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Kurakligin Dinamiklerini Céziimlemek:
Dalgacik Tabanli Makine Ogrenmesi
Yaklasimiyla Konya Ornegi

Oz

Kuraklik, bir bélgenin iklim kosullarini1 yansitan ve su mevcudiyetinin uzun
stireli olarak diisiik seviyelerde seyretmesiyle ortaya ¢ikan dogal bir ¢evresel
dengesizlik durumudur. Kuraklik olaylari; sosyoekonomik yapi, tarimsal
iretim ve ekosistemler tizerinde ciddi olumsuz etkiler yaratmaktadir. Ancak bu
etkiler, kurakligin mekansal ve zamansal dinamiklerinin dogru analiz edilmesi
ve Onceden tahmin edilmesiyle dnemli 6lciide azaltilabilir. Bu ¢alismada,
Tiirkiye'nin en kurak bolgelerinden biri olan Konya ilinde meteorolojik
kuraklik analizi Kesif Kuraklik Indisi (KKI) kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda, bolgede yer alan dokuz meteoroloji istasyonuna ait 1985-2021
doénemine iliskin aylik ortalama sicaklik verilerinden potansiyel
evapotranspirasyon (PET) degerleri hesaplanmis, ardindan yagis ve PET
verileri kullanilarak KKI serileri olusturulmustur. Hesaplanan KKi degerleri
kullanilarak cesitli makine 6grenmesi (ML) ve dalgacik tabanli makine
6grenmesi (D-ML) modelleri gelistirilmis, elde edilen sonuglar karsilastirmal
olarak degerlendirilmistir. Analizler, D-ML modellerinin kuraklik tahmininde
ML modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve genelleme yetenegine sahip
oldugunu géstermistir. Ayrica gelistirilen modellerle elde edilen KKi serilerinin
egilimleri Mann-Kendall egilim testiyle incelenmis ve tiim modellerde
istatistiksel olarak anlamli bir egilim gézlenmemistir.

Anahtar kelimeler: Dalgacik Doniisiimii, Makine Ogrenmesi, Kuraklik
Tahmini, Kesif Kuraklik Indisi, Mann-Kendall Egilim Testi, Konya
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Unraveling the Dynamics of Drought: Wavelet-
Based Machine Learning Approach, the Case of
Konya, Tiirkiye
Abstract

Abstract: Drought is a natural environmental imbalance that reflects
the climatic conditions of a region and arises from prolonged periods
of low water availability. Drought events have serious adverse impacts
on socioeconomic structures, agricultural production, and ecosystems.
However, these impacts can be significantly reduced through accurate
analysis and prediction of the spatial and temporal dynamics of
drought. In this study, meteorological drought analysis was conducted
in Konya Province, one of the driest regions of Tiirkiye, using the
Reconnaissance Drought Index (RDI). For this purpose, potential
evapotranspiration (PET) values were calculated from the monthly
average temperature data of nine meteorological stations in the region
for the period 1985-2021, and RDI series were then generated using
precipitation and PET data. Various machine learning (ML) and
wavelet-based machine learning (W-ML) models were developed using
the calculated RDI values, and the results were evaluated
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comparatively. The analyses showed that the W-ML models achieved higher accuracy and better
generalization ability in drought prediction compared with the ML models. In addition, the trends of the
RDI series obtained from the developed models were examined using the Mann-Kendall test, and no
statistically significant trend was observed in any of the models.

Keywords: Wavelet Transform, Machine Learning, Drought Prediction, Reconnaissance Drought Index,
Mann-Kendall Trend Test, Konya
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1.Giris

Normale gore belirgin bir yagis eksikligi, yliksek buharlasma oraniyla birlestiginde kurakhiga yol
acar [1], [2]. Kuraklik, diinyanin bircok iklim bélgesinde goriilen; ekonomik, toplumsal ve ¢evresel
acidan ciddi etkiler dogurabilen, dogasi geregi yavas gelisen ancak ani etkiler yaratabilen bir iklim
olayidir [3], [4]. Glnlimiizde kuraklik olaylarinin siklig1 ve siddeti artmakta, bu durum da insanlig1
diger dogal afetlerden daha fazla etkilemektedir. Kuraklik, dogal cevrenin bir parcasi olmakla birlikte
uzun silireli su kithgina isaret eder [5]. Ylizey ve yeralti su kaynaklarinda azalma, su kalitesinin
bozulmasi, liriin kayiplar1 ve ekosistem tahribati gibi sonuclarla su kithgr daha da karmasik bir hal
almaktadir [6].

Kurakligin dogasini ve etkilerini anlamak i¢in bu olgunun ¢ok boyutlu yapisinin incelenmesi
gereklidir. Wilhite ve Glantz [7] kuraklig1 dort ana gruba ayirmistir: meteorolojik, tarimsal, hidrolojik
ve sosyo-ekonomik kuraklik. Yagis miktarinin uzun dénem ortalamasinin altina diismesiyle baslayan
meteorolojik kuraklik, toprak nemindeki azalma yoluyla tarimsal kuraklia neden olur. Bu durum
zamanla ylzey ve yeralti sularinda azalmaya, dolayisiyla hidrolojik kurakliga yol agar. Su yetersizligi
insan yasamini ve ekonomiyi dogrudan etkilediginde ise sosyo-ekonomik kuraklik ortaya ¢ikar [8].

Son yillarda, yiiksek islem kapasitesine sahip bilgisayar sistemleri sayesinde kuraklik tespit ve
tahmininde yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemleri giderek yayginlasmaktadir. Gecmiste insan
miidahalesine dayali karar siirecleri, giiniimiizde bu yontemlerle daha hizli ve dogru sekilde
gerceklestirilebilmektedir [9]. Makine 6grenmesi modellerinin hidrolojik verilerden anlaml bilgi
cikarabilmesi i¢cin gelismis veri 6n isleme y6ntemleri biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda dalgacik
doniisiimi, sinyallerin hem zamansal hem de frekans bilesenlerini ayn1 anda inceleyebilmesi
sayesinde 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle duragan olmayan hidrolojik zaman serilerini farkli élgeklerde alt
bilesenlere ayirarak karmasik siireglerin daha tutarli bicimde modellenmesine olanak tanir. Dalgacik
doéniistimiiniin 6nemli avantajlarindan biri, diisiik frekanslarda genis, yiiksek frekanslarda ise dar
pencere boyutlariyla zaman-frekans ¢oziliniirliigiinii optimize etmesidir [10].

