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OZET

Son yillarda, 6zellikle de sanayi devriminden sonra insanoglunun suya olan ihtiyaci
artmistir. Canlilar i¢in yasamsal 6nemi tartisilmaz olan bu suyun, gelecekteki ve
mevcut miktarinin korunmasi tiim insanoglunu ilgilendiren bir konu haline gelmekten
Otesine gecmis, herkesin bu konu hakkinda neler yapilabilecegi son giinlerde tartigilir
hale gelmistir. Ortalama yagis miktarindan belli bir periyod boyunca goriilen azalma
olarak tanimlanan kuraklik, su kaynaklarina mevcudiyetine etki eden unsurlar
arasindadir. Kuraklik dogal afetler arasindan en sinsi olanlardan birisidir ve
gerceklestiginde insanoglu bunun farkina varmayabilir.

Kuraklik olaylarini izlemek, degerlendirmek igin genellikle kuraklik indislerinden
yararlanilmaktadir. Bu calismada da kuraklik indisi olarak Standartlastirilmis Yagis
Indisi (SYI) ve Akis Kuraklik Indisinden (AKI) faydalanilmistir. Bunlarmn yani sira,
kurakliklara etki eden ve hesaplarinda kullanilan hidrolojik ve meteorolojik verilerden
de istifade edilmistir. En genis aralik olan 1955-2022 yillarini kapsayan aylik toplam
yagis, aylik ortalama sicaklik, aylik maksimum sicaklik, aylik minimum sicaklik, aylik
ortalama baraj gol seviyesi kotu, aylik ortalama baraj hacim verisi, aylik ortalama akim
verisi bu ¢aligmada kullanilmistir. Calisma alani olarak, Tiirkiye’ nin tahil ihtiyacinin
onemli bir kismin1 gideren Konya Kapali Havzasi’nin orta kesimlerinde yer alan Apa
Baraj1 Bolgesi se¢ilmistir.

Gegmisten giiniimiize kadar insanoglu g¢evresel problemler ile biiyiik bir miicadele
vermektedir. Bu miicadelede, bilim insanlari alternatif ¢6ziim yollari aramaktadir.
Hemen hemen her problemde oldugu gibi, bir soruna ¢dziim bulmanin en iyi
yontemlerden birisi, ge¢mis deneyimlerimizden yararlanarak gelecege yonelik
tahminlerde bulunmaktir. Hidrolojide de gegmisteki veriden faydalanarak ge¢misteki
davraniglarin degismeyecegi varsayilarak gelecekteki eylemler tahmin edilebilir ve su
dongiisii, su kaynaklarinin planlanmasi, havza yonetimi, kuraklik analizi,
matematiksel modelleme gibi konularda ¢alisilmaktadir.

Tiim bunlardan esinlenerek, bu calismada Konya Kapali Havzasinda yer alan Apa
Baraji bolgesine etki eden hidrolojik parametreleri tahmin edebilmek i¢in c¢esitli
makine 6grenme yontemlerinden yararlanilmigtir. Bu c¢alismada kullanilan makine
ogrenme yontemleri Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglart (YSA),
Karar Agaglar1 (KA), Rastgele Orman (RO)’dir. Yagis1 esas olan 3 farkli model



kurulmustur. Bu modeller kuraklik tahmin modeli, yagis-akis tahmin modeli, baraj g6l
seviyesi tahmin modelidir. Bu modellerin iyilestirilmesi i¢in dalgacik doniisiimiinden
faydalanilmistir. Kurulan modeller hem birbirleri ile hem de makine 6grenme
algoritmalart  performanslarina  gore  birbiriyle  kiyaslanmistir. ~ Model
performanslarinin kiyaslanmasi igin Nash-SutCliffe (NS), Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE) ve Korelasyon katsayisindan (r) faydalanilmistir.

Calismanin sonucunda; kuraklik tahmin modellerinde DVM’nin genellikle diger
algoritmalara gore daha iyi sonug verdigi belirlenmistir. Kuraklik tahmin modellerinde
model girdi yapis1 hem sadece SYI hem de aylik toplam yagis verisi ile olusturulan
modellerin diger modellere gore daha etkili performans gosterdigi tespit edilmistir.
Kuraklik tahmin modellerinde en basarili model, DVM’nin dalgacik doniisiimiinde
tespit edilen (NS: 0.9970, RMSE: 0.0498, r: 0.9986 performans degerleri ile) M05’dir.
Yagis-akis tahmin modellerinde; dalgacik doniisiimii olmadan yapilan analizlerde
DVM ve RO genellikle diger algoritmalara gore daha iyi sonug¢ vermistir. Burada
model yapisina veri ¢esitliligin artirilmas1 model performans parametrelerini olumlu
yonde etkilemistir. Bu ¢alismadaki yagis-akis modellemesinde dikkat c¢eken
bulgulardan biri, dalgacik doniisiimii sonrasinda, girig yapisinda sadece akis verilerinin
kullanilmasinin, 6nceki dalgacik doniisiimii olmayan modellerdeki bulgularin aksine,
model performanslarini olumlu yonde etkilemesidir. M26 (NS: 0.9781, RMSE:
0.2989, r: 0.9893), bu sinifta en etkili sonucu vermistir. Baraj gol seviyesi tahmin
modellerinde de; dalgacik doniisiimii olmadan RO ve DVM, diger algoritmalara gore
istlinliik saglamistir. Model girdi yapisinda baraj hacmi ve baraj gol seviyesi verisinin
kullanilmast model performanslarint artirmistir. Dalgacik doniisiimiinden sonra ise
model girdi yapisinda akis verisi ve kot verisinden olusturulan M18 (NS: 0.9851,
RMSE: 0.6942, r: 0.9926), diger modellere gore iistiin performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kuraklik, Kuraklik Modellemesi, Baraj Yonetimi, Akis
Modellemesi, Baraj Gol Seviyesi Modellemesi.

Subat, 2024; 237 sayfa
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ABSTRACT

In recent years, especially after the industrial revolution, humankind's need for water
has increased. The preservation of the future and current amounts of this water, whose
vital importance for living things is indisputable, has gone beyond becoming an issue
that concerns all human beings and has become debatable what everyone can do about
this issue in recent days. Drought, defined as a decrease in the average rainfall over a
certain period, is among the factors that affect the availability of water resources.
Drought is one of the most insidious natural disasters. When it occurs, people may not
be aware of it.

Drought indices are generally used to monitor and evaluate drought events. In this
study, Standardized Precipitation Index (SPI) and Streamflow Drought Index (SFI)
were used as drought index. In addition, hydrological and meteorological data
affecting droughts and used in their calculations were also utilized. Monthly total
precipitation, monthly average temperature, monthly maximum temperature, monthly
minimum temperature, monthly average dam lake level elevation, monthly average
dam volume data, monthly average flow data covering the widest range of 1955-2022
were used in this study. The Apa Dam Region, located in the middle parts of the Konya
Closed Basin which meets a significant part of Turkey's grain needs, was chosen as
the study area.

From past to present, human beings have been struggling with environmental
problems. In this struggle, scientists are looking for alternative solutions for the
drought phenomena. As with almost every problem, one of the best ways to find a
solution to a problem is to make future predictions by taking advantage of our past
experiences. In hydrology, future actions can be predicted by using past data -
assuming that past behavior will not change - and studies are carried out on topics such
as water cycle, water resources planning, basin management, drought analysis and
mathematical modeling.

Inspired by all these, in this study machine learning algorithms, Support Vector
Machines, Artificial Neural Networks, Decision Trees, Random Forest, Multiple
Support Vectors were used to predict the hydrological parameters affecting the Apa
Dam Region, Konya. Subsequently, 3 different models were established. These
models are drought prediction model, rainfall-runoff prediction model, dam lake level

Vi



prediction model. Wavelet transform was used to improve these models and increase
their predictive power. Both the established models were compared with each other
according to their performance, and the machine learning algorithms were compared
with each other according to statistical criteria. For this purpose, Nash-SutCliffe
Efficiency(NS), Root Mean Square Error (RMSE), Correlation Coefficient (r) were
used to compare model performances.

As a result of the study, it has been determined that SVM generally gives better results
than other algorithms in drought prediction models. In drought prediction models, it
has been determined that models whose model input structure is created with both SPI
and monthly total precipitation data perform more effectively than other models. The
most successful model in drought prediction models is M05, which was determined in
the wavelet transform of SVM (with performance values of NS:0.9970, RMSE:0.0498,
r:0.9986). In rainfall-runoff prediction models; in analyzes performed without wavelet
transform, SVM and RO generally gave better results than other algorithms. Here,
increasing the data diversity in the model structure positively affected the model
performance parameters. One of the striking findings in the rainfall-runoff modeling
in this study is that using only flow data in the input structure after wavelet
transformation positively affects model performances, unlike the findings in previous
models without wavelet transformation. M26 (NS: 0.9781, RMSE: 0.2989, r: 0.9893)
gave the most effective result in this class. In dam lake level prediction models; RO
and SVM without wavelet transform are superior to other algorithms. Using dam
volume and dam lake level data in the model input structure increased model
performances. After wavelet transformation, M18 (NS: 0.9851, RMSE: 0.6942, r:
0.9926), which was created from flow data and elevation data in the model input
structure, showed superior performance compared to other models.

Keywords: Drought, Drought Modelling, Dam Management, Streamflow Modelling,
Dam Lake Level Modelling.

February, 2024; 237 pages
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1. GIRIS

Su, sosyal ve ekonomik kalkinmanin temel unsuru olarak kabul edilen 6nemli bir dogal
kaynaktir. Genel olarak su kaynaklari yogun baski altindadir veya diinya ¢apinda
bir¢cok alanda su arzi ve talebi arasinda uyumsuzluk yasanmaktadir. Son yillarda,
Ozellikle de sanayi devriminden sonra mevcut suya ulasim ve var olan suyun kullanimi
hakkinda insanoglu siirekli bilinglenmektedir. Yasam standartlariin da artmasina
bagli olarak su gibi dogal kaynaklarin bilingsiz tiiketimi hizlanmig, konusu su ile ilgili
olan bir¢ok ¢aligsma bilim diinyasinda arastirmacilarin vazgecilmez konularindan birisi
haline gelmistir. Kiiresel anlamda bu konu sadece bilim insanlarinin degil, yerkiire
lizerinde yasayan tiim insanlarin ilgisini ¢ekmistir. Dolayisiyla, suyun varligi ve
korunmasi ile miicadele etmek, olasi tehlikelere karsi 6nlem almak, yalnizca bilim
insanlarmin ugras1 olmasindan ¢ikmis, toplumun biitiin kesimlerini ilgilendiren
karmasik bir olguya dontigmiistiir. Hatta canlilar i¢in yasamsal 6nemi tartisilmaz olan
suyun, gelecekteki ve mevcut miktarinin korunmasi tiim insanoglunu ilgilendiren bir
konu haline gelmekten 6tesine gegmis, herkesin bu konu hakkinda neler yapilabilecegi
tartisilir hale gelmistir. Mevcut kullanilabilir su varliklarinin azalmasiyla beraber bu
konuya olan ilgi daha da artmis, var olan problemleri ¢6zmeye yonelik 6nlemler
alinmaya baslanmis, adeta suyun gelecekteki varligi ve sonraki nesillere nasil

aktarilabilecegi tartisma konusu olmustur (Aktiirk, 2017).

Aslinda uygun su planlamasi ve yonetimi, bu tiir su streslerini en aza indirmenin veya
su arzi ile talep arasindaki boslugu gidermenin tek alternatifidir (Abrahart ve See,
2000; Borga ve Vizzaccaro, 1997). Su kaynaklarinin planlanmasinda ve
yonetilmesinde, hidrolojik sisteme etki eden parametreleri net bir sekilde ifade etmek
ve nehir ya da baraj havzasinda su mevcudiyetine etki eden hidrolojik, meteorolojik
parametreleri ortaya ¢ikarmak amaclariyla matematiksel modeller gelistirmek ve
uygulamak elzemdir. Giiniimiizde su kaynaklarinin yonetilmesinde fiziksel
modellerden ziyade matematiksel modeller kullanilmaktadir. Matematiksel
modellerde, hidrolojik parametrelerden olan akis, baraj hacmi vb. verinin yani sira
meteorolojik parametrelerden olan yagis ve buna bagli hesaplanan kuraklik indis verisi
de kullanilmaktadir. Kullanilan matematiksel modeller, suyun mevcut oldugu bolge
tizerindeki su dongiisiinde ortaya ¢ikan degisiklikler ile insan etkilerini anlayabilmek
ve giivenilir bir sekilde dngdrmek icin bir arag olarak uygulanmaktadir. Modeller ile

su kalite ve miktar1 lizerindeki baskilarin azaltilmasina ve su kaynaklarmin kalite ve
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miktarinin  iyilestirilmesine  yonelik  farkli  yOnetim  politikalar1  ortaya
konulabilmektedir. Boylelikle en uygun su yonetim politikasinin belirlenmesine
olanak saglanabilmektedir. Modeller sayesinde, su kalitesinin gelistirilmesi igin
yapilmasi gereken yatirnmlarin karari, zamanlamasi, smirli bilgiye sahip olunan
parametrelerin, su kalitesine olan etkilerinin tahmini gibi konularda hizli cevap

alinabilmektedir.

Ortalama yagis miktarindan belli bir periyod boyunca goriilen azalma olarak
tanimlanan kuraklik, su kaynaklart mevcudiyetine ve yonetimine etki eden unsurlar
arasindadir (Dogan vd., 2012; Hinis, 2013; Tugrul ve Hinis, 2022). Kuraklik, uzun bir
zaman dilimindeki su eksikligi veya belirli bir donem boyunca 6nemli dl¢iide yagis
eksikligi olarak da tanimlanabilmektedir (Chen vd., 2009). Literatiirde farkli sekillerde
tamimlanabilen kuraklik, basladiginda farkina varilmayabilir ve etki etmeye ¢oktan
baslamis olabilir. Dolayisiyla dogal afetler arasinda en sinsi ve en maliyetli olanlar
arasinda yer almaktadir (Akkurt Erogluer ve Apaydin, 2020; Wang vd., 2021; Wilhite,
2000). Kuraklik disipliner bakis agisina gore; genellikle hidrolojik, meteorolojik,
tarimsal ve sosyo-ekonomik olmak iizere 4 farkli kategoride karsimiza ¢ikmaktadir.
Hidrolojik Kuraklik; yagisin akisa gegmesi ile bu kaynaklardan beslenen gol, baraj,
gdlet gibi yilizeysel sularin mevcut miktarindaki azalma ya da ihtiya¢ duyulan miktarin
altina inmesi ile meydana gelen durumlari ifade etmektedir. Meteorolojik Kuraklik;
yagis eksikligi ile olusan kuru dénemler i¢in, Tarimsal Kuraklik; mevcut yagislardaki
eksilme ile ortaya ¢ikan kuraklik analizi zemin nemindeki azalmanin tarim {iriin ya da
tirtinleri tizerindeki etkileri i¢in kullanilmaktadir. Sosyo-ekonomik kuraklik, bunlara
bagli olarak arz ve talep dengesinde olusan tutarsizliklar ile olusmaktadir (Heim, 2002;
McKee vd., 1993; Tugrul ve Hinis, 2022; White ve Walcott, 2009). Diger kuraklik
kategorileri ile kiyaslandiginda, hidrolojik kurakliklarin olusumu en yavastir ve siiresi
digerlerine gore uzundur. Bu yiizden hidrolojik kurakliklar, meteorolojik kuraklik
tarafindan sinirlanir ama tarimsal ve sosyo-ekonomik kurakliklara da etki eder (Yu
vd., 2020). Normalde, bir meteorolojik kurakligin meydana gelmesini 6nlemek igin
cok az sey yapilabilir. Ancak hidrolojik kurakligin olusumunu engellemek icin
Onlemler alinabilir. Bu 6nlemler su kaynaklarinin planlanmasina ve su kaynaklarinin
yonetilmesine (baraj yonetimine) yardimci olabilir. Literatiirde hidrolojik kurakligin
yikict etkilerine daha ¢ok dikkat ¢ekilmektedir (Mishra ve Singh, 2010; Pozzi vd.,
2013; Van Loon ve Laaha, 2015).



Kuraklik olaylarmi izlemek, degerlendirmek i¢in genellikle kuraklik indisleri
kullanilmaktadir. Kuraklik indisleri kurakliklarin siiresi ve siddetleri hakkinda bilgiler
vermektedir. Aslinda, kuraklik indisleri sayisal birer gostergedir. Palmer (1965),
kuraklik indisleri ile kapsamli olarak ¢alisan Oncii arastirmacilardandir. Toprak
nemini, yagis ve sicaklik parametrelerini igeren ¢aligmasinda, Palmer Kuraklik Siddet
Indisi (PKSI)ni gelistirmistir ve popiilerligini uzun bir siire korumustur. 1990l
yillarda literatiirde yayinlanan baska bir kuraklik indisi de Standartlastirilmis Yagis
Indisi (SYI)’dir (McKee vd., 1993). SYI kullanilabilirligi ve giivenilirligi ile birgok
calismada yer almistir. Keyantash ve Dracup (2002) yapmis oldugu calismada;
kurakliklarin tespiti i¢in SYI’nin iyi sonuglar verdigini dile getirmistir. Diger indisler
ile kiyaslandiginda, SYI’nin daha az veriye ihtiya¢ duydugunu, yiiksek hassasiyet ile
tespit ettigini ve herhangi bir zaman adimi i¢in hesaplama yapilabildigini
vurgulanugtir. Kuraklik indislerinin belirlenmesinde yaygm olarak SYI tercih
edilmektedir. PKSI ile karsilastirildiginda SYI’nin kolay hesaplanabilirligi ve
normallestirilmesi  Oonemli karakteristiklerindendir  (Bonaccorso vd., 2003).
Kurakliklar sadece meteorolojik veri ile degil, ayn1 zamanda hidrolojik veri ile de
hesaplanabilmektedir. Nalbantis ve Tsakiris (2009) hidrolojik kuraklik indislerinin
hesaplamamasinda Akim Kuraklik Indisi (AKI) adiyla yeni bir metot gelistirmislerdir.
Bu metot prensip olarak SYT ile ayn1 hesaplama temeliyle ¢alismaktadir. Dolayisiyla,
SYI kolayliklar1 acisindan tercih eden bircok arastirmaci, akis verisi ile calisirken
AKI’yi de tercih etmektedir (Al-Juboori, 2023). AKI, SYI gibi farkli zaman
adimlarinda hesaplanabilmekte olup genellikle 3, 6, 9, 12, 24 aylik adimlar tercih
edilmektedir. Hesap adimlarindaki kolayliklari, girdi parametresi olarak tek veri
kullanilmasi da tercih edilebilirliginin baska nedenlerindendir (Tigkas vd., 2012).

Son yillarda insanoglunun kurakliklar ile miicadele etmesi her zamandakinden daha
fazladir. Fakat kurakliklar kadar 6nemli olan ayni zamanda canli hayatina etki eden
mevcut su kaynaklarini besleyen akislarin, miktarlarindaki azalmalar ve dalgalanmalar
ile de bir miicadele verilmektedir. Bu zorluklarla bas edebilmenin en etkili
yontemlerinden birisi basarili ve dogru tahminlemeler yapilmasidir. Kuraklik ve
yagislara bagl akisin yani yagis-akis tahminlerinin dogru olmasi, sadece tagkinlar,
kuraklik ile miicadele, hidrolik yapilarin ve altyapilarin giivenligi agisindan degil, ayni
zamanda i¢me, tartm amacgh ve hidroelektrik enerji iiretimi planlamasi igin mevcut

suyun miktarinin belirlenmesinde de hayati bir rol oynar. Son yillarda daha sik ortaya



cikan su kithigr ve buna bagl olarak olusan kurakliklar sebebiyle akis, mevcut su
miktarlart gibi parametrelerin dogru tahmin edilmesi hidrologlar i¢in mevcut su
kaynaklarin1 korumak agisindan kritik bir konu haline gelmistir. Bu miicadelede, bilim
insanlar1 ya da bu sorun ile miicadele eden herkes alternatif ¢6ziim yollar1 aramaktadir.
Hemen hemen her problemde oldugu gibi, bir soruna ¢6ziim bulmanin en iyi
yontemlerden birisi, gegmiste bu sorun ilgili veriyi incelemektedir. Baska bir degisle,

gecmisteki veriden faydalanarak gelecek hakkinda tahminlemelerde bulunmaktir.

Bir konuda tahminde bulunabilmek igin, o konunun ge¢mis tarihlerdeki
davraniglarindan ya da istatistiginden yararlanabilir. Bu da o konu ile alakali olarak
gecmisteki tiim verinin incelemesi ile miimkiin olabilir. Gliniimiizde bir¢ok alanda,
gecmise dair veri depolanmaktadir. Bu veri miktar1 giin gectikge de artmaktadir.
Verinin bu kadar artmasi, depolama yoniinden geg¢miste biiyiik bir sorun olarak
goziikkse de, tahminleme yoniinden gilinlimiizde bir avantajdir. Bunun nedeni ise,
gecmisteki hareket ve karar verme aliskanliklarimizdan 6tiirii, bu aliskanliklarimiz ne
yapacagimizi ¢ok daha iyi bilmemiz olarak agiklanabilir. Ornegin, sabahlar1 markete
gitmek, hi¢ gitmeyen birisi i¢in farkli olabilir, dahasi siirekli olarak sabahlar1 markete
gitmek bir aligkanlik haline doniisebilir, hatta aligveris listesi bile bir 6nceki giinlere
benzeyebilir. Bu bilgiler islenmedigi ya da istatistiksel olarak analiz edilmedigi siirece
gecmisteki diislincelerimizden farkli olmayabilir. Hayatimizi kolaylastiracak, yasam
standartlarimiz1 artirabilecek bircok bilgi, karar ve eylemlerimizi ge¢misteki
davraniglarimizdan elde edilen verileri analiz ederek ¢ikarabilmemiz miimkiin olabilir.
Iste bu eylem literatiirde veri madenciligi olarak isimlendirilir. Veri madenciliginde
veri bir bilgisayar veya depolama aygit1 tarafindan dijital ortamda saklanir. Bu yontem
cok yeni olmamakla birlikte bir siiredir, matematik, ekonomi ve iletisim gibi tahmin
gerektiren disiplinlerde kullanilmaktadir. Fakat ge¢mis ile gliniimiizdeki farklilik ise
veri seklinin siniflandirilmasi ya da 6n islemeye tabi tutulmasidir. Geligsen teknoloji ile
beraber, kiiresel anlamda veri madenciligi hemen hemen her alanda kullanilmaya
baglanmistir (Sekil 1.1). Veri madenciligi hidrolojide de 6nemli derecede kullanilmaya
baslanmis, bir¢cok arastirmaci veri madenciligini arastirma yontemi olarak tercih
etmistir. Veri madenciligi temel olarak, gecmiste elde edilen veriden yararlanarak,
onlar1 farkli ozellikleri ile degerlendirip analiz ederek sorunlar1 ¢dzmeyi
amaclamaktadir. Bu siire¢ diger bir deyisle makine O6grenmesi olarak da

adlandirilabilmektedir. Hidrolojide de su dongiisii, su kaynaklarinin planlanmasi,



havza yonetimi, baraj yonetimi, kuraklik analizi, matematiksel modelleme gibi
konularda genellikle ge¢cmis verilerden yararlanilmaktadir. Dolayisiyla, bu disiplinde
makine 6grenmesinden yararlanmak bilim insanlar1 i¢in vazgecilmez bir teknik olarak

son yillarda karsimiza ¢ikmaktadir.

Su kaynaklari, ¢6llesme, topragin bozulmasi ve gida giivenligi kurakliktan ciddi
sekilde etkilenmektedir. Son zamanlarda asir1 kuraklik olaylarinin siklikla ve yogun
olarak meydana geldigi rapor edilmektedir. Kurakligi diger dogal olaylardan ayiran
temel farklilik, kurakligin yavas baslamasi ve baslangicinin tahmin edilmesinin zor
olmasidir. Bu sebeple ¢esitli meteorolojik parametreler ile kuraklik gostergeleri
gelistirilmekte, bunlar kullanilarak aylik veya mevsimsel zaman 6l¢eginde rutin olarak
kurakliklar takip edilmektedir. Ancak baslangicinin ve gelisiminin 6ngériillemezligi,
yiiksek karmasiklig1 ve dogrusal olmamasi nedeniyle en az anlasilan dogal olaylardan
biri olmaya devam etmektedir. Bu nedenle, kuraklik etkisi ile meydana gelen sosyal
ve c¢evresel sonuclar nedeniyle, kurakligin etkisini azaltim ve kurakliga uyum
onlemlerine duyulan ihtiya¢ konusunda erken uyari verecek tahmin sistemleri
olusturmak ¢ok Onemlidir. Cevreyi ve insan varligini bir¢ok agidan etkileyen en
siddetli iklim felaketlerinden biri olan kuraklik i¢in etkili planlama ve karar alma,
kiiresel olarak dogru ve giivenilir tahminler hayati 6nem tasimaktadir. Kurakliklar
tahmin etmek i¢in veriye dayali modeller yaygin olarak kullanilmasina ragmen, olaya
etki eden parametrelerin gesitliligi, olaymn dinamik yapist ve bolgesel ve kiiresel
degisimler gibi gesitli sebeplerden kaynaklanan bilgi eksikligi nedeniyle etkili bir
tahmin modelinin se¢imi hala zordur. Bu nedenle, son yillarda gelistirilen farkli
yontemler ile kuraklik tahmin ¢alismalart artmistir. Bu ¢aligmalar arasinda makine

o0grenme yontemleri siklikla kullanilmaktadir.

Hidrolojik sistemlerin ¢aligmasinin makine 6grenmesi yontemleri ile belirlenip tahmin
edilebilmesi, su kaynaklarinin etkin bicimde yonetilebilmesi, planlama ¢aligmalarinin
yapilabilmesi, dogal afetlere karsi hazirlik yapilabilmesi ve dogal afetlerden
kaynaklanan hasarlarin azaltilmasi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu amacla yapilan ¢alismalar
ile hidrolojik bir model, zaman ve mekan i¢inde yagis, yagis-akis, taskin, kuraklik, su
kaynaklar1 potansiyelleri gibi alanlarda hedef parametreyi, akisi ve hacmi tahmin
etmesi nedeniyle suyla ilgili ¢esitli dogal afetlerin potansiyel olusumunu 6nceden

tanimlayabilmektedir. Hidrolojide, makine 68renimi modelleri ilk olarak kisa vadeli



tahminler i¢in kullanilan basit ileri beslemeli aglar olarak ortaya ¢ikti ve hidrolojik
deneyimi taklit ederek havzalarin statik 6zelliklerini bile hesaba katabilen karmagik
modellere doniistii. Son yillarda makine 6grenimi modellerinin saglam ve verimli
oldugunu ve standart hidrolojik modellerden (hem kavramsal hem de fiziksel temelli)
daha iyi performans gosterdigini ortaya konulmustur. Gilinlimiizde makine 6grenimi
modelleri, diger modellerde siklikla ihtiya¢ duyulan fiziksel siireclere dayali denklem
ve varsayimlara ihtiyag duymama avantajia sahip olduklari i¢in dogal sistemlerin

modellenmesinde oldukga kullanishidir (Yaseen vd., 2016).

Makine Ogrenmesinde veri analiz edilirken, bazi O6grenme algoritmalarindan
yararlanilir. Bu algoritmalarin, gegmiste elde edilen veriden, bir 6grenme saglayarak

test, dogrulama ve tahmin yapmada faydali oldugu bir¢ok calismada vurgulanmistir.
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Sekil 1.1. Veri madenciliginin kullanim alanlart.

Farkli disiplinlerde, farkli algoritmalar veri tipine bagli olarak farkli performans

sonuglart sergileyebilmektedir. Hidrolojide, ozellikle matematiksel modelleme



caligmalarinda, makine 6grenmesinde yayginlikla kullanilan algoritmalardan birisi
Destek Vektor Makineleri (DVM)’dir (Cortes ve Vapnik, 1995). Hidrolojik modelin
amacina gore bu algoritmalar degisebilmektedir (Pechlivanidis vd., 2011). Hidrolojik
veriyi istatistiksel olarak analiz edebilmek igin genellikle en basit, yaygin ve
giivenilirligi yiiksek olan DVM analizinden faydalanilir. DVM ile hidrolojide birgok
modelleme ¢alismas1 mevcuttur. Yirminci yiizyilin sonlarindan itibaren kullanilmaya
baslayan DVM, hidrolojide hala giincel yontemler arasindadir. Kullanilan veriye baglh
olarak simiflandirma ve regresyon amaciyla da analiz yapilabilmektedir. Yiiksek
giivenilirligi ve basarili model sonuglarina bagli olarak, model sonuglarin1 daha da
iyilestirmek adina, hibrit modellerinde olusturabilecegi bircok calismada
belirtilmektedir (Belayneh vd., 2014; Deo vd., 2017; Heddam ve Kisi, 2018;
Raghavendra. N ve Deka, 2014). Makine 6grenmesi ile yapilan hidrolojik modelleme
caligmalarinda kullanilan baska bir analiz tiirii de Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’dir. Tk
ciktiginda insanoglunun beynine ve sinir sistemine benzetilen YSA’nin, DVM’de
oldugu gibi kullanim alanlar1 hidroloji ile kisitli olmamasina ragmen, 6zellikle geri ve
ileri beslemeli, ¢ok katmali algilayici gibi modifikasyonlar1 ile, hidrolojik
modellemelerde veri arasindaki dogrusal olmayan iligkileri ortaya ¢ikararak makine
O0grenmesinde birgok arastirmacinin basarilt sonuclar elde ettigi ispatlanmigtir
(Djerbouai ve Souag-Gamane, 2016; Imrie vd., 2000; Maier ve Dandy, 1996; Mao vd.,
2021; Raman ve Sunilkumar, 1995). YSA, yiiksek esnekligi, kolay hesaplanabilirligi,
fazla karmasik yapida olmayisindan dolayr, modelleme ¢alismalarinda
kullanilabilirligi oldukga artmaktadir (Azadi ve Sepaskhah, 2012). Hidrolojik siirecleri
modellemek i¢in fiziksel ve kavramsal temelli modeller yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak fiziksel ve kavramsal temelli modeller, elde edilmesi her
zaman miimkiin olmayan ¢ok fazla iklimsel girdi verisi gerektirmektedir. 1990’1l
yillardan itibaren geleneksel zaman serisi modelleri bu siiregleri arastirmak igin tercih
edilmistir. Ancak, siiregler dogrusal olmayan ve duragan olmayan davranisinin,
geleneksel zaman serisi modelleri ile yakalanmasi zor oldugundan elde edilen
modellerin performansi ¢ok yiiksek olmadi. Bu nedenle, son on yilda makine
o0grenmesi ile gelistirilen esnek hesaplama modelleri, veri esnekligi ve dogrusal
olmayan davranisi yakalama yetenegi nedeniyle bir¢cok hidrolojik modelleme
calismasinda popiiler hale gelmistir (Wang vd., 2019). DVM ve YSA (esnek
hesaplama) yontemleri son yillarda hidrolojik modelleme ¢alismalarinda tercih

edilmektedir (Fan vd., 2018). Hidrolojik modelleme ¢alismalarinda tahminlerde isabet
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oraninin yiiksekligi, modelleme giiciliniin yliksek olmasi gibi sebeplerle siklikla tercih
edilen YSA ve DVM yontemlerine ilave olarak simiflandirma ve regresyon
caligmalarin yiiksek hassasiyet gostermesi sebebiyle literatiire yirminci ylizyilin
sonlarinda kazandirilan (Quinlan, 1986) Karar Agaclar1 (KA) yontemi de son yillarda
tercih edilmektedir. Hesaplanmasindaki kolayligi, farkli alanlara uygulanabilirligi,
ayirt edici Ozelliklerin kullanict tarafindan secilebilmesi gibi avantajlarindan 6tiirii,
literatiirde siklikla arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir. Breiman (2001)
tarafindan, Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (CART)’na bagli olarak gelistirilen
Rastgele Orman (RO) metodu, literatiirde yine bir¢ok disiplinde hem siniflandirma
hem de regresyon amaciyla kullanilmaktadir (Breiman, 1996). Temeli, birden fazla
budanmis smiflandirma ile KA arasindaki iligkiye dayanan RO, modifiye edilerek,
KA’nin bir fonksiyonu olarak degerlendirilmektedir (Breiman, 2001; Svetnik vd.,
2003). KA ile ¢ok yakin benzerlikleri olmasina ragmen, hesaplamasindaki kolayliklar
ve avantajlardan otiirii kullanicilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Ozellikle
hidrolojide, siniflandirma ve regresyon analizlerinde hata katsayilarini indirmesi, agir1
O0grenmeden uzaklagmasi ve 1yi sonuglar vermesiyle, RO dogrusal olmayan

(nonlineer) problemlerin ¢éziimlerinde siklikla kullanilmaktadir.

Modelleme ¢aligmalarinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari, modellerde
kullanilan  veriye bagli olarak analiz sonuglarinda farkli performanslar
sergileyebilmektedir. Kullanilan algoritmalar, bolgeye, veri setine, grenme oranina,
tarth araliklarina vb. daha sayilamayacak bir¢cok nedene gore birbirlerine istiinliik
saglayabilirler. Dolayisiyla, aragtirmacilar kurduklart modellerin daha iyi performans
gostermeleri i¢in birtakim teknikler kullanmaktadirlar. Bu teknikler, veri setinde
gecikmeleri artirmak ya da sonuca etki edebilecek farkli veriyi de modele eklemenin
yani sira dalgacik doniisiimleri de uygulayabilmektedirler. Zaman serisi inceleme ve
sinyal islemedeki en popiiler metotlardan birisi dalgacik doniistimiidiir. Grossman ve
Morlet (1984) tarafindan ilk kez uygulanan bu ydntem zaman serilerinde ham
frekanslar1 bulmada oldukca popiiler olmustur. Hidrolojik zaman serilerinde de bu
popiilerligini devam ettirmis olup giinlimiizde birgok arastirmaci tarafindan

kullanilmaya devam etmektedir.



ZAMAN CIZELGESI
Doktora Tezi

Bu tez calismasi yapilirken, her kisim / béliim / asama hakkinda
kisa bilgilere asagida yer verilmistir.

1. RISIM

LITRERATUR TARAMASI

Konya Kapal Havzasinda
bulunan, bélge ekonomisine
fayda saglayan, sulama ve
taskin amaciyla insaa edilen
Apa Baraji Calisma Bolgesi
olarak secilmistir.

3. RISIM

VERI TEMINI

Aylik toplam yagss verisiile
bélgedeki kurakliklarin
Normallestirilmis Yagis
indisi Yontemiile tespit
edilmesi.

5. RISIM

KRURAKLIK TAHMIN
MODELLEMELERI

Akis verisinin ileriye tahmin
modellerinin tespiti ve
kurakliklar ile arasindaki
iliskinin tespit edilmesi.

7. RISIM

BARAJ SEVIYE TAHMIN
MODELLERI

Elde edilen tiim analizlerin
yorumlanmasi.

@ Kurakik, makine égrenmesi,
ve modellemeler hakkinda
yapilan calismalarin tespit
edilmesi.

® 2. RISIM

CALISMA BOLGESININ
BELIRLENMESI

. Calisma bolgesine ait
sicaklik, yagrs, baraj seviye,
akim verisi ilgili Deviet Su
isleri ve Meteoroloji il
Miidiirliigiinden temin
edilmistir.

® 4. RISIM

KURAKLIK ANALIZININ
YAPILMASI

. 1.2, 3 aylk ileriye yonelik

modellerin tespit edilmesi.

9 6. RISIM

YAGIS AKIS TAHMIN
MODELLERI

Baraj seviyesinin ileriye
yonelik tahminlerindeki en
uygun modelin tespit
edilmesi ve akis ile
arasindaki iliskinin tespit
edilmesi

¢ 8. KISIM

SONUG

Sekil 1.2. Tez ¢alismasi zaman ¢izelgesi.



1.1. Calismanin Amaci

Baglangicinin tespit edilmesinin zorlugu, kisa zamanda genis alanlara yayilabilmesi,
toplumu hem ekonomik hem sosyolojik olarak etkileyebilmesi gibi olumsuz etkileri
ile kuraklik dogal afetler arasindaki en tehlikeli ve sinsi gergeklesenlerden birisidir.
Dolayisiyla, boylesine sinsi bir afete dnlem almak, sadece bilim diinyasinin degil,
evren lizerinde yasayan herkesin bir sorumlulugu olarak goriilmelidir. Tiim bunlardan
yola ¢ikarak, bu calismada hedeflenen amag, ¢alisma alani olarak segilen Konya
Kapali Havzasi igerinde bulunan Apa Barajinda, bazi hidrolojik ve meteorolojik
veriler kullanilarak kuraklik, yagis-akis ve baraj yonetimi i¢in hidrolojik modelleme
yapmak ve model sonuglarinin iyilestirmesi i¢in 6nerilerde bulunmaktir. Genel olarak
bu arastirmanin amaci, bir baraj yOnetimine etki eden Onemli hidrolojik
parametrelerden olan yagis, akis, sicaklik, kuraklik, baraj su seviyesi ve baraj hacim
verisinin hidrolojik prensiplerle modellenip sonuglarin karsilastirilmasi ve iyilestirme

icin yontemler teklif edilmesidir.
Daha detayli olarak bu aragtirmada yapilmas1 planlanan ¢alismalar;

e Farkli makine Ogrenmesi analizlerini uygulamak ve kurulan farkli model
sonuglarini birbirleriyle kiyaslamak, bu kurulan modellerin tahmin giiciinii artirmak
i¢in kurulan modellerde iyilestirme yontemi gelistirmek,

e Su kaynaklar1 yonetiminde karar vericilere yardimci olmak tizere; eksik olan
verileri tamamlayabilen ve olagan dist1 donemleri tahmin edebilen modelleri

arastirmaktir.

Modellerin kurulmasinda asagidaki yontemler kullanilacaktir.

e Veri madenciligi ve farkli optimizasyon yontemleri ile hidrolojik parametrelerin
modellenmesinde; Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglart,

Rastgele Orman yontemleridir. Kurulacak tahminleri modelleri;

a) Kuraklik tahmin modeli,
b) Yagis-akis tahmin modeli,

c) Baraj gol seviyesi tahmin modelidir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Su kaynaklarinin ve baraj havzalarimin etkili yOnetimi i¢in, ayrica bunlardan
dogabilecek olumsuz sonucglardan insanoglunun etkilenmemesi yoniinde oOnlem
alimmasi amaciyla, modelleme c¢aligmalar1 literatiirde siklikla yapilmaktadir.
Modelleme c¢alismalar1 sayesinde, su kaynaklarimin planlanmasi igin yapilmasi
gereken yatirimlarin karari, zamanlamasi kisacasi su politikalarinin belirlenmesi ve
ileriye yonelik tahminde bulunulmasi, baraj yonetimi gibi konularda hizli cevap
alinmaktadir. Bircok kurum ve kurulusun, kaynaklarin etkin yoOnetimine katki
saglamas1 amaciyla modelleme iizerinde 6nemle durdugu bilinmektedir. Hidrolojik
¢evrimin temel parametresi yagistir. Hidrolojik modeller temelinde yagis esas alinarak
gelistirilen modellerdir. Su kaynaklarinin yonetimi ve planlanmasinda afetlere karsi
alinacak olan tedbir ve azaltma caligmalarinda yagisin temel alindigi hidrolojik
modeller olugturulmasi havzalarin yonetiminde karar verici mercilere yardimci olacak
en 6nemli adimdir. Bu sebeple bu ¢alisma 3 farkli hidrolojik modelleme {izerinde

kurgulanmigtir. Calisilan modeller;

a) Yagis eksikligine bagli olarak gelisen kuraklik tahmin modeli,
b) Yagis-akis tahmin modeli,

¢) Baraj gol seviyesi tahmin modelidir.

[k olarak incelenen kuraklik tahmin modelinde en yaygin olarak kullanilan SYI
kullanilmistir. 3, 6, 9, 12 ve 24 aylik ardisik yagis toplamlar1 esas alinarak hesaplanan
SYD’ler igin 5 farkli zaman admminda 12 model 6zelinde toplam 60 model
incelenmistir. Ikinci olarak, yagis-akis tahmin modelinde aylik toplam yagis, aylik
ortalama akis, SYI, AKI verisi kullanilarak modeller arastirilmistir. Uglincii olarak,
baraj seviyesi tahmin modeli incelenmistir. Bu incelemede aylik toplam yagis, aylik
ortalama akis, SYI, AKI, aylik ortalama baraj hacmi, aylik ortalama baraj su seviyesi
verisi kullanilmistir. Incelenen bu modellere gore, gegmiste yapilan calismalar bir

sonraki boliimde verilmistir.
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2.1. Kuraklik Tahmin Modelleme Calismalar:

Mishra vd. (2006) SY1’nin 3, 6, 9, 12 ve 24 aylik yag1s toplamlari ile elde edilen SY13,
SYIi6, SY19, SY112, SYI24 zaman adimlarinda, Kansabati Nehir havzasinda 1965-
2001 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verisiyle bir kuraklik modelleme c¢aligmasi
yapmuslardir. Model girdilerini, bir 6nceki aylar bazinda geciktirerek olusturan Mishra
vd. (2006), analiz olarak stokastik siire¢lerden olan Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA) ve YSA’dan faydalanmislardir. Istatistik degerlendirmelerde ise,
Kok Ortalama Kare Hata’y1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE)’y1 kullanmislar
ve elde ettigi sonuglarda, SYI1 ve SYI3 ile olusturulan modellerde iyi sonuglar elde

ettiklerinden bahsetmislerdir.

Uzun vadeli kuraklik analizlerinin ileriye yonelik onlem alma ve su kaynaklari
politikasi belirlemede bir hayli 6nem arz ettigini vurgulayan Belayned vd. (2014),
zaman serisi analizinde kullanilan ARIMA ve makine 6§renmesinde yayginlikla tercih
edilen YSA, DVM algoritmalarini yaptiklart veri tabanli modelleme ¢aligmasinda
analiz i¢in kullanmislar, elde ettikleri bulgular1 algoritma performansini belirlemek
icin RMSE, MAE gibi istatiksel parametreler ile kiyaslamislardir. Awash Nehir
havzasinda 1970-2005 yil1 arasindaki yagis verisi ile once SY16, SYI12 ve SYI24’i
hesaplamiglar, sonrasinda bu veri ile modeller olusturup analizler
gerceklestirmiglerdir. Model iyilestirme yontemi olarak dalgacik doniistimiinden
faydalanan Belayned vd. (2014), ¢alisma sonuglarinda Korelasyon (r) degerlerinde
YSA ve DVM makinelerinin birbirlerine yakin sonuglar verdigi, dalgacik
doniisiimiinden sonra r degerlerinin daha da iyilestigini, 6zellikle SYI24’de YSA nin

etkin sonuglar verdigini dile getirmislerdir.

Kuraklik tahmin ¢alismalar1 su kaynaklar1 yonetiminin temelini olusturdugunu ifade
eden Deo vd. (2017), kurakliklarin o bolgede siklikla goriildiigii Avustralya’nin dogu
kesimlerinde Murray Darling Havzasi’nda, 1915-2012 yillar1 arasindaki aylik yagis
toplamlartyla, M5 Agaclari, DVM, Coklu Adaptif Regresyon Enterpalasyonu
(MARS)’dan faydalanarak bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. M5 Agaclariyla analiz

ettigi modellerden, yliksek r degerleri elde ettiklerini ¢alismalarinda belirtmislerdir.

Khan vd (2020) Pakistan iizerindeki yaptiklari ¢alismada, k-En Yakin Komsu (KNN),
DVM, YSA gibi farklhi makine Ogrenme algoritmalarindan faydalanarak,
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Standartlastirilmis  Yagis Buharlasma Indisi (SPEI) ile bolgedeki olasi kuraklik
senaryolar1 i¢in modeller olusturmuslardir. Son yillarda yasanan iklim degisikliginden
Pakistan bolgesinin bir hayli fazla etkilendigine deginen Khan vd. (2020),
caligmalarinda 1946-2016 yillar1 arasindaki 96 farkli istasyondan elde ettikleri
meteorolojik veriyi (toplam yagis ve ortalama sicaklik) kullanmiglardir. Bolgesel
kuraklik ve gecici sicaklik modellemesinde DVM’nin, istatistiksel degerlendirme

parametrelerine gore yiiksek degerler verdigini dile getirmislerdir.

Kuru bolgeler igin kuraklik modelleme ¢aligmalarinin hayati 6neme sahip oldugunun
altin1 ¢izen Alawsi vd. (2022), Al-Kut bolgesinde 1990-2020 yillar1 arasindaki aylik
yagis, riizgar hizi, basing ve sicaklik verisiyle, bahsedilen bolge i¢in kuraklik
modelleme ¢aligmas1 yapmislardir. Modelleme c¢alismasi i¢in, makine 6grenme
algoritmalarindan YSA’nin farkli modifikasyonlarindan olan Katsay1 Tabanli Parcacik
Siirtisii Optimizasyonu ve Kaotik Yercekimi Arama Algoritmasindan faydalanarak,
bolge icin hesapladiklari SYI'nin 1, 3 ve 6 aylik zaman adimlari ile analiz
yapmiglardir. Bunlara ilave olarak, Deniz Avcilar1 Algoritmasi ve Balgik Kalip
Algoritmasini da analizlerinde kullanmiglar ve sonuglarinda, YSA nin Katsay1 Tabanl
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ile elde ettikleri sonuclarin diger yontemlere gore
istiinliik sagladigindan bahsetmislerdir. Hibrit modellerdeki elde edilen basarili
sonuglarin, ¢oklu veri seti kullanimi ile model sonuglarmin daha da basarili

olabilecegine calismalarinda ayrica yer vermislerdir.

Saglik, enerji, ekonomi gibi disiplinleri etkileyen uzun kurak donemlerin, tespiti i¢in
calisan Azimi vd. (2022), SPEI'nin 1, 6 ve 12 aylik zaman adimlarinda, [ran’nin
kuzeybatisinda Ardebil’de bir kuraklik modelleme ¢alismasi yapmislardir.
Calismalarinda, ¢apraz korelasyon ile en 1yi girdi verisini belirleyip, buna bagl olarak
da kuraklik tahminlemelerinde en iyi sonucu bulmaya c¢alismislardir. DVM, Cok
Katmanli Algilayici Sinir Ag1 (MLP), Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS) gibi makine 6grenme algoritmalarindan yararlanmiglar ve elde ettikleri
sonuglari iyilestirme adina dalgacik doniisiimii analizinden faydalanmislardir. Model
girdi yapisinda kullanilan SPEI i¢in 31 yillik aylik toplam yagis ve aylik ortalama
sicaklik verisini bolgeden temin etmiglerdir. Model girdi verisini, SPEI, yagis ve

sicaklik verisinin ay bazinda geciktirilmis degerlerinden elde etmislerdir. Elde ettikleri
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bulgularda; diger algoritmalara gore, SPEI’nin 1 ve 6 aylik zaman adimlarinda en iyi
sonuclart MLP’de, SPEI’'nin 12 aylik zaman adiminda ise DVM’de aldiklarini
belirtmislerdir.

