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OZET: Kiiresel 1sinmanin bir sonucu olarak bolgesel yagis miktarlarindaki degisimler belirgin
bigimde hissedilmektedir. Ulkemizde bu etkinin en belirgin hissedildigi yerler Orta ve Dogu
Karadeniz bolgesidir. Bu bolgedeki bolgesel yagis rejimindeki zamansal ve mekansal
degisimlerin arastirilmast ve modellenmesi bolgesel su yonetimi ve orman kaynaklarinin
siirdiirtilebilirligi agisindan stratejik bir 6neme sahiptir. Bu amag¢ dogrultusunda, Orta ve Dogu
Karadeniz Bolgesi’ndeki illerin (Artvin, Bayburt, Giresun, Giimiishane, Rize, Samsun, Tokat
ve Trabzon) 2015-2024 yillar1 arasindaki giinliik yagis miktarinin modellenmesi ve tahmini
arastirilmistir. Bu siirecte makine 6grenmesi modellerinden CatBoost, XGBoost, LightGBM
ve POA-VMD-LSTM’in yagis miktar1t modelleme ve tahmin performanslari model kiyaslama
kriterlerinden MAE ve RMSE ile karsilastirilmistir. Sonug olarak, s6z konusu periyotta yagis
miktarini en etkin modelleyen LightGBM modeli olurken, CatBoost modelinin gelecek tahmini
konusundaki etkin performansi gozlemlenmistir. Buna ek olarak, makine &grenmesi
modellerinin genel olarak yagis miktar1 tahmini konusunda etkin performansa sahip oldugu
gorilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, Orta ve Dogu Karadeniz bolgesi, Yagis tahmini,
POA-VMD-LSTM
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Rainfall prediction using machine learning methods: The case of the
Central and Eastern Black Sea Region

ABSTRACT: The changes in regional precipitation amounts as a result of global warming are
being felt in a pronounced manner. The places in our country where this effect is most distinctly
felt are the Central and Eastern Black Sea region. Investigating and modeling the temporal and
spatial changes in the regional precipitation regime in this area holds strategic importance in
terms of regional water management and the sustainability of forest resources. With this
objective in mind, the modeling and forecasting of daily precipitation amounts in the provinces
of the Central and Eastern Black Sea Region (Artvin, Bayburt, Giresun, Giimiishane, Rize,
Samsun, Tokat, and Trabzon) between the years 2015 and 2024 have been investigated. In this
process, the precipitation modeling and forecasting performances of the machine learning
models CatBoost, XGBoost, LightGBM, and POA-VMD-LSTM were compared using the
model evaluation criteria MAE and RMSE. As a result, LightGBM emerged as the most
effective model for modeling precipitation amounts during the specified period, while the
effective performance of the CatBoost model in future forecasting was also observed. In
addition, it was found that machine learning models generally demonstrate effective
performance in precipitation amount forecasting.

Keywords: Machine Learning, Central and Eastern Black Sea Region, Rainfall Prediction,
POA-VMD-LSTM

GIRIS

Kiiresel 1sinmanin etkileri en belirgin olarak bolgesel yagis miktarlarindaki degisimlerde
goriilmektedir. Bolat ve Sensoy (2024), iklim degisikliginin etkilerinin 6zellikle sicaklik ve
yagistaki degisimler seklinde ortaya c¢iktigini belirtmistir. Yagis, atmosferdeki su buharinin
yogunlagmastyla yeryiiziine diisen kat1 ve s1v1 parcaciklar olarak tanimlanir ve su dongiisiiniin
merkezinde yer alir (Temugin Kiliger 2025; Salaeh ve ark. 2022). Bu baglamda, kiiresel
1sinmaya bagli olarak ortaya c¢ikabilecek doga olaylarina karsi strateji gelistirmenin afet
yoOnetimi, su kaynaklar1 yonetimi ve tarim alanlarinin kullanim1 gibi genis bir alanda kritik
oneme sahip oldugu literatiirde ortaya konulmustur. Ornegin, Diinya Meteoroloji Orgiitii
(World Meteorological Organisation, WMO)’niin “Kiiresel iklim Durumu 2022” adli raporuna
gore Afrika da gerceklesen yagislarin son 40 yil ortalamasimin altinda kalmasimin Kenya,
Somali ve Etiyopya iilkelerinde yasayan insanlar1 etkileyen, bu iilkelerdeki hayvancilik ve
tarima zarar veren bir kriz yasandig1 belirtilmistir. Ayrica, Pakistan da yasanan asir1 yagis
sebebiyle meydana gelen sel afetinin ise 1700 can kaybinin yasanmasina sebep oldugu ve 33
milyon insanin su baskinlarindan etkilendigi belirtilmistir (WMO, 2023). Avrupa Cevre Ajansi
(EEA)’na gore, firtinalar, sicak hava dalgalar1 ve su baskinlar1 gibi asir1 hava olaylar1 son 40
yilda Avrupa’da 85.000 ila 145.000 kisinin 6liimiine sebep oldugu ve bu dliimlerin %85°1 sicak
hava dalgalarindan kaynaklandigin1 belirtmistir (EEA, 2024). Thomas (2023) ¢alismasinda
ABD ve Avrupa’da yasanan sicak hava dalgalar1 ve kontrol edilemeyen yanginlar ABD’nin
baz1 bolgelerini etkileyen seller; Cin’in nehirlerini kurutan sicak hava dalgasi ve kuraklik ve
yaz mevsiminden hemen Once yasanan epik yagislar, Gliney Afrika’daki sel ve toprak
kaymalar1 iklim degisikliginin etkilerine 6rnek olarak belirtilmistir. Batan ve Toprak (2015)
ise ¢alismasinda iklimsel olaylardaki degisimin, ekosistemleri ve biyolojik ¢esitliligi, sicakligi,
yagis rejimini, gida ve su giivenligini ve insan sagligimi etkileyecegi vurgulamiglardir. Bu
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kiiresel tablo, ulusal ve bolgesel Olcekte de yagisin yakindan izlenmesini ve dogru bi¢cimde
tahmin edilmesini zorunlu kilmaktadir.

