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Makine 6@renmesi ile ileriye yonelik kurakliklarin tahmin edilmesi

Forecasting future droughts with machine learning
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Insanlar ve yasam alanlar1 igin tehdit olusturan ciddi bir
dogal afet olan kuraklik, ilk basta fark edilmesi zor olup,
asil etkileri gergeklestiginde fark edilebilmektedir.
Kurakligt tespit etmek, onlemek, izlemek ve etkilerini
azaltmak icin ¢ok sayida yontem Onerilmistir. Bunlarin
arasindan  arasgtirmacilarin = siklikla  tercih  ettigi
yontemlerden birisi Standartlastirilmis Yagis
Evapotranspirasyon Indeksi (SPEI)’dir. Bu ydéntem
kurakliklarm tespiti ve izlenmesi amactyla kullanildigt igin,
ileriye yonelik herhangi bir bilgi sunmamaktadir.
Dolayisiyla, ileriye yonelik tahminlerin yapilabilmesi
amaciyla  makine  6grenmesi  gibi  tekniklerden
yararlanilmaktadir. Bu ¢aligmada da Tirkiye’nin bati
bolgesinde yer alan Edirne igin ileriye yonelik kuraklik
tahmin modelleri olusturulmus ve bu modeller makine
Ogrenme yontemleri ile analiz edilmistir. Uzun-Kisa Siireli
Bellek (LSTM) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) tercih
edilen yontemler olmustur. 4 farkli kuraklik modeli
olusturmak igin cross-correlation yonteminden
yararlanilmigtir. Hidrolik kurakliklart en iyi temsil ettigi
varsayilan 1901-2023 yillart arasindaki SPEI12 verisinden
yararlanilmigtir.  Ayrica, model performanslarinin
artirilmast  amaciyla  Dalgactk  Doniisimi  (WT)
kullanilmistir. Model sonuglarinin irdelenebilmesi igin
Korelasyon Katsayist (r), Kok Ortalama Kare Hatasi
(RMSE), Nash—Sutcliffe Verimliligi (NSE), Kling—Gupta
Verimliligi (KGE) ve Performans indeks (PI), performans
metriklerinden yararlanilmistir. Elde edilen sonuglarda,
WT’den SVM’nin M02 (SVMWMO02) modelinin en iyi
sonucu verdigi tespit edilmistir. Bu model, Edirne i¢in
yapilacak olan ileriye yonelik kuraklik modellinde
kullanilmalidir.

Anahtar kelimeler: Kuraklik, Makine 6grenmesi, Destek
vektor makineleri, Dalgacik doniisiimii, Uzun-kisa siireli
bellek

1 Giris

En yaygin ve yikict dogal afetlerden biri olan kuraklik,
insan  toplumlarmin  dogal yasam alanlarina ve
ekosistemlerine 6nemli zararlar vermektedir [1]. Siddetli ve
kalict kurakliklar tarim, ormancilik, su yonetimi ve enerji
iiretimi iizerinde ciddi sonuglara yol agabilir; bu da gida ve
su kithgna, biyogesitlilik kaybmna ve toplumsal
huzursuzluga neden olabilir [1, 2]. Kuraklik olaylarmnin hem
sikliginda hem de siddetinde Ongoriilen artigin, nispeten

Abstract

Drought, a severe natural disaster that poses a threat to
humans and their living environments, is difficult to detect
at first and its actual impacts often become noticeable only
after they occur. Numerous methods have been proposed to
detect, prevent, monitor, and mitigate the effects of
drought. Among these, one of the most commonly preferred
by researchers is the Standardized Precipitation
Evapotranspiration Index (SPEI). Since this method is used
for detecting and monitoring droughts, it does not provide
any future information. Therefore, techniques such as
machine learning are utilized to make future predictions. In
this study, future drought prediction models were
developed for Edirne, which is located in the western region
of Tirkiye, and these models were analyzed using machine
learning methods. The Long Short-Term Memory (LSTM)
and Support Vector Machine (SVM) were selected as the
modeling approaches. Additionally, the cross-correlation
method was used to construct four different drought
models. SPEI12 data for the period 1901-2023, which are
assumed to best represent hydrological droughts, were
employed in the analysis. The Wavelet Transform (WT)
was also used to improve model performance. To evaluate
the model results, several performance metrics were
utilized, including the Correlation Coefficient (r), the Root
Mean Square Error (RMSE), the Nash—Sutcliffe Efficiency
(NSE), the Kling—Gupta efficiency (KGE), and the
Performance Index (PI). The findings revealed that the WT-
based SVMMO02 (SVMWMO02) model produced the best
results. Therefore, this model should be used in future
drought modeling studies for Edirne.

Keywords: Drought, Machine learning, SVM, Wavelet
transform, LSTM

iliml1 kiiresel 1sinma kosullarinda bile, popiilasyonlarin ve
arazi kullanimmin kurakliga karsi hassasiyetini onemli
Ol¢iide artirmasi beklenmektedir [3]. Vicente-Serrano vd. [4]
de gelecekteki iklim degisikligi senaryolarinin kiiresel
Olgekte kurakligin siddetinin artacagini  gosterdigini
desteklemekte ve gesitli cevresel sistemlerin hassasiyetinin
degisebilecegini ve yapisal kuraklik etkilerinin goriilme
sikligimin artabilecegini eklemektedir. Ayrica, Wang vd. [5]
tarafindan vurgulandig1 iizere, kuraklik bitki Ortiisiiniin
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bliylimesi i¢in Onemli bir smirlayict faktér olarak
belirtilmektedir. Dahasi, Afet Epidemiyolojisi Arastirma
Merkezine (CRED) gore, asirt sicaklik olaylart son yirmi
yilda afet kaynakli kiiresel insan Oliimlerinin %13'"lini
olusturmustur. Ayni raporda ayrica, bu donemde sellerin ve
kurakligin sirasiyla yaklasik 1.65 milyar ve 1.45 milyar
kisiyi etkiledigi belirtilmektedir [6].