Yaptiklart caligmayla kuraklik tehlikesine karsi erken 6nlem almanin 6nemi iizerinde
duran Basak vd. (2022), zaman serisi yontemlerinin hidrolojide bir siiredir siklikla
kullandigin1 ve farkli yenilik¢i bir yontem kullanilmasina ihtiya¢ oldugunu dile
getirmislerdir. 1960-2019 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verisiyle Rajasthan
bolgesinde SYI verisini de kullanarak, Coklu Lineer Regresyon (MLR) ve DVM ile
bir modelle ¢alismasi gergeklestirmislerdir. Calismalarina yeni bir yaklasim olarak
ifade ettikleri Prophet’i de dahil etmislerdir. Model sonuglarini istatiksel
degerlendirme  yontemlerinden r, Nash-Sutcliffe (NS) ve RMSE ile
degerlendirmislerdir. Calismalarini SYI’nin biitiin adimlarina gore sekillendirmisler
ve 38 farkli istasyonu incelemislerdir. SYI’nin 12 ve 24 aylik zaman adimlarinda,
Probhet’in diger yontemlere gore daha iyi sonug¢ verdigini, 3 ve 6 aylik zaman
adimlarinda ise istatistik degerlendirme sonuglarinin birbiri ile korelasyonunun diisiik

oldugunu tespit etmislerdir.

Kuraklik indisi olarak, SYI’nin buharlastirma verisini de hesaba katarak hesaplanan
SPEI ile g¢alisan Danandeh vd. (2022), ¢alisma bdlgesini Nallithan, Beypazari olarak
secmis, analizlerinde hibrit RO ve Genetik Algoritma (GA), Asir1 Makine Ogrenmesi
(ELM)’nden faydalanmis, kurakliklarin farkli zaman adimlarindan elde ettikleri veriyi
girdi yapisinda kullanarak analizler gergeklestirmislerdir. Sonrasinda, analizlerde
kullandiklar1 algoritmalari birbirleri ile kiyaslamiglardir. Bolgedeki istasyonlardan
1972-2016 yili arasinda elde edilen aylik toplam yagis ve sicaklik verisini kullanan
Danandeh vd. (2022), hibrit verili modellerden elde edilen sonuglarin diger modellere

gore ortalama %35 daha iyi sonuglar verdigini ifade etmislerdir.

Kurakliklarin ileriye yonelik degerlendirmesinde hibrit tekniklerin etkinligini
yaptiklar1 ¢aligmayla ifade etmeye ¢alisan Hinge vd. (2022), dalgacik doniisiimiinden
de faydalanarak, MLR ve YSA’y1 kuraklik modellemesine analiz algoritmasi olarak
secmiglerdir. Rajasthan’t ¢aligma bolgesi olarak belirleyip, bu bolgedeki
istasyonlardan elde ettigi 1901-2015 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verisiyle SY1
hesaplamslar, sonrasinda SYI'nin 3, 6 ve 12 aylik zaman adimlariyla farkli girdi

yapis1 olusturup, bu veriyle bir modelleme calismasi yapmislardir. NS ve RMSE
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parametrelerini degerlendirme igin kullanan Hinge vd. (2022), YSA’ya gore, MLR ’nin
dalgacik ayrismasinda sonraki sonuclarinin ¢ok etkili oldugunu vurgulamis ve
dalgacik ayrigmasmin kuraklik modellemelerindeki performans artisina dikkat

cekmeye calismiglardir.

Su kithigina sebep olan iki ana faktori, iklim degisikligi ve suya olan talebin artmasi
seklinde tanimlayan Mirboluki vd. (2022), bu problemlerle miicadele etmenin en iyi
yollarindan birisinin bilimsel calismalar oldugunu yaptiklar1 c¢alismada dile
getirmiglerdir. Bu calismada makine 6grenme algoritmalarindan DVM, ANFIS ve
zaman serisi analizde kullanilan ARIMA dan faydalanmislardir. istanbul, Canakkale
ve Tekirdag istasyonlarindan elde ettikleri 1960-2015 yili arasindaki aylik toplam
yagls verisini SYI hesaplamalarinda kullanmislardir. Yenilik¢i yaklasim olarak
makine 6grenmesi modifikasyonlarindan Gri Kurt Optimizasyon yontemini hem
ANFIS’e hem de DVM’ye ilave ederek yeni bir hibrit hesaplama yontemi olusturmus,
iyilestirme ydntemine gitmislerdir. Elde ettikleri bulgularinda; SYI’nin tiim zaman
adimlarinda (SYI3, SYi6, SYI9, SY112) Gri Kurt Optimizasyonun r degerine olumlu

yonde etki ettigini dile getirmisglerdir.

Hidrolojik ve meteorolojik kurakliklarin Maharashtra bolgesini oldukga etkiledigini
yaptiklar1 ¢alismada belirten Elbeltagi vd. (2023), bolgedeki 2 farkli meteoroloji
istasyonundan elde ettigi 2000-2019 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verisiyle
SYI'nin 6-12 aylik zaman adimlarinda kuraklik indislerini hesaplamislardir. Verinin
2000-2013 yillart arasin1 6grenme, kalanini da test amaciyla kullanmiglardir. Makine
ogrenme tekniklerinden RO, Rastgele Agac (RA) ve Gaussian Process Regresyon’dan
faydalanmiglardir. Model performanslarini istatistiksel degerlendirmeye tabi tutmuslar
ve sonuglarinda; RO’da, diger algoritmalara gore yiiksek r degerine ulasildigini,
RMSE degerinin de yine diger algoritmalara gore daha diisiik oldugunu bulgularinda
sOylemiglerdir. Makine 6grenme tekniklerinin zaman serisi modellerine gore daha

kullanish, hizli ve etkili oldugunu yaptiklar ¢alismada ayrica belirtmislerdir.

Hindistan’1n igilebilir suyunun saglanmasinda 6nemli rolii olan ve senelik ortalama
yagis ylksekliginin 750 mm civarlarinda oldugu Godavari Nehir Havzasinda
kurakligin ileriye yonelik tahmin modellemesi hakkinda ¢aligmalar yapan Pande vd.
(2023), bolgeden elde edilen veriyle dnce SYI hesaplamislardir. Diger ¢alismalardan

farkli olarak, DVM hesaplamalarinda farkli Kernel Fonksiyonlarinda farkli sonuglarin
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elde edilebilecegine deginen Pande vd. (2023), belirledikleri bolgede Poly Kernel,
Pearson Universal Kernel, Normallestirilmis Poly Kernel, Radyal Basis Fonksiyon adi
altinda 4 farkli Kernel Fonksiyonunu sonrasinda analizlerinde kullanmislardir.
SYI’nin 3, 6, 12 aylik zaman adimlarindan elde edilen indis degerlerinin %75 ini
egitim seti i¢in, %25’ini de test amaciyla kullanmiglardir. Istatistik degerlendirmede
ise r, RMSE parametrelerinden yararlanmislar ve elde ettikleri bulgularda, SYI’in 3
aylik zaman adiminda Poly Kernel fonksiyonunu, 6 ve 12 aylik zaman adiminda ise

Pearson Universal Kernel fonksiyonun basarili oldugunu tespit etmislerdir.

Iklim degisikliginin tetikledigi kurakliklarin, su kaynaklarina olumsuz olarak birgok
etkisini dile getiren Piri vd. (2023), YSA, DVM ve bunlarin modifikasyonlari olan
DVM-PSO (Destek Vektor Makineleri Parcacik Optimizasyonu) ve DVM-RSM
(Destek Vektor Makineleri Yanit Yiizey YOntemi) makine 6grenme algoritmalari ile
SYI, Cin Z indeksi ve Efektif Kuraklik Indisi (EKI)’nden yararlanarak, Iran’da bir
kuraklik tahmin modelleme c¢alismasi yapmislardir. Calismalarinda 1981-2020
arasindaki 11 farkli meteoroloji istasyonundan elde edilmis riizgar, sicaklik, ortalama
yagls verisinden faydalanmislardir. Calisma sonuglarinda, SYI’nin bélge igin
kurakliklar1 daha iyi ifade ettigini ve DVM-RSM’in diger yontemlere gore iistiin
performans gosterdigini ve bu modelin kisa donemli kuraklik tahminlemelerde

kullanilabilecegini ifade etmislerdir.

Salim vd. (2023) yaptiklar ¢alismada, dalgacik doniisiimiiniin hidrolojik modelleme
caligmalarinda kullanildigini, model sonuglarmi tatminkar seviyede iyilestirdigini
ifade etmislerdir. Algerois havzasinda, 1936-2008 yillar1 arasini kapsayan aylik
toplam yagis verisiyle dnce farkli zaman adimlarinda (3, 6, 12) SYI hesaplamislar,
sonrasinda ise YSA yontemiyle kuraklik modelleri olusturmuslardir. Ayn1 modellere,
dalgacik doniisiimiinde kullanilan Haar, Meyer, Daubechies, Symlet gibi ayrigmada
kullanilan farkli fonksiyonlar1 uygulamiglardir. Elde ettikleri bulgularda, istatistik
degerlendirme  parametrelerinden NS, RMSE’den faydalanarak, dalgacik
ayrismasinda ileriye yonelik tahminlerde bdlge icin Meyer fonksiyonun diger

fonksiyonlara gore daha iyi sonug verdigini agik¢a beyan etmislerdir.
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2.2. Yagis-Akis Tahmin ve Baraj Gol Seviyesi Tahmin Modelleme Calismalari

Hidroelektrik santrallerinde aylik akis degerlerinin santrallerin etkili bir sekilde
yonetilmesinde olduk¢a Onem arz ettigine deginen Huang vd. (2014), yaptiklar
caligmada, Wei nehir havzasinda 1960-2005 yillart arasindaki aylik ortalama akis
degerleri ile farkli modeller olusturarak ileriye yonelik tahmin calismasinda
bulunmuslardir. Modellerde DVM, YSA, DVM tabanli Ampirik Mod Ayrisimi
(AMA)’y1 kullanmislardir. Model sonuglarini, RMSE ve MAE gibi parametreler ile
karsilastirmislar, elde ettikleri bulgularda, ayrigsma ile modifiye edilen DVM nin diger

metotlara gére daha iyi sonuglar verdigini yaptiklar1 calismada belirtmislerdir.

Kirsal ve kentsel yerlesim yerlerinde, donemsel olarak ulagilabilir su kaynaklarinin
etkili kullanilmasinin, stirdiiriilebilirlik a¢isindan 6énemini calismalarinda ifade eden
Yaseen vd. (2016), modelleme ¢alismalariyla ile birlikte bu konu kapsaminda
literatiire katki sagladiklarin1 ve yaptiklari ¢calismanin sonuclari ile bu konuda ¢alisan
bilim insanlarina katkida bulunabileceklerini bulgularinda belirtmislerdir. Orta
Dogunun en uzun nehirlerinden birisi olan Tigris Nehri {izerinde calisan Yaseen vd.
(2016), bolgeden elde ettikleri 1991-2010 yillar1 arasindaki akis verisini kullanarak,
modeller olusturmuslar, akabinde olusturduklar1i modelleri ELM, DVM,
Genellestirilmis Regresyon Sinir Agi (GRNN) gibi makine 6grenme teknikleri ile
analiz etmislerdir. Elde ettikleri sonuglar1, r, RMSE, NS, Wilmott’s indisi (WI) gibi
istatistiksel degerlendirme sonuglari ile yorumlamaislar ve bulgularinda ELM nin diger

yontemlere gore daha basarili oldugundan bahsetmisledir.

Tikhamarine vd. (2020), aylik akig tahminlerinin 6zellikle taskin, kuraklik gibi dogal
afetlere kars1i Onlem almada ve su kaynaklar1 yonetiminde etkin bir sekilde
kullanilmas gerektigini yaptiklar1 calisma ile dile getirmeye ¢aligmislardir. Calisma
alanmi, diinyanin en uzunlarindan birisi olan Nil Nehri’ni se¢cen Tikhamarine vd.
(2020), yaklasik 130 yillik (1871-2000) akis verisini model girdi yapisinda
kullanmislardir. Makine o6grenme algoritmalarindan YSA, DVM ve MLR’den
faydalanmiglardir. Bu algoritmalart Gri Kurt Optimizasyonu ile modifiye eden
Tikhamarine vd. (2020), model sonuglarimi istatistiksel —degerlendirme
parametrelerinden olan r, NS ve RMSE ile karsilagtirmislardir. Sonuglarinda, Gri Kurt
Optimizasyon’nun YSA kombinasyonu ile yapilan analiz sonuglarinin digerine goére

daha etkili oldugunu ¢alismalarinda dile getirmislerdir.
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Hidrolojik dongiiniin 6nemli birlesenlerinden birisi olan akislarin ve akis modelleme
caligmalarinin, zamansal ve mekansal olarak dagilimlarinin tahmin edilmesinin
stiphesiz su kaynaklariin etkin kullanilmasinda ve planlanmasinda oldukg¢a yararli bir
arag olduguna deginen Difi vd. (2022), detayli bir literatiir arastirmasindan sonra MLP,
GRNN, DVM, Yarasa Algoritmast Optimize Edilmis Asir1 Ogrenme Makinesi
(YAOEAOM) ve Gauss Siireci Regresyonu (GPR)‘nun da iginde oldugu bir dizi
makine Ogrenmesi algoritmasindan faydalanarak bir modelleme c¢aligmasi
yapmiglardir. Calisma alan1 olarak, yillik yagislar1 300-600 mm civarlarinda olan
Cezayir i¢in tarim agisindan olduk¢a onem arz eden Cheliff havzasini se¢mislerdir.
Havza iizerinde bulunan ortalama olarak 1983-1995 wyillar1 arasin1 kapsayan aylik
toplam yagis ve akis verisinden yararlanarak ve bu verinin farkli zamanlardaki
geciktirilmis degerlerini modellerde girdi olarak kullanmalariyla elde edilen sonuglar
degerlendirmisler ve bodlge icin; YAOEAOM algoritmasinin diger modellere gore

daha iyi sonuglar verdigini tespit etmislerdir.

Elbeltagi vd. (2022), yaptiklar1 ¢alismada, akis tahmin modelleme ¢alismalarinin
Amerika’da kullanilabilir su kaynaklarinin planlanmasinda etkili bir ara¢ olduguna
deginmislerdir. Mississippi’nin bir kolu olarak bilinen Des Moines Nehri {izerindeki
farkli istasyon {lizerinden aldiklar1 (ortalama 70 yili kapsayan) akis verisi ile akis
modelleri olusturmuslardir. Olusturduklart modelleri, Rastgele Alt Uzay, Budanmis
M5 Regresyon Agaglari (M5B), RO ve Bagging’den (Breiman, 1996) yararlanarak
analiz edip model sonuglarini r, RMSE, Ortalama Kare Hata (MSE), Mallows Cp gibi
istatistiksel parametreler ile yorumlamislardir. Calisma bolgesindeki akislart en iyi
tahmin edebilen ve ileriye yonelik tahmin konularinda diger algoritmalara gore en

basarili sonug veren algoritmanin M5B oldugunu tespit etmislerdir.

Baraj yonetiminin iki 6nemli unsurunun barajdaki su seviyesinin bilinmesi ve barajda
ne kadar su tutulmasi kararinin verilmesi oldugunu dile getiren Ibrahim vd. (2022),
DVM, ANFIS, MLP, Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost)’dan yararlanarak Klang Gate
barajinda 19 yili iceren (2000-2019) bir veri araliginda, barajdan elde edilen su
seviyesi, akis ve buharlagsma verisinden yararlanarak bolgede modelleme caligmasi
yapmuglardir. Meteorolojik ve hidrolojik veriyi belirli zaman periyotlarinda

geciktirerek model girdilerini olusturan Ibrahim vd. (2022), NS, r, RMSE, MAE’yi
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model sonuglarint kiyaslamak i¢in kullanmiglardir. Giinliik ve aylik olarak farkli
tahmin modelleri olusturan Ibrahim vd. (2022) her iki senaryoda da XGBoost’un diger

yontemlere gore {istlinliik saglandigini tespit etmislerdir.

Son zamanlarda, hidrolojide makine Ogrenmesinin yapay zeka alaninda oldukga
popiiler bir teknik olduguna deginen Meng vd. (2022), Shiyang nehir havzasindaki iki
istasyondan elde ettikleri 46 yillik aylik ortalama akis (1972-2018) verisi ile bolgede
akis modelleri olusturmuslardir. Olusturduklar1 modelleri RO, LightGBM, Catboost,
Rlc-Lasso gibi algoritmalar ile analiz etmisler, elde ettikleri bulgularda RO yonteminin
diger yontemlere gore ileriye yonelik aylik tahminlerde daha etkili oldugunu ifade

etmislerdir.

Su kaynaklarindaki desarj ve rezervuar yonetiminde makine dgrenmesinin dnemine
vurgu yapan Tounsi vd. (2022), Amerika’daki Hackensack nehri havzasinda, 2014-
2021 yillar1 arasindaki ¢oklu sensorlerden elde edilmis giinliik yagis ve akis verisiyle,
Long Short Term Memory modelleme ¢alismasi yapmislardir. Makine 6grenmesi
algoritmasi1 olarak YSA’nin farkli bir modifikasyonu olan Tekrarlayan Sinir Agi
(TSA)’n1 kullanmuslardir. Istatistik degerlendirme parametresi olarak, NS, r, RMSE
ve MAFE’yi tercih etmigler ve bulgularinda, 12 ile 48 saatlik geciktirilmis veri ile

kurulan modellerin daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Su rezervuarlarindaki hidrolojik dongiiyli anlamak ve etkin bir su politikast yonetimi
icin baraj akislarinin izlenmesinin bir hayli 6nemli oldugunu vurgulayan, bu
dogrultuda Amerika’da bulunan Carlyle ve Shelbyville baraj gollerinde bir calisma
yapan Qie vd. (2022), ¢alismalarinda yags, sicaklik, baraj hacmi ve seviyeleri gibi
1990-2019 yillarim1 kapsayan meteorolojik ve hidrolojik veriyle farkli makine
O0grenme algoritmalartyla bir modelleme c¢aligmas1 yapmislardir. Modelleri farkli
kombinasyonlar ile geciktirerek olusturmus, model sonuglarimi NS, r, RMSE
istatistiksel degerlendirme parametreleri ile kiyaslamistir. RA, YSA, DVM gibi
makine 6grenme algoritmalarin1 modellere uygulayan Qie vd. (2022), DVM’nin bolge

icin diger metotlara gore oldukea iyi sonug verdigini calismalarinda vurgulamislardir.

Akis tahminleme c¢aligsmalarinin tagkin ve su kaynaklar1 yonetimi igin yararh arag
oldugunu vurgulayan Xiao vd. (2022), kaynak rezervuar yonetimi, su kaynaklarinin

planlanmasi, etkili sulama yonetimine bu ¢aligmalarin katkisinin olacagini, Xijiang
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Nehrindeki yaptiklar1 ¢alismada detaylica bahsetmislerdir. Calisma bolgesindeki yagis
dagiliminin esit bir sekilde olmadigina, 6zellikle araliktan subat ayma kadar oldukca
kurak gectigine ayrica deginmislerdir. Calismalarinda, giinliik yagis, giinliik ortalama
akis, giinliik ortalama hava basinci, giinliik ortalama sicaklik, giinliik ortalama nem
gibi bircok meteorolojik ve hidrolojik veriyi kullanmiglardir. Makine 6grenme
algoritmalarindan ise, YSA, ELM, Geri Beslemeli Sinir Aglar1 (GBSA), GRNN,
Dalgacik Sinir Agi (WANN)’n1 tercih etmislerdir. Kurulan modellerin genellikle 15,
10 ve 7 glinliik geciktirilmis veri ile olustugunu belirtmislerdir. Elde ettikleri sonuglari,
r, RMSE, MAE gibi parametreler ile degerlendirmisler, bolgede en iyi sonug veren
algoritmanin akisg tahmini igin GBSA, su seviyesi i¢in WANN oldugunu ifade

etmislerdir.

Achite vd. (2023) yaptiklar ¢alismada, yagis eksikliklerinin insan ve canli hayatina
olan olumsuz etkilerinden bahsetmisler ve bu eksiklerden kaynaklanan kurakliklarin
daha sik goriilebilecegine deginmislerdir. Buradan yola ¢ikarak, Cezayir Wadi Mina
havzasinda makine Ogrenme algoritmalarindan yararlanarak bir akis kuraklik
modelleme c¢aligsmasi yapmiglardir. 5 farkli istasyondan 1974-2009 yillar1 arasindaki
sicaklik, yagis ve akis verisini temin etmislerdir. Kuraklik indisi olarak AKI tercih
etmisler ve 1, 3, 6, 9, 12 aylik zaman degerlerini hesaplamiglardir. Makine 6grenme
algoritmalarindan ELM ve dalgacik donilisiimiinii kullanarak modelleri analiz
etmislerdir. Bulgularinda, AKI’nin 12 aylik degerlerinden elde ettikleri sonuglarin
bolgeyi iyi temsil ettigini belirtmiglerdir.

Caligma alanini, erisilebilir suyun eksikliginden oldukga fazla etkilenen Seyhan Nehir
havzasinda Goksu-Gokdere Nehri olarak belirleyen Ayana vd. (2023), 1940-2011
yillart arasindaki aylik ortalama akis verisinden yararlanarak akis modelleri
olusturmus ve bu modelleri farkli makine 6grenme algoritmalari ile analiz etmislerdir.
Analiz metotlarina, literatiirde yeni kullanilan Long Short Term Memory’i ekleyerek,
modelleme ¢alismalarinda yayginlikla kullanilan DVM, Lineer Regresyon (LR), RO,
Gegitli Yinelenen Birimler, Cift Yonlii Kapili Tekrarlayan Uniteler gibi farkli makine
ogrenme yontemleri ile analiz gerceklestirmislerdir. Istatistiksel degerlendirme
parametreleri (NS, RMSE, Yiizde Tahmini) ile model sonuglarint kiyasladiginda,
caligma alani i¢in LR ’nin, makine 6grenme algoritmalarina gore daha etkili oldugunu

yaptiklar1 ¢alisma ile ortaya ¢ikarmiglardir.
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Yesilirmak havzasinda bulunan 3 farkli istasyondan elde ettigi akis verisi ile bolgedeki
kurakliklar1 Akis Kuraklik Indisi (AK]I) ile hesaplayan Katipoglu (2023), bu indis ile
elde ettigi sonuglarla girdi yapisi farkli olan modeller olusturmustur. Ayrica, ¢alisma
alanmin sulama ve elektrik tiretiminde 6nemli derecede rol oynadigindan bahseden
Katipoglu (2023), kurdugu modelleri makine 6grenme algoritmalar ile analiz etmis,
ileriye yonelik tahminlerde bulunmustur. Makine 6grenme tekniklerinden olan DVM,
GPR, Regresyon Aga¢ (REA), Aga¢ Topluluklart (AT), XGBoost’u analiz igin
kullanmis, model sonuglarinin 1iyilesmesi ic¢inde dalgacik doniisiimiinden
faydalanmistir. Elde ettigi bulgularda, XGBoost’un diger yontemlere gore, istatiksel
degerlendirme kriterleri géz oniinde bulundurularak (r, RMSE, MAE) daha iyi sonug

verdiginden s6z etmistir.

Hibrit makine 6grenme modelleri iizerine ¢alisan Martinho vd. (2023), DVM, ELM,
Elastik Net (EN), MARS, Gri Kurt, XGBoost gibi algoritmalar ile Zambezi Nehir
havzasinda bir modelleme ¢alismasi yapmislardir. 2003-2012 yillar1 arasindaki giinliik
akis verisi ile ¢alisan Martinho vd. (2023), hibrit modellerde daha az veriye ihtiyag
duyuldugunu, XGBoost’un diger yontemlere gore daha etkin sonuglar verdigini ve bu
yontemin test sonucundaki zirve noktalarin yakalanmasinda etkili oldugunu

sOylemislerdir.

Su tedariginde, tagskin kontroliinde, sulama ve tarimda su kaynak ve rezervuarlarinin
onemine yaptiklar1 ¢alismada deginen Ozdogan-Sarikog vd. (2023), calisma alanini
Ladik ve Yedikir baraj golii olarak se¢mislerdir. Barajlarin bolge icin ozellikle
sulamada bir hayli 6nem arz ettigini, yaptiklari ¢alismada vurgulamislar ve barajdan
elde ettikleri 1975-2019 yillarin1 kapsayan ortalama yagis, ortalama sicaklik, nemlilik,
riizgar hizi, solar radyasyon ve baraj hacmi verisinden yararlanarak bodlgede bir
modelleme ¢aligmas1 yapmislardir. Makine Ogrenme algoritmalarindan YSA,
DVM’nin yanisira literatiirde yeni sayilabilecek Long Short Term Memory’den
(LSTM) yararlanmislardir. Istatistik degerlendirme ydntemleri olarak NS, r, RMSE
kullanmay1 tercih etmisler ve bolge i¢in diger metotlarla kiyaslandiginda yeni metot
olarak degerlendirilen LSTM’nin etkili sonuglar verdigini, 6zellikle ekstrem

donemleri yakalamada oldukga iyi oldugunu tespit etmislerdir.

Suyun siirdiiriilebilir kalkinma ile iligkili oldugunu, ekonomik kalkinma, ekosistem,

biyolojik hayat gibi bir¢ok disiplinde dnemli bir rol edindigini ¢alismalarinda ifade
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eden Sharma vd. (2023), son zamanlarda gelecege yonelik akis tahmin modelleme
calismalarinin literatiirde oldukca dikkat c¢ektigini ve hidrolojik ¢alismalarda
cogunlukla yer aldigini ifade etmislerdir. Bu dogrultuda, Suvarna, Aghanashini, ve
Kunderu nehirlerinde, akis tahminlerini degerlendirmek igin farkli makine 6grenme
algoritmalar1 ile bir c¢alisma yapmuslardir. Calismalarinda, makine 6grenmesi
algoritmas: olarak; RO, DVM, LTSM, MARS’dan, veri olarak; 1951-2018 yillar
arasini kapsayan yagis, maksimum ve minimum sicaklik ve akis’tan faydalanmiglardir.
Diger literatiir ¢alismalarinda oldugu gibi model girdi verisini ¢esitli zaman
dilimlerinde geciktirerek model girdilerini olusturan Sharma vd. (2023), bolge i¢in pik
noktalar1 tahmin edebilen ve diger algoritmalara gore daha iyi sonug¢ veren MARS ve
RO’nun performanslarini, NS gibi istatistiksel degerlendirme kriterleri ile ortaya

cikarmiglardir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. Calisma Alam ve Veri Seti

Sulama ve tagkin koruma amaciyla 1957 yilinda insaatina baglanmis, sonraki ortalama
5 yillik siiregte isletmeye alinmis, 37°52'54" kuzey ile 32°18'17" dogu boylamlari
koordinatlarinda yer alan Apa Baraji, Konya’nin merkezine ortalama 70 km uzaklikta,
Cumra ilgesi simirlar igerisinde yer almaktadir (Sekil 3.1). Maksimum 171 hm?
kapasiteye sahip ve toprak dolgu tipinde bir baraj olan Apa Baraji’nin sulama kaynagi
genel olarak, Beysehir Golii ile Sugla Depolamasi (Beysehir Kanali), Bozkir
Carsamba Kanali ve Toroslardan Mavi Tiinel’dir. Apa kasabasi i¢erisinde konumlanan
Carsamba Suyu iizerinde kurulan bu baraj, rekreasyon alanlarinin varligi, bir¢ok balik
tirtine ev sahipligi yapmasi, dolayisiyla hobi balik¢iligina da imkan vermesi gibi

faaliyetler ile amac1 disinda kullanim ile bolge halkina hizmet etmektedir.

Carsamba Cayi kiiciik ve biiyiik dlgekte bir¢ok dereden olugsmaktadir. Bunlarin i¢inde
Kurugay, Sogiit, Kayapinar ve Cokelez Deresi en 6nemlileridir. Yaz aylarinda sularin
cekilmesi ile beraber, bahsedilen derelerin biiyiik kismi1 kurumaya yiliz tutmaktadir.
Genel olarak kuzeydoguya dogru akan Carsamba Cay1, bulundugu konum igerisindeki
en dnemli yerlesim yeri olan Bozkir’dan gecerek, “Sucati” ad1 verilen mevkide batidan
Kozdere ile birlesir. Beysehir ve Sugla Goéllerinin fazla gelen sularinin aktarildigi
Beysehir-Sugla Kanali'min baglandigi dere Kozdere’dir. Kozdere ile birlesen
Carsamba Cay1 artik dar ve derin bir vadi olan Mavi Bogaz igerisinde doguya dogru
hareket etmektedir. Bu bogazda Konya Ovasi Projesi’nin (KOP) 6nemli bir ayagi olan

“Mavi Tiinel Projesi” yer almaktadir (Buldur ve Sabahattin, 2012).

Ortalama 13 km?’lik yiizey alani, su altinda onlarca canliya ev sahipligi yapmasi,
Tirkiye’nin tarim ambar1 olarak nitelendirilen Konya Ovasi’na su saglamasi gibi
nedenlerden dolayr Apa Baraji, bilim insanlarinin arastirma yoniinde cazibesini
cekmektedir. Ayrica, baraj géliinde bir zamanlar galisir vaziyette bulunan meteoroloji
istasyonlarinin varligi da bunu destekler niteliktedir. Gél {izerinde Devlet Su Isleri
Genel Midiirliigii (DSI)’ye ait ge¢miste aktif halde bulunan meteoroloji
istasyonlarindan kesintisiz sayilabilecek nitelikte (1962—2003 yillar1 aras1) yagis verisi
temin edilebilmektedir. Fakat DSi’nin Tiirkiye genelindeki bazi 6l¢iim istasyonlarinin
Meteoroloji Genel Miidirliigline aktarilmasiyla, 2003 yilindan beri gdlden

meteorolojik 6l¢iim yapilamamaktadir.
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Sekil 3.1. Apa Baraj1 bolgesi fiziki haritasi

Apa Baraj
Fiziki Haritasi

Aciklamalar

- Gol . Apa Baraji
D flge simrlan

Apa Baraji bolgesi
Yiikselti

I 1922- 2488
[ 161a-10m
[ ]1sms-1613
[ Jries-137
[ os1-1164

Yine bahsi gecen bolgenin 1950-2015 yillart arasinin akim verisi kayd: tutuldugu

bilinmektedir. Baraj goliindeki kisith veriden dolayi, analizlerde kullanilacak olan

meteorolojik veri, baraja en yakin 3 farkli (Cumra, Akoren, Bozkir) istasyondan elde

edilen verinin aritmetik ortalamasi ile saglanmistir. Aritmetik ortalama ile elde

edilenveriye ait 6zet tablo ve modellerin girdi yapisinda kullanilacak olan kuraklik

indislerine ait bilgiler Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Ayrica, Aralik 1962-Aralik 2020

yillar1 arasinda barajin gol seviye verisi ve hacim verisi DSI’den temin edilmistir.
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Cizelge 3.1. Veri 6zet tablosu

Veri Tiirt Veri aralig1 ;/de;(i“ ?)/rfertilamam \'Xiir?imum \I>/Ief;1ik5imum Carpiklik
zm:l)‘ toplam yagis 12128‘;’0 792.00 25.69 0.00 14430 124
?nﬁ/‘; ortalama akim gégzg' 499.00 2.18 0.00 18.20 2.54
Aylikortalama kot (m) 152000 696.00 104264 103317 105655 382
%1]‘31; ortalama hacim géggg' 696.00 57.69 3.72 168.56 0.77
Qgﬁi“z‘fg)mum roees 79200 2566 350 3090 0.3
QZ;Lkhﬁ‘i(‘;gr)‘“m 1212820 79200 -1.74 2680  14.80 0.28
‘sziﬁl‘l’{rzilé‘;na 1212820 792.00 11.56 -8.60 26.30 -0.11
SYi24 g;ggg 769.00 -0.01 2.71 2.86 0.07
SYi12 121955 78100 0.00 2.39 239 0.14
SYI9 haosy 78400 000 3.03 2,88 0.08
SYi6 ey 78700 0.00 2.76 259 017
SYi3 S o>y 79000 001 2.80 213 0.56
AKi12 g;gig 488.00 0.00 -1.94 3.62 117
AKi6 Saoie 49400 000 172 3.66 0.36
AKI3 Sooie 49700 001 1.78 3.0 0.54
AKi1 Sore 49900 001 2.88 355 0.85

3.2. Yontemler

Bir onceki kisimda, ¢alismada kullanilacak bolgenin tanitimi yapilmis olup, baraj
temsil edebilecek veri olusturulmustur. Akabinde, bu veriden yararlanarak cesitli
makine Ogrenmesi algoritmalart ile olusturulan modellerin analizi yapilmistir.
Olusturulan model girdi yapilari farkli béliimlerde ayr1 ayri ele alinmigtir. Bu kisimda,

analizde kullanilacak olan yontemlere ait bilgilere yer verilmistir.

3.2.1. Standartlastirilmus yags indisi (SYT)

SYI, kurakliklar1 tespit ve takip etmede yayginlikla kullanilan metotlardan birisidir.
Bu metot ile hesaplamalar yapilirken aylik ya da giinliik olarak yagis verisinden
yararlanilir. Oncelikle veri setinin normal dagilima uygunlugu kontrol edilir. Normal

dagilima uyuyorsa, hesaplamalar normal dagilim iizerinden devam eder. Normal
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dagilima uymuyorsa, SYI normal dagilim olmayan yagis verisinin normal dagilima
doniistiiriilerek hesaplanmasi temeline dayanir. Bu proseste ilk basta veri gama
dagilimina doniistiiriiliir. Sonra Gamma Dagilimindaki degerlerin Normal dagilima
gecisi yapilir. Bu dagilimda sifirin {izerindeki degerler yagisli periyot, altindaki
degerler ise kurak periyot anlamina gelir. Eger bir yerin indeks degeri sifirin altinda
cikiyorsa o yerde kurakligin meydana geldigi sdylenebilir (McKee vd., 1993). SYI’nin
yaygin olarak kullanominda, farkli zaman adimlarinda kuraklik seviyesinin
hesaplanabilmesi etkin bir rol oynamistir. SYI farkli zaman adimlarini kullanarak ilgili
kiimiilatif aylar ile kuraklig1 hesaplayabilir. Ancak genellikle 1, 3, 6, 12, 24 ve 48 aylik
zaman adimlar1 kullanilir. SYT hesabi igin en az 30 yillik veri gereklidir ama genellikle
50 yillik kayitlar onerilir (Guttman, 1999). Kullanilan gamma dagiliminin olasilik
yogunluk fonksiyonu Denklem 3.1 ile ifade edilir. Bu ¢alismada kullanilan yagis verisi
normal dagilima (%95 6nem seviyesinde) uymamaktadir. Bu sebeple gama dagilimi

doniistimil yapilmistir.

1
p%t(a)

gx) = X% e 18 x>0 igin (3.1)

Belirli bir veri kiimesi i¢in en uygun modelin en yiiksek olasilikla veriyi tireten model
oldugunu anlamada kullanilan Maksimum olabilirlik metodundan faydalanilir ve

Denklem 3.2°deki gibi a (sekil) ve 3 (6l¢ek) parametreleri tahmin edilir.

a=ﬁ<1+ /1+%> ve == (3.2)

Carpiklik a‘ya bagli olmakla beraber, a biiylidilk¢e dagilim normal dagilima dogru

| Ri

yaklastig1 sdylenebilir.

A= In(x) - 22 (3.3)

n

Burada Denklem 3.3’teki n gézlem sayisini ifade etmektedir. Elde edilen parametreler

Denklem 3.4’deki olasilik dagilim fonksiyonunu olusturmakta kullanilir.

G(x) = foxg(x)dx = Bai(a) foxx“‘le_x/ﬁdx (3.4)
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Gamma dagilimi X’in sifir degerleri i¢in tanimsizdir. Yagis serisi sifir degerleri
icerebileceginden, sifir ve sifirdan farkli yagislar i¢in kiimiilatif olasilik degerleri, H(x)

(Denklem 3.5);
H(x) =q+1(1—q)G(x) (3.5)

seklinde hesaplanir. Burada g, sifir yagisin olmast durumudur. Eger seride bulunan
sifirlarin sayisina “m” ile gosterilirse, g=m/n olarak hesap edilebilir. Elde edilen
sonuglara gore kuraklik kategorisi Cizelge 3.2°ye gore belirlenebilir (McKee vd.,
1993).

Cizelge 3.2. SYI indis degerlerine gore kuraklik kategorileri (McKee vd., 1993)

SPI Degeri Kategorisi
>(2) Asir1 Sulak
(1.50) - (1.99) Siddetli Sulak
(1.00) - (1.49) Orta Sulak
(0) - (0.99) Az Sulak
(-0.99) - (0) Az Kurak
(-1.49) - (-1.00) Orta Kurak
(-1.99) - (-1.50) Siddetli Kurak
<(-2) Asirt Kurak

3.2.2. Akis kurakhk indisi (AKT)

Nalbantis ve Tsakiris (2009) tarafindan gelistirilen AKI, meteorolojik kurakliklari
incelemek ve degerlendirmek icin arastirmacilar tarafindan tercih edilen SYI ile
hesaplama yoniinden benzerlik igermektedir. En biiyiik kolayliklarindan birisi tek veri
yani akig verisini  kullanmasiyla kurakliklarin  baslangict  ve  siiresini
hesaplayabilmesidir. Hesaplanmas1 SYI oldugu gibi oncelikle veri setinin normal
dagilima uygunlugu kontrol edilir. Normal dagilima uyuyorsa, hesaplamalar normal
dagilim {izerinden devam eder (Denklem 3.6). Normal dagilima uymuyorsa, SYi’nin
normal dagilima déniistiiriilerek hesaplanmasi temeline dayanir. SYI’deki
hesaplamaydntemi ayni sekilde uygulanir. Bu ¢alismada kullanilan akis verisi normal
dagilima (%95 Onem seviyesinde) uymamaktadir. Bu sebeple gama dagilimi
doniistimil yapilmustir.

Vie=Vi

AKl; = i=12.,k=1234,.. (3.6)

Sk
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Buradaki; k ay i yil olmak iizere, AKI indis degerini, V;; akis hacmini, V}, akis
ortalamasini, S;, ¢alisma periyodu boyunca akis degerlerinin standart sapmasini ifade
etmektedir. Hidrolojik ¢alisma periyodu ekim ile eyliil aylar1 arasini kapsamaktadir.
Bulunan AKI indislerin degerlendirmesinde Cizelge 3.2°de SYI indis degerleri icin
verilen kuraklik kategorileri kullanilmaktadir.

3.2.3. Rastgele orman (RO)

RO metodu (Breiman, 2001), pratik uygulamalarda en basarili makine
ogrenmelerinden birisi olarak kabul edilir (Biau ve Scornet, 2016; Tyralis vd., 2019).
Son zamanlarda &zellikle, makine Ogrenme algoritmalar1 ile kiyaslandiginda su
kaynaklar1 ve hidrolojik konularda basarili sonuglar bir¢ok arastirmaci tarafindan dile

getirilmistir (Efron ve Hastie, 2016; Tyralis vd., 2019).

Topluluk 6grenme yontemi olan RO algoritmasi, siniflandirma veya regresyon islemi
esnasinda birden fazla karar agaci tireterek siniflandirma nihai degerini yiikseltmeyi
hedefleyen bir algoritmadir. Bireysel olarak rastgele se¢ilerek karar agacglar1 bir araya
getirilir ve karar ormani olusturur. RO, aslinda karar agag¢larinin bir fonksiyonudur.
Ozellikle agag boyutu kii¢iik oldugunda, agaclandirma yapilirken, dezavantajlar ortaya
cikabilir (Breiman, 1996). Topluluk agaclari, tahminlemelerde, rastgele olusturulan
dallarda giivenirliligi artiran bir ¢6ziim yontemidir. RO topluluk agaglar arasindaki en
popiiler olanlardandir. Sagliktan ekonomiye, ekolojiden spor bilimlerine kadar bir¢cok
disiplinde kullanilmaktadir (Goldstein vd., 2010; Granitto vd., 2007). Buradaki karar

agaclari, bagli oldugu veri setinden rastgele secilmis birer alt kiimedir.

RO, Leo Breiman (1996) tarafindan gelistirilen Bagging yontemi ve Freund ve
Schapire (1996) tarafindan gelistirilen hizlandirma yontemlerine gore daha iyidir.
Algoritma olarak RO y6ntemi bilinen makine 6grenme yontemleri igerisinde essiz bir
tahmin gecerliligi ve model yorumlanabilirligi saglar. Rastgele Orneklemeyi ve
topluluk yontemlerdeki tekniklerin iyilestirilmis 6zelliklerini igermesi nedeniyle RO

yontemi daha iyi genellemeler sunar ve gecerli tahminlerde bulunur.

RO algoritmasini baglatmak i¢in kullanici tarafindan iki parametre tanimlanmalidir.
Bu parametreler, en iyi boliinmeyi belirlemek i¢in her bir diiglimde kullanilan

degiskenlerin sayis1 m ve gelistirilecek agaclarin sayis1 N’dir.
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[lk basta egitim veri setinin yaklasik 2/3’iinden 6nyiikleme drnekleri olusturulur. Out-
of-bag (OOB) verisi olarak da bilinen, egitim veri setinin 1/3’liik geri kalan kismi1
model performansini 6lgmek icin test amacinda kullanilir. Bu oranlar degisiklik
gosterebilmektedir. Sonra her 6nceden yliklenmis 6rnekten budamasiz agag gelistirilir.
Her bir diigiimde m degiskenleri tiim degiskenler arasindan rastgele olarak segilir ve
bu degiskenler arasindan en iyi dal belirlenir. Yeterli 6ngorii giicii ile yeterli miktarda
korelasyon saglayan degisken sayisinin se¢imi son derece nemlidir. RO agag¢ liretmek
icin Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART) algoritmasini kullanir. Her bir
diigiimde dallar CART algoritmasinin kriterine (6rn. Denklem 3.7’de verilen GINI
indeksine) gore olusturulur (Hu vd., 2019). GINI indeksi sinif homojenligini analiz
eder ya da olger. Kisacasi, Rastgele Orman metodu karar agaclarindaki hesaplama
yontemiyle ¢ok benzerlik gostermektedir. Farklarindan birisi, en iyi sonucu veren dal

ile baglamasidir.
G=1- 3" (P)? 3.7)

G bir diigiimdeki veri setini temsil eder. pi her bir sinifin veri setindeki oranini ifade

eder.

3.2.4. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Biyolojik sinir sistemini taklit ederek calisan YSA, esref-i mahlukat olan insanin
beynindeki sinyalleri islemesini 6rnek alarak ¢alismaktadir. Sinir sisteminde yer alan
noronlar sayesinde sinir hiicreleri iletisim kurmaktadirlar. Noronlar birbirlerine
baglanarak cesitli aglar olusturmaktadirlar. Bu aglar birden fazla yetiye sahiptir
(6grenme, hafiza alma vb.). Bu aglar arasinda cesitli baglantilar vardir. Canlilarin
bircogu 6grenme yetisini bu aglardaki etkilesimin tekrar etmesiyle elde etmektedir.
Yasayarak 6grenme islemi bir nevi anlatilan sekilde olusmaktadir. Buradan yola
cikarak; genellikle nihai amac1 gerceklestiren bir hesaplama yontemi gelistirilmistir.
Tahmin, regresyon, egri uydurma gibi ¢ogu amagla kullanilan YSA, esnek veriye
dayali modelleme araglarindan birisidir. Sagliktan ekonomiye kadar bircok alanda
YSA’dan yararlanilmaktadir (Seo ve Kim, 2016). YSA modelleri ge¢mis veri
kayitlarindan yararlanarak veriyi 6grenir, sonrasinda da siniflandirma ya da tahmin
etmede bu egitim setini kullanir. Modeli olusturma asamasinda, veri karakteristigini,

modelin yapisini belirlemek amaciyla kullanmaktadir (Mulualem ve Liou, 2020).
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YSA’nin Ileri, Geri Beslemeli, Cok Katmanli Algilayici gibi modifikasyonlari
literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Bunlar arasindan Cok Katmanli Algilayict Sinir
Ag (MLP) hidroloji ¢alismalarinda genellikle tercih edilmektedir. Bu ¢alismada
YSA’nin Cok Katmanli Algilayici Sinir Ag1 (MLP) tercih edilmistir. MLP genellikle
tic kisimda ifade edilir. Bunlar girdi katmani, sakli katman ve ¢ikt1 katmanidir. Sakli
katman sayis1 kullanicinin istegine ve model performansina gore degisiklik
gosterebilir (Sekil 3.2). Bir¢ok arastirmaci YSA’yr matematiksel model olarak
kullanmistir. YSA’nin hidrolojide kullanilmasinin avantaji, etkili sonu¢ vermesidir.
Diger bir avantaji ise girdi ve ¢iktilar arasindaki varsayilan (hayali) fiziksel matematik
formundan bagimsiz olmasidir. YSA’nin bir diger avantaji ise hesaplama kolayligidir.
Hesaplanmasi Denklem 3.8 ile yapilir. Matematiksel olarak; aktivasyon fonksiyonu
olarak isimlendirilen f fonksiyonu dncelikle hesaplanir. Bu fonksiyon literatiirde farkli
tiirevlerde karsimiza cikabilir. Ornegin; Lineer Fonksiyon, Nonlineer Fonksiyon,
Sigmoid Fonksiyon (Hiperbolik Tanjant Sigmoid, Logaritmik Sigmoid vb.),
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, Rectified Linear Unit Fonksiyonu, Leaky RelLu
Fonksiyonu gibi. Hidrolojide modeller ile ileriye yonelik tahminler yapilirken,
sigmoid fonksiyonu kullanilan veriye bagl olarak, sonucu olumlu ya da olumsuz

olarak etkileyebilir.

YSA’nin hidrolojideki diger avantajlari ise, hidrolojik sistemler genellikle karmagiktir
ve c¢esitli etmenlerin etkilesimleri sonucu olusur. YSA, bu karmasikliklar1 daha iyi
modelleyebilir ve hidrolojik siirecler arasindaki iliskileri tanimlamak i¢in
kullanilabilmesi bir avantajdir. Bir digeri ise YSA, yagis, akis, su seviyeleri gibi
hidrolojik degiskenleri tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Egitim verisiyle beslenerek,
gelecekteki hidrolojik olaylar1 6ngorebilirler. Bu, sel tahminleri, kuraklik izleme ve su
kaynaklar1 yonetimi gibi alanlarda 6nemli bir avantaj saglar. Hidrolojik sistemler
genellikle dogrusal olmayan iliskilere sahiptir. YSA, bu tir iliskileri daha iyi
modelleyebilir ve hidrolojik sistemlerin daha dogru bir sekilde simiilasyonunu
saglayabilir. Iyi egitilmis bir YSA, hidrolojik olaylar1 tahmin etme ve hidrolojik
stirecleri simiile etme konusunda yliksek hassasiyet ve dogruluk saglayabilir. Bu, su

kaynaklar1 yonetimi ve afet risklerinin azaltilmasi gibi alanlarda 6nemli bir avantajdir.
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Sakli katman

Girdi katmam

Sekil 3.2. Cok Katmanli Algilayici Sinir Ag1 6rnek yapisi

Bu ¢alismada da diger fonksiyonlar ile denemeler yapildiktan sonra, girdi verisine
bagl olarak, Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunun etkin sonug verdigi gozlemlenmistir.
Dolayisiyla, bu fonksiyon YSA analizinde kullanilmigtir.

e¥—e™*

f® =G (3.8)

Buradaki x degeri girdi degerini, e iistel fonksiyonu temsil etmektedir. Hidrolojik
modellemelerde YSA’da bir¢ok egitim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu
algoritmalardan bazilar;; Levenberg-Marquardt (LM), Quasi-Newton (QN) ve
Conjugate-Gradient (CG) seklindedir. Bu ¢alismada egitim algoritmasi olarak LM’den
faydalanilmistir. Ayrica, en uygun néron sayisinin belirlenmesi deneme yanilma ile

yapilmistir.