Tiirkiye’deki yagisin izlenmesi, egilimlerinin belirlenmesi ve tahmin edilmesinin afet
yonetimi, su kaynaklar1 yonetimi ve tarim alanlarinin kullanimi gibi genis bir alanda strateji
gelistirilmesi agisindan kritik 6neme sahip oldugu literatiirde ortaya konulmustur. Reis ve ark.
(2008), Rize’de meydana gelen heyelanlar ile yagis arasindaki iliskiyi arastirmak amaciyla
1975-2006 donemine ait 32 yillik yagis verilerini kullanmislardir. Yagis esik degerleri ve
yagish giin sayilarin1 analiz ederek Ardesen, Camlihemsin, Cayeli, Merkez ve Pazar’in bu
durumdan en ¢ok etkilenen il¢eler oldugunu belirlemislerdir. Kaya ve Aladag (2009), Konya
meteoroloji istasyonuna ait 1975-2006 yillarina ait sicaklik ve yagis verilerini
degerlendirmislerdir. Elde edilen bulgular, bolgede bitki yagamini sinirlayan temel unsurun
sicaklik ile su kaynaklar1 arasindaki zamansal uyumsuzluk oldugunu ortaya koymustur. Palta
ve ark. (2019), Goksu Nehri Havzasi’nin 2005-2014 donemine ait yagis ve akis verilerini
regresyon analizi ve akis katsayis1 yontemleriyle incelemislerdir. Iklim degisikligine bagl bir
yagis azalmasi saptamis; yaz debilerindeki artisin yapay su takviyelerinden kaynaklandigini
belirterek havzaya 0zgli ve siirdiriilebilir su yonetimi planlarinin = gerekliligini
vurgulamislardir. Durmus ve ark. (2021), 18 istasyondan elde edilen 1980-2019 verileriyle
WMO ve CLIVAR tarafindan belirlenen 17 sicaklik ve 6 yagis indisini Mann-Kendall ve Sen
egilim testleriyle analiz etmislerdir. Analiz sonuglari, iklim degisikliginin Antalya’da uzun
vadede su kaynaklarinin tiilkenmesi ve kuraklik riskini artiracagina isaret etmistir. Ozgelik
(2025), Isparta ve ¢evresindeki 8 meteoroloji istasyonuna ait 2005-2024 yillarina ait sicaklik,
nem ve yagis verilerini analiz etmistir. Buradan hareketle, tarimsal {iretimde suyu verimli
kullanan tekniklere ge¢ilmesi ve kurakliga dayanikli tiirlerin tercih edilmesi gerektigini
onermistir. Uslu ve ark. (2025), Menemen Ovasi’na ait 1994-2024 donemine ait yagis ve
sicaklik verilerini Mann-Kendall ve Sen egilim testleriyle incelemislerdir. Temel iklim
gostergelerinin gérece kararli seyrettigini belirlemis sulama verimliliginin artirilmast ve
kurakliga dayanikli tiirlerin se¢ilmesini Onermiglerdir. Goriildiigii iizere Tiirkiye’deki
calismalar agirlikli olarak gegmis donem verilerine dayali egilim analizleriyle sinirli kalmakta,
ileriye doniik yagis tahminine ise sinirh 6l¢lide deginilmektedir.

Uluslararas: literatiirde ise yagis tahmini, klasik istatistiksel zaman serisi yaklagimlarindan
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme temelli yontemlere dogru belirgin bir doniisiim
gecirmistir. Gradyan Artirma (Gradient Boosting) ailesine ait CatBoost, XGBoost ve
LightGBM algoritmalari, yagisin dogrusal ve duragan olmayan yapisini yakalamadaki
basarilartyla 6ne c¢ikmakta; drnegin Kumar ve ark. (2023), kentsel giinliik ve haftalik yagis
tahmininde CatBoost ve XGBoost un iistiin performans sergiledigini gostermistir. Tek basina
kullanilan modellerin sinirliliklarint agmak amaciyla gelistirilen hibrit yaklagimlarda ise
Degisimsel Mod Ayristirma (VMD), yagis serisini frekans bilesenlerine ayirarak LSTM
aglarinin tahmin basarisini artirmakta; model parametrelerinin metasezgisel algoritmalarla en
iyilenmesinin dogrulugu daha da yiikselttigi rapor edilmektedir (Wang ve ark., 2021). Bu
dogrultuda POA-VMD-LSTM gibi hibrit modeller, yagis gibi yiiksek degiskenlige sahip
serilerin tahmininde umut verici sonuglar sunmaktadir. Ancak bu modeller, Tiirkiye’de ve
ozellikle bolgesel dlgekte heniiz yeterince sinanmamistir

Bu cergevede literatlir iki temel bosluga isaret etmektedir. Birincisi, Tiirkiye’deki yagis
arastirmalar1 agirlikli olarak istatistiksel trend analizleri ve tek istasyonlu gozlem verileriyle
yiriitiilmekte; Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi gibi heterojen iklim yapisina sahip alanlar il
bazinda ve makine dgrenmesi yontemleriyle kapsamli bigimde arastirilmamaktadir. Ikincisi,
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Gradient Boosting ailesi (CatBoost, XGBoost, LightGBM) ve hibrit derin &grenme
modellerinin (POA-VMD-LSTM) yagis tahmini konusundaki karsilastirmali analizlerin
uluslararas1 literatiirde yer bulmus olsa dahi bu tiir modellerin Tiirkiye’nin en yagish
bolgesinde, il bazli ve giinliik veriler kullanilarak herhangi bir ¢aligmaya rastlanilmamstir. Bu
dogrultuda, bu arastirma literatiire ii¢ temel katkiy1 sunmasi hedeflemektedir: (i) Orta ve Dogu
Karadeniz Bolgesi’ndeki Artvin, Bayburt, Giresun, Gilimiishane, Rize, Samsun, Tokat ve
Trabzon illerindeki 2015-2024 donemine ait giinliik yagis verilerini modelleyerek bdlgenin
yagis rejimini yansitmak, (ii) CatBoost, XGBoost, LightGBM ve POA-VMD-LSTM
modellerinin hem modelleme hem de gelecek tahmini performanslarmi MAE ve RMSE
kriterleri ile sistematik olarak karsilastirmak ve (iii) elde edilen bulgularla bolgesel su yonetimi,
afet erken uyar1 sistemleri ve orman kaynaklarinin siirdiiriilebilir planlanmasi i¢in karar destek
siireglerine ampirik bir temel saglamak.

MATERYAL VE YONTEM
Materyal

Tiirkiye’nin en fazla yagis alan bolgesi olarak bilinen Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi’nin
temel problemlerinden birisi de yagislarin miktarinin en az hata pay1 ile tahmin edilmesidir.
Bolgedeki daglarin kiyaya paralel uzanmasinin bir sonucu olarak nemli deniz havasinin
tutularak konvektif ve orografik siire¢lerini i¢inde heterojen bir iklim yapisinin olusmasini
saglamaktadir. Bu nedenle, tek bir istasyondan elde edilen verilerin bdlgeyi temsil etme
kapasitesi oldukc¢a siirli kalmaktadir. Arastirmada NASA (2024) tarafindan saglanan Orta ve
Dogu Karadeniz Bolgesi’ndeki illerin (Artvin, Bayburt, Giresun, Giimiishane, Rize, Samsun,
Tokat ve Trabzon) 1 Ocak 2015 - 31 Aralik 2024 yillar1 arasindaki giinliik yagis miktari
incelenmistir.