Yaban hayat1 habitatlarinin ve tarimin zarar gormesi,
sosyo-ekonomik siirdiiriilebilirlik ve insan refahi, kurakligin
dogrudan ve dolayl etkilerinden yalnizca bazilaridir [7, §].
Kurakliklar ve diger diisiik yagisli donemler, hidroelektrik
santralleri i¢in de ciddi sonugclar dogurabilir [9, 10]. Ayrica,
kuraklik olaylari, sicak hava dalgalari gibi iliskili tehlikelerin
ortaya c¢ikisini daha da etkileyebilir ve bu tiir olaylarin
birlegsmesi orman yangini riskini artirabilir [11]. Bu nedenle,
etkili planlama ve ydnetim i¢in kurakligin mekansal ve
zamansal Oriintiilerini takip etmek ve anlamak esastir [12].
Kuraklik sadece bilim insanlarinin degil ayn1 zamanda
yasayan herkesin takip etmesi ve dnlem almas1 gereken bir
dogal felakettir. Bu yiizden, kuraklik izleme ve tahmini,
etkili kuraklik risk yonetimi ve erken uyari sistemlerinin
gelistirilmesi igin esastir. Kuraklik kosullarini izlemek ve
degerlendirmek  i¢in  yaygin  olarak  kullanilan
standartlastirilmis gostergeler mevcuttur. Yalnizca yagis
verilerine dayanan hesaplama yontemiyle SPI ve kuraklik
siddetinin daha kapsamli bir degerlendirmesini saglamak
icin evapotranspirasyonu (buharlasma-terleme) da igeren
SPEI, bu gostergelerin bazi rnekleridir [13, 14].

Tiirkiye, de i¢inde bulundugu Akdeniz boélgesinde yer
almakla beraber kurakliklar i¢in kalic1 ve 6nemli bir endise
kaynagidir. Degisen kuraklik 6zelliklerini ve yogunlasan
etkilerini belgeleyen ¢ok sayida ¢aligma mevcuttur [15, 16].
Gozlemler ve iklim projeksiyonlari, Akdeniz'in 21. yiizyil
boyunca giderek artan siklikta ve siddette kuraklik kosullar1
yasamasiin muhtemel oldugunu gdstermektedir; nitekim
son on yilda kita, Avrupa'sina kiyasla giiney Akdeniz'de
simdiden wuzun siireli kuraklik kosullar1 yasandigini
gostermektedir [15].

Kuraklik mahsul verimini, hidrolojik siirecleri ve toprak-
su dengelerini 6nemli 6l¢iide etkileyebildiginden, bu tiir
egilimlerin tarim ve su kaynaklar1 iizerinde derin/temel
etkileri vardir. Dolayisiyla, kurakliklarin 6nceden tespiti son
derece Onemlidir. Literatiirde artik kurakliklarin sadece
tespit edilmesi, izlenmesi, takip edilmesi degil, aym
zamanda ileriye yonelik tahminleri ile ilgili ¢aligmalar da
mevcuttur. Kurakliklarin ileriye yonelik tahmin edilmesinde
aragtirmacilar cesitli yontemlere basvurmaktadir. Ileriye
yonelik tahminlerin basinda stokastik yontemler, makine
o6grenme teknikleri ve derin 6grenme teknikleri gelmektedir
[17]. Her ne kadar stokastik yontemler ile hala etkili sonuglar
almsa da, bu yontem yerini makine 6grenme tekniklerine
birakmistir. Hatta, bunlarinda 6tesinde olan optimizasyon
tekniklerinden de ¢ogu arastirmact yararlanmaktadir [18].
Tiim bu teknikler, kurakliklarin tahmin edilmesi ve/veya
ileriye yonelik hidrolojik ya da meteorolojik parametrelerin
tahmin edilmesinde aragtirmacilarin vazgecilmez araglari
olmustur.

Kuraklik  olgularmm  tahmin edilmesinde artan
karmasikligina yanit olarak, makine &grenimi teknikleri

giicli araglar olarak ortaya ¢ikmig ve kullanilmaya
baslanmistir [19-21]. Yapay Sinir Aglar1 (ANN), LSTM,
SVM ve Rastgele Orman (RF) gibi algoritmalari igeren bu
yontemler, zaman serisi verileri i¢indeki dogrusal olmayan
ve karmagik iligkileri etkin bir sekilde modelleyebilir ve
ozellikle s6z konusu biiyiik veriden bilgi ¢ikarimi
oldugunda, geleneksel istatistiksel yaklagimlardan daha iyi
performans gostermektedir. Bu algoritmalarin {istiin
performansi yapilan ¢alismalar ile literatiirde kanitlanmis ve
bu konu ile ilgilenen herkesin dikkatini ¢ekmistir. Bunlardan
bazilar; Tugrul ve Hmis [22] Konya Kapali Havzasinda
bulunan Apa Baraj1 bolgesinde aylik yagis verisi ile dnce
kurakliklart farkli zaman adimlarinda hesaplamislar
ardindan bu veriyi makine Ogrenme yontemlerinde
kullanarak farkli modeller gelistirmislerdir. Kullandiklart
makine dgrenme yontemlerinde SVM, RF, ANN ve Karar
Agaglart (DT) yer almaktadir. Bunlara ilave olarak elde
ettikleri modellerin performansim1 artirmak igin WT
kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglarda SVM’nin {istiin
performans sergiledigini sdylemislerdir. Bir diger calisma
ise, Devanand vd. [23], muhtemelen insan kaynakli iklim
degisikligiyle  siddetlenmis asir1  bir olay olan
Avustralya'daki 2017-2019 kurakligini, yani ‘Tinderbox
Drought’ olarak adlandirilan olay1 analiz etmek igin
agiklanabilir bir makine 6grenimi yontemi kullanmistir. Tlgili
iklim kosullariyla kuraklik etkilerini ortaya g¢ikarmak ve
cesitli  iklim faktorlerinin  kuraklik  siddetini  nasil
belirledigine dair daha net bir 6ngérii saglamak amactyla bir
hasar fonksiyonu olusturmak ig¢in RF algoritmasini
uygulamiglardir. Bir baska ¢aligmada, Pande vd. [24], SPI ve
meteorolojik kuraklik kosullarini tahmin etmek icin ANN ve
M5P model agaglarini uygulamigtir. Bulgulari, iklimle ilgili
olaylarin tahmin edilmesinde makine Ogrenimi tabanlt
modellerin dogrulugunu ve faydalarin1 vurgulamistir. Diger
arastirmacilar da c¢esitli makine 6grenimi yaklagimlarini
kesfetmislerdir. Ornegin, Zhao vd. [25], SPEI ile kuraklik
kosullarini izlemek igin ¢ok kaynakli uzaktan algilama
verileriyle birlestirilmis SVM kullanan veri odakli bir
cerceve gelistirmistir. Bir diger ¢aligma ise, Achite vd. [26],
Vadi Mina Havzasi'nda (Cezayir) bes istasyondan elde
edilen verileri ve farkli zaman adimlarindaki (1, 3, 6, 9 ve 12
aylik) Standartlastirilmis Akis Indeksi (SRI) kullanarak
hidrolojik kurakligi tahmin etmek i¢in Asir1 Makine
Ogrenmesi (ELM) ve WT ile hibritlestirilmis ELM (ELMW)
kullanmigtir. Bulgular, ELMW modelinin Cezayir'de
giivenilir  kuraklik  tahmini i¢in  kullanilabilecegini
gostermistir