Literatlirde dalgacik doniisiimii, makine 6grenmesi ve kuraklik analizi konularinda ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir. Asadi Zarch vd. [11], Iran’daki 40 meteoroloji istasyonunda farkli zaman
olceklerinde Standart Yagis Indisi (SYI) ve Kesif Kuraklik Indisini (KKI) kullanarak kuraklik analizleri
yapmuis, potansiyel evapotranspirasyonun (PET) belirleyici etkisi nedeniyle KKi’'nin daha uygun bir
gosterge oldugunu belirtmistir. Zarei vd. [12], 16 istasyondan elde ettikleri 30 yillik iklim verileriyle
mevsimsel kuraklik dagilimlarin1 KKi kullanarak degerlendirmis ve yontemin tarimsal iiretim ve su
yonetiminde etkili oldugunu gostermistir. Merabti vd. [13], Kuzeydogu Cezayir'deki 3-, 6- ve 12- aylik
periyotlarda SYI ve KKI'yi karsilastirmis; PET degiskenini icermesi sayesinde KKi’nin SYI'ye gore daha
duyarl sonuclar verdigini saptamistir. Terzi ve Barak [14], Kizilirmak Nehri iizerinde akim tahmini
icin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Dalgacik-YSA (D-YSA) modellerini karsilastirmis ve dalgacik
doniistimiiniin model dogrulugunu artirdigini belirtmistir. Achite vd. [15], Kuzey Cezayir'de cesitli
makine 6grenmesi algoritmalarini Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ile birlestirerek hibrit modeller
gelistirmis ve bu modellerin tahmin performansinin arttigini raporlamistir. Mokhtar vd. [16], Cin’in
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Tibet Platosu’'nda ¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalariyla kuraklik tahmini yapmis, bu
algoritmalarin karar verme siireglerinde etkin araclar oldugunu vurgulamistir. Tugrul vd. [17] ise
Konya i¢in gelistirdikleri hibrit ADD-DVM modelinin en yiiksek tahmin basarisini sagladigini ortaya
koymustur. Bu calismalar, KKi'nin kuraklk tespitinde giiclii bir ara¢ oldugunu ve dalgacik
donilistimiiniin makine 6grenmesi modellerinin performansini artirarak daha dogru ve genellenebilir
tahminler tiretilmesine katki sagladigini géstermektedir. Mevcut literatiirde kuraklik tahmini iizerine
cok sayida model gelistirilmis olmasina karsin, dalgacik tabanli veri 6n isleme yaklasiminin farkl
makine 6grenmesi algoritmalarinin genelleme basarisi lizerindeki etkisini ayni1 veri seti {izerinde
sistematik olarak karsilastiran calismalar oldukca sinirlidir. Bu ¢alisma, farkli 6grenme yapisina sahip
algoritmalarin dalgacik doénlsiimi Kkarsisindaki performans degisimini incelemekte ve model
sonuglarinin farkli zaman 6l¢eklerindeki kararlihigini degerlendirmektedir. Boylece ¢alisma, yalnizca
tahmin basarisini raporlayan bir uygulama olmanin 6tesine gecerek, dalgacik dontistimiiniin kuraklik
modellemesindeki yontemsel katkisini ortaya koymaktadir. Bu ¢ercevede, s6z konusu yontemsel
katkinin somut olarak degerlendirilmesi amaciyla Konya ilinde meteorolojik kurakliklarin KKI
kullanilarak dalgacik tabanl makine 6grenmesi (D-ML) modelleriyle tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Bu kapsamda, dokuz meteoroloji istasyonuna ait yagis ve PET verileriyle 9- ve 12- aylik periyotlarda
KKIi degerleri hesaplanmis, bu degerlerle hem klasik ML hem de D-ML modelleri gelistirilmistir. Son
olarak, elde edilen tahmin serileri lizerinde Mann-Kendall egilim testi uygulanarak kuraklik egilimleri
analiz edilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Calisma bdélgesi ve veriler

Calisma bolgesi olarak, 36°22’ ve 39°08’ kuzey enlemleri ile 31°14' ve 34°05’ dogu boylamlari
arasinda yer alan Konya ili sec¢ilmistir (Sekil 1). Yiizol¢climii goller hari¢ 38.873 km?'dir ve bu 6zelligiyle
Tiirkiye'nin en genis yliz 6l¢limiine sahip ilidir. Ortalama ytlikseltisi 1.016 m’dir. Konya ili sinirlari
icerinde yer alan akarsularin biiytik boliimii mevsimlik ve sel rejimlidir. Bu akarsular kisa boylu olup,
kapali havza yapisi nedeniyle ¢ogunlukla ova tabanlarinda séniimlenir. Akarsular kar ve yagmur
sulariyla beslenmekte; ancak diizensiz yagis rejimi, akarsu akimlarinda da belirgin diizensizliklere
neden olmaktadir [18].
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Calismada, Meteoroloji Genel Miudurliigii'nden 1985-2021 yillar1 arasindaki aylik yagis ve
sicaklik verileri temin edilmistir. Kullanilan istasyonlarin konum bilgileri ile yagis ve sicaklik
verilerinin temel istatistiksel 6zellikleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. istasyonlarin istatistiksel bilgileri

Istasyon Enlem Zaman Yagis (mm) Sicaklik (°C)
No/ Ad1 Boylam Araligy Er..l .. E.r.l Er..l . Ort. E{l
diisik yiksek diisiik yiiksek
(11;7h1a(9rlll)eyli ggogg'%;" %ggi_ 0.1 27.8 153.7 -7.0 11.81 284
9 SRS A, g g03 0 1217 267
17244 e o
}If;)%?mam g;gz'géj" ;32?‘ 0.0 272 1240  -8.0 11.84 27.7
ads L STSUSLE A0S0 g5; g 65 1223 260
11(1171154 ggzgg:gzg: %ggi 0.0 31.7 130.0 -7.5 10.80 26.5
I8 9IRS 185 acp 529 47 1140 264
ez WCLOMT 1050 36 j0g0 7a 113 258
11<11?a(1)p21nar g;ogi"ggé" éggi 0.0 252 1426 -9.4 11.42 257
17928 SESO2LS 198 o0 0 1145 g4 1022 208

Tablo 1 incelendiginde, Konya ili genelinde yillik ortalama sicakliklarin 10-12 °C arasinda degistigi,
yagls miktarlarinin ise istasyonlar arasinda belirgin farkhlik gosterdigi gorilmektedir. Ozellikle
Aksehir, Yunak ve Ilgin istasyonlarinin nispeten ytiksek yagis degerlerine sahip oldugu, buna karsilik
Eregli ve Karapinar istasyonlarinda yagis miktarlarinin olduke¢a diistik oldugu dikkat cekmektedir. Bu
durum, ilin kuzeybatisindan glineydogusuna dogru artan kuraklik egilimini yansitmaktadir.