==

B Calisma illeri

Diger iller
@ NASA POWER veri noktasi (il merkezi)
— ilsinin

Sekil 1. Calisma alani igerisindeki NASA POWER veri noktalar1 (Kaynak: NASA 2024)

Sekil 1’de, Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi’'nde yer alan Artvin, Bayburt, Giresun,
Giimiishane, Rize, Samsun, Tokat ve Trabzon illerinin sinirlari ile bu illere ait NASA POWER
veri noktalarinin cografi dagilimi gosterilmektedir. Kiyr boyunca uzanan dag siralarinin
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bolgeyi i¢ ve kiy1 kesimleri olarak ayirmasi, ¢calisma alanindaki iklim heterojenliginin temel
kaynaginit olusturmaktadir. Calismada kullanilan yagis verileri, NASA Prediction of
Worldwide Energy Resources (POWER) projesi araciligiyla, MERRA-2 yeniden ¢oziimleme
(reanalysis) triiniinden elde edilmis olup, bu veri seti yer istasyonu gozlemlerine degil,
yaklasik 0,5° x 0,625° mekansal ¢oziiniirliige sahip model tabanli 1zgara (grid) verilere
dayanmaktadir. Her il i¢in gilinliik yagis degerleri, ilgili il merkezinin cografi koordinatlarina
(enlem-boylam) karsilik gelen 1zgara hiicresinden sorgulanarak il diizeyinde temsili bir seri
olusturulmus; ancak 1zgara yapisinin dogast geregi tek bir hiicrenin, bolgenin orografik
kaynakli yerel degiskenligini sinirlt dlgiide temsil edebilecegi bir kisit olarak gdz Oniinde
bulundurulmustur. Burada, arastirma verisinin 10 yillik olarak tercih edilmesi hem mevsimsel
dongiileri hem de kisa vadeli serilerin gdzden kagirabilecegi yillik degiskenlikleri ve ekstrem
hava olaylarin1 da kapsayabilecek bir sekilde derinlik saglamaktadir. Calismada son 3 aylik (92
giinliik) periyot tahmin kiimesi olarak ayrilmistir. Zaman serisi analizlerinin dogas1 geregi,
verinin kronolojik biitiinliigiinii koruyan Ilerleyen Pencere Dogrulamasi (Walk-Forward
Validation) stratejisinin benimsenmis olmasi, modelin zamansal bagimliliklar1 yakalama ve
"concept drift" olgusuna kars1 direncini test etme noktasinda literatiirle uyumlu bir gecerlilik
sunmaktadir.

Hedef degisken olarak diizeltilmis giinliik yagis miktar1 tercih edilmistir. Olgiim birimi
milimetre (mm) olup 1 mm 1 kg/m*’ye esdegerdir. Modelleme ve tahmin dncesinde veriler
birim tutarlilig1 ve yapisal biitlinliik agisindan gozden gecirilmis; sistematik sapmalar (bias)
giderildikten sonra veri seti analize hazir hale getirilmistir.

Yontem
POA-VMD-LSTM

POA-VMD-LSTM modeli 3 farkli algoritmanin entegre edilmesi ile olugturulmustur. Bu
algoritmalar:

Pelikan Optimizasyon Algoritmast (POA), pelikanlarin avlanma sirasindaki dogal
davraniglarindan yola ¢ikilarak Trojovsky ve Dehghani (2022) tarafindan gelistirilen, dogadan
esinli bir metasezgisel optimizasyon yontemidir. Algoritmanin performansi, unimodal ve
multimodal tiplerden yirmi {i¢ amag¢ fonksiyonu iizerinde test edilmistir (Trojovsky ve
Dehghani, 2022). Giiglii bir kesif kapasitesine sahip olan POA, genellikle az sayida iterasyonla
optimal ¢6ziime ulagsmaktadir. Karmasik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde POA’nin
matematiksel modellemesi asagidaki sekilde tanimlanmistir.

xjj=l+rand*(w—-1}) i=12-,N j=12--m (1)

Burada x; ; i’inci aday ¢6ziim tarafindan j’inci degiskenin degeridir. N popiilasyon tiyelerinin
sayisi, m ise problem degiskenlerinin sayisidir. rand, [0,1] araliginda rastgele bir say1, [;
problem degiskenlerinin j’inci alt simirini ifade ederken u; ise tist sinir olarak tanimlanmustir.

Varyasyonel Mod Ayristirma (VMD), Dragomiretskiy ve Zosso (2014) tarafindan tanimlanan
mod ayrigma temelinde karmasgik sinyal ayrisma yontemidir. Merkez frekansi elde edebilmek
icin Oncelikle sinyali ayarlanmis mod sayisina gore farkli merkezlere sahip frekanslara sahip
sonlu bir bant genisligine ayirir her mod ve merkez frekansi siirekli olarak giincellemek ic¢in
alternatif yon ¢arpan1 yontemi ile kademeli olarak temel frekans bandina doniistiiriiliir. Kisaca

5



Atalay, I. E. & Neslihanoglu, S. / Turkish Journal of Forest Science 10(1) 2026: 1940022

verinin 6n igleme kismidir. Ham bir zaman serisini dogrudan modellemeye almak yerine VMD
yonetebilmek i¢in alt bilesenlerine ayristirir. Bu durum LSTM’in 6grenmesi gereken Oriintiileri
belirginlestirerek karmasik sinyalleri farkli frekans bantlarini basit alt sinyallere bdler bu
sayede verideki anlamsiz, rastgele veya hatali verileri azaltir. VMD asagidaki gibi

tanimlanmustir.
K j wnell’ (2)
min z 18, [(5@) +—) uk(t)] e—jwit
k=1 mt 2

K 3
s.t.zk=1uk =f )

Burada, f analiz edilen orijinal veri sinyalini ifade etmektedir. u; ayrilisan k. Mod yani alt
bilesen ve uq,u,, -+, U, pargalarina boliiniir. w; her bir modun merkez frekansi, §(t) dirac

dagilim, (6(t) +#) u,(t) ise uysinyalinin Hilbert dontisiimiidiir. Burada sinyal sadece

pozitif frekanslara sahip bir analitik sinyale doniistiiriilmektedir. e =/ @k iistel bir terim analitik
sinyali merkez frekansina w; degerine gore kaydirarak sinyalin temel bant genisligini hesaplar.
||--+ || ise yani normun karesi, her bir modun bant genisliginin toplamini temsil etmektedir.