Literatiirdeki ¢aligmalardan da anlasilabilecegi gibi,
makine 6grenme yoOntemleri ile etkili kuraklik tahminleri
yapilabilmektedir. Kullanilan algoritmalarin performansi
caligilan bolgeye gore degisiklik gosterse de, performansi
diisiik olan model ya da algoritmalarin performansi cesitli
yontemler ile artirilabilmektedir. Genellikle arastirmacilar
WT’yi model performansini artirmak i¢in kullanmakta ve
basarili sonuglar elde ettigi raporlanmaktadir.

Tiim bunlardan yola c¢ikarak, Tirkiye’nin Trakya
bolgesinde yer alan ve bdlgenin en 6nemli sehirlerinden
birisi olan Edirne i¢in bu ¢alismada ileriye yonelik kuraklik
tahmin modellerinin performansi arastirilmistir. Bolgeden
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elde edilen SPEI verisiyle cross-correlation yontemi ile 4
farkli model girdileri olusturulmus, SVM ve LSTM
yontemleri ile bu modeller analiz edilmistir. Son olarak da
elde edilen model sonuglart WT ile gii¢lendirilmistir.
Literatiir ¢alismalart incelendiginde daha 6nceden bu bolge
icin SVM ve LSTM ile herhangi bir arastirma yapilmamis
olmasi dikkat ¢ekmis ve literatiirde bu konu ile alakali bir
bosluk oldugu kanaatine varilmis, bu calisma ile bu boslugun
doldurulmas1 amacglanmigtir. Daha 6nceden herhangi bir
kuraklik ¢aligmasi yapilmamis olan Edirne i¢in gelistirilen
modeller, bdlgedeki su kaynaklarmin planlanmasinda,
kurakliklara karsi alinacak olan Onemlerde ve tarimsal
politikalarin  gelistirilmesinde karar verici mercilere
yardimct olacaktir.

2 Materyal ve metot

2.1 Calisma alanm

Calisma alan1 olan Meri¢-Ergene Havzasi (yaklasik
40°30-42°30" K ve 25°30-28°00" B), Tiirkiye'nin toplam
yiliz6l¢limiiniin yaklagik %3.5'ini olusturan yaklasik 27.500
km?'lik (Tiirkiye kismi) bir alani kaplar. Havza, Tiirkiye'nin
kuzeybatisinda, Marmara Bolgesi'nin Trakya kesiminde yer
alir ve ilkenin Avrupa kitasindaki topraklarini olusturur.
Gilineyden Marmara Havzasi ile komsu olup, kuzeyde
Bulgaristan ve batida Yunanistan ile ulusal sinirlar1 paylasir.
Havza smurlari igerisinde Edirne, Kirklareli ve Tekirdag
illerinin biiyiik bir boliimii bulunmaktadir. Bélgenin rakimi
deniz seviyesinden yaklasik 1031 m'ye (Yildiz Daglari’na)
kadar degismekte olup, ortalama rakim 150 m civarindadir.
Havzanin en belirgin topografik yapilari, kuzey sinirini
olusturan Yildiz (Istranca) Daglar1 ve havza gekirdegini
olusturan genis Ergene diizlikkleridir. Havza, sinir agsan bir
hidrolojik yapiya sahiptir. Ana su kiitlesini Meri¢ Nehri ve
onun ana kollar1 olan Ergene, Tunca ve Arda nehirleri
olusturur. Bu nehir sistemi, sularin1 Saros Korfezi tizerinden
Ege Denizi'ne bosaltir. Havza ayn1 zamanda Gala Go6lii Milli
Parki, Enez ve Dalyan lagiinleri gibi uluslararasi 6neme
sahip sulak alanlara ve su depolama yapilarina ev sahipligi
yapmaktadir. Bolgede, karasal Balkan iklimi ile Akdeniz
iklimi arasinda bir gecis iklimi hiikiim siirer. Bu durum
yazlarin sicak ve kurak, kislarn ise soguk ve yagish (zaman
zaman kar yagisli) gegcmesine neden olur. Havza geneli yillik
ortalama yagis miktar1 yaklasik 550—600 mm olup, yagislar
daha ¢ok kis aylarinda yogunlasir. Yillik ortalama sicaklik
ise yaklagik 13-14°C seviyelerindedir. Meri¢-Ergene
Havzasi, Tiirkiye'nin en 6nemli tarimsal {iretim alanlarindan
biri olmas1 (6zellikle aygigegi ve celtik tarimi), stratejik
konumu ve maruz kaldigi hidrolojik degiskenlikler
(taskin/kuraklik) nedeniyle ekolojik ve ekonomik agidan
biiyliik 6neme sahiptir. Havza icerisinde bulunan Edirne,
bolgenin en gelismis ili olup bu ¢aligmanin ¢aligma alant
olarak secilmistir (Sekil 1).