3.2.5. Destek vektor makineleri (DVM)

DVM, siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilan, veriyi analiz eden, analiz
ederken 6grenen denetimli bir 6grenme yontemidir. DVM, ilk kez, Vladimir Vapnik

ve calisma arkadaglar tarafindan “Computational Learning Theory” (COLT)
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konferansinda dnerilmis olup, gliniimiizde kullanilan sekli Corinna Cortes ve Vladimir
Vapnik (1995)¢e aittir. DVM, istatistiksel 6grenme ilkelerine dayanan son zamanlarda
gelistirilen, multidisiplinlerde yayginlikla tercih edilen 6grenme araglarindandir
(Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1992). DVM ilk kez tanmitildiginda Y SA benzer bir
sekilde heyecan yaratti ve aktif kullanim alani birden genisledi. DVM’nin gelisimi
kapasite kontrolii veya yapisal risk minimizasyonu’na dayanmaktadir. Bu yapisal risk
minimizasyonunda girdi-gikt1 egitim setleri kullanilarak model karmasikligi en aza
indirilmistir. Bu anlamda, 6grenme prosesi optimum kosullara dayalidir. Bu ise, bu
proses i¢in gerekli ve yeterli kosullarin saglanmig olabilecegi anlamina gelmektedir.
Tiim bunlar, DVM’lerin seyreklik ve benzersizlik 6zelligini ortaya ¢ikarmaktadir.
Seyreklik 6zelligi kernel matris ¢ekirdeginin minimum sayidaki parcasiyla modelin ilk
asamasini olusturmamiza imkan saglar (Sekil 3.3). Yani destek vektorlerin ortaya
cikmasi saglanir. Destek vektorler ortaya g¢iktiktan sonra, tiim veri bu dogrultular
arasinda toplanmaya caligilir. Bunlardan dolay1 destek vektor makinelerinde asiri
O0grenme veya/ve ezberleme Onlemis olmaktadir. Karmasikliga yol acacak girdi

parametrelerine de imkan taninmamaktadir.

DVM ile ilgili ilk ¢aligmalar sinirli disiplinlerde olmasina ragmen, daha sonraki
caligmalarda oOzellikle zaman serilerinin tahmini ve regresyon uygulamalarinda
kullanilmaya baslanmis ve ¢ok iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistir (Metlek ve
Kayaalp, 2020). Kesfedilmesinden sonra uzun yillar boyunca kullanilmaya devam
etmis, popiilerligini hala yitirmemistir. YSA gibi diger 6grenme yontemlerine kiyasla,
ampirik riskler yerine, yapisal risk minizasyonunun kullanilmasi, DVM’nin en 6nemli
avantajlarindan birisi olup, popiiler olmasinin nedenlerindendir. DVM, lineer olmayan
zaman serisi i¢in bir dizi girdi vektorlerinden olusur. Bu girdi vektorlerine bir nevi
o0grenme seti (fonksiyonu) de denilebilmektedir. DVM literatiirde hem simiflandirma
hem de regresyon analizinde kullanilmasina ragmen genel olarak siiflandirma
islemlerinde daha ¢ok tercih edilen bir makine 6grenme yontemidir. Bu yontem
denetimli bir 6grenme modeline dayanmaktadir. Egitim setindeki veriye gore, farkh

Kernel fonksiyonlari kullanabilmektedir.
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Destek vektorleri
wx+b==+1]

Sekil 3.3. Iki smifl1 destek vektorleri

Bu sayede lineer ya da lineer olmayan simiflandirma islemi yapilabilmektedir.
Siniflandirma yapilirken, veri tam ayrisabilir nitelikte ise, tek boyutta hiper diizlemler
ile ayrisabilir ya da ti¢ boyutta hiper diizlemler iki boyutlu bir alt uzay: ifade eder ve
bu diizlemler yardimiyla da ayrisabilir. Siniflandirmanin nasil yapilacag: girdi verisine
bagli olarak degisebilir. Bu nedenle farkli ¢ekirdek fonksiyonlart anahtar roliindedir.
Cekirdek fonksiyonlarmin yani sira, siniflandirma ya da regresyon islemi hiper
diizlemlerde yapiliyorsa, ceza parametresi (C) ve esneklik degiskeni (§)’ni de analiz
sonucunu etkilemektedir. Bu parametreler, ne kadar iyi ayarlanabilirse, analiz

sonucunun o kadar iyi sonug verdigi s6ylenebilir (Popov ve Sautin, 2008).

DVM’1 literatiirde yiiz algilama, metin ve koprii metni smiflandirma, goriintii
siiflandirma, biyoinformatik, protein ¢aprazlama, uzaktan homoloji tespiti, el yazisi
tanima, jeoloji ve g¢evre bilimleri genellestirilmis tahmine dayali kontrol

uygulamalarinda genellikle kullanilmaktadir (Gour, 2019).

Destek vektor makinesinin regresyon uyarlamasina dair islemler ise asagida
ozetlenmistir. D = {(xq,y1), (x3,V3), ... (X5, ¥,)} den olusan bir egitim seti i¢in; xi N-

boyutlu girdi degiskenlerinin her biri, yi ise ¢iktilardir.

f(x) = (w,x) + b fonksiyonu bulunmak isteniyor. Burada; w normal vektor, X ise

girdi vektorii, b bias ve vektorel bir ¢arpim s6z konusudur. DVM’de amacimiz, dyle
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bir f(x) fonksiyonu bulmaktir ki; ger¢ek yi ¢ikti degerleri en fazla sinir miktari
(2/|lwl]) kadar sapma ile tahmin edilsin ve bulunan bu fonksiyona paralel olan ve
egitim girdilerini kapsayan iki diizlem arasindaki mesafe minimum olsun. Dolayisiyla;
ilk once burada hiper diizlem i¢in sirlarinin belirlenmesi (genisletilmesi)

gerekmektedir (Denklem 3.9).
wx; +b = +1 Vy =+1licin
wx; +b=>-1 Vy =—1igin (3.9
Bu esitsizlikler 6zet olarak Denklem 3.10’daki gibi ifade edilebilir.
lwx; + b| = 1V; (3.10)

Sinir miktarlarinin maksimize edilmesi icin ||w|| ifadesinin minimize edilmesi

gerekmektedir.

2
min (@), yilwx; +b)—1<0 (3.12)
Denklem 3.11 Lagrangian optimizasyonu problemidir. Optimum hiper diizlemin
agirlik vektoriinii w ve egilimini b elde etmek icin Lagrange carpanlar1 kullanilarak
¢oziilebilir (Gunn, 1997). a; = 0V; kosulu ile, a; Denklem 3.12’de Lagrange

carpanini temsil eder.

2
L,= (@) —aly;(wx; + b) — V; ]

= (@) =k ayi(w +b) + ¥ a (3.12)

3.13 Denkleminde w ve b’nin diferansiyelini 0’a esitleyerek, w ve BAyi minimize

edilir, ayn1 zamanda a; maksimize eden degeri bulmak amaclanir.

oL, L
w07 w= Zizlaiyixi

Ly

2=0-%,ay,=0 (3.13)
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Denklem 3.14 formiilasyonunda, Lp biricil L,’nin ikili formu olarak ifade edilir.
Denklem 3.14’de a;’yi maksimum yapan degerler i¢in Lp nin maksimizasyonu ya da
L,’nin minimizasyonu ile ¢dziliir. a;’nin hesaplamasi yapildiktan sonra akabinde
Denklem 3.12°den w ve b degerleri bulunur. Céziimde a; > 0 olan noktalar destek

vektorlerini temsil etmektedir.
1
Lp =Xi,a; — 520 4i%YiyiXiX a; 20V, (3.14)

Dogrusal olarak ayrilabilen veri i¢in hesaplamalara yukarida deginilmistir. Dogrusal
olarak belirli bir oranda ayrilabilen veri hesabinda ise £ ve C parametrelerinden
yararlanilir (Catalbas ve Kocak, 2019) (Denklem 3.15, 3.16).

wx;+b=>+1—-¢& Vy,=+1licin; =0
wx;+b=>-1+¢§ Vy =-1icin§ =0 (3.15)

min (M54 ¢ 5E,), yiwa +b)— 1+ <0 (3.16)

L, = Iwli® CYL & — Yk [[yi(wxi +b) =1+ §] = Xy wids Vi] (3.17)

2

Denklem 3.17 Lagrange denkleminin w, b, £ ‘gére minimize edilmesi ve a, 4 > 0’a gore
maksimize edilmesi gerekmektedir. Akabinde w, b, ¢ ‘nin diferansiyeli 0’a esitlenir
(Denklem 3.18).

1
Lp =Xl — 521, iy yxix; 0< a; < C Yiia;y; =0 (3.18)

3.2.6. Karar agaclar (KA)

KA fikir olarak, ¢ok dal yapisina sahip eger-Oyleyse-aksi durumunda gibi algoritma
yapisiyla c¢alisan farkli dallar1 olan biiyiik bir agaca benzemektedir. Makine
ogrenmesindeki en 6nemli algoritmalardan birisidir. Bu algoritma siniflandirma ve
regresyon amaciyla literatiirde birgok arastirmaci tarafindan kullanilmaktadir. Prensip
olarak, hedefte olan 6zelliklere gore biiyiik veriyi, siirekli alt kiimeler olusturarak, daha
kiiclik hale getirmesi ile ¢alisir. Son asamadaki dallarda ya da yapraklarda nihai hedef
tam olarak yorumlanabildiginde bu siire¢ sonlanir. Son daldaki etiket istenilen 6zelligi

temsil etmektedir.
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KA’da siniflandirma ya da regresyon islemi yapilirken, hata tahminleri 6grenme ve
test asamasinda etkili bir rol oynamaktadir. Etkili bir tahminleme yapilabilmesi i¢in en
az oranda hata tahminleri yapilmasi gerekmektedir. Bu hem hata tahminlerinin
azalmasi hem de istenilen 6zellik ya da hedefe en etkili bir sekilde ulasilmasi1 amaciyla,
C4.5, C5.0 gibi karar agaglar1 algoritmalar1 gelistirilmistir (Quinlan, 1992). Bu
algoritmalar veri setine gore farkli performanslar gosterebilmektedir. Hidrolojik
caligmalarda C5.0 genellikle tercih edilmektedir. Bu calismada da C5.0 algoritmasi
veri setine bagli olarak kullanilmistir. RO’de oldugu gibi burada da GINI indeksi

yardimiyla, hesaplamalar yapilmaktadir.

GINI indeksi simif homojenligini analiz eder ya da dlger. Kisacasi, Rastgele Orman
metodu karar agaclarindaki hesaplama yontemiyle ¢ok benzerlik gdstermektedir

(Denklem 3.7). Farklarindan birisi, en iyi sonucu veren dal ile basglamasidir.

3.2.7. Dalgacik doniisiim teknigi

Veri kaydi ve bunlar1 analiz edip yorumlamak giiniimiizde bir¢ok disiplin i¢in
onemlidir. Su kaynaklarinin planlanmasinda da veri kaydinin 6nemi bir hayli fazladir.
Bir havzadaki ya da su kaynagindaki 6l¢timii yapilabilen debi, yagis vb. parametrelerin
davraniglar1 ya da karakteristigi hakkinda bilgi edinmek i¢in gegmisteki veriden biiyiik
Ol¢iide yararlanilmaktadir. Ayrica, ileriye yonelik davranislarini da tahmin edebilmek
ve gerekli 6nlemleri almak icin de yine gegmis veri kayitlar1 kullanilmaktadir. Elde
edilen bilgiler genellikle zamanin bir fonksiyonu olsa da, kullanilan yontemlerin cogu
ortaktir. Zaman ve frekans analizleri seklinde genellikle iki baslik altinda toplanan bu
yontemler, yeri geldiginde ortaklasa da kullanilmaktadir. Zaman analizleri genellikle
filtreleme islemi olarak literatiirde bilinir. Frekans’a yonelik islemler de ise Fourier
Doéniistimii (FD) kullanilir. FD’de incelenen zamana bagl serinin (zaman serisinin)
hangi dominant frekanslardan olustugu bulunur. FD sonucunda elde edilen hakim
frekanslardir. Bu hakim frekanslara sahip olan sinyallerin hangi zaman aralig1 i¢inde
etki ettigi bilinmemektedir. Bir diger degisle, FD hakim frekanslar tespit edilmekte,
ancak zaman etkisi kaybolmakta ve bu etki eden sinyallerin hangi zaman araliginda
etki ettigi bilinememektedir. Bu asamada, Dalgacik Analizi yardima yetismektedir.

Dalgacik analizi ile incelenen sinyallerin, hem hakim frekanslar1 hem de etki ettigi
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zaman araligl bulunabilmektedir. Temeli FD olan frekans analizleri zaman icinde
geliserek yerini Dalgacik Doniistimlerine birakmistir. Dalgacik doniigsiimleri hem

zaman hem de frekans analizlerinde etkin rol oynamaktadir.

Zaman serileri, bir ya da birden fazla zamana bagl degiskenin kayit altina alinmasi
sonucunda ortaya c¢ikar. Ortaya ¢ikan matematiksel ifade bir fonksiyon olarak
degerlendirilebilir. Literatiirdeki en uzun siireli zaman serisi kaydi Nil nehrine aittir.
Ortalama 1300 yillik bir seriyi icermektedir. Eskiden oldugu gibi ge¢misten giintiimiize
kadar bir¢ok veri zamana bagli olarak saklanmaktadir. Hidrolojide de durum boyledir.
Belirli zaman araliklari ile belirli konumda ve 6lgekte Slgiilen hidrolojik veri (yags,
akis, sicaklik vb.), matematiksel acidan hidrolojik zaman serisi olarak incelenebilirler.
Bu zaman serilerinin karakteristik yapilarinin incelemesinde Dalgacik Dontisiim
Teknikleri kullanilabilir. Dalgacik yontemleri belirli bir periyodun ya da tiim serinin
yapisinin ortaya cikarilmasinda etkin rol oynamaktadir. Boylelikle ileriye yonelik

tahmin yapilabilmek kolaylasabilir.

Dalgacik, siiresi sinirli titresim hareketi ya da dalgay: olusturan kiigiik bir parga olarak
tanimlanabilir (Daubechies, 1996; Partal vd., 2008). Dalgaciklar, veriyi farkli frekans
bilesenlerine ayiran ve sonra kendi 6lcekleriyle eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip
bilesenler {izerinde calisgan matematiksel fonksiyonlardir. Dalgacikta kullanilan
fonksiyonlar ¢esitlilik arz edebilir. En yaygin kullanilanlardan bazilar1 Haar (A),
Daubechies (B), Morlet, sym (C), Meksika sapka tipi (D), Bior 3.1, Demey’dir (Sekil
3.4).

(A) (B)

=
r

]
z
=

|

Sekil 3.4. Ornek dalgaciklar
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Dalgacik doniisiimii yapilirken, zaman serisinin tamamina ya da belirli bir tarih
araligina doniisim uygulanabilir. Belirli bir tarih araligmmin segilmesi, islem
kalabaligin1 azaltarak, daha net sonu¢ vermesine imkan saglar. Bu calismada, zaman
serisine ayrik dalgacik doniisiimi uygulanmis olup, zaman serisi yekpare halinde

almmustir. Kesikli dalgacik doniisiimii Denklem 3.20 ve 3.21 gibi ifade edilir.

Y (55) = 50720 (Frm) (3.20)
W =272 3N xp(27™ — n) (3.21)

Burada m ve n tamsayi olarak dalgacigin sirasi ile 6lgek ve zaman eksenindeki 6teleme
parametreleridir. s, sabit bir 6teleme adimini ifade eder. 7, zaman eksenindeki

Oteleme aralig1 degerini vermektedir (Partal vd., 2008).

Ayrik Dalgacik Dontisiimiinde ham sinyaller x(t) yaklasik ve farkli kademelerde detay
olarak adlandirilabilecek iki ayr1 seriye ayrilir. Isaret 6ncelikle yaklasiklik ve onunla
ayni seviyeden bir detay serisine boliintir. Boliinme isleminden sonra, birisi algak yani
diistik frekansh gecirgen bilesen, digeri de yiiksek yani yiliksek frekansli gegirgen
frekansli bilesenler olmak tizere iki filtre gecisleri saglanir. Filtre sonucunda olusan iki
ayr1 sinyalden A ile ifade edilene yaklasim ya da yaklasiklilik serisi (Approximation)
ve D ile temsil edene de detay serisi (Detail) ad1 verilmektedir. Yaklasim sinyalleri,
orijinal sinyali temsil eder ve sinyalin tanimimi verir iken detaylar ise sinyalin
karakteristigi hakkinda fikir verir. Dalgacik doniisiimiinde amag goriildiigii gibi sinyali
yaklasim ve detaylarina ayristirmaktir. Elde edilen yaklagim tekrar ikinci seviye
yaklasim ve detayma ayrnistirilir, bu islem istenilen sonu¢ elde edilene kadar
tekrarlanabilir. Bu galismanin tamaminda, Daubechies45 dalgacik doniisiimiinden, 5
detay olacak sekilde faydalanilmistir. Sekil 3.5°de analiz edilen veri setinden bir 6rnek
sunulmustur. Burada s ham veriyi, a yaklasim ya da yaklasiklik serisini, d’ler ise detay
serilerini gdstermektedir. Hedef degere ulasilabilmesi ve kesin tahminlerin

yapilabilmesi i¢in detay sayisi artirilip azaltilabilir.
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Sekil 3.5. Dalgacik doniisiimiinde yaklasim ve detaylar

3.2.8. Istatistiksel olarak performans degerlendirme kriterleri

Literatiirde modelleme c¢alismalarinda, modellerden elde edilen sonuglar
degerlendirmek  i¢in  birgok  performans  degerlendirme  kriterlerinden
faydalanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Mutlak
Hata (MAE), Nash-SutCliffe (NS), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Korelasyon
katsayisi (r)’dir. Bu ¢alismada, bunlardan NS, RMSE ve r kullanilmistir. Modellerden
elde edilen sonuglar belirtilen yontemler ile 6lgiilmiis ve birbirleriyle kiyaslanmistir.
Bir modelin digerlerine gére daha basarili ya da etkili olabilmesi i¢in, 6nce NS degeri

irdelenmis, sonrasinda ise r, en son ise RMSE degeri goz 6niinde bulundurulmustur.

NS katsayisi, hata kareleri ortalamalari ile gergek degerlerin varyansinin bir oranidir.
Bu oran 1’den ¢ikarilarak bir katsayi elde edilir (Denklem 3.22). Elde edilen katsay1 1
ile eksi sonsuz arasinda degismektedir ve en iyi tahmini temsil eden deger 1’dir.
Literatiirde kabul goren oranlar ise, 0.5-0.7 aras1 “kabul edilebilir tahmin”, 0.7-0.9
aras1 “iyi tahmin” ve 0.9-1 arasi ise “miikemmel” tahmin olarak adlandirilabilmektedir

(Moriasi vd., 2007).
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_ _ Z?Ll(POi_ Ppi)2
NS = 1- [ e (322
En basit ifadeyle, iki degisken arasindaki dogrusal iliski olup olmadigini istatistiksel
olarak smanmasini saglayan korelasyon katsayisi, r, model performanslarini
degerlendirmek icin kullanilan bagka bir yontemdir. -1 ile 1 arasinda degerler alabilen

r, Denklem 3.23’ya gore hesaplanir.

r= Zliv=1(Ppi_g)(P0i_E) (323)

NO'ppO'po

RMSE degeri 0 ile sonsuz arasinda degismekte olup en iyi deger Sifir (0) olarak kabul
edilir. Sifir degeri tahmin isleminin hatasiz yapildigin1 géstermektedir ve Denklem

3.24 ile hesaplanir.

n
RMSE = le (Pyi — Py’ (3.24)
N Li=0
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Calismanin bu kismi; kuraklik analiz sonuglari, kuraklik tahmin modelleri, yagis akis
tahmin modelleri, baraj kot seviyesi tahmin modelleri ve tiim analiz sonuglarinin
karsilastirilmast olmak tizere 5 farkli boliimden olusturulmustur. Her bir kisimda,
kullanilan veri, modellerin girdi yapist ve model ¢alismasi sonucunda elde edilen

bulgular, ilgili béliimlerde ayr1 ayr1 verilmistir.

4.1. Kurakhk Analizi

Cogunlugunu Cumra istasyonundan elde edilen aylik toplam yagis verisi ile SYI’den
faydalanilarak yapilan analiz sonuclar1 indis histogrami Sekil 4.1°de ve aylik toplam

yagis verisine ait zaman serisi de Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

160
140
120
100
80
60

Yagis degeri (mm)

iy
o

20

Sekil 4.1. Yagis degerlerinin zaman serisi

AKIl ile hesaplanan indis degerlerine bu kisimda yer verilmemistir. AKI hesaplamalari

yagis-akis modellerinin girdi yapisinda kullanilacagindan dolayi, ilgili kisimda ayrica

verilmistir.

Cizelge 4.1°de gore, SYI1’de toplam indis sayisinin (792) yiizdesel olarak en fazla
dagilim araligr %41 deger ile O ile 1 arasindadir. SYI3, SYI6, SYI9 ve SYi24°de de
bu durum aynidir. SY112’nin en fazla dagilim araligi ise %35 deger ile -1 ile 0 arasinda
gerceklesmistir. SY11°de -2 ve daha kiiciik degerlerde bir indis degeri, SYI3’de ise 2
ve daha biiyiik degerlerde bir indis degeri hesaplanmamistir. SYI'nin diger zaman

adimlarina gore, -2 ve daha kii¢iik kuraklik indis degerlerinin yiizdesi SYI3 ve
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SYI6°da (%4) daha fazladir. Aym sekilde, 2 ve daha biiyiik kuraklik indis degerlerinin
yiizdesi SYI9 ve SYi24’de (%3) SYI’nin diger zaman adimlarina gore daha fazla

oldugu Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 SYI degerlerinin yiizdesel olarak dagilim histogrami

Aralik SYil SYi3 SYi6 SYi9 SYyi12 Syi24
<-2 0 4 4 2 1 3
-2ile-1.5 6 5 4 5 5 4
-15ile-1 9 7 9 10 10 10
-lile0 26 29 33 34 35 31
Oilel 41 41 35 33 31 37
lilel5 13 11 11 10 9 9
15ile2 4 4 4 6 4
>2 1 0 2 3 2 3
Toplamindis 25 790 787 784 781 769
SaylSl

Kuraklik indis degerleri hesaplandiktan sonra, farkli zaman adimlarinda tarihlere gore

tespit edilen kurakliklara ait bilgiler Cizelgeler halinde ifade edilmistir. 1 aylik yagis

toplamlari ile elde edilen SYI1 indis degerleri, kuraklik smiflaria gére olustugu tarih

araliklan Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Cizelge 4.2 incelendiginde, toplamda 326 ay

stireyle, 144 farkli kuraklik tespit edilmistir. Bunlarin 38’1 Siddetli kurak, 35’1 orta

kurak, 71’1 az kurak kategorisinde gerceklesmistir. Asir1 kurak kategorisinde herhangi

bir kuraklik belirlenememistir.

Cizelge 4.2. SYI1 ile elde edilen indis sonuglari

Baslangic Bitis ?:;; Kgfii}lllk Baslangi¢ Bitis ?:;)e Kgffﬁ(flllk
1-1955 2-1955 2 Az kurak 3-1990 4-1990 2 Az kurak
5-1955 8-1955 4 Orta kurak 6-1990 8-1990 3 Siddetli kurak
10-1955 10-1955 1 Az kurak 3-1991 3-1991 1 Az kurak
3-1956 4-1956 2 Az kurak 6-1991  10-1991 5 Orta kurak
6-1956  10-1956 5 Siddetli kurak ~ 1-1992 1-1992 1 Az kurak
1-1957 1-1957 1 Az kurak 3-1992 3-1992 1 Az kurak
7-1957 8-1957 2 Siddetli kurak ~ 8-1992  10-1992 3 Orta kurak
11-1957  11-1957 1 Az kurak 2-1993 3-1993 2 Az kurak
2-1958 2-1958 1 Az kurak 7-1993  10-1993 4 Siddetli kurak
7-1958  10-1958 4 Siddetli kurak ~ 2-1994 2-1994 1 Az kurak
2-1959 3-1959 2 Az kurak 5-1994 9-1994 5 Orta kurak
5-1959 5-1959 1 Az kurak 8-1995 9-1995 2 Az kurak
7-1959 9-1959 3 Orta kurak 12-1995 12-1995 1 Az kurak
12-1959  12-1959 1 Az kurak 2-1996 2-1996 1 Az kurak
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Cizelge 4.2 (devam). SY11 ile elde edilen indis sonuglar

Baslangi¢ Bitis %;r/)e Klslfﬂ(flllk Baslangig Bitis %;r/)e Kgfii{flllk
6-1960  11-1960 6 Siddetli kurak ~ 6-1996 9-1996 4 Orta kurak
1-1961 1-1961 1 Az kurak 11-1996  11-1996 1 Siddetli kurak
4-1961 4-1961 1 Az kurak 4-1997 4-1997 1 Az kurak
7-1961 9-1961 3 Siddetli kurak ~ 7-1997 7-1997 1 Az kurak
11-1961 11-1961 1 Az kurak 11-1997  11-1997 1 Az kurak
1-1962 1-1962 1 Az kurak 7-1998 9-1998 3 Siddetli kurak
3-1962 4-1962 2 Az kurak 5-1999 5-1999 1 Az kurak
6-1962 9-1962 4 Siddetli kurak =~ 7-1999  12-1999 6 Orta kurak
11-1962  11-1962 1 Az kurak 7-2000 9-2000 3 Siddetli kurak
7-1963 9-1963 3 Siddetli kurak  11-2000 11-2000 1 Orta kurak
1-1964 1-1964 1 Az kurak 1-2001 1-2001 1 Orta kurak
4-1964 4-1964 1 Orta kurak 3-2001 3-2001 1 Az kurak
7-1964  10-1964 4 Siddetli kurak ~ 6-2001  10-2001 5 Siddetli kurak
4-1965 4-1965 1 Az kurak 2-2002 2-2002 1 Az kurak
6-1965  10-1965 5 Siddetli kurak ~ 6-2002 6-2002 1 Az kurak
4-1966 4-1966 1 Az kurak 10-2002  10-2002 1 Az kurak
6-1966  10-1966 5 Orta kurak 5-2003  10-2003 6 Siddetli kurak
2-1967 2-1967 1 Az kurak 3-2004 3-2004 1 Az kurak
6-1967  10-1967 5 Orta kurak 5-2004  10-2004 6 Siddetli kurak
6-1968 8-1968 3 Orta kurak 12-2004  12-2004 1 Az kurak
6-1969 8-1969 3 Orta kurak 3-2005 3-2005 1 Az kurak
4-1970 4-1970 1 Orta kurak 7-2005 8-2005 2 Orta kurak
7-1970 8-1970 2 Orta kurak 12-2005 12-2005 1 Az kurak
7-1971 7-1971 1 Orta kurak 7-2006 8-2006 2 Az kurak
9-1971 9-1971 1 Orta kurak 12-2006  12-2006 1 Orta kurak
3-1972 3-1972 1 Az kurak 4-2007 5-2007 2 Az kurak
7-1972 9-1972 3 Siddetli kurak =~ 7-2007 8-2007 2 Orta kurak
12-1972 1-1973 2 Az kurak 10-2007  10-2007 1 Az kurak
6-1973  10-1973 5 Siddetli kurak ~ 4-2008 4-2008 1 Az kurak
12-1973  12-1973 1 Az kurak 6-2008 8-2008 3 Siddetli kurak
6-1974 9-1974 4 Siddetli kurak = 6-2009 8-2009 3 Siddetli kurak
11-1974  11-1974 1 Az kurak 3-2010 3-2010 1 Az kurak
3-1975 3-1975 1 Az kurak 5-2010 5-2010 1 Az kurak
7-1975 9-1975 3 Siddetli kurak ~ 7-2010 9-2010 3 Siddetli kurak
7-1976 9-1976 1 Az kurak 11-2010 11-2010 1 Az kurak
7-1977 9-1977 3 Siddetli kurak ~ 7-2011 9-2011 3 Orta kurak
11-1977  11-1977 1 Siddetli kurak ~ 3-2012 4-2012 2 Az kurak
5-1978 5-1978 1 Az kurak 6-2012 9-2012 4 Siddetli kurak
7-1978 9-1978 3 Siddetli kurak ~ 1-2013 1-2013 1 Az kurak
11-1978  11-1978 1 Orta kurak 3-2013 3-2013 1 Az kurak
2-1979 2-1979 1 Az kurak 5-2013 9-2013 5 Orta kurak
7-1979 9-1979 3 Siddetli kurak ~ 2-2014 2-2014 1 Az kurak
6-1980 9-1980 4 Orta kurak 4-2014 4-2014 1 Az kurak
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Cizelge 4.2 (devam). SY11 ile elde edilen indis sonuglar

Baslangig Bitis %:;; Kgﬁi(flllk Baslangig Bitis ?:;r/)e Kgﬁi}?k
12-1980 12-1980 1 Az kurak 7-2014 8-2014 2 Siddetli kurak
4-1981 4-1981 1 Az kurak 7-2015 9-2015 3 Orta kurak
8-1981  10-1981 3 Siddetli kurak = 11-2015 12-2015 2 Orta kurak
7-1982 9-1982 3 Orta kurak 2-2016 2-2016 1 Az kurak
6-1983 9-1983 4 Orta kurak 4-2016 4-2016 1 Az kurak
2-1984 2-1984 1 Az kurak 7-2016 8-2016 2 Siddetli kurak
5-1984  10-1984 6 Orta kurak 10-2016  10-2016 1 Siddetli kurak
7-1985 9-1985 3 Siddetli kurak =~ 2-2017 2-2017 1 Orta kurak
3-1986 3-1986 1 Az kurak 6-2017 9-2017 4 Siddetli kurak
6-1986  10-1986 5 Siddetli kurak =~ 2-2018 2-2018 1 Az kurak
6-1987 9-1987 4 Orta kurak 4-2018 4-2018 1 Az kurak
1-1988 1-1988 1 Az kurak 7-2018 9-2018 3 Orta kurak
6-1988 9-1988 4 Siddetli kurak ~ 5-2019 5-2019 1 Orta kurak
2-1989 2-1989 1 Az kurak 7-2019 10-2019 4 Az kurak
4-1989 9-1989 6 Orta kurak 5-2020  11-2020 7 Siddetli kurak

Kuraklik indis degerlerinin zaman igerisindeki degisimi Sekil 4.2’deki gibidir. Sekil

4.2. incelendiginde sulak kategorisinde, 4-1977 tarihinde indis degerinin sulak

kategorisinde seri boyunca zirve yaptigi, kurak kategorisinde ise, zaman serisinin

birgok zirve noktas1 oldugu gozlemlenmistir.

SYI1 degerleri

Zaman

Sekil 4.2. SYI1 indis degerlerinin zaman serisi
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Toplam zamanin 349 ay1 kurak olarak tespit edilen, 3 aylik yagislarin ardisik toplami
ile hesaplanan SY13 e ait kurak gecen siirelerin detaylar1 Cizelge 4.3’de gosterilmistir.
Buna gore; toplamda 70 kuraklik tespit edilmis olup, bunlarin 26’s1 asir1 kurak, 18’si
siddetli kurak, 14’1 orta kurak, 25°1 az kuraktir.

Cizelge 4.3. SYI3 ile elde edilen indis sonuglari

. Siire Kuraklik . Siire Kuraklik
Baslangi¢ Bitis (ay) Sunifi Baslangi¢ Bitis (ay) Sinifi
3-1955 3-1955 1 Az kurak 4-1989  10-1989 7 Siddetli kurak

6-1955  12-1955
5-1956 1-1957
7-1957  12-1957
4-1958 4-1958
8-1958  12-1958
4-1959  10-1959
2-1960 2-1960
7-1960 1-1961
4-1961  11-1961
3-1962 9-1962
8-1963  11-1963
1-1964 2-1964
4-1964 5-1964
8-1964  11-1964
5-1965  11-1965
4-1966  11-1966
8-1967  10-1967
6-1968 9-1968
8-1969  10-1969
4-1970  10-1970
7-1971  11-1971
8-1972 2-1973
7-1973 2-1974
6-1974  11-1974
8-1975  11-1975
8-1976 9-1976
7-1977  11-1977
6-1978 9-1978
8-1979  10-1979
8-1980  10-1980
8-1981  11-1981
7-1982  11-1982
1-1983 1-1983
7-1983  11-1983
7-1984  11-1984

4-1990  10-1990
7-1991  10-1991
Orta kurak 9-1992  11-1992
Az kurak 3-1993 4-1993
Siddetli kurak =~ 8-1993  11-1993
Siddetli kurak =~ 7-1994  10-1994
Az kurak 8-1995  10-1995
Siddetli kurak = 2-1996 2-1996
Orta kurak 7-1996  11-1996
4-1997 4-1997
Siddetli kurak =~ 8-1997 9-1997
Az kurak 8-1998  11-1998
Az kurak 5-1999  12-1999
8-2000 4-2001
8-2001  10-2001
7-2002 8-2002
Siddetli kurak = 7-2003  11-2003

7 Siddetli kurak
4
3
2
4
4
3
1
5
1
2
4
8
9
3
2
5
Orta kurak 5-2004 5-2004 1 Az kurak
4
4
4
1
1
3
2
6
5
4
3
3
7
1
6
2
3

Siddetli kurak

Az kurak

Az kurak
Az kurak
Siddetli kurak
Az kurak
Az kurak

Siddetli kurak

Orta kurak
Az kurak

Orta kurak 7-2004  10-2004
Orta kurak 2-2005 5-2005
Az kurak 7-2005  10-2005
2-2006  2-2006
4-2006 4-2006
Siddetli kurak ~ 7-2006 9-2006

Orta kurak 12-2006  1-2007

Orta kurak 5-2007  10-2007
Siddetli kurak =~ 6-2008  10-2008
7-2009  10-2009
Orta kurak 7-2010 9-2010
8-2011  10-2011
Siddetli kurak = 4-2012  10-2012
Siddetli kurak = 3-2013 3-2013

Az kurak 7-2013  12-2013

Orta kurak 4-2014 5-2014
7-2014 9-2014

Az kurak
Az kurak
Az kurak
Az kurak
Az kurak
Az kurak
Orta kurak
Siddetli kurak
Orta kurak

Az kurak

Az kurak
Az kurak

7
9
6
1
5
7
1
7
8
7
4
2
2
4
7
8
3
4
3
7
5
7
8
6
4
2
5
4
3
3
4
5
1
5
5
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Cizelge 4.3 (devam). SY13 ile elde edilen indis sonuglar

Baslangig Bitis %:;r; Klslﬁi}lllk Baslangig Bitis ?:ir/)e Kgﬁi}?k
8-1985 9-1985 2 8-2015 5-2016 10  Siddetli kurak
3-1986 4-1986 2 Az kurak 8-2016  11-2016 4 Az kurak
8-1986  10-1986 3 8-2017  10-2017 3
6-1987  10-1987 5 Siddetli kurak  9-2018  10-2018 2 Siddetli kurak
8-1988 9-1988 2 7-2019  11-2019 5 Orta kurak

6-2020  12-2020 7 Orta kurak

SYI3 indis degerlerinin zamana gore degisimi Sekil 4.3’de gosterilmistir. Bu sekilde
de goriildiigii tizere, sulak donemlere ait zirve degerleri 1-1969 ve 4-2003 tarihlerinde,
kurak doneme ait zirve degerleri ise, 8-1962, 9-1993 ve 10-2004 tarihlerinde tespit
edilmistir. Kurak donemlere ait zirve degerlerinin, asir1 kurak kategorisinde (<-2)

fazlalig1 Sekil 4.3’de dikkat cekmektedir.

SYI3 degerleri
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Zaman

Sekil 4.3. SYI3 indis degerlerinin zaman serisi

Bir baska zaman adimi olan 6 aylik ardisik yagis toplamlari ile hesaplanan SY16’ya ait
kurak gecen donemlerin bilgileri Cizelge 4.4’de verilmistir. SY16°da toplam 386 ay
kurak gegmis ve 70 kuraklik tespit edilmistir. 70 kurakligin 14 {inii asir1 kurak, 12’sini
siddetli kurak, 14’tinii orta kurak, 30’unu ise az kurak olusturmaktadir.
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Cizelge 4.4. SYI6 ile elde edilen indis sonuglari

Baslangig Bitis %;r/;: Kgfii}lllk Baslangig Bitis ?;r/)e Kgfﬁi}lllk
6-1955 1-1956 8 _ 9-1988 9-1988 1 Az kurak
31956  3-1956 1  Azkurak 51989 11-1089 7 |NNASHIRUMRE
6-1956 4-1957 11 6-1990  12-1990 7 Orta kurak
8-1957 4-1958 9 Orta kurak 7-1991 1-1992 7 Siddetli kurak
7-1958 3-1959 9 Siddetli kurak  10-1992  3-1993 6 Az kurak
5-1959 2-1960 10 Orta kurak 8-1993 2-1994 7 Siddetli kurak
7-1960  12-1961 18 7-1994  11-1994 5 Siddetli kurak
6-1962  12-1962 7 9-1995  10-1995 2 Az kurak
11-1963  5-1964 7 Orta kurak 12-1995  2-1996 3 Az kurak
8-1964 2-1965 7 Orta kurak 9-1996  11-1996 3 Siddetli kurak
6-1965  12-1965 7 7-1997 9-1997 3 Az kurak
7-1966 2-1967 8 11-1997  11-1997 1 Az kurak
9-1967  12-1967 4 Orta kurak 9-1998  12-1998 4 Az kurak
71968 101968 4  Ortakurak 61999  2-2000 9 |NASHURUTAR
9-1969  12-1969 4 Az kurak 11-2000  4-2001 6 Orta kurak
6-1970  11-1970 6 Siddetli kurak = 10-2001  11-2001 2 Az kurak
10-1971  12-1971 3 Az kurak 9-2003  12-2003 4 Siddetli kurak
9-1972 4-1973 8 Siddetli kurak ~ 7-2004 3-2005 9
8-1973 4-1974 9 5-2005  10-2005 6 Az kurak
6-1974  11-1974 6 Orta kurak 12-2005  12-2005 1 Az kurak
11-1975 11-1975 1 Az kurak 5-2006 1-2007 9 Az kurak
10-1977  1-1978 4 Az kurak 4-2007 5-2007 2 Az kurak
7-1978  12-1978 6 Siddetli kurak ~ 7-2007  11-2007 5 Siddetli kurak
8-1979  10-1979 3 Az kurak 6-2008  12-2008 7 Orta kurak
9-1980  12-1980 4 Orta kurak 8-2009  11-2009 4 Az kurak
8-1981 2-1982 7 Orta kurak 8-2010  11-2010 4 Az kurak
7-1982 2-1983 8 Orta kurak 10-2011  1-2012 4 Az kurak
4-1983 4-1983 1 Az kurak 6-2012 1-2013 8
8-1983 1-1984 6 Orta kurak 6-2013  12-2013 7 Siddetli kurak
7-1984 2-1985 8 7-2014 9-2014 3 Az kurak
9-1985 9-1985 1 Az kurak 8-2015  11-2016 16
11-1985  12-1985 2 Az kurak 9-2017  12-2017 4 Az kurak
4-1986 4-1986 1 Az kurak 9-2018 9-2018 1 Az kurak
7-1986  12-1986 6 Az kurak 8-2019  11-2019 4 Az kurak
8-1987  11-1987 4 Siddetli kurak =~ 6-2020  12-2020 7

Zaman bazinda SYI6 degerlerinin degisimi Sekil 4.4’de gdsterilmistir. 11-1956, 10-
1984 ve 9-2021 yillarinda indis degerlerinin kuraklik kategorisinde zirve yaptigi, bu

senelerin ortak noktalarmin genellikle sonbahar oldugu dikkat ¢ekmektedir. Sulak



degerlerde ise, zirve noktalarina 3-1969, 4-1969, 5-1957 tarihlerinde ulasildig1 Sekil

4.4°de acikga goriilmektedir. Zaman serisinin baglangic tarihlerinde kurak donemlerin

oldugu Sekil 4.4’de goriilmektedir.

SYi6 degerleri
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Zaman

Sekil 4.4. SYI6 indis degerlerinin zaman serisi

Bir bagka zaman adimi olarak, 9 aylik ardisik yagis verisinin toplami ile elde edilen

SYi9’a ait kurak tespit edilen zamanlar, kategorilerine gére Cizelge 4.5’de

belirtilmistir. Cizelge 4.5 incelendigi zaman, 65 kuraklik ve bu bunlarin 394 aylik bir

stire tespit edilmistir. Daha da detaylandirilirsa, 7 asir1 kurak, 6 siddetli kurak, 11 orta

kurak, 41 az kurak farkli zaman dilimlerinde belirlenmistir.

Cizelge 4.5. SYI9 ile elde edilen indis sonuglari

Bagslangig Bitis ?:;;: Kgfii}lllk Baglangig Bitis %;;)e Kgfﬁi}lllk
9-1955 4-1958 32 7-1989 1-1990 7 Siddetli kurak
7-1958 3-1960 21 Orta kurak 7-1990 3-1991 9 Orta kurak
7-1960 1-1963 31 9-1991 4-1992 8 Orta kurak
1-1964 5-1964 5 Orta kurak 9-1992  11-1992 3 Az kurak
7-1964 2-1966 20 Siddetli kurak =~ 2-1993 4-1993 3 Orta kurak
9-1966 9-1966 8 8-1993 4-1994 9 Orta kurak
9-1967  10-1967 2 Az kurak 8-1994  10-1994 3 Az kurak
12-1967  12-1967 1 Az kurak 1-1995 2-1995 2 Az kurak
2-1968 2-1968 1 Az kurak 9-1995  10-1995 2 Az kurak
8-1968 8-1968 1 Az kurak 12-1995  2-1996 3 Az kurak
10-1968 11-1968 2 Az kurak 8-1996 9-1996 2 Az kurak
2-1970 5-1970 4 Az kurak 1-1997 1-1997 1 Az kurak
7-1970 1-1971 7 Orta kurak 9-1997  11-1997 3 Az kurak
1-1972 1-1972 1 Az kurak 9-1998 9-1998 1 Az kurak
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Cizelge 4.5 (devam). SY19 ile elde edilen indis sonuglar

Bagslangig Bitis ?;1;)6 Kgﬁi(flllk Baslangig Bitis ?:;r/)e Klslﬁﬁ(flllk
11-1972  11-1974 25 3-1999 3-1999 1 Az kurak
11978 3-1978 3 Azkurak ~ 7-1999  4-2000 10 -
9-1978 3-1979 7 Az kurak 1-2001 4-2001 4
9-1979  10-1979 2 Az kurak 7-2001  10-2001 4 Az kurak
9-1980 9-1980 1 Az kurak 1-2004 3-2004 3 Az kurak
12-1980 12-1980 1 Az kurak 9-2004 3-2006 19 Siddetli kurak
2-1981 2-1981 1 Az kurak 7-2006  12-2007 18 Orta kurak
10-1981  3-1982 6 Az kurak 8-2008  12-2008 5 Az kurak
9-1982 5-1983 9 Orta kurak 10-2009  11-2009 2 Az kurak
7-1983 3-1984 9 Az kurak 9-2010 9-2010 1 Az kurak
8-1984 3-1985 8 Siddetli kurak = 11-2010 11-2010 1 Az kurak
2-1986 4-1986 3 Az kurak 2-2012 3-2013 14
8-1986  11-1986 4 Orta kurak 8-2013 4-2014 9 Orta kurak
2-1987 2-1987 1 Az kurak 8-2014 8-2014 1 Az kurak
9-1987  10-1987 2 Az kurak 10-2014 10-2014 1 Az kurak
1-1988 2-1988 2 Az kurak 9-2015  11-2016 15 Siddetli kurak
9-1988 9-1988 1 Az kurak 2-2018 2-2018 1 Az kurak
2-1989 2-1989 1 Az kurak 9-2019  11-2019 3 Az kurak

9-2020  12-2020 4 Siddetli kurak

Sekil 4.5°de SYI9’a ait indis degerlerinin zaman igeresindeki degisimi verilmistir. 5-
1969 ve 5-1977 tarihlerinde sulak zamanlarda indis zamanlar1 zirve yaparken, kurak

kategorisinde zirve yapan zamanlar 11-1956, 1-1957 ve 12-1999 olarak bulunmustur.

SYI9 degerleri
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25
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15
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Zaman

9-1955
9-1957
9-1959
9-1961
9-1963
9-1965
9-1967
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9-1971
9-1973
9-1975
9-1977
9-1979
9-1981
9-1983
9-1985
9-1987
9-1989
9-1991
9-1993
9-1995
9-1997
9-1999
9-2001
9-2003
9-2005
9-2007
9-2009
9-2011
9-2013
9-2015
9-2017
9-2019

Sekil 4.5. SYI9 indis degerlerinin zaman serisi
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SYi6 oldugu gibi, SYI9’un da zaman serisinin ilk baslarinda genellikle indis
degerlerinin negatif, yani kurak dénemlerin oldugu dikkat ¢ekmektedir. 2-1975 ile 6-
1978 tarih araliginda ise uzun sulak dénemlerin varligi dikkat ¢eken diger bulgular

arasindadir.