Uzun Kisa-Vadeli Bellek (LSTM) bir tahmin merkezi olarak kullanilmaktadir. LSTM’in
buradaki islevi, VMD tarafindan ayristirilan her bir alt bileseni (IMF) girdi olarak almak ve bu
verilerdeki zamansal bagimliliklar1 6grenerek gelecekteki degerleri tahmin etmektir. Bu yapu,
zaman serilerindeki uzun vadeli egilimleri ve mevsimselligi yiiksek basariyla yakalayabilmesi
nedeniyle tercih edilmektedir. LSTM, 6z yinelemeli bir sinir ag1 olarak zaman serisi verilerini
islemek i¢in tasarlanmistir (Zhang ve ark., 2019). Bir¢ok farkli problemde yaygin olarak
kullanilan ve uzun vadeli bagimlilik sorunlarinin iistesinden gelmek icin gelistirilen LSTM,
muadillerinin aksine zaman serisi igerisindeki gizli durumlar1 yakalayip 6grenebilmekte ve
onceki zaman adimlarindaki verilerle baglant1 kurabilmektedir. Zincir benzeri bir yapiya sahip
olan LSTM’in en 6nemli unsuru hiicre durumudur. Bu durum, bilginin degistirilmeden zincir
boyunca akmasi; yani verinin adeta bir tagima band lizerinde ilerlemesi seklinde diisiiniilebilir.
Uzun veri dizileri i¢in tercih edilen LSTM; unutma kapisi, giris kapisi, hiicre durumu ve ¢ikis
kapisi olmak {izere dort ana bilesenden olugmaktadir (Cokekoglu, 2023). LSTM aginin ¢alisma
siireci asagida formiile edilmistir.

fe = U(Wf * [he_1,x¢] + bf) 4)
iy = o(W; = [he—q, x| + by) (%)
C; = tanh(W, * [he—y, x¢]) + b, (6)
e =fr*CogFig*c (7

0; = o(Wy * [he—1, x¢] + bo) 3
h; = O, * tanh(c;) 9)

Burada, x; suan ki girdiyi temsil ederken, t ve h;_; o andaki biriminin ¢iktisi, C; t anindaki
yeni bilgiyi, tanh aksiyon fonksiyonu ile C; hiicrenin giincellenmis durumudur. o verileri 0-
1 arasinda sikistirarak aktivasyon islemi icin kullanmakta olup bu durum sigmoid aksiyonu
olarak tanimlanmaktadir. O; ¢ikis kapisinin hesaplanmasini ve gizli durumdan ne kadarinin
cikisa aktarilacaginin belirlendigi agsamadir.
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Bu biitiinlesik yap1 ¢er¢evesinde POA, VMD'nin ayristirma performansini belirleyen
parametreleri adaptif bi¢cimde optimize ederek veri giiriiltiisiiniin azaltilmasina katki
saglamakta; VMD, ham veriyi bu optimal parametrelerle farkli frekans bilesenlerine
ayristirmakta; LSTM ise her bir alt bilesen i¢in ayri ayri tahmin iiretmekte ve bu tahminler
birlestirilerek birlesik tahmin sonucu elde edilmektedir. Bu dogrultuda Zhou ve ark. (2025),
onerdikleri POA-VMD-LSTM modelinin karsilastirilan diger modellere kiyasla daha diistik
hata degerleri (MAE, RMSE, MAPE) ve daha yiiksek belirleme katsayis1 (R?) ile iistiin tahmin
performansi sagladigini tespit etmistir.

XGBoost

XGBoost, Gradient Boosting Machine (GBM) modelinin optimize edilmis (Yesilyurt ve
Dalkilig, 2021) ve yiiksek performansli bir agac¢ tabanli gradyan artirma kiitiiphanesidir (Chen
ve Guestrin, 2016). XGBoost, s1g karar agaglarim1 sirali bir sekilde egiterek giiclii bir
tahminleyici olusturma prensibine dayanir. Burada, her yeni agag, bir 6nceki agacin hatalarinm
telafi edecek sekilde egitilir. XGBoost yiiksek tahmin giicii, azaltilmis karmagiklik, eksik
verilerin yonetilmesi, asir1 6grenimin 6nlenmesi ve calisma hizi gibi 6nemli avantajlari
saglamaktadir. XGBoost asagidaki gibi tanimlanmistir.

; (10)
5= D fulx)
n n (11)
L(9) = ;Lm,ﬁ) + ;mfk)
(12)

1
() = T + 520l

Burada, donemdeki tahmin edilen deger, toplamdaki veri sayist, i¢in k. aga¢ tahminini temsil
etmektedir. Modelin hedef degiskeni ne kadar iyi tahmin ettigini 6lgen kayip fonksiyonu,
modelin karmagikligini cezalandiran diizeltme terimidir. Ayrica, agagtaki yaprak sayisini ve
modelin karmasikligini kontrol eden diizenleme parametresidir.

CatBoost

CatBoost modeli hatalar1 en aza indirmek ve tahminleri iyilestirmek i¢in kategorik 6zelliklerle
calismalar1 desteklerken bilgi kaybin1 en aza indirmek i¢in tasarlanmistir. CatBoost diger
modellere gore, daha az 6n isleme ihtiya¢ duymakta ve direkt veriyi kullanmaktadir Dorogush
ve ark. (2018). Ayrica, modelin asir1 6grenmesini engellemek i¢in veri setinin rastgele
permiitasyonlarini kullanarak, o andaki veriden dnceki verilerin istatistikleri hesaplanir. Buna
ek olarak, CatBoost simetrik aga¢ yapisini kullanir. Bu yapi, modelin tahmin hizini artirir ve
daha kararli sonuglar iiretmesine olanak tanir. CatBoost modeli asagidaki gibi formiilize
edilmistir.

ht = arg argL(F*"*+h)  heH (13)
=arg argL(y,F*"*(x) + h(x)) heH
h(x) = z bI{x € R} (14)
j
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Burada, y c¢iktiy1 temsil ederken, h ise H fonksiyon ailesinden segilen bir gradyan adim
fonksiyonudur. R; ise karar agacinin yapraklarina karsilik gelen bolgeleri, b; ise kargilik gelen

bolgelerin tahmin degerlerini ifade ederken, I ise bir gosterge fonksiyonu olarak tanimlanabilir
(Tung ve Atasever 2025).

LightGBM

LightGBM modeli, Microsoft tarafindan biiyiik veri ve ¢ok boyutlu 6zellikler {izerinde tahmin
yapilabilmesi i¢in tasarlanmistir. LightGBM modeli biiylik verileri hizli bir sekilde isleyip
tahmin sunmaktadir. LightGBM, karar agac¢larinda 6greniminde seviye odakli (level-wise or
depth-wise) veya yaprak odakli (leaf-wise) olarak iki strateji kullanilabilir. Seviye odakli
stratejide aga¢ biiylirken agacin dengesi korunur, iken yaprak odakli stratejide ise kaybi azaltan
yapraklardan bolinme islemi devam eder. LightGBM’in bu o6zelligi ile diger boosting
algoritmalarindan ayrilmaktadir. LightGBM modeli, daha hizli 6grenme ve daha az hata ile
tahmin i¢in, her seferinde daha az yaprak ile daha iyi bir performans gostermistir (Esidir, 2025).
LightGBM modeli asagidaki gibi formiilize edilmistir.

