiklikleriyle
miicadelede bilimsel bir yaklasim sunmay1 amaglamaktadir. Kuraklik iizerinde yapilan derinlemesine analiz,
bilim diinyasina bu 6nemli konudaki anlayigimizi derinlestirmek ve siirdiiriilebilir ¢oziimler gelistirmek adina
onemli bir katki saglamay1 amaglamaktadir.

Cesitli simif dengesizligi islemleri ve boyut azaltma tekniklerinin uygulanmasiyla kuraklik tespiti
modelleri uygulanmigtir. Temel odak, sentetik azinlik tizerine drnekleme teknigi ile 6rnekleme yapmanin ve
Near Miss ile 6rnekleme yapmanin kuraklik tahmin modelinin performansina etkisini degerlendirmektir.
Ayrica, Temel Bilesen Analizi ve Lineer Diskriminant Analizi, 6zellik boyutlarin1 azaltmak ve tahmin
modelinin etkinligini artirmak i¢in kullanilmaktadir.

Veri seti, sinif dengesizliklerini ele almak igin Sentetik Azinlik Uzerine Ornekleme Teknigi ve Near
Miss yontemleri kullanilarak 6n isleme tabi tutulmaktadir. Daha sonra Temel Bilesen Analizi ve Lineer
Diskriminant Analizi, 6zellik uzayini azaltmak ve kritik bilgileri korumak i¢in uygulanmaktadir. On islenmis
veri lizerinde makine dgrenmesi algoritmalar1 farkli kombinasyonlarla egitilerek ve hibrit derin 6grenme
modeli egitilerek onerilen metodolojilerin etkinligi degerlendirilmektedir.

Sonuglar, Sentetik Azinhik Uzerine Ornekleme Teknigi tabanli drnekleme ydnteminin dzellikle
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru agisindan model performansimi 6nemli dlgiide artirdigini
gostermektedir. Ayrica, boyut azaltma tekniklerinin birlesiminin, kuraklik tahmin modellerinin genel
giivenilirligini artirmada etkili oldugunu gostermektedir.

Calismanin algoritmalar1 farkli kombinasyonlarla ve hazirliklarla degerlendirmesine ek olarak bu
algoritmalar1 hibrit kullanimiyla literatiirden ayrismaktadir. Yapay zekanin etkin kullaniminda gergek diinya
problemlerine kars1 yaklagimiyla galisma 6ne ¢ikacaktir.

Bu caligma, simif dengesizligi islemleri ve boyut azaltma tekniklerinin saglam kuraklik tespiti
modellerinin gelistirilmesine katki sagladigini gostermektedir. Bulgular, sinif dengesizliklerini ele almak igin
uygun On isleme adimlariin segilmesi ve boyut azaltma tekniklerinin stratejik kullaniminin, model

etkinligini artirmada dnemli oldugunu vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kuraklik Tespiti, SMOTE, Near Miss, PCA-LDA, Hibrit Derin Ogrenme, Makine

Ogrenmesi
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Drought is a complex natural phenomenon that causes numerous adverse effects worldwide, including the
depletion of water resources, reduced agricultural productivity, and disruption of ecosystem balance. This
study aims to develop advanced models for drought detection, offering a scientific approach to combating
climate change. The in-depth analysis of drought seeks to enhance our understanding of this critical issue in
the scientific community and contribute to the development of sustainable solutions.

Drought detection models have been implemented by applying various class imbalance processing techniques
and dimensionality reduction methods. The primary focus is to evaluate the impact of the Synthetic Minority
Over-sampling Technique and Near Miss sampling on the performance of the drought prediction model.
Additionally, Principal Component Analysis and Linear Discriminant Analysis are employed to reduce
feature dimensions and enhance model efficiency.

The dataset is preprocessed using the Synthetic Minority Over-sampling Technique and Near Miss methods
to address class imbalances. Subsequently, Principal Component Analysis and Linear Discriminant Analysis
are applied to reduce the feature space while preserving critical information. The effectiveness of the
proposed methodologies is assessed by training machine learning algorithms in different combinations and
developing a hybrid deep learning model on the preprocessed data.

The results indicate that SMOTE-based sampling significantly improves model performance, particularly in
terms of accuracy, precision, recall, and F1 score. Furthermore, the combination of dimensionality reduction
techniques proves to be effective in enhancing the overall reliability of drought prediction models.

In addition to evaluating algorithms with different combinations and preprocessing techniques, this study
distinguishes itself from the existing literature by exploring the hybrid use of these algorithms. The study
stands out in the field of artificial intelligence by addressing real-world problems through an effective
methodological approach.

This research demonstrates that class imbalance processing and dimensionality reduction techniques
contribute to the development of robust drought detection models. The findings emphasize the importance of
selecting appropriate preprocessing steps to address class imbalances and strategically utilizing
dimensionality reduction techniques to enhance model performance.

Keywords: Drought Detection, SMOTE, Near Miss, PCA-LDA, Hybrid Deep Learning, Machine Learning
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1. GIRIS

Diinya genelinde iklim degisikligi, su kaynaklari, tarim ve ekosistemler iizerinde etkisini
artirmaktadir. Ozellikle kuraklik iklim olaylarina dogrudan sebep olan sorunlari daha da
derinlestirmektedir. Su kaynaklarimin azalmasi, tarimin olumsuz etkilenmesi ve ekosistem
dengesinin bozulmasi gibi sorunlar geri doniisii olmayan zararlar meydana getirmektedir. Bu
nedenle, kurakligin 6nceden tahmin edilmesi, olumsuz etkilerle miicadele ve kaynak yonetimi gibi

kritik konularda énemli bir stratejik konuma sahiptir.

Kurakligin ekoloji, ¢evre, hidroloji ve tarim tizerindeki 6nemli etkileri nedeniyle kuraklik izleme
ve erken uyari sistemi gelistirme dnemli arastirma alanlar1 haline gelmistir [1]. Tarimsal kuraklik
afetlerinin risk degerlendirmeleri, kurakligi niceliksel olarak anlamak ve onleme ve yardim
caligmalarina rehberlik etmek icin gereklidir [2]. Ayrica, kuraklik risk degerlendirmesi alaninda,
bu kritik alana artan ilgiyi yansitan ¢ok sayida ¢aligma yapilmistir [3]. Kuraklik azaltimi, kuraklik
riskinin nicel degerlendirmesinin ayrilmaz bir parcasidir ve etkileri kuraklik azaltiminin

yogunlastirilmig bir ifadesi olarak hizmet eder [4].

Kurakliklarin etkilerini nceden tahmin edebilmek, tarim alaninda {iriin kayiplarini minimize etme,
su kaynaklar1 iizerindeki baskiy1 hafifletme ve ekosistemlerin siirdiiriilebilirligini koruma agisindan
kritik bir 6neme sahiptir. Kesin ve giivenilir kuraklik tahminleri, gerekli dnlemlerin alinmasina
yardimc1 olarak tarim verimliligi, su kaynaklarmin etkili yonetimi ve dogal ekosistemlerin
muhafaza edilmesi adina stratejik kararlar alinmasim saglamaktadir. Bu baglamda, iklim
degisikligi ile miicadelede ve siirdiiriilebilir kaynak yonetiminde bilimsel temelli kuraklik tahmin

modellerine duyulan ihtiya¢ daha da belirgin hale gelmistir.

Kuraklik riski degerlendirmeleri, risk bilgisinin artirilmasina ve oncelikli yonetim alanlarinin
belirlenmesine yardimci oldugu i¢in proaktif ve uygun kuraklik riski yonetimi kararlarini
bilgilendirmek i¢in ¢ok énemlidir [5]. Kurakligin tarim tizerindeki etkisi 6nemlidir, iklim faktorleri
yil i¢i degisikliklere hakimdir ve dogru degerlendirme i¢in kuraklik endekslerinin tarimsal anket
verileriyle birlestirilmesinin 6nemini vurgulamaktadir [6]. Kurakliklarin insanlarin tiiketim amagli
kullanimlar1 ve su ekosistemleri tizerinde genis kapsamli sonuglar1 vardir ve bu da ekolojik
etkilerini ve insanlarin tepkilerini anlama ihtiyacini vurgulamaktadir [7]. Hayvancilik sektorii de
dahil olmak tizere tarim, kurakligin etkilerine kars1 6zellikle savunmasizdir ve tarimsal iiretimde

onemli kayiplara yol agmaktadir [8].

Kuraklik tahmini, makine 6grenimi tekniklerinin dnemli bir potansiyel gosterdigi kritik bir alandir.

Mishra ve Desai (2005), ARMA modellerinin, desen tanima tekniklerinin ve fiziksel temelli

1



modellerin  kuraklik tahmininde kullanilmasini tartisarak giivenilir tahminlerin  6nemini
vurgulamiglardir [9]. Park ve arkadaslart (2020), kisa vadeli kuraklik tahmin modellerini
ConvLSTM ve rastgele orman yaklagimlarini kullanarak gelistirmis ve makine 6greniminin

zamansal desenleri yakalama konusundaki etkinligini gostererek dogru tahminler saglamistir [10].

Sutanto ve arkadaglar1 (2019), hidro-meteorolojik kuraklik indekslerini rapor edilen etkilerle
iliskilendirerek kuraklik tehlikesinden etki tahminlerine gecisi makine 6grenimi kullanarak ele
almis ve kuraklik etkilerinin tahmin edilebilirligini gostermistir. Bu ¢alisma, makine &grenimi
tekniklerinin sadece kuraklik tahmininde degil, ayn1 zamanda bu tahminlerin potansiyel etkilerini
ongormede de kullanilabilecegini ortaya koymustur [11]. Devanand (2024), Avustralya'da siddetli
bir kurakligin makine 6grenimi araciligiyla basarili bir sekilde tahmin edilebilecegini vurgulayarak
kuraklik tahmininin gelistirilme potansiyelini ortaya koymustur [12]. Ayrica, Dikshit ve arkadaslar
(2021), uzun vadeli kuraklik tahminlerinde makine O6grenimi algoritmalarinin faydalarim
vurgulayarak bu tekniklerin etkinligini desteklemistir. Uzun vadeli tahminler, tarim planlamasi ve
su kaynaklar1 yonetimi i¢in kritik 6neme sahiptir ve derin 6grenme teknikleri bu alanda énemli

ilerlemeler saglamistir. [13].

Aghakouchak ve arkadaslari (2022), yapay zeka ve hibrit fiziksel-istatistiksel tahminlerin sundugu
firsatlari tartisarak makine 6grenimi ile dogru modeller gelistirme konusunda saglanan ilerlemeleri
vurgulamistir [14]. Ayrica, Aghelpour ve arkadaslari (2020), entropi teorisi Ve makine 6grenimi
yontemlerini kullanarak farkl: tiirde kurakliklarin ayni anda tahmin edilmesi i¢in teorik bir yaklasim
Onermis Ve makine 6greniminin ¢esitli kuraklik tahminlerine yonelik esnekligini ortaya koymustur.
Entropi teorisi, belirsizligi 6l¢me Ve bilgi kazancini degerlendirmede etkilidir. Makine 6grenimi ile

desteklendiginde, kuraklik tahmininde yeni bir yaklagim saglar [15].

Khan ve arkadasglari (2021), Convolutional Neural Network (CNN) ve LSTM'yi birlestirerek hibrit
modeller gelistirmiglerdir. Mekansal ve zamansal verileri ayni anda isleyerek daha yiiksek dogruluk
elde etmiglerdir. CNN, mekansal verileri iyi bir sekilde islerken, LSTM, zamansal bagimliliklart

ogrenmede etkili olmustur [16].

Zhang ve arkadaslari (2020), uzun vadeli kuraklik tahmini i¢in derin 6grenme modelleri kullanarak,
ozellikle yillik ve mevsimsel tahminlerde yiiksek dogruluk oranlari elde etmislerdir. Bu modeller,
biiyiik veri setlerinden 6grenerek iklim degisikliklerini ve bunlarin kuraklik tizerindeki etkilerini
daha iyi anlamaktadir [17]. Benzer sekilde kurakligin izlenmesinde ve Liu arkadaslari (2020)

caligsmasinda iliskileri analiz ederek basarili sonuglari almigtir [18].



Sonug olarak, bu referanslarin sentezi, makine dgreniminin kuraklik tahmininde etkinligine dair
genel bir fikir birligi oldugunu ortaya koymaktadir. Kisa vadeli tahminlerden etki
degerlendirmelerine ve farkli kuraklik tiirlerinin eszamanli tahminine kadar makine 6grenimi
teknikleri, kuraklik tahminlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmada degerli araglar

oldugunu kanitlamistir.

Bu literatiir 6zetleri, kuraklik tahmininde kullanilan g¢esitli makine 6grenmesi ve veri 6n isleme
tekniklerinin etkinligini vurgulamaktadir. Ozellikle sinif dengesizligi ile basa ¢ikmak icin
kullanilan SMOTE ve boyut azaltma teknikleri (PCA, LDA), modellerin performansini artirmada
kritik bir rol oynamaktadir. Bu caligsmalardan elde edilen bulgular, kuraklik tahmin modellerinin

gelistirilmesi ve dogruluklarinin artirilmasi i¢in dnemli bir temel olugturmaktadir.