400 aylik kurak siirenin bulundugu SY112°de, 2’si asir1 kurak, 3’ii siddetli kurak, 5’
orta kurak, 25’1 az kurak kategorisinde olmak iizere toplam 35 kuraklik tespit
edilmistir. Kurakliklarin kategorilerine goére hangi tarih araliginda tespit edildigi

Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. SY112 ile elde edilen indis sonuglar

Siire Kuraklik Siire Kuraklik

Baslangi¢ Bitis Baslangi¢ Bitis

(ay) Sinifi (ay) Sinifi
12-1955  3-1963 88 _ 1-1992 5-1992 5 Az kurak
4-1964 9-1967 42 Orta kurak 12-1992  4-1993 5 Az kurak
12-1967  12-1967 1 Az kurak 6-1993 3-1994 10 Az kurak
5-1968 8-1968 4 Az kurak 5-1994  10-1994 6 Az kurak
4-1970 2-1971 11 Az kurak 1-1996 2-1996 2 Az kurak
12-1972  11-1974 24 | Siddetli kurak  11-1996 11-1996 1 Az kurak
4-1978 9-1978 6 Az kurak 4-1997 5-1997 2 Az kurak
12-1978  5-1979 6 Az kurak 2-1998 2-1998 1 Az kurak
10-1979  10-1979 1 Az kurak 5-1999 4-2000 12 Siddetli kurak
12-1980 12-1980 1 Az kurak 2-2001  10-2001 9 Orta kurak
2-1982 3-1982 2 Az kurak 4-2004  10-2004 7 Az kurak
5

5-1982 9-1982 Az kurak 12-2004  11-2007 36 | Siddetli kurak

11-1982  4-1985 30 Orta kurak 2-2008 2-2008 1 Az kurak
4-1986 4-1986 1 Az kurak 6-2008 8-2008 3 Az kurak
10-1986  11-1986 2 Az kurak 11-2008  12-2008 2 Az kurak
5-1989 3-1991 23 Az kurak 4-2012 9-2014 30 Orta kurak
9-1991  11-1991 3 Az kurak 11-2015  2-2017 16

11-2020  12-2020 2 Orta kurak

Detaylarinin Cizelge 4.6°da verildigi SYI12 ait indis degerlerinin, zaman serisine gore
dagilimi1 Sekil 4.6’da belirtilmistir. Sekil 4.6 incelendiginde, bundan 6nceki zaman
adimlarinda oldugu gibi, SYI12°de de zaman serisinin baslangicinda ki kurak
donemler dikkat ¢ekmektedir. Ayrica, kurak donemlere ait zirve noktasi, baslangi¢
noktasina yakin olarak 2-1957 tarihindedir. Sulak donemlerde zirve noktalarindan

birisi 7-1969°da olusmustur.
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SYIi12 degerleri
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Sekil 4.6. SYI12 indis degerlerinin zaman serisi

24 aylik yagis toplamlari ile hesaplanan SYI24 ile tespit edilen kurakliklara ait tarih
ve kategori bilgisi Cizelge 4.7’ de gosterilmistir. 2 asir1 kurak, 1 siddetli kurak, 7 orta
kurak, 12 az kurak olmak iizere toplamda 22 kurakhigin tespit edildigi SYI24 ile

yapilan analizde, toplam kuraklik siiresi 365 aydir.

Cizelge 4.7. SY124 ile elde edilen indis sonuglari

Baslangig Bitis ?:;; Kgfii}lllk Baslangig Bitis ?,:;;: Kgfﬁi}lllk
121956 4-1963 77 |DDASHIRURARN 3-1986  4-1986 2 Az kurak
12-1963  2-1964 3 Az kurak 4-1990 5-1992 26 Orta kurak
4-1964 5-1964 2 Az kurak 1-1993 2-1995 26 Orta kurak
10-1964 10-1964 1 Az kurak 5-1995 9-1995 5 Az kurak
1-1965 9-1968 45  Siddetli kurak 9-1999 4-2000 8 Az kurak
41973 41975 25 [DUASHIRUMRS 102000 102001 13  Ortakurak
4-1979 9-1979 6 Az kurak 2-2005 12-2008 47 Orta kurak
3-1980 3-1980 1 Az kurak 1-2013 9-2014 21 Orta kurak
11-1982  11-1982 1 Az kurak 1-2016 4-2017 16 Orta kurak
1-1983 9-1985 33 Orta kurak 6-2017 10-2017 5 Az kurak
1-1986 1-1986 1 Az kurak 12-2020 12-2020 1 Az kurak

SYi24 ile tespit edilen indis degerlerinin zaman serisi Sekil 4.7°de gosterilmistir. indis
degerlerine gore; Sekil 4.7°’de zaman degerlerinin baslangi¢ noktasinda kurak
dénemlerin hakim oldugu, son donmelerde ise sulak donemlerin hakim oldugu acik¢a
goziikmektedir. 4-1977 tarihinde ise sulak dénemlerde indis degerinin zirve yaptigi,

12-1956 tarihinde ise kurak donemlerde indis degerinin zirve yaptigi belirlenmistir.

51



SYi24 degerleri
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Zaman

Sekil 4.7. SYI24 indis degerlerinin zaman serisi

4.2. Kuraklik Tahmin Modelleri

Calismanin bu kisminda, kuraklik tahmin modelleri kurulmus ve bu modellerin farkli
makine dgrenme algoritmalar ile analizleri gerceklestirilmistir. SYI ile hesaplanmis
olan indis degerleri, model girdilerinden bir kismin1 ve modeldeki hedef parametreyi
olugturmustur. Matlab programindan yararlanilarak hedef indis degerlerini tahmin
etmek i¢in ortalama 500 farkli model kurulmustur. Literatiirde yaygin olarak,
olusturulan modeller i¢in tim verinin %70 ile %80’nin 6grenme amach kullanildig
ve kalaninin ise test i¢in kullanildig1 belirlenmistir. Dolayisiyla 6ncelikle verinin ne
kadar: test ne kadar1 6grenme amacinda oldugunun karari verilmistir. Bunun iginde,
analizlerin hepsi %80 6grenme oraniyla baslamis, sonrasinda ayn1 modeller %70
ogrenme orani ile devam etmistir. Elde edilen sonuglarda %70 6grenme oraninin
model performans degerlerine olumlu olarak yansidigi tespit edilmis olup, sonraki

kisimlarda %70 6grenme oranindan devam edilmistir.

Model girdi verisi olugturulurken model ¢ikis parametresine gore, model sonucuna en
iyi etki edecek olan girdi verisi gapraz korelasyon yardimiyla belirlenmistir (Sekil 4.8).
Sekil 4.8’de ¢ikis verisine etki yani hedef parametreye etki eden geciktirilmis ay

sayisina sahip veri iligkin bilgiler verilmistir.
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Sekil 4.8. Kuraklik modelleri ¢apraz korelasyon drnekleri a) SYI, b) Yagis

Elde edilen sonuglar dogrultusunda, model girdi verisi olarak Cizelge 4.8’deki veri,
her modelde ifade edildigi sekilde kullanilmistir. Coklu zaman araliklarinda
olusturulan SY124, SYI12, SYI9, SYI6 ve SYI3 kuraklik indislerinin her biri icin 12
adet model olusturulmus ve bunlar model numaralar ile birlikte Cizelge 4.8’de
verilmistir. Ornegin: M01-M12 aras1 modeller SY124e ait modelleri, M13-M24 aras1

modeller SY112’ye ait modelleri vb. temsil etmektedir.

Cizelge 4.8. Kuraklik tahmininde olusturulan modeller

Model Girdiler Cikt1
SYi24
MOL  SY[244s SY24¢s SYi24¢y SYD24¢y SYI24
MO2  SYI244s SYD24@s SYI24¢s SYI24¢s SYI244y) SYi24y,
MO03  SYD24ws SY24¢sy SYi24@s SYI24¢s SYi24ep SYI24¢y SYI24
M04  OYgy SYI24¢s) SY24¢sy SYi24¢s SY24¢y SYi24( SYI24
M05  OSy SYI24¢s) SY24¢sy SYi24¢s SY24¢z SYi24( SYI24
MO06  OY SYI24@sy SYD244s SY24¢y SYDR244y SY24y SYi24,
MO7  MiISg SYI24@sy SYD244s SY24¢s SYD244y SY24y SYi24,
M08  MAS, SYI24@sy SYD244s SY24¢y SYDR244y SY24y SYi24,
M09  SYD24ue SYi24¢sy SYI24@4 SYDR24¢s SYI240 SYDR24¢y SY124 41
M10  OYgy SYI24@e) SYD24@s SY24¢s SYD24ws SY244y SYi24@y SY24
M1l SYD24ue SYi24¢sy SYI24@4 SYDR24¢s SYI240 SYDR24¢y SY124 47
M12  SYD24q7 SY24¢e) SYI24¢s SYI24¢s SYi24es SYI24¢y SYDR4y SYi24¢
Syi12
M13  SYI124s SY012¢s SYI12¢y SYI12¢y SYI12¢
M14  SYI12qs SY012¢4 SYII12¢3 SYI12¢2 SYil12¢ SYI12¢
M15  SYII2¢e SYI12¢s SYII12¢4 SYI12¢3 SYI12¢2 SYI12¢y SYT12¢
M16  OYgy SY[12¢sy  SYI12¢s SYI12¢g SYI12¢y SYI12¢y SYT12¢
M17  OSy SY[12¢sy SYI12¢s SYI12¢y SYI12¢y SYI12¢y SYI12¢
M18  OYy SY[12¢sy  SYI12¢s SYI12¢g SYI12¢p SYI12¢y SYT12¢
M19  MiISg SY[12¢sy  SYI12¢s SYI12¢g SYI12¢p SYI12¢y SYT12¢
M20  MAS SY[12¢sy  SYI12¢s SYI12¢g SYI12¢p SYI12¢y SYT12¢
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Cizelge 4.8 (devam). Kuraklik tahmininde olusturulan modeller

Model Girdiler Cikt1
Syii2
M2l SYII2¢e SYI12¢s SYII12¢4 SYI12¢s SYI12¢2 SYI12¢4 SYT124
M22  OYgy SYi12¢e SYI12¢s SYT12¢4y SYI1245 SYT12¢2 SYI12¢1  SYT124
M23  SYT124s SYI12¢s SYI12¢s SYT12¢3 SYI1242 SYT124y SYT12¢42
M24  SYI12¢7 SYI12¢e SYI12¢s SYT12¢4 SYI1245 SYI1242 SYI12¢1 SYT1240
SYi9
M25  SYI9ws  SYD9es  SYI9wzy  SYD9 SYI9¢
M26  SYI9ws  SY9e4y  SYI9wsy  SYI9ey  SYI9¢y SYI9¢
M27  SYI9ws  SYD9esy  SYI9ws  SYD9esy  SY9wz  SYI9uy SYI9¢
M28  OYgy SY9¢s  SYI9¢wsy  SYDes  SYI9wzy  SYD9qy SYI9¢
M29  OSy SY9¢s  SYI9wsy  SYes  SYI9uwzy  SY9qy SYI9¢
M30  OYy SY9¢s  SYI9wsy  SYes  SYI9wzy  SYD9qy SYI9¢
M3l MiISg SY9¢sy  SYI9¢4y  SY9wsy  SY9uz  SYI9uy SY19
M32  MAS SY9¢sy  SY9¢4y  SYDwsy  SYpz  SYI9uy SY19
M33  SYI9s  SYD9¢sy  SY9¢s4y  SY9wsy  SY9uz  SYI9uy SY19 e
M34  OYgy SY9¢s)  SY9¢sy  SY9wsy  SYwsy  SY9wz  SYDry  SYI9wy
M35  SYI9ws  SYD9¢sy  SYI9¢4y  SY9wsy  SYuz  SYI9uy SY19 )
M36  SYI9¢7  SYD9ws  SY9¢sy  SY9wsy  SYwsy  SYI9wz  SYDry  SYI9wy
SYi6
M37  SYI6ws  SYi6esy  SYI6wzy  SYi6 SYI6g
M38  SYI6wsy  SYi6rqy  SYI6wsy  SYI6e  SYi6ay SYI6g
M39  SYI6ws  SYi6esy  SYi6wsy  SYI6ws  SYI6rz  SYi6wy SYI6g
M40  OYgy SYi6wsy  SYi6csy  SYI64s  SYI6rz  SYI6¢y SY16
M4l  0OSy SYi6¢sy  SYi6csy  SYI64s  SYI6rz  SYI6¢y SYT6
M42  OYy SYi64sy  SYI6¢sy  SYI64s  SYI6pz  SYI6¢y SY16
M43 MISg SYi64sy  SYI6csy  SYI64s  SYI6rz  SYI6¢y SYT6
M44  MAS SYi6wsy  SYI6@sy  SYI61s  SYI6pz  SYI64y SYT6
M45  SYI6ws  SYi6esy  SYI6wsy  SYI6es  SYI6rz  SYI6wy SYi641)
M46  OYqy SYi6wey  SYi6rsy  SYI644y  SYi6ps  SYI642  SYI6r1yy  SYi64u
M47  SYi64s)  SYi6ws  SYI64s  SYI6rs)  SYi6pz  SYi64a) SY 6+
M48  SYi647  SYi6ws  SYI64sy  SYI6w4y  SYi6rs  SYI6p2  SYI6ryy  SYi64sz
SYi3
M49  SYI3wsg  SYI3ps  SYD3wy  SYDBy SY13
M50  SYI3ws  SYi3qsy  SYI3ws  SYBwy  SYI3uy SY13
M51  SYI3ws  SYD3gsy  SYI3wsqy  SYDBwsy  SYIBpzy  SYDBey SY13
M52  OYgy SYB3gsy  SYI3wsy  SYDBwsy  SYIBpzy  SYDBey SY13
M53  OSy SYB3gsy  SYI3wsy  SYDBwsy  SYIBpzy  SYDBey SY13
M54  OYj SYB3gsy  SYI3wsy  SYDBwsy  SYIBpzy  SYDBey SY13
M55 MISg SYi3wsy  SYD3wsy  SYBesy  SYBwy  SYBgy SYI3g
M56  MAS SYi3wsy  SYD3wsy  SYBesy  SYBwy  SYBgy SYI3g
M57  SYI34s  SYD3ws  SYi3@s  SYI3wsy  SYi3pz  SYi3qy SY13ey
M58  OYq SY3wey  SYi3esy  SYI3psy  SYD3ps  SYI3pz  SYD3py  SYI3gy
M59  SYI34es  SYDws  SYi3qs  SYI3wsy  SYi3pz  SYi34y SY 3
M60  SYI347  SYDBwe  SYi3esy  SYI3wsy  SYi3pa  SYI3py  SYDBpy  SY3u
oS ; Ortalama sicaklik;
oYy ; Ortalama yagis
MIS ; Minimum sicaklik
MAS ; Maksimum sicaklik

54



Model girdi verisi belirlendikten sonra, tiim modeller makine 6grenme algoritmalari
ile analiz edilmistir. ilerleyen kisimlarda, 6grenme algoritmalarma gére model

performanslari incelenmistir.

Model sonuglari yorumlar: okunmadan 6nce, hem daha fazla modelle kiyaslama hem
de model c¢esitliligin artirilmasi amaciyla bazi modellerin girdi yapisinda t zamanina
ait meteorolojik veri, yani sicaklik ve yagis verisi kullanildig1 hususu hatirlanmalidir.
Mantiksal c¢ercevede bu girdi yapisiyla olusturulan modeller, girdi yapisinda t
zamanina ait veri igcermeyen modellere gore daha iyi performans gostermektedir.
Ancak, bu ¢aligmanin tamaminda bagarilt modellerden bahsedilirken girdi yapisinda t

zamanina ait veri igermeyenler kastedildigi unutulmamalidir.

4.2.1. DVM ile analiz sonug¢lar:

DVM ile siniflandirma ya da regresyon analizi yapilirken literatiirde veriye bagl
olarak en fazla kullanilan fonksiyonlardan birisi kernel lineer fonksiyonudur. Bu
caligmada da kernel lineer fonksiyonu tercih edilmis ve elde edilen bulgular Cizelge
4.9’da model isimlerine gore belirtilmistir. Dalgacik doniisiimii uygulanarak elde
edilen bulgular her bir boliim igerisinde farkli sekil ve gizelgelerde gosterilmistir.
Algoritma parametreleri (£, a, f, B gibi), model sonucuna en iyi etkiyi gosterecek

sekilde otomatik olarak optimize edilmistir.

Cizelge 4.9. DVM ile yapilan analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r
SYi24 SYi6
MO1 0.9267 0.2439 0.9628 M37 0.7620 0.4821 0.8748
MO02 0.9328 0.2340 0.9659 M38 0.7646 0.4805 0.8760
MO03 0.9303 0.2388 0.9647 M39 0.7384 0.4921 0.8615
MO04 0.9299 0.2394 0.9646 M40 0.7492 0.4829 0.8682
MO05 0.9328 0.2341 0.9659 M41 0.8021 0.4405 0.8991
MO6 0.9550 0.1915 0.9778 M42 0.8969 0.3179 0.9476
MO07 0.9301 0.2392 0.9646 M43 0.7677 0.4647 0.8824
MO8 0.9303 0.2387 0.9647 M44 0.7818 0.4504 0.8911
M09 0.8592 0.3395 0.9282 M45 0.5265 0.6629 0.7399
M10 0.8593 0.3394 09283 M46 05561 0.6418 0.7524
M11 0.7972 0.4072 0.8944 MA47 0.3459 0.7820 0.6115
M12 0.7981 0.4063 0.8948 M48 0.4457 0.7270 0.6772
SYi12 SYi3
M13 0.8626 0.3679 0.9293 M49 0.5839 0.6207 0.7687
M14 0.8642 0.3657 0.9300 M50 0.5967 0.6107 0.7793
M15 0.8693 0.3609 0.9330 M51 0.5978 0.6042 0.7812
M16 0.8694 0.3610 0.9329 M52 0.6255 0.5831 0.7951
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Cizelge 4.9 (devam). DVM ile yapilan analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r
Syi12 SYi3
M17 0.8645 0.3653 0.9301 M53 0.6739 0.5491 0.8269
M18 0.9122 0.2940 0.9561 M54 0.8409 0.3836 0.9173
M19 0.8690 0.3615 0.9328 M55 0.6273 0.5817 0.7968
M20 0.8703 0.3598 0.9333 M56 0.6551 0.5596 0.8155
M21 0.7381 0.5103 0.8627 M57 0.3077 0.7966 0.5678
M22 0.7391 0.5093 0.8629 M58 0.4144 0.7326 0.6575
M23 0.6355 0.6000 0.8017 M59 0.1284 0.8954 0.3886
M24  0.6374 0.5970 0.8029 M60 0.1398 0.8937 0.3964
SYi9
M25 0.8040 0.4355 0.8967
M26 0.8043 0.4359 0.8969
M27 0.7945 0.4378 0.8921
M28 0.7983 0.4384 0.8941
M29 0.8167 0.4219 0.9038
M30 0.9046 0.3043 0.9524
M31 0.8026 0.4342 0.8972
M32 0.8015 0.4354 0.8958
M33  0.5304 0.6573 0.7343
M34 0.5511 0.6426 0.7502
M35 0.3063 0.8009 0.5676
M36 0.2988 0.8112 0.5542

Tiim modellerin analizi neticesinde elde edilen sonuglara ait 6zet bilgiler Sekil 4.9°da
gosterilmistir. Sekil 4.9 incelendigi zaman, modellere ait NS degerlerinin 0.11 ile 0.99
arasinda, r degerlerinin de 0.33 ile 0.99 arasinda degistigi goriilmektedir. Ayrica, tim
modellere ait sonuglar kuraklik hesaplamalarindaki zaman (SYB, SYIi6, SYI9, SYi12,
SYi24) adimlarina gére yorumlanmistir. Yorumlanirken, bir modelin digerlerine gore
basarili olabilmesi i¢in de dnce NS degeri, sonra r degeri, daha sonrasinda ise RMSE
degeri goz Oniinde bulundurulmustur. Cizelge 4.9 incelendigi zaman, yukarida da
belirtildigi gibi SY124 ve diger hidrolojik/meteorolojik veri ile olusturulan modellerde,
yani M01-M12 arasinda, performans degerlendirme parametrelerine gore, en iyi
degerler sirasiyla M06 (NS: 0.9550, RMSE: 0.1915, r: 0.9778), M02 (NS: 0.9328,
RMSE: 0.2340, r: 0.9659) ve M05 (NS: 0.9328, RMSE: 0.2341, r: 0.9659) olarak tespit
edilmistir. Bu modelleri, 6 aya kadar geciktirilmis SY124 indis degerlerinden olusan
MO3 ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi ile t zamanina ait aylik maksimum
sicaklik degerlerinden olusan MO8 takip etmektedir. M06’nin girdi yapisina
bakildiginda, SY124’iin 5 aya kadar geciktirilmis indis degerleri ve t zamanina ait aylik
toplam yagis verisinden olustugu dikkat ¢ekmektedir. M05’de ise M06’nin girdi

verisinin kismi olarak aynisi oldugu, sadece aylik toplam yagis yerine aylik ortalama
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sicaklik verisinin farkli oldugu Cizelge 4.8’de gdsterilmistir. M02’nin girdi verisi ise
SYi24’iin 5 aya kadar geciktirilmis indis degerlerinden olusturulmustur. M02’nin girdi
yapisinda t zamanina ait veri bulunmamasi en dikkat ¢ekici sonuglar arasindadir. Bu
sonu¢ goz Oniinde bulunduruldugunda, MO2 mantiksal olarak en basarili
modellerdendir. M0O5 ve M06’nin girdi verisi incelendiginde, tahmin aymna iliskin
veriyi model girdisine eklemenin avantaj sagladig1 bulunan diger sonuglar arasindadir.
MO7 ile M08’in girdi yapisi, t zamanina ait sirastyla minimum ve maksimum aylik

sicaklik verisinin yam sira, 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 indis verisinden
olusturulmustur.
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Sekil 4.9. Dalgacik doniisiimii 6ncesi DVM analiz 6zet sonuglari

Tespit edilen bagka bir bulgu ise, t zamanina ait veriyi iceren M05, M06, M07 ve M08
modellerinde bir kiyaslama yapildiginda, M05 ve M06’in daha iyi sonug verdigi, aylik
toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik verisinin, aylik maksimum ve minimum
sicaklik verisine gore daha iyi performans sergiledigidir. T-1 zamanina ait aylik toplam

yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SY124 verisini girdi yapisinda iceren M04 ise,
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NS: 0.9299, RMSE: 0.2394, r: 0.9646 degerleri ile basarili modeller arasindadir. M10
ve M09 modellerinin ¢ikti zamani t+1’dir. Bu modellerde sirasiyla NS: 0.8593,
RMSE: 0.3394, r: 0.9283 ve NS: 0.8592, RMSE: 0.3395, r: 0.9282 performans
degerleri hesaplanmustir. Girdi yapisi incelendiginde, M10 6 aya kadar geciktirilmis
SYi24 indisinden ve t-1 zamanina ait aylik toplam yag1s verisinden, M09 sadece 6 aya
kadar geciktirilmis SYI24 indisinden olusturulmustur. Bu iki model sonucunun

birbirlerine oldukc¢a yakin oldugu tespit edilen bulgular arasindadir.

Sekil 4.10°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M02 ve M03) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar: ile Ortiistligl

Sekil 4.10°da gosterilmistir. Sacilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.
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Sekil 4.10. SY124 verisi icin DVM’de en basarili modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari

SYi12 kullanilarak olusturulan modellere (M13-M24 aras1) bakildiginda; M18 (NS:

0.9122, RMSE: 0.2940, r: 0.9561), M20 (NS: 0.8703, RMSE: 0.3598, r: 0.9333), M16

(NS: 0.8694, RMSE: 0.3610, r: 0.9329) ve M15 (NS: 0.8693, RMSE: 0.3609, r:

0.9330) modellerinin diger modellere gore daha iyi sonug verdigi belirlenmistir. M18

haricindeki, diger ti¢ model sonuglari birbirlerine olduk¢a yakindir. M18’in digerlerine

gore daha iyl sonuc¢ degerleri vermesinin sebebi model girdi yapisindan
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kaynaklanmaktadir. Model girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis verisi
model sonucunu olumlu yonde etkilemektedir. Basarili modellerin bir digeri ise, t
zamanma ait aylik maksimum sicaklik ve 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisiyle
girdi yapisi olusturulmus olan M20’dir. Burada da t zamanina ait veri kullanildigindan
otiirli, model performans degerleri iyi yonde ¢ikmistir. Girdi yapilarinda t zamanina
ait veri kullanilan bu iki modelden ziyade, t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi
ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI12 verisinden olusturulmus M16 (NS: 0.8694, RMSE:
0.3610, r: 0.9329) en basarili modellerden birisi olarak belirlenmistir.

6 aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden olusturulmus M15 de basarili modeller
arasindadir. M21’in bu modelden farki ¢ikti verisinin zamani t+1 olmasidir. NS:
0.7381, RMSE: 0.5103, r: 0.8627 degerleri M21°de tespit edilmistir. M22 ise bu
modelin girdi yapisina ¢ok benzer bicimde olusturulmustur. Farkli olarak t-1 zamanina
ait aylik toplam yagis verisi model girdisinde fazladan kullanilmistir. NS: 0.7391,
RMSE: 0.5093, r: 0.3810 degerleri ile M22, M21’e gore daha iyi performans
sergilemistir. Bu kategoride, t zamanma ait aylilk minimum sicaklik verisi ile
olusturulan M19 (NS: 0.8690 RMSE: 0.3615, r: 0.9328) ve t zamanina ait aylik
maksimum sicaklik verisi ile olusturulan M20 kiyaslandiginda, minimum sicaklik
verisinin maksimuma gore daha etkili sonug vermistir. NS: 0.8645, RMSE: 0.3653, r:
0.9301 degerler ile t zamanina ait aylik ortalama sicaklik verisi ve 5 aya kadar
geciktirilmis SYI12 verisi ile olusturulan M17°de performans olarak diger modellerin
ardindan gelmektedir. M13 ve M14, SYI12’nin sirastyla 4 ve 5 aya kadar geciktirilmis
verisi ile olusturulmus olup, yine sirasiyla; NS: 0.8626, MSE: 0.3679, r: 0.9293 ve NS:
0.8642, RMSE: 0.3657, r: 0.9300 performans degerleri analizleri neticesinde
bulunmustur. Bu modeller ile diger basarili modellerin sonuglar1 birbirlerine oldukga
yakindir. M23 ve M24 ise t+2 zamanina ait tahminlemeleri ile sirasiyla NS: 0.6355,
RMSE: 0.6000, r: 0.8017 ve NS: 0.6374, RMSE: 0.597, r: 0.8029 degerleri tespit

edilmistir.

Sekil 4.11°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M16 ve M15) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile Ortiistiigi

Sekil 4.11°de gosterilmistir. Sacilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmaistir.
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Sekil 4.11. SY112 verisi icin DVM’de en basarili modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari
Model girdi verisinde SYI9 ve diger verinin kullanildigi modellerin sonuglar:
incelendiginde, M30’un NS: 0.9046, RMSE: 0.3043 r: 0.9524’liikk, M29’un NS:
0.8167, RMSE: 0.4219, r: 0.9038’lik, M26’nin NS: 0.8043, RMSE: 0.4359, r:
0.8969’luk ve M25’in NS: 0.8040, RMSE: 0.4355, r: 0.8967’lik degerle diger
modellere gore daha iyi performans sergiledigi belirlenmistir. Bagka tespit edilen
sonuglardan bir tanesi de, SYI'nin zaman adiminin biiyiidilkge performans
degerlerinde diislis oldugudur. Bunun da nedeni zaman adimlarinda bagli olarak
degisen varyanstir. Diger zaman adimlarinda oldugu gibi t zamanina ait verinin girdi
verisi olarak kullanilmasindan dolayi, M29 ve M30 etkili performans sergilemistir.
Pesi sira basarili model olarak tespit edilen M26 ve M25’in girdi yapisi ise, sirastyla,
5 aya kadar geciktirilmis SYI9 ve 4 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden
olusturulmustur. 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulan M27 ise NS:
0.7945, RMSE: 0.4378, r: 0.3465 degerler ile M26 ve M25’in performans olarak
gerisinde kalmistir. M27 nin girdi verisi ile ayni olan, tahmin ay1 t+1 zamanina ait olan
M33’de ise; NS: 0.5304, RMSE: 0.6573, r: 0.5193 performans degerleri analiz
neticesinde hesaplanmistir. M26, M25 ve M27°nin  performans degerleri
kiyaslandiginda ise, SYI9 verisini girdi olarak 5 aya kadar geciktirmenin model
sonucuna olumlu olarak yansidigi, 5 aydan fazla ya ada az olarak geciktirmenin model
sonucuna olumsuz olarak yansidig1 bulunan sonuglar arasindadir. T zamanina ait aylik

minimum ve maksimum sicaklik verisini girdi verisi olarak kullanan M31 ve M32’nin
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analiz neticesinde, sirastyla, NS: 0.8026, RMSE: 0.4342, r: 0.8972 ve NS: 0.8015,
RMSE: 0.4354, r: 0.8958 degerleri tespit edilmis olup, M30 ve M29’un gerisinde
kaldigi, bu sebeple, maksimum ve minimum aylik sicaklik degerlerini modellerde
kullanmanin, aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik verisine gore daha
dezavantajli oldugu bulunmustur. M28°de ise girdi verisi olarak t-1 zamanina ait aylik
toplam yag1s verisi ve SY19’un 5 aya kadar geciktirilmis degerleri kullanilmis, analiz
neticesinde, NS: 0.7988 RMSE: 0.4384 r: 0.8941 degerleri hesaplanmistir. M28 gibi,
M34 de diger modellerin performans olarak gerisinde kalmistir (NS: 0.5511, RMSE:
0.6426, r: 0.7502). SYi9’un 6 ve 7 aya kadar geciktirilmis degerlerinin model
girdisinde kullanildig1, sirasiyla, M35 ve M36’nin ¢ikti zamani t+2’dir. Bu sebepten
otiirt, sirastyla, NS: 0.3063, RMSE: 0.8009, r: 0.5676 ve NS: 0.2988, RMSE: 0.8112,

r: 0.5542 degerleri ile diger modellere gore performansi diisiiktiir.

Sekil 4.12°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M26 ve M25) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar1 ile Ortiistiigii

Sekil 4.12°de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmaistir.

SY16 ile olusturulan modellere bakildiginda zaman (M37-M48 aras1); M42, M41, M44
ve M43’iin diger modellere gore daha 1yi performans sergiledigi belirlenmistir. M42
(NS: 0.8969, RMSE: 0.3179, r: 0.9476) ve M41 (NS: 0.8021, RMSE: 0.4405, r:
0.8991) diger zaman adimlarinda oldugu gibi, SY16°da da, girdi verisindeki t zamanina
ait sirasiyla, aylik toplam yagis verisi ve aylik ortalama sicaklik verisi igermesinden
dolay1 diger modellerin performans olarak oniindedir. Pesi sira gelen modeller ise M44
ve M43’tiir. Bu modellerin performans degerleri, sirasiyla, NS: 0.7818, RMSE:
0.4504, 1: 0.8911 ve NS: 0.7677, RMSE: 0.4647, r: 0.8824’diir. M44 ve M43’{in girdi
yapisl, t zamanina ait sirastyla aylik maksimum sicaklik, minimum sicaklik verisinden
ve her iki modelde de 5 aya kadar geciktirilmis SY16 verisinden olusturulmustur. Bu
modellerde de t zamanmna ait meteorolojik veri bulundugundan otiirii, SYI6 nin
basarili modellerindendir. Bahsedilen bu modellerden sonra, performans agisindan
girdi verisinde sirasiyla 5 ve 4 aya kadar geciktirilmis SY16 verisinden olusturulmus
M38 (NS: 0.7646, RMSE: 0.4805, r: 0.8760) ve M37 (NS: 0.7620, RMSE: 0.4821, r:
0.8748) gelmektedir.
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Sekil 4.12. SYI9 verisi icin DVM’de en basarili modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari
M39 modelinin girdi verisinde, SYI6'nin 6 aya kadar geciktirilmis verisi
kullanilmistir. Ama bu modelin, performans degerleri NS: 0.7384, RMSE: 0.4921, r:
0.8615 seklinde hesaplanmustir. Dolayisiyla, sadece SYI6 verisiyle ile olusturulan
model yapisinda 6 aya kadar geciktirme verisinin kullanilmas1 model performansini
olumsuz yonde etkileyecegi belirlenmistir. SYI6 verisinin 5 aydan fazla ve az
geciktirilmesiyle olusturulan modellerin, performans degerlerinin 5 ay ile olusturulan
model gore diisiik oldugu belirlenmistir. M45’de ise M39°dan farkli olarak t+1 zamani
¢ikt1 olarak olusturulmus ve NS: 0.5265, RMSE: 0.6629, r: 0.7399 performans
degerleri hesaplanmistir. M40’1n girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SY16 ve t-1
zamanina ait aylik toplam yagis verisinden, M46’nin girdi yapist 6 aya kadar
geciktirilmis SYI6 verisinden ve t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulmustur. M46’nin ¢iktisi verisi t+1 ve M40’1n ¢ikt1 verisi t zamanina ait olup,
performans degerleri sirasiyla, NS: 0.5561, RMSE: 0.6418, r: 0.7524 ve NS: 0.7492,
RMSE: 0.4829, r: 0.8682 seklinde bulunmustur. Cikt1 verisi farkli olarak t+2
zamanindan olusan M47 ve M48’in, yine sirastyla NS: 0.3459, RMSE: 0.7820, r:
0.6115 ve NS: 0.4454, RMSE: 0.727, r: 0.6772 degerleri ile SYi6 kategorisinin en

diisiik performans degerleri tespit edilmistir.

Sekil 4.13’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili

modellerin (M38 ve M37) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
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verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

Sekil 4.13’de gosterilmistir.
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Sekil 4.13. SYI6 verisi icin DVM’de en basarili modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari
SYI3 verisinden faydalanilarak olusturulan modellere bakildigi zaman (M49-M60
aras1), diger zaman adimlarinda da oldugu gibi t zamanina ait aylik toplam yagis ve
aylik ortalama sicaklik verisini girdi yapisinda bulunduran modeller sirasiyla M54’iin
(NS: 0.8409, RMSE: 0.3836, r: 0.9173) ve M53’iin (NS: 0.6739, RMSE: 0.5491, r:
0.8269) diger modellere gore daha basarili oldugu tespit edilmistir. Ayrica, t zamanina
ait aylik toplam yagis verisinin, aylik ortalama sicaklik verisinden daha etkili
sonuglarda verdigi tespit edilen diger bulgulardandir. T zamanina ait aylik maksimum
ve minimum sicakliklar1 girdi verisi olarak kullanan, sirasiyla M56 (NS: 0.6551,
RMSE: 0.5596, r: 0.8155) ve M55 de (NS: 0.6273, RMSE: 0.5817, r: 0.7968) basarili
modeller arasindandir. Bagarili olarak sayilabilecek olan bu modellerin girdi yapisinda
t zamanma ait veri bulunmaktadir. Bu modellerin haricinde, diger basarili

sayilabilecek olan bir diger model ise M52°dir (NS: 0.6255, RMSE: 0.5831, r: 0.7951).

Sekil 4.14’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (M52 ve M51) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
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verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

Sekil 4.14’de gosterilmistir.
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Sekil 4.14. SYI3 verisi icin DVM’de en basarili modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari
Girdi yapisinda SYI3’iin 5 aya kadar geciktirilmis verisi ve t-1 zamanina ait aylik
toplam yagis verisi bulunmaktadir. SY13’de diger modeller ile kiyaslandiginda, girdi
verisi olarak 6 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisi kullanmanin daha etkili olabilecegi
M51 (NS: 0.5978, RMSE: 0.6042, r: 0.7812) ile tespit edilmistir. M50 ve M49 bu
modeli performans olarak takip eden diger modellerdendir. Performans degerleri
sirasiyla, NS: 0.5967, RMSE: 0.6107, r: 0.77793 ve NS: 0.5839, RMSE: 0.6207, r:
0.7687°dir. Bu iki modelin girdi yapisi sadece (sirastyla) 5 ve 4 aya kadar geciktirilmis
SYI3 verisinden olusturulmustur. Dolayisiyla, SYI3 verisinde geciktirilmis ay

sayisinin 6 olmasi, model sonucuna olumlu yonde etki etmistir.

Sekil 4.15°de DVM ile yapilan analiz sonuglarinin iyilestirilmesi igin dalgacik
doniistimiinden faydalanarak elde edilen sonuglarin Ozeti gosterilmistir. Model
sonuglarina bakildiginda hemen hemen tiim modellerde son derece Onemli

tyilestirmeler yapildig1 Cizelge 4.10°da acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 4.15. Dalgacik doniisiimii sonrast DVM analiz 6zet sonuglari

Varyansa bagl olarak, zaman adimlarinin azalmasi ile beraber model sonuglarinin da
daha diistik performansta oldugu 6nceki kisimda dile getirilmistir. Bu durum, dalgacik

dontiisiimiinden sonra da ayni sekilde devam etmistir.

Cizelge 4.10. Dalgacik doniisiimii ile DVM analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r
SYi24 SYi6
MO1 0.9942 0.0684 0.9971 M37 0.9812 0.1355 0.9907
MO2 0.9908 0.0867 0.9955 M38 0.9832 0.1282 0.9917
MO03 0.9970 0.0498 0.9986 M39 0.9861 0.1136 0.9931
M04  0.9947 0.0659 0.9974 M40 0.9861 0.1138 0.9931
MO5 0.9889 0.0951 0.9951 M41 0.9832 0.1284 0.9917
M06 0.9930 0.0756 0.9965 M42 0.9849 0.1217 0.9925
MO7 0.9949 0.0648 0.9976 M43 0.9833 0.1246 0.9917
MO8 0.9949 0.0644 0.9975 M44 0.9840 0.1220 0.9920
M09 0.9839 0.1148 0.9920 M45 0.9442 0.2276 0.9718
M10 0.9828 0.1186 0.9914 M46 0.7729 0.4595 0.8960
M11 09811 0.1243 0.9908 M47 0.9310 0.2540 0.9651
M12 0.9797 0.1289 0.9899 M48 0.9383 0.2425 0.9695
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Cizelge 4.10. Dalgacik doniistimii ile DVM analiz sonuglari

Model NS  RMSE r Model NS RMSE r
SYi12 SYi3
M13 0.9866 0.1147 0.9933 M49 09784 0.1414 0,9893
M14 0.9887 0.1053 0.9944 M50 0.9809 0.1330 0.9904
M15 0.9940 0.0771 0.9970 M51 0.9802 0.1342 0.9901
M16 0.9942 0.0764 0.9971 M52 0.9772 0.1438 0.9887
M17 0.9892 0.1034 0.9946 M53 0.9815 0.1308 0.9909
M18 0.9914 0.0919 0.9957 M54 0.9829 0.1257 0.9915
M19 09941 0.0766 0.9971 M55 0.9575 0.1963 0.9789
M20 0.9938 0.0787 0.9970 M56 0.9762 0.1469 0.9883
M21 0.9820 0.1340 0.9910 M57 0.9239 0.2641 0.9613
M22 0.9830 0.1300 0.9915 M58 0.9352 0.2436 0.9671
M23  0.9647 0.1867 0.9825 M59 0.9004 0.3027 0.9497
M24 0.9712 0.1681 0.9858 M60 0.9026 0.3007 0.9505
SYi9
M25 0.9844 0.1228 0.9922
M26  0.9915 0.0908 0.9958
M27 0.9901 0.0960 0.9951
M28 0.9819 0.1314 0.9914
M29 09918 0.0894 0.9960
M30 0.9923 0.0865 0.9961
M31 0.9778 0.1456 0.9895
M32 0.9786 0.1429 0.9898
M33 0.9331 0.2480 0.9675
M34  0.9402 0.2346 0.9707
M35 0.9499 0.2153 0.9747
M36 0.8850 0.3286 0.9413

Model performanslari incelendiginde, dalgacik doniisiimiinden sonra, SYI24 verisi
kullanarak olusturulan hemen hemen tiim modellerin NS ve r degerleri 1’e, RMSE
degerleri de 0 (sifir)’a ¢cok yakindir. Dalgacik iyilestirmesinden sonra, bu smifta en

basarilt model M03 olarak tespit edilmistir.

MO03’iin performans degerleri NS: 0.9986, RMSE: 0.0498, r: 0.9970°dir. M03’iin girdi
yapist 6 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisinden olusturulmustur. Dalgacik
dontisiimii olmadan NS: 0.9303, RMSE: 0.2388, r: 09647 performans degerlerine
sahip olan MO03’de, doniisimden sonra bu degerlerin hepsinde iyilestirme
gerceklesmistir. Ayni sekilde M04’de de, doniisiimden sonra iyilesmeler meydana
gelmistir. Donlisimden once MO04’de NS: 0.9399, RMSE: 0.2394, r: 0.9646
performans degerleri hesaplanirken, doniisiimden sonra ise NS: 0.9974, RMSE:
0.0659, r: 0.9947 degerleri hesaplanmistir. Cikt1 verisi t+1 zamanina ait modellerde
ise en etkili iyilesme M09’da tespit edilmistir. M09’da doniisiimden dnce NS: 0.8592,
RMSE: 0.3395, r: 0.9282 degerleri hesaplanirken, doniisiimden sonra NS: 0.9920,
RMSE: 0.1148, r: 0.9839 degerleri hesaplanmistir. Cikt1 verisi t+2 zamanina ait olan
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modellerdeki en etkili iyilesme ise M11’de meydana gelmistir. Doniisiimden Once
MIl11’de NS: 0.7972, RMSE: 0.4072, r: 0.8944 performans degerleri hesaplanirken,
doniisiimden sonra ise NS: 0.9908, RMSE: 0.1289, r: 0.9797 degerleri hesaplanmustir.
Bunlardan yola ¢ikarak, model ¢ikt1 verisindeki t zamani arttik¢a iyilesme oransal

olarak artmaktadir.

Sekil 4.16’da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M03 ve M04) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar1 ile Ortiistiigii

Sekil 4.16°da gosterilmigstir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.
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Sekil 4.16. Dalgacik doniigiimii ile SYI124 verisi icin DVM’de en basarili modellerin
zaman serisi ve sa¢ilma diyagramlari
Dalgacik doniisiimiinden sonra, SYI12 ile olusturulan modellerin performanslari
incelendiginde, M16 icin, ¢ikt1 verisi t zamanina ait olan modellere ve diger tim
modellere gore en etkili degerler hesaplanmistir. M16’nin doniisiimden Onceki
degerleri NS: 0.8694, RMSE: 0.3610, r: 0.9329 seklindeyken, doniisiimden sonra NS:
0.9942, RMSE: 0.0764, r: 0.9971°dir. M16’nin girdi yapisi, 5 aya kadar geciktirilmis
SYI12 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. Girdi
yapisinda meteorolojik veriyi igeren modellerin bu sinifta daha basarili ve etkili oldugu

tespit edilmistir. Cikt1 verisi t+1 zamanina ait olan modellerde ise basarili olan model
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M22’dir. M22’nin doniisiimden 6nceki degerleri NS: 0.7391, RMSE: 0.5093, r: 0.3810
seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9830, RMSE: 0.1300, r: 0.9915’dir. Cikt1
verisi t+2 zamanina ait olan modellerde M24’iin dalgacik ayrismasindan sonra etkili
sonuglar verdigi belirlenmistir. M24’{in doniisiimden onceki degerleri NS: 0.6374,
RMSE: 0.597, r: 0.8029 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9712, RMSE: 0.1681,
r: 0.9858°dir. 5 yerine 6 aya kadar geciktirilmis SY112 verisi kullanilmasina ragmen,
M22 ile M16’nin model yapis1 birbirilerine ¢ok benzemektedir. Dolayisiyla, t-1

zamanina ait veriyi girdi yapisinda iceren modeller daha etkili olmustur.

Sekil 4.17°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M16 ve M15) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar: ile Ortiistiigii

Sekil 4.17°de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmaistir.
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Sekil 4.17. Dalgacik doniisiimii ile SYI12 verisi icin DVM’de en basarili modellerin
zaman serisi ve sa¢ilma diyagramlari

SYI9°da dalgacik déniisiimiinden sonra, girdi yapisinda meteorolojik veri igeren

modellerin diger modellere gore lstiinliik sagladig: tespit edilmis olup, en basarili

model, girdi yapisi 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi ile t zamanina ait aylik toplam

yagis verisinden olusturulmus olan M30’dur. M30’un doniistimden onceki degerleri

NS: 0.9046, RMSE: 0.3043 r: 0.9524 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9923,
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RMSE: 0.0865, r: 0.9961dir. Cikt1 yapis1 t+1 zamanina ait modellerde ise, 6 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulan
M34, diger modellere gore daha etkili oldugu bulunan sonuglar arasindadir. M34’{in
dontistimden onceki degerleri NS: 0.5511, RMSE: 0.6426, r: 0.7502 seklindeyken,
doniistimden sonra NS: 0.9402, RMSE: 0.2346, r: 0.9707°dir.6 aya kadar geciktirilmis
SYI9 verisinden olusturulmus M35’in ise, ¢ikt1 verisi t+2 zamanina ait olup, dalgacik
dontisiimiinden elde edilen performans degerleri, NS: 0.9402, RMSE: 0.2153, r:
0.9747°dir. Bu sinifta t+2 zamanina ait tahminlemelerin sonuglari, t+1 zamanina gore
daha etkili performans gostermistir. Dolayisiyla, girdi yapisindan Otiirli, sadece
kuraklik indisi ile girdi yapis1 olusturulan modellerin performanslarinin etkili oldugu
gozlemlenmistir. Girdi yapisinda t zamanina ait veriyi icermeyen modellerde M26 ile
M27°nin diger modellere gore daha etkili performans sergiledigi tespit edilmistir. Bu
modellerin sirastyla performans degerleri, NS: 0.9915, RMSE: 0.0908, r: 0.9958 ve
NS: 0.9901, RMSE: 0.0960, r: 0.9951’dir. Burada, sadece kuraklik indisi ile

olusturulan modelin daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Sekil 4.18’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M26 ve M27) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sa¢ilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar: ile Ortiistiigii

Sekil 4.18’de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.

SY16 sinifinda ise, en etkili sonug girdi verisi 6 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi ile
olusturulan M39 modelinde elde edilmistir. M39’un doniisiimden onceki degerleri NS:
0.7384, RMSE: 0.4921, r: 0.8615 seklindeyken, donilisiimden sonra NS: 0.9861,
RMSE: 0.1136, r: 0.9931°dir. M39’un ¢1kt1 verisi t zamanina ait olup, girdi verisinden
meteorolojik veri bulunduran modellere gore daha iyi performans ortaya koymustur.
Cikt1 verisi t+1 zamanina ait model sonuglar1 incelendiginde, M45’in M46’ya gore
daha iyi performans sergiledigi belirlenmistir. Bu modelin doniisimden Onceki
performans degerleri NS: 0.5265, RMSE: 0.6629, r: 0.7399 seklindeyken,
doniisiimden sonra NS: 0.9442, RMSE: 0.2276, r: 0.9718°dir. Cikt1 verisi t+2
zamanina ait olan modellerde ise, performans degerleri ile digerlerine gore etkili olan

7 aya kadar geciktirilmis SYI6 veri ile olusturulan M48’dir. M48’in doniisiimden
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Sekil 4.18. Dalgacik doniisiimii ile SYI9 verisi icin DVM’de en basarili modellerin
zaman serisi ve sacilma diyagramlari
onceki performans degerleri, NS: 0.4454, RMSE: 0.727, r: 0.6772 seklindeyken,
dontisiimden sonra NS: 0.9383, RMSE: 0.2425, r: 0.9695°dir. Girdi yapisinda t
zamanina ait veri olmayan bagka bir basarili model M40’dir. Dalgacik doniisiimiinden
sonra bu model performans degerleri NS: 0.9861, RMSE: 0.1138, r: 0.9931’dir.
M40’m girdi yapist 5 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi ile t-1 zamanina ait aylik
toplam yagis verisinden olusturulmustur. M39 performans olarak M40 hemen hemen

ayni degerlere sahiptir.