2.2 Veri seti

Edirne bdlgesi igin ileriye ydnelik kuraklik tahmin
modellerinin aragstirildigi bu caligmada 1901-2023 yillart
arasindaki aylik SPEI verileri kullanilmigtir. Bu veri internet
iizerinden yani, Kiiresel SPEI veri tabanindan hazir olarak
temin edilmis ve 12 aylik zaman adim tercih edilmistir. 12

aylik zaman adiminin tercih edilmesinin sebebi, hidrolik
kurakliklar1 daha temsil etmesidir [22].

Model performanslarinin derinlemesine arastirilmasi
amactyla cross-correlation yontemiyle elde edilen veriler
kullanilarak farkli model girdi yapilari olugturulmustur. Bu
yontemden elde edilen sonuglar Sekil 2°de gosterilmistir. Bu
yontem sayesinde ¢ikti degerini en iyi sekilde tahmin
edebilmek icin, girdi verisinin ne kadar geciktirilecegi
bulunabilmektedir.

Cross-correlation ydntemine gore cikti degeri i¢in en
etkili olabilecek veri t-1 zamanima ait geciktirilmis olan
degerdir. MOl ve diger modellerin hepsine bu veri
eklenmistir. Ayrica, tahmin degerine etki edebilecek diger
tim degerler de farkli modellerin girdi yapisinda
kullanilmistir. Sonug olarak olusturulan tiim modeller Tablo
1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Cross-correlation sonuglarina gore olusturulan
modeller

Model Geciktirilmis degerler SPEI12 Cikt1
MO1 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t
MO02 t-4 t-3 t-2 t-1 t
MO03 t-3 t-2 t-1 t
M04 t-2 t-1 t

2.3 Standartlastirimis yagis evapotranspirasyon indeksi
(SPEI)

Bolgenin iklim ve ¢evre kosullarina bagl olarak uygun
kuraklik gostergelerinin secilmesi énemlidir. Ornegin, SPI
kurakligin  Oncelikli ~ olarak  yagis  eksikliginden
kaynaklandig1 bolgeler i¢in uygundur; SPEI ise sicaklik
degisimlerinin de 6nemli bir rol oynadig1 bolgelerde daha iyi
performans gosterir. Sicaklik degiskenliginin dahil edilmesi,
SPETI'yi iklim degisikligi baglaminda 6zellikle dnemli hale
getirir.

Nispeten yeni bir meteorolojik kuraklik endeksi olan
SPEI, SPI'nin giiglii yonlerini biinyesinde barmdirirken ayni
zamanda sicaklik degiskenligini de hesaba katar. Vicente-
Serrano vd. [27] tarafindan agiklandigi gibi, SPEI'nin
hesaplama siireci, dnce her ay i¢in potansiyel buharlasmanin
(PET) belirlenmesini, ardindan yagis degerinden (P;) PET
cikarilarak aylik su dengesi acigmin (D;) hesaplanmasini
igerir (Denklem 1).

Bu siire¢, SPEI'nin hem yagis hem de sicaklik etkilerini
hesaba katabilmesini saglar ve bu da onu degisen iklim
kosullar altinda kuraklik izleme i¢in daha uygun hale getirir
[28]. Hao ve Singh [29], Haro-Monteagudo vd. [30] ve
Wabhla vd. [31] gibi ek kaynaklarin dahil edilmesi, analizin
giivenilirligini ve hesaplanabilirligini artirir.

SPEI hesaplamalari, log-lojistik dagilimi standart bir
normal dagilima donistirerek SPI'dakiyle ayni temel
adimlari izler. Yontemin ayrintilari i¢in Vicente-Serrano vd.
[27] ¢aligmasina bakilabilir.

PET degerleri, SPI yontemini SPEI yonteminden ayiran
en dnemli parametredir. D; hesaplamasi i¢in yagisa ek olarak
gerekli olan PET degerinin hesaplanmasi, sonuclari
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dogrudan etkileyebilir. PET hesaplamalarinda en dogru
sonuglart veren FAO-56 Penman-Monteith (PM) yo6ntemi
kullanilir. FAO56-PM, Allen vd. [32] tarafindan su sekilde
sunulmustur (Denklem 2):

ET,
pm

0408 x Ax (R, — G) +y * [900/(T + 273)] * U, * (e, — €,) )

- A+v(1+0.34U,)

Burada; ET,,, buharlagsmayi, A doymus buhar basinci
fonksiyonunun egimi, y psikometrik sabiti, R, net
radyasyonu, G toprak 1s1 akis1 yogunlugunu, U, yerden 2 m
yiikseklikteki riizgar hizini, T ortalama sicakligini temsil
etmektedir. Ayrica bu analizde kullanilan tim degerler,

modellerde kullanilmadan ©nce normalize edilmistir
(Denklem 3).

k —
o Nmax - Nmin
i=1
2.4 Destek vektor makinesi (SVM)

SVM, Boser vd. [33] tarafindan gelistirilmistir ve
siniflandirma ve regresyon gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmakta olup, istatistiksel 6grenme teorisine dayali
hidroloji ve diger alanlarda tahmin edilen dogrulugu énemli
Olciide artirmaktadir. SVM, birden fazla yanit iiretebilen
diger algoritmalarin aksine, belirli bir veri kiimesi i¢in tekil,
optimum bir ¢dziim saglayarak kendini farklilastiran bir
gozetimli Sgrenme teknolojisidir. Bu o&zellik, SVM'yi
dogrusal olmayan senaryolarda karar sinirlarint belirlemek
i¢in bir ¢ekirdek islevi kullanarak asirt uyumu azaltmada
oldukga yetenekli hale getirir [18].

SVM, makine 0&greniminde g¢ekirdek tabanli bir
siniflandiricidir.  Bu  6grenme  sistemi, veri uygunluk
fonksiyonunu siniflandirmak ve tahmin etmek i¢in kullanilir
ve veri kategorizasyonundaki veya uygunluk fonksiyonunun
kendisindeki hatalar1 en aza indirmeyi hedefler. Dogrusal
veri smiflandirmasinda amag, daha saglam bir mesafeye
(marja) sahip bir ¢izgi belirlemektir [34].

Uyarlanabilirligi ve etkinligi sayesinde SVM hem
regresyon hem de smiflandirmada yaygmn olarak
kullanilmakta, bu da onu makine 6greniminde onemli bir
yontem haline getirmektedir. Ayrica, bu yontem ¢ok sayida
basarili uygulamaya sahiptir [35, 36].