2.2. Kesif kuraklik indisi

Kesif Kuraklik Indisi (KKI), tarimsal ve meteorolojik kurakligin izlenmesi amaciyla ilk kez
Tsakiris ve Vangelis [20] tarafindan 6nerilmistir. Ozellikle kurak ve yar1 kurak bélgelerde yaygin
olarak kullamlmaktadir. KKI, yagis verisi ile PET degerini de dikkate aldif1 i¢cin kuraklik kosullarini
daha gercekci ve giivenilir bicimde tahmin etmeyi amaglamaktadir [21], [22]. KKI, ii¢ asamali bir
hesaplama siireci ile elde edilmektedir. ilk adimda, indeksin baglangi¢ degeri olan ¢; hesaplanir. Bu
deger, ardisik aylik yagis ve PET verileri kullanilarak her yil icin Denklem (1)’ de gosterildigi sekilde
hesaplanmaktadir:

j=k
Dy

=k j=12, ..k (1)
ik PET,

ag

Burada P; ve PETj;, sirasiyla i. yilin j. ayina ait yagis ve PET degerlerini temsil eder. k=1 Ekim
ayini, k=12 ise Eyliil ayini ifade eder. N, veri setindeki toplam y1l sayisini1 gostermektedir.
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Ikinci agamada, normallestirilmis KKI (KKI,) hesaplanir. Bu islem, ¢ degerlerinin aritmetik
ortalamasi olan oy kullanilarak Denklem (2) ile gercgeklestirilir:

KK, (k) = Z: 1 (2)

Uclincii asamada ise standartlastirilmis KKi (KKIq) elde edilir. Bu amagla, o degerlerinin dogal
logaritmasi alinarak yy serisi olusturulur. Ardindan bu serinin aritmetik ortalamasi (y,) ve standart
sapmasl (o, ) kullanilarak Denklem (3) uygulanir [23], [24]:

KKistd(k) = u

Ok

(3)

Bu li¢ asamali KKi hesaplama yontemiyle, kuraklik siddeti hem mutlak degerler hem de
istatistiksel olarak normalize edilmis bicimde analiz edilebilmektedir. Tablo 2'de, KKl degerlerine
gore kuraklik siiflamalar1 sunulmaktadir.

Tablo 2. KKi kuraklik siniflari [5]

KKi Degerleri Kuraklik Siniflari
2.00 ve lzeri Asir1 nemli

1.50 ile 1.99 aras1 Cok nemli

1.00 ile 1.49 aras1 Orta derecede nemli
-0.49 ile 0.99 arasi Normal kosullar

-0.99 ile -0.50 aras1 Hafif kuraklik

-1.49 ile -1.00 arasi1 Orta siddette kuraklik
-1.99 ile -1.50 aras1 Siddetli kuraklik
-2.00 ve daha az Asir1 kuraklik

Bu calismada PET hesaplamasinda, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve aylik ortalama
sicaklik ile enlem degerlerine dayanan Thornthwaite yéntemi uygulanmistir [25], [26], [27]. i1k kez
Thornthwaite [28] tarafindan 6nerilen bu sicaklik tabanli yontemde, secilen istasyonun enlem, boylam
ve aylik ortalama sicaklik degerlerinin bilinmesi gerekmektedir [27]. Thornthwaite yontemi, yagistan
topraga ulasan suyun buharlagsma yoluyla atmosfere geri donmesini temsil eden fiziksel bir siire¢
olarak kabul edilmektedir [29]. Bu yontem ile aylik PET degerleri, Denklem (4-7)deki gibi
hesaplanmaktadir.

(4)

10 * T\*
PET(T) = 16*( ) .

= (5) >
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12
] = Z i (6)
1

A=6.7510%10"7 I3 —7.7110 x 1075 * I? + 1.791210 = 1072 = [ + 0.49239 (7)

Yukaridaki denklemlerde, PET(T), potansiyel evapotranspirasyon (mm), i aylik sicaklik indisi, T
aylik ortalama sicaklik (°C), I yillik sicaklik indisi, A bir parametre ve G enlem diizeltme katsayisi olarak
tanimlanmaktadir [28], [30].

2.3. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisiimili, duragan olmayan zaman serilerinin hem zamansal hem de frekans
alanindaki bilesenlerini ayni anda incelemeye olanak taniyan gii¢lii bir analiz yontemidir. Fourier
doniistimiinden farkli olarak, sinyallerdeki kisa siireli degisimleri de yakalayabilme yetenegine
sahiptir. Bu sayede, serinin yiiksek frekansh (kisa donemli) bilesenleri ile diisiik frekansh (uzun
donemli) bilesenleri es zamanl olarak analiz edilebilir [31], [32].

Dalgacik doniisiimiinde kullanilan temel fonksiyon “ana dalgacik” (mother wavelet) olarak
adlandirilir. Ana dalgacik, incelenecek sinyalin karakterine en uygun olacak sekilde segilir ve farkli
dalgacik ailelerinden (6rnegin Daubechies, Symlet, Coiflet, Dmey) biri tercih edilebilir. Uygun dalgacik
secimi, analiz edilen sinyalin yapisini dogru bicimde temsil edebilmek agisindan kritik 6neme sahiptir.
Dalgacik doniisiimiiniin en 6nemli avantaji, zaman-frekans ¢oziiniirliigiinii 6lgeklere bagh olarak
optimize edebilmesidir. Yiiksek frekanslarda kisa, diisiik frekanslarda ise genis zaman pencereleri
kullanarak hem kisa vadeli dalgalanmalar hem de uzun vadeli egilimler ayni1 anda degerlendirilebilir
[33].

Dalgacik doniisiimii genel olarak iki ana kategoriye ayrilir: Siirekli Dalgacik Dontistimii (SDD) ve
Ayrik Dalgacik Doniistimii (ADD). SDD, sinyalin tiim olgeklerde kesintisiz olarak analiz edilmesine
olanak tanirken, ADD belirli 6lgek-konum ¢iftlerini kullanarak daha az veriyle ¢alisir ve bdylece
hesaplama yiikiinii 6nemli 6l¢lide azaltir. Bu yoniiyle, ADD hem orijinal sinyalin analizinde hem de
yeniden sentezinde yeterli bilgi saglayarak pratik uygulamalarda daha verimli bir ¢6ziim sunar.
Olgekleme ve oteleme islemlerinin ikinin tisleri biciminde secilmesi, siirekli dalgacik doniigiimiine
kiyasla daha etkin ve yliksek dogrulukta bir ¢oziimleme yapilmasina imkan tanir [34], [35]. Bu
avantajlar nedeniyle miihendislik alanindaki dalgacik tabanh g¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugu ADD
kullanilarak gercgeklestirilmektedir [36]. ADD, Denklem (8)’de verildigi sekilde uygulanir.

t - _ t - nT050
Vo () =55 W(—Sm ) (8)
0

Burada m ve n tamsayidir. m, dalgacigin 6l¢cek eksenindeki konumunu, n ise zaman eksenindeki
Oteleme miktarin1 gostermektedir. Sy sabit 6lcekleme adimini, 7y ise zaman eksenindeki 6teleme
arahgim ifade eder. ikinin iisleri kullanilarak tanimlanan dalgacik fonksiyonu Denklem (9)'da
verilmistir.

Yn(t) =272 W (27™t —n) 9)
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Ayrik bir i adim biiylkligine sahip x(t) zaman serisi icin ADD Denklem (10) ile
hesaplanmaktadir.