Sekil 4.19°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M39 ve M40) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile Ortiistiigi

Sekil 4.19°da gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.

SYI3 verisini girdi olarak kullanilan modellerin dalgacik déniisiimiinden sonraki
performans degerleri incelendiginde, en basarili modelin M50 oldugu belirlenmistir.

M50’in girdi yapisi, 5 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmustur.
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Sekil 4.19. Dalgacik doniisiimii ile SYI6 verisi icin DVM’de en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari

M50’un doniisiimden onceki performans degerleri NS: 0.6107, RMSE: 0.6107, r:
0.7793 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9809, RMSE: 0.1330, r: 0.9904’diir.
Girdi yapisi, 6 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmus olan M51, NS:
0.9802, RMSE: 0.1342, r: 0.9901 performans degerleri olarak M50’yi takip
etmektedir. Cikt1 verisi t+1 zamanina ait olan modeller arasinda en basarili olan, 6 aya
kadar geciktirilmis SYI3 verisi ile t-1 zamanmna ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulan M58°dir. M58’in doniisiimden 6nceki performans degerleri, NS: 0.4144,
RMSE: 0.7326, r: 0.6575 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9352, RMSE:
0.2436, r: 0.9671°dir.

Sekil 4.20°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt
modellerin (M51 ve M50) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve goézlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

Sekil 4.20°de gosterilmistir.

Genellikle iyilestirmeler tiim modellerde olmasina ragmen, ¢ikti verisine ait zaman
arttikca (M58 ve M60°da oldugu gibi), iyilesme de oransal olarak artmaktadir. Cikti
verisi t+2 zamanina sahip M59 ve M60 bulunmaktadir. Bunlarin performanslari

birbirlerine gore kiyaslandiginda, M60’1n M59’a goére biraz daha iyi sonug verdigi

71



gozlemlenmistir. M60’1n doniisiimden onceki performans degerleri, NS: 0.4144,
RMSE: 0.7326, r: 0.6575 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9026, RMSE:
0.3007, r: 0.9505"dir.
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Sekil 4.20. Dalgacik doniistimii ile SYI3 verisi icin DVM’de en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari
3,6,9, 12 ve 24 aylik yagis toplamlarindan elde edilen SYT indislerinin genel 6zelligi,
kisa zamana ait toplam degerlerden elde edilen indislerin uzun zaman yagis
toplamlarindan elde edilen indislere gore daha sik simiflar arasi gegislere sahip
olmalari, diger bir deyisle daha biiyiik degisime sahip olmalaridir. Ornegin SYI3 indisi
SYI24 indisine gore daha fazla sifir ekseninden gecise sahip olup daha fazla kurak,
sulak zamanlara ve degisime sahiptir. Dalgacik analizlerinde bu degisimler daha iyi
tanimlanmis olup, modelleme sonuglarina bu durum yansimis ve dalgacik analizi

sonucu elde edilen modellerden daha iyi performans elde edilmistir.

4.2.2. YSA ile analiz sonuclari

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunun ve LM egitim algoritmasimin kullanildigi YSA
analizi sonucu dalgacik doniistimii yapilmadan elde edilen modellere ait sonuglar Sekil
4.21°de gosterilmistir. Sekil 4.21 incelendiginde; DVM’deki durumun tersine, NS ve
r degerlerinin ¢ok fazla yiiksek degerlere ulagsmadigi, RMSE degerlerinin ise,

genellikle1’in tizerine ¢ikt1g1 ilk géze ¢arpan sonuglardandir.
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Sekil 4.21. Dalgacik doniisiimii 6ncesi YSA analiz 6zet sonuglari

Ayrica, DVM’nin aksine, bazi modellerin NS degerlerinin eksi bulundugu Sekil
4.21°de goriilmektedir. Cizelge 4.11°de YSA ile yapilan analiz neticesinde modellere
ait performans degerleri gosterilmistir. Burada, DVM’de oldugu gibi model
performanslart SYI’nin zaman adimlarma gore, tiim modeller incelenmistir. NS:
0.9229, RMSE: 0.2506, r: 0.9609 degerleri ile SYI24’iin en basarili modeli M06’dir.
Pesi sira M02 (NS: 0.9177, RMSE: 0.2590, r: 0.9585) ve M03 (NS: 0.9147 r: 0.9565,
RMSE: 0.2642) gelmektedir. M06’nin girdi verisi incelendiginde, 5 aya kadar
geciktirilmis SYI24 verisi ile t zamanina ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulmustur. Diger basarili modellerden olan SY124’{in 6 aya kadar geciktirilmis
verisinden olusturulmus MO3 ise performans olarak M06’nin gerisinde kalmustir.
Buradan, t zamanina ait olan yagis verisinin model sonucunu iyilestirdigi sonucu
¢ikarilmistir. M0O6°nin benzeri olarak olusturulan M05’te ise aylik toplam yagis verisi
yerine aylik ortalama sicaklik verisi kullanilmistir. M05 de NS: 0.9119, RMSE:0.2678,

r: 0.9552 degerler ile MO6’nin performans olarak gerisi kalmistir. Ama su da bir

gercektir ki; agirlikli olarak ¢ikti zamani t, t+1 ve t+2 olan ait tahmin modelleri

olusturuldugundan 6tiirti, girdi verisinde t zamanina ait veriden ziyade, t-1 veya daha
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fazla geciktirilmis zamanlara ait veriyle tahmin modelleri olusturmak daha anlamlidir.
MO03 gibi, M02 de (5 aya kadar geciktirilmis) yalmz SYIi24 girdi verisinden
olusturulmustur. Her ne kadar performans degerlerinde ¢ok fazla bir farklilik
olmamasina ragmen, iki model arasinda 1 aylik geciktirilmis veri farki oldugundan
otiird, 5 aylik geciktirilmis veri yerine 6 aylik verinin kullanilmasi1 YSA’da daha etkili

sonu¢ vermemistir.

Cizelge 4.11. YSA ile analiz sonuglari

Model NS RMSE r Néir. Model NS  RMSE r Ngr'

SYi24 SYi6
MO1  0.8997 0.2854 0.9486 50 M37 0.7438 0.5002 0.8650 38
M02 09177 0.2590 0.9585 39  M38 0.7267 0.5177 0.8565 42
MO3 09147 0.2642 0.9565 46  M39 0.6673 0.5549 0.8297 45
MO04  0.8856  0.3059 0.9435 44 M40 0.7323 0.4983 0.8580 42
MO5 09120 0.2678 09552 40 M4l 0.7573 0.4879 0.8756 46
MO06 09229  0.2506 0.9609 39 M42 0.8969 0.3179 0.9482 39
MO7  0.8988 0.2876 0.9507 24 M43 0.6917 0.5354 0.8441 29
MO8 09048 02789 0.9523 47 M44 0.5858 0.6205 0.8109 36
M09  0.8004 0.4041 0.9001 46  M45 0.3441 0.7802 0.6634 36
M10  0.8265 0.3767 0.9101 46 M46 0.3263 0.7907 0.6573 50
M11  0.7176 0.4805 0.8578 25 M47 -0.0939 1.0113 0.4787 48
M12 07496 04524 0.8681 41  M48 -0.2832 0.8266 0.6062 48
SYi12 SYi3
M13 08515 0.3824 0.9233 32 M49 0.5860 0.6191 0.7824 35
M14  0.8190 04221 0.9097 37 M50 0.5635 0.6353 0.7782 45
M15  0.8466  0.3910 0.9204 39 M51 04201 0.7255 0.7358 33
M16  0.7691  0.4768 0.8873 48 M52 0.4954 0.6767 0.7578 49
M17  0.8241 04161 0.9103 26 M53 0.5260 0.6621 0.7684 43
M18 08712 0.3561 0.9337 32 M54 0.9154 0.2796 0.9568 33
M19  0.8293 04125 0.9148 18 M55 0.4958 0.6764 0.7652 39
M20  0.7737 04751 0.8897 40 M56 0.4628 0.6983 0.7485 22
M21 05213 0.6899 0.7498 48  M57 0.1473 1.0255 05079 36
M22 06272 06087 0.8134 44 M58 -0.0689 0.9898 05546 50
M23 04885 0.7108 0.7248 49  M59 0.1995 1.0504 0.3385 41
M24 04013 07671 0.6807 41  M60 0.1665 1.0407 0.3579 31
SYi9
M25  0.7407 0.5009 0.8607 46
M26  0.6962 05431 0.8377 32
M27 05805 0.6255 0.8219 45
M28  0.6712 0.5603 0.8377 45
M29  0.7321 05100 0.8610 49
M30  0.8699  0.3553 0.9343 41
M31  0.7007 05345 0.8499 48
M32 07091 05270 0.8511 43
M33 04640 0.7022 0.7029 29
M34  -0.2961 1.0919 0.5296 49
M35  0.0882 09182 0.4941 44
M36  0.1295 0.9039 0.5117 43
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Aylik maksimum ve minimum sicaklik verisinin yani sira, t zamanina ait aylik toplam
yagis verisini girdi olarak kullanan MO8 ve M07’nin performans degerleri sirasiyla,
NS: 0.9048, RMSE: 0.2789, r: 0.9523 ve NS: 0.8988, RMSE: 0.2876, r: 0.9507
seklinde hesaplanmistir. Sadece SY124’{in 4 aya kadar geciktirilmis verisi ile girdisi
olusturulan M01 (NS: 0.8997, RMSE: 0.2854, r: 0.9486) performans olarak M08’in
gerisinde kalmistir. 5 aya kadar geciktirilmis SY124 verisi ve t-1 zamana ait aylik
toplam yagis verisi ile olusturulan M04 (NS: 0.8856, RMSE: 0.3059, r: 0.9435),
performans olarak sadece SYI24 indisleri ile olusturulan modellerin gerisinde
kalmustir. 6 aya kadar geciktirilmis SY124 verisi ve t-1 zamanina ait aylik toplam yagis
verisi ile olugturulan M10 (NS: 0.8265, RMSE: 0.3767, r: 0.9101), ¢ikt1 verisi t+1
zamanina ait olan M09’a (NS: 0.8004, RMSE: 0.4041, r: 0.9001) gore daha etkili
sonu¢ ortaya koymustur. Bu da, t-1 zamanina ait girdi verisinin modellerde
kullanilmasinin etkili oldugunun bir géstergesidir. M12 (NS: 0.7496, RMSE: 0.4524,
r: 0.8681) ve M11 (NS: 0.7176, RMSE: 0.4805, r: 0.8578) incelendiginde ise, t+2
zamanina ait tahminlemelerde girdi verisi olarak SYI24’{in 6 aya kadar geciktirilmis

verisinin kullanilmasinin iyi olabilecegi tespit edilmistir.

Sekil 4.22°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M02 ve M03) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile Ortiistiigu

Sekil 4.22°de gosterilmistir. Sacilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmaistir.

SY112 verisini girdi olarak kullanan modeller (M13-M24 aras) ile alinan sonuglara
bakildig1 zaman, M18 (NS: 0.8712, RMSE: 0.3561, r: 0.9337), M13 (NS: 0.8515,
RMSE: 0.3824, r: 0.9233), M15 (NS: 0.8466, RMSE: 0.3910, r: 0.9204) ve M19 (NS:
0.8293, RMSE: 0.4125, r: 0.9148) modellerinin performans olarak diger modellerden
daha iyi oldugu tespit edilmistir. M18 modelinin girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis
SYI12 verisi ve t zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmus ve girdi
yapist M18’e benzeyen (t zamanina ait aylik toplam yagis verisi yerine, t zamanina ait
aylik ortalama sicaklik verisinden olusturulan) M17’ye gore daha etkili sonug verdigi
belirlenmistir. Bu ise, model girdi yapisinda aylik toplam yagis verisinin kullaniminin,

aylik ortalama sicaklik verisine gore daha etkili oldugu sonucunu cikartmistir.
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Sekil 4.22. SYI24 verisi i¢in YSA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sa¢ilma
diyagramlari

M17°de ise NS: 0.8241, RMSE: 0.4161, r: 0.9103 performans degerleri

hesaplanmistir. M17°den sonra etkili sonuglardan birisi de M13’de hesaplanmustir.

Girdi yapisinda 4 aya kadar geciktirilmis SY112 verisi kullanilan M13’den sonra, 6

aya kadar geciktirilmis SYI12 verisini girdi olarak kullanan M15’in etkili sonug

verdigi belirlenmistir. Bu sonug ile SY112 girdi verisinin fazla geciktirilerek model

girdi yapisina eklenmesi, model sonucuna olumsuz olarak etki etmistir.

Sekil 4.23°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt
modellerin (M13 ve M15) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigi ve goézlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi
Sekil 4.23’de gosterilmistir. SYI9 verisi ile olusturulan (M25-M36 aras1) modellerin
analiz sonuclar1 incelendiginde, performans degerlendirme kriterlerine gore M30,
M25, M29, M32, M31, M26 modelleri digerlerine gore daha etkili performans
gdstermistir. Diger SYI adimlarinda oldugu gibi, M30’da (NS: 0.8699, RMSE: 0.3553,
r: 0.9343) da t aymn1 temsil eden aylik toplam yagis verisi modele girdi olarak eklendigi
zaman, model performansi 6nemli derecede etkiledigi tespit edilmistir. Sonrasindaki
basarili model ise M25°dir (NS: 0.7404, RMSE: 0.5009, r: 0.8607). Bu modelin girdi

yapist 4 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur.
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Sekil 4.23. SYI12 verisi i¢in YSA’da en basarilt modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari
T zamanina ait verinin modelde girdi olarak kullanilmamasindan 6tiiri en basarili
model olarak M25 ifade edilebilir. Bu modellerin devaminda basarili olarak 6ne ¢ikan
bir diger model ise M29’dur. M29’un girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi
ve t zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. NS: 0.7321, RMSE:
0.5100, r: 0.8610 performans degerleri M29’da elde edilmistir. Daha sonraki modeller
incelendiginde M32 (NS: 0.7091, RMSE: 0.5270, r: 0.8511) ve M31’de (NS: 0.7007,
RMSE: 0.5345, r: 0.8499) t zamanina ait meteorolojik verinin modele girdi olarak
eklenilmesinden dolayi, model sonucu olumlu yonde etkilenmistir. Basarili modeller
arasinda olan M26 (NS: 0.6962, RMSE: 0.5431, r: 0.8377) ise, 5 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. M26°da, M25’e gore daha fazla
SYI9’un geciktirilmis verisi kullanildig1 halde, model sonucunun M25°gére daha kétii
oldugu tespit edilmistir. Bundan dolayi, SYI9 ile yapilabilecek modelleme
caligmalarda, geciktirilmis verinin optimum diizeyde tutulmasi gerektigi sonucuna
ulagtimistir. NS: 0.6712, RMSE: 0.5603, r: 0.8377 performans degerleri, t-1 zamanina
ait aylik toplam yagis verisi ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmus
olan M28 modelinin analizi sonucunda hesaplanmistir. M28 de basarili modeller
arasinda yerini almistir. M27 ise 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden
olusturulmus ve analiz sonucunda (NS: 0.5805, RMSE: 0.6255, r: 0.8219) bahsedilen

diger modellere gore daha diisiik performans sergilemistir. M33 ve M34’{in ¢ikt1 verisi
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t+1 zamanimna ait olup, girdi verisi sirasiyla, 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 ve 6 aya
kadar geciktirilmis SYI9 ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulmustur. Model performanslar1 NS: 0.4640, RMSE: 0.7022, r: 0.7029 degerleri
olan M33, NS: -0.2961, RMSE: 0.6255, r: 1.0919 degerleri olan M34’e gore daha iyi
performans sergilemistir. Cikt1 verisi t+2 zamanina ait olan M36 ve M35 modellerinin
performans degerleri NS: 0.1295, RMSE: 0.9039, r: 0.5117 ve NS: 0.0882, RMSE:
0.9182, r: 0.4941 seklindedir.

Sekil 4.24°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M25 ve M26) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtlismedigi

Sekil 4.24°de gosterilmistir.
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Sekil 4.24. SYI9 verisi i¢in YSA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sa¢ilma
diyagramlari

SYI6 verisinin girdi olarak kullanildigi modeller incelendiginde, en basarili

modellerden ikisi NS: 0.8969, RMSE: 0.3179, r: 0. 9482 performans degerleri ile M42

ve yine NS: 0.7573, RMSE: 0.4879, r: 0.8756 performans degerleri ile M41’dir. Bu

modellerin girdi yapis: sirasiyla 5 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi ile t zamanima

ait aylik toplam yagis verisinden, 5 aya kadar geciktirilmis SY16 verisi ile t zamanina

ait aylik ortalama sicaklik verisinden olusturulmustur. Performans degerlerinin yiiksek
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olmasi t zamanina ait verinin kullanilmasiyla elde edilmistir. Dolayisiyla, girdi
yapisinda t zamanina ait veriyi icermeyen M37 (NS: 0.7438, RMSE: 0.4988, r: 0.8650)
ve M40 (NS: 0.7323, RMSE: 0.5002, r: 0.85) performans degerleri ile SY16’da basarili
modellerden digerleri olarak belirlenmistir. M37°nin girdi yapist 4 aya kadar
geciktirilmis SY16 verisinden, M40’ girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SY16
verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. SYI6 ile
yapilacak bir modelleme c¢alismasinda bu modellere ait girdi yapilar1 kullanilabilir.
NS: 0.7267, RMSE: 0.5177, r: 0.8565 performans degerleri M38 i¢in tespit edilmistir.
M38’in M37 ile farki 1 ay fazla geciktirilmis veriyi girdi yapisinda bulunmasidir.
Dolayisiyla, SYI6 verisini girdi yapisinda kullanirken, geciktirilmis ay sayilarmin
optimum sayida olmasi gerektigi sonucuna varilabilir. Model girdi yapisi birbirlerine
yakin olan M43 ile M44’in performans degerleri incelendiginde, M43’iin M44’e gore
daha etkili sonu¢ verdigi tespit edilmistir. Model girdi yapisindaki farklilik ise,
M43’iin t zamanina ait aylik minimum sicaklik, M44’{in t zamanma ait aylik
maksimum sicaklik verisinden olusturulmus olmasidir. Bu iki modelin sonug¢lar1 M43
icin NS: 0.6917, RMSE: 0.5354, r: 0.8441, M44 i¢in NS: 0.5858, RMSE: 0.6205, r:
0.8109 olarak hesaplanmis olup, bu zaman adiminda modelleme ¢aligmalarinda aylik
minimum sicaklik verisinin kullanimim daha yararli olabilecegi belirlenmistir. 6 aya
kadar geciktirilmis SY16 verisinden olusturulan M39 icin NS: 0.6673, RMSE: 0.5549,
r: 0.8297 degerleri hesaplanmistir. T+1 zamanini ¢ikt1 verisi olarak kullanan M45 ve
M46°da ise, performans degerleri sirasiyla, NS: 0.3441, RMSE: 0.7802, r: 0.6634 ve
NS: 0.3263, RMSE: 0.7907, r: 0.6573diir. T+2 zamanin ¢ikt1 verisi olarak kullanan
M47 ve M48’de ise, NS (swrastyla -0.0939, -0.2832) degeri eksi deger olarak

hesaplanmis ve etkili sonu¢ vermedigi tespit edilmistir.

Sekil 4.25°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M37 ve M40) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi

Sekil 4.25°de gosterilmistir.

SY13 verisi kullamlarak olusturulan modeller incelendiginde (M49-M60 aras1), M54,
M49, M50 ve M53’iin basarili performanslar1 dikkat ¢ekmektedir. M54 ve M53’iin
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Sekil 4.25. SYI6 verisi i¢in YSA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari
girdi yapilari; sirasiyla, t zamanina ait aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik
verisinden olusturulmustur. M54, NS: 0.9154, RMSE: 0.2796, r: 0.9568 degerleri ile
diger modellere gore daha etkili performans sergilemesinin nedeni, girdi yapisindaki t
zamanina ait aylik toplam yagis verisidir. M54°#, NS: 0.5860, RMSE: 0.7824, r:
0.6191 degerler ile M49 takip etmektedir. Bu modelin girdi yapisi, 4 aya kadar
geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmustur. Pesi sira gelen M50 ise, 5 aya kadar
geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmus olup, performans degerleri NS: 0.5635,
RMSE: 0.6353, r: 0.7782°dir. M55 ile M56 t zamanina ait sirasiyla, aylik minimum
sicaklik ve maksimum sicaklik verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden
olusturulmus, olup, performans degerleri sirasiyla; NS: 0.4958, RMSE: 0.7652, r:
0.7652 ve NS: 0.4628, RMSE: 0.6983, r: 0.7485°dir. M55 ve M56 t zamanina ait veriyi
girdi olarak kullanan M53 ve M54’iin performans olarak gerisinde kaldigi tespit
edilmistir. M57 ve M58 t+1 zamanina ait ¢ikt1 verisinden olusturulmus olup, sirasiyla,
NS: 0.1473, RMSE: 1.0255, r: 0.5079 ve NS: -0.0689, RMSE: 0.9898, r: 0.5546
performans degerleri hesaplanmistir. 6 aya kadar geciktirilmis SYI3 degerlerinden
olusturulmus olan M57°nin, 6 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisi ile t-1 zamanina ait
aylik toplam yagis verisinden olusturulmus olan M58’e gore daha iyi performans

sergiledigi belirlenmistir.
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Sekil 4.26’da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt
modellerin (M49 ve M50) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigi ve goézlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi

Sekil 4.26°da gosterilmistir.
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Sekil 4.26. SYI3 verisi icin YSA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sagilma
diyagramlari
YSA’da dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra elde edilen modellere ait 6zet bilgi
Sekil 4.27°de gosterilmistir. Dalgacik doniisiimii yapildiktan sonra, model performans
parametrelerinden olan NS degerleri, 0.60 ile 0.99 arasinda r degerleri de 0.81 ile 0.96
arasinda degigsmektedir. Doniistim olmadan 6nce YSA ile yapilan analizde, baz1 model
sonuclarinin (-) negatif degerde bulunduklar1 dile getirilmisti. Bulunan sonuglar
arasindan birisi, doniisiimden sonra (-) negatif degerin olmamasi ve model
sonuglarindaki iyilesmenin oransal olarak fazla olmasidir. Dalgacik doniisiimiinden
sonraki tiim modellere ait sonuclar Cizelge 4.12°de gosterilmistir. Bu modeller
arasindan en basarilist MO8’dir. M08’in girdi yapisi, 5 aya kadar geciktirilmis SY124
ile t zamanina ait aylik maksimum sicaklik verisinden olusturulmustur. M08’in
dontisiimden Onceki performans degerleri, NS: 0.9048, RMSE: 0.2789, r: 0.9523
seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9831, RMSE: 0.1177, r: 0.9918’dir. M08’in
girdi yapisinda t zamanina ait veri igermesinden dolayi, bu model haricindeki diger

basarili model olarak kabul edilen modellerden birisi de M04’diir. M04’iin girdi verisi,
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Sekil 4.27. Dalgacik doniistimii sonrasi1 YSA analiz 6zet sonuglari

5 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi ile t-1 zamanma ait aylik toplam yags
verisinden olusturulmustur. M04’iin doniisiimden onceki performans degerleri, NS:
0.8856, RMSE: 0.3059, r: 0.9435 seklindeyken, donilisiimden sonra NS: 0.9805,
RMSE: 0.1263, r: 0.9905°dir. Yapilacak olan bir dalgacik doniisiimlii bir modelleme

calismasinda, bu modelin girdi verisinden yararlanilabilir. Bu modeli performans

olarak M03 takip etmektedir (NS: 0.9783 RMSE: 0.1333, r: 0.9891).

Cizelge 4.12. Dalgacik doniisiimii ile YSA analiz sonuglart

Model NS RMSE Ng" Model NS RMSE r Ng“
SYi24 SYi6

MOl 09568 01872 09784 46 M37 09626 01911 09832 25

M02 09690 0.1590 09848 47 M38 09520 02169 009761 44

MO3 009783 01333 09891 38 M39 09535 02074 09797 48

MO4 09805 01263 09905 26 M40 09470 02220 09741 43
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Cizelge 4.12 (devam). Dalgacik doniisiimii ile YSA analiz sonuglari

Model NS RMSE r Ngr' Model NS RMSE r Ngr'

SYi24 SYié6

M05 09788 01314 09895 25 M4l 08976 03169 09517 45

M06 09782 01332 09893 23  M42 009478 02262 09742 26

MO07 09751 01426 09877 33 M43 009591 01950 09794 39

MO8 09831 01177 09918 39 M44 08973 03090 09483 29

M09 09199 02560 09628 42 M45 0.8096 04204 09172 42

M10 09324 02352 09671 36 M46 0.8238 04044 09166 41

M1l 0.8644 03330 09369 34 M47 06486 05731 08457 50

M12 0.8967 02906 09504 45 M48 07010 05339 0.8687 45
SYi12 SYi3

M13 09423 02384 09718 44  M49 08723 03439 09397 42

M14 09564 02072 09780 46 M50 09252 0.2629 09641 40

M15 09683 01778 09840 42 M51 09270 02574 09644 45

M16 09698 01735 09849 36 M52 09290 02538 09657 47

M17 09719 01662 09863 36 M53 08312 03951 09219 42

M18 09698 01724 09850 34 M54 09451 02254 09744 48

M19 09509 02214 09751 29 M55 08520 0.3663 09285 44

M20 09735 01627 09871 36 MS56 09250 02609 09633 34

M21  0.8657 03653 09399 49 M57 08130 04140 09119 46

M22 08711 03580 09397 49 M58 08061 04216 09163 50

M23 07806 04655 0.8922 43 M59 0.6593 05598 0.8463 50

M24 08387 03981 09234 34 M60 07009 05269 0.8567 46
SYi9

M25 09749 01557 09879 20

M26  0.9675 01777 0.9836 43

M27 09676 01738 09839 37

M28  0.9630 01879 09831 37

M29 09259 02682 09653 27

M30 09477 02252 09743 24

M31 09716 0.1646 09857 22

M32 09500 02184 09785 24

M33  0.8696 03463 09375 49

M34 08123 04155 09147 50

M35 07845 04465 0.8938 32

M36 0.6150 06011 0.8232 45

Cikt1 verisi t+1 zamanina ait modellerde, M10’un M09’a gore, daha etkili sonuglar
verdigi tespit edilmistir. M10’un doéntlistimden Onceki performans degerleri, NS:
0.8265, RMSE: 0.3767, r: 0.9101 seklindeyken, doniisimden sonra NS: 0.9324,
RMSE: 0.2352, r: 0.9671 dir.

Sekil 4.28’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (M04 ve M03) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
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verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile Ortiistiigii

Sekil 4.28’de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.
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Sekil 4.28. Dalgacik dontisiimii ile SY124 verisi icin YSA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari
Cikt1 verisi t+2 zamanina ait olan M11 ve M12 incelendiginde ise, M12’nin M11’e
gore daha etkili oldugu belirlenmistir. M12’nin doéntisimden 6nceki performans
degerleri, NS: 0.7496, RMSE: 0.4524, r: 0.8681 seklindeyken, doniisiimden sonra NS:
0.8967, RMSE: 0.2906, r: 0.9504’diir. Dalgacik analizi ile t+2 zamanina ait ¢iktilari
iceren modellerin performanslarinda énemli iyilestirmeler oldugu tespit edilmistir.
Dalgacik doniisiimiinde SYI24’iin kullanildigi modellerin analizinden sonra,
SYI112’nin girdi verisi olarak kullanildigi modeller de analiz edilmistir (M13-M24
aras1). Bu modellerde en basarili sonuglar M20, M17 ve M16 modellerinde hesap
edilmistir. M20 ve M17°nin girdi yapist t zamanma ait girdi verisinden
olusturuldugundan dolayi, bu modeller disinda girdi yapisinda t zamanina ait veri
icermeyen en etkili model M16°dir. M16°nin girdi yapist ise, 5 aya kadar geciktirilmis
SYI12 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur.
M16’nin doéniisiimden 6nceki performans degerleri, NS: 0.7691, RMSE: 0.4768, r:
0.8873 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9735, RMSE: 0.1627, r: 0.9871 dir.
M20, M17 ve M16 ¢ikt1 verisi t zamanina aittir. Cikt1 zamani t+1 olan modeller

incelendiginde ise M22, M21’e gore daha etkili sonuglar vermistir. M22’nin
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dontisiimden Onceki performans degerleri, NS: 0.6272, RMSE: 0.6087, r: 0.8134
seklindeyken, doniistimden sonra NS: 0.8711, RMSE: 0.3580, r: 0.9397°dir. M22’deki
gibi ¢ikt1 verisi t+2 zamanina ait olan modellerde de iyilestirmeler yapilmistir.M24 ve
M23 kiyaslandiginda, M24’iin performans degerlerinin M23’ii geride biraktig1 Cizelge
4.12’den goriilebilmektedir. M24’{in girdi yapis1 7 aya kadar geciktirilmis SYi12
verisinden, M23’iin girdi verisi ise 6 aya kadar geciktirilmis SYI12 verisinden
olusturulmustur. M24’tin doniisiimden Onceki performans degerleri, NS: 0.4013,
RMSE: 0.7671, r: 0.6807 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.8387, RMSE:
0.3981, r: 0.9234°dir. Dolayisiyla, SYI12 verisi ile yapilacak olan dalgacik doniisiimii
iceren bir modelleme ¢alismasinda, ¢ikti verisi t zamanina ait olan modellemelerde
M16, ¢ikt1 verisi t+1 zamanina ait olan modellemelerde M22, ¢ikt1 verisi t+2 zamanina

ait olan modellemelerde M24’iin girdi yapilarindan faydalanilabilir.

Sekil 4.29°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M16 ve M15) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile Ortiistiigii

Sekil 4.29°de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmaistir.
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Sekil 4.29. Dalgacik doniisiimii ile SY112 verisi icin YSA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sa¢ilma diyagramlari

SYI9 verisi ile olusturulan model sonuglar1 incelendiginde (M25-M36 aras1), cikti

verisi t zamanina ait olan modellerdeki en iyi sonug, M25’de tespit edilmistir. Bu
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modelin girdi yapist 4 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur.
M25’in doniisiimden onceki performans degerleri NS: 0.7407, RMSE: 0.5009, r:
0.8607 seklindeyken, doniisimden sonra NS: 0.9749, RMSE: 0.1557, r: 0.9879’dur.
Cikt1 yapisi t+1 zamanina ait olan modellerde ise basarili sonuglardan birisi girdi yapisi
6 aya kadar geciktirilmis SYI9 ile olusturulmus M33’de almmustir. M33’iin
dontisiimden onceki performans degerleri NS: 0.4640, RMSE: 0.7022, r: 0.7029
seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.8696, RMSE: 0.3463, r: 0.9375°dir. M33 ise
ciktl yapis1 t+2 zamanina ait olan modellerde basarili sonug¢ verenlerden birisidir.
M35’iin girdi yapis1t M33 ile aym olup, 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi ile
olusturulmustur. M35’in doniisimden Onceki performans degerleri, NS: 0.0882,
RMSE: 0.9182, r: 0.4941 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.7845, RMSE:
0.4465, r: 0.8938°dir. Doniisiimden sonra, nerdeyse sifira (0) yakin olan NS degeri,
0.7845’e kadar yiikselmistir. SYI9 ile yapilacak bir modelleme ¢alismasinda, dalgacik

iyilestirmesinden faydalanilacaksa, bu model girdi yapilari kullanilabilir.

Sekil 4.30°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M25 ve M27) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar: ile ortiistigii

Sekil 4.30°da gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.

SYI6 verisinin kullanildign modeller incelendiginde (M37-M48 aras1), ¢ikt: verisi t
zamanina ait olan modellerde M37°nin diger modellere gore daha etkili sonug verdigi
belirlenmistir. Model yapis1, 4 aya kadar geciktirilmis SY16 verisinden olusturulan
M37°nin donlisimden 6nceki performans degerleri, NS: 0.7438, RMSE: 0.4988, r:
0.8650 seklindeyken, doniistimden sonra NS: 0.9626, RMSE: 0.1911, r: 0.9832"dir.

Bu model haricindeki diger basarili modellerden birisi de M43’tiir. M43’iin girdi
yapisinda t zamanina ait aylik minimum sicaklik kullanilmasindan dolay1, yapilacak
olan modelleme ¢alismasinda tercih edilmeyebilir. Cikt1 verisi t+1 zamanina ait olan
modellerde ise en etkili sonu¢ M46’da almmistir. M46’nin donilisimden Onceki
performans degerleri NS: 0.3263, RMSE: 0.7907, r: 0.6573 seklindeyken,
doniistimden sonra NS: 0.8238, RMSE: 0.4044, r: 0.9166’dir. Model girdi yapist ise,
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Sekil 4.30. Dalgacik déniisiimii ile SYI9 verisi i¢in YSA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari
6 aya kadar geciktirilmis SYI6 veri ile t-1 zamanma aylik toplam yagis verisinden
olusturulmustur. Sadece SY16 verisi ile girdi yapis1 olusturulan M45’e gére daha etkili
bir performans sergilemistir. Cikt1 yapisi t+2 zamanina ait olan modellerde, en basarili
sonug¢ M48de tespit edilmistir. Bu modelin girdi yapis1 7 aya kadar geciktirilmis SY16
verisinden olusturmus olup, donilisimden dnceki performans degerleri, NS: -0.2832,
RMSE: 0.6062, r: 0.8266 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.7010, RMSE:
0.5339, r: 0.8687°dir. Bu modelin NS degerlerinde dalgacik doniisiimii ile negatif

degerden pozitife dogru 6nemli derecede iyilestirme saglanmistir.

Sekil 4.31°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M37 ve M39) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma
diyagramiverilmistir. G6zlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladig1 ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar: ile Ortlistigi

Sekil 4.31°de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.

Girdi yapisinda SY13 verisinin kullanildigi modeller incelendiginde (M48-M60 arast),
c¢ikt1 verisi t zamanina ait olan modellerde, M54 ve M52 diger modellere gore etkili

performans sergilemistir. M54’iin girdi yapisinda t zamanina ait meteorolojik veri
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Sekil 4.31. Dalgacik doniisiimii ile SYI6 verisi icin YSA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sacilma diyagramlari

bulunmasindan, ayrica ¢ikt1 yapisinin t zamanina ait olmasindan &tiirii, M52’ nin bu
modele gore daha basarili oldugu belirlenmistir. M52°nin girdi yapisi, 5 aya kadar
geciktirilmis SYI3 verisi ile t-1 zamanmina ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulmustur. M52’nin doéntisiimden 6nceki performans degerleri NS: 0.4954,
RMSE: 0.7578, r: 0.6767 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9290, RMSE:
0.2538, r: 0.9657°dir. Pesi sira bu modelleri takip eden baska bir basarili model ise
M51°dir. M521’in girdi yapist 6 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden
olusturulmustur. Bu modelin performans degerleri NS: 0.9270, RMSE: 0.2574, r:
0.9644°diir. Cikt1 verisi t+1 zamanina ait olan modellerde ise, M54’in M60’a gore
tistiinliik sagladigr belirlenmistir. M57°nin dontisiimden 6nceki performans degerleri,
NS: 0.1473, RMSE: 1.0255, r: 0.5079 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.8130,
RMSE: 0.4140, r: 0.9119°dir. T+2 zamanina ait ¢ikt1 yapisi olan modellerden M60’1n
etkili performans sagladigi belirlenmistir. Doniisiimden 6nceki performans degerleri,
NS: 0.1665, RMSE: 1.0407, r: 0.3579 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.70009,
RMSE: 0.5269, r: 0.8567"dir.

Sekil 4.32°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili

modellerin (M52 ve M51) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
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verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile Ortiistigi

Sekil 4.32°de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.
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Sekil 4.32. Dalgacik déniisiimii ile SYI3verisi i¢in YSA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sacilma diyagramlari

4.2.3. RO ile analiz sonuclar:

Optimum agag sayisinin, otomatik olarak belirlendigi RO metodu ile yapilan analizlere
ait sonuclar Cizelge 4.13°de gosterilmistir. Elde edilen sonugclar, diger algoritmalarda
(SVM, ANN’de) oldugu gibi SYI’nin farklhi zaman adimlarina gore
degerlendirilmistir. Ayrica, model sonuglarinin kolay irdelenebilmesi i¢in elde edilen
analiz sonuglarina ait Ozet bilgi de Sekil 4.33’de gosterilmistir. Sekil 4.33
incelendiginde, NS degerleri 0.15 ile 0.94, r degerleri ise 0.44 ile 0.97 arasinda genis
bir 6lgekte degismektedir. Ayrica, basarili performans degerleri genellikle sira sayisina
gore ilk modellerde tespit edilmis ve sari siitunlar halinde gésterilmistir. Bu modellerin
NS ve r degerlerinin neredeyse 1 degerine yaklastigi dikkat ¢eken bulgular arasindadir.
Sekil 4.33’de performans degerleri diisiik olan modeller ise mavi siitunlar ile
gosterilmistir. Bu renge sahip olan M32, M33, M57 ve M58’in performans degerleri
diger modellerin gerisindedir. Bu modellerin r degerleri 0.30 ile 0.60 arasinda, NS
degerleri ise 0.10 ile 0.30 arasinda degismektedir. RMSE degerleri ise Sekil 4.33°de

gosterilmemis olup, bu degerlere devaminda yer alan Cizelge 4.13’de yer verilmistir.
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Sekil 4.33. Dalgacik doniisiimii 6ncesi RO analiz 6zet sonuglari

Diger 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi, RO algoritmasinda da SYi’nin zaman
periyodu artikga varyansa bagli olarak model performans: da artmistir. DVM ile
kiyaslandiginda, performans degerleri genel olarak daha disiiktiir. YSA ile
kiyaslandiginda kimi modellerde daha iyi performans sergiledigi, kimi modellerde ise
daha kotii performans sergiledigi belirlenmistir. Her ne kadar bazi modellerde
DVM’den performans olarak geri kalsa da, dalgacik doniisiimii olmadan yapilan

analizlerde, basarili algoritmalardandir.

Cizelge 4.13. RO ile analiz sonuglar1

Model NS RMSE r Model NS RMSE r
SYi24 SYi6
MO1 0.9199 0.2550 0.9592 M37 0.7549 0.4892 0.8691
MO02 0.9215 0.2529 0.9601 M38 0.7507 0.4944 0.8671
MO03  0.9123 0.2678 0.9556 M39 0.7403 0.4903 0.8623
MO04 0.9148 0.2640 0.9568 M40 0.7572 0.4751 0.8717
MO5 0.9180 0.2585 0.9583 M4l 0.7733 0.4692 0.8799
MO06 0.9359 0.2286 0.9677 M42 0.8673 0.3607 0.9359
MO7 0.9125 0.2676 0.9555 M43 0.7659 0.4666 0.8786
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Cizelge 4.13 (devam). RO ile analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r

SYi24 SYi6

M08 0.9122 0.2680 0.9554 M44 0.7769 0.4555 0.8843

M09 0.8421 0.3594 0.9182 M45 05268 0.6627 0.7285

M10 0.8424 0.3592 0.9185 M46 0.5510 0.6455 0.7461

M11 0.7600 0.4430 0.8728 M47 0.3520 0.7783 0.5969

M12 0.7752 0.4287 0.8816 M48 0.3967 0.7584 0.6319
Syi12 SYi3

M13 0.8406 0.3962 0.9183 M49 05966 0.6112 0.7763

M14 0.8318 0.4069 0.9137 M50 05825 0.6214 0.7657

M15 0.8346 0.4060 0.9162 M51 05750 0.6211 0.7617

M16 0.8419 0.3971 0.9197 M52 0.6280 0.5811 0.7947

M17 0.8293 0.4100 0.9128 M53 0.6827 0.5417 0.8311

M18 0.8673 0.3615 0.9338 M54 0.8273 0.3997 0.9173

M19 0.8343 0.4065 09152 M55 0.6212 0.5856 0.7944

M20 0.8377 0.4024 0.9173 M56 0.6618 0.5541 0.8194

M21 0.6849 05597 0.8360 M57 0.3193 0.7899 0.5787

M22 0.6884 05566 0.8360 M58 0.4797 0.6906 0.7004

M23 0.5620 0.6577 0.7665 M59 0.1679 0.8749 0.4487

M24 0.5668 0.6525 0.7684 M60 0.1799 0.8726 0.4620
SYi9

M25 0.7895 0.4513 0.8894

M26 0.7823 0.4597 0.8862

M27 0.7645 0.4687 0.8772

M28 0.7828 0.4555 0.8868

M29 0.7711 0.4673 0.8785

M30 0.8633 0.3644 0.9334

M31 0.7670 0.4717 0.8783

M32 0.7813 0.4570 0.8873

M33 0.4853 0.6881 0.7070

M34 0.5495 0.6438 0.7497

M35 0.2218 0.8483 0.5055

M36 0.2481 0.8338 0.5256

RO ile yapilan analiz sonucunda model sonuglarina daha detayli olarak bakildig:
zaman, SY124°de, NS: 0.9359, RMSE: 0.2286, r: 0.9677 degerleri ile M06 modelinin
diger modellere gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. SY124°de
basarili olarak tespit edilen diger modellere bakildiginda ise M02, M01, M05, M04’iin
sirastyla diger modellere gore daha basarili performans gostermistir. Daha dnceki
kisimlarda da dile getirildigi gibi, t zamanina ait aylik toplam yagis verisini igeren M06
modeli disinda, SYi24 zaman adiminda en basarili modellerden olan M02 (NS:
0.9215, RMSE: 0.2529, r: 0.9601) ve M01’in (NS: 0.9199, RMSE: 0.2550, r: 0.9592)
girdi yapist sirasiyla 5 ve 4 aya kadar geciktirilmis SY124 verisinden olusturulmustur.
Bundan 6tiirii SYi24 ile yapilabilecek bir modelleme g¢alismasinda sadece SYI

degerleri ile model girdileri olusturulabilir. Bunun yani sira NS: 0.9180, RMSE:

91



0.2585, r: 0.9583 degerleri ile MO5 ve NS: 0.9148, RMSE: 0.2640, r: 0.9568 degerler
ile de M04’iin girdi yapisindan da faydalanilabilir. M05’in girdi yapist 5 aya kadar
geciktirilmis SYI24 verisi ile t zamanma ait aylik ortalama sicaklik verisinden
olusturuldugu i¢in, M05’den ziyade, M04 modeli SYI24 verisiyle yapilacak olan
modelleme c¢alismasinda kullanilabilir. M04’tin girdi yapisinda 5 aya kadar
geciktirilmis SYI24 verisi ve t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi kullanilmistir.
MO7 ve M08 modellerinin girdi yapisi t zamanina ait sirastyla aylik minimum sicaklik
ve maksimum sicaklik verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYIi24 wverisinden
olusturulmustur. Bu modellerin hesaplanan performans degerleri yine sirasiyla, NS:
0.9125, RMSE: 0.2676, r: 0.9568 ve NS: 0.9122, RMSE: 0.2680, r: 0.9554°diir. 6 aya
kadar geciktirilmis SYI24 verisi ile olusturulan M03 modeli, NS: 0.9123, RMSE:
0.2678, r: 0.9556’lik performans degerleri ile MO8 haricinde bahsedilen modellerin
gerisinde kalmistir. Ciktt verisi zamani t+1 olan M10 ve MO09 modellerinin
performanslar1 da sirasiyla, NS: 0.8424, RMSE: 0.3592, r: 0.9185 ve NS: 0.8421,
RMSE: 0.3594, r: 0.9182’dir. Girdi verisinin 6 ay geciktirilerek olusturulan M11 i¢in
NS: 0.7600, RMSE: 0.4430, r: 0.8728 degerleri, 7 ay geciktirilerek olusturulan M12
icin NS: 0.7752, RMSE: 0.4284, r: 0.8816 degerleri hesaplanmistir. Buradan yola
cikilarak SYI24 verisi kullamlarak yapilacak bir modelleme ¢aligmasinda M02 ve
MO1’den yararlanilabilir.

Sekil 4.34°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M02 ve M01) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar: ile Ortiistiigii

Sekil 4.34’de gosterilmistir. Sagilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.

Cizelge 4.13°de gosterildigi gibi, SYI12 verisi ile olusturulan modellerde (M13-M24
aras1); basarili modellerden bazilar1 M18, M16, M13 oldugu goriilmektedir. Her ne
kadar en basarili sonu¢ M18 (NS: 0.8673, RMSE: 0.3615, r: 0.9338 degerleri ile)
olarak goziikse de, model girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis verisi

olmas1 sebebiyle diger model sonucglarina gore daha etkili performans sergilemistir.
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Sekil 4.34. SYI24 verisi icin RO’da en basarili modellerin zaman serisi ve sagilma
diyagramlari
Bu model haricinde, M16 (NS: 0.8419, RMSE: 0.3971, r: 0.9197 degerleri ile) ve M13
(NS: 0.8406, RMSE: 0.3962, r: 0.9183 degerleri ile) de girdi yapilari ile etkili sonuglar
verdigi tespit edilmistir. M16’nin girdi verisi; t-1 zamanina ait aylik toplam yagis
verisi ve 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden, M13 ise 4 aya kadar geciktirilmis
SY112 verisinden olusturulmustur. T zamanima ait aylik maksimum sicaklik verisi ve
5 aya kadar geciktirilmis olan SY112 ile girdi verisi olusturulan M20’nin performans
degerleri NS: 0.8377, RMSE: 0.4024, r: 0.9162°dir. Bu model 6 aya kadar geciktirilmis
SY112 verisi ile olugturulan M15°den (NS: 0.8346, RMSE: 0.4060, r: 0.9126 degerleri
ile) daha etkili performans gostermistir. M15 ile aynmi girdi verisine sahip olup, t+1
zamanina ait ¢ikt1 verisine sahip olan M21’de NS: 0.6849, RMSE: 0.5597, r: 0.8360
degerleri hesaplanmistir. Yine t+1 zamanina ait ¢ikt1 verisine sahip olan bir diger
model olan M22, NS: 0.6884, RMSE: 0.8360, r: 0.5566 degerleri ile M21’den
performans olarak daha etkili olmustur. 5 aya kadar geciktirilmis SY112 indislerinden
olusturulmus M14’de ise NS: 0.8318, RMSE: 0.4069, r: 0.9137 degerleri tespit
edilmistir. M23 ve M24’iin ¢ikt1 yapist t+2 zamanina gore olusturulmus olup, M24
(NS: 0.5668, RMSE: 0.6525, r: 0.7684 performans degerleri ile), M23’den (NS:
0.5620, RMSE: 0.6577, 1:0.7665) daha iyi sonu¢ vermistir. Bu sebeple t+2 zamani
tahminlemelerinde kullanilacak model yapisinda 7 aya kadar geciktirilmis veri

kullanilabilecegi sonucuna ulasilmustir. 5 aya kadar geciktirilmis SYI12 verisinden ve

93



t zamanina ait olan aylik ortalama sicaklik verisinden faydalanilarak olusturulan M17
(NS: 0.8293, RMSE: 0.4100, r: 0.9128) modelinin, M14’¢ gore daha kotii performans

sergiledigi de tespit edilen bulgular arasindadir.