Regresyon sorunlar1 baglammda SVM, Destek Vektor
Regresyonu (SVR) olarak adlandirilabilir [37]. SVM'in
temel amaci istatistiksel 6grenme hatalarimi azaltmak ve
dolayisiyla modelin Ongdriilebilirligini ve saglamligim
artirmaktir [38]. Gunn [39], Vapnik [40] ve Panahi vd. [41],
destek vektor regresyonunun arkasindaki teorinin kisa bir
aciklamasini sunar.

SVM modellerinin etkinligi, dogrusal, polinom, radyal
baz fonksiyonu, sigmoid veya Gauss fonksiyonu dahil olmak
iizere ¢ekirdek fonksiyonunun sec¢imine baghdir. Bu
caligmada, model performansi {izerindeki Onemli etkisi
nedeniyle Gauss ¢ekirdegini segilmistir. Ug kritik parametre,
modelin Gauss ¢ekirdegiyle performansint dogrudan etkiler:
Belayneh vd. [42] tarafindan belirtildigi gibi dlgek
parametresi (y), diizenleme sabiti (C) ve epsilon (g).

Parametreler, modelin etkinligini artirmak icin MATLAB'da
otomatik olarak ayarlanmustir.

SVM'nin matematiksel formiilasyonu, giris ve ¢ikis
degiskenleri arasindaki iliskiyi tanimlayan Denklem (4)'te
sunulmustur:

) =(w,¢@)+b (4)

Burada f(x) yiiksek boyutlu bir 6zellik uzaymi, w ¢ikti
degiskeninin agirligini ve b 6n tahmin degeri terimini ifade
eder.

2.5 Uzun-kisa siireli bellek (LSTM)

Son yillarda, derin 06grenme, Ozellikle goriinti
smiflandirma ve zaman serisi tahmini gibi alanlarda kendi
alaninda 6nemli ilerlemeler kaydetti. Tekrarlayan Sinir Ag:
(RNN) modelinin evrimi/gelistirilmesi olan LSTM modeli,
gelencksel RNN'lerde yaygin olan kaybolan gradyanlar
sorununu etkili bir sekilde ele alir. LSTM, Hochreiter ve
Schmidhuber [43] tarafindan 6nerildigi gibi, bilgileri uzun
zaman araliklarinda islemesine olanak taniyan mekanizmalar
ekleyerek bunu basarir. LSTM'nin giicii, bellek hiicreleri ve
cesitli kapilar gibi gelistirilmis bellek bilesenleri araciligiyla
uzun siireli veri dizilerini koruyabilme yeteneginde yatar ve
bu da onu standart RNN'lere kiyasla uzun siireli dizileri
isleme konusunda daha verimli hale getirir [44].

Bir LSTM agmin mimarisi, zaman serisi verilerini aga
beslemek i¢in gerekli olan bir sira girisi (SI) katmanini igerir.
Bu katman bir giris kapisi, bir unutma kapisi, kendi kendini
yineleyen baglantisi olan bir hiicre ve bir ¢ikis kapisi igeren
birimlerden olugan LSTM katmanina baglanir. Bu bilesenler,
gerektiginde eklenerek veya c¢ikarilarak bilgileri topluca
yonetir. Bu, Hochreiter ve Schmidhuber [43] tarafindan
onerilen bir kavramdir. LSTM parametrelerini optimize
etmek ve kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in Stokastik
Gradyan Inisi (SGD), Kok Ortalama Kare Yayilimi
(RMSProp) ve Uyarlanabilir Anlar (Adam) gibi cesitli
algoritmalar kullanilabilir. RNN'lere benzer sekilde,
LSTM'er, t=I'den t=t'ya kadar asagidaki denklemleri
kullanarak ag birimi aktivasyonlarmi yinelemeli olarak
hesaplayarak bir giris dizisi x'ten bir ¢ikis dizisi y'ye bir
esleme hesaplar. Baslangi¢ degerleri Cy=0 ve hy=0 olmak
uzere:

i =0W;x; +U; hy_y + by) 5)
fe =c(Ws x; +Up hy_y + by) (6)
of =0(W, x, + U, hy_y + b,) (7
C, =tanh(W, x, + U, hy_q + b.) (8)
C:=fi®Ciy +i,Q C, 9)

h; = 0,® tanh(C;) (10)

seklindedir. Burada W;, Wy, ve W, sirasiyla giris, unutma ve
cikis kapilarindan girise olan agirlik matrisini, LSTM
aglarinin mimarisinde U;, Uy ve U, sirasiyla giris, unutma ve
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cikis kapilarini gizli katmana baglayan agirlik matrislerini,
yine sirastyla b;, bgve b, 6n tahmin degerlerini, h, ile iliskili
olarak yine sirasiyla i, f;, 0; ve C; herhangi bir zamandaki
hiicre durumlarini ifade eder.

2.6 Dalgacik doniistimii (WT)

Dalgacik doniisiimii literatiirde genellikle iki versiyonda
sunulur: Siirekli Dalgacik Doniisimi (CWT) ve Kesikli
Dalgacik Doniigiimi (DWT). CWT uygulanmasiyla iliskili
hesaplama karmasikliklari nedeniyle, DWT siklikla tercih
edilir [45]. DWT, sinyal islemeyi kullanarak zaman serisi
verilerini farkli frekans bilesenleri boyunca alt sinyallere
ayristirarak Fourier doniisiimiine bir alternatif sunar, bdylece
belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasi saglanir [45]. DWT, zaman
alaninda bir sinyali parcalamak i¢in matematiksel bir
fonksiyon kullanarak sinyalin zaman-frekans analizini sunar.
Ayrik dalgacik doniistimii bir dalgacik fonksiyonu kullanir.
Cesitli frekanslar arasinda ayrim yapan "ana dalgacik" olarak
adlandirilan dalgacik, ¢esitli olgeklerde islev goriir ve
zamana bagl olarak calisir. Ana dalgacigin hesaplanmasi
Denklem (11)'de sunulmustur:

t— n‘ros(’)"}
m
So

1
Y (6) =@II){ an

Burada m ve n kontrol parametrelerini, 7, gegici
konumu, s, 6lgegi ifade eder.