1O =" 139 + £ + 908) (1

Burada, L® ¢ adimdaki toplam kaybi, [ kayip fonksiyonunu, y; i. gercek degeri ve $E~ 1,
t — 1 adimindaki tahmini, f;(x;) ise t. adimdaki model tarafindan eklenen yeni fonksiyonu ve
0(f;) yeni fonksiyonun cezasini temsil etmektedir.

Model Kiyaslama Kriterleri

Bu arastirmada, modelleme ve gelecek tahmini performanslarini karsilagtirmak i¢in Mean
Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata, MAE) ve Root Mean Square Error (Hata Kareler
Ortalamasinin Karekokii, RMSE) kriterleri kullanilmistir. MAE, tahmin hatalarinin ortalama
mutlak biiylikliigiinii hatanin yoniinden bagimsiz bi¢cimde verirken; RMSE, hatalarin karesi
iizerinden hesaplandigindan biiyiik sapmalara daha duyarlidir. Bu iki kriter, yagis tahminine
yonelik makine 6grenmesi caligmalarinda en yaygin kullanilan degerlendirme kriterleri
arasinda yer almaktadir (El Hafyani 2024; Neyestani vd., 2025). Bu kriterler birlikte
kullanildiklarinda hatanin hem genel diizeyini hem de aykir1 degerlere yonelik davranigini
yansittigindan, 6zellikle yagis benzeri cevresel degiskenlerin karsilastirmali analizinde standart
bir ¢erceve sunmaktadir (Neslihanoglu vd., 2021).

N o 16)
|Vie — Vil (
MAE; = z—
- N

=1

< i — vir)? "
RMSE; = 2#

t=1 N

Burada, yir ve it sirasiyla i. varligin 7. zamandaki gézlem degerini ve modelleme (gelecek
tahmin) tahmini degerini gostermektedir. Burada, kiicik MAE ve RMSE degerine sahip
modelin kiyaslama asamasinda digerlerine gore daha iyi modelleme (gelecek tahmini)
performansina sahip oldugu sdylenebilir. Bu aragtirmada Python programlama dili ve PyTorch,
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NumPy, pandas, scikit-learn, SciPy, XGBoost, CatBoost, LightGBM, VMDpy, Matplotlib
paketleri kullanilmistir.

Uygulama Kisitlar1 ve Model Parametreleri

Arastirmada yer alan tiim modellerin hiperparametreleri, kronolojik bir hold-out dogrulama
semasi altinda sistematik 1zgara arama (grid search) yontemiyle belirlenmistir. Onerilen hibrit
modelde (POA-VMD-LSTM), VMD sinyal ayristirma parametreleri K i¢in [3, 6] ve a i¢in
[500, 2500] arama uzayinda Pelikan Optimizasyon Algoritmas1 (POA) ile dinamik olarak
optimize edilirken; LSTM ag yapisi 1zgara arama yoluyla yapilandirilmistir. En iyi
konfigiirasyon olarak gizli birim sayist h = 64, katman sayist L = 2, dropout orant pdrop = 0,2
ve 0grenme oran1 n=0.001 degerleri belirlenmistir.

Karsilagtirmali analizde yansizlig1 saglamak amaciyla agac tabanli baz modelleri (XGBoost,
CatBoost, LightGBM) i¢in de esdeger bir optimizasyon protokolii uygulanmistir. Hold-out
dogrulama kaybini en aza indiren en iyi yapilandirmalar su sekildedir: XGBoost i¢in nest = 400,
1N=0.05, dmax = 6; CatBoost i¢in T = 500, n=0.05, d = 6 ve LightGBM i¢in nest = 500, n=0.05
deneylerin tekrarlanabilirligi amaciyla tiim modellerde rastgelelik tohumu s = 42 olarak
sabitlenmistir.

Tahmini i¢in genisleyen pencere yaklasimina dayali ileri dogrulama (expanding walk-forward
validation) yontemi kullanilmistir. Bu yaklasimda egitim kiimesinin baslangi¢ tarihi (2015)
sabit tutulmus, bitis tarihi ise 2023’ten itibaren her adimda bir giin ileriye kaydirilmistir;
kaydirmay1 izleyen tek giin ise test verisi olarak degerlendirilmistir. S6z konusu siireg, yaklasik
dort aylik bir islem donemini kapsayacak bigimde toplam 92 adimda yinelenmistir. Siirecin
adimlar su sekildedir:

Adim 1. Egitim kiimesi, baslangi¢ tarihi (2015) sabit kalacak bi¢imde tanimlanir; ilk adimda
egitim penceresi 2015 basindan 2023teki ilk test giinlinden bir 6nceki giine kadar uzanir.

Adim 2. Model bu egitim kiimesi iizerinde tahmin edilir ve bir sonraki tek giin (t+1) i¢cin 6ngorii
iiretilir; bugiin test verisi olarak ayrilir.

Adim 3. Test giinli gézlemlendikten sonra egitim kiimesine eklenir; bdylece pencerenin bitis
tarihi bir giin ileriye kayarak pencere bir giin genisler ve siire¢ bir sonraki giin i¢in yinelenir.
Bu yineleme toplam & (k = 92) adimda gergeklestirilmistir. Her adimda egitim kiimesi bir
onceki adima kiyasla bir gézlem daha igermekte, test kiimesi ise her zaman tek bir ileri giinden
olusmaktadir.

Buradaki siirecte her adimda iki tiir hata iiretilmektedir: Egitim kiimesi {izerinde (Adim 1°de
tanimlanan ve Adim 3’te bir gézlem genisleyen kayar pencere) hesaplanan uyum hatasi ile o
adimin test glinli (Adim 2’deki t+1 0ngoriisii) lizerinde hesaplanan tahmin hatasi. Modelleme
performansi, her adimdaki egitim penceresi lizerinde elde edilen MAE ve RMSE degerlerinin
92 adim boyunca birlestirilmesiyle degerlendirilmis ve Cizelge 2’de sunulmustur. Gelecek
tahmini performansi ise her adimda ayrilan tek giinliik test gézlemleri iizerindeki MAE ve
RMSE degerlerinin 92 adimlik 6ngorii dizisi boyunca toplanmasiyla hesaplanmis ve Cizelge
3’te sunulmustur.
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BULGULAR

Bu bdliimde, Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi’ndeki illere ait glinliik yagis verilerinin betimsel
istatistikleri ile zamansal ve dagilimsal 6zellikleri sunulmaktadir. Buna ek olarak CatBoost,
XGBoost, LightGBM ve POA-VMD-LSTM modellerinin modelleme ve gelecek tahmini
performansina iliskin bulgulara yer verilmektedir. Elde edilen sonuglar, model kiyaslama
kriterleri olan MAE ve RMSE degerleri temelinde degerlendirilmistir. Giinliik yagis miktarina
iliskin betimsel istatistikler Cizelge 1’de sunulmaktadir.