N-1
Wyn = 2702 Z X; ¥(27™i —n) (10)
i=0

Burada W, ,, s=2m él¢egi ve t=2mn zaman temsil eden dalgacik katsayilarini ifade eder. X; i=1,
..., N-1 araliginda tanimlanan sonlu bir zaman serisidir ve N, N=2M seklinde ifade edilen ikinin lissii bir
tamsayidir. I1<m<M arahiginda 2m o6lgeginde ayristirma yapilir. m= M oldugu en genis dlgekte tiim
zaman serisini kapsayacak yalnizca bir dalgacik bulunur. Bir sonraki dlgekte (2M-1) iki dalgacik elde
edilir ve iki katsayi turetilir. Bu islem m= 1 olana kadar yinelenir. Bu islemlerden sonra boyutu N=2M
olan bir ayrik zaman serisini ifade edecek toplam katsayi1 sayis1 1+2+4+..+2M1 olur. Bu yapi, zaman
serisinin farkli zaman ve 6l¢eklerdeki degisimini ortaya koyar [37].

Mallat [33] tarafindan gelistirilen ¢ok ¢oziiniirliikli analiz algoritmasinda, orijinal x(t) sinyali
“yaklasim” ve “detay” bilesenleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu ayrimin temelinde, sinyalin diistik ve
yiiksek frekans bilesenlerine ayristirilmasi bulunmaktadir. i1k olarak, sinyal algak ve yiiksek gecirgen
filtrelerden gecirilerek yaklasik (Yqicar(k)) ve detay (Vyiksex(k)) bilesenlerine ayrilir. Bu islemler
Denklem (11) ve (12)’de verilmistir.

Vyiksek (k) = z x(q).9(2k — q) (11)
Vatsare () = ) x(9). h(2k = q) (12)

n

Burada, orijinal isaret x(q), g(q) yiiksek gecirgen ve h(q) al¢ak gecirgen filtrelerinden gecirilerek
bilesenlerine ayristirtlir. ¥y usex (k) Ve Yqicar (k) sirasiyla bu filtrelerin gikislarini ve g zamam temsil
etmektedir. Bu yontem, sinyalin ¢oklu ¢oziiniirliik diizeylerinde analiz edilmesini saglayarak zaman
serilerinin karmasik yapisinin ayrintili sekilde incelenmesine olanak tanimaktadir [14], [34], [35].

Bu ¢alismada ADD kullanilarak veri serileri ¢ok ¢oziiniirliiklii ayristirmaya tabi tutulmugtur. On
degerlendirme asamasinda farkli dalgacik aileleri (Dmey, Haar, Coif, Fk ve Sym) karsilastirilmis ve
ayristirma sonucunda elde edilen alt bilesenler ile hedef degisken arasindaki korelasyon yapilari
incelenmigtir. Daha dengeli ve kararl iliski yapisini saglayan Dmey dalgacig1 secilmistir. Ayrica, veri
serisinin 444 aylik uzunlugu dikkate alinarak ayristirma islemi sonucunda sekiz alt bilesen elde
edilmistir.

2.4. Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi (ML), yapay zeka alaninin bir alt dali olup, belirli problemlerin ¢6ztimiinde
verileri egitim, dogrulama ve test siireclerinden gecirerek tahminsel ¢iktilar iireten bir algoritmik
yaklasimdir. Bu slirecte cesitli modeller olusturulur, egitilir ve en uygun performans seviyesine
ulasmak amaciyla optimize edilir [38]. ML, veri odakli problemlerin ¢éziimiinde farkl algoritmalara
dayanir. Uygulanacak algoritmanin tiirii; problemin yapisina, veri setindeki degiskenlerin sayisina ve
veri tiirtine bagh olarak belirlenir. Bu nedenle en uygun modelin se¢imi, probleme 6zgii kosullarin
dikkatle degerlendirilmesini gerektirir [39]. Literatiirdeki kuraklik ¢alismalarinda yiiksek basari
oranlar, gliclii genelleme yetenekleri ve asir1 6grenmeye karsi dayanikli yapilariyla 6ne ¢ikan K-En
Yakin Komsu, Dogrusal Regresyon, Ridge, Karar Agaci, AdaBoost, Rastgele Ormanlar, Ekstra Agac,
Gradyan Artirma ve Asir1 Gradyan Artirma algoritmalari bu c¢alismada ele alinmis ve asagida
Ozetlenmistir [40], [41], [42], [43], [44].
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Bu calismada gelistirilen modellerde veriler %80 egitim ve %20 test seti olarak rastgele
ayrilmistir. Bu tercih, kullanilan algoritmalarin aym veri dagilimi altinda karsilastirmali olarak
degerlendirilmesini saglamak amaciyla benimsenmistir. Bununla birlikte, rastgele veri bdlme
yaklasimi zaman serilerinin zamansal bagimlilik yapisini tam olarak yansitmayabilir. Karsilastirmal
performans degerlendirmesi icin algoritmalarin varsayilan hiperparametre ayarlari korunmus, model
performansinin daha giivenilir bicimde degerlendirilmesi amaciyla egitim verisi lizerinde bes kath
capraz dogrulama uygulanmistir.

2.4.1. K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi

Ilk kez Fix ve Hodges [45] tarafindan gelistirilen KNN algoritmasinda, bir veri noktasinin hedef
degeri, cok boyutlu uzayda kendisine en yakin komsu noktalarin hedef degerleri temel alinarak tahmin
edilir [46], [47].

2.4.2. Dogrusal regresyon (DR) algoritmasi

Dogrusal regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi aciklamak amaciyla kullanilan istatistiksel bir ML algoritmasidir [48].

2.4.3. Ridge regresyon algoritmasi

Hoerl ve Kennard [49] tarafindan 6nerilen bu algoritma, klasik en kii¢iik kareler yonteminin
coklu dogrusal baglanti (multicollinearity) sorununa ¢6ziim getiren bir varyantidir. Bu yontemde,
regresyon Kkatsayilarinin varyansini azaltmak amaciyla kayip fonksiyonuna bir ceza terimi eklenir.
Coklu dogrusal regresyonda X’X olarak kabul edilen matrisinin késegen elemanlari k >0 olmak iizere k
ridge parametresi eklenerek katsayilar ve parametre tahmininin varyansi kiigtltiiliir.

2.4.4. Karar agaci (KA) algoritmasi

Hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan ML algoritmasidir. Girdi
ozelliklerine gore veri uzayini béliimlere ayirir ve bu boliimleri diiglimler seklinde temsil eder [50].
Modelin temel bilesenleri; kok diigiim, dallar ve yaprak diigiimleridir. K6k digiim, hedef degiskeni
temel alan ilk ayrimi ifade ederken, yaprak diigiimler nihai tahmin veya siiflandirma sonucunu
gosterir. Bu yapi, karar stireglerinin gorsel olarak kolay anlasilmasini saglar [51].