Bu caligsma, hava ve toprak verilerini kullanarak kuraklik tahminlerinde daha kesin ve dogru
sonuglar elde edilmesini hedeflemektedir. Meteorolojik Veriler, toprak nem igerigi, iklim
degiskenleri ve diger faktorlerin bir araya getirilmesiyle olusturulan modeller, gelecekteki kuraklik

risklerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Modellerin gelistirilmesi, kuraklikla miicadelede daha etkili stratejiler olusturulmasina katki
saglamaktadir. Modelin dogrulugunun artirilmasi ve tahmin siirekliliginin saglanmasi, kuraklik
risklerine karsi toplumlarin hazirlikli olmasin1 ve siirdiiriilebilir bir gelecek i¢in 6nlemlerin

alinmasini desteklemektedir.

Elde edilen sonuglar, tarim sektoriinde {irlin kayiplarinin azaltilmasinda, su kaynaklarinin etkin bir
sekilde yonetilmesinde ve ekosistemlerin korunmasinda stratejik kararlarin alinmasina yardimei
olacaktir. Bu ¢alisma, iklim degisikligine bagl kuraklik risklerine karsi toplumlar1 bilimsel bir

temel {izerinde hazirlikli hale getirmeyi amaglamaktadir.

Bu ¢alismanin 6zgiinliigii, kuraklik tespitine yonelik literatiirde yaygin olarak kullanilan tek yonli
modellerin 6tesine gecerek, veri dengesizligi ve yiiksek boyutluluk gibi temel problemlere biitiinciil
bir yaklagim getirmesidir. Calisma, SMOTE ve Near Miss gibi gelismis érnekleme yontemleri ile
siif dengesizligini giderirken, PCA ve LDA gibi boyut indirgeme tekniklerini entegre ederek
verinin en kritik 6zelliklerini korumay1 basarmustir. Buna ek olarak, hibrit derin 6grenme mimarisi
kullanilarak, zaman serisi verilerindeki karmasik iliskiler daha etkin bir sekilde modellenmis ve
geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla daha stlin performans elde edilmistir. Bu kapsamli ve
yenilik¢i metodoloji, sadece model dogrulugunu artirmakla kalmayip, kuraklik tahminine dair
bilimsel anlayis1 derinlestirerek, iklim degisikligiyle miicadelede pratik ve uygulanabilir ¢oziimler

sunmasi bakimindan literatiire onemli bir katki saglamaktadir.



Giris boliimii, arastirmanin temel amacin1 ve kapsamini belirleyerek baslamaktadir. Ilk olarak,
kuraklik olgusunun ne oldugu ve neden bu konunun 6nemli oldugu agiklanmaktadir. Ardindan,
ikinci bolimde meteorolojik kuraklik endekslerine odaklanilarak, Standartlagtirilmis Yagis
Endeksi (SPI), Standartlastirilmis Yagis-Buharlagsma-Terleme endeksi (SPEI) ve Standart
Streamflow Endeksi (SSFI) gibi 6nemli kavramlar detayl bir sekilde ele alinmistir. Ugiincii bliim,
Tiirkiye'deki kuraklik durumunu ele alarak, bu baglamda literatiirdeki mevcut bilgileri
sunmaktadir. Ardindan, doérdiincti boliimde kullanilan metodoloji, veri seti, 6n isleme adimlari,
kesifsel veri analizi ve model egitimi adimlari detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Besinci boliimde
ise, farkli dengeleme teknikleri kullanilarak yapilan modelleme ¢alismalarinin bulgulart sunulmus
ve Onerilerde bulunulmustur. Son olarak, Sonu¢ ve Tartisma boliimii, elde edilen bulgularin
Ozetlenmesi, literatiirle karsilastirilmasi ve calismanin genel katkilarina vurgu yaparak sona

ermektedir.



2. KURAKLIK

Kuraklik, su kaynaklarinin yetersiz oldugu veya yagis miktarinin normalden uzun siire boyunca
azaldig bir iklim olayidir. Kuraklik genellikle yavas geligsen bir stiregtir ve uzun bir zaman dilimini
kapsar. Bu siire¢ boyunca, bitki ve hayvanlar kuraklik nedeniyle su kitligindan ve diisiik nem

seviyelerinden olumsuz etkilenirler.

Kurakhigin tespit edilmesi gercekten zor bir siirectir. Ciinkli kuraklik, yagis miktar1 ve su
kaynaklarindaki degisiklikler gibi bir¢ok faktoriin bir arada degerlendirilmesini gerektirir. Bu
yiizden, kuraklik tahminleri ve izleme sistemleri gelistirilmekte ve meteorolojik veriler, su
kaynaklari, bitki oOrtlisii ve toprak nem verileri gibi bilgilerin entegrasyonunu i¢eren modeller
kullanilmaktadir. Bu sekilde, kurakligin tespit edilmesi ve dnceden tahmin edilmesi daha saglam

ve giivenilir bir sekilde gergeklestirilmeye ¢aligilmaktadir.

Literatiirde genellikle {i¢ temel kuraklik tiiri tanimlanmaktadir: meteorolojik, tarimsal ve hidrolojik
kuraklik [19]. Bunun yani sira, kurakligin ekonomik tiriinlerin arz ve talebini olumsuz etkilemesiyle
ortaya ¢ikan ve bazi kaynaklarda "sosyo-ekonomik kuraklik" olarak adlandirilan bir kavram da
mevcuttur [20]. Meteorolojik kuraklik, belirli bir zaman diliminde ortalama yagis miktarinin
azalmasiyla ortaya c¢ikar. Eger bu kuraklik uzun siire devam ederse, toprak neminin azalmasi
sonucu bitkiler fizyolojik su ihtiyaglarin1 kargilayamaz hale gelir ve bu durum tarimsal kuraklik
olarak tamimlanir. Yagis eksikligi daha da belirgin hale geldiginde, toprak neminin yani sira yiizey
ve yeralt1 su kaynaklarinda da ciddi azalmalar meydana gelir ve hidrolojik kuraklik ortaya ¢ikar.
Sosyo-ekonomik kuraklik ise bu ii¢ kuraklik tiirliyle dogrudan iligkilidir ve su kaynaklarinin talebi
karsilamada yetersiz kalmasi ya da insan sagligi lizerindeki olumsuz etkileriyle kendini gésterir
[19]. Tim kuraklik siiregleri meteorolojik kuraklikla baslar ve zamanla diger kuraklik tiirlerine

doniisebilir.

1951-2010 yillant arasinda kiiresel Olgekte yapilan bir arastirma, kurakligin sikligi, siiresi ve
siddetini incelemigtir. Bulgulara gore, 1951-1970 yillar1 arasinda Kuzey Amerika ve Avustralya,
1971-1990 doneminde Ekvatoral bdolge, 1991-2010 yillar1 arasinda ise Akdeniz Havzasi
kurakliktan en ¢ok etkilenen bolgeler olmustur [21]. Dogu Akdeniz Havzasi ve Tiirkiye i¢in yapilan
caligmalar degerlendirildiginde 6zellikle 1970’11 y1llardan sonra toplam yagis miktarlarinda azalma
ve kurak kosullarin etkisinde artis ve hatta ¢ollesmeye egilimli alanlarin varlig1 ortaya konmustur
[22]. Ceylan vd. calismasinda Tirkiye’de c¢ollesmeye meyilli alanlarin Konya Ovasinin

dogusundan Dogu Akdeniz boliimiine dogru ilerledigi ifade etmistir.



2.1. Meteorolojik Kurakhk Endeksleri

Meteorolojik kuraklik endeksleri, atmosferdeki nem durumunu ve yagis eksikligini degerlendirmek
icin kullanilan 6l¢tim ve degerlendirme sistemleridir. Bu endeksler genellikle tarim, su kaynaklari
yonetimi, orman yanginlar ve su talepleri gibi ¢esitli sektorlerde kullanilarak kuraklik durumlarimi

izlemeye ve degerlendirmeye yardimci olurlar.

2.1.1. Standartlastirilmis Yagis Endeksi (SPI)

Standartlagtirllmis yagis endeksi (SPI), cesitli zaman Olgeklerinde meteorolojik kurakligt
karakterize etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir indekstir. Kisa zaman 6l¢eklerinde SPI toprak
nemi ile yakindan iligkiliyken, daha uzun zaman Olg¢eklerinde SPI yeralti suyu ve rezervuar
depolamasiyla iliskilendirilmektedir. SPI, 6nemli 6l¢iide farkli iklimlere sahip bolgeler arasinda
karsilastirilabilir. Gozlemlenen yagisi, ham yagis verilerini modelleyen secilmis bir olasilik dagihim
fonksiyonundan standartlastirilmig bir sapma olarak 6lger. Ham yagis verileri tipik olarak bir gama
veya Pearson tip III dagilimina uyarlanir ve daha sonra normal bir dagilima doniistiriiliir. SPI
degerleri, gozlemlenen anomalinin uzun vadeli ortalamadan saptigi standart sapmalarin sayist
olarak yorumlanabilir. SPI, aylik yagis verileri kullanilarak 1-36 aylik farkli dénemler igin
hesaplanabilir. Operasyonel toplulukta SPI, meteorolojik kurakligin 6lgiilmesi ve raporlanmasi igin
diinya g¢apinda mevcut olmast gereken standart endeks olarak kabul edilmistir.
Evapotranspirasyondaki degisikliklerle ilgilenmediginden, SPI'nin iklim degisikligiyle iliskili
kurakliktaki degisikliklerin bir 6l¢iisii olarak kullanilmasi konusunda endiseler ortaya ¢ikmustir.
Buharlagma ve terlemeyle ilgilenen alternatif endeksler onerilmistir. Sonugta Gama dagilimina
dayali kiimiilatif olasiliklarin standart normal dagilima donistiiriilmesiyle SPI degeri hesaplanir

[23].

SPI su sekilde hesaplanabilir:
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Burada x yagis degerini belirtir;
b ve ¢, C fonksiyonunun 6l¢ek ve sekil parametrelerini temsil eder;

S pozitif ve negatif katsayilardir ve c0, c1, c2 ve d1, d2, d3 hesaplanan parametrelerdir [24].



2.1.2. Standartlastirilmis Yagis-Buharlagsma-Terleme endeksi (SPEI)

Standartlastirilmis Yagis Endeksi (SPI) ve Standartlagtirilmis Yagis Evapotranspirasyon Endeksi
(SPEID), kuraklik kosullarim1 degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan kuraklik endeksleridir.
Her iki endeks de kuraklik olaylarini izlemek ve analiz etmek icin ¢esitli cografi bolgelerde
uygulanmustir. Caligsmalar, 6zellikle kurakliga bagl etkilerin daha belirgin oldugu yaz gibi kritik
mevsimlerde, SPEI'nin kurakliga verilen tepkileri yakalamada SPI'den daha iyi performans

gosterdigini gostermistir [25].

2.1.3. Standart Streamflow Endeksi (SSFI)

Arastirmacilar, meteorolojik kuraklik indekslerine benzer standart hidrolojik kuraklik indeksleri
gelistirdiler. Standart akarsu akis endeksi ve akarsu akis kuraklik endeksini iceren bilinen iki
hidrolojik kuraklik indeksi ayni teorik altyapiya sahiptir. Her iki endeks de aylik akisi standart
normal dagilima (SPI yontemine benzer sekilde ortalama sifir ve birin varyansi) doniistiirmeye ve
hidrolojik kuraklik endeksini hesaplamaya calisir. SSFI parametrik olmayan yaklasima gore
hesaplanir. Dolayisiyla bu endeksi hesaplamak i¢in ayn1 hesaplama islemi tekrarlanir; tek fark yagis
verileri yerine akig akis verilerinin girdi verileri olarak kullanilmasidir. Bu indeks igin ayni1 SPI gibi
gama dagilimi uygundur. Bu yontem basit ve SPI yontemine benzer. Her aya ait kiimiilatif akim

degerleri ayr1 ayr1 degerlendirilerek her ay i¢in SGK hesaplanir [24].

2.2. Kurakhgin Nedenleri

Genellikle iklimsel degisimler ve meteorolojik etmenlerle iliskili olup atmosferik kosullarin
kompleks etkilesimi sonucu meydana gelen kurakligin temel nedenleri yagis, evapotranspirasyon

etkisi, toprak ozellikleri gibi siralanabilir.

2.2.1. Yags Eksiklikleri

Kuraklik olaylarinin ana nedeni, belirli bir cografi alanda beklenen yagislarin olmamasi veya
onemli 6lciide azalmasidir. Yetersiz yagis, su kaynaklarin1 dogrudan etkileyerek toprak neminde
hizli bir diislise yol acar. Kurakligin nedenleri ¢ok yonlidiir ve cesitli faktorlere baglanabilir.
Yetersiz yagisla karakterize edilen meteorolojik kuraklik, kurakligin birincil nedenidir ve su arzi

aciklar1 nedeniyle daha sonra tarimsal kurakliga yol agar [26].