Cizelge 1. Yags verilerinin betimleyici istatistikleri

il Minimum 1.Ceyrek Medyan Ortalama 3. Ceyrek Maksimum StdSapma
Artvin 0,0 0,0 0,6 3,0 3,5 48,1 5,2
Rize 0,0 0,0 0,6 3.8 4,4 55,4 6,9
Trabzon 0,0 0,0 0,3 2,5 2,9 55,8 4,8
Giresun 0,0 0,0 0,6 3,6 3.8 64,3 6,9
Giimiighane 0,0 0,0 0,4 2,1 2,6 39,5 3.8
Bayburt 0,0 0,0 0,4 2,3 2,9 40,1 4,2
Samsun 0,0 0,0 0,2 1,9 1,8 49,5 4,0
Tokat 0,0 0,0 0,1 1,4 1,4 23,7 2,9

Tim illerde yagis miktar1 belirgin bir mevsimsellik oldugu Sekil 1°de goriilmektedir. Kiy1
illerinde (Rize, Trabzon, Artvin) sonbahar-kis aylarindaki yagis maksimum noktalar1 daha
belirgin ve sik iken, i¢ kesimlerdeki illerde (Tokat, Bayburt, Giimiishane) ise yaz aylarinin
belirgin bi¢cimde kurak gectigi goriilmektedir. Rize ve Giresun’a ait serilerde 39—65 mm
araligini agan keskin dalgalanmalar gézlemlenmektedir. Bu dalgalanmalar, ani ve siddetli yagis
olaylarinin varligina isaret etmekte; serinin genel diisiik yagis arka plani iizerinde anlik
sinyaller biciminde kendini gdstermektedir. Bu yapi, zaman serisinin yliksek bir aralik
orlintiisiine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. K1yt illerinde (6zellikle Rize ve Giresun) seri
boyunca yogun bir yagis dokusu gozlenmis iken, Tokat ve Bayburt gibi i¢ Anadolu etkisindeki
illerde zamanin 6nemli bir boliimiinde yagis degerleri sifira yakin seyretmektedir. Bu gorsel
farklilik, arastirmada tercih edilen tek bir model yerine il bazli modelleme yaklagiminin neden
tercih edildigini desteklemektedir.
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Sekil 2. Iller bazinda giinliik yagis miktar1 zaman serisi grafikleri

Sekil 3’de, 8 ile ait gilinliik yagis dagilimmin saga carpik bir yapr sergiledigi acikca
goriilmektedir. Tiim illerde medyan degerler 1 mm/giin’iin altinda kalmakta (0.11-0.58 mm
araliginda) ve ortalamanin altinda seyretmektedir. Bu durum giinlerin biiyiik ¢ogunlugunun az
yagish ya da yagissiz gectigini gostermektedir. Ayrica, yagissiz giinlerin orani Tokat’ta
%34,7’ye, Trabzon’da %28,4’e ulagsmaktadir. IQR (Q1—Q3) araliklar1 incelendiginde ise Rize
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(0.01-4.42 mm) ve Giresun (0.02-3.83 mm) en genis kutu genisligine sahip iken Tokat (0.00—
1.36 mm) ve Samsun (0.01-1.76 mm) belirgin bi¢imde dar genislikte kalmaktadir. Analizler,
kiy1 seridindeki yagisin hem yogunluk hem de degiskenlik bakimindan baskin oldugunu, i¢
kesimlere gidildikce ise yagis rejiminde belirgin bir daralma yasandigini ortaya koymaktadir.
Ozellikle, kutu grafikleri iizerinde kiimelenen aykir1 degerler, tiim illerde dikkat gekici bir
yogunluga sahiptir. Giresun’da 64.3 mm, Rize’de 55.4 mm, Trabzon’da ise 55.8 mm’ye ulasan
ekstrem giinliik olaylar bu durumun somut gostergeleridir. Burada, fazla aykir1 degerin varligy,
bolgenin konvektif karakterli yagislara acik oldugunun kaniti niteligindedir. Bu durum ise,
modelleme asamasinda ekstrem olaylarin kestirimini en temel sorunlardan birisi haline
getirmektedir.

IQR (61—03)
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Sekil 3. Iller bazinda giinliik yagis miktar1 kutu grafikleri
Modelleme

Bu béliimde, Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi’ndeki 8 ilin giinliik yagis verilerinin CatBoost,
XGBoost, LightGBM, ve POA-VMD-LSTM makine 6grenmesi modelleri ile modelleme
performansinin MAE ve RMSE kriterlerine gore karsilastirma sonucglar1 Cizelge 2’de
sunulmustur.

Cizelge 2. Makine 6grenmesi yontemlerinin yagis verilerinin modelleme karsilastirmalari

MAE

il POA-VMD-LSTM XGBoost CatBoost LightGBM
Artvin 1,826 0,471 1,753 0,336
Rize 2,047 0,589 2,315 0,392
Trabzon 1,526 0,429 1,690 0,318
Giresun 2,048 0,553 2,278 0,400
Glimiishane 1,270 0,341 1,307 0,248
Bayburt 1,385 0,403 1,489 0,274
Samsun 1,150 0,310 1,207 0,266
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Tokat 0,896 0,213 0,912 0,160
Ortalama 1,519 0,414 1,619 0,300
RMSE

il POA-VMD-LSTM XGBoost CatBoost LightGBM
Artvin 2,605 0,659 2,614 0,522
Rize 3,405 0,830 3,497 0,591
Trabzon 2,468 0,612 2,542 0,554
Giresun 3,570 0,782 3,512 0,620
Giimiishane 1,966 0,483 1,952 0,382
Bayburt 2,161 0,568 2,243 0,414
Samsun 2,148 0,446 1,971 0,555
Tokat 1,510 0,309 1,458 0,251
Ortalama 2,479 0,586 2,473 0,486

Cizelge 2’deki sonuglara gore, LightGBM’in illerin tercih edilen periyottaki yagis miktarlarini
modellemede ortalama olarak en diisik MAE (0,300) ve RMSE (0,486) degerlerine sahip
oldugu, CatBoost’un ise en yiiksek MAE (1,619) ve RMSE (2,473) degerlerine sahip oldugu
goriilmistiir. Sonug olarak LightGBM modeli, Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi’ndeki 8 ilin
giinliik yagis verilerinin modellenmesinde diger modellere kiyasla daha etkin bir performans

gostermistir.

Gelecek Tahmini

Bu boliimde, arastirma verilerinin CatBoost, XGBoost, LightGBM, ve POA-VMD-LSTM
makine 6grenmesi modelleri ile gelecek 3 aylik (92 giinliikk) tahmin performanst MAE ve

RMSE kriterleri sonuglar1 Cizelge 3’de gdsterilmistir.