2.4.5. Adaboost algoritmasi

Yavv Freund ve Robert Schapire [52] tarafindan gelistirilen, zayif siniflandiricilarin hatalarini
yinelemeli olarak diizelterek gii¢lii bir simiflandirici olusturan bir topluluk (ensemble) yontemidir [52],
[53]. Bualgoritma, iistel bir kayip fonksiyonunu minimize ederek siniflandirma dogrulugunu artirmay1
amaglar [54].

2.4.6. Rastgele ormanlar (RO) algoritmasi

Leo Breiman [55] tarafindan gelistirilen bu algoritma birden fazla karar agacini birlestirerek
ylksek dogrulukta tahminler iireten bir topluluk yontemidir [56]. Her bir agac, veri kiimesinden
rastgele secilen bir alt 6rnekle olusturulur ve nihai tahmin, tim agaglarin ortalamasi alinarak elde
edilir [57].

2.4.7. Ekstra agac¢ (EA) algoritmasi

RO algoritmasina benzer sekilde calisir ancak her boéliinmede rastgele esik degerleri
belirleyerek daha yiiksek cesitlilik saglar. Giirtltiilii ve yliksek boyutlu verilerde basarili performans
sergilemesiyle bilinmektedir [58], [59].

2.4.8. Gradyan artirma (GA) algoritmasi

Friedman [60] tarafindan gelistirilen bu algoritma, zayif 6grenenleri asamali bigimde
birlestirerek gli¢lii bir tahmin modeli olusturur [61], [62]. Gradyan Artirma, kayip fonksiyonunun
gradyanini izleyerek model hatalarini sistematik bicimde azaltir.
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2.4.9. Asir1 gradyan artirma (XGBoost) algoritmasi

Agac tabanl modellerin verimliligini artiran 6lgeklenebilir bir Gradyan Artirma algoritmasidir.
Yiiksek esneklik, giiclii genelleme yetenegi, paralel islem destegi ve hesaplama verimliligi gibi
avantajlara sahiptir [63].

3. Bulgular

Bu ¢alismada, Konya iline ait meteorolojik kuraklik degerlerini tahmin etmek amaciyla dalgacik
déniisiimii ve makine dégrenmesi yéntemlerinden yararlamilmistir. i1k olarak, bolgedeki meteoroloji
istasyonlarindan elde edilen 1985-2021 yillarina ait aylik toplam yagis ve ortalama sicaklik verileri
incelenmis, eksik gozlemler tamamlanmis ve homojenlik analizleri gerceklestirilmistir. Homojenligi
saglanan bu veriler kullanilarak 9- ve 12- aylik zaman élcekleri icin KKi degerleri hesaplanmistir. Daha
sonra bu degerler, dalgacik doniisiimiiyle elde edilen alt serilerle birlikte makine 6grenmesi
modellerinin girdisi olarak kullanilmistir. Son agamada ise gelistirilen modellerin egilimleri Mann-
Kendall egilim testiyle degerlendirilmistir.

Modellerin performansini degerlendirmek icin iki temel istatistiksel o6l¢iit kullanilmistir:
belirleyicilik katsayis1 (R?) ve karekok ortalama hata (KOH). R? degeri 0 ile 1 arasinda deger alr.
Degerin 1’e yaklasmasi, modelin yiiksek bir tahmin basarisina sahip oldugunu; 0’a yaklasmasi ise
aciklayicihigin zayif oldugunu gosterir. Bu katsayi, bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskendeki toplam
varyans1 yiizde olarak ne olgiide acikladigim ifade eder [64]. R® degeri Denklem (17) ile
hesaplanmistir.

Xie (Vi — ﬁz
L - Yort)?

RZ=1- (17)

KOH degeri ise 0 ile sonsuz arasinda degisir. Bu degerin 0’a yaklasmasi, model tahminlerinin
gercek degerlere yakin oldugunu gosterir. Ayrica hata miktarini orijinal veri birimiyle ifade ederek
standartlastirilmis bir degerlendirme sunar [64]. KOH hesaplamasi Denklem (18)’de verilmistir.

KOH = (18)

Denklem (17) ve (18)'de y; gercek degeri, ¥, tahmin edilen degeri, y,,+ gercek degerlerin
ortalamasini ve N veri sayisini1 gdstermektedir [64], [65].

Bu dogrultuda, merkez istasyon olarak secilen Konya Havalimani istasyonunun 9- ve 12- ayhk
KKI degerlerini tahmin etmek amaciyla, diger sekiz istasyona ait KKi degerleri model girdisi olarak
kullanilmis ve bu verilerle makine 6grenmesi (ML) modelleri gelistirilmistir. Bu modellerin
performans sonuglari Tablo 3’te sunulmustur.
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Tablo 3. ML modellerinin performans degerleri [19]

Periyot Algoritma Egitim Kiimesi Test Kiimesi
R2 KOH R2 KOH
KNN 0.85 0.39 0.69 0.55
DR 0.71 0.54 0.56 0.65
Ridge 0.71 0.54 0.56 0.65
KA 1.00 0.00 0.36 0.79
KKi-9 AdaBoost 0.80 0.45 0.56 0.65
RO 0.97 0.18 0.64 0.59
EA 1.00 0.00 0.69 0.55
GA 0.95 0.22 0.66 0.57
XGBoost 1.00 0.00 0.63 0.60
KNN 0.88 0.35 0.73 0.49
DR 0.69 0.57 0.61 0.59
Ridge 0.69 0.57 0.61 0.59
KA 1.00 0.00 0.43 0.71
KKi-12 AdaBoost 0.80 0.46 0.57 0.62
RO 0.97 0.17 0.67 0.55
EA 1.00 0.00 0.75 0.48
GA 0.96 0.21 0.70 0.52
XGBoost 1.00 0.00 0.70 0.51