Ana dalgacik hesaplarindan sonra farkli detay
seviyelerinde dalgaciklar olusturulur ve zaman serisi en iyi
sekilde ayristirilmis olur.

2.7 Performans degerlendirme kriterleri

Model sonuglarimin istatistiksel olarak degerlendirilmesi
icin, asagida Dbelirtilen performans degerlendirme
kriterlerinden yararlanilmigtir. Bu kriterler r, RMSE, NSE,
KGE ve Pl sirastyla Denklem (12), (13), (14), (15) ve (16)’da
ifade edilmistir.

o 2Lt — %) Cor = %o)
(B~ %)+ VI G~ 52?

(12)

N
1
RMSE = NZ(xoi —xy0) (13)
NSE = 1— M (14)
B Zévzl(xoi - E)Z
KGE=1—- @ —-1)2 +3(@-12 + (B-1)2 (15
RMSE
oy Il (16)
T 14

3 Bulgular ve tartisma

Edirne bdlgesinden temin edilen SPEI12 verisi ile farkli
model girdi yapilar1 olusturulmus, ardindan bu girdi yapilari
LSTM ve SVM vyontemleri ile analiz edilmistir. Model
sonuglarin1 daha iyilestirmek icin WT her bir modele
uygulanmistr  (MO1, MO02, MO03, MO04). Analizler
gergeklestirilirken, veri setinin %70’ 6grenme, %30°u da
test amaciyla kullanilmistir. Bu c¢alismada, model
performanslari incelenirken, test verisinden yararlanilmistir.
Analizler sonucunda elde edilen tiim modellere ait sonuglar
Tablo 3’te gosterilmistir.

Bu tabloya gore, ¢aligma alani i¢gin LSTM yoOntemiyle
gerceklestirilen analizlerde en iyi performans degerleri,
MO04’te elde edilmistir. M04’iin model girdi yapisinda t-2 ve
t-1 zamanlarina ait SPEI12 verisi bulunmaktadir. Diger
model girdi yapilarina gére daha az girdi verisi olmasina
ragmen, en iyi performans metrikleri bu modelde elde
edilmistir. LSTM yontemiyle analizlere WT uygulandiktan
sonra da devam edilmistir. WT’den sonra yapilan analizlerde
ise bu kez M02 modeli diger modellere gore {istiinlikk
saglamistir. Bu modelin girdi yapisinda ise, t-4, t-3, t-2 ve t-
1 zamanlarina ait SPEI12 verisi bulunmaktadir. M04 ile
kiyaslandiginda, M02’nin girdi yapisinda daha g¢ok veri
bulunmaktadir. Bu da WT ile yapilan analizlerde girdi
yapisinda daha ¢ok geciktirilmis verinin olmasi analiz
sonucunu olumlu yonde etkilemistir. Her ne kadar M04’de
de performans artiglari olsa da, M04 performans olarak
MO02’nin arkasinda kalmistir. Ayrica analizden sonra tim

modellerin  performans metriklerinde artiglar  tespit
edilmistir.
Tablo 3. Cross-correlation sonuglarina gore olusturulan modeller
LSTM SVM
WT’den 6nce WT’den 6nce
Model r NSE KGE PI RMSE | Model r NSE KGE PI RMSE
MO1 0.9304 0.8623 0.8210 09119 0.3707 MO1 0.9268 0.8586 09035 1.8781 0.3758
MO02 0.9325 0.8535 0.4137 0.9394 0.3823 Mo02 0.9266 0.8579 0.8984 1.8833 0.3768
MO03 0.9364 0.8739 0.7324 0.8698  0.3547 MO03 0.9260 0.8573 09051 1.8879 0.3776
Mo04 0.9400 0.8769 0.6713 0.8578  0.3504 Mo04 0.9259  0.8572 0.8697 1.8887  0.3778
WT’den sonra WT’den sonra
Model r NSE KGE PI RMSE | Model r NSE KGE PI RMSE
MO1 0.9566 0.8799 0.2403  0.8400 0.3461 MO1 0.9973  0.9945 09778 0.1764 0.0742
Mo02 0.9926 0.9851 09796 0.2909 0.1221 Mo02 0.9981 0.9962 09927 0.2956 0.0613
MO03 0.9794 09571 09096 0.4961 0.2068 MO03 0.9949 09897 09637 0.4886 0.1012
MO04 0.9889 09779 09574 0.3546 0.1485 Mo04 0.9921 0.9842 09730 0.6067 0.1255
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Analizlerde makine 6grenme yontemlerinden biri olan
SVM’den de yararlanilmistir. Genel olarak SVM ile yapilan
analizlerde, WT’den once tim modellerin performans
metrikleri, LSTM’in gerisinde kalirken, WT’den sonra
SVM’den elde edilen sonuglar LSTM’in Oniine ge¢mistir.
Dolayistyla, WT’nin SVM’de model performanslarini
iyilestirmesi LSTM’ye gore daha fazladir.

SVM’de yapilan analizlerde, hem WT’den dnce hem de
sonra en basarili sonu¢ M02 model girdi yapist ile elde
edilmistir. Ayrica, analizlerin timiinden elde edilen sonuglar
arasinda en etkili sonug¢ SVMWMO2 yani M02 modelinin
dalgacik doniisiimiinden sonra almmistir. LSTM’de de
WT’den sonra en basarili girdi yapisinin M02 oldugu tespit
edilmisti. Sonu¢ olarak, Edirne bdolgesinde bir kuraklik
modeli kurulacaksa, M02’nin girdi yapisi Ornek olarak
alinmalidir.