2.2.2.  Onceden Var Olan Meteorolojik Kosullarin Rolii

Kuraklik genellikle uzun siireli meteorolojik kosullarin bir araya gelmesi sonucu geligir. Algak

basing sistemleri, uzun siireli yiiksek sicakliklar ve diizensiz yagis dagilimi gibi faktorler bolgesel



kuraklik olusumlan igin gerekli kosullar1 yaratir. Normalin {izerindeki hava sicakliklar1 gibi
bolgesel atmosferik anomaliler, toprak nemi veya hidrolojik kuraklik gelisimine katkida bulunarak
kuraklik etkilerini artirabilir [26].

2.2.3. Toprak Ozellikleri

Su emme kapasitesi, tutma ve iletim 6zellikleri de dahil olmak {izere toprak 6zellikleri, kuraklik
stireglerini etkileyen 6nemli faktorlerdir. Diisiik gegirgenlige sahip topraklar yagisin verimli bir

sekilde tutulmasim engelleyerek kurakligin siddetini artirir.

2.2.4. 1Kklim Degisikligi

Atmosferdeki sera gazi birikiminin yol a¢tig1 kiiresel iklim degisikligi, kuraklik riskini artirma
potansiyeline sahiptir. Artan sicakliklar, diizensiz yagis modelleri ve degisen iklim dinamikleri
kuraklik olaylarinin sikligini ve yogunlugunu etkilemektedir. Orman 6liimleri ve yaprak alaninin

azalmasi gibi biiylik 6lcekli bozulmalar, siirekli karbondioksit akigina katkida bulunabilir, net

ekosistem degisimini Ve karbon akislarin1 bozarak hidrolojik dongiiyii etkilemektedir.

2.3. Tiirkiye’de Kurakhk

Tiirkiye, iklim siniflandirmasina gore yar1 kurak bir bolgede yer almaktadir. Bu durum, kurakligin
diizenli olarak izlenmesini ve gerekli dnlemlerin 6nceden alinmasini zorunlu kilmaktadir. Genis
alanlar etkisi altina alabilen kuraklik, aglik, kitlik ve igsizlik gibi ciddi toplumsal sorunlara yol
acarak kalici etkiler birakabilen meteorolojik kdkenli bir dogal afettir. Ancak, kuraklik diizenli
olarak takip edildiginde, etkileri minimize edilebilir ve alansal ile zamansal degisimleri belirlenerek

gerekli miidahaleler zamaninda gergeklestirilebilir [27].

Tiirkiye’nin yar1 kurak iklim kusaginda bulunmasi, kurakligin iilkemiz i¢in stirekli bir tehdit unsuru
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu tehdidin yonetilebilmesi i¢in en onemli adimlardan biri,
kurakligin siirekli olarak izlenmesi ve analiz edilmesidir. Bu baglamda, farkli disiplinlerden
uzmanlarmn yer alacagi Ulusal Kuraklik Onleme Merkezi’nin acilen kurulmasi gerekmektedir.
Boyle bir merkez, kuraklikla miicadelede bilimsel ve stratejik yaklasimlar gelistirerek iilke

genelinde daha etkin 6nlemler alinmasini saglayacaktir [27].

Iklim etmenleri ve bitki ortiisii dikkate alindiginda, Tiirkiye’deki ¢ollesmeye egilimli kurak
araziler, karasal i¢ ve dogu bolgelerinin 6nemli bir boliimiinii ve Giineydogu Anadolu Bdolgesini

icerir. Akdeniz ve Ege bdlgelerinin genis bir boliimii ise, yiiksek ve parcali yeryiizii sekilleri, tarim



arazilerinin yaklasik son 40 yildaki tarim dist ve siirdiiriilebilir olmayan kullanimi, kentsel ve
turizm getirisi yiiksek olan tarim ve orman arazilerinin tarim ve orman rejimi digina ¢ikarilmasina
yonelik girisimler ve yasal diizenlemeler, sanayi, turizm ve orman yanginlar1 gibi iyi bilinen &teki

dogal ve insan kaynakli etmenler dikkate alindiginda, gelecekte ¢ollesme siireclerinden daha fazla

etkilenebilecek yar1 nemli alanlar olarak kabul edilmelidir. Uzun siireli ve siddetli yaz
kurakliklarinin ve yiiksek hava sicakliklarinin yani sira, yagis ve kuraklik indisi dizilerinde
gozlenen kurak kosullara yonelik degisme egilimlerinin, Akdeniz ve Ege bolgelerinde iklim

etmenlerinin ¢6llestirme kuvvetini arttirmakta olusu, bu diisiinceyi destekler niteliktedir [28].

Kurakhigin Tiirkiye'deki etkisini anlamak igin, {ilkenin kiiresel 1sinmaya karsi hassasiyetini ve
kuraklik olaylarinin artan siklik ve siddetini dikkate almak biiyiik 6nem tasiyor. Tirkiye yar1 kurak
bir bolgede yer aldigindan kurakliga karsi 6zellikle hassastir [29]. Arastirmalar, Tiirkiye'de
kurakligin etkilerinin hem mekansal hem de zamansal olarak ekonomik, ¢evresel ve sosyal
acilardan farklilik gésterebilecegini gostermistir [30]. Palmer Kuraklik Siddet Endeksi (PDSI),
Tiirkiye'de kurakligin etkilerini izlemek ve azaltmak i¢in yararl bir arag olarak onerilmistir [31],
[32]. Ayrica Tirkiye'de yasanan kurakligin, insanlarin alternatif yasam kosullari aramaya
zorlanmasi nedeniyle goglere yol acabilecegi ileri siiriilmektedir [33]. Tiirkiye'nin de iginde
bulundugu Dogu Akdeniz havzasi, disiik yagislardan kaynaklanan kuraklik olaylari nedeniyle
cesitli sorunlarla kars1 karsiyadir [34]. Kurakligin etkisi su kaynaklarina da uzaniyor ve galigmalar
belirli bolgelerde hidrolojik kuraklik egilimlerinin arttigini gosteriyor [35]. Kiiresel 1sinmanin bir
sonucu olarak Tiirkiye'de kurakligin ekolojik bozulmalara, ¢dllesmeye ve su kaynaklarmin
zayiflamasina yol agma potansiyeli vurgulanmustir [36]. Tiirkiye'de kurakligin tarim, ormancilik,
su yonetimi gibi gesitli sektorleri etkileyen ¢ok yonlii bir sorun oldugu agiktir [37]. Ozellikle azalan
su kaynaklar1 ve ekolojik bozulma potansiyeli karsisinda etkili su yonetimi stratejilerine duyulan

ihtiyag, lilkenin kurakliga kars1 duyarliligin1 daha da vurgulamaktadir [38].



3. MATERYAL VE METOT

Bu calismada, kuraklik tespiti amactyla genis veri setleri kullanilarak cesitli makine 6grenimi
yontemleri uygulanmistir. Veri 6n isleme siirecinde simif dengesizliklerini giderme ve boyut
indirgeme teknikleriyle verinin kalitesi artirilmis; ardindan, farkli algoritmalar egitilerek model

performansi uygun metriklerle degerlendirilmistir.

3.1. Materyal

Meteorolojik gostergeler, hava ve toprak verilerinin dl¢iimlerini igerir. Bir¢ok alanda kullanilan bu
veriler kuraklik tahmininde de etkili bir kullanim saglamaktadir. Riizgar hizi, sicaklik, nem, basing,
yagis ve diger meteorolojik degerler veri setinde yer almaktadir. ABD Kuraklik Monitorii’'nden
alinan veriler uzmanlar tarafindan genis bir veri yelpazesi kullanilarak manuel olarak olusturulan

kurakligin analizini saglamaktadir.

3.1.1. Veri Seti

Bu veri setinin amaci, kurakliklarin yalmzca meteorolojik veriler kullanilarak tahmin edilip
edilemeyeceginin arastirilmasina yardimeci olmak ve potansiyel olarak ABD tahminlerinin

diinyanin diger bolgelerine genellestirilmesine yol agmaktir. Ilk olarak U.S Global Drought

Monitor’den alinan, paylasilmis veri seti kullanilmustir.

Veri setinde olmasa dahi kuraklik olmayan durumu ve alti farkli kuraklik diizeyini iceren bir
siniflandirma modeli igin kullanilmak tizere olusturulmustur. Her bir girig, belirli bir Amerika
Birlesik Devletleri eyaletinde belirli bir zaman noktasindaki kuraklik seviyesini temsil eder ve bu
seviyeler, asagida belirtilen 18 meteorolojik gostergeye dayanmaktadir. Girisler, gbzlem siiresi
olarak son 90 giinii igerir ve her bir gosterge, ilgili eyaletteki meteorolojik kosullar ifade eder. Bu
gostergeler, kuraklik diizeylerini belirlemek ve siniflandirmak i¢in kullanilan temel veri noktalarini
olusturur. Bu veri setinde 26 6zellik bulunmaktadir. Kuraklik seviyeleri 0 ile 4 arasinda degisen 5

sinif olarak etiketlenmistir. Bu siniflarin dagilimi Tablo 3.1°de belirtildigi tizeredir.

Tablo 3.1. Smiflarin Veri Sayisi

Siif Veri Sayisi
0 1652230

1 466944

2 295331

3 196802
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4 106265
5 39224

Veri setinden degerlendirilen siitunlar Tablo 3.2. ile gosterilmistir.

Tablo 3.2. Meteorolojik Gostergeler

Gosterge Tanim

WS10M_MIN 10 Metrede Minimum Riizgar Hiz1 (m/s)
QV2M 2 Metrede Ozgiil Nem (g/kg)
T2M_RANGE 2 Metrede Sicaklik Araligi (C)

WS10M 10 Metrede Riizgar Hiz1 (m/s)

T2M 2 Metrede Sicaklik (C)

WS50M_MIN 50 Metrede Minimum Riizgar Hizi (m/s)
T2M_MAX 2 Metrede Maksimum Sicaklik (C)
WS50M 50 Metrede Riizgar Hiz1 (m/s)

TS Diinya Cilt Sicakligi (C)
WS50M_RANGE 50 Metrede Riizgar Hiz1 Araligi (m/s)
WS50M_MAX 50 Metrede Maksimum Riizgar Hiz1 (m/s)
WS10M_MAX 10 Metrede Maksimum Riizgar Hiz1 (m/s)
WS10M_RANGE 10 Metrede Riizgar Hiz1 Araligi (m/s)

PS Yiizey Basinci (kPa)

T2MDEW 2 Metrede Ciy/Don Noktasi (C)
T2M_MIN 2 Metrede Minimum Sicaklik (C)
T2MWET 2 Metrede Yas Termometre Sicakligi (C)
PREKTOT Yagis (mm giin-1)

Bu meteorolojik gostergelerin kombinasyonu, her bir girisin kuraklik durumunu objektif bir sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilir. Siniflandirma modeli, bu gostergelerin karmasikligini analiz ederek
ilgedeki kuraklik diizeyini belirler. Veri kiimesi, bu bilgileri igererek belirli bir zamandaki

meteorolojik kosullarin kuraklik agisindan degerlendirilmesi i¢in bir temel saglamaktadir.

Kurakhk Tahmini icin SPEI Global Drought Monitor Veri Seti
Bu c¢aligma kapsaminda kullanilan ikinci veri seti SPEI veri setidir. SPEl Global Drought

Monitor’den alinan, paylasilmig veri seti, Ocak 1950 - Aralik 2010 arasindaki kalibrasyon
periyoduna dayanarak hesaplanmis ve 1955 yilindan itibaren tutarli bilgi saglamak amaciyla
olusturulmustur. Veriler her ayin ilk giinlerinde giincellenmekte ve en giincel iklim verilerine
dayanmaktadir. Kuraklik degerlendirmesi i¢in kullanilan SPEI endeksi, Thorthwaite yontemi ile

potansiyel evapotranspirasyon (PET) tahmini yapmaktadir. Tablo 3.3’de veri dagilimu
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goriilmektedir. Bu tabloda, veri kiimesinin 360 boylamsal, 180 enlemsel konumda ve 1332 zaman

noktasinda olgiilen toplam 86,313,600 veri noktasi igerdigi goriilmektedir.