Sekil 4.35°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M16 ve M13) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladifi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar1 ile Ortiistiigii

Sekil 4.35°de gosterilmistir. Sacilma diyagramlarinda da bu uyum saglanmistir.
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Sekil 4.35. SYI12 verisi i¢cin RO’da en basarili modellerin zaman serisi ve sa¢ilma
diyagramlari
SYI9 verisi kullanilarak olusturulan modeller incelendigi zaman (M25-M36 arasi),
NS: 0.8633, RMSE: 0.3644, r: 0.9334 performans degerleri ve t zamanina ait aylik
toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulan M30,
SYI9°da en basarili model olarak tespit edilmistir. M30’dan sonra basarili olan bir
diger model ise M25°tir. Bu modelin girdi yapisi, 4 aya kadar geciktirilmis SYI9
verisinden olusturulmustur. M30 modelinde t zamanina ait olan meteorolojik veri
oldugundan 6tiirii, bu model haricinde SYI19°da en basarili model M25’dir. M25’in
performans degerleri NS: 0.7895, RMSE: 0.4513, r: 0.8894 seklinde hesaplanmistir.
M28, M25’den sonra basarili bulunan modeldir. Bu modelin performans degerleri NS:

0.7828, RMSE: 0.4555, r: 0.8868 dir. Girdi yapis1, 5 aya kadar geciktirilmis SYI9
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verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. Pesi sira
gelen M26 ise, 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. M26, NS:
0.7823, RMSE: 0.4597, r: 0.8862 performans degerleri ile basarili olan
modellerdendir. M32, M29, M31 modelleri sirasiyla, t zamanina ait aylik maksimum
sicaklik, aylik ortalama sicaklik, aylik minimum sicaklik ve hepsi 5 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. Performans degerleri sirasiyla, NS:
0.7813, RMSE: 0.4570, r: 0.8873; NS: 0.7711, RMSE: 0.4673, r: 0.8785; NS: 0.7670,
RMSE: 0.4717, r: 0.8783 diir. 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmus
M27°nin performans degerleri NS: 0.7645, RMSE: 0.4687, r: 0.8772°dir. SYi9°da
indis verisinin geciktirilerek girdi verisinin fazlalastirilmasi model sonuglarini
olumsuz yonde etkilemistir. M34 ve M33’iin ¢ikt1 verisi t+1 zamanina ait olup, bu
modellerin performans degerleri sirasiyla, NS: 0.5495, RMSE: 0.6438, r: 0.7497 ve
NS: 0.4853, RMSE: 0.6881, r: 0.7070°dir. Model girdi yapis1 olarak M34, t-1
zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden,
M33 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. T+1 zamani igin
tahminlemelerde M34 modeli daha iyi sonuglar vermistir. M36 ve M35’de model ¢ikti
yapist zamani t+2°dir. Sirasiyla, 6 ve 7 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi ile girdi
yapisi olusturulan M34 (NS: 0.2481, RMSE: 0.8338, r: 0.5256) ve M33 (NS: 0.2218,
RMSE: 0.8483, r: 0.5055) performans olarak diger modellerin gerisindedir.

Sekil 4.36’da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M25 ve M28) zaman serisi ve gézlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile 6rtiismedigi

Sekil 4.36’da gosterilmistir.

6 aylik ardisik yagis toplamlari ile hesaplanan SY16’°da ise (M37-M48 arasi), basarili
performans sergileyen modeller M42, M44, M41, M43, M40’dir. M42, M41, M44,
M43 modellerinin girdi yapisi t zamanina ait sirasiyla, aylik toplam yagis verisi, aylik
ortalama sicaklik, aylik maksimum sicaklik, aylik minimum sicaklik verisi ve farkli

geciktirme zamanlarma ait SYI6 verisinden olusturulmustur. T zamanina ait olan veri
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Sekil 4.36. SYI9 verisi i¢in RO’da en basarili modellerin zaman serisi ve sagilma
diyagramlari
kullanildigindan 6tiirti, bu modeller haricinde, yiiksek performans degerlerine sahip
olan (NS: 0.7572, RMSE: 0.4751, r: 0.8717) M40, SYi6’da basarili olan
modellerdendir. M40’1n girdi yapisi, t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 5
aya kadar geciktirilmis SYI6 verisinden olusturulmustur. M37 de M40’dan sonra
basaril1 olarak tespit edilen modeldir. Bu modelin performans degerleri NS: 0.7549,
RMSE: 0.4892, r: 0.8691°dir. Model girdi yapis1 4 aya kadar geciktirilmis SY16
verisinden olusturulmustur. Pesi sira gelen M38’in girdi yapist ise 5 aya kadar
geciktirilmis SYI6 verisinden olusturulmustur. Performans degerleri NS: 0.7507,
RMSE: 0.4944, r: 0.8671 olarak hesaplanmistir. Yapilacak olan bir modelleme
calismasinda, t zamanina ait tahminlemelerde bu modellerden faydalanilabilir. M39
modelinin girdi yapisinda 6 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi kullanilmis olup, 5 aya
kadar geciktirilmis olan modellere goére daha kotii bir performans sergiledigi
belirlenmistir. Yapilacak olan bir modelleme ¢alismasinda SY16 indis girdi verisinin
5 aya kadar geciktirilmesi daha uygun olabilir. Cikt1 verisinde t+1 zamanina ait olan
modeller ise M46 ve M45°dir. Bu modellerin performans degerleri sirasiyla, NS:
0.5510, RMSE: 0.6455, r: 0.7461 ve NS: 0.5268, RMSE: 0.6627, r: 0.7285’dir.
Performans degerleri incelendigi zaman, girdi yapisinda 6 aya kadar geciktirilmis
SYI6 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis iceren M46’min, model girdi
yapisinda 6 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi iceren M45’e gore daha etkili sonug
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vermistir. M48 ve M47°nin ¢ikti verisi t+2 zamanina ait olup, bu modellerin
performans degerleri, sirastyla, NS: 0.3967, RMSE: 0.7584, r: 0.6319 ve NS: 0.3520,
RMSE: 0.7783, r: 0.5969’dur.

Sekil 4.37°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M40 ve M37) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigi ve goézlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi

Sekil 4.37°de gosterilmistir.
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Sekil 4.37. SYI6 verisi icin RO’da en basarili modellerin zaman serisi ve sagilma
diyagramlari
SYI3’iin girdi verisi olarak kullan1ldigi modeller incelendigi zaman (M48-M60 arast),
t zamanina ait girdi verisini igeren M54 ve M53 grubunda en basarili iki modeldir.
Performans degerleri sirasiyla, NS: 0.8273, RMSE: 0.3997, r: 0.9173 ve NS: 0.6827,
RMSE: 0.5417, r: 0.8311°dir. Bu modeller haricinde, girdi yapisinda t zamanina ait
olmayan veri ile olusturulmus M52 de (NS: 0.6280, RMSE: 0.6906, r: 0.7004) en
basarili modellerden birisidir. M52’nin girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYI3
verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. M55 (NS:
0.6212, RMSE: 0.5856, r: 0.7944) performans degerleri ile M52’den sonra basarili
bulunan modellerden birisidir. M55’in girdi yapisi 5 aya kadar geciktirilmis SYI3

verisi ile t zamanina ait minimum sicaklik verisinden olusturulmustur. Girdi verisi 4
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aya kadar geciktirilmis SYI3 verisi ile olusturulan M49, performans olarak M55°den
sonra gelmektedir. Fakat M49’un girdi yapisi, t-1 zamanina ait aylik toplam yagis ile
5 aya kadar geciktirilmis SYI3 degerlerinden olusturuldugundan ve de girdi yapisinda
t zamanina ait veri icermediginden dolay1, M55’e gore (NS: 0.5966, RMSE: 0.6112,
r: 0.7763 performans degerleri ile) daha basarili olarak kabul edilmistir. Girdi yapisi
M49 ile benzer nitelikte olan M50’nin performans degerleri NS: 0.5825, RMSE:
0.6214, r: 0.7657°dir. Bu iki modelin performans degerleri birbirine yakin olsa da,
girdi yapisindaki farkliliklardan dolayr M49°un hesaplanan performans degerlerinin
daha etkili oldugu tespit edilmistir. 6 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden
olusturulan M51’in performans degerleri NS: 0.5750, RMSE: 0.6211, r: 0.7617"dir.
M51 hesaplanan performans degerleri ile basarili modeller arasindadir. M58 ve
M57°nin ¢ikt1 verisi t+1 zamanina ait olan veriden olusturulmustur. Bu modellerin
performans degerleri sirastyla, NS: 0.4797, RMSE: 0.6906, r: 0.7004 ve NS: 0.3193,
RMSE: 0.7899, r: 0.5787°dir. Performans degerleri incelendigi zaman, girdi yapisinda
6 aya kadar geciktirilmis SY16 verisi ile t-1 zamanma ait aylik toplam yagis verisini
iceren M58’in, model girdi yapisinda 6 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi iceren
M57’ye gore daha etkili sonug vermistir. M60 ve M59’un ¢ikt1 verisi t+2 zamanina ait
olup, bu modellerin performans degerleri, sirastyla, NS: 0.1799, RMSE: 0.8726, r:
0.4620 ve NS: 0.1679, RMSE: 0.8749, r: 0.4487"dir.

Sekil 4.38’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M52 ve M49) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile drtlismedigi

Sekil 4.38’de gosterilmistir.

RO ile yapilan analizlere ait sonuglara onceki paragraflarda yer verilmistir. Daha
onceki makine 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi, RO algoritmasinda da dalgacik
dontistimii uygulanmistir. Doniisiimden sonraki modellere ait istatistik parametrelerin
ozeti Sekil 4.39°da gosterilmistir. Sekil 4.39 incelendiginde, doniisiim Oncesindeki
baz1 model sonuclariin daha iyi oldugu ilk géze ¢arpan tespitler arasindadir. Dalgacik
dontigiimii 6ncesi ve sonrasi kiyaslandiginda ise, dalgacik doniisiimiinden sonra

genellikle M49 ve sonraki modellerde, NS ve r degerlerinin doniisiim 6ncesine gore
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Sekil 4.38. SYI3 verisi i¢in RO’da en basarili modellerin zaman serisi ve sagilma
diyagramlari

daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Dikkat ¢ceken bagka bir bulgu ise, NS degerinin
0.43 ile 0.87 arasinda, r degerinin de 0.65 ile 0.94 arasinda oldugudur. Dalgacik

doniistimiinden 6nceki degerlere nazaran daha dar bir araliktadirlar (Cizelge 4.14).

Cizelge 4.14. Dalgacik doniistimii ile RO analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r
SYi24 SYi6
MO1 0.8645 0.3317 09312 M37 0.6719 0.5661 0.8304
M02 0.8594 0.3385 0.9272 M38 0.7023 0.5403 0.8516
MO03 0.8503 0.3500 0.9245 M39 0.7649 0.4665 0.8821
MO04 0.8425 0.3589 0.9245 M40 0.7729 0.4595 0.8960
MO5 0.8508 0.3488 0.9228 M41 0.7019 0.5407 0.8542
MO6 0.8444 0.3561 0.9225 M42 0.7188 0.5252 0.8693
MO7 0.8275 0.3757 0.9129 M43 0.7543 0.4779 0.8779
M08 0.8364 0.3658 0.9182 M44 0.7534 0.4789 0.8782
M09 0.8149 0.3891 0.9032 M45 0.7168 0.5127 0.8538
M10 0.8213 0.3824 0.9097 M46 0.7619 0.4701 0.8904
M1l 0.7919 0.4125 0.8903 M47 0.6794 0.5474 0.8321
M12 0.7955 0.4089 0.8921 M48 0.6639 0.5661 0.8237
SYi12 SYi3
M13 0.7763 0.4694 0.8852 M49 0.7351 0.4952 0.8708
M14 0.7828 0.4625 0.8870 M50 0.7379 0.4923 0.8727
M15 0.7746 0.4739 0.8855 M51 0.7066 0.5161 0.8474
M16 0.7887 0.4591 0.8984 M52 0.7877 0.4390 0.8972
M17 0.7807 0.4647 0.8858 M53 0.7002 0.5265 0.8424
M18 0.8001 0.4436 0.9017 M54 0.7307 0.4990 0.8677
M19 0.7517 0.4977 0.8735 M55 0.7393 0.4861 0.8742
M20 0.7557 0.4937 0.8730 M56 0.7370 0.4886 0.8660
M21 0.7007 05455 0.8444 M57 0.6682 0.5515 0.8210
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Cizelge 4.14 (devam). Dalgacik doniistimii ile RO analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r
Syi12 SYi3

M22 0.7385 0.5099 0.8654 M58 0.6848 0.5375 0.8323

M23 0.6377 0.5982 0.8076 M59 0.6476 0.5693 0.8084

M24 0.6338 0.5999 0.8054 M60 0.6459 0.5734 0.8080
SYi9

M25 0.6664 0.5681 0.8212

M26 0.6785 0.5587 0.8318

M27 0.7135 0.5169 0.8508

M28 0.7112 0.5251 0.8684

M29 0.6698 0.5662 0.8325

M30 0.6883 0.5497 0.8441

M31 0.7016 0.5338 0.8458

M32 0.7093 0.5269 0.8486

M33 0.6644 0.5556 0.8177

M34 0.6805 0.5421 0.8427

M35 0.6137 0.5977 0.7848

M36 0.6112 0.6041 0.7844

DVM ve YSA’da dalgacik doniisiimleri model performanslarini olumlu ydnde
etkilerken, RO’da baz1 modellerde bunun aksi yoniinde sonuglar alinmistir. Dalgacik
doniisiimiinden sonraki model performanslarna daha detayli bakilirsa, SYI24 ile
olusturulan modellerde MO1 ve M02’nin performans degerleri diger modellere gore
daha basarili oldugu belirlenmistir. Girdi yapilari sirasiyla, 4 aya kadar geciktirilmis
SYi24 ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisinden olusturulmustur. M01’in
dalgacik doniisiimden Onceki performans degerleri, NS: 0.9199, RMSE: 0.2550, r:
0.9592 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.8645, RMSE: 0.3317, r: 0.9312"dir.
MO02’nin performans degerleri ise dalgacik doniisiimiinden 6nce NS: 0.9215, RMSE:
0.2529, r: 0.9601 seklindeyken, dalgacik doniisiimiinden sonra NS: 0.8594, RMSE:
0.3385, r: 0.9272’dir. Her iki modelinde dalgacik doniisiimiinden sonra performans
degerleri gerilemistir. Genellikle SYI24’de dalgacik déniisiimii sonrasinda model
performans degerlerinde diisiisler meydana gelmistir. Dalgacik doniisiimden 6nce en
yiiksek performans degerleri M06’da hesaplanirken (NS: 0.9359, RMSE:0.2286, r:
0.9677), dalgacik doniisiimiinden sonra M02’de hesaplanmistir. M06 nin dalgacik
dontigiimiinden sonraki performans degerleri NS: 0.8444, RMSE: 0.3561, r:
0.9225°dir. Her ne kadar M06’nin girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis
verisi kullanilsa da, dalgacik doniistimiinden sonra performans degerlerinde diisiisler
gerceklesmistir. MO1 ve M02’nin ise girdi yapisinda tek tip veri olmasindan Gtiirii

dalgacik doniisiimiinden sonra M06’dan daha iyi performans degerleri elde edilmistir.
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Sekil 4.39. Dalgacik doniisiimii sonrast RO analiz 6zet sonuglari

Dalgacik doniisiimii sonrasindaki en iyi performans MO01’de tespit edilmistir. Cikti
verisi t+1 zamanina ait olan modellerde ise, en etkili sonu¢ M10’da belirlenmistir.
Model yapisi 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam
yagis verisinden olusturulmustur. M10’un dalgacik doniisiimden 6nceki performans
degerleri NS: 0.8424, RMSE: 0.3592, r: 0.9185 seklindeyken, doniisiimden sonra NS:
0.8213, RMSE: 0.3824, r: 0.9097°dir. Yine bu modelde de dalgacik doniisiimiinden
sonra, model performansinin iyilesmedigi belirlenmistir. Cikt1 verisi zamani t+2 olan
modellerde en etkili performans ise, M12’de tespit edilmis olup, doniisiimden 6nceki
performans degerleri, NS: 0.7752, RMSE: 0.4287, r: 0.8816 seklindeyken,
doniisiimden sonra NS: 0.7955, RMSE: 0.4089, r: 0.8921°dir. Dalgacik dontisiimii ile

¢ikt1 yapisi t+2 zamanina ait olan modellerde, iyilesmeler tespit edilmistir.

Sekil 4.40°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (MO1 ve M02) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
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verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile 6rtiismedigi

Sekil 4.40°da gosterilmistir.
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Sekil 4.40. Dalgacik doniisimi ile SYI24 verisi icin RO’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari
SYI12’yi girdi yapisinda kullanan modellerin performanslar1 incelendiginde (M13-
M24 arasi), ¢ikt1 verisi t zamanina ait modellerden, diger modellere gore en etkili olan
M18°dir. Yalniz bu modelin girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisi ile t
zamanina ait ayhik toplam yagis verisinden olusturulmustur. Girdi yapisinda t
zamanina ait veri icermeyen ve bu modelin performans olarak arkasindan gelen bir
diger model ise M16°dir. M16 gerek girdi yapisi (5 aya kadar geciktirilmis SYI12 ve
t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi) ile gerek de (NS: 0.7887, RMSE: 0.4591, r:
0.8984°lik) performans degerleri ile gurubunda ya da simifinda en etkili modellerden
birisidir. Dontlisiimden 6nceki performans degerleri NS: 0.8419, RMSE: 0.3971, r:
0.9197 olan M16’nin dontisiimden sonraki degerlerinde gerileme ya da kotiilesme
gerceklesmistir. Buna ragmen dalgacik analizi ile yapilacak bir calismada girdi
yapisindan faydalanilabilir. Cikt1 yapisi t+1 zamana ait olan modellerde ise, en etkili
olan M22°dir. M22’nin girdi yapis1, 6 aya kadar geciktirilmis SY112 ile t-1 ayma ait
aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. M22’nin doniisimden Onceki
performans degerleri NS: 0.6884, RMSE: 0.8360, r: 0.5566 seklindeyken,
doniistimden sonra NS: 0.7385, RMSE: 0.5099, r: 0.8654’diir. Bu modelde dalgacik
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doniistimiinden sonra iyilesme tespit edilmistir. M14°lin 5 aya kadar geciktirilmis
SY112 verisiyle girdi yapis1 olusturulmus olup, bu smifta NS: 0.7828, RMSE: 0.4625,

r: 0.8870’1lik performans degerleri ile basarili modeller arasindadir.

Sekil 4.41°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M16 ve M14) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve goézlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi

Sekil 4.41°de gosterilmistir.
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Sekil 4.41. Dalgacik doniisiimii ile SYI112 verisi icin RO’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari
SYI9 ile olusturulan modellerde (M25-M36), diger modellere gore daha etkili
performans gosteren model 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisiyle olusturulan
M27°dir. M29, 4 ve 5 aya kadar geciktirilmis veri ile olusturulan sirasiyla M25 ve
M26’ya gore daha etkili performans gostermis olup, M27°nin doniisiimden onceki
performans degerleri NS: 0.7645, RMSE: 0.4687, r: 0.8772 seklindeyken,
donisiimden sonra NS: 0.7135, RMSE: 0.5169, r: 0.8508’diir. Bu modelde de
performans degerlerinde dalgacik doniisiimiinden sonra kotlilesme gergeklesmistir.
M28, performans olarak M27’nin takipgisi niteligindedir. Bu modelin performans
degerleri NS: 0.7112, RMSE: 0.5251, r: 0.8684’diir. Girdi yapis1 t-1 zamanina ait aylik

toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SY19 verisinden olusturulmustur. Cikt:
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verisi t+1 zamanina ait olan modellerde ise, M34’iin M33’e gore daha iyi performans
gosterdigi belirlenmistir. M34’iin girdi yapis1 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi ile
t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. M34’iin dontisiimden
onceki performans degerleri NS: 0.5495, RMSE: 0.6438, r: 0.7497 seklindeyken,
doniistimden sonra NS: 0.6805, RMSE: 0.5421, r: 0.8427°diir. Cikt1 yapist t+2
zamanina olan modellerde M35, M36’ya gore daha etkili sonuglar vermistir. M35’in
dontistimden 6nceki performans degerleri, NS: 0.2218, RMSE: 0.8483, r: 0.5055
seklindeyken, doniistimden sonra NS: 0.6137, RMSE: 0.5977, r: 0.7848 diir. Dalgacik

doniigiimiiyle bu modelde 6nemli derecede iyilestirmeler gerceklestirilmistir.

Sekil 4.42°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M27 ve M8) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile drtiismedigi

Sekil 4.42°de gosterilmistir.
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Sekil 4.42. Dalgacik doniisiimii ile SYI9 verisi icin RO’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sa¢ilma diyagramlari

SY16 verisinin girdi yapisinda kullanildig1 modeller incelendiginde (M37-M48 arast),

M40’1n diger modellere gore daha etkili oldugu tespit edilmistir. M40’ 1n hem girdi

yapisinda t zamanina ait veri bulunmadigindan hem de doniisiimden sonra NS: 0.7729,

RMSE: 0.4595, r: 0.8960°1lik performans degerleri ile bu kategoride en basarill
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modellerden birisidir. Bu modeli performans olarak takip eden diger bir model ise,
M39°dur. M39’un girdi yapist 6 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisinden
olusturulmustur. Performans degerleri ise, NS: 0.7649, RMSE: 0.4665, r: 0.8821 dir.
Bu iki model bu siif ya da kategoride en basarili iki model olarak belirlenmistir. Cikt
verisi t+1 zamanina ait olan modeller incelendiginde, M46’nin performans olarak
M45’in 6niinde oldugu belirlenmistir. M46°nin M45’e gore farki t-1 zamanina ait aylik
toplam yagis verisini girdi olarak biinyesinde barindirmasidir. M46’nin doniisiimden
onceki performans degerleri, NS: 0.2218, RMSE: 0.8483, r: 0.5055 seklindeyken,
doniisimden sonra NS: 0.7619, RMSE: 0.4701, r: 0.8904°diir. Cikt1 verisi t+2
zamanina ait olan modellerde ise M47°nin M48’e gore etkili sonuglar verdigi tespit
edilen sonuglar arasindadir. M47°nin doniisiimden 6nceki performans degerleri, NS:
0.3520, RMSE: 0.7783, r: 0.5969 seklindeyken, doniistimden sonra NS: 0.6794,
RMSE: 0.5474, r: 0.8321"diir.

Sekil 4.43’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M40 ve M39) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile drtiismedigi

Sekil 4.43de gosterilmistir.
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Sekil 4.43. Dalgacik doniisiimii ile SYI6 verisi icin RO’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sacilma diyagramlari
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SYI3 verisini girdi yapisinda kullanan modeller incelendiginde (M49-M60 aras1), 5
aya kadar geciktirilmis SYI3 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulan M52’nin diger modellere daha etkili oldugu tespit edilmistir. M52’nin
doniisiimden 6nceki performans degerleri NS: 0.6280, RMSE: 0.5811, r: 0.7947
seklindeyken, doniisimden sonra NS: 0.7877, RMSE: 0.4390, r: 0.8972°dir.
Dolayisiyla, yapilacak olan bir modelleme c¢alismasinda, M52’nin model girdi
yapisindan faydalanilabilir. M52°yi performans olarak M50 takip etmektedir. M50’nin
girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmustur. M50’nin
performans degerleri NS: 0.7379, RMSE: 0.4923, r: 0.8727°dir. M50’nin dalgacik
dontigiimiinden 6nceki performans degerleri NS: 0.5825, RMSE: 0.6214, r: 0.7657 dir.
Dalgacik doniisiimiinden sonraki degerlerine bakildiginda, dalgacik doniisiimiiniin bu
modeller iizerine olumlu etki yaptig1 belirlenmistir. Cikt1 verisi t+1 zamanina ait olan
modellerden M58’in, M57’ye gore performans degerleri yiiksektir. MS58’in
doniisiimden Onceki performans degerleri, NS: 0.4797, RMSE: 0.6906, r: 0.7004
seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.6848, RMSE: 0.5375, r: 0.8323’diir. Cikt1
verisi t+2 zamanina ait olan modellerde ise, M59’un M60°a gore daha etkili oldugu
bulunan sonuglardandir. M59’mn girdi yapist 6 aya kadar geciktirilmis SYI3
verisinden olusturulmus olup, doniisiimden 6nceki performans degerleri, NS: 0.1679,
RMSE: 0.8749, r: 0.4487 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.6476, RMSE:
0.5693, r: 0.8084"diir.

Sekil 4.44°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M52 ve M50) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtiismedigi

Sekil 4.44°de gosterilmistir.
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Sekil 4.44. Dalgacik doniisiimii ile SYI3 verisi icin RO’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sa¢ilma diyagramlari

4.2.4. KA ile analiz sonuglari

Optimum alt aga¢ sayisinin, otomatik olarak belirlendigi KA metodu ile yapilan
analizlere ait sonuglar Cizelge 4.15’de gosterilmistir. Elde edilen sonuglar, diger
algoritmalarda (DVM, ANN, RO’da) oldugu gibi SYI’nin farkli zaman adimlarina
gore degerlendirilmistir. Basarili modeller kendi zaman adimlarinda koyu renk ile
gosterilmistir. Kurakliklarin her bir zaman adiminda, en basarili iki modelin gbzlem

degerleri ile kiyaslanabilmesi i¢in zaman serisi ve sa¢ilma diyagramlari gosterilmistir.

Yapilan analiz sonucunda zaman adimina bagli olarak performans degerlerinde
degisiklikler tespit edilmistir. Bu da zaman adiminin azaldik¢a, varyans degerlerine
bagli olarak performans degerlerinin azalmasi ile ilgidir. Bu sebeple, en basarili
sonuglar yukarida incelenen diger algoritmalarda oldugu gibi SYi24’de elde
edilmistir. KA’ nin performans degerleri genel anlamda SVM’den geride, ANN ve RO
ile hemen hemen ayn1 seviyededir. Daha detayli incelemelere zaman adimina bagh

olarak ilerleyen kisimlarda yer verilmistir.
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Cizelge 4.15. KA ile analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r

SYi24 SYi6

MO1 0.9175 0.2588 0.9580 M37 0.7335 0.5101 0.8577

MO02 0.9210 0.2538 0.9598 M38 0.7331 0.5116 0.8569

M03 0.9170 0.2606 0.9578 M39 0.7178 05111 0.8491

M04 0.9169 0.2608 0.9578 M40 0.7202 05101 0.8503

MO05 0.9210 0.2538 0.9598 M41 0.7387 0.5062 0.8631

MO6 0.9378 0.2252 0.9685 M42 0.7960 0.4473 0.8960

MO7 0.9157 0.2626 0.9572 M43 0.7189 0.5113 0.8492

M08 0.9169 0.2608 0.9578 M44 0.7058 0.5230 0.8468

M09 0.8329 0.3698 0.9133 M45 0.3654 0.7674 0.6411

M10 0.8329 0.3698 0.9133 M46 0.3783 0.7596 0.6528

M11 0.7542 0.4484 0.8713 M47 0.1551 0.8887 0.4774

M12 0.7456 0.4561 0.8664 M48 0.2152 0.8650 0.5132
Syi12 SYi3

M13 0.8262 0.4138 0.9110 M49 0.4930 0.6852 0.7073

M14 0.8247 0.4155 0.9101 M50 0.4576 0.7082 0.6851

M15 0.8300 0.4115 0.9130 M51 04817 0.6859 0.7017

M16 0.8342 0.4067 0.9147 M52 0.4721 0.6923 0.7051

M17 0.8323 0.4064 09138 M53 0.5708 0.6300 0.7751

M18 0.8831 0.3392 0.9411 M54 0.7838 0.4471 0.8894

M19 0.8304 0.4113 09131 M55 0.4798 0.6872 0.7081

M20 0.8304 0.4113 09131 M56 0.4963 0.6762 0.7417

M21 0.6404 05979 0.8130 M57 0.2285 0.8409 0.5282

M22 0.6516 05885 0.8148 M58 0.3536 0.7697 0.6513

M23 0.5240 0.6857 0.7420 M59 0.1236 0.8979 0.4342

M24 05187 0.6878 0.7427 M60 0.0339 0.9471 0.3811
SYi9

M25 0.7613 0.4806 0.8749

M26 0.7518 0.4909 0.8719

M27 0.7525 0.4804 0.8738

M28 0.7883 0.4496 0.8893

M29 0.7574 0.4853 0.8750

M30 0.8383 0.3963 0.9174

M31 0.7655 0.4732 0.8774

M32 0.7518 0.4869 0.8729

M33 0.4892 0.6855 0.7161

M34 0.5309 0.6569 0.7406

M35 0.2062 0.8568 0.5096

M36 0.1929 0.8703 0.4915

Sekil 4.45 incelendiginde, NS degerlerinin 0.03 ile 0.94, r degerlerinin ise 0.38 ile 0.97
arasinda genis bir 0lgekte degistigi goriilebilmektedir. Genel olarak KA algoritmasinin
modelleri tahmin etmedeki performansini, ¢alismada kullanilan diger algoritmalarin

performanslari ile karsilastirildiginda digerleri kadar yiliksek olmadig: tespit edilen ilk

bulgular arasindadir.
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Sekil 4.45. Dalgacik doniisiimii 6ncesi KA analiz 6zet sonuglari

Model performanslari incelendiginde, SYI24 ile girdi verisi olusturulan modellerde
(M01-M12 arasi), M06, M02, M05, M01’in diger modellere gore daha iyi sonuglar
verdigi Cizelge 4.15°de gosterilmistir. MO6 nin girdi yapisi, 5 aya kadar geciktirilmis
SYI24 verisi ile t zamanma ait aylik toplam yagis verisinden, M05’in girdi yapisi 5
aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi ile t zamanma ait aylik ortalama sicaklik
verisinden olusturulmustur. Bu iki modelin performans degerleri (M06 igin; NS:
0.9378, RMSE: 0.2252, r: 0.9685, M05 igin; NS: 0.9210, RMSE: 0.2538, r: 0.9598)
birbirlerine oldukga yakindir. Modelleme c¢aligmalarinda genellikle, ¢ikt1 zamanina ait
veriden onceki zamanlara ait veri kullanilmasi tercih edilir. Dolayisiyla, bu modeller
disinda M02 ve MO1, KA agaglar1 ile yapilacak olan bir modelleme ¢alismasinda
kullanilmas1 daha uygundur. M02’in girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYi24
verisinden, MO1’in girdi yapist 4 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisinden
olusturulmustur. Bu iki modelin performans degerleri sirasiyla; M02 i¢cin NS: 0.9210,
RMSE: 0.2538, r: 0.9598 ve MO01 i¢in NS: 0.9175, RMSE: 0.2588, r: 0.9580’dir. Bir
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diger basarili olan model ise, girdi yapist MO1 ve M02’ye benzeyen ve 6 aya kadar
geciktirilmis SYI24 verisinden olusturulan M03’diir. M03’iin performans degerleri,
NS: 0.9170, RMSE: 0.2606, r: 0.9578 olarak hesap edilmistir. M03, M02, MO01
kiyaslandiginda ise optimum olarak 5 ay geciktirmenin model sonucunu olumlu yonde
etkiledigi tespit edilmistir. 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi ile t zamanina ait
aylik maksimum ve minimum sicakliklari ile girdi verisi olugturulan M08 ve M07’ye
ait performans degerleri sirasiyla NS: 0.9169, RMSE: 0.2608, r: 0.9578 ve NS: 0.9157,
RMSE: 0.2626, r: 0.9572’dir. M04’{in sonuglarina bakildiginda, sadece SYI24 verisi
ile olusturulan modellerin performans bakimindan gerisinde kalmigtir. Performans
degerleri NS: 0.9169, RMSE: 0.2608, r: 0.9578dir. Bu sebeple, KA ile yapilacak olan
bir modelleme ¢alismasinda, model girdileri olusturulurken bu modellerin girdi
yapilarindan faydalanilabilir. M10 ve M09’un ¢ikt1 verisinde t+1 zamanina ait olan
veri bulunmaktadir. Bu modellerin performans degerleri sirasiyla, NS: 0.8329, RMSE:
0.3698, r: 0.9133 ve NS: 0.8329, RMSE: 0.3698, r: 0.9133’dir. Performans degerleri
incelendigi zaman, girdi yapisinda 6 aya kadar geciktirilmis SYi24 verisi ve t-1
zamanina ait aylik toplam yagis igeren M10 ile model girdi yapisinda 6 aya kadar
geciktirilmis SY124 verisi iceren M09’un sonuglar1 neredeyse aynidir. M12 ve M11’in
¢ikt1 verisi t+2 zamanina ait olup, bu modellerin performans degerleri, sirasiyla, NS:
0.7456, RMSE: 0.4561, r: 0.8664 ve NS: 0.7542, RMSE: 0.4484, r: 0.8713"diir.

Sekil 4.46°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M02 ve M01) zaman serisi ve gbzlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtiigmedigi,

algoritmanin genellikle ezbere diistiigii Sekil 4.46°da gosterilmistir.

SY112 verisinin girdi olarak kullanildig1 modeller incelendiginde (M13-M24 aras1), t
zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden
olusturulan M18’in NS: 0.8831, RMSE: 0.3392, r: 0.9411°lik performans degerleri ile
diger modellere gore daha etkili sonug verdigi tespit edilmistir. Girdi yapisi t zamanina
ait aylik ortalama sicaklik verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYi12 verisinden

olusturulan M17’nin performansi, M18’e nazaran biraz geride kalmistir. M17’nin
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Sekil 4.46. SYI24 verisi i¢in KA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sag¢ilma
diyagramlari
performans degerleri NS: 0.8323, RMSE: 0.4064, r: 0.9138°dir. Bu modeller kadar
basarili olan fakat girdi yapisinda t zamanina ait veri icermeyen diger bir model ise
M16°dir. M16 nin girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYI12 ile t-1 zamanina aylik
toplam yagis verisinden olusturulmus olup, performans degerleri NS: 0.8342, RMSE:
0.4067, r: 0.9147 olarak hesaplanmistir. Yapilabilecek olan bir kuraklik modelleme
calismasinda, t zamanina ait verinin kullanilmasindan ziyade ge¢mis aylara ait verinin
kullanilmasi, dolayisiyla model girdi yapilarinda t zamanma ait verinin
kullanilmamast daha uygundur. Bu kapsamda M16’nin girdi yapisindan
faydalanilabilir. Yine, girdi yapisi t zamanina ait minimum sicaklik verisinden ve 5
aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden olusturulan farkli bir model olan M19’un
performans degerleri NS: 0.8304, RMSE: 0.4113, r: 0.9131°dir. M15 de, NS: 0.8300,
RMSE: 0.4115, r: 0.3091 degerleri ile basarili olan modellerden biridir. M15’in girdi
yapist 6 aya kadar geciktirilmis SYI12 verisinden olusturulmustur. Dolayisiyla, t
zamanina ait veri icermediginden otiirli modelleme ¢alismalarinda avantajli olabilir.
Pesi sira gelen M13 ve M14°de, M15’in girdi yapisina benzer olarak olusturulmustur.
Farki, geciktirilmis ay sayisidir. Sirasiyla, 4 ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI12
verisinden olusturulmustur. Performans degerleri ise, NS: 0.8262, RMSE: 0.4138, r:
0.9110 ve NS: 0.8247, RMSE: 0.4155, r: 0.9101°dir. Girdi yapilarinda t zamanina ait
veri icermediginden M23’den sonra basarili olarak kabul edilen modellerdendir. M22

ve M21’in ¢ikt1 verisi zamani t+1°dir. Bu modellerin performans degerleri sirasiyla,
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NS: 0.6516, RMSE: 0.5885, r: 0.8148 ve NS: 0.6404, RMSE: 0.5979, r: 0.8130°dur.
Girdi yapis1 6 aya kadar geciktirilmis SY112 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam
yagis verisinden olusturulan M22’nin sonuglar1 ile, girdi yapis1i 6 aya kadar
geciktirilmis SYI12 verisinden olusturulan M21’in sonuglar1 arasinda fazla bir fark
bulunmamaktadir. M23 ve M24’{in ¢ikt1 verisi t+2 zamanina ait olup, bu modellerin
performans degerleri, sirastyla, NS: 0.5240, RMSE: 0.6857, r: 0.7420 ve NS: 0.5187,
RMSE: 0.6878, r: 0.7427"dir.

Sekil 4.47°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M16 ve M15) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi,

algoritmanin genellikle ezbere diistiigii Sekil 4.47°de gosterilmistir.

SYI9 verisinden yararlanilarak olusturulan modeller incelendiginde (M25-M36), yine
daha 6nceki zaman adimlarinda oldugu gibi, t zamanina ait aylik toplam yagis verisi
ile 5 aya kadar geciktirilmis SY19 verisinden olusturulmus model olan M30’un diger
modellere gore daha etkili performans sergiledigi tespit edilmistir. Bu modelin

performans degerleri NS: 0.8383, RMSE: 0.3963, r: 0.9174°dir. Bu model haricindeki,
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Sekil 4.47. SYI12 verisi i¢in KA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sa¢ilma
diyagramlari
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SYI9 smifindaki en etkili model, girdi verisinde t zamanina ait veri igermeyen, t-1
zamanna ait aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi ile
olusturulan M28’dir. M28, hem girdi yapisinda t zamanina ait veri igermediginden
dolay1, hem de NS: 0.7883, RMSE: 0.4496, r: 0.8893’liik performans degerleri ile
SY19’dan faydalanilan bir modelleme ¢alismasinda kullanilabilir. T zamanina ait veri
iceren farkli bir model olan M31’in girdi yapisi, t zamanina ait aylik minimum sicaklik
verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 seklindedir. M32 de buna benzer bir girdi
yapisi ile olusturulmus, t zamanina ait minimum sicaklik yerine, maksimum sicaklik
kullanilmistir. Bu iki model performanslarima bakildiginda M31’in performans
degerleri; NS: 0.7655, RMSE: 0.4732, r: 0.8784, M32’in performans degerleri; NS:
0.7518, RMSE: 0.4869, r: 0.8729’dur. M31, M32’ye gore daha iyi performans
gistermis, t zamanina ait veri ile olusturulacak bir modelleme c¢aligmasinda
kullanilmas1 daha uygun olacagi sonucuna varilmistir. M25 ve M26’nin model yapisi
da birbirlerine benzer niteliktedir. Sirasiyla, model girdileri 4 ve 5 aya kadar
geciktirilmis olan SYI9 verisi ile olusturulmustur. NS: 0.7613, RMSE: 0.4806, r:
0.8749’luk performans degerleri ile M25’in, NS: 0.7518, RMSE: 0.4909, r: 0.8719’luk
degerlere sahip olan M26°‘ya gore daha etkili oldugu bulunan diger sonuglardandir. 6
aya kadar geciktirilmis veri ile olusturulan M27°nin ise performans degerleri NS:
0.7525, RMSE: 0.4804, r: 0.8738’dir. Tiim bu sonuglardan dolayi, geciktirilmis olan

SYI degerlerinin optimum diizeyde tutulmas: gerektigi sonucuna varilmustir.

Sekil 4.48°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M28 ve M25) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi,

algoritmanin genellikle ezbere diistiigi Sekil 4.48°de gosterilmistir.

SYI6 verisi ile olusturulan modeller incelendiginde (M37-M48 aras1), M42 ve M31
sirastyla NS: 0.7960 RMSE: 0.4473, r: 0.8960 ve NS: 0.7387 RMSE: 0.5062, r:
0.8631°lik performans degerleriyle bu smifta en etkili olan modeller arasindadir.
M42’nin girdi yapis1, 5 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi ile t zamanina ait aylik
toplam yagis verisinden, M41’in girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SY16 verisi ile
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Sekil 4.48. SYI9 verisi icin KA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sagilma
diyagramlari
t zamanina ait aylik ortalama sicaklik verisinden olusturulmustur. Bu modeller
haricinde, M37 ve M38’in performans verisinin de etkili oldugu bulunmustur.
Sirasiyla performans degerleri, NS: 0.7335 RMSE: 0.5101, r: 0.8577 ve NS: 0.7331
RMSE: 0.5116, r: 0.8569’dur. Girdi yapisi ise, yine sirastyla 4 aya kadar geciktirilmis
SYIi6 ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisinden olusturulmustur. Bu modellerin
girdi yapisinda t zamanina ait veri olmadigindan 6tiirti, yapilacak olan bir modelleme
calismasinda daha kullanish olabilir. Bu modellerden sonra, 5 aya kadar geciktirilmis
SYI6 verisi ve t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile olusturulmus olan M40
modelinin diger modellere gore daha etkili oldugu belirlenmistir (NS: 0.7202, RMSE:
0.5101, r: 0.8503). M43 ve M44 modellerinin girdi yapisinda da t zamanina ait
meteorolojik veri kullanmilmistir. Bu girdi yapist sirasiyla, 5 aya kadar geciktirilmis
SYI6 verisi ile t zamanima ait minimum sicaklik verisi ve 5 aya kadar geciktirilmis
SYI6 verisi ile t zamanina ait maksimum sicaklik verisi seklindedir. Bu iki modelin
model performanslar sirasiyla, NS: 0.7189 RMSE: 0.5113, r: 0.8492 ve NS: 0.7058
RMSE: 0.5230, r: 0.8486 olarak hesaplanmigtir. M43’tin M44’e gore daha etkili
oldugu performans sonuclarindan anlasilmaktadir. M39 modeli, SY16’nin 6 aya kadar
geciktirilmesi olugturulmus olup, performans degerleri NS: 0.7178 RMSE: 0.5111, r:
0.8491°dir. M41 ve MA42 ile kiyaslandiginda, bu modellerin performans olarak
gerisinde kaldig1 hesap edilmistir. Dolayisiyla, sadece SYI6 verisi ile olusturulacak

olan bir modelleme galismasinda, SYI6 verisinin optimum diizeyde geciktirilmesinin
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daha etkili olabilecegi tespit edilmistir. M46 ve M45’in ¢ikt1 yapisinda t+1 zamanina
ait veri kullanilmistir. Iki modelin performans degerleri, M46 igin; NS: 0.3783 RMSE:
0.7596, r: 0.6528, M45 i¢in; NS: 0.3654 RMSE: 0.7674, r: 0.8641dir. Bu sonuglardan
da anlasilacagr gibi M46, M45’e¢ daha gore daha etkili sonu¢ vermistir. Girdi
yapilarindaki fark ise M46’nin t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi icermesidir.
Tiim bunlardan yola ¢ikarak, bu model yapisinin, t+1 zamanina ait ¢ikt1 verisini igeren

modelleme ¢alismasinda da kullanilabilecegi sonucuna ulasilmstir.

Sekil 4.49°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M37 ve M38) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi,

algoritmanin genellikle ezbere diistiigii Sekil 4.49°da gosterilmistir.

SYI3’iin girdi verisi olarak kullanildig1 modellerde (M49-M60 aras1), M54 ve M53
modelleri, sirastyla t zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis
SYI3 ve t zamanina ait aylik ortalama sicaklik verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SY13
verisinden olusturulmustur. Bu modeller t zamanina ait veriyi igermesinden dolayz,
diger zaman adimlarindaki gibi diger modellere gore daha etkili performans

sergilemislerdir.
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Sekil 4.49. SYI6 verisi igin KA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sagilma
diyagramlari
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M54°{in performans degerleri; NS: 0.7838, RMSE: 0.4471, r: 0.8894, M53’iin
performans degerleri; NS: 0.5708, RMSE: 0.6300, r: 0.7751’dir. Performans
degerlerinden de anlasilacagi gibi, t zamanina ait aylik ortalama sicaklik verisinden
ziyade, aylik toplam yagis verisi ile olusturulan modelde daha etkili sonuglar
alinmigtir. M56, model girdi yapist olarak M54 ve M53 modeline benzemektedir.
Farkli olarak, t zamanina ait maksimum sicaklik verisinden olusturulmustur. M54 ve
M53’den sonra basarili modeller arasinda olup, performans degerleri NS: 0.4963,
RMSE: 0.6762, r: 0.7417°dir. Bu modellerin ¢ikt1 yapisinda t zamanina ait veri
bulunmaktadir. Dolayisiyla, hem girdi yapisinda hem de ¢ikt1 yapisinda t zamanina ait
veri bulunmasindan 6tiirli, model sonuglari diger modellere gore daha etkili ¢ikmustir.
Bundan farkli olarak, t-1 veya daha fazla geciktirme zamanina ait veriyi girdi
yapisinda igeren modelleri kullanmak daha anlamli olmaktadir. Bu kapsamda, M49 ve
M50°’nin girdi yapis1 sirasiyla 4 ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI3 wverisinden
olusturulmus olup performans degerleri, NS: 0.4930, RMSE: 0.6852, r: 0.7073 ve NS:
0.4576, RMSE: 0.7082, r: 0.6851°dir. M49 performans degerleri ile M56’nin ardindan
gelmektedir. Fakat model girdi yapisindan Gtiirli, yapilacak olan bir modelleme
caligmasinda M49’un kullanilmasi daha uygun olacaktir. Ayrica M49, M50 nin girdi
yapisina gore daha az geciktirilmis veri ile olusturulmus olup, M50’ye gore daha etkili
sonug¢ vermistir. Bu sebeple, SYI3 geciktirilmis ay sayisinin optimum diizeyde
tutulmas1 gerektigi sonucuna varilmistir. M51 modeli ise 6 aya kadar geciktirilmis
SYI3 verisinden olusturulmustur. NS: 0.4817, RMSE: 0.6859, r: 0.7017’lik
performans degerleri ile M49’dan hemen sonra gelmektedir. Tiim bunlardan da
anlasilacagi gibi SYI3 verisinin 4 aya kadar geciktirilmesi ile en ideal sonug
bulunmustur. 5 ay kadar geciktirilmesiyle model performans degerleri
kotiilesmektedir. 6 aya kadar geciktirilmesi ile biraz iyilesme olmasina ragmen, yine
de 4 aylik performans degerleri yakalanamamistir. M58 ve M57°nin ¢ikt1 yapisi t+1
zamanina ait veriden olusturulmustur. Bu iki modelin girdi yapisi ise, sirasiyla, 6 aya
kadar geciktirilmis SYI3 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yags verisi ve 6 aya
kadar geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmustur. Performans degerleri ise, M58
icin NS: 0.3536, RMSE: 0.7697, r: 0.6513, M57 icin NS: 0.2285, RMSE: 0.8409, r:
0.5282°dir. Bu iki model kendi arasinda kiyaslandiginda, M58’in performans

degerlerinin M57’ye gore daha iyi oldugu ve M52’den performans olarak geriden
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geldigi tespit edilmistir. M60 ve M59 modellerinin ¢iktilar1 ise t+2 zamanina aittir.
Performans degerleri olduke¢a diisiik olup, sirasiyla, NS: 0.0339, RMSE: 0.9471, r:
0.3811 ve NS: 0.1236, RMSE: 0.8979, r: 0.4342 scklinde bulunmustur.

Sekil 4.50°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M49 ve M51) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigi ve goézlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi,
algoritmanin genellikle ezbere diistiigii, tahmin degerlerini ardisik olarak ayni tahmin

ettigi Sekil 4.50°de gosterilmistir.