Tablo 3 incelendiginde, tiim periyotlarda gelistirilen KA, EA ve XGBoost modellerinin egitim ve
test kiimeleri arasindaki performans farklarinin asir1 6grenme (overfitting) sorununa isaret ettigi
goriilmektedir. Bu modeller, egitim kiimesinde R® degerinin 1.00 gibi oldukga yiiksek degerlere
ulasmasina ragmen, test kiimesinde belirgin sekilde daha diisiik performans sergilemistir. Bu sonug,
modellerin egitim verisine yliksek diizeyde uyum sagladigini; ancak kisa donemli dalgalanmalar1 da
Ogrenmeleri nedeniyle genelleme yeteneklerinin sinirlanmis olabilecegini gostermektedir. Bu durum,
model karmasikligindaki artisin varyansin yiikselmesiyle iliskili olabilecegine isaret etmektedir. Ridge
ve DR algoritmalarinin benzer sonuglar vermesi, bu yontemlerin yapisal benzerlikleriyle agiklanabilir.
Buna karsilik KNN ve Ridge algoritmalari, egitim ve test kiimeleri arasinda daha dengeli bir
performans sergilemistir. Bu egilim, ilgili algoritmalarin asir1 6grenmeye karsi daha dayanikl
olabilecegini diisiindiirmektedir. Literatiirde de benzer bulgulara rastlanmistir; [66] ve [67]
calismalarinda asir1 6grenme durumlari rapor edilmistir. Bu bulgular, klasik ML modellerinin bazi
durumlarda genelleme performansi agisindan siirh kalabildigini ve asir1 6grenme problemini
azaltmaya yonelik ek yontemlerin yararli olabilecegini gdstermektedir. Bu kapsamda, giiriiltii
filtreleme oOzelliginden yararlanarak asir1 68renmeyi azaltmak ve klasik ML modellerinin
performansini artirmak amaciyla Dmey dalgacigi temelli hibrit D-ML modelleri gelistirilmistir. Alt
bilesenler ile hedef degisken arasinda yapilan korelasyon analizi sonucuna gore, Dmey dalgacig:
karsilastirilan dalgacik aileleri arasinda daha uygun performans sergilemis ve tiim analizlerde bu
dalgacik kullanilmistir. Béylece dalgacik se¢ciminin model performansi iizerindeki etkisi kontrol altina
alinmis ve karsilastirmalar ayni doniistim yapisi altinda gercgeklestirilmistir. Girdi olarak kullanilan
sekiz istasyona ait 9- ve 12- aylik KKi degerleri, Dmey dalgacigi yardimiyla alt serilere ayrilmistir.
Modelde kullanilacak girdi parametrelerini belirlemek i¢in alt seriler ile ¢ikt1 parametreleri (9- ve 12-
aylik KKI degerleri) arasindaki iliskiler korelasyon analiziyle incelenmis ve sonuglar Tablo 4’te
sunulmustur.
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Tablo 4. Alt serilerin 9- aylik KKI ile korelasyonu

Periyotlar istasyonlar d1 d2 d3 d4 ds dé d7 ds
Cihanbeyli 0.15 0.15 0.19 0.36 0.35 0.33 0.29 0.15
Aksehir 0.13 0.15 0.18 0.27 0.38 0.38 0.24 -0.13
Eregli 0.12 0.11 0.16 0.25 0.31 0.19 0.22 0.14

9- Aylik Kulu 0.14 0.15 0.20 0.20 0.35 0.26 0.25 -0.02
Yunak 0.12 0.14 0.21 0.26 0.41 0.36 0.25 -0.14
Ilgin 0.14 0.17 0.17 0.33 0.41 0.43 0.27 -0.15
Karapinar 0.12 0.12 0.17 0.34 0.33 0.26 0.23 0.10
Hadim 0.15 0.16 0.19 0.32 0.44 0.36 0.21 -0.14
Cihanbeyli 0.11 0.16 0.08 0.31 0.39 0.38 0.32 0.17
Aksehir 0.09 0.15 0.08 0.21 0.43 0.44 0.28 -0.16
Eregli 0.09 0.12 0.09 0.21 0.36 0.17 0.24 0.16

12- Aylik Kulu 0.10 0.15 0.08 0.20 0.38 0.28 0.29 0.00
Yunak 0.10 0.15 0.06 0.21 0.45 0.41 0.30 -0.17
Ilgin 0.10 0.17 0.08 0.27 0.46 0.47 0.30 -0.18
Karapinar 0.09 0.12 0.12 0.26 0.36 0.27 0.23 0.10
Hadim 0.11 0.17 0.12 0.24 0.49 0.38 0.20 -0.17

Hesaplanan korelasyon degerleri, KKI degerleri iizerinde etkili olan alt bilesenlerin
belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Tablo 4’te 9- ve 12- aylik zaman periyotlarinda alt seriler
ile ¢ikti parametresi arasindaki korelasyon degerleri sunulmustur. Koyu renkle gosterilen degerler,
0.25’in lizerindeki korelasyonlari ifade etmektedir.

Dalgacik doniisiimiiniin ardindan kuraklik modelleri gelistirilirken ii¢ farkl girdi kombinasyonu
tasarlanmistir. Ayrica model performanslarinin giivenirliligini artirmak amaciyla bes capraz
dogrulama yéntemi uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Ilk asamada, girdi degiskenleriyle
cikt1 degiskeni arasindaki korelasyon degeri 0.25in iizerinde olan alt seriler model girdi degiskenleri
olarak secilmis ve bu kombinasyonla D-ML1 modelleri gelistirilmistir. Modellerin performans
sonuglar1 Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. D-ML1 modellerinin performans degerleri (R>0.25)

Periyot Algoritma Egitim kiimesi Test kiimesi
R2 KOH R? KOH
KNN 0.88 0.35 0.78 0.44
DR 0.76 0.49 0.64 0.56
Ridge 0.73 0.52 0.66 0.55
KA 0.99 0.02 0.66 0.54
KKi-9 AdaBoost 0.85 0.40 0.78 0.44
RO 0.98 0.15 0.84 0.38
EA 0.99 0.02 0.88 0.32
GA 0.96 0.19 0.82 0.40
XGBoost 0.99 0.02 0.86 0.35
KNN 0.91 0.29 0.84 0.41
DR 0.81 0.43 0.75 0.51
Ridge 0.77 0.47 0.70 0.56
KA 0.99 0.02 0.72 0.54
KKi-12 AdaBoost 0.88 0.35 0.78 0.48
RO 0.98 0.12 0.86 0.38
EA 0.99 0.02 0.90 0.33
GA 0.97 0.17 0.85 0.39
XGBoost 0.99 0.02 0.86 0.38
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Tablo 5 incelendiginde, zaman periyodu uzadik¢a modellerin daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Bu bulgu, uzun zaman o6l¢eklerinde kuraklik serisinin ytliksek frekansh giriilti
bilesenlerinin etkisinin azalmasiyla iliskili olabilir. Ayrica, dalgacik doniisiimiiniin uygulanmasiyla 9-
ve 12- aylik periyotlarda EA, RO ve XGBoost algoritmalarinin genelleme performanslarinin belirgin bir
bicimde iyilestigi gortilmiistiir. Fakat bes kath ¢apraz dogrulama sonuclar1 da dikkate alindiginda, en
iyi performansin EA algoritmasiyla elde edildigi belirlenmistir. KA algoritmasi zaman periyodu
uzadikeca daha iyi sonuglar tliretse de EA algoritmasinin gerisinde kalmaktadir.