Tablo 3.3. Veri Sayist
Ozellik Deger

Uzunluk  (Longitude) | -179.75° ile 179.75° arasinda, 1° ¢6ziiniirliikte (toplam

boyutlari 360 nokta)

Enlem (Latitude) | -89.75° ile 89.75° arasinda, 1° ¢Oziiniirliikte (toplam
boyutlari 180 nokta)

Zaman boyutu Ocak 1901 - Aralik 2011 (toplam 1332 ay)

Toplam grid hiicre sayis1 | 360 x 180 = 64,800 konum

Toplam veri noktasi | 64,800 konum x 1332 ay = 86,313,600 veri noktasi

sayisl
SPEI deger aralig1 -3.0E32 ile 3.0E32 arasinda (float)
Veri birimi z degerleri

Asagidaki boyutlar ve degiskenlerden olusmaktadir:
e Boyutlar:
o Uzunluk (Longitude): -179.75° ile 179.75° arasinda degisen 1° ¢oziiniirlikte
degerler.
o Enlem (Latitude): -89.75° ile 89.75° arasinda degisen 1° ¢oziiniirliikte degerler.
o Zaman (Time): Ocak 1901 ile Aralik 2011 arasinda aylik zaman 6lgegi.
o Degiskenler:
o SPEI: Standart Yagis-Evapotranspirasyon Indeksi (SPEI), "z degerleri" cinsinden
olgtilmektedir ve -3.0E32 ile 3.0E32 arasinda degisen float veri tipine sahiptir.
o Uzunluk ve Enlem Degerleri: Derece (degrees E, degrees_N) cinsinden ifade
edilmistir.
o Zaman: "1901-01'den itibaren aylar" biriminde ve Gregoryen takvimi kullanilarak

hesaplanmustir.

Kurakhgin Kategorilendirilmesi

Kuraklik durumlarmi ve olas1 etkilerini siniflandirilmistir. DO’dan D4’e kadar olan kategoriler,
"Anormal Kurak"tan “Olaganiistii Kurak” durumlarina kadar degisen siddetteki kuraklik
kosullarini tanimlar. Her kategori, tarim ve su kaynaklar1 iizerindeki spesifik etkileri agiklar. Tablo

3.4, kuraklik kategorileri ve olasi etkileri hakkinda ayrintili bilgi vermektedir.
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Tablo 3.4. Kuraklik Kategorileri

Kategori Aciklama

DO Anormal
Kuruluk

D1 Orta Kurak

D2 Siddetli Kurak

Asin Kurak

Olaganiistii

Kurak

Veri Dengesi

Olasi Etkileri

- Kisa siireli kuraklik, bitki yetistirme veya otlaklarin bitylimesini
yavagslatir.

- Kurakliktan ¢ikarken bazi kalici su eksiklikleri olabilir.

- Otlaklar veya bitkiler tamamen iyilesmez.

Bazi bitki hasarlari, otlaklar

- Akarsular, rezervuarlar veya kuyular diisiik, bazi su kithiklart
gelisiyor veya yakin zamanda olusacak.

- Goniilli su kullanimi kisitlamalari istendi.

- Tarim veya otlak kayiplart muhtemeldir.

- Su katliklar1 yaygindir.

- Su kisitlamalar1 uygulanir.

- Onemli bitki/otlak kayiplart

- Yaygin su kitliklar1 veya kisitlamalart

- Olaganiistii ve yaygin bitki/otlak kayiplar1
- Rezervuarlardaki su kitliklari, akarsular ve kuyulardaki su

kitliklar1 acil durumlar yaratiyor.

Dengesizlik, farkli siniflardaki 6rnek sayilarinin belirgin bir sekilde farkli oldugu durumu ifade

etmektedir. Bu durum, analiz veya simiflandirma modelleri gelistirilirken belirli bir smiftaki

orneklerin diger siniflara gore daha baskin oldugunu veya az oldugunu gostermektedir. Dengesiz

veri setleri, modelin egitimini etkilemektedir ve genellikle daha fazla 6rnek igeren siniflarin daha

iyi performans gostermesine neden olmaktadir.

Dengesizlik durumuyla basa ¢ikmak igin 6rnekleme teknikleri veya farkli siniflardan gelen veri

noktalarinin agirliklarini diizenleme gibi ¢esitli yontemler kullanilarak, modelin dengesizlikten

etkilenme olasilig1 azaltilabilir. Bu tiir dengesizlik analizleri, bilgisayar bilimleri, veri madenciligi

ve makine 6grenimi gibi alanlarda dnemli bir konudur. Sekil 3.1°deki grafik incelendiginde, veri

setinin dengesiz oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum 6n isleme adimlarinin ve kesifsel veri

analizinin kritik neme sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.1. Veri Dengesizligi

3.1.2. On isleme Adimlar

Verileri etkili bir sekilde temizlemek ve 6n islemek i¢in, verilerin dogrulugunu ve giivenilirligini
saglamak icin sistematik bir yaklasim izlemek esastir. Siireg, eksik degerlerin islenmesi, kopyalarin
kaldirilmasi, veri bi¢imlerinin standartlagtirilmast ve aykir1 degerlerle basa ¢ikma dahil olmak

iizere ¢esitli adimlari igerir.

Eksik Degerlerin Islenmesi

Istatistiksel yontemler veya gorsellestirme teknikleri kullanarak veri kiimesindeki eksik degerler
belirlenir. Ortalama, medyan veya mod degerlerini kullanarak atama veya daha karmasik veri
kiimeleri i¢in ¢oklu atama gibi geligsmis teknikler gibi eksik verileri islemek i¢in en uygun yonteme

karar verilir.

Kopyalarn Kaldirma
Fazlaligi 6nlemek ve veri biitiinliigiinii saglamak i¢in veri kiimesindeki yinelenen kayitlar belirlenir
ve kaldirilir. Belirli anahtar siitunlara veya niteliklere dayali olarak yinelenen girisleri belirlemek

ve ortadan kaldirmak i¢in programlama araglarini veya islevlerini kullanilir.

Veri Formatlarinin Standartlastirilmasi
Tutarlilig1 saglamak ve analizi kolaylastirmak igin tarihler, saatler ve kategorik degiskenler gibi
veri alanlarinin bigimi standartlastirilir. Tarihleri standart bir bigime (6r. YYYY-AA-GG)

doniistiirmek ve tek tip 6l¢ii birimleri saglamak gibi veriler tutarli bir bigime doniistiirdliir.

Aykir1 Degerlerle Basa Cikmak
Z-skorlar1, kutu grafikleri veya dagilim grafikleri gibi istatistiksel yontemler kullanarak aykiri

degerleri belirlenir. Veri girisi hatalariysa bunlar1 kaldirmak, verileri doniistiirmek veya aykir
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degerlere kars1 daha az duyarli olan saglam istatistiksel teknikler kullanmak gibi aykir1 degerleri

ele almak i¢in en uygun yaklagima karar verilir.

Kategorik Degiskenlerin Kodlanmasi
Verileri makine 6grenimi algoritmalarina uygun hale getirmek icin tek yonlii kodlama, etiket
kodlama veya ikili kodlama gibi teknikleri kullanarak kategorik degiskenleri sayisal bir bi¢ime

doniistiiriin.

Olceklendirme ve Normallestirme
Sayisal 6zellikler standart bir araliga dl¢eklendirilir ve 6zellikle makine 6grenimi modellerinde tiim

degiskenlerin analize esit sekilde katkida bulunmasini saglamak igin bunlar normallestirilir.

Ozellik Secimi
Boyutsallig1 azaltmak ve model performansini artirmak igin alan bilgisine, istatistiksel testlere veya

0zellik 6nemi tekniklerine dayali olarak ilgili 6zellikler secilir.

3.1.3. Veri Temizleme

Bu ¢alismada kuraklik tahmini i¢in meteorolojik veri setinin temizlenmesi asamasinda asagidaki

adimlar atilmustir:

Ciftler, Tutarsiziklar ve Anomalilerin incelenmesi
Veri setindeki ¢iftler, tutarsizliklar ve diger anormal durumlar gozden gegirilmistir. Bu adim, veri

setinin giivenilirligini artirmak ve yaniltic1 bilgileri engellemek i¢in 6nemlidir.

Hedef Degiskenindeki Null Degerlerin islenmesi
Hedef degisken olan kuraklik skoru yalnizca haftada bir 6l¢iildiiglinden, bu degerlerin eksik olmast

anlamlidir. Null degerler, analizin dogrulugunu etkileyebilecegi i¢in bu durum ele alinmstir.

Veri Setinin Genel Yapisina Yonelik Diizenlemeler
Veri setinin genel yapisinda gerekli goriilen diizenlemeler yapilmistir. Bu, veri setini analiz igin

daha uygun hale getirme amacini tasir.

3.1.4. Veriisleme

Cesitli veri isleme adimlar1 uygulanarak veri seti optimize edilmistir. Asagida adim adim

anlatilmastir.
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Eksik Veri Isleme

Hedef degisken olan kuraklik skorundaki eksik degerler, skorlarin sadece haftada bir 6l¢iildiigii goz
oniine alinarak uygun bir strateji ile ele alinmustir. Bu, analizin hedefine daha uygun ve giivenilir
veri seti elde etmeyi saglamaktadir. Kuraklik puani yalnizca 7 giinde bir kez gegerli oldugundan

hedef degiskendeki bos degerlerin kaldirilmasi iglemi uygulanmustir.

Veri Setinin Yeniden Bicimlendirilmesi
Veri setinin yapisindaki degisiklikler, analizin gereksinimlerine uyacak sekilde diizenlenmistir.
Tarih ve score bilgisi reformat edilmistir. Bu, veri setinin daha anlamli ve etkili bir sekilde

kullanilmasina olanak tanir.

3.2. Kaesifsel Veri Analizi

Kesifsel Veri Analizi (EDA), bir veri kiimesinin &zelliklerini anlamada ve daha fazla analize
rehberlik edebilecek kaliplar1 ortaya ¢ikarmada ¢ok onemli bir adimdir. EDA'nin birincil amaci,
nihai sonuglara ulasmaktan ziyade hipotezler tiretmek ve veriler hakkinda i¢gorii elde etmektir [39].
Bu asama, veri madenciligi ve istatistiksel analiz siireclerinin ilk adimini olusturur ve

aragtirmacilara veri setinin genel yapisi hakkinda 6nemli i¢goriiler saglamaktadir.

Kesifsel veri analizinde etkili olabilmek i¢in, boyutsallik azaltma (DR) tekniklerinin, ideal olarak
etkilesimli ve aninda yaklasimlar yoluyla insan ihtiyaglarina ve alana 6zgii sorunlara uyarlanabilir
olmast gerekir [40]. Ayrica, EDA'nin amaci, verilerdeki kaliplari kesfetmek ve sonraki istatistiksel

modelleme veya is raporlamasi i¢in veri dzelliklerini 6zetlemektir [41].

Istatistiksel hipotezlerin ¢ok az oldugu veya hi¢ olmadig1 durumlarda veya belirli hipotezler mevcut
oldugunda, ancak istatistiksel sonu¢larin yorumlanabilirligini saglamak i¢in ek temsillere ihtiyac
duyuldugunda, arastirmacilarin verileri anlamalarina yardimci olmayr amaglayan nicel bir
gelenektir [42]. Ozetle, EDA, ozellikle karmasik ve ¢ok boyutlu veri kiimelerinde verilerin

anlagilmasinda ve yorumlanmasinda hayati bir rol oynar.

3.2.1. Univariate Analiz

Univariate analiz, tek bir degiskenin dagilimimni inceleyerek veri setinin temel Ozelliklerini
tanimlamay1r amaclar. Bu asama, hem gorsellestirmelerle hem de istatistiksel Olgiitlerle
gerceklestirilir. Temel istatistiksel olglitler arasinda ortalama, medyan, standart sapma ve ¢eyrekler
bulunmaktadir. Gorsellestirmeler arasinda histogramlar, kutu grafikleri ve yogunluk grafigi gibi

araglar yer alir.

16



Tammlayic Istatistikler (Descriptive Statistics)

Temel degiskenlerin tanimlayici istatistikleri incelenmistir. Ortalama, medyan, standart sapma gibi

istatistiksel Olclimlerle degiskenlerin genel oOzellikleri belirlenmistir. Verilerin tanimlayict

istatistikleri Tablo 3.5°te belirtilmistir.