Tim analizlerden elde edilen istatistiksel sonuglar
yukaridaki Tablo’da verilmistir. Istatistiksel sonuglara ilave
olarak, modellerin daha iyi kiyaslanabilmesi amaciyla gorsel
kiyaslama yoOntemlerine de basvurulmustur. Bu kapsamda,
Sekil 3’te LSTM ve Sekil 4’te SVM’ye ait analiz sonuglari
violin grafikleri ile gosterilmistir. Sekil 3 incelendiginde,
gozlem degerleri ile sekilsel olarak en benzer sonug gosteren
model LSTMWMO03°diir. Diger WT ile yapilan analizlerde
gozlem degerleri ile benzerlik gosterse de, 6zellikle mean,
median ve extreme degerler géz 6niinde bulundurulursa bu
modelin diger modellerden farki daha belirgin olmaktadir.
Sekil 4’te de gozlem degerleri ile sekilsel olarak en benzer
model SVMWMO02’dir. Diger modeller ile kiyaslandiginda,
buradaki farkliliklarda ¢ok az olmasma ragmen, ozellikle
Kernel yogunluklari, mean, median ve extreme degerleri
farkliliklar1 belirginlestirmektedir. Bu sekillerde ve bundan
sonraki tiim sekillerde LSTMMO1; LSTM algoritmasi ile
MO1 modelini, LSTMWMO1; LSTM algoritmasi ile M01
modelinin WT’den sonrasini, SVMMO1; SVM algoritmast
ile MOl modelini, SVMMO0I’i, SVMWMO01; SVM
algoritmast ile MO1 modelinin WT’den sonrasini vb. temsil
etmektedir

Sekil 5 makine Ogrenme ydntemlerine ait analiz
sonuglarmi Taylor grafiginde sunmaktadir. Bu grafik
incelendiginde, LSTM i¢in gozlem degerlerine en yakin
sonu¢ LSTMWMO02’de alinmistir. Bu da LSTMWMO02’yi
LSTM’de en basarili model yapmaktadir. SVM ile yapilan
analizlerde gdzlem degerlerine en yakin sonug
SVMWMO02’de alinmigtir. SVM igin olusturulan grafikte
WT ile yapilan sonuclarda modeller her ne kadar iist iiste olsa
da, SVMWMO02’nin gbézlem degerine en yakin sonug verdigi
tespit edilebilmektedir. Dolayisiyla, bu yontemde de en
basarilt model SVMWMO02’dir. Tiim buradan elde edilen
sonuglar ile istatistiksel sonuglar birbiriyle ortiismektedir

Bu ¢alismada kullanilan bir diger kiyaslama yontemi de
Ridge grafigidir. Her iki yontemden elde edilen sonuglara
gore ¢izilen Ridge grafikleri Sekil 6’da gdsterilmistir. Ridge
grafikleri genellikle extreme noktalarin ya da extreme
tahmin degerlerinin daha net bir sekilde ortaya konulmasinda
etkili olmaktadir. Dolayisiyla, bu grafikte gézlem degerleri
ile model benzerlikleri extreme degerler {izerinden
degerlendirilebilir. LSTM’de gozlem degerlerine en yakin
sonuglar LSTMWMO02’de, SVM’de ise SVMWMO02’de
tespit edilmistir. Bu modellerdeki tepe degerler, yani extrem
degerler gozlem degerleri ile en benzerligi sergilemektedir.

Sekil 7’de tiim modellere ait sonuglar box-normal
grafiginde gosterilmistir. Bu grafik yardimiyla gozlem
degerlerine  bagli  olarak en  basarili  model
belirlenebilmektedir.  Grafik  incelendiginde, LSTM
modelleri igerisinde gozlem verilerine en yakin sonuglart
LSTMWMO2 modelinin iirettigi saptanmistir. Benzer bir
bigimde, SVM modelleri arasinda ise SVMWMO02 modeli en
basarilh sonucu vermistir. Ozellikle grafik iizerindeki
medyan ve ortalama degerleri en basarilt modelleri
belirlerken etkili olmustur. Ayrica, modellerdeki extrem
degerlerin gozlem degerleri ile olan benzerlikleri de buna
katkt saglamistir. Buradan elde edilen sonuglar ile
istatistiksel sonuglar birbiriyle ortiismektedir

B Gozlem
B Gozlem 0 02 = SVMMO1
LSTMMO1 —— *  SVMMO2

s LSTMMO2 7 N - SVMMO3
4 LSTMMO3 19 _R\T[ SVMMO4
v LSTMMO4 / SVMWMO1
+ LSTMWMO1 T = 7- SVMWMO02
- LSTMWMO2 10 ,ﬁI7L SVMWMO3
4 LSTMWMO3 SVMWMO4
* LSTMWMO4 ¢ q /

5 5 05 #

ke Fos L

[a} B f

° g 06 ———
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Sekil 5. Tiim modellere ait analiz sonuglarinin Taylor diyagraminda gdsterilmesi
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Sekil 6. Tiim modellere ait analiz sonuglarinin Ridge diyagraminda gosterilmesi
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Sekil 7. Tiim modellere ait analiz sonuglarinin Boc-normal diyagraminda gosterilmesi

Sekil 8’de LSTM yontemiyle elde edilen bulgular
arasinda en basarili model olan LSTMWMO?2 ile gozlem
degerlerinin zaman serisinde kiyaslanmasi verilmistir. Sekil
incelendiginde, baslangi¢ tarihleri ve 1997-1999 yillar
arasindaki tahminler haricinde genellikle gézlem degerleri
ile uyumlu gittigi belirlenmistir. Zaman serisindeki extrem
degerleri, LSTM’in oldukga iyi tahmin ettigi bulunan bir
diger sonugtur. Sacilma diyagrami da bunu destekler
niteliktedir. Sekil 9°da ise, SVM yonteminde en basarili olan
modelin gozlem degerleri ile kiyaslanmasi zaman serisinde
gosterilmistir. Burada, SVMWMO02 modelinin goézlem
degerlerini milkkemmele yakin bigimde tahmin ettigi
belirlenmistir. Baslangic degerlerindeki extrem degerler
haricinde, tahmin modeli ile gézlem degerleri seri boyunca
neredeyse tist tstedir. Sagilma diyagrami ise adeta diiz bir
dogru seklindedir. Buradan da anlagiliyor ki, WT’den sonra
SVM, LSTM’e gore daha iyi performans sergilemistir