Ikinci agsamada, en yiiksek korelasyon degerlerine sahip alt seriler girdi degiskenleri olarak
kullanilmis ve bu verilerle D-ML2 modelleri gelistirilmistir. Bu modellerin tiim zaman periyotlarindaki
performans sonuglari Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 6. En biiylik korelasyona sahip D-ML2 modelleri performans degerleri

Periyot Algoritma Egitim kiimesi Test kiimesi
R2 KOH R2 KOH
KNN 0.85 0.39 0.73 0.49
DR 0.55 0.68 0.40 0.73
Ridge 0.54 0.68 0.41 0.72
KA 0.99 0.02 0.60 0.59
KKi-9 AdaBoost 0.77 0.49 0.59 0.60
RO 0.97 0.17 0.78 0.44
EA 0.99 0.02 0.86 0.35
GA 0.94 0.25 0.73 0.49
XGBoost 0.99 0.02 0.82 0.40
KNN 0.90 0.32 0.79 0.47
DR 0.49 0.70 0.49 0.73
Ridge 0.49 0.70 0.48 0.73
KA 0.99 0.02 0.76 0.50
KKi-12 AdaBoost 0.79 0.46 0.67 0.59
RO 0.98 0.15 0.80 0.45
EA 0.99 0.02 0.86 0.38
GA 0.94 0.24 0.78 0.48
XGBoost 0.99 0.02 0.85 0.40

Tablo 6 incelendiginde, 9- ve 12- aylik periyotlarda EA algoritmasinin diger algoritmalara
kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. EA algoritmasini sirasiyla XGBoost ve KA
algoritmalari takip etmektedir. RO algoritmasi da yiiksek R* degerleriyle dikkat cekmektedir; ancak
egitim ve test kiimelerindeki R? degerlerinin diger algoritmalara kiyasla daha az uyumlu oldugu
gozlenmistir. Bu nedenle, RO algoritmas1 yiiksek performans gostermesine ragmen genel basari
acisindan EA algoritmasinin gerisinde kalmistir. Ancak D-MLZ modelleri D-ML1 modelleriyle
kiyaslandiginda bir diistis dikkat cekmektedir. Dolayisiyla yalnizca en yiiksek korelasyona sahip alt
serilerin se¢ilmesi, model karmasikligini azaltsa da genelleme yetenegini sinirlayabilmektedir.

Ugiincii agsamada ise, korelasyon degeri 0.25’in iizerinde olan alt serilerin toplami alinarak
model girdi degiskenleri olusturulmus ve 9- ile 12- aylik KKi degerleri tahmin edilmistir. Bu modellerin
performans sonuglari Tablo 7’de sunulmustur.
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Tablo 7. Toplanan alt seriler ile gelistirilen D-ML3 modelleri performans degerleri

Periyot Algoritma Egitim kiimesi Test kiimesi
R2 KOH R2 KOH
KNN 0.86 0.37 0.71 0.51
DR 0.62 0.63 0.59 0.60
Ridge 0.62 0.63 0.59 0.60
KA 0.99 0.02 0.53 0.65
KKi-9 AdaBoost 0.74 0.51 0.62 0.58
RO 0.96 0.19 0.72 0.50
EA 0.99 0.02 0.81 0.40
GA 0.93 0.27 0.73 0.49
XGBoost 0.99 0.02 0.71 0.51
KNN 0.92 0.28 0.85 0.39
DR 0.67 0.57 0.59 0.66
Ridge 0.67 0.57 0.59 0.66
KA 0.99 0.02 0.70 0.56
KKi-12 AdaBoost 0.81 0.43 0.75 0.51
RO 0.98 0.14 0.86 0.39
EA 0.99 0.02 0.90 0.33
GA 0.96 0.20 0.83 0.42
XGBoost 0.99 0.02 0.83 0.42

Tablo 7 incelendiginde, DR ve Ridge Regresyon algoritmalarinin diisiik R? ve yiiksek KOH
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu sonug, KKI degerlerinin dogrusal olmayan yapisiyla iligkili
olabilir. Tim zaman periyotlarinda KNN ve RO algoritmalarinin egitim ve test sonuglar1 arasinda daha
dengeli bir performans sergiledigi belirlenmistir. Bu bulgular, 6zellikle uzun vadeli kuraklik
tahminlerinde daha dengeli sonuclar elde edilebilecegini gostermektedir. Fakat alt serilerin
toplanmasi, ayristirilmis bir yapiyr tekrar birlestirdigi icin D-ML1 modeliyle kiyaslandiginda daha
diistiik sonuglar verdigi goriilmiistiir. En iyi sonug ise yine EA algoritmasiyla elde edilmistir ancak D-
ML1 modelinde elde edilen seviyelere ¢ikamamistir.

Klasik ML modelleri ile tiim D-ML modelleri karsilastirildiginda, D-ML modellerinin genel olarak
daha iyi sonuclar verdigi goriilmektedir. Ug farkli girdi kombinasyonu kullanilarak olusturulan D-ML
modelleri arasinda, her iki zaman periyodunda da en iyi sonug¢larin D-ML1 modellerinde (alt seriler ile
¢ikt1 arasindaki korelasyon degeri 0.25’in lizerinde olanlarin kullanildig1 model) EA algoritmasiyla elde
edildigi belirlenmistir. D-ML3 modelleri baz1 durumlarda yiiksek performans degerleri gostermesine
ragmen sonuclar algoritmalar arasinda degiskenlik gostermektedir. En iyi sonu¢ veren EA
algoritmasinin tahmin performansini daha iyi gérebilmek i¢in test kiimesine ait sagilma ve zaman
serisi grafikleri incelenmistir. Sekil 2’de, model sonuglari ile KKI degerleri arasindaki uyum 45°lik
dogruya gore gosterilmistir. Sekil 3 ise, tahmin edilen ve gozlenen KKi degerlerinin zaman icerisindeki
degisimini karsilastirmali olarak sunmaktadir.
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Sekil 2 ve Sekil 3 incelendiginde, 9- ve 12- aylik periyotta D-ML1 modellerinde EA yontemi
kullanilarak elde edilen R? degerlerinin bir gdstergesi olarak, tahmin sonuglarinin gézlemlenen
kuraklik verileriyle olduk¢a uyumlu oldugu goriilmektedir. Grafik denklemlerinin tamaminin y=x
cizgisine yaklasmasi, modellerin sistematik ve tutarli tahminler tirettigini géstermektedir. Bu durum
hem egitim hem de test kiimelerinde modellerin genelleme yeteneklerinin gii¢clii olduguna isaret
etmektedir. Tahmin edilen ve gézlenen degerlerin dagilimlarindaki benzerlik ise, modellerin kuraklik
degisimlerini yiliksek dogrulukla yakalayabildigini ortaya koymaktadir.

Son asamada, gelistirilen ML ve D-ML modellerinin hem egitim hem de test kiimelerindeki
egilimleri, hesaplanan KKi degerleriyle karsilastirmak amaciyla Mann-Kendall egilim testi
uygulanmistir. Analizler 9- ve 12- aylik zaman periyotlari icin gergeklestirilmis olup anlamhilik diizeyi
(a) 0.05 olarak secilmis, buna karsilik gelen Z,/, degeri 1.96 olarak belirlenmistir. Tablo 8-11'de
verilen Z degerlerinin negatif (=) olmasi azalan egilimi, pozitif (+) olmasi ise artan egilimi ifade
etmektedir. Kendall'in Tau Kkatsayisi -1 ile +1 arasinda deger almakta olup egilimin yoni ve
bliyiikligiini temsil etmektedir [68].