Tablo 3.5. Tanimlayici Istatistikler

COUNT MEAN STD MiN 25% 50% 75% MAX
FiPs 2,76E+12  3,07E+10  1,50E+10  1,00E+09 1,90E+10 2,92E+10 4,60E+10  5,60E+10
PRECTOT 2,76E+12  2,71E+06  6,25E+06  0.000000e+00  0.000000e+00  1,90E+05 2,26E+06  1,69E+08
PS 2,76E+12  9,66E+07  544E+06  6,65E+07 9,58E+07 9,83E+07 9,99E+07  1,04E+08
Qvam 2,76E+12  7,88E+06  4,72E+06  1,40E+05 3,81E+06 6,94E+06 1,15E407  2,21E+07
T2M 2,76E+12  1,29E+07  1,10E+07  -3,54E+07 4,58E+06 1,42E407 2,20E407  3,93E+07
T2MDEW 2,76E+12  7,05E+06  1,02E+07  -3,54E+07 -8,80E+05 7,81E+06 1,57E+07  2,69E+07
T2MWET 2,76E+12  7,08E+06  1,01E+07  -3,55E+07 -8,40E+05 7,81E+06 1,57E+07  2,69E+07
T2M_MAX 2,76E+12  1,88E+07  1,16E+07  -3,00E+07 1,04E+07 2,06E+07 2,80E+07  4,78E+07
T2M_MIN 2,76E+12  7,52E+06  1,06E+07  -4,09E+07 -5,70E+05 8,26E+06 1,63E+07  3,23E+07
T2M_RANGE 2,76E+12  1,12E+07  4,04E+06  1,60E+05 8,37E+06 1,12E+07 1,41E+07  3,02E+07
WS10M_MIN 2,76E+12  1,92E+06  1,34E+06  0.000000e+00  9,60E+05 1,66E+06 2,57E+06  1,46E+07
WS10M_RANGE | 2,76E+12  3,28E+06  1,94E+06  2,60E+05 1,82E+06 2,82E+06 4,28E+06  1,87E+07
WS50M 2,76E+12  553F+06  2,30E+06  5,10E+05 3,82E+06 5,15E+06 6,88E+06  2,25E+07
WS50M_MAX | 2,76E+12  7,83E+06  2,84E+06  8,50E+05 5,70E+06 7,35E+06 9,49E+06  2,83E+07
WS50M_MIN 2,76E+12  3,12E+06  2,11E+06  0.000000e+00  1,45E+06 2,77E+06 4,39E+06  1,78E+07
WS50M_RANGE | 2,76E+12  4,71E+06  2,18E+06  4,20E+05 3,14E+06 4,27E+06 5,81E+06  2,34E+07
SCORE 2,76E+12  8,23E+05  1,24E+06  0.000000e+00 0.000000e+00  0.000000e+00 1,00E+06  5,00E+06
YEAR 2,76E+12  2,01E+09  4,90E+06  2,00E+09 2,00E+09 2,01E+09 2,01E+09  2,02E+09
MONTH 2,76E+12  6,52E+06  3,45E+06  1,00E+06 4,00E+06 7,00E+06 1,00E407  1,20E+07
DAY 2,76E+12  1,57E+07  8,80E+06  1,00E+06 8,00E+06 1,60E+07 2,30E+07  3,10E+07

Siirekli Degiskenlerin Dagilimi (Distribution of Continuous Variables)

Stirekli degiskenlerin histogramlart cizilerek, veri setindeki dagilimlar gorsel olarak incelenmistir.

Bu adim, degiskenlerin merkezi egilimleri ve dagilim karakteristikleri hakkinda fikir sahibi olmay1

saglamaktadir. Stirekli degiskenlerin dagilim grafikleri Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Aykir1 degerler, genellikle veri setinde diger gézlemlerden 6nemli dlgiide farkli olan noktalardir.

Bu asamada, aykir1 degerleri tanimlama yontemleri ve bu degerlere nasil miidahale edilecegi ele
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alinir. Aykirt degerleri belirleme adimlari, genellikle standart sapma veya c¢eyrekler arast mesafe

gibi istatistiksel metotlara dayanir.

Standart aykir1 deger smirmin &tesindeki degerlerin sayisi belirlenmigtir. Aykiri degerler,
belirlenen standart aykirilik sinirlari dahilinde kalmayanlar kaldirilmistir. Bu, analizin istatistiksel
saglamligin1 artirmak ve yaniltici etkileri 6nlemek igin Onemlidir. Aykiri degerlere karsi
alinabilecek onlemler arasinda kaldirma, degistirme veya doniistiirme bulunabilir. Sekil 3.3’te

aykir1 degerlere iliskin analiz bulunmaktadir.
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3.2.3. Bivariate Analiz

Bivariate analiz, iki degisken arasindaki iliskileri ve muhtemel korelasyonlar: inceleyerck daha
derinlemesine icgoriiler elde etmeyi amaglar. Bu asamada, degiskenler arasindaki iligkileri

aciklamak icin scatter plot, korelasyon katsayisi ve regresyon analizi gibi yontemler kullanilir.

T2M ve QV2M'nin Degisimi: Sicaklik (T2M) ile o6zgiil nem (QV2M) arasindaki iliski

incelenmistir. Sekil 3.4’te belirtilmistir.

Variation of T2M vs QV2M

0 5 10 15 20
vam

Sekil 3.4. Sicaklik ve Ozgiil Nem Degisimi

T2MDEW ve T2M'nin Degisimi: Cig noktasi1 sicakligi (T2MDEW) ile genel sicaklik (T2M)

arasindaki iligki analiz edilmistir. Sekil 3.5’te goriilmektedir.

Variation of T2ZMDEW vs T2M

T2MDEW

Sekil 3.5. Cig Noktas1 Sicakligr ile Genel Sicaklik Degisimi

20



WS50M ve WS10M'nin Degisimi: Riizgar hizt (WS50M) ile riizgar hizinin 10 metre tizerindeki
Olciimii (WS10M) arasindaki iligki incelenmistir. Sekil 3.6’da goriilmektedir.

Variation of WS50M vs WS10M

WS50M
o

W510M

Sekil 3.6. Riizgar Hizinin Farkli Uzakliklarda Degisimi

3.2.4. Bagimsiz Degiskenler Arasindaki Korelasyon

Analiz i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenler belirlenmistir. Bagimli degisken genellikle analizin
odak noktasini olustururken, bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin anlagilmasina ve

modelleme siirecine yardimei olur.

Veri setindeki QV2M, T2M, T2MDEW, T2MWET, T2M_MAX, T2M_MIN ve TS degiskenleri
arasinda gi¢li pozitif korelasyonlar tespit edilmistir. Benzer sekilde, WS10M, WS10M_MAX ve
WS10M_MIN ile WS50M, WS50M_MAX ve WS50M_MIN degisken gruplari arasinda da giiglii
pozitif korelasyonlar gozlemlenmistir. Bu durum, bu degisken gruplari arasinda birbiriyle yakindan

iligkili bir degiskenlik oldugunu gostermektedir.

Ancak, scatter plotlarda gozlemlenen belirgin varyans, bu degisken gruplar1 arasinda giiglii bir
pozitif korelasyon olmasina ragmen, veri noktalar1 arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu isaret
etmektedir. Bu durum, degiskenler arasindaki iliskinin karmagsikligini ve sadece korelasyon
katsayilarina dayanmanin yeterli olmadigini gosterir. Belirli degiskenler arasindaki bu varyans,
muhtemelen bagka faktorlerin etkisi altinda olduklarini veya modelleme siirecinde dikkate alinmasi
gereken diger dnemli degiskenlerin bulundugunu gostermektedir. Sekil 3.7°de ve Sekil 3.8’de

korelasyon gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.7. Ozellik Secimi I¢in Bagimsiz Degiskenler Arasindaki Korelasyon 1
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Sekil 3.8. Ozellik Segimi I¢in Bagimsiz Degiskenler Arasindaki Korelasyon 2
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Bu nedenle, gii¢lii pozitif korelasyona ragmen, tiim bu degiskenleri koruma karar1 alinmig ve bagka

ozellik segme yontemleri denenmistir. Bu, modelin daha etkili ve giivenilir olmasi igin veri

setindeki 6nemli 6zellikleri belirleme gabalarini yansitmaktadir.
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3.3. Metot

3.3.1. Veri Standardizasyonu

Veri standardizasyonu, farkli 6zelliklerin 6lgeklerini birbirine uygun hale getirme islemidir. Veri
setindeki ozelliklerin farkli birimlerde olmasi durumunda, bu 6zelliklerin ayni dlgekte olmasi,

makine 6grenimi modellerinin daha iyi performans gostermesine katki saglamaktadir.

Z-Skoru (Z-Score): Veri setindeki her bir 6zelligin ortalamasini sifir, standart sapmasini ise bir

yapacak sekilde doniistiiriilmesiyle elde edilir. Matematiksel olarak:

X — Ortalama

(3.3)

~ Standart S apma

Bu islem, her 6zelligin dagilimimi standart bir normal dagilima gevirir.

3.3.2.  Ozellik Secimi

Ozellik segimi, model performansini artirmak Ve asir1 uyum (overfitting) problemlerini dnlemek
icin kullanilan bir tekniktir. Burada RFE (Recursive Feature Elimination) ve Random Forest
algoritmalari kullanilmistir. RFE ve Random Forest algoritmasi kullanilarak 21 6zellikten 15 tanesi

secilmistir.

Secilen Ozellikler:

'‘QV2M', 'T2M', T2MWET', 'T2M_MAX', 'T2M_MIN', 'T2M_RANGE', TS, 'WS10M',
'WS10M_RANGE', 'WS50M', 'WS50M_MAX', 'WS50M_RANGE!, 'year', 'day".

RFE (Recursive Feature Elimination)
Bu yontem, baslangicta tiim 6zellikleri igeren bir model olusturur ve en az katki yapan 6zellikleri
sirastyla kaldirarak modeli giinceller. Bu islem, model performansimni etkilemeyen o6zellikleri

elemine ederek daha etkili bir model elde etmeyi amaglar.

Random Forest Algoritmasi
Random Forest, birden ¢ok karar agacini birlestirerek daha gii¢lii bir model olusturan bir ensemble
(ansambl) algoritmasidir. Ozellik nem siralamalarini kullanarak, veri setindeki dzelliklerin model

iizerindeki etkisini degerlendirir.
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3.3.3. Smmf Dengesizligi ile Basa Cikma

Bu islemler, modelin azinlik sinifa ait 6rnekleri daha iyi 6grenmesini saglayarak, sinif dengesizligi

problemini ele almay1 amaglar.

SMOTE ile Asir1 Orneklemleme (Upsampling SMOTE)

SMOTE, ozellikle azinlik sinifa ait verilerin sayisimi artirmak amactyla kullanilan bir yontemdir.
Bu, azinlik sinifindaki veri sayisini artirarak siniflar arasindaki dengesizligi azaltmayi hedefler.
Yani, SMOTE kullanilarak her bir azinlik sinifi i¢in yeni sentetik drnekler tiretilmis ve boylece

siif dagilimlar1 dengelenmistir.

Near Miss ile Azaltma (Downsampling Near Miss)
Near Miss, oOzellikle ¢ogunluk sinifina ait Orneklerin sayisini azaltarak siniflar arasindaki
dengesizligi azaltmayi amaclar. Near Miss yontemi, her siniftan g¢ogunluk sinifina ait olan

ornekleri, o sinifa ait azinlik sinifina en yakin 6rneklerle degistirerek sinif dengesizligini azaltir.

Near Miss ile Azaltma (Downsampling Near Miss) Tekrari

Aynmi Near Miss yontemi bir kez daha uygulanarak smif dengesizligi daha fazla azaltilmistir. Bu
adimda, 6nceki adimda azaltilmig olan 6rneklerin sayisi daha da diigiiriilmiistiir. Bu adimda, Near
Miss yoOntemiyle onceki adimda azaltilmig olan Orneklerin sayist daha da diisiiriilerek simif

dengesizligi daha da iyilestirilmistir.

3.3.4. Boyut Azaltma islemleri

Bu islemler, azinlik smifa ait 6zellikleri daha belirgin hale getirerek ve gereksiz bilgi kaybinm
minimize ederek veri setini daha etkili hale getirmeyi amaglar. Ayrica, bu sayede modelin
genelleme yetenegi artirilir ve overfitting riski azaltilir. Simif dengesizligi islemleri sonrasinda elde
edilen veri setlerinin boyutu azaltilarak, modelin daha hizli 6grenmesi ve daha az hesaplama

maliyetiyle calismasi saglanmustir.

PCA (Principal Component Analysis)

PCA, 06zellik matrisinin temel bilesenlere doniistiiriilmesini saglayan bir boyut indirgeme

teknigidir. Bu, veri setindeki varyansi korurken 6zellik sayisini azaltmaya yardimei olur.

Near Miss yontemi uygulandiktan sonra, elde edilen Vveri seti tizerine PCA uygulanmis ve 6zellik
sayis1 5'e disiiriilmistiir. Ayni sekilde SMOTE yontemi uygulandiktan sonra, elde edilen veri seti

iizerine PCA uygulanmis ve 6zellik sayis1 5'e diistirilmiistir.
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LDA (Linear Discriminant Analysis)

LDA, smiflar arasindaki ayrimi artirmak amaciyla 6zellik matrisini doniistiiren bir boyut indirgeme

teknigidir. Bu, siniflar arasindaki farklar1 daha iyi 6ne ¢ikarmay1 amacglar.

Near Miss yontemi uygulandiktan sonra, elde edilen veri seti tizerine LDA uygulanmis ve 6zellik
sayist 5'e distirtilmiistiir. Ayn1 sekilde SMOTE yontemi uygulandiktan sonra, elde edilen veri seti

iizerine LDA uygulanmis ve 6zellik sayis1 5'e diistiriilmiistiir.