Cizelge 3. Makine Ogrenmesi Y&ntemlerinin Yagis verilerinin Gelecek Tahmini

Karsilastirmalari
MAE
il POA-VMD-LSTM XGBoost CatBoost LightGBM
Artvin 6,674 5,832 5,626 5,615
Rize 7,865 6,774 6,473 6,410
Trabzon 4431 3,557 3,578 3,410
Giresun 5,948 5,518 5,261 5,626
Gilimiigshane 3,524 2,845 2,807 2,899
Bayburt 4,099 3,472 3,196 3,362
Samsun 2,571 2,459 2,347 2,516
Tokat 2,254 1,570 1,487 1,566
Ortalama 4,670 4,003 3,847 3,926
RMSE
il POA-VMD-LSTM XGBoost CatBoost LightGBM
Artvin 9,671 8,679 8,743 8,885
Rize 12,186 10,615 10,390 10,540
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Trabzon 7,334 6,017 5,943 5,925
Giresun 9,757 8,856 8,392 8,647
Giimiishane 5,806 4,821 4,732 4,752
Bayburt 6,539 5,706 5,441 5,511
Samsun 3,684 3,770 3,606 3,744
Tokat 3,570 2,883 2,876 2,992
Ortalama 6,982 6,418 6,265 6,375

Cizelge 3’te, Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi'ndeki 8 ilin giinliikk yagis miktar1 verilerinin
gelecek tahmininde ortalama olarak en diisiik MAE ve RMSE degerlerine CatBoost modelinin,
en yliksek MAE ve RMSE degerlerine ise POA-VMD-LSTM modelinin sahip oldugu
goriilmistiir. Ortalama MAE (RMSE) agisindan, CatBoost’un gelecek tahmininde POA-
VMD-LSTM’ye gore %21,39 (%11,44) daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Ozet
olarak CatBoost, diger modellere kiyasla daha iyi bir gelecek tahmini performansi
sergilemisgtir.

Sekil 4’te s6z konusu makine 6grenmesi modelleri genel olarak yagis miktar1 verilerinin
gelecek tahmini konusunda yakin performansli oldugu ve sonuglarin Cizelge 3 ile eslestigi
goriilmiistiir. Buna ek olarak, s6z konusu modellerin iller bazindaki yagis miktar1 verilerinin
gelecek tahmini konusundaki genel trendlerini yakalamada basarili, fakat genel olarak iller i¢in
ani dalgalanmalarin oldugu gozlemlerde ise yetersiz kaldig1 tespit edilmistir.
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TARTISMA

Bu aragtirmanin bulgulari, modelleme basarist ile gelecek tahmin performansinin her zaman
ayn1 modelde birlesmedigini ortaya koymaktadir. Modelleme asamasinda en yliksek basariy1
gosteren LightGBM’in performansi, yaprak odakli (leaf-wise) biiyiime stratejisi ve histogram
tabanli bolme yaklasimiyla iliskilendirilebilir; bu yapi, modelin verideki keskin gegisleri ve
aykir1 degerleri daha etkin bicimde temsil etmesine olanak tanimaktadir (Ke vd., 2017). Kayip
fonksiyonunu en fazla azaltan yapraklardan béliinerek ilerleyen bu yaklasim, verideki ani
dalgalanmalarin yiiksek ¢oziiniirliikle 6grenilmesini saglamakta ve bu yoniiyle Orta ve Dogu
Karadeniz yagis serilerinin yliksek frekansl degisken yapisiyla uyum gostermektedir. Ayrica,
s06z konusu yliksek frekanshi degisimleri temsil edebilme kapasitesi, modelin diisiik yanlilik
(bias) iiretmesine katki saglamis ve modelleme asamasindaki iistiin performansini
desteklemistir. Elde edilen bulgu, gilincel yagis modelleme c¢alismalariyla da uyum
gostermektedir: Tyralis vd. (2023), uydu ve istasyon yagis verilerinin birlestirilmesinde
LightGBM’in 06zellikle dagilimin u¢ kuantillerini tahmin etmede rastgele orman temelli
yontemlere kiyasla {istiin oldugunu bildirmis; Papacharalampous vd. (2024), mekansal yagis
tahminlerinde belirsizlik kestiriminde LightGBM’in karsilastirilan diger yontemler (rastgele
orman ve sinir ag1 varyantlar1 dahil) arasinda en yliksek performansi sergiledigini gostermis;
Islam vd. (2025) ise giincel karsilastirmali ¢aligmalarda LightGBM’in de i¢inde bulundugu
gradyan artirma temelli yontemlerin, yliksek degiskenlige sahip giinlilk yagis serilerinin
modellenmesinde MAE ve RMSE agisindan daha basarili sonuglar iirettigini ortaya koymustur.
Bu bulgular, LightGBM’in az sayida yaprakla dahi diisiik hata degerleri liretebildigini gosteren
Esidir (2025) ile Gradient Boosting ailesinin yagis tahminindeki bagarisini ortaya koyan Kumar
ve ark. (2023) tarafindan elde edilen sonuglar1 bolgesel ve giinliik 6lgekte desteklemektedir.

Bununla birlikte, modelleme agsamasinda gozlenen bu {iistiin performans, gelecek tahmin
asamasina dogrudan yansimamistir; bu asamada en basarili sonuglari CatBoost tiretmistir.
LightGBM’in test verisindeki performans kaybi, yaprak odakli yapisinin egitim verisine agir1
uyum (overfitting) gdsterme egilimiyle agiklanabilir. Buna karsilik, CatBoost’un simetrik agac
yapist ve siralt artirma (ordered boosting) mekanizmasi, varyansi sinirlandirarak daha kararlt
ve genellenebilir tahminler iiretilmesini saglamakta; bu yapisal 6zellik, ayn1 zamanda modelin
aykir1 degerleri yakalama kapasitesini de artirmaktadir. Elde edilen bulgu, CatBoost’un agiri
ogrenmeye kars1 gosterdigi dayanikliligi vurgulayan Dorogush ve ark. (2018) ile Tung ve
Atasever (2025) tarafindan raporlanan sonuglarin yani sira, Fas’in yar1 kurak bolgelerinde
giinliik yagis tahmininde CatBoost’un XGBoost, LSTM ve TCN modellerine kiyasla en yiiksek
basariy1 gosterdigini ve bu lstlinliigli modelin dogrusal olmayan yagis dinamiklerini yakalama
performansina baglayan Elmotawakkil vd. (2025) bulgulariyla da uyumludur. Ayrica,
CatBoost’un POA-VMD-LSTM modeline kiyasla belirgin bigimde daha diisiik hata iiretmesi,
saga carpik ve aykir1 deger yogunlugu yiiksek yagis dagilimlarini temsil etmede daha basarili
olduguna isaret etmektedir.