Bu c¢aligmada, Edirne bolgesinden elde edilen SPEI12
verisinden yararlanilarak ileriye yonelik kuraklik tahmin

modellerinin performansi arastirilmistir. Analizlerde 4 farkl
girdi yapist kullanilmig, LSTM ve SVM makine 6grenme
tekniklerinden yararlanilmistir. Veri setinin %70’1 6grenme,
%30’u da test amaciyla belirlenmistir. Bu ¢alismadan elde
edilen bulgular ile literatiirdeki farkli ¢alismalardan sdylenen
bulgular birbiriyle 6rtigsmektedir. Bunlardan bazilari: Tugrul
ve Hinis [22] yaptiklar1 ¢aligmada Konya Kapali Havzasinda
yer alan Apa Baraj1 bdlgesinde kuraklik tahmin modelleri
olusturmug, arindan bu modellerin performanslarini
arastirmislardir. Analizlerinde ANN, SVM, RF ve DT’yi
tercth  etmisler, elde ettikleri sonuglart WT ile
giiclendirmislerdir. Farkli model girdi yapilar1 olusturarak
analiz sonuglarini zenginlestirmisler ve elde ettikleri
bulgularda SVM’nin diger yontemlere gore daha iyi sonuglar
verdigini dile getirmislerdir. Bu ¢alismada da, WT’den sonra
SVM en iyi sonucu veren algoritma olmustur. Makine
O0grenme  yontemleri  gegmisten  giiniimiize  kadar
arastirmacilarin siklikla tercih ettigi ileriye yonelik model
tahminlerinde kullanilan yontemlerden birisidir.
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. LSTM’de en basarili model olan LSTMWMO02’in zaman serisinde gosterimi ve sagilma diyagrami
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Sekil 9. SVM’de en basarili model olan SVMWMO02’in zaman serisinde gosterimi ve sagilma diyagrami

SVM ve ANN gibi kullanilan geleneksel yontemlerin yani
sira, LSTM gibi son zamanlar gelistirilen yontemlerde artik
arastirmalarin odaginda yer almaktadir. Bunun gibi yeni
yontemler kendi baslarina kullanildigt gibi, veri 6n isleme
yontemleri ve optimizasyon teknikleri gibi teknikler ile
beraber de kullanilabilmektedir. Ornegin, Yusuf vd. [46]
Nijer’de ileriye yonelik kuraklik tahmin modeli galigmasi
yapmiglardir. Onlar ¢aligmasinda LSTM’den yararlanmiglar
ve bu c¢alismada oldugu gibi veri 6n isleme yontemi olarak
WT’yi tercih etmislerdir. Bulgularinda, LSTM ile
olusturulan modellerin iyi sonuglar verdigini dile
getirmislerdir. Citakoglu ve Coskun [47], Sakarya'da 1960
ile 2020 yillar1 arasinda meteorolojik verilerle Gaussian
Siireci Regresyonu (GPR), ANN ve Uyarlanabilir Noro-
Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) makine 06grenme
algoritmalar1 kiimesini kullanarak kuraklik tahmini {izerine
bir calisma yiiriitmiislerdir. Ayrica, model performansini
iyilestirmek icin Varyasyon Modu Ayristirmas: (VMD) ve
Ampirik Mod Ayrigtirmast (EMD) dahil olmak tizere WT'yi

kullanmislardir. Hibrit GPR modelinin bu ¢aligmadaki gibi
diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi sonucuna
ulagsmiglardir. Bu ¢aligmada da WT ile model performans
metrikleri iyilestirilmistir.

Meri¢ Havzasi’nda bulunan Edirne istasyonu i¢in yapilan
bu analizler, havzada bulunan diger istasyonlar igin de
yapilarak bolgeyi temsil edebilecek bir kapsamli kuraklik
calismasi ortaya konulabilir. Bu bdlgede Corlu ve
Liileburgaz istasyonlarinda kurakliklarin varligi belirli
caligmalarda dile getirilmigtir [48].

4 Sonuclar

Bu ¢alismada, SPEI12 verilerinden yararlanilarak Edirne
icin  kuraklik tahmin modelleri  gelistirilmis  ve
degerlendirilmigtir. SVM ve LSTM makine O6grenme
teknikleri uygulanmis ve model sonuglart WT kullanilarak
daha da gelistirilmistir. Hem istatistiksel hem de grafiksel
gosterimleri igeren bu ¢aligma, derinlemesine bulgular
ortaya koymustur. Baslicalari;
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. WT olmadan yapilan analizlerde SVM performans
olarak LSTM’in gerisinde kalmistir.

. En basarili model girdi yapisi M02’de tespit
edilmistir. fleriye yonelik projeksiyonlarda bu Edirne i¢in bu
girdi yapisi kullanilmalidir.

. LSTM ve SVM yontemlerinde  WT’nin
uygulanmastyla tiim model performans metriklerinde artiglar
kaydedilmistir.

. WT iki yontemde de model performans

metriklerinin oldukga tatminkar seviyeye getirmistir. Ama
SVM’deki iyilestirme miktarlart LSTM’e gore daha fazladir.
Yani LSTM ile kiyaslandiginda, WT’nin SVM’de
uygulanmasiyla daha iyi sonuglar alinmstir.

Bu calismanin, bolgedeki su kaynaklari yonetimi
konusunda ilgili kisilere ve bu konulardaki karar verici
makamlara yardimer olacagi diisiiniilmektedir. Bu konuyla
ilgili gelecekte yapilacak projelerde, risk
degerlendirmelerinde veya kuraklik 6nleme g¢aligmalarinda
bu calismadan yararlanilabilir. Bu konu ile c¢alisan
aragtirmacilar ileriye yonelik calismalarinda asagidaki
onemli noktalar1 ¢alismalarina dahil edebilirler.

. SPEI &tesinde alternatif kuraklik endekslerinin
kullaniminin arastirilmasi.

. Bolgedeki meteoroloji  istasyonlarinin  agini
genisleterek veri bulunabilirligini artirmak ve daha kapsamli
kuraklik modelleme ¢alismalarini desteklemek.

. Kuraklik dinamikleri iizerindeki potansiyel etkileri
yakalamak i¢in deniz seviyesi ve deniz yiizey sicaklig1 gibi
daha genis bir yelpazede model girdi degiskenlerinin dahil
edilmesi.

Tesekkiir

Bilim diinyasina katki sunmak amaciyla icretsiz bir
sekilde veri saglayan Kiiresel SPEI veri tabanina tesekkiir
ederim.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmektedir.
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