3.4. Model Egitimi ve Degerlendirmesi

3.4.1. Model Secimi

Kuraklik tahmini igin birden fazla makine 6grenmesi algoritmasi tercih edilmistir. Bu segimler,
yiiksek derecede ozellestirilebilirlik ve yorumlanabilirlik, veri setindeki karmasikligi anlama
yetenegi ve smiflandirma problemleri icin etkili bir ¢6ziim aranmasi nedeniyle yapilmistir. Ayrica,

sinif dengesizligi ile basa ¢ikma yetenegi ve islem hizi avantajlar1 da dikkate alinmstir.

Veri setinde 1979470 satir ve 15 siitun bulunan egitim 6zellikleri ve 1979470 satir ve 1 siitun
bulunan egitim hedefleri alinmistir. Ayrica, Vveri setinde 494868 satir ve 15 siitun bulunan test
ozellikleri ve 494868 satir ve 1 siitun bulunan test hedefleri alinmistir. Bu veriler, makine 6grenimi

modellinin egitimi Ve testi i¢in kullanilir. Sekil 3.9°da kuraklik tahmini akis1 yer almaktadir.

Baslangic
Klasik Makine Derin Ogrenme
Ogrenmesi Modelleri
Veri Hazirg Modelleri
Model Model
ver Sinif Decision Traa CNN Hibrit Derin Egitimi Degerlendirmesi Model
VeriSel — e Dengesiziigi — - = Otrenme = ™ ~  yilestirmesi
Islemleri Naive Bayes LST™M Wodeli =

Boyut Azaltma Islemleri Random Forest RNN

Sekil 3.9. Kuraklik Tahmini Akis1

3.4.2. [Egitim Siireci

Kuraklik tahmini calismasinda kullanilan egitim siireci, veri hazirlama ve model egitimi
asamalarii icermektedir. Bu siire¢, veri setinin hazirlanmasi, 6zelliklerin se¢imi ve smif

dengesizligi probleminin giderilmesine yonelik adimlar1 kapsamaktadir.

Veri Seti Ayrinm ve Standardizasyon: Calismanin ilk asamasinda, veri seti egitim (train) ve test

olmak {izere ikiye ayrilmistir. Bu ayrim, modelin egitimi sirasinda asir1 6grenmeyi 6nlemek ve
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performansinin bagimsiz bir veri seti lizerinde degerlendirilmesini saglamak igin kritik bir adimdir.
Ardindan, veri seti lizerinde standardizasyon islemi gergeklestirilmistir. Bu islem, egitim setinden
elde edilen ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak, tiim veri setinin ortak bir dlgege

getirilmesini saglamistir.

Ozellik Secimi: Modelin karmagikligimi azaltmak ve tahmin performansini artirmak amaciyla,
Recursive Feature Elimination (RFE) algoritmalar kullanilarak 6zellik se¢imi yapilmistir. Bu
yontemlerle, veri setindeki en 6nemli 15 6zellik belirlenmis ve model egitimi bu o6zellikler
iizerinden gergeklestirilmistir. Bu adim, 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde modelin daha hizli

ve daha etkili 6grenmesini saglamaktadir.

Simf Dengesizligi Islemleri: Simif dengesizligi problemini ¢6zmek amaciyla gesitli yontemler
kullanilmistir. Bu kapsamda, Near Miss ve SMOTE gibi dengesiz veri setleri {izerinde etkili olan

yontemler uygulanmistir.

Ayrica, Principal Component Analysis (PCA) ve Linear Discriminant Analysis (LDA) gibi boyut
indirgeme yontemleri kullanilarak veri setindeki varyansin korunmasi ve sinif ayriminin optimize
edilmesi saglanmistir. Bu yontemler, modelin performansini artirmak ve veri setinin daha anlagilir

hale gelmesini saglamak amaciyla uygulanmistir.

Performans Metrikleri: Her bir model, accuracy, precision, recall, F1 score, Cohen Kappa skoru

gibi ¢oklu sinif siniflandirma metrikleri ile degerlendirilmistir.

Makine 6grenmesi alaninda, dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma, F1 skoru ve Cohen Kappa gibi
performans metrikleri, model etkinligini degerlendirmek icin kritik 6neme sahiptir. Dogruluk,
toplam gozlemlenen vakalar arasinda dogru sonuglarin (hem dogru pozitiflerin hem de dogru
negatiflerin) oranin1 6lger. Ancak, sinif dengesizliginin oldugu durumlarda dogruluk yaniltic
olabilir ve bu nedenle hassasiyet ve geri ¢agirma gibi metriklerin kullanilmasi gereklidir.
Hassasiyet, dogru pozitiflerin sayisinin, tahmin edilen pozitiflerin toplam sayisina boliinmesiyle
hesaplanirken, geri ¢cagirma (veya duyarlilik) gergek pozitiflerin, veri setindeki gercek pozitiflere

oranini Olger [43, 44].

F1 skoru, hassasiyet ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasidir ve her iki metrik arasinda bir denge
saglayan tek bir ol¢iit sunar. Bu metrik, birinin digerine gore daha fazla d6ncelik tasmas1 durumunda
ozellikle faydalidir [43, 45]. Ornegin, farkli makine dgrenmesi modellerinin karsilastirildig bir
caligsmada, F1 skoru dengesiz Vveri setleri lizerinde performansi degerlendirmek igin kullanilmig ve
Gradient Boosting Classifier (GBC), 0.658 F1 skoru ile CatBoost siniflandiricisin1 0.654 skorluk

bir performansla geride birakmistir [43]. Bu, F1 skorunun model performansina daha ince bir bakig
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acis1 sundugunu, Ozellikle yanlis negatiflerin maliyetli oldugu uygulamalarda 6nemli oldugunu

vurgulamaktadir.

Cohen Kappa, tahmin edilen ve gézlemlenen siniflandirmalar arasindaki uyumu 6lgen bir bagka
onemli metriktir ve rastgele gerceklesebilecek uyum olasiligini géz 6niinde bulundurur. Cok siniflt
siniflandirma problemlerinde 6zellikle kullanishidir ve modelin yaptig1 tahminlerin giivenilirligi
hakkinda 6nemli bilgiler sunabilir [46]. Ornegin, prediktif modelleme ¢aligmalarinda Kappa
degerleri, modelin rastgele tahminlerin 6tesinde ne kadar iyi performans gosterdigini gosterebilir

ve boylece model performansinin daha saglam bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir [46].

Pratik uygulamalarda, bu metrikler i¢in yiiksek degerlere sahip ¢esitli ¢alismalar rapor edilmistir.
Ornegin, bir dgretimci performans: tahmin etmek icin gelistirilen makine 6grenmesi model,
%98.89 dogruluk elde etmis ve hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 skorlar1 %98'in lizerinde olmustur
[45]. Benzer sekilde, endiistriyel siber glivenlik baglaminda bir model, %97.50 dogruluk ve %97.60
hassasiyet ile geri cagirma degerleri sergileyerek, makine 6grenmesi algoritmalarinin gergek diinya
uygulamalarindaki etkinligini vurgulamaktadir [47]. Bu 6rnekler, birden fazla metrigin kullanildigi
durumlarda, modelin giiglii ve zayif yonlerinin kapsamli bir sekilde anlagilmasini sagladigini ve bu
dogrultuda daha ileri diizeyde iyilestirme ve rafine etme ¢abalarina rehberlik ettigini

gostermektedir.

Siniflandirma Metrikleri
1. Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rneklerin toplam 6rnege

oranini ifade eder.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (3.4.1)

o TP (True Positive): Gergek pozitiflerin sayisi
o TN (True Negative): Gergek negatiflerin sayisi
o FP (False Positive): Yanlis pozitiflerin sayist

o FN (False Negative): Yanlis negatiflerin sayisi

2. Hassasiyet (Precision): Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen oOrneklerin ne

kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir.
TP

Precision = —— 4.2
recision = T FP (3.4.2)
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3. Geri Cagirma (Recall): Geri ¢agirma, pozitif 6rneklerin ne kadarimin dogru sekilde
tespit edildigini belirtir.
TP

Recall = ——= 4.
eca TP L FN (3.4.3)

4. F1 Skoru: F1 skoru, hassasiyet ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasidir.

F1s ) Precision = Recall 3.4.4
= * i ¥
core Precision + Recall ( )

5. Cohen Kappa: Cohen Kappa, modelin rastlantisal siniflandirma performansina gére
ne kadar iyi oldugunu 6lgen bir istatistiktir.

Po — Pe

T Pe

(3.4.5)

o Po: Gozlemlenen (gergek) dogruluk orani

o Pe: Rastlantisal dogruluk orani (beklenen dogruluk)

Regresyon Metrikleri
1. MAE (Mean Absolute Error — Ortalama Mutlak Hata): MAE, tahmin edilen

degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir.

n
1
MAE = (—)Zm _vii|  (3.46)
=
o Yi: Gergek deger
o Yii: Tahmin edilen deger

o n: Ornek sayis1

2. RMSE (Root Mean Squared Error — Kok Ortalama Kare Hata): RMSE, hata

karelerinin ortalamasinin karekdkiinii alarak hesaplanir.

RMSE = (%)Z(Yi — Yii)? (3.4.7)
i=1

3. R? (Determination Coefficient — Belirleme Katsayis1): R?, modelin agiklayabildigi

varyans oranini gosterir.

) SSres
R“=1- (SStot) (3.4.8)
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o SSres: Kalan kareler toplami

o SStot: Toplam kareler toplam1

Uygulanan Modeller: Egitim siirecinde farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu

algoritmalar sunlardir:

e Random Forest: Resampling uygulanmadan kullanilmig ve ayrica SMOTE ve PCA ile
kombinasyonlar halinde degerlendirilmistir.

e K-Nearest Neighbors (KNN): Hem resampling olmadan hem de SMOTE ve Near Miss
yontemleri ile birlikte uygulanmustir.

e Karar Agaci: Resampling uygulanmadan, SMOTE ile, ve PCA ile birlikte kullanilmustir.
Ayrica, Near Miss ile ¢esitli kombinasyonlari da degerlendirilmistir.

¢ Naive Bayes: Resampling olmadan uygulanmustir.

o Destek Vektor Makineleri (SVM): Near Miss yontemi ile birlikte kullanilmistir.

Bu stirecte, her bir modelin performansi, farkli sinif dengesizligi giderme teknikleri ile birlikte test
edilerek en uygun yodntemler belirlenmistir. Bu kapsamli egitim siireci, modelin genel
performansini artirmak ve kuraklik tahmini konusunda daha isabetli sonuglar elde etmek amaciyla

tasarlanmustir.
Meteorolojik Veriler icin Hibrit Derin Ogrenme Modeli

Kuraklik tahmini c¢alismasinda, farkli veri tiirlerinden en iyi sekilde faydalanmak amaciyla
optimize edilmis bir hibrit derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Bu model, hem hizli 6zellik
¢ikarimi hem de zaman serisi analizine uygun olacak sekilde tasarlanmistir. Model, birlestirilmis

CNN ve LSTM dallar1 ile karmasik veri oriintiilerini 6grenme yetenegine sahiptir.

Model, giris katmaninda yer alan Convolutional Neural Network (CNN) ve Long Short-Term
Memory (LSTM) aglarinin birlesiminden olugsmaktadir. CNN dali, girig verilerinden hizli ve etkili
bir sekilde 6zellik ¢ikarimi yaparken, LSTM dali, zaman serisi Verilerinin temporal 6zelliklerini
O0grenme yetenegi ile katki saglamaktadir. Bu iki dal, birlestirilerek daha giiclii bir temsil

olusturulmus ve nihai tahmin katmanina iletilmistir.

Modelin egitimi sirasinda GPU bellek optimizasyonu saglanmis ve TensorFlow’un bellek yonetim
Ozellikleri kullanilarak modelin verimli bir sekilde ¢aligmasi saglanmistir. Ayrica, modelin daha

hizli ve diistik bellek kullanimina sahip olmasi amaciyla karma hassasiyetli egitim (mixed precision
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training) uygulanmustir. Egitim siirecinde, erken durdurma (Early Stopping) ve 6grenme orani
azaltma (ReduceL.ROnPlateau) gibi callback'ler kullanilarak modelin asir1 6grenme yapmast

engellenmis ve egitim siireci optimize edilmistir.

SPEI icin Hibrit Derin Ogrenme Modeli

Model, ge¢cmis SPEI zaman serisini Ve mekansal koordinatlar1 girdi olarak alarak gelecekteki SPEI
degerlerini tahmin etmektedir. Hibrit model, birden fazla LSTM katmani kullanilarak

gelistirilmistir.

Modelin yapisi agagidaki gibidir:
e  Giris Katmani: Zaman serisi Verilerini alir.
e LSTM Katmanlar:: Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmek icin iki katmanli LSTM
kullanilmigtir (64 ve 32 noéron).
e Tam Baglantili (Dense) Katmanlar: Ogrenilen temsilleri isleyerek ¢ikist iiretir.

o Cikis Katmani: Kuraklik endeksini tahmin eder.

Modelin egitimi sirasinda GPU bellek optimizasyonu saglanmis ve TensorFlow’un bellek yonetim

ozellikleri kullanilarak modelin verimli bir sekilde ¢alismas1 saglanmustir.