Agag tabanli bu iki yontemin aksine, hibrit POA-VMD-LSTM modelinin hem modelleme hem
de gelecek tahmini asamalarinda en yiiksek hata degerlerini {iretmesi dikkat ¢ekicidir. Bu
sonug, literatiirde bildirilen olumlu bulgularla (Zhou ve ark., 2025) ilk bakista ¢elisiyor gibi
gorilinse de s6z konusu calismalarin daha duragan zaman serileri lizerinde yiiriitiilmiis olmasi
bu farklilig1 aciklayabilir. Daha da 6nemlisi, bu bulgu derin 6grenme modellerinin iistiin
performans gosterecegine iliskin yaygin varsayimin her veri yapisi i¢in gecerli olmadigini
ortaya koymaktadir. LSTM tabanli mimariler, yiiksek parametre sayilar1 nedeniyle genellikle
biiylik hacimli ve gorece duragan veri setlerinde daha basarili sonuglar vermektedir. Bu
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arastirmada kullanilan giinliik yagis serileri, gézlemlerin 6nemli bir boliimiiniin sifira yakin
degerlerden olustugu (Tokat’ta yagissiz giin oran1 %34,7), buna karsilik seyrek fakat siddetli
ekstrem olaylarin goriildiigii kesintili (intermittent) bir yapi sergilemektedir. VMD 6n islemine
ragmen bu siireksiz ve c¢arpik dagilim, LSTM mimarisinin séz konusu veri yapisindaki
zamansal bagimliliklari yeterince temsil edemedigine isaret etmektedir. Ayrica modelin yiiksek
karmasikligi, optimizasyon maliyeti ve sinirli yorumlanabilirligi uygulama agisindan énemli
dezavantajlar olugturmaktadir. Bu nedenle hibrit derin grenme modellerinin iistiinliigiiniin
veri yapisina bagli oldugu; yagis gibi kesintili ve yiiksek degiskenlik gdsteren serilerde agac
tabanli yoOntemlerin daha saglam, yorumlanabilir ve giivenilir bir alternatif sundugu
sOylenebilir.

Bu calisma, Tiirkiye’de giinliik yagis tahmini alaninda agag tabanlh artirma algoritmalari ile
hibrit derin 6grenme modellerinin karsilastirmali olarak degerlendirildigi aragtirmalara katki
sunmaktadir. Reis ve ark. (2008), Durmus ve ark. (2021) ve Uslu ve ark. (2025) gibi caligmalar
biiylik 6lciide gegmis donem egilim analizleriyle (Mann—Kendall ve Sen yontemleri) sinirlt
kalirken, bu arastirmada il bazinda ve giinliik ¢oziiniirliikkte ileriye doniik yagis tahminleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular, tim modellerin mevsimsel egilimleri basariyla
yakalayabildigini; ancak ani ve yiiksek frekansli yagis degisimlerini 6ngérmede yetersiz
kaldigin1 gostermektedir. Bu durum, bolgedeki konvektif ve orografik kaynakli ekstrem
yagislarin tahmin edilmesinin temel bir zorluk olusturmaya devam ettigini ortaya koymaktadir.
Sonuglar, bolgesel su yonetimi ve afet erken uyari sistemlerinde 6zellikle ekstrem olaylara
odaklanan olasiliksal tahmin yaklasimlarinin 6nemini vurgulamaktadir.

Bununla birlikte, arastirmanin bazi sinirliliklart bulunmaktadir. Calisma yaklasik ii¢ aylik (92
giinliik) bir test donemiyle sinirlandirilmis ve yalnizca yagis degiskeni kullanilmigtir. Sicaklik,
bagil nem, atmosfer basinci, riizgar hiz1 ve atmosferik dolasim gostergeleri gibi aciklayici
degiskenlerin modele dahil edilmemesi, Ozellikle ekstrem yagis olaylarinin kestirim
performansin1 siirlandirmis olabilir. Ayrica kullanilan yontemler yalnizca noktasal tahmin
iretmis olup tahmin belirsizligi degerlendirilmemistir. Bu nedenle gelecekte yapilacak
caligsmalarda daha uzun test donemleri, ¢cok degiskenli girdi setleri ve ekstrem olaylara duyarl
olasiliksal tahmin yaklagimlarinin birlikte degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

SONUC

Bu arastirmada, Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi’nde yer alan Artvin, Bayburt, Giresun,
Gilimiishane, Rize, Samsun, Tokat ve Trabzon illerine ait 2015-2024 donemi giinliik yagis
miktar verileri modellenmis ve {i¢ aylik ileriye doniik tahmin performansi degerlendirilmistir.
Modelleme siirecinde CatBoost, XGBoost, LightGBM ve POA-VMD-LSTM yo6ntemleri
kullanilmis; modelleme ve tahmin basarimlari ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama
kare hata (RMSE) olgiitleri {izerinden karsilastirmali olarak incelenmistir.

Bulgular, gelecek tahmin asamasinda en diisiik hata degerlerinin CatBoost modeli tarafindan,
modelleme asamasinda ise en basarili sonuclarin LightGBM modeli tarafindan iiretildigini
gostermektedir. Buna karsilik, POA-VMD-LSTM modeli hem modelleme hem de tahmin
performansi agisindan diger yontemlerin gerisinde kalmistir. Genel olarak sonuglar, giinliik
yagis serileri gibi kesintili, saga carpik ve yiiksek degiskenlik gosteren veri yapilarinda agag
tabanli artirma algoritmalarinin hibrit derin 6grenme yaklasimlarina kiyasla daha basarili
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sonuclar verebildigini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, model se¢ciminde yalnizca yontemlerin
karmagikliginin degil, veri yapisinin 6zelliklerinin de belirleyici oldugunu gostermektedir.

Arastirma sonuglari, kisa donem yagis tahmin dogrulugundaki iyilesmenin sulama planlamasi,
tagkin risk yonetimi ve giinliik su kaynaklar1 yonetimi kararlarina operasyonel diizeyde katki
saglayabilecegini gostermektedir. Ozellikle Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesi gibi yagis
degiskenliginin yiiksek oldugu alanlarda daha giivenilir kisa donem tahminlerin elde edilmesi,
su kaynaklarinin etkin yonetimi ve afet risklerinin azaltilmasi agisindan 6nem tasimaktadir.
Bununla birlikte, sonug¢larin giinliik ¢oziiniirliikte gergeklestirilen kisa donem tahminler ve
yalnizca yagis degiskeninin kullanildig: tek degiskenli model yapisi ile sinirli oldugu dikkate
alinmalidir.

Gelecek caligmalarda, sicaklik, bagil nem, riizgar hizi, atmosfer basinci ve biiyiik olgekli
atmosferik dolagim gostergelerini  iceren c¢ok degiskenli modellerin gelistirilmesi
onerilmektedir. Ayrica analizlerin farkli zamansal 6l¢eklerde ve farkli iklim rejimlerine sahip
bolgelerde tekrarlanmasi, bulgularin  genellenebilirliginin  degerlendirilmesine  katki
saglayacaktir. Son olarak, Transformer tabanli giincel derin 6grenme mimarilerinin ve
aciklanabilir yapay zeka (XAI) tekniklerinin modele entegre edilmesi, gelecekteki arastirmalar
icin 6nemli bir yontemsel gelisim alan1 olarak degerlendirilmektedir.
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