KA ile yapilan analiz neticesinde, tim model sonuglari incelendiginde model
performans degerlerinin diger algoritmalarin performans degerlerine gore, daha geri
kaldig1 belirlenmistir. Bu ¢alismanin amaglarindan birisi, iyt olan model

performanslarinin daha da iyilestirmesi yoniinde ¢oziimler bulunmasiydi.
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Sekil 4.50. SYI3 verisi i¢in KA’da en basarili modellerin zaman serisi ve sacilma
diyagramlari

Bu kapsamda, KA yapilan analiz sonuglarinda dalgacik doniistimiinden sonra model

performans degerlerinde iyilestirmeler tespit edilememistir. Analiz edilen tiim

modellere ait Ozet niteliginde gorsel Sekil 4.51°de gosterilmistir. Sekil 4.51

incelendiginde, NS degerlerinin 0.58 ile 0.79, r degerlerinin ise 0.73 ile 0.90 arasinda
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genis bir dlgekte degistigi gorlilebilmektedir. Diger algoritmalar ile kiyaslandiginda,

DVM, YSA ve RO’dan daha koétii bir performans ortaya koydugu, tespit edilen ilk
bulgulardandir.
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Sekil 4.51. Dalgacik doniisiimii sonrasi KA analiz 6zet sonuglari

Cizelge 4.16°da ise KA’ nin dalgacik doniisiimii ile yapilan tiim modellere ait analiz
sonuglari gosterilmistir. SY124°de diger modellere gore en basarili modeller MO1 ve
MO5 olarak tespit edilmistir. Bu modellerin girdi yapisi sirasiyla 4 aya kadar
geciktirilmis SY124 verisinden ve 5 aya kadar geciktirilmis SY124 verisi ile t zamanina
ait aylik ortalama sicaklik verisinden olusturulmustur. Bu modellerin yine sirasiyla
performans degerleri NS: 0.7881, RMSE: 0.4147, r: 0.8990 ve NS: 0.7633, RMSE:
0.4393, r: 0.8759°dur. Bu modelleri performans olarak NS: 0.7523, RMSE: 0.4501, r:
0.8790 ve NS: 0.7464, RMSE: 0.4546, r: 0.8793’liik performans degerleri ile sirasiyla
MO04 ve MO02 takip etmektedir. Bu modellerinde girdi yapisi ise, M04 t-1 zamanina ait
aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisinden, M02 5 aya
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kadar geciktirilmis SYI24 verisinden olusturulmustur. Basarili modeller arasindan
MO05’in girdi yapisinda t zamanina ait meteorolojik veri kullaniminin model sonucunu
olumlu yonde etkiledigi tespit edilmistir. Girdi yapisinda t zamanina ait veri igermeyen
MO1 ve M04 ise basarili bulunan modellerdendir. Bu modeller SYi24 ile yapilacak

olan bir modelleme ¢alismasinda tercih edilebilir.

Cizelge 4.16. Dalgacik doniisiimii ile KA analiz sonuglari

Model NS RMSE r Model NS RMSE r

SYi24 SYié6

MO1 0.7881 0.4147 0.8990 M37 0.3929 0.7701 0.6526

M02 0.7464 0.4546 0.8793 M38 0.4320 0.7464 0.6967

MO03 0.6032 05697 0.8180 M39 05111 0.6727 0.7693

M04 0.7523 0.4501 0.8790 M40 05517 0.6456 0.7500

MO05 0.7633 0.4393 0.8759 M41 0.4909 0.7066 0.7283

M06 0.7371 0.4629 0.8604 M42 0.4194 0.7546 0.6714

MO7 0.7436 0.4580 0.8716 M43 0.5848 0.6214 0.7933

M08 0.6917 0.5022 0.8438 M44 0.5739 0.6295 0.7884

M09 0.6784 0.5130 0.8462 M45 0.5325 0.6587 0.7593

M10 0.7141 0.4836 0.8505 M46 0.4907 0.6875 0.7363

M11 0.7050 0.4912 0.8581 M47 0.5235 0.6674 0.7448

M12 0.6931 05009 0.8473 M48 0.4307 0.7367 0.6919
SYi12 SYi3

M13 0.4890 0.7094 0.7343 M49 05074 0.6754 0.7461

M14 0.5725 0.6488 0.8122 M50 0.5208 0.6657 0.7598

M15 0.5725 0.6527 0.8402 M51 0.4924 0.6788 0.7213

M16 0.4882 0.7145 0.7163 M52 0.6394 05721 0.8042

M17 0.4188 0.7565 0.7847 M53 0.4880 0.6881 0.7232

M18 0.6173 0.6138 0.8033 M54 0.4579 0.7080 0.6976

M19 0.5755 0.6507 0.7909 M55 0.4153 0.7280 0.6798

M20 0.4336 0.7517 0.6966 M56 0.4515 0.7056 0.7273

M21 0.4290 0.7534 0.7671 M57 0.4142 0.7328 0.7057

M22 0.3851 0.7819 0.7161 M58 0.5293 0.6568 0.7361

M23 0.2137 0.8813 0.6556 M59 0.3839 0.7528 0.6655

M24 0.3720 0.7856 0.7464 M60 0.4795 0.6952 0.7237
SYi9

M25 0.4297 0.7429 0.6973

M26 0.4081 0.7581 0.6754

M27 0.4474 0.7179 0.7123

M28 0.2753 0.8320 0.6072

M29 0.3436 0.7983 0.6480

M30 0.4060 0.7594 0.6787

M31 0.3971 0.7588 0.7115

M32 0.3830 0.7677 0.7356

M33 0.4548 0.7082 0.7193

M34 0.3278 0.7863 0.6274

M35 0.3788 0.7579 0.7042

M36 0.2655 0.8303 0.6931
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Girdi yapis1 t zamanina ait aylik minimum sicaklik verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis
SYi24 verisinden olusturulan M07°nin performans degerleri NS: 0.7436, RMSE:
0.4580, r: 0.8716’dir. M06 bu modeli performans olarak hemen arkasindan
gelmektedir. M06 nin performans degerleri NS: 0.7371, RMSE: 0.4629, r: 0.8604 djir.
Bu modelin girdi yapisi t zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar
geciktirilmis SYi24 verisinden olusturulmustur. M06’nimn hemen ardindan c¢ikti
zamanlar1 t+1 ve t+2 olan M10 ve M11 modeli gelmektedir. Bu modellerin sirasiyla
performans degerleri NS: 0.7141, RMSE: 0.4836, r: 0.8505 ve NS: 0.7050, RMSE:
0.4912, r: 0.8581°dir. Cikt1 zamam t+2 olan ve 7 ay kadar geciktirilmis SYi24
verisinden olusturulan M12’nin performans degerleri ise NS: 0.6931, RMSE: 0.5009,
r: 0.8473 diir.

SYI24 verisinin girdi yapisinda bulundurulan modeller ile yapilan analiz neticesinde
en bagarili modeller MO1 ve MO5 olarak tespit edilmistir. Fakat M05’in girdi verisinde
t zamanma ait veri kullanilmasindan otiirli, modelleme c¢alismalarinda tercih
edilmeyebilir. Dolayisiyla, bu model yerine M04’iin tercih edilmesi daha yararl

olacaktir. Bu iki modele ait sagilma grafigi ve zaman serisi Sekil 4.51°de gosterilmistir.
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Sekil 4.52. Dalgacik doniisiimii ile SY124 verisi icin KA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari

Sekil 4.52°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (M04 ve MO01) zaman serisi ve gzlem degerlerine gore sacilma diyagrami
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verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

ve modellerin genellikle ezbere diistiigi Sekil 4.52°de gosterilmistir.

SYI12’nin girdi verisi olarak kullanildigi modeller (M13-M24 aras1) incelendiginde,
M18 ile M19’un performans degerleri diger modellere gore daha etkili oldugu
bulunmustur. Bu modellerin girdi yapilar sirasiyla, t zamanina ait aylik toplam yagis
verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden ve t zamanina ait aylik minimum
sicak verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYI12 verisinden olusturulmustur. Bu
modeller i¢in performans degerleri ise, M18 i¢in NS: 0.6173, RMSE: 0.6138, r:
0.8033, M19 i¢in NS: 0.5755, RMSE: 0.6507, r: 0.7909 olarak hesaplanmistir. Bu
modelleri performans olarak M14 (NS: 0.5725, RMSE: 0.6488, r: 0.8221) ve M15
(NS: 0.5725, RMSE: 0.6527, r: 0.8402) takip etmektedir. Bu modellerin girdi yapisi
sirastyla, 5 ve 6 aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden olusturulmustur. Burada en
dikkat ¢ekici sonuglardan birisi bu iki modelin de girdi yapisinda t zamanina ait veri
bulunmamasidir. SY112 ile yapilacak olan bir modelleme ¢alismasinda bu modellerin
girdi yapilarindan faydalanilabilir. Bu modellerin yine girdi yapisinda t zamanina ait
veri igermeyen M13 ve M16 takip etmektedir. M13°lin girdi yapis1 4 aya kadar
geciktirilmis SY112 verisinden, M16 nin girdi yapisi ise t-1 zamanina ait aylik toplam
yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden olusturulmustur. M13 icin
NS: 0.4890, RMSE: 0.7094, r: 0.7343, M16 icin NS: 0.4882, RMSE: 0.7145, r:
0.7163’liik performans degerleri hesap edilmistir. SYI12 verisini girdi yapisinda
bulundurulan modeller ile yapilan analiz neticesinde en basarilt modeller M18 ve M19
olarak tespit edilmistir. Fakat bu iki modelin girdi verisinde t zamanina ait veri
kullanilmasindan 6tiirti, modelleme ¢aligsmalarinda tercih edilmeyebilir. Dolayisiyla,
bu model yerine M14 ile M15’in tercih edilmesi daha yararli olacaktir. Bu iki modele

ait sacilma grafigi ve zaman serisi Sekil 4.52°de gosterilmistir.

Sekil 4.53’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M14 ve M15) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtiigmedigi

ve modellerin genellikle ezbere diistiigii Sekil 4.53’de gosterilmistir.
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Sekil 4.53. Dalgacik doniisiimii ile SYI12 verisi icin KA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari
SYI9’un girdi verisi olarak kullanildig1 modeller incelendiginde (M25-M36 arasi),
M33 (NS: 0.4548, RMSE: 0.7082, r: 0.7193) ve M27 (NS: 0.4474, RMSE: 0.7179, r:
0.7123)’un diger modellere gore performans degerleri yiiksektir. Bu modellerinde
girdi yapisi 6 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. Bu modellerin
her ne kadar girdi yapis1 ayn1 olsa da, ¢ikt1 yapisindaki zamanlari sirasiyla t+1 ve t’dir.
M33’iin bu sinifta yiiksek performans gosterdigi bulunan sonuglar arasinda en dikkat
¢ekici olandir. Bu modellerin girdi yapisi sirasiyla, 4 ve 5 ayak kadar geciktirilmis
SYI9 verisinden olusturulmus M25 ve M26 takip etmektedir. M25 igin NS: 0.4297,
RMSE: 0.7429, r: 0.6973 ve M26 i¢in NS: 0.4081, RMSE: 0.7581, r: 0.6754
performans degerleri hesaplanmigtir. SYI9 verisini girdi yapisinda bulundurulan
modeller ile yapilan analiz neticesinde en basarili modeller M33 ve M27 olarak tespit
edilmistir. Bu 1ki modele ait sagilma grafigi ve zaman serisi Sekil 4.53°de

gosterilmistir.

Sekil 4.54°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M33 ve M27) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sa¢ilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile 6rtiigmedigi

ve modellerin genellikle ezbere diistiigi Sekil 4.54’de gosterilmistir.
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Sekil 4.54. Dalgacik doniisiimii ile SYI9 verisi icin KA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sacilma diyagramlari
Diger bir girdi verisi olan SYI6 ile olusturulan modeller incelendiginde (M37-M48
arasi), girdi verisi t zamanina ait aylik maksimum sicaklik ile 5 aya kadar geciktirilmis
SYI6 verisinden olusturulan M43’{in performansi diger modellere gore daha etkili
olmustur. Bu modelin performans degerleri NS: 0.5848, RMSE: 0.6214, r: 0.7933 djir.
Bu modeli performans olarak M44 takip etmektedir. Girdi verisi olarak M43 ile farki
aylik maksimum sicaklik yerine minimum sicaklik verisinden olusturulmus olmasidir.
M44°iin performans degerleri ise, NS: 0.5739, RMSE: 0.6295, r: 0.7884 diir. Bu iki
modelinde girdi yapisinda t zamanina ait meteorolojik veri olmasindan 6tiirti, model
performanslarinin etkili oldugu belirlenmistir. M40 ise bu modellerin girdi yapisindan
biraz farklidir. Girdi yapist t-1 zamanina aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar
geciktirilmis SY16 verisinden olusturulmustur. Bu modelin performans degerleri ise
NS: 0.5517, RMSE: 0.6456, r: 0.7500°d1r. SY16 verisinin girdi yapisinda bulundurulan
modeller ile yapilan analiz neticesinde en basarili modeller M43 ve M44 olarak tespit
edilmigtir. Fakat, bu modellerin girdi verisinde t zamanina ait veri kullanilmasindan
otiirli, modelleme ¢alismalarinda tercih edilmeyebilir. Dolayisiyla, bu model yerine
M40 ve M45’in tercih edilmesi daha yararli olacaktir. Bu iki modele ait sagilma grafigi

ve zaman serisi Sekil 4.54’de gosterilmistir.

Bu sinifta performans olarak basarili bulunan bir diger model ise, M45’dir. Bu modelin

girdi yapisi 6 aya kadar geciktirilmis SY16 verisinden olusturulmustur. Bu modeldeki
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en onemli farklilik ise, ¢ikt1 zamaninin t+1 olmasidir. Bu ragmen diger modellere gore
performans degerleri (NS: 05325, RMSE: 06587, r: 0.7593) daha iyidir. Girdi yapisi 6
aya kadar geciktirilmis SYI6 verisinden olusturulan ve ¢ikt1 zamani t+2 olan M47
performans olarak M45°1 takip etmektedir. Bu modelin performans degerleri NS:

0.5235, RMSE: 6674, r: 07448"dir.
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Sekil 4.55. Dalgacik doniisiimii ile SYI6 verisi i¢in KA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sa¢ilma diyagramlari

Sekil 4.55°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili

modellerin (M40 ve M45) zaman serisi ve gézlem degerlerine gore sagilma diyagrami

verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtiismedigi

ve modellerin genellikle ezbere diistiigi Sekil 4.55’de gosterilmistir.

Girdi yapisinda SY13’iin kullamldig1 modeller incelendiginde ise (M48 ile M60 arasi),
bu sinifta ya da kategoride en etkili performans gosteren modeller M52 ile M58°dir.
M52°nin girdi yapist t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar
geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmus olup, performans degerleri NS: 0.6394,
RMSE: 0.5721, r: 0.8042 seklindedir. M58 ise ayn1 girdi yapisina sahip olup, ¢ikti
yapisinin girdi zamani t+1°dir. Buna ragmen, ¢1kt1 yapis1 zamani t olan diger modellere
gore daha iyi performans sergilemistir. M58’in performans degerleri NS: 0.5293,
RMSE: 0.6568, r: 0.7361°dir. M50 performans olarak M60’1n takipgidir. M50’nin

girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmustur. Bu modelin
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performans degerleri NS: 0.5208, RMSE: 0.6657, r: 07598dir. Yine girdi yapist M50
ile benzerlik gosteren M49°’da basarili olarak kabul edilen ve M50’yi performans
olarak takip eden modeldir. Bu modelin girdi yapis1 4 aya kadar geciktirilmis SYI3
verisinden olusturulmustur. Performans degerleri, NS: 0.5074, RMSE: 0.6754, r:
0.7461°dir. SYI3 verisinin girdi yapisinda bulundurulan modeller ile yapilan analiz
neticesinde en basarilt modeller M52 ve M58 olarak tespit edilmistir. Bu iki modele

ait sacilma grafigi ve zaman serisi Sekil 4.55’de gosterilmistir.
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Sekil 4.56. Dalgacik doniisiimii ile SYI3 verisi i¢in KA’da en basarili modellerin
zaman serisi ve sagilma diyagramlari

Sekil 4.56°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (M52 ve M58) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma diyagrami

verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigi ve goézlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

ve modellerin genellikle ezbere diistiigii Sekil 4.56°da gosterilmistir.

4.3. Yagis-akis Tahmin Modelleri

Calismanin bu kisminda ¢ikt1 verisi akis degeri olan tahmin modelleri kurulmustur.
Farkli zamanlara ait SYI, AKI, yagis ve akis degerlerinden yararlanilarak Matlab
programi ile aylik ortalama akis degerlerini tahmin etmek icin ¢esitli modeller
olusturulmustur. Kuraklik tahmin modellerinde oldugu gibi, literatiirde genellikle
olusturulan modeller i¢in tiim verinin %70’1 6grenme, %30’u test amaciyla

kullanilmaktadir. Dolayisiyla, ¢alismanin bu kisminda 6grenme orami %70 olarak
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belirlenmistir. AKI ve SYI’nin 3 ve 12 aylik zaman periyodunun, sirasiyla, tarimsal
ve hidrolojik kurakligi daha iyi temsil ettigi yapilan ¢aligmalarda yer almaktadir
(Mohammed vd., 2022). Dolayisiyla SYI3, SYI12, AKI3 ve AKIil12
hesaplamalarindan elde edilen indis degerleri modellerin girdi yapisinda
kullanilmistir. SYT’e ait kuraklik hesaplamalarina Bélim 4.1°de deginilmistir. Bu
kistmda AKI analizleri ve sonuglardan detaylica bahsedilmis olup, kullanilan indis

degerlerinin zamana gore degisimi grafikler halinde sunulmustur.
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Sekil 4.57. AKI1 indis degerlerinin zaman serisi

Akis degerlerinin ardisik 1 aylik toplamlari ile olusturulan AKi1 degerlerinin zamana
gore dagilimi Sekil 4.57°de gosterilmistir. Sekil 4.57 incelendiginde, 10-2001
tarihinde indis degeri kuraklik Kkategorisinde zirve noktalarindan birine, 4-2002
tarihinde de sulak kategorisinde zirve noktalarindan birine ulagmistir. 5-1974 ile 5-
1976 tarihlerinde sulak kategorisinde pesi sira, zirve noktalari tespit edilmistir. AK{1
indis degerleri kuraklik sinifinda en fazla asir1 kurak, sulak sinifinda en fazla asir1 sulak

siniflarina erigsmistir.

Sekil 4.58°de ise, 3 aylik akis degerlerinin ardisik toplami ile elde edilen AKi3’iin
zamana gore indis degerlerinin degisimi gosterilmistir. En biiyiik kuraklik 1-1975 ve
10-2001 tarihlerinde “siddetli kuraklik™ sinifi olarak tespit edilmistir. Sulak donemde
ise cesitli donemlerde (6-1974, 11-1975, 7-1976 ve 5-2002) “asir1 sulak” sinifi
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goriilmiis olup bunlar arasindaki en biiyiik sulak dénem 5-2002°dir. AKI3 indis
degerleri kuraklik sinifinda en fazla siddetli kurak, sulak sinifinda en fazla asir1 sulak

siniflarina erismistir.

AKI3 degerleri

Indis degeri

Sekil 4.58. AK1I3 indis degerlerinin zaman serisi

AKI6 indis sonuglari incelendiginde ise, 5-1975 ile 12-1976 tarihleri arasinda uzun bir
sulak donem yasandigi, akabinde bu dénem kadar uzun olmasa da baska bir sulak
donemin de 1-2002 ile 10-2002 tarihleri arasinda yasandigi belirlenmistir. Ayrica,
sulak donemde zirve degerlerinden birine 6-2002 tarihinde rastlanmistir. AKi6’da

kurak donemlerde indis degerinin -2 ve altina (asir1 kurak) inmedigi Sekil 4.59’da

AKIi6 degerleri

30
25
2.0
15
1.0

505

< 0.0

805

10

-15
-2.0
. I
-3.0

Zaman

Sekil 4.59. AKI6 indis degerlerinin zaman serisi
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goriilmektedir. Kuraklik kategorisinde en diisiik indis degerine 1-1975, sonraki en
diisiik degere 10-2001 tarihinde ulasilmistir. AKI6 indis degerleri kuraklik siifinda

en fazla siddetli kurak, sulak sinifinda en fazla asir1 sulak siniflarina erigsmistir.

1-1975 ile 6-1976 tarihleri arasinda sulak bir donem tespit edilen AKI12’de, zirve
noktalarindan biri bu donemde (11-1975’de) belirlenmistir (Sekil 4.60). Farkli olarak
11-2002 tarihinden zirve noktalarindan birisi daha tespit edilmistir. Kurak donemlerde
ise 7-2013 ile 4-2015 tarihleri arasinda tespit edilen zirve noktalarinin (12-2013, 9-
2014,) da iginde bulundugu uzun kurak bir periyod hesap edilmistir. AKI12 indis
degerleri kuraklik sinifinda en fazla asir1 kurak, sulak sinifinda en fazla asir1 sulak

siniflarina erigsmistir.

3.0 AKI12 degerleri

25
2.0
15
1.0
0.5
0.0
-0.5
-1.0
-1.5
-2.0
5. I
-3.0

Zaman

Indis degeri

2/1975
5/1976
8/1977
11/1978
2/1980
5/1981
8/1982
11/1983
2/1985
5/1986
8/1987
11/1988
2/1990
5/1991
8/1992
11/1993
2/1995
5/1996
8/1997
11/1998
2/2000
5/2001
8/2002
11/2003
2/2005
5/2006
8/2007
11/2008
2/2010
5/2011
8/2012
11/2013
212015

Sekil 4.60. AKi12 indis degerlerinin zaman serisi

Model girdi verisi olusturulurken model ¢ikis parametresine gére, model sonucuna en
iyi etki edecek olan girdi verisi ¢apraz korelasyon ile belirlenmistir (Sekil 4.61).
Ayrica, girdi yapisi olusturulurken, ¢ikti yapisi yani akis degerlerine etki edecegi

diisiiniilerek, bazi unsurlar géz oniinde bulundurulmustur.

128



Sample Cross-Correlation Function Sample Cross-Correlation Function

05 0.25
a) b)
04 1 0.2
c 03 S 015
S ©
k] °
g S 01
S 02 Q
o =
S O 0.05
o 01 '3 L] Qo [
a o
= I | £, [11t1.s
R ) ? T
-0.05
0.1
0.1
0.2 20 15 10 5 0 5 10 15 20
20 15 10 5 0 5 10 15 20

Sekil 4.61. Yagis akis tahmin modelleri ¢apraz korelasyon drnekleri a) AKI, b) Yagis

Bu unsurlar, yagislarin ve gegmis aylardaki yagis degerlerini tahmin ayindaki akislar
etkileyebilecegi; yagislarin, akiglarin ve gegcmis aylardaki bu degerlerin tahmin
aymdaki akiglar1 etkileyebilecegi; tarimsal ve hidrolojik kurakliklarin ve ge¢mis
aylardaki bu degerlerin tahmin ayindaki akislar1 etkileyebilecegi; bu degerlerin
kombinasyonunun tahmin ayindaki akislar etkileyebilecegi seklindedir. Bu unsurlar
dogrultusunda, model girdi verisi olarak Cizelge 4.17°deki veri, her modelde ifade
edildigi sekilde kullanilarak toplam 38 adet model olusturulmustur. Olusturulan
modellerden ilk 29 adedi t zamanina (1 ay sonraya) ait akim verisini tahmin i¢in
kullanilirken, sonraki 9 adet model t+1 anina (2 ay sonrasina ait) akim verisini tahmin
i¢in kullanilmigtir. 2 ay sonrasina ait tahminlemeler yapilan model sayilar1 algoritma
performansina gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu sebeple, model toplam sayilari

M29’dan sonra farklilik gosterebilir.

Cizelge 4.17. Yagis-akis tahmininde olusturulan modeller

Modeller Girdiler Cikt1
MOL  TYq TY e Qu
M0O2  TYq TY e TY w2 Qu
MO3  TYq ey  TYeo TY s Qo
M0O4  TYq ey  TYeo TY s TY s Qo
MO5S  TYq TY ¢ TY (2 TYqs TY (g TY () Qu
M06  TYq TY ¢ Qe Qo
MO7  TY( Qe Qo
MO8  TYy TYey  TYe Quy Qua) Qu
M09 TYq ey  TYeo Qe Q2 Qus) Qo
M10  TYq TVey  TYe TY e Qe Qw2

Qo
>> Qe-3)
M1l TYqy TY e TY s SYI12¢y SYI12¢2 Qg
>> Q2 Qo
M2 TYey Ty  TYeo SYi12¢y SYil2ez Quy Qu
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Cizelge 4.17 (devam). Yagis-akis tahmininde olusturulan modeller

Modeller Girdiler Cikt1
>> Qu2) AKI124.0) AKI12(
M13  TYq TY ¢ TY (2 TY s Qe Qe
>>  Qua SYI12¢y SYil12¢z SYil2s Qo
M4 TYq SY13, Qu
M15  TYy SYBy Qe Qu
M16  TYq SYBy Qe AKI3) Qu
M 17 TY([.I) SY13 ([.1) Q([.1) AKi3 ([.1) Q(t)
M 18 TY([.I) TY([.Z) TY([.3) SYI3 ([.1) SYI3 ([.2) SYI3 ([.3) Q(t)
MI9  TYey  TYay  TYeg SYi3uy  SYBBuy  SYDes
Qo
>> Qq-y
M20  TYey  TYay  TYeg SYi3uy  SYBBuy  SYDsg
Qu
>> Q) Qe
M2l TYey  TYay  TYeg SYBuy  SYBuy  SYDs
> Qu Qe AKI3ey  AKI3go Qo
M2 TYey  TYay  TYeg TY (e TYey  SYBey
>> SYI3(1.3) SYI3 (+12) SYil 2(t-1) Q(t-l) Q(t.z) AKI3 (t1) Q(t)
>> AKI3y AKBge AKi12eg) AKI12¢
M23  TYqy  SYDBey SYBey Qe Q-2 AKI3 .y
>>  AKi3w AKidee AKil12 Qv
M24  TYq TY@  SYBey  SYBgazy Qe Qe
>>  AK3ey AKi3es AKBee AKil2g Qo
M25 Qe Qe Qe Qs Qees) Qu
M26 Q- Qu-2) Qq-3) Qq-4) Qqs) Qq-6) Qu
M27 TY@) TY(H) TY(t.z) TY(1.3) TY(M) TY((.s) Q(t)
M28  SYI3y  SY[3wy SYBpy  SYI3ps  SYI3p Qu
M29  SYI12y  SYII2¢y SYI12¢2 SYI12¢g SYI12(4 Qu
M09t TYq ey  TYeo Qe Q2 Qs Qe
M10tL  TYg TYey TV Y Qup Qua
Qg+
>> Qg3
MI2t1  TYey  TYay  TYeg SYi12¢y SYi12¢2 Qe
>>  Qua AKi12¢1 AKI1242 Qe
M13tl  TYg TY ey TY 2 TY s Qt-1 Qe-2)
>>  Qua SYi12¢1) SYil124s SYil12s Qe
M22t1  TYey  TYay  TYe TYt-4 TV  SYBey
>> SYi3es  SYBwwy SYI2¢y Quy Quz) AKI3 .y Q)
>> AKI3wy AKBge AKII2t-1  AKI12¢
M23t1  TYqy  SYDB3t1  SY3gi Qt-1 Q) AKI3 4
>>  AKi3wy AK3ey AKI12e D
M24t1  TYt-1 TY@2  SYBey  SYBriy  Quy Q)
>>  AK3ey AKB3ey AKBee —AKi12g Qe
M25t1 Qg Qw2 Qed Qs Qes) Quwy
M26t1  Qquy Qe2 Qea ) Q) Qe Qu
TY : Aylik toplam yagis
Q : Aylik ortalama akis

Model yapisi olusturulduktan sonra, her bir model farkli 6grenme algoritmalar ile
analiz edilmistir. Analiz sonucunda, diger modellere gore etkili olan modellerin, ¢ikti
zamani +1 ay ileriye tasinarak da, bu zamandaki performans degerleri incelenmistir.
Bu modelleri diger modeller ile ayirt edebilmek amaciyla, girdi yapisindaki adlarinin

yanlarina “t1” ifadesi eklenmistir. Model girdi verisi belirlendikten sonra, tiim
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modeller makine 6grenme algoritmalar1 ile analiz edilmistir. ilerleyen kisimlarda,
O0grenme algoritmalarina gére model performanslari incelenmistir. Ayrica, kuraklik
tahmin modellerindeki basarili modellerden ikisine (M28, M29) bu kisimda da yer

verilmistir.

4.3.1. DVM ile analiz sonuclari

DVM ile analiz yapilirken, algoritma (&, a, B, B gibi) parametreleri, model sonucuna
en 1yi etkiyi gosterecek sekilde otomatik olarak optimize edilmistir. Kuraklik tahmin

modellerinde oldugu gibi, Kernel parametresi lineer se¢ilmis olup, 6l¢egi 1°dir.

Sekil 4.62’de DVM ile yapilan analiz sonuglarinin 6zeti sunulmustur. Burada, NS
degerlerinin -0.02 ile 0.57 arasinda, r degerlerinin 0.32 ile 0.78 arasinda yer aldig1
goriilmektedir. Cizelge 4.18’de ise, tiim modellerin performans degerlerine yer
verilmistir. Model performanslari incelendiginde NS: 0.5622, RMSE: 1.3341, r:
0.7700 performans degerleri ile M22’nin, digerlerine goére daha etkili oldugu
bulunmustur. M22°nin girdi yapisi, 4 aya kadar geciktirilmis aylik toplam yagis
verisinden, t-12 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden, t-1, t-3, t-12 zamanlarina
ait SYI3 verisinden, t-1 zamanina ait SY112 verisinden, 2 aya kadar geciktirilmis aylik
ortalama akis verisinden, t-1, t-3, t-6 zamanlarina ait AKI3 verisi ile t-1, t-6
zamanlarina ait AKi12 verisinden olusturulmustur. Bu girdi yapist diger modellere
gore en fazla veriyi icermektedir. Ayrica, girdi yapisindaki zamanlar, ¢ikt1 yapisindaki
zaman ile ayn1 olmamasi, modelleme ¢aligmalarinda bu model yapis1 daha da tercih
edilebilir kilmaktadir. Basarili modeller arasinda M22’yi M24 takip etmektedir. M24’¢
ait performans degerleri NS: 0.5525, RMSE: 1.3487, r: 0.7623 seklinde
hesaplanmigtir. M24’{in girdi yapisi t-1, t-12 zamanlarina ait aylik toplam yagis verisi,
t-1, t-12 zamanlarina ait SYI3 verisi, 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis
verisi, t-1, t-3, t-6 zamanlarina ait AKI3 verisi ile t-1 zamanina ait AKi12 verisi

seklindedir.

131



volse\Si0

Sekil 4.62. Dalgacik doniisiimii 6ncesi DVM analiz 6zet sonuglari

M22 ile kiyaslandiginda M24’iin girdi yapisindaki farkliliklar dikkat cekmektedir. Her
ne kadar performans degerleri agisinda aralarinda ¢ok fazla bir fark olmamasina
ragmen, girdi yapilarindaki farkli zaman adimlarina ait veri ve farkli geciktirme

degerlerinin bulunmasi ile model sonuglarinin iyilestirilebildigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.18. DVM ile yapilan analiz sonuglari

Model NS RMSE r

M01 -0.0194 2.0357 0.3229
M02 0.0352 1.9803 0.4078
M03 0.1292 1.8814 0.5028
M04 0.1732 1.8333 0.5451
M05 0.2142 1.7872 0.5823
M06 0.4528 1.4914 0.7103
MO07 0.4181 1.5380 0.6882
M08 0.4892 1.4409 0.7330
M09 0.4838 1.4486 0.7332
M10 0.5064 1.4165 0.7454
M11 0.4955 1.4321 0.7366
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Cizelge 4.18 (devam). DVM ile yapilan analiz sonuglari

Model NS RMSE r

M12 0.4909 1.4385 0.7366
M13 0.5084 1.4137 0.7460
M14 0.0233 1.9925 0.4084
M15 0.4582 1.4840 0.7117
M16 0.4544 1.4893 0.7175
M17 0.4483 1.4975 0.7202
M18 0.0926 1.9206 0.4961
M19 0.4190 1.5368 0.6941
M20 0.4863 1.4450 0.7326
M21 0.5052 1.4182 0.7417
M22 0.5622 1.3341 0.7700
M23  0.5523 1.3490 0.7623
M24 0.5525 1.3487 0.7623
M25 0.4732 1.4656 0.7183
M26  0.4750 1.4646 0.7193
M27 0.2142 1.7872 0.5823
M28 0.2230 1.7772 0.5778
M29 0.0872 1.9263 0.4749
M12t1 0.1721 1.8345 0.5923
M13t1 0.2011 1.8021 0.5720
M22t1 0.4459 1.5008 0.7065
M23t1 0.3743 1.5948 0.6584
M24t1 0.3695 1.6009 0.6514

M23 bu modellerin performans olarak takipgisi olup, performans degerleri NS: 0.5523,
RMSE: 1.3490, r: 0.7623"diir. Girdi yapist ise, yine digerlerine benzer sekilde olup, t-
12 zamanina ait aylik toplam yags, t-1, t-12 zamanlarma ait SYI3, t-1 ve t-2
zamanlarina ait aylik ortalama akis, t-1, t-3, t-6, t-12 zamanlarina ait AKI
degerlerinden olusturulmustur. Bahsedilen modellerin girdi yapilarinda genellikle,
kullanilan verinin karmasi seklinde olusturulmustur. Bu modellerin ardindan
performans olarak, girdi yapist t, t-1, t-2, t-3 zamanlarina ait aylik toplam yagis, t-1, t-
2, t-3 zamanlarina ait aylik ortalama akis degerlerinden olusturulan M10 gelmektedir.
M10’un performans degerleri NS: 0.5064, RMSE: 1.4165, r: 0.7454 diir. Girdi
yapisinda t zamanma ait aylik toplam yagis verisi olmasina ragmen, hesaplanan
performans degerleri diger modellerin gerisinde kalmistir. Girdi verisi sadece aylik
ortalama akis degerlerinden olusturulan modellerin performansi incelendiginde,
sirastyla 5 ve 6 aya kadar geciktirilmis M25 ve M26 modellerinin performanst
bahsedilen diger modellerin gerisinde kalmistir. M25 i¢in NS: 0.4732, RMSE: 1.4656,
r: 0.7183 performans degerleri, M26 icin NS: 0.4750, RMSE: 1.4646, r: 0.7193
performans degerleri hesaplanmistir. M05’in girdi yapisi t zamanina ait ve 5 aya kadar

geciktirilmis aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. Model performans
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degerleri NS: 0.2142, RMSE: 1.7872, r: 0.5823’diir. Tiim bunlardan yola c¢ikarak,
yagis akis tahmin modelleri ile yapilacak olan bir ¢alismada girdi yapisinda sadece
akis ya da yagis verisinin kullanilmasi modellerin performans degerlerinden de
anlasilacagi gibi ¢ok etkili olmamaktadir. Girdi yapisinin ¢esitlendirilmesiyle model
performans degerlerinin iyilestigi tespit edilmistir. Basarili olan modellerden M22,
M23 ve M24’lin ¢ikt1 zamani +1 Gtelenerek, bu zamana ait model performanslar1 da
incelenmistir. Bu modellerin isimlerinin yanlarina “t1” ifadesi eklenerek, diger model
isimleri ile karistirilmamasi saglanmistir. Bu modellerin performans degerleri
incelendiginde, ¢ikt1 verisi t zamanina ait olan bazi modellerden bile daha etkili oldugu
saptanmistir. M22t1 icin NS: 0.4459, RMSE: 1.5008, r: 0.7065, M23tl i¢in NS:
0.3743, RMSE: 1.5948, r: 0.6584 performans degerleri hesaplanmistir. Ayrica,
kuraklik tahmin modellerinde basarili olan modellerin girdi yapisiyla analiz edilen
modellere (28, M29) ait performans degerleri oldukga diisiiktiir. M28 i¢in NS: 0.2230,
RMSE: 1.7772, r: 0.5778, M29 i¢in NS: 0.0872, RMSE: 1.9263, r: 0.4749’dur.

Sekil 4.63de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M22 ve M24) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarmin tahmin degerlerindeki zirve noktalart ile ortiismedigi,

Sekil 4.63’de gosterilmistir.

1 12.0
Gozlem =
10 E
M22 90 =
—~ 9 M24 =
> g 6.0
S
-
w7
Z 3.0
-
< 5 Gozlem
<
g« 0.0
E 00 30 60 90 120
S 4 12.0
-~
= 3 £
z, 9.0 _‘cé
1 6.0
0
N T T OO O© OO OO A A NNMMMS < W0
O 00000000000 ddddddddodododdod 30
O OO O OO OO0 O0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0O0O0OO0O00O0OO0O OO0 O o
AN N AN AN AN AN AN AN NN NN NN NN NN NN NN "
TS PSP IP ISP ISP I I IP I ID I D Gozlem
Zaman 00 30 60 90 120

Sekil 4.63. DVM igin yagis-akis en iyi model sonuglarina ait zaman serisi ve sagilma
diyagrami
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Kuraklik tahmin modellerine gore, yagis-akis tahmin modellerinin performans
degerleri daha diisiik seviyelerdedir. Bu sebeple, model tahminlerinin iyilestirilmesi
gerekli gorilmiis, iyilestirme i¢in bu caligmada dalgacik ayristirmasi yontemi
kullanilmistir. Dolayisiyla dalgacik dontisiimii kullanilarak yapilacak iyilestirmenin
Onemi yagis-akis tahmin modellerinde daha 6n plana ¢ikmaktadir. Yagis-akis tahmin
modellerinde dalgacik iyilestirmesi tim modellere uygulanmis olup, iyilestirme

sonucunda elde edilen performans degerleri Cizelge 4.19°da gosterilmistir.

Cizelge 4.19. Dalgacik doniisiimii ile DVM analiz sonuglari

Model NS RMSE r

M01 0.3022 1.6841 0.5997
M02 0.3464 1.6300 0.6337
M03 0.4275 1.5256 0.6967
M04 0.4397 1.5092 0.6978
MO05 0.4559 1.4872 0.7024
M06 0.6573 1.1802 0.8188
MO07 0.6573 1.1802 0.8262
M08 0.8847 0.6845 0.9407
M09 0.9281 0.5407 0.9634
M10 0.9344 0.5164 0.9667
M1l 0.8792 0.7008 0.9378
M12 0.9001 0.6372 0.9489
M13 0.9351 0.5135 0.9671
M14 0.3946 1.5687 0.6636
M15 0.6735 1.1520 0.8265
M16 0.7879 0.9286 0.8908
M17 0.7963 0.9100 0.8951
M18 0.4656 1.4738 0.7142
M19 0.6789 1.1425 0.8303
M20 0.8950 0.6533 0.9462
M21 0.9245 0.5541 0.9616
M22 0.9124 0.5967 0.9555
M23 0.9145 0.5896 0.9566
M24 0.9131 0.5943 0.9558
M25 0.9612 0.3975 0.9805
M26 0.9781 0.2989 0.9893
M27 0.4559 1.4872 0.7024
M28 0.4848 1.4471 0.7181
M29 0.1133 1.8986 0.4547
MO09t1 0.8073 0.8850 0.8997
M10t1 0.8065 0.8869 0.8988
M13t1 0.8133 0.8711 0.9022
M25t1 0.8504 0.7818 0.9236
M26t1 0.8251 0.8454 0.9125

Model sonuclarinin ait oOzet bilgilerde Sekil 4.63°de gosterilmistir. Model
performanslar1 incelendiginde, NS degerlerinin 0.11 ile 0.97 arasinda, RMSE
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degerlerinin 0.29 ile 1.90 arasinda, r degerlerinin de 0.45 ile 0.98 arasinda degistigi
Sekil 4.64°de goriilmektedir. Tiim modellerin dalgacik doniisiimiinden yararlanarak
DVM ile analiz sonucunda elde edilen performans degerleri incelendigi zaman,
dalgacik doniisiimii uygulanmadan 6nceki modellere goére model performanslarinin
dikkat ¢ekici sekilde arttig1 ve M26 ve M25’in diger modellere gore daha etkili oldugu
bulunmustur. M26 ve M25’in bagarili olmasinin ana sebeplerinden birisi model girdi
yapisidir. 1ki modelin girdi yapis1 da akis degerlerinin geciktirilmesi ile
olusturulmustur. Sirasiyla, 6 ve 5 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis
degerlerinden olusturulan bu modellerin performanslart M26 i¢in NS: 0.9781, RMSE:
0.2989 r: 0.9893 ve M25 icin NS: 0.9612, RMSE: 0.3975 r: 0.9805 bulunmustur. Bu
modelleri NS: 0.9351, RMSE: 0.5135, r: 0.9671°lik degerler ile M13 takip etmektedir.
Ama M13’1lin girdi yapisi t zamanina ait olan aylik toplam yagis verisini de icerdigi
icin, yapilacak olan bir modelleme calismasinda tercih edilmeyebilir. Dalgacik
doniigiimii uygulanmadan yapilan analiz sonuglarinda M22, M24 ve M23’lin diger
modellere gore daha etkili sonuglar verdiginden bahsedilmisti. Bu modellerin
doniisiimden sonraki performans degerleri ise M22 i¢cin NS: 0.9124, RMSE: 0.5967,
r: 0.9555, M24 igin NS: 0.9131, RMSE: 0.5943, r: 0.9558, M23 i¢in NS: 0.9145,
RMSE: 0.5896, r: 0.9566 olarak hesaplanmustir.

Dalgacik doniisiimii sonucunda en etkili modellerin ¢ikt1 verisi +1 adim 6telenerek t+1
zamanina gore tahminlemeler de yapilmistir. Bu modellerin isimlerinin yanina “t1”
ibaresi eklenerek diger modellerden ayrilmistir. Bu modellerde elde edilen en basarili
sonuglar ise, M25tl ve M26tl’de alinmistir. Swrasiyla performans degerleri, NS:
0.8504, RMSE: 0.7818, r: 0.9236 ve NS: 0.8251, RMSE: 0.8454, r: 0.9125’dir. Bu
modellerin girdi yapisi, sirasiyla 5 ve 6 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis
verisinden olusturulmustur. Dalgacik doniistimiinden sonra, diger modellere gore daha
etkili performans degerleri sadece akis verisi ile olusturulan modellerden elde
edilmistir. Tiim verinin girdi yapisinda kullanildigi modellerin performans degerleri,
girdi yapisinda sadece kuraklik indis verisinin igeren modellerin performans
degerlerinin, girdi yapis1 sadece yagis verisinden olusturulan modellerin ve bu
modellerin kombinasyonlarindan olusturulan modellerin performans degerlerinin,
dalgacik doniisiimiinden sonra, akis degerleri ile girdi yapisi olusturulan modellerin

performans degerlerinin gerisinde kalmistir.
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Zaman

Sekil 4.65. Dalgacik doniisiimii ile DVM i¢in yagis-akis en iyi model sonuglarina ait
zaman serisi ve sa¢ilma diyagrami



Sekil 4.65’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M25 ve M26) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladifi ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile ortiistiigi,

Sekil 4.65’de gosterilmistir.

4.3.2. YSA ile analiz sonuclarn

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunun ve LM egitim algoritmasinin kullanildig1 YSA ile
analizlerden elde edilen modellere ait 6zeti bilgiler Sekil 4.66’da gosterilmistir. Sekil
4.66 incelendiginde; performans degerlerinin disiikligi ilk dikkat ¢eken
sonuglardandir. NS degerlerinin -3.80 ile 0.52 arasinda, r degerlerinin 0.42 ile 0.75
arasinda degistigi tespit edilen diger sonuglardan biridir. YSA ile yapilan yagis akis

modellemesinde, elde edilen performans degerlerinin diisiik olmas1 sebebiyle, t+1

zamanina ait tahminleme ¢aligmalarina bu kisimda yer verilmemistir.

vohlse|=S10M

Sekil 4.66. YSA analiz 6zet sonuglari
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Gizli katmandaki en uygun noron sayilari da deneme yanilma bulunmus olup, bulunan
en uygun noron sayilart Cizelge 4.20°de gosterilmistir. Cizelge 4.20 incelendigi
zaman, diger modellere gore performans degerlerinin etkili oldugu modeller M26 ve
M20’dir. Sirasiyla performans degerleri NS: 0.5169, RMSE: 1.4051, r: 0.7420 ve NS:
0.333, RMSE: 1.6338 r: 0.6366’dir. M26’nin girdi yapisi 6 aya kadar geciktirilmis
aylik ortalama akis degerlerinden, M20’in girdi yapisi t-1, t-2, t-3 zamanlarina ait aylik
toplam yagis verisinden, t-1, t-2, t-3 zamanlarina ait SYI3 verisinden ve t-1, t-2
zamanlarina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. M26 ve M20 her ne
kadar diger modellere gore basarili olarak tespit edilmese de, performans degerleri
DVM ile yapilan analizden elde edilen sonuglara gore diigiiktiir. Dolayisiyla, ¢ikti
verisi akisa ait olan ya da girdi verisi akisa ait olan bir modelleme ¢alismasinda, DVM

ile yapilabilecek bir calismada daha iyi sonuglar alinabilecegi belirlenmistir.

Cizelge 4.20. YSA ile yapilan analiz sonuglar

Model NS RMSE r Neuron S.
MO1  -1.2599 3.0309 0.1195 61
M02  -1.2420 3.0189 0.3253 79
M03  -0.5201 2.4858 0.3588 62
M04  -0.8951 2.7755 0.3979 38
MO5  -0.5125 2.4796 0.4223 87
M06  0.2461 1.7506 0.5891 45
MO07  0.1779 1.8280 0.5457 60
M08 -0.6221 2.5678 0.5894 67
M09  0.1532 1.8553 0.6123 74
M10 -0.0809 2.0961 0.5908 97

M11 -3.7158 4.3783 0.4208 65
M12  -1.6397 3.2757 0.2823 50
M13  -0.4290 2.4102 0.3937 74
M14  -0.2553 2.2589 0.3529 65

M15 -0.9736 2.8324 0.4843 94
M16  -0.0637 2.0794 0.5848 44
M17  -0.6623 2.5995 0.3792 50
M18  -0.5669 2.5237 0.4220 89

M19  0.1894 1.8152 0.6371 33
M20  0.3433 1.6338 0.6366 50
M21  -0.5092 2.4768 0.5304 88
M22  -0.9254 2.7976 0.4555 45

M23  -3.2416 4.1524 0.3202 79
M24  -1.4069 3.1279 0.3433 15
M25  0.0255 1.9933 0.5929 79
M26  0.5169 1.4051 0.7420 13
M27  -0.4402 2.4196 0.3855 47
M28  -1.0979 2.9203 0.3089 94
M29  -0.7295 2.6515 0.3936 71
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Ama yine de YSA ile bir ¢aligma gerceklestirilecek ise, M26’nin girdi verisinden
faydalanilabilir. M06 bahsedilen bu modellerin performans olarak takipgisidir.
Performans degerleri, NS: 0.2461, RMSE: 1.7506, r: 0.5891 olup, girdi verisi t, t-1
zamanlarina ait aylik toplam yagis verisinden ve t-1 zamanina ait aylik ortalama akis
verisinden olusturulmustur. Buradan da anlasilacagi gibi, model performans degerleri
model girdi yapisindan bir hayli etkilenmektedir. YSA ile yapilan akis

modellemesinde, sadece akis degerlerinden faydalanilmasi gerektigi bulunan sonuglar

arasindadir.
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Sekil 4.67. YSA icin yagig-akis en iyi model sonuglarina ait zaman serisi ve sagilma
diyagrami

Sekil 4.67°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili

modellerin (M26 ve M20) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sagilma diyagrami

verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigi ve goézlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

Sekil 4.67°de gosterilmistir.