Model, Adam optimizasyon algoritmasi1 ve Huber kayip fonksiyonu kullanilarak egitilmistir.
Egitim sirasinda erken durdurma (EarlyStopping) mekanizmasi eklenmis ve modelin asir1 6grenme

yapmast onlenmistir.
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4. BULGULAR

Bu ¢alismanin temel bulgulari su sekildedir: SMOTE ile yapilan asir1 6rnekleme, modellerin
performansini belirgin bir sekilde artirmistir. Ayni zamanda, boyut azaltma yontemleri olan LDA
ve PCA'min kullanimiyla modelin genel performansinda olumlu bir etki gdézlemlenmektedir.
Hiperparametre optimizasyonu da modelin daha yiiksek bir performans sergileme potansiyeline

katki saglamistir.

Gergeklestirilen hibrit derin 6grenme modelinin performansi, dogruluk ve kayip degerleri
tizerinden degerlendirilmistir. Bu sonug, modelin kuraklik tahmini konusunda ne derece etkili
oldugunu gostermektedir. Hibrit derin 6grenme yaklagimi, farkli veri tiirlerinin avantajlarint bir
araya getirerek tahmin performansini onemli Olgiide artirmistir. Tablo 4.1’de modellerin

performanslarina gore kategorileri belirlenmistir.

Tablo 4.1. Model Performans Kategorileri

Performans Modeller Ortalama F1 Temel Ozellikler
Diizeyi Skoru

Yiiksek Random Forest, KNN 0.798 Metrikler aras1  tutarh

Performans (tim varyantlar) performans, yiiksek «
skorlar1

Orta Karar Agact 0.745 Metrikler arasi iyi denge,

Performans varyantlart (Near Miss orta k skorlari

haric)
Diisiik Naive Bayes, Near 0.308 Diisiik duyarlilik, diisik x
Performans Miss varyantlari skorlar1

Elde edilen sonuglar, modellerin mevcut durumunu giliglendirmenin yani sira, gelecekteki
caligmalar ve gelistirmeler i¢in bir temel olusturmaktadir. Bu baglamda, modellerin karmagikligini
artirmak ve daha genis bir perspektife tagimak i¢in yapilabilecek potansiyel iyilestirmeler iizerinde

durulmalidir.

Tablo 4.2°de ve Tablo 4.3’de bulgular yer almaktadir.

Tablo 4.2. Kuraklik Tahmini: Upsampling Yaklagimlari
Algoritma Accuracy Precision  Recall F1 Score Cohen
Kappa
Score
Resampling Olmadan  0.808959  0.796925 0.808959 0.798690 0.654981
Random Forest
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Resampling Olmadan
KNN

SMOTE Upsampling
ile KNN

SMOTE Upsampling
ile Karar Agaci
Resampling Olmadan
Karar Agaci

SMOTE Upsampling
ve PCA ile Karar
Agaci

CNN ve LSTMile
Hibrit Derin Ogrenme
Modeli

0.798651

0.795267

0.764228

0.763337

0.691158

0.6056

0.798294

0.801758

0.772588

0.762305

0.721815

0.798651

0.795267

0.764228

0.763337

0.691158

0.798471

0.798198

0.767987

0.762809

0.703299

0.657498

0.657827

0.607222

0.596681

0.504504

SPI degerleri i¢in olusturulan hibrit modelin performansi farkli metrikler ile degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar, modelin kuraklik tahmini i¢in yiliksek dogruluk sundugunu gostermektedir.

Tablo 4.3. Kuraklik Tahmini: Downsampling Stratejileri
Accuracy Precision Recall

Algoritma

SMOTE
Upsampling ve
LDA ile Karar
Agaci

Naive Bayes
without
resampling
Near Miss
Downsampling
ile SVM

Near Miss
Upsampling ile
KNN

Near Miss
Downsampling
ile Karar Agaci
Near Miss

Downsampling ve

LDA ile Karar
Agaci
Near Miss

Downsampling ve

PCA ile Karar
Agaci

0.602809

0.585144

0.299534

0.232508

0.224805

0.204748

0.189016

0.674628

0.449910

0.512324

0.566489

0.543185

0.514249

0.520894
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0.602809

0.585144

0.299534

0.232508

0.224805

0.204748

0.189016

F1 Score

0.628327

0.480441

0.362867

0.268879

0.262600

0.249713

0.224072

Cohen
Kappa
Score

0.394723

0.080746

0.078111

0.093552

0.078760

0.057772

0.059722



Ozellikle LSTM tabanli yaklasimin, zaman serisi bagimliliklarini basarili bir sekilde 6grendigi

gozlemlenmistir. Tablo 4.4’de sonuglar belirtilmistir.

Tablo 4.4. SPI Hibrit Modeli Sonuglar

Metrik Deger
Ortalama Mutlak Hata 0.12
(MAE)
Kok Ortalama Kare Hatasi 0.15
(RMSE)
R? Skoru 0.89

Yeniden 6rnekleme tekniklerinin modellerin performansi iizerindeki etkisini gérebilmek i¢in Tablo
4.5 incelenmelidir. A, yeniden 6rnekleme teknigi uygulandigindaki metrik degisimini gosterir

(pozitif degerler iyilesmeyi gosterir).

Tablo 4.5. Yeniden Ornekleme Tekniklerinin Model Performansina Etkisi
Yeniden Model ADogruluk AKesinlik ADuyarhihk AF1  ACohen's

Ornekleme Skoru K

Yontemi
Orneklemesiz KNN  -0.003 +0.003 -0.003 -0.000 +0.000
vs SMOTE
Orneklemesiz Karar  +0.001 +0.010 +0.001 +0.005 +0.011
vs SMOTE Agaci
Orneklemesiz KNN  -0.566 -0.232 -0.566 -0.530 -0.564
vs Near Miss
Orneklemesiz Karar  -0.538 -0.219 -0.538 -0.500 -0.518

vs Near Miss  Agaci

Yapay zeka algoritma ailelerinin performanslar bazinda karsilastirmasi Tablo 4.6’da yapilmstir.

Kararlilik, farkli konfigiirasyonlardaki performans metriklerinin standart sapmasi ile 6l¢lilmiistiir.

Tablo 4.6. Algoritma Ailelerinin Performans Karsilagtirmasi

Algoritma Test Edilen Ort. Ort. F1  Ort. Kararhhk*
Ailesi Modeller Dogruluk Skoru K
Agac-tabanh Random Forest, 0.757 0.758 0.591 Yiiksek
Karar Agaclar
Mesafe-tabanli  KNN varyantlar1  0.797 0.798 0.658  Yiiksek
Olasiliksal Naive Bayes 0.585 0.480 0.081 Diisiik
Derin Ogrenme CNN-LSTM 0.606 - - -
Hibrit
SVM-tabanh Near Miss SVM  0.300 0.363 0.078 Diisiik
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4.1. Meteorolojik Verilerden Hibrit Derin Ogrenme Modeli

Calismada, hibrit bir derin 6grenme modeli kullanilarak ¢oklu sinif siniflandirma problemi {izerine
deneyler gerceklestirilmistir. Model, bir Convolutional Neural Network (CNN) ve Long Short-
Term Memory (LSTM) aglarinin birlesiminden olusarak hem uzaysal hem de zamansal 6zellikleri

cikarmada etkin bir yaklasim sunmustur.

Egitim Siireci ve Sonuclar: Model, 30 epoch boyunca egitilmis ve her epoch sonunda modelin
egitim ve dogrulama dogruluklan ile kayiplar1 gdzlemlenmistir. ilk epoch sonunda dogruluk

(accuracy) %64,15 olarak hesaplanmigken, kayip degeri (loss) 0,9202 olarak gézlemlenmistir.

Egitim ilerledik¢e modelin dogruluk degeri artmis ve kayip degeri azalmistir. 30. epoch sonunda,
egitim dogrulugu %77,81'e ulasirken, dogrulama dogrulugu %78,47'ye yiikselmistir. Bu siirecte,

modelin dogrulama seti {izerindeki kayip degeri 0,5111 olarak dl¢iilmiistiir.

Modelin test seti Tlizerinde yapilan degerlendirmeler sonucunda, asagidaki performansi

hesaplanmustir:

e Accuracy (Dogruluk): 0.6056

Meteorolojik verilerin sonuglar1 Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.7. Meteorolojik Hibrit Modelin Sonuglar

Asama Dogruluk Kayip
(Accuracy) (Loss)

1. Epoch 64,15% 0.9202
(Egitim)
30. Epoch 77,81% -
(Egitim)
30. Epoch 78,47% 0.5111
(Dogrulama)
Test Seti 0.6056 -
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4.2. Near Miss Downsampling ile Karar Agaci
Performans olgiitleri: Accuracy: 0.2263, Precision: 0.5431, Recall: 0.2263, F1 Score: 0.2646,

Cohen Kappa Score: 0.0794 olarak hesaplanmistir. Diisiik accuracy ve recall degerleri, sinif

dengesizligi azaltilmis olsa da modelin performansimi diisiirmiistiir. Sekil 4.1’de ROC egrisi

bulunmaktadir.
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Sekil 4.1. Near Miss Downsampling ile Karar Agaci igin Cok Sinifli ROC egrisi

4.3. SMOTE Upsampling ile Karar Agaci
Performans Olgiitleri: Accuracy: 0.7642, Precision: 0.7728, Recall: 0.7642, F1 Score: 0.7680,

Cohen Kappa Score: 0.6073 olarak hesaplanmustir. Yiiksek accuracy, precision ve recall degerleri,
smif dengesizliginin etkili bir sekilde giderildigini gostermektedir. Sekil 4.2°de ROC egrisi

bulunmaktadir.
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4.4. Near Miss Downsampling ve PCA ile Karar Agaci
Performans olgiitleri: Accuracy: 0.1884, Precision: 0.5195, Recall: 0.1884, F1 Score: 0.2234,
Cohen Kappa Score: 0.0589 olarak hesaplanmustir. Disiik accuracy ve recall degerleri, sinif

dengesizligi ve boyut indirgeme islemlerinin kombinasyonunun model performansini olumsuz

etkiledigini gostermektedir. Sekil 4.3’de ROC egrisi bulunmaktadir.
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Sekil 4.3. Near Miss Downsampling ve PCA ile Karar Agaci i¢in Cok Sinifli ROC egrisi

4.5. SMOTE Upsampling ve PCA ile Karar Agaci
Performans olgiitleri: Accuracy: 0.6912, Precision: 0.7219, Recall: 0.6912, F1 Score: 0.7033,
Cohen Kappa Score: 0.5046 olarak hesaplanmustir. Yiiksek accuracy, precision ve recall degerleri,
sinif dengesizligi ve boyut indirgeme iglemlerinin etkili bir sekilde uygulandigini gostermektedir.

Sekil 4.4’de ROC egrisi bulunmaktadir.
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4.6. Near Miss Downsampling ve LDA ile Karar Agaci

Performans olgiitleri: Accuracy: 0.2057, Precision: 0.5153, Recall: 0.2057, F1 Score: 0.2511,
Cohen Kappa Score: 0.0586 olarak hesaplanmustir. Diisiik degerler, simf dengesizligi ve boyut
indirgeme islemlerinin kombinasyonunun model performansint olumsuz etkiledigini

gostermektedir. Sekil 4.5’de ROC egrisi bulunmaktadir.
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Sekil 4.5. Near Miss Downsampling ve LDA ile Karar Agaci i¢in Cok Sinifli ROC egrisi

4.7. SMOTE Upsampling ve LDA ile Karar Agaci

Performans olgiitleri: Accuracy: 0.6031, Precision: 0.6747, Recall: 0.6031, F1 Score: 0.6286,
Cohen Kappa Score: 0.3951 olarak hesaplanmustir. Yiiksek accuracy, precision ve recall degerleri,
sinif dengesizligi ve boyut indirgeme iglemlerinin etkili bir sekilde uygulandigini gostermektedir.

Sekil 4.6’de ROC egrisi bulunmaktadir.
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Sekil 4.6. SMOTE Upsampling ve LDA ile Karar Agaci igin Cok Sinifli ROC egrisi
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4.8. Karar Agaci (Herhangi Bir Dengesizlik Islemi Uygulanmadan)

Performans olgiitleri: Accuracy: 0.7628, Precision: 0.7617, Recall: 0.7628, F1 Score: 0.7622,

Cohen Kappa Score: 0.5957 olarak hesaplanmustir. Yiiksek degerler, sinif dengesizligini géz oniine

almadan egitilen modelin iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 4.7°de ROC egrisi

bulunmaktadir.
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Sekil 4.7. Karar Agaci igin herhangi bir dengesizlik islemi uygulanmadan Cok Sinifli ROC egrisi

4.9. Hiperparametre Ayari ile Karar Agaa (Herhangi Bir Dengesizlik Islemi

Uygulanmadan)

Performans olgttleri: Accuracy: 0.7628, Precision: 0.7617, Recall: 0.7628, F1 Score: 0.7622,

Cohen Kappa Score: 0.5957 olarak hesaplanmustir. Yiiksek degerler, sinif dengesizligini g6z oniine

almadan egitilen modelin iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 4.8’de ROC egrisi

bulunmaktadir.