Tablo 8 ve 9’da Konya Havalimani istasyonunun KKI degerlerini tahmin etmek icin diger sekiz
istasyondan elde edilen verilerle gelistirilen klasik ML-EA modelinin egitim ve test kiimeleri i¢in egilim
analizi sonuglar1 sunulmustur. Tablo 10 ve 11'de ise D-ML1-EA modeline ait egitim ve test kiimeleri
icin egilim analizi sonuglar verilmistir.

Tablo 8. ML-EA modelinin egitim kiimesi icin egilim analizi

Periyot p Z Tau Egilim Ho hipotezi

KKi-9 Gergek 097  0.03 0.00 Egilim yok Kabul
Tahmin  0.97 -0.04 0.00 Egilim yok Kabul

KKi-12 Gergek 0.56 0.58 0.00 Egilim yok Kabul
Tahmin  0.57 0.57 0.00 Egilim yok Kabul

Tablo 9. ML-EA modelinin test kiimesi i¢in egilim analizi

Periyot p Z Tau Egilim Ho hipotezi

KKi-9 Gergek 0.97 0.03 0.00 Egilim yok Kabul
Tahmin 0.72 -0.35 -0.03 Egilim yok Kabul

KKi-12 Gercek 0.75 0.31 0.00 Egilim yok Kabul
Tahmin  0.55 0.60 0.00 Egilim yok Kabul

Tablo 10. D-ML1-EA modelinin egitim kiimesi icin egilim analizi

Periyot p Z Tau Egilim Ho hipotezi

KKi-9 Gergek 0.26 -1.11 -0.04 Egilim yok Kabul
Tahmin  0.27 -1.10 -0.04 Egilim yok Kabul

KKi-12 Gergek 0.28  -1.06 -0.03 Egilim yok Kabul
Tahmin 0.28 -1.06 -0.03 Egilim yok Kabul

Tablo 11. D-ML1-EA modelinin test kiimesi i¢in egilim analizi

Periyot p Z Tau Egilim Ho hipotezi

KKi-9 Gergek 0.57 -0.56 -0.04 Egilim yok Kabul
Tahmin 0.94 0.07 0.00 Egilim yok Kabul

KKi-12 Gercek 1.00 0.00 -0.0002 Egilim yok Kabul
Tahmin 091 -0.10 -0.008 Egilim yok Kabul
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Tablo 8-11 incelendiginde, tiim periyotlarda mutlak Z degerlerinin o anlamhilik diizeyine
karsiik gelen kritik Z degerinden kiiciik oldugu gorilmektedir. Bu nedenle H, hipotezi kabul
edilmistir. Ayrica tiim periyotlarda p degerlerinin 0.05’ten biiyiik oldugu belirlenmistir.

ML modelleri ile D-ML1 modellerinin egilimleri karsilastirildiginda, D-ML1 modellerinin egitim
kiimelerindeki p degerlerinin, gercek ve tahmin degerleri acisindan ML modellerine goére birbirine
daha yakin oldugu goériilmiistiir. Bu durum, D-ML1 modellerinin daha iyi bir 6grenme performansi
sergiledigini gostermektedir. Bununla birlikte, tim modellerde istatistiksel olarak anlaml bir egilim
bulunmamis, dolayisiyla zamanla sistematik bir sapma gozlenmemistir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada, yar1 kurak iklim 6zelliklerine sahip i¢ Anadolu Bélgesi’nde yer alan Konya ilindeki
dokuz meteoroloji gozlem istasyonuna (Cihanbeyli, Aksehir, Konya Havalimani, Eregli, Kulu, Yunak,
Ilgin, Karapinar ve Hadim) ait 1985-2021 yillar1 arasindaki veriler kullanilarak kuraklik analizi
gerceklestirilmistir. Kuraklik analizinde 9- ve 12- aylik periyotlar igin Kesif Kurakhk Indisi (KKi)
kullanilmistur.

Konya ili i¢in gelistirilen ML modellerinin performanslari degerlendirilmis; Konya Havalimani
istasyonuna ait KKi degerleri ¢ikt1 degiskeni, diger sekiz istasyona ait KKi degerleri ise model girdileri
olarak kullanilmistir. Karar Agaci, Ekstra Aga¢ ve Asir1 Gradyan Artirma algoritmalari egitim
kiimesinde yliksek performans sergilemistir. Ancak test kiimelerinde hata degerlerinin belirgin
sekilde artmasi, bu modellerde asir1 6grenme egiliminin ortaya ¢ciktigin1 géstermektedir. Model
performansini iyilestirmek amaciyla veri 6n isleme tekniklerinden biri olan dalgacik dontisiimii
uygulanmis ve KKI degerleri alt serilere ayrilarak D-ML modelleri olusturulmustur. Bu modellerde
ozellikle Ekstra Agac algoritmasi uzun vadeli periyotlarda daha yiiksek tahmin basarisi sundugu
gorilmiistir.

Genel olarak, D-ML modelleri ML modellerine kiyasla daha yiiksek performans degerleri lirettigi
belirlenmistir. Korelasyon degeri 0.25’in lizerinde olan alt serilerin veya bu serilerin toplamlarinin
girdi olarak kullanildigi modellerde daha yiiksek R* degerlerine ulagilmistir. Mann-Kendall egilim
analizi sonuclarina gére hem ML hem de D-ML modellerinde tiim periyotlar icin egitim ve test
kiimelerinde istatistiksel olarak anlamli bir egilim gézlenmemis ve Hy hipotezi kabul edilmistir.

Sonu¢ olarak, bu c¢alisma kapsaminda dalgacik dontsiimii tekniginin makine 6grenmesi
modelleriyle birlikte kullaniminin, model performansini iyilestirme ve asir1 6grenme egilimini azaltma
acisindan katki sundugu degerlendirilmistir. Ozellikle 9- ve 12- aylik periyotlarda elde edilen yiiksek
R? degerleri, hibrit yaklasimin uzun vadeli kuraklik tahminlerinde umut verici bir yontemsel gergeve
sundugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, veri setinin rastgele egitim ve test alt kiimelerine ayrilmasi, zaman serilerinin
zamansal bagimlilik yapisini tam olarak yansitamamasi nedeniyle ¢alismanin 6nemli sinirhiliklarindan
biri olarak degerlendirilebilir. Ayrica, modeller arasindaki performans farklari bu ¢alismada betimsel
performans olgiitleri tlizerinden incelenmistir. Gelecek ¢alismalarda, kronolojik veri bdélme
stratejilerinin ve zaman serilerine uygun dogrulama yaklasimlarinin kullanilmasi ile performans
farklarinin istatistiksel anlamliliginin uygun testlerle degerlendirilmesi, sonuglarin metodolojik
saglamligini ve glivenilirligini daha da artirabilir.
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