Sekil 4.8. Karar Agac1 Hiperparametre ayar1 herhangi bir dengesizlik islemi uygulanmadan Cok Sinifli
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4.10. KNN (Herhangi Bir Dengesizlik Islemi Uygulanmadan)

Performans olgttleri: Accuracy: 0.7628, Precision: 0.7617, Recall: 0.7628, F1 Score: 0.7622,

Cohen Kappa Score: 0.5957 olarak hesaplanmistir. Yiiksek, sinif dengesizligini goz oniine almadan

egitilen modelin iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 4.9°da ROC egrisi

bulunmaktadir.
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Sekil 4.9. KNN herhangi bir dengesizlik islemi uygulanmadan Cok Sinifli ROC egrisi

4.11. Hiperparametre
Uygulanmadan)

Ayari

fle KNN (Herhangi Bir

Dengesizlik Islemi

Performans olgiitleri: Accuracy: 0.7988, Precision: 0.7985, Recall: 0.7988, F1 Score: 0.7986,

Cohen Kappa Score: 0.6578 olarak hesaplanmustir. Yiiksek degerler, sinif dengesizligini géz oniine

almadan egitilen modelin iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 4.10’da ROC egrisi

bulunmaktadir.
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Sekil 4.10. KNN Hiperparametre ayar1 ve bir dengesizlik islemi uygulanmadan Cok Sinifli ROC egrisi
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4.12. SMOTE Upsampling ile KNN
Performans olgitleri: Accuracy: 0.7955, Precision: 0.8019, Recall: 0.7955, F1 Score: 0.7984,
Cohen Kappa Score: 0.6582 olarak hesaplanmustir. Yiiksek degerler, sinif dengesizliginin etkili bir

sekilde giderildigini gdstermektedir. Sekil 4.11°de ROC egrisi bulunmaktadir.
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Sekil 4.11. SMOTE Upsampling ile KNN i¢in Cok Smifli ROC Egrisi

4.13. Near Miss Downsampling ile KNN
Performans olgiitleri: Accuracy: 0.2328, Precision: 0.5664, Recall: 0.2328, F1 Score: 0.2691,

Cohen Kappa Score: 0.0939 olarak hesaplanmistir. Diisiik degerler boyut indirgeme isleminin KNN

gostermektedir. Sekil 4.12°de  ROC  egrisi

model performansint olumsuz etkiledigini

bulunmaktadir.
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Sekil 4.12. Near Miss Downsampling ile KNN i¢in Cok Smifli ROC egrisi
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4.14. Naive Bayes (Herhangi Bir Dengesizlik Islemi Uygulanmadan)

Performans olgiitleri: Accuracy: 0.5851, Precision: 0.4499, Recall: 0.5851, F1 Score: 0.4804,
Cohen Kappa Score: 0.0807 olarak hesaplanmustir. Diisiik degerler herhangi bir dengesizlik islemi

uygulanmadan Naive Bayes model performansinin olumsuz oldugunu gostermektedir. Sekil

4.13’de ROC egrisi bulunmaktadir.
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Sekil 4.13. Naive Bayes herhangi bir dengesizlik islemi uygulanmadan Cok Sinifli ROC egrisi

4.15. Random Forest (Herhangi Bir Dengesizlik Islemi Uygulanmadan)

Performans olgiitleri: Accuracy: 0.7947, Precision: 0.7808, Recall: 0.7947, F1 Score: 0.7826,
Cohen Kappa Score: 0.6265 olarak hesaplanmustir. Yiiksek degerler, sinif dengesizligini g6z oniine
almadan egitilen modelin iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 4.14’de ROC egrisi

bulunmaktadir.
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Sekil 4.14. Random Forest herhangi bir dengesizlik islemi uygulanmadan Cok Sinifli ROC egrisi
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4.16. Hiperparametre Ayari ile Random Forest (Herhangi Bir Dengesizlik islemi
Uygulanmadan)

Performans olgiitleri: Accuracy: 0.8089, Precision: 0.7969, Recall: 0.8089, F1 Score: 0.7986,

Cohen Kappa Score: 0.6549 olarak hesaplanmigtir. Yiiksek accuracy, precision, recall ve F1 Score

degerleri, simif dengesizligini géz 6niine almadan, hiperparametre ayari ile egitilen modelin iyi bir

performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 4.15°de ROC egrisi bulunmaktadir.
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Sekil 4.15. Random Forest Hiperparametre ayari ile herhangi bir dengesizlik islemi uygulanmadan Cok
Sinifli ROC egrisi
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5. TARTISMA

Bu calisma, kuraklik tespiti i¢in ¢esitli makine Ogrenimi tekniklerinin performansini
degerlendirerek, sinif dengesizligi ve boyut indirgeme yontemlerinin model basarimina etkisini
arastirmistir. Karar agact modelinin dengeli veri setlerinde yiiksek performans gosterdigini ancak
sinif dengesizligi durumunda tahmin dogrulugunun 6nemli dl¢lide diistiiglinii ortaya koyulmustur.
Bu durum, gergek diinya uygulamalarinda sikca karsilagilan dengesiz veri dagiliminin, dogrudan

model performansini etkileyen kritik bir faktor oldugunu gostermektedir.

Calismamizda kullanilan SMOTE yontemi, azinlik sinifina yonelik 6rneklemeyi artirarak simiflar
arasindaki dengesizligi gidermis ve model performansinda genel bir iyilesme saglamistir. Ozellikle,
accuracy, precision, recall ve F1 score gibi metriklerde belirgin artiglar kaydedilmistir. Buna
karsilik, Near Miss yontemiyle gerceklestirilen downsampling isleminin model performansini
digtirdiigti gorillmistir. Bu durum, simif dengesizligini azaltma amaciyla yapilan asir1 veri

kaybinin, modelin 6nemli bilgileri kagirmasina neden olabilecegini gostermektedir.

Boyut indirgeme teknikleri olan PCA ve LDA’nin etkisi ise, verinin boyutunu azaltarak modelin
daha verimli hale getirilmesine katki saglamistir. Ancak, bu yontemlerin tek basina degil, simf
dengesizligi islemleriyle birlikte kullanildiginda daha etkili oldugu goriilmiistiir. Ozellikle SMOTE

ile birlestirildiginde, modelin tahmin bagariminin arttig1 gézlemlenmistir.

Onerilen hibrit derin dgrenme modeli, 6zellikle egitim siirecinde istikrarli bir dogruluk artigt
sergilemis, ancak test dogrulugu egitim dogruluguna kiyasla daha diisiik kalmistir. Bu durum,
modelin belirli bir olgtide overfitting yaptigin1  gostermektedir. Dolayisiyla, modelin
genellestirilebilirligini artirmak amaciyla diizenli hale getirme (regularization) teknikleri, daha
biiyiik ve cesitli veri setleri kullanimi gibi 6nlemler alinmalidir. Ayrica, Cohen Kappa skoru analizi,
modelin tahminlerinin rastgele olasiliklara kiyasla anlamli oldugunu dogrulamis, ancak modelin

iyilestirilebilecek yonleri oldugunu da ortaya koymustur.

Kuraklik tahmini igin gelistirilen hibrit LSTM modeli, geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak, zaman serisi analizlerinde derin 6grenme modellerinin
etkinligini bir kez daha ortaya koymustur. Gelecek ¢aligmalarda, GRU ve Transformer tabanli
modellerin karsilastirmali analizi yapilarak performans degerlendirmeleri genisletilebilir. Ayrica,
farkli iklim bdlgeleri ve cografi konumlarda testler gerceklestirilerek modelin genelleme kabiliyeti

artirtlabilir.
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6. ONERILER VE GELECEKTEKi CALISMALAR

Bu ¢alismada, kuraklik tahmini i¢in gelistirilen modellerde sinif dengesizligi ve boyut indirgeme
tekniklerinin performansa olumlu etkisi gézlemlenmistir. Gelecekte model dogrulugunu artirmak

ve genelleme kabiliyetini gelistirmek i¢in oneriler sunulmaktadir.

Farkli cografi bolgelerden ve zaman dilimlerinden elde edilen verilerle, modelin genelleme giiciinii
artirarak veri seti genisletilebilir. SMOTE’un yan sira ADASYN gibi yontemler, sinif dengesizligi
sorununa daha etkili ¢Oziimler sunabilir. Gelismis veri 6n isleme adimlarn alternatifleri
kullanilabilir. SHAP gibi teknikler kullanilarak model karar mekanizmasi daha seffaf hale
getirilebilir. A¢iklanabilirlik yontemlerine katkida bulunulabilir.

Son olarak, iklim degisikligi senaryolar1 ile model entegrasyonu yapilmasi, uzun vadeli kuraklik
tahminlerinin daha gercekgei hale gelmesine katki saglayabilir. Uygulama alanlarinin genisletilmesi
icin erken uyar1 sistemleri ve tarimsal destek programlar1 gibi pratik uygulamalar, model

sonuclarinin gergek diinya faydasini artiracaktir.

Bu 6neriler, kuraklik tahmini alaninda daha kapsamli ve giivenilir modellerin gelistirilmesine katki

saglayacaktir.
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7. SONUCLAR

Bu arastirma, kuraklik tespiti i¢in cesitli makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasini ve siif
dengesizligi ile basa ¢ikma stratejilerini incelemeyi amacglamistir. Calismamiz, genis bir 6zellik
setini igeren meteorolojik verileri kullanarak, farkli algoritmalarin performansinin karsilagtirmasi

tizerinde yogunlagmustir.

Analiz sonuclar1, sinif dengesizligi olmadiginda karar agaci modelinin yiiksek performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Ancak, ger¢ek diinya uygulamalarinda sinif dengesizligi sik¢a
kargilagilan bir sorundur. Bu baglamda, simmif dengesizligi diizelten yontemlerin uygulanmast

gerekmektedir.

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) kullanilarak yapilan upsampling islemi,
siiflar arasindaki dengesizligi gidermekte basarili olmus ve modellerin genel performansini
artirmustir. Ozellikle accuracy, precision, recall ve F1 score degerlerinde belirgin bir iyilesme

gorilmiistiir.

Ote yandan, Near Miss ydntemiyle yapilan downsampling, modellerin performansimni olumsuz
yonde etkilemistir. Bu durum, veri kaybinin fazla olmasi nedeniyle smif temsilinin yetersiz

kaldigimi gostermektedir.

Ayrica, boyut indirgeme teknikleri olan PCA (Principal Component Analysis) ve LDA (Linear
Discriminant Analysis) kullanilarak elde edilen 6zellik alt kiimesinin, modellerin performansina
olan etkisi degerlendirilmistir. Ancak, bu yontemlerin kullanimiyla elde edilen sonuglar genellikle,

sinif dengesizligi islemleri sonrasinda kullanildiginda daha etkili olmustur.

Hibrit derin 6grenme modelinin dogruluk degeri, 6zellikle egitim siireci boyunca istikrarli bir
sekilde artig gostermistir. Ancak test dogrulugunun egitim dogruluguna goére daha diisiik olmasi,
modelin belirli bir diizeyde overfitting yaptigin1 gostermektedir. Precision, recall ve F1 score gibi
metriklerin kullanilmasi, modelin smif dengesizligi karsisindaki performansini daha ayrintili bir
sekilde degerlendirmeyi saglamistir. Cohen Kappa skoru ise modelin genel tutarliligini ve sif
etiketleri arasindaki anlagmay1 yansitmakta, modelin rastgele tahminlerin Gtesinde anlamli bir

performans sergiledigini gostermektedir.

Bu ¢aligmada SPI igin, biiyiikk 6lgekli NetCDF verileri kullanilarak hibrit bir LSTM modeli
gelistirilmis ve kuraklik tahmini yapilmistir. Model, geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla

daha basarili sonuglar vermistir. Gelecek ¢alismalar kapsaminda, GRU ve Transformer tabanli
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modellerin performans karsilastirmalar1 yapilabilir ve farkli cografi bolgelerde test edilerek

modelin genellestirilebilirligi artirilabilir.

Sonug¢ olarak, bu calisma, kuraklik tespiti icin makine 6grenimi modellerinin performansini
artirmak amaciyla siif dengesizligi islemlerini ve boyut indirgeme tekniklerini igermistir. Elde
edilen sonuglar, 6zellikle sinif dengesizligi diizeltilmis veri seti tizerinde SMOTE ve boyut
indirgeme tekniklerinin kullanilmasinin, karar agact modelinin giivenilir ve etkili bir sekilde
kuraklik tespiti yapabilmesini sagladigini gostermektedir. Bu bulgular, gelecekteki kuraklik

tahmini ¢alismalar1 ve uygulamalari i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.
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