YSA’da dalgacik doniisiimii olmadan yapilan analiz sonuglarinin ¢ok yiiksek bir
performans gostermedigi tespit edilmistir. Kuraklik tahmin modellemelerinde, YSA
ile yapilan analizlerde, DVM ve RO’dan sonra en etkili sonuclarin alindig1 yukaridaki
kisimlarda belirtilmisti. Bu etkili performansa yagis-akis tahmin modellerinde
rastlanilmamistir. Bu sebepler ile dalgacik iyilestirmesinin yagig-akis tahmin

modellerinde kullanilmas: gerekli goriilmiis olup, dalgacik doniigiimii tiim modellere
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uygulanmis elde edilen sonuglarin 6zeti Sekil 4.68’de gosterilmistir. Buradan da
anlasilacagi gibi, bazi modellerden etkili sonuglar alinabilecegi gibi bazi model
sonuglarindan da beklenen performans alinamamistir. NS degerlerinin -2.73 ile 0.96

gibi biiyiik bir 6l¢gekte degismistir. Ayn1 durum RMSE ve r degerleri i¢inde gegerlidir.

woAsSe\9i0%
=
4

Sekil 4.68. Dalgacik doniisiimii sonras1 YSA analiz 6zet sonuglar

Dalgacik doniisiimiinden sonra her bir modele ait sonuglar ise Cizelge 4.21°de
verilmistir. Bu sonuglar incelendigi zaman, en basarili sonuglar M25 ve M26
modellerinde alinmistir. Bu modellerin girdi verisi sirasiyla, 5 ve 6 aya kadar
geciktirilmis aylik ortalama akis verisinden olusturulmustur. Dalgacik doniisiimiinden
once M25’in performans degerleri NS: 0.0255, RMSE: 1.9933, r: 0.5929
seklindeyken, doniisimden sonra NS: 0.9567, RMSE: 0.4199, r: 0.9786 olarak
hesaplanmistir. Bu degerler dalgacik doniisiimiiniin model performansini artirmaya

yonelik etkisinin oldukg¢a basarili oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.21. Dalgacik doniistimii ile YSA analiz sonuglari

Model NS RMSE r Néron S.
MO01 -2.7265 3.8921 0.2420 93
M02 -1.3847 3.1135 0.3874 87
MO03 -1.3430 3.0861 0.3341 96
M04 -0.7131 2.6389 0.5096 63
MO5 -1.6232 3.2654 0.5139 86
MO06 -0.0864 2.1015 0.5880 41
MO7  0.2264 1.7733 0.7342 25
M08 0.6530 1.1877 0.8296 30
M09 0.8400 0.8064 0.9289 14
M10 0.8347 0.8198 0.9427 6
M11 0.4269 15263 0.8050 32
M12 05446 1.3606 0.7913 20
M13 0.7089 1.0879 0.8581 29
M14 -2.1062 3.5534 0.2687 37
M15 0.0374 19781 0.6961 34
M16 0.5028 1.4216 0.7782 45
M17 0.6738 1.1515 0.8533 50
M18 -0.5184 2.4844 0.3741 43
M19 0.2452 1.7516 0.6739 26
M20 0.6553 1.1837 0.8503 34
M21 0.6382 1.2128 0.8316 35
M22 0.7122 1.0817 0.9119 7
M23 05993 1.2762 0.8109 28
M24  0.7925 0.9185 0.8976 14
M25 0.9567 0.4199 0.9786 22
M26 0.9534 0.4366 0.9772 6
M27 -0.8750 2.7607 0.4319 43
M28 -0.5750 2.5303 0.5122 39
M29 -1.6481 3.2809 0.4649 47

MOStl 0.7069  1.0916 0.8428 9

M10tl 0.3562 1.6178 0.7197 31

M24t1 0.3678 1.6030 0.7183 39

M25t1 0.5449  1.3637 0.8265 38

M26t1 0.4894  1.4444 0.7797 28

Ozellikle NS degerinde 6nemli oranda iyilesme gerceklesmistir. M26’nin dalgacik
doniisiimiinden 6nce performans degerleri NS: 0.5169, RMSE: 1.4051, r: 0.7420
seklindeyken, dontisimden sonra NS: 0.9534, RMSE: 0.4366, r: 0.9772 olarak
hesaplanmistir. Tipki M25’de oldugu gibi, M26’da da oOnemli 1iyilestirmeler
gerceklesmistir. Burada en dikkat c¢ekici bulgulardan birisi, M25’deki iyilesme
yiizdesidir. NS degeri neredeyse 0 (sifir)’a yakin bir degerdeyken, doniisiim
sonrasinda NS degeri 0.95°1 agsmistir. En yiiksek performans degerlerine bu iki

modelde ulagilirken, bu modellerin takipgisi M09 olmustur. M09’un dalgacik
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doniigiimiinden 6nce performans degerleri NS: 0.1532, RMSE: 1.8553, r: 0.6123
seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.8400, RMSE: 0.8064, r: 0.9289 olarak

hesaplanmustir.
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Sekil 4.69. Dalgacik doniisiimii ile YSA i¢in yagis-akis en iyi model sonuglarina ait
zaman serisi ve sagilma diyagrami

Sekil 4.69’da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili

modellerin (M25 ve M26) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami

verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum sagladigi ve gozlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar: ile Ortiistiigl

Sekil 4.69°da gosterilmistir.

Dalgacik doniisiimii sonucunda en etkili modellerin ¢ikt1 verisi +1 adim 6telenerek t+1
zamanina gore tahminlemeler de yapilmistir. Bu modellerin isimlerinin yanina “t1”
ibaresi eklenerek diger modellerden ayrilmistir. Bu kisimda elde edilen en basarili
sonuglar ise, MO9tl ve M25tl’de alinmistir. Sirasiyla performans degerleri, NS:
0.7069, RMSE: 1.0916, r: 0.8428 ve NS: 0.5449, RMSE: 1.3637, r: 0.8265’dir.
MO09t1’in girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis verisi oldugundan dolayz,
¢ikt1 verisi t+1 zamanina ait olan modellerde en basarili sonu¢ M25t1’de alinmustir.

M25t1’in girdi yapist ise 5 aya kadar geciktirilmis akig verisinden olusturulmustur.
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4.3.3. RO ile analiz sonuclar:

Optimum agag sayisinin, otomatik olarak belirlendigi RO metodu ile yapilan analizlere
ait sonuclar Cizelge 4.22°de, elde edilen sonuglara ait 6zet niteliginde grafik gorseli de
Sekil 4.70’de gosterilmistir. Sekil 4.70 incelendiginde, NS degerlerinin 0.02 ile 0.62

ile arasinda, r degerlerinin 0.28 ile 0.79 arasinda degistigi goriilmektedir.

VORsSe\210%M

Sekil 4.70. Dalgacik doniisiimii 6ncesi RO analiz 6zet sonuglari

Bu genis Olcekte yer alan degerlerin, digerlerine gére daha basar1 olanlar genellikle
M20 ve sonrasinda oldugu Sekil 4.69’dan goriilebilmektedir. Her modele karsilik
RMSE degerleri ise Cizelge 4.22°de belirtilmistir. Bu deger ise, 1.25 ile 2.00 arasinda
degismektedir. Model performanslari daha detayli olarak irdelendiginde, diger
modellere gore en basarili sonuglar M24, M23 ve M22’de alinmstir.
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Cizelge 4.22. RO ile yapilan analiz sonuglari

Model

NS

RMSE

r

MO1
Mo02
MO03
MO04
MO5
MO6
MO7
MO8
M09
M10
M11
M12
M13
M14
M15
M16
M17
M18
M19
M20
M21
M22
M23
M24
M25
M26
M27
M28
M29
M22t1
M23t1
M24t1
M25t1
M26t1

0.0200
0.1450
0.2746
0.3281
0.3699
0.4243
0.3986
0.5044
0.5181
0.5100
0.5163
0.4896
0.5162
0.1463
0.4283
0.4866
0.4914
0.3145
0.4745
0.5553
0.5677
0.6057
0.6152
0.6196
0.5779
0.5898
0.3706
0.3048
0.0668
0.3732
0.3409
0.3517
0.3813
0.4393

1.9960
1.8643
1.7172
1.6526
1.6005
1.5298
1.5636
1.4194
1.3997
1.4114
1.4023
1.4404
1.4023
1.8628
1.5244
1.4446
1.4378
1.6693
1.4616
1.3446
1.3257
1.2660
1.2506
1.2435
1.3118
1.2946
1.5996
1.6810
1.9477
1.5962
1.6368
1.6233
1.5900
1.5137

0.2805
0.4090
0.5325
0.5787
0.6128
0.6525
0.6358
0.7126
0.7226
0.7162
0.7224
0.7067
0.7223
0.4140
0.6585
0.7029
0.7025
0.5636
0.6897
0.7482
0.7552
0.7810
0.7861
0.7886
0.7624
0.7700
0.6141
0.5624
0.3653
0.6134
0.5864
0.5952
0.6337
0.6763

M24’{in performans degerleri NS: 0.6196, RMSE

: 1.2435, 1: 0.7886 olup, girdi yapist

t-1, t-12 aylarma ait aylik toplam yagis verisinden, t-1, t-12, zamanlarina ait SYI3

verisinden, t-1, t-2 zamanlarina ait aylik ortalama akis verisinden, t-1, t-3, t-6

zamanlarma ait AKI3 verisinden, t-1 zamanina ait AK{12 verisinden olusturulmustur.

Tarimsal ve hidrolojik kuraklig1 aciklayan kuraklik indisleri ve aylik toplam yagis ve

akis verisinin kombinasyonundan olusturulan modellerin diger modellere etkili

performans sergiledigi belirlenmistir. Performans olarak M23, M24’{in hemen
ardindan gelmektedir. M23’{in performans degerleri NS: 0.6152, RMSE: 1.2506, r:

0.7861°dir. Girdi yapisindaki tek farklilik t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinin

bulunmamasidir. Bundan dolayi, yagis-akis tahmin modellerinde RO ile yapilacak bir
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analizde yagis verisinin, model sonucunu etkileyecegi sonucuna ulagilmistir. M22
modeli, NS: 0.6057, RMSE: 1.2660, r: 0.7810 performans degerleri ile basarili olan
modellerden bir digeridir. Girdi yapisi, 4 aya kadar geciktirilmis aylik toplam yagis
verisi, t-12 zamanina ait aylik toplam yagis verisi, t-1, t-3, t-12 zamanlarina ait SYI3
verisi, t-1 zamanma ait SY112 verisi, 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis
verisi, t-1, t-3, t-6 zamanlarina ait AKI3 verisi ile t-1, t-6 zamanlarma ait AKI12
verisinden olusturulmustur. M23’den daha kapsamli bir girdi yapisi olmasina ragmen,
model performans degerleri M23’iin gerisinde kalmistir. Bu da hidrolojik ve tarimsal
kuraklik indisleri de dahil olmak {izere, girdi yapisindaki verinin optimum diizeyde ve
optimum geciktirme zamanimin onemini gostermektedir. Analiz sonucunda etkili
modellerin ¢ikt1 verisi +1 adim Gtelenerek t+1 zamanina gore tahminlemeler de
yapilmigtir. Onceki kisimlarda oldugu gibi, bu modellerin isimlerinin yanma “t1”
ibaresi eklenerek diger modellerden ayrilmistir. Bu kisimda elde edilen en basarili
sonuclar ise M24tl ve M23tl’den alinmistir. Sirastyla performans degerleri, NS:
0.3517, RMSE: 1.6233, r: 0.5952 ve NS: 0.3409, RMSE: 1.6368, r: 0.5864°dir.
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Sekil 4.71. RO igin yagis-akis en iyi model sonuglarina ait zaman serisi ve sagilma
diyagrami

Sekil 4.71°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril

modellerin (M23 ve M24) zaman serisi ve gbzlem degerlerine gore sacilma diyagrami
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verilmigtir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

Sekil 4.71°de gosterilmistir.

RO ile yapilan analiz sonucunda, analiz performanslarinin iyilestirilmesi i¢in, dalgacik
dontisiimiinden faydalanilmistir. Donilistim sonrasindaki, modellere ait 6zet bilgiler
Sekil 4.72°de gosterilmistir. Sekil 4.72 incelendiginde, NS degerlerinin maksimum
olarak 0.84 degerlerine kadar ulastifi, r degerlerinin de 0.92’ye kadar ulastig
goriilmektedir. Bagarilt performans degerlerine genellikle M20 ve sonrasindaki
modellerde ulasilmistir. RMSE degerlerinin Cizelge 4.23’de belirtildigi model
sonuclar1 incelendiginde, M26 ve M25’in diger modellere gore daha etkili performans
sergiledigi tespit edilmistir. M26 icin NS: 0.8359, RMSE: 0.8188, r: 0.9193
performans degerleri, M25 igin NS: 0.8187, RMSE: 0.8598, r: 0.9133 performans

degerleri hesaplanmuistir.

wolse\210M

Sekil 4.72. Dalgacik doniisiimii sonras1 RO analiz 6zet sonuglari
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Doéniisiimden 6nce bu degerler M26 i¢in NS: 0.5898, RMSE: 1.2946, r: 0.7700, M25
icin NS: 05779, RMSE: 1.3118, r: 0.7624diir. Bu modellerin girdi yapisi sirasiyla, 6

ve 5 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis verisinden olusturulmustur.

Cizelge 4.23. Dalgacik doniisiimii ile RO analiz sonuglar1

Model NS RMSE r

M01 0.2729 1.7191 0.5265
MO02 0.4004 1.5611 0.6352
M03 0.4479 1.4980 0.6711
MO04 0.4684 1.4700 0.6863
MO5 0.4793 1.4548 0.6956
MO06 0.7286 1.0503 0.8785
MO7 0.7347 1.0385 0.8861
M08 0.7135 1.0792 0.8658
M09 0.7593 0.9891 0.8927
M10 0.7317 1.0444 0.8755
M11 0.7028 1.0991 0.8593
M12 0.7149 1.0765 0.8637
M13 0.7235 1.0602 0.8724
M14 0.3704 1.5997 0.6229
M15 0.7353 1.0372 0.8781
M16 0.7602 0.9873 0.8911
M17 0.7509 1.0062 0.8821
M18 0.4940 1.4341 0.7049
M19 0.6509 1.1913 0.8113
M20 0.6796 1.1413 0.8336
M21 0.7143 1.0776 0.8583
M22 0.7477 1.0126 0.8817
M23 0.7812 0.9432 0.8984
M24 0.7777 0.9507 0.8961
M25 0.8187 0.8598 0.9133
M26 0.8359 0.8188 0.9193
M27 0.4765 1.4588 0.6924
M28 0.5117 1.4089 0.7189
M29 0.3731 1.5963 0.7056
M22t1 0.7070 1.0913 0.8600
M23tl 0.7414 1.0253 0.8770
M24t1 0.7330 1.0419 0.8756
MO09t1 0.7042 1.0966 0.8639
M25t1 0.7976 0.9094 0.8981
M26t1 0.7981 0.9083 0.9019

Dalgacik doniisiimiinden sonraki performans degerlerinde, doniisiim dncesine gore bir
iyilesme oldugu tespit edilmistir. Bu modelleri performans olarak M23 izlemektedir.
M23’1lin dalgacik doniisiimiinden onceki performans degerleri NS: 0.6152, RMSE:
1.2506, r: 0.7861 seklindeyken, doniisiimden sonra, NS: 0.7812, RMSE: 0.9432, r:
0.8984 seklindedir. M23’1in girdi yapisi, t-12 zamanina ait aylik toplam yagis, t-1, t-

12 zamanlarina ait SY13, t-1, t-2 zamanlarma ait aylik ortalama akis, t-1, t-3, t-6
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zamanlarma ait AKI3, t-1 zamanma ait AKI12 verisi gibi zengin bir girdiden
olusturulmus olmasina ragmen, sadece akis degerleri ile olusturulan modellerin
performans olarak gerisinden kalmistir. M24’{in girdi yapisi, M23’lin girdi yapisi ile
neredeyse ayni Ozellikte olup, tek farki t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisini
bulundurmasidir. M23’e gore daha fazla girdi verisi igermesine ragmen, NS: 0.7777,
RMSE: 0.9507, r: 0.8961’luk performans degerleri ile M24, M23’{in performans
olarak gerisinde kalmistir. Analiz sonucunda, etkili modellerin ¢ikt1 verisi +1 adim
otelenerek t+1 zamanina gore tahminlemeler de yapilmistir. Onceki kisimlarda oldugu
gibi, bu modellerin isimlerinin yanma “t1” ibaresi eklenerek diger modellerden
ayrilmistir. Bu kisimda elde edilen en basarili sonuglar ise M26t1 ve M25t1°de
alinmustir. Sirasiyla performans degerleri NS: 0.7981, RMSE: 0.9083, r: 0.9019 ve NS:
0.7976, RMSE: 0.9094, r: 0.8981°dir. Bu modellerin ¢ikt1 degerleri, ¢ikt1 yapisi t

zamanina ait olan bazi modellerden bile daha iyi oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.73. Dalgacik doniisiimii ile RO i¢in yagis-akis en iyi model sonuglarina ait
zaman serisi ve sagilma diyagrami

Sekil 4.73’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (M25 ve M26) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami

verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve goézlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile Srtiigmedigi

Sekil 4.73’de gosterilmistir.
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4.3.4. KA ile analiz sonuclari

Optimum aga¢ sayisinin, otomatik olarak belirlendigi KA metodu ile yapilan
analizlere ait sonuclarin 6zeti Sekil 4.74°de gosterilmistir. Sekil 4.74 incelendiginde,

NS degerlerinin -0.36 0.90 ile arasinda, r degerlerinin -0.02 ile 0.60 arasinda degistigi
gorilmektedir.
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Sekil 4.74. Dalgacik doniistimii 6ncesi KA analiz 6zet sonuglari

Cizelge 4.24°de tiim modellere ait sonuglar verilmistir. Bu ¢izelge incelendiginde,
MO7 ve MO6’nin diger modellere gore daha etkili bir performans gosterdigi
belirlenmistir. Performans degerleri sirasiyla, NS: 0.3537, RMSE: 1.6209, r: 0.5978
ve NS: 0.3360, RMSE: 1.6429, r: 0.5925°dir. M07’nin girdi yapisi t-1 zamanina ait
aylik toplam yags ile t-1 zamanina ait aylik ortalama akis verisinden, M06’nin girdi
yapist t, t-1 zamanlarina ait aylik toplam yagis ile t-1 zamanina ait aylik ortalama akis

verisinden olusturulmustur. Buradan yola ¢ikarak, M06’nin girdi yapisinda t zamanina
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ait veri olmasindan o6tiiri M0O7’nin performans olarak gerisinde kalmistir. Bu
modellerin performans olarak takip¢isi M09’dur. Performans degerleri NS: 0.3360,
RMSE: 1.6429, r: 0.5925°dir.

Cizelge 4.24. KA ile analiz sonuglar1

Model NS RMSE r
MO01 -0.0743 2.0897 0.1765
MO02 -0.0091 2.0253 -0.0231
M03 0.0050 2.0111 0.3000
M04 -0.0743 2.0897 0.1765
MO05 -0.0091 2.0253 -0.0231
MO06 0.3360 1.6429 0.5925
MO07 0.3537 1.6209 0.5978
M08 0.0695 1.9449 0.5478
M09 0.3360 1.6429 0.5925
M10 0.3360 1.6429 0.5925
M11 0.3360 1.6429 0.5925
M12 0.3325 1.6473 0.5935
M13 0.3024 1.6839 0.5671
M14 0.1094 1.9026 0.3703
M15 0.2131 1.7885 0.5295
M16 0.3024 1.6839 0.5671
M17 03024 1.6839 0.5671
M18 -0.0091 2.0253 -0.0231
M19 0.3360 1.6429 0.5925
M20 0.3024 1.6839 0.5671
M21 0.3024 1.6839 0.5671
M22 -0.3618 2.3528 0.5225
M23 0.3024 1.6839 0.5671
M24 0.2718 1.7205 0.5924
M25 0.3294 1.6535 0.5878
M26 0.3265 1.6589 0.5859
M27 -0.0091 2.0253 -0.0231
M28 0.1046 1.9079 0.4647
M29 -0.8310 2.7282 0.1355

MO9t1 -0.0084 2.0247 -0.0231

M10t1 -0.0084 2.0247 -0.0231

MO09’un girdi yapsi, t, t-1, t-2 zamanlarina ait aylik toplam yagis verisinden, t-1, t-2,
t-3 zamanlarina ait aylik ortalama akis verisinden olusturulmustur. Cizelge 4.24’den
de anlasilabilecegi gibi bir¢ok model sonuglar1 birbirinin aynisi olarak hesaplanmustir.
Bunu sebeplerinden bir tanesi, model 6grenmesinin ezbere diismesidir. Genellikle NS
degerlerinin 0.35’in altinda kalmas: ve r degerlerinin de 0.60’1 gecememesi KA’ ’nin

modelleme ¢alismalarinda kullanilmasini ve tercih edilmesini azaltmaktadir.

Sekil 4.75’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (M06 ve M07) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
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verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtiigmedigi

algoritmanin genellikle ezbere Sekil 4.75’de gosterilmistir.
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Sekil 4.75. KA i¢in yagis-akis en iyi model sonuglarina ait zaman serisi ve sagilma
diyagrami
KA ile yapilan analiz sonuglarinda performans degerlendirme kriterlerinin diger
algoritmalara gore, diislik kaldig1 belirlenmistir. Hatta model sonuglarinin bir kismi
NS ve korelasyon degerlerinde negatif hesaplanmistir. Bu modellerin analiz
sonuclarinin iyilestirilmesi i¢in dalgacik doniisiimiinden yararlanilmistir. Doniisiim
sonrasindaki, modellere ait 6zet bilgiler Sekil 4.76’da gosterilmistir. Sekil 4.76’da
M25 ve M26’nin diger modellerin performans olarak dniinde oldugu goriilmektedir.
Cizelge 4.25°de goriildigi gibi, M25 icin NS: 0.6819, RMSE: 1.1389, r: 0.8297
performans degerleri, M26 i¢in NS: 0.5919, RMSE: 1.2913, r: 0.7911 performans
degerleri hesaplanmigtir. M25’in model girdi yapisi 5 aya kadar geciktirilmis aylik
ortalama akis verisinden, M26’nin model girdi yapisi 6 aya kadar geciktirilmis aylik
ortalama akis verisinden olusturulmustur. Ayrica Sekil 4.76’da performans degerleri
basarili olan modeller sar1 renk ile gosterilirken, performans degerleri kotii olan
modeller mavi renk ile ifade edilmistir. Model performanslarina gore bu iki renk

arasinda gegisler de mevcuttur.
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Sekil 4.76. Dalgacik doniisiimii sonras1 KA analiz 6zet sonuglari

En basarili modellerin girdi yapisi bu sekilde olusturulmusken, bu modelleri takip eden
MO09’un girdi yapist ise t, t-1, t-2 zamanlarina ait yagis, t-1, t-2, t-3 zamanlarina ait
aylik ortalama akis verisinden olusturulmustur. Bu modelin performans degerleri ise,
NS: 0.5702, RMSE: 1.3218, r: 0.7778 olarak hesaplanmistir. Dalgacik doniigiimiinden
sonra, bahsedilen modelleri performans olarak takip eden diger bir model ise M06’dr.
MO06’n1n girdi yapist t, t-1, zamanlarina ait aylik toplam yagis, t-1 zamanina ait aylik
ortalama akis verisinden olusturulmustur. Performans degerleri ise, NS: 0.5629,
RMSE: 1.3329, r: 0.7513 seklindedir.

Cizelge 4.25. Dalgacik doniisiimii ile KA analiz sonuglari

Model NS RMSE r
MO01 0.1683 1.8386 0.4343
M02 0.3728 1.5967 0.6130
MO03 0.0213 1.9946 0.4215
M04 0.3728 1.5967 0.6130
MO05 -0.5203 2.4859 0.4160
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Cizelge 4.25 (devam). Dalgacik doniisiimii ile KA analiz sonuglari

Model NS RMSE r
M06 0.5629 1.3329 0.7513
MO7 0.5384 1.3698 0.7499
M08 0.3095 1.6754 0.5853
M09 0.5702 1.3218 0.7778
M10 0.5303 1.3818 0.7439
M11 0.2758 1.7158 0.5661
M12 0.3869 1.5787 0.6390
M13 0.5304 1.3816 0.7385
M14 -0.0078 2.0240 0.4405
M15 0.3820 1.5850 0.6877
M16 0.5101 1.4111 0.7250
M17 0.4188 1.5371 0.6633
M18 -0.1214 2.1351 0.3990
M19 0.3750 1.5939 0.6347
M20 0.3854 1.5806 0.6445
M21 0.5255 1.3888 0.7428
M22 0.4136 1.5440 0.6581
M23  0.4397 15092 0.6648
M24 0.4971 1.4298 0.7385
M25 0.6819 1.1389 0.8297
M26 05919 1.2913 0.7911
M27 -0.5288 2.4929 0.4073
M28 0.2859 1.7037 0.5487
M29 -0.0007 2.0169 -0.0231
MO06t1 0.3387 1.6395 0.6310
MO09t1 0.4568 1.4859 0.6841
M10t1 0.4702 1.4675 0.6935
M25t1 0.4829 1.4535 0.7071
M26t1 0.4455 15053 0.6731

Analiz sonucunda, etkili modellerin ¢ikt1 verisi +1 adim 6telenerek t+1 zamanina gore

tahminlemeler de yapilmistir. Onceki kisimlarda oldugu gibi, bu modellerin

isimlerinin yanina “t1” ibaresi eklenerek diger modellerden ayrilmistir. Bu kisimda

elde edilen en basarili sonuglar M25t1°de alinmastir.

Sekil 4.77°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril

modellerin (M25 ve M26) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami

verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve goézlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtiismedigi

algoritmanin genellikle ezbere diistigii Sekil 4.77°de gosterilmistir.
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Sekil 4.77. Dalgacik doniisiimii ile KA icin yagis-akis en iyi model sonuglarina ait
zaman serisi ve sa¢ilma diyagrami

4.4. Baraj Gol Seviyesi Tahmin Modelleri

Caligmanin bu kisminda c¢ikti verisi baraj gol seviyesi olan tahmin modelleri
olusturulmustur. Farkli zamanlara ait SYI, AKI, aylik toplam yagis, aylik ortalama
akis, hacim verisi degerlerinin yani sira baraj g6l seviyesinin (kot degerinin) ve diger
verinin farkli geciktirilmis zamanlari da model girdilerine eklenmistir. Matlab
programi ile aylik baraj seviye degerlerini tahmin etmek i¢in ¢esitli modeller
olusturulmustur. Kuraklik tahmin modelleri ve yagis akis tahmin modellerinde oldugu
gibi literatiirde yaygin olarak modeller igin tiim verinin %70’nin 6grenme amagl
kullanildig1 ve kalanmin ise test ig¢in kullanildig1 tespit edilmistir. Dolayisiyla,
calismanin bu kisminda 6grenme orani olarak %70 belirlenmistir. Model girdileri,
model ¢ikt1 sonucunu olumlu yonde etkileyecek sekilde capraz korelasyon yontemiyle
belirlenmis olup capraz korelasyon Ornekleri Sekil 4.78°de gosterilmistir. Sekil
4.78’de a) sikkinda baraj gol seviyesi ile geciktirilmis hacim degerlerinin iligkisi, b)
sikkinda baraj gol seviyesi ile geciktirilmis akis degerlerinin iligkisi, ¢) sikkinda baraj
gdl seviyesi ile geciktirilmis SYI12 degerlerinin iliskisi, d) sikkinda baraj gol seviyesi
ile geciktirilmis AKI12 degerlerinin iligkisi ortaya konmustur. Bu degerlerden de
yararlanilarak model girdi yapilar1 olusturulmus ve ilerleyen kisimda olusturulan

model bilgileri verilmistir.
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Sekil 4.78. Capraz korelasyon drnekleri a) hacim, b) akis, ¢) SY112, d) AKI12

Calismanin bu kisminda agirlikli olarak ¢ikti1 verisi olan 12-1969-12-2020 yillarina ait
baraj gol seviyesi (kot) verisi ile baraj hacim verisinden faydalanilmigtir. Bunlara ait
zaman serileri Sekil 4.79 ve Sekil 4.80°de verilmistir. Baraj kot seviyesi ve baraj hacim
verisine ait Ozet istatistikler Cizelge 3.1°de verilmistir. Sekil 4.79°de baraj gol
seviyesinin zaman serisi verilmis olup, 4-1974 tarihinde serinin en yiiksek kotuna
(1056.55) ulastig1, akabinde, 6-1969 ve 5-1971 tarihlerinde de farkli zirve noktalarina
eristigi belirlenmistir. Barajda olgiilen en diisiik kot degeri (1033.59) 9-2001 tarihinde

tespit edilmistir. Sekil 4.80°de ise baraja ait hacim degerinin zaman serisi verilmistir.

oo

Baraj hacim degerlerinin 3.8 ile 170 hm® arasinda degistigi Sekil 4.80°de
gosterilmistir. Bu aralikta en yiliksek degerine (168.5 deger ile) 5-1977 tarihinde, en
kiigiik degerine (3.9) ise 11-2001 tarihinde ulasmistir. Baraj gol seviyesi tahmini igin
olusturulan modellerde; aylik ortalama hacim, aylik ortalama akim, toplam yagis, aylik
ortalama baraj gél seviyeleri, SYI ve AKI kuraklik indislerinden olusan parametreler

kullanilmig ve bu parametrelerin Onceki aylara ait degerleri birbirleri ile
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Sekil 4.79. Baraj gol seviyesi
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Sekil 4.80. Baraj hacim verisi

harmanlanmasi ile elde edilen ¢esitli kombinasyonlardan olusmus 50 adet ¢ekirdek

model kurulmustur. Her bir yontem i¢in en 1yi modeller belirlendikten sonra bu en 1yi

modeller kullanilarak bir sonraki aya (t+1) ayma ait degerler de tahmin edilmistir.

Boylece her bir yontemde kullanilan model sayis1 50°den fazla olmustur. Kurulan

cekirdek modeller Cizelge 4.26’da sunulmustur.
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Cizelge 4.26. Baraj gol seviyesi tahmininde oOlusturulan modeller

Model Girdiler Cikt1
MO01 TYt-5 TYt-4 TYt-3 TYt-2 TYt-1 Zt
MO02 TYt-6 TYt-5 TYt-4 TYt-3 TYt-2 TYt-1 Zt
MO03 Qt-5 Qt-4 Qt-3 Qt-2 Qt-1 Zt
MO04 Qt-6 Qt-5 Qt-4 Qt-3 Qt-2 Qt-1 Zt
MO05 Vt-5 Vit-4 Vit-3 Vit-2 Vit-1 Zt
MO06 Vt-6 Vit-5 Vit-4 Vit-3 Vit-2 Vi-1 Zt
MO7 Zt-6 Zt-5 Zt-4 Zt-3 Zt-2 Zt-1 Zt
M08 Zt-3 Zt-2 Zt-1 Zt
M09 Zt-4 Zt-3 Zt-2 Zt-1 Zt
M10 Zt-5 Zt-4 Zt-3 Zt-2 Zt-1 Zt
M11 Vit-2 VT-1 Vit Zt
M12 Vt-3 Vit-2 Vit-1 Vit Zt
M13 Vt-4 Vit-3 Vit-2 Vit-1 Vit Zt
M14 Vt-4 Vit-3 Vit-2 Vit-1 Zt
M15 Vt-5 Vit-4 Vit-3 Vit-2 Vit-1 Zt
M16 Vt-12 Vit-6 Vit-5 Vit-4 Vit-1 Zt
M17 Vt-12 Vt-6 Vt-5 Vit-4 Vt-1 Zt-1 Zt
M18 Vt-12 Vt-6 Vt-5 Vit-4 Vt-1 Zt-2

>> Zt-1 zt
M19 Qt-12 Qt-11 Qt-6 Qt-5 Qt-4 Qt-1 Zt
M20 Qt-12 Qt-11 Qt-6 Qt-5 Qt-4 Qt-1 7t
>> Zt-1

M21 Qt-12 Qt-11 Qt-6 Qt-5 Qt-4 Qt-1 7t
>> Zt-2 Zt-1

M22 Qt-3 Qt-2 Qt-1 TYt-3 TYt-2 TYt-1 Zt
M23 Vit-3 Vit-2 Vit-1 Qt-3 Qt-2 Qt-1 7t
>> TYt-3 TYt-2 TYt-1

M24 AKilt-4  AKilt-3  AKilt-2 AKilt-1  AKil Zt
M25 AKIlt-5  AKilt-4  AKilt-3 AKIlt-2  AKil1t-1 AKilt Zt
M26 AKilt-4  AKilt-3  AKilt-2 AKI1t-1 Zt
M27 AKIilt-5  AKilt-4 AKil1t-3 AKil1t-2 AKilt-1 Zt
M28 AKi3t-3  AKi3t-2 AKi3t-1 AKIi3t Zt
M29 AKIi3t-4  AKi3t-3  AKi3t-2 AKI3t-1 Zt
M30 AKIi3t-5  AKIi3t-4 AKi3t-3 AKi3t-2 AKi3t-1 Zt
M31 AKIi6t-5  AKi6t-4 AKi6t-3 AKi6t-2 AKi6t-1 Zt
M32 AKI12t-15 AKi12t-14 AKi12t-13  AKi12t-12 Zt
M33 AKi3t-2 AKi3t-1  Vt-2 Vi-1 Zt
M34 AKi3t-3  AKi3t-2 AKi3t-1 Vt-2 Vt-1 Zt
M35 Vit-2 Vi-1 AKIl1t-2 AKI1t-1 Zt
M36 V-3 V-2 V-1 AKIIt-3  AKilt-2  AKilt-1 Zt
M37 SYi3t-12  SYi3t-11  SYi3t-10 SYIi3t-5 SYi3t-4  zt-2

>> Zt-1 Zt
M38 SYi3t-12  SYi3t-11  SYI3t-10 SYi3t-5 SYi3t-4  zt-3

>> Zt-2 Zt-1 Zt
M39 AKIi6t-5  AKi6t-4  AKIi6t-3 AKIi6t-2  AKI6t-1 Qt-2 2t
>> Qt-1

M40 AKIi12t-15 AKi12t-14 AKi12t-13 AKi12t-12 Zt-2 Zt-1 Zt
M41 AKi12t-15 AKil12t-14 AKi12t-13 AKil12t-12 Zt-3 7t-2

>> Zt-1 7t
M42 AKi6t-5  AKi6t-4  AKIi6t-3 AKI6t-2  AKi6t-1 2t
>> Qt-2 Qt-1 TYt-2 TYt-1

M43 Syi6t-2 Syi6t-1 SYi3t-2 SYIi3t-1 AKi3t-2  AKIi3t-1

>> AKi6t-2 AKi6t-1 Zt
M44 Syi6t-2 Syi6t-1 SYIi3t-2 SYIi3t-1 AKI3t-2

>> AKi3t-1  AKi6t-2  AKi6t-1 Qt-2 Qt-1 Zt
M45 Syiet-2 Syiet-1 SYIi3t-2 SYi3t-1 AKi3t-2

>> AKi3t-1  AKi6t-2 AKi6t-1 TYt-2 TYt-1 Zt
M46 V-3 V-2 V-1 Q-3 Q-2 Q-1
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Cizelge 4.26 (devam). Baraj gol seviyesi tahmininde olusturulan modeller

Model  Girdiler Cikt1
>> TY-3 TY-2 TY-1 AKI3t-3  AKi3t-2 AKIi3t-1
Z>> AKIIt-3  AKIIt-2  AKIIt-1 AKI6t-3  AKI6t-2  AKI6t-1 zZt
M47 Qt-5 Qt-4 Qt-3 Qt-2 Qt-1 Zt
M48 Qt-6 Qt-5 Qt-4 Qt-3 Qt-2 Qt-1 Zt
M49 Qt-3 Qt-2 Qt-1 TYt-2 TYt-1 TYt Zt
M50 TYt-3 TYt-2 TYt-1 TYt Qt-3 Qt-2
>> ot-1 Zt
V : Aylik ortalama hacim TY :Aylik toplam yagis
Q : Aylik ortalama akis Z : Aylik ortalama baraj gol seviyesi (kot)

Calismanin bu kisminda ¢ikt1 verisi t zamanina ait aylik ortalama baraj gol seviye
verisi olan modeller olusturulmus olup; bu modellerin DVM, YSA, RO, KA 6grenme
algoritmalari ile analizleri yapilmistir. Elde edilen bulgular NS, RMSE ve r istatistik
kriterlerine gore yorumlanmistir. Modeller olusturulurken; oncelikle kot verisine
yagislarin etki ettigi dislniilmiistiir. Akig, hacim, verisinden yararlanilarak, ¢apraz
korelasyon sonuglar1 da dikkate alinarak, tahmin ayina ve onceki aylara iliskin yagis
verisi de eklenereck modeller olusturularak model gesitliligi artirilmistir. Bunlara ilave
olarak kurakliklarin da kot verisine etki edecegi diisiiniilerek, SYI ve AKI kuraklik
indis sonuglart modellere girdi olarak eklenilmistir. Dahasi, yagis akis modellerinde
en basarili olan modellerden bazilarinin girdi yapisi bu kisimda kullanilarak yagis akis
modelleri ile arasindaki iligki de incelenmistir (M47-M50). Her algoritmaya gore tespit
edilen bulgular farkli bagliklar altinda irdelenmistir. Analiz sonucunda, diger
modellere gore etkili olan modellerin, ¢ikti yapisindaki zamani bazilarinda 1,
bazilarinda 2, bazilarinda da 3 ay ileriye taginarak, bu zamandaki performans degerleri
incelenmistir. Daha uzun déneme ait tahminleri igeren bu modelleri diger modeller ile
ayirt edebilmek amaciyla, girdi yapisindaki adlarinin yanlarina “t1”, “t2”, “t3” ifadesi

eklenmistir.

4.4.1. DVM ile analiz sonuclari

DVM ile analiz yapilirken, (€, a, B, B gibi) algoritma parametreleri, model sonucuna
en iyi etkiyi gosterecek sekilde otomatik olarak optimize edilmistir. Hem kuraklik
tahmin modellerinde hem de yagis akis tahmin modellerinde oldugu gibi, Kernel

parametresi lineer secilmis olup, dlgegi 1°dir.
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Sekil 4.81’de DVM ile yapilan analiz sonuglarinin &zeti gosterilmistir. Burada, NS
degerlerinin -0,01 ile 0,98 arasinda, r degerlerinin 0,02 ile 0,99 arasinda yer aldig

gorilmektedir.

0.9_ o

081

071

o
[e2]
1

uohAseRi0M%
o o
° 2
4 N A

Sekil 4.81. Dalgacik doniisiimii 6ncesi DVM analiz 6zet sonuglari

Cizelge 4.27°de ise, tim modellere ait DVM ile yapilan analiz sonucunda performans
degerleri verilmistir. Cizelge 4.27 detayli olarak incelendiginde, M12 ve M11’in
performans degerleri diger modellere gore daha fazla etkili bulunmustur. M12’nin
performans degerleri NS: 0.9741, RMSE: 0.9123, r: 0.9904, M11’in performans
degerleri NS: 0.9735, RMSE: 0.9241, r: 0.9904°diir. M12’nin girdi yapisi t, t-1, t-2, t-
3 zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden, M11’in girdi yapisi t, t-1, t-2
zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur. Bu modellerin girdi
yapilarinda t zamanina ait veri oldugundan 6tiirii, bu modelleri performans olarak takip
eden ve girdi yapisinda t zamanina ait veri igermeyen modellerden olan M21 ve M20
de basarili olan modeller arasindadir. M21’in performans degerleri, NS: 0.7868,

RMSE: 2.6788, r: 0.8876 olarak hesaplanmistir. M21’in girdi yapist t-1, t-4, t-5, t-6, t-
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11, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama akis degerleri ile t-1, t-2 zamanlarina ait aylik
ortalama baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. M20’nin performans degerleri

NS: 0.7821, RMSE: 2.7079, r: 0.8863 olarak hesap edilmistir.

Cizelge 4.27. DVM ile yapilan analiz sonuglar1

Model NS RMSE r

M01 0.3271 4.6411 0.5854
MO02 0.3496 4.5739 0.5959
MO03 0.3942 4.5266 0.6340
M04 0.3719 4.5830 0.6179
MO05 0.6608 3.3030 0.8343
M06 0.6631 3.2918 0.8345
M0O7 0.7278 2.9591 0.8615
M08 0.7164 3.0204 0.8548
M09 0.7236 2.9819 0.8602
M10 0.7248 2.9751 0.8612
M11 0.9735 0.9241 0.9904
M12 0.9741 0.9123 0.9904
M13 0.9725 0.9401 0.9901
M14 0.6586 3.3139 0.8319
M15 0.6608 3.3030 0.8343
M16 0.7292 2.9572 0.8683
M17 0.7737 2.7030 0.8839
M18 0.7760 2.6894 0.8860
M19 0.3950 4.5121 0.6292
M20 0.7821 2.7079 0.8863
M21 0.7868 2.6788 0.8876
M22 0.3690 4.5810 0.6146
M23 0.7315 2.9879 0.8553
M24 0.4526 4.3026 0.6824
M25 0.4434 4.3387 0.6759
M26 0.4688 4.2384 0.6882
M27 0.4394 4.3543 0.6658
M28 0.4232 4.3916 0.6558
M29 0.4000 4.4793 0.6338
M30 0.4165 4.4171 0.6542
M31 0.3423 4.7045 0.6100
M32 -0.0025 5.8709 0.0234
M33 0.7292 3.0091 0.8566
M34 0.7222 3.0477 0.8527
M35 0.7296 3.0243 0.8545
M36 0.7197 3.0790 0.8510
M37 0.7230 2.9960 0.8524
M38 0.7368 2.9199 0.8607
M39 0.3738 4.5904 0.6324
M40 0.7423 2.9769 0.8628
M41  0.7477 2.9454 0.8694
M42 0.3482 4.6834 0.6220
M43  0.3670 4.6154 0.6346
M44  0.3766 4.5801 0.6403
M45 0.3668 4.6163 0.6336

161



Cizelge 4.27 (devam). DVM ile yapilan analiz sonuglari

Model NS RMSE r

M46  0.7493 2.9048 0.8701
M47 0.3713 4.6347 0.6171
M48 0.3822 4.5997 0.6234
M49 0.3613 4.6625 0.6014
M50 0.3551 4.6851 0.6028
M21t1 0.5859 3.7412 0.7723
M20t1 0.5835 3.7523 0.7720
M18t1 0.5600 3.7744 0.7543

M20 modelinin girdi yapisi t-1, t-4, t-5, t-6, t-11, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama
akig degerleri ile t-1 zamanina ait aylik ortalama baraj gol seviyesi verisinden
olusturulmustur. M20 ve M21 modellerinin girdi yapis1 birbirlerine ¢ok benzer
nitelikte olup, tek farkli M20’de t-2 zamanina ait aylik ortalama baraj g6l seviyesi
verisinin bulunmamasidir. Buradan da anlasilacagi gibi, akis degerleri ve baraj gol
seviyesi verisi ile etkili model sonuglarinin alinabilmektedir. Ayrica, sadece baraj gol
seviyesi ya da akis verisi kullanilarak olusturulan (M04, M05, M19, M20 gibi)
modeller performans olarak bu modellerin gerisinde kalmistir. Basarili olarak
degerlendirilen M21 ve M20’nin t+1 cikis zamanindaki sonuglarina bakildiginda,
M21t1 igin performans degerleri NS: 0.5859, RMSE: 3.7421, r: 0.7723 ve M20t1 i¢in
performans degerleri NS: 0.5859, RMSE: 3.7421, r: 0.7723’diir. Cikt1 verisi t
zamanina ait birgok modelden daha etkili performans sergilemistir. Ayrica yagis-akis
modellerinde bagarili sonuglar alinan M47 ile M50 performanslarina bakildiginda ¢ok

1yi sonuglar tespit edilememistir.

Sekil 4.82°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril
modellerin (M21 ve M20) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

Sekil 4.82°de gosterilmistir.
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Sekil 4.82. DVM igin baraj gol seviyesi en iyi model sonuglarina ait zaman serisi ve
sacilma diyagrami
DVM ile yapilan analiz sonucunda performans degerlerinin diisiikk oldugu
gbzlemlenmistir. Kuraklik tahmin ve yagis akis tahmin modellerinde oldugu gibi,
calismanin bu kisminda da dalgacik doniisiimiinden yararlanilarak, performans
degerleri iyilestirilmistir. Dalgacik doniisiimleri sonucunda, model girdi yapilarina
gore model sonuglarinda farkl performans iyilestirme oranlar1 gozlemlenmistir. Sekil
4.83’de tim modellere ait dalgacik doniisiimiinden sonraki performans degerleri
gosterilmistir. Sekil 4.83’de NS degerleri -0.03 ile 0.99 arasinda, r degerleri -0.03 ile
0.61 arasinda degismis ve modellerin yarisindan daha fazlasimin NS degerinin
0.85’den daha yiiksek olmustur. Bu sonug, dalgacik doniisimii ile model

performanslarinin ciddi dl¢lide artirildigini gostermektedir.

Daha detaylandirildiginda, diger modellere gore daha basarili modellerin zirvesinde
M18 ve M09 vardir. Cizelge 4.28 de de belirtildigi tizere, M18’in performans degerleri
NS: 0.9851, RMSE: 0.6942, r: 0.9926’dir. Girdi yapisi, t-1, t-4, t-5, t-6, t-12
zamanlarina ait aylik ortalama hacim degerleri ile 2 aya kadar geciktirilmis baraj gol
seviyesi verisinden olusturulmustur. Basarili olan bir diger model ise M09’dur.
MO09’1n performans degerleri NS: 0.9806, RMSE: 0.7894, r: 0.9903 diir. Model girdi

yapist 4 aya kadar geciktirilmis baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur.
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Sekil 4.83. Dalgacik doniistimii sonrast DVM analiz 6zet sonuglari

Cizelge 4.28. Dalgacik doniisiimii ile DVM analiz sonuglari

Model

NS

RMSE

MO01
MO02
MO03
MO04
MO05
MO06
MO7
M08
M09
M10
M11
M12
M13
M14
M15
M16
M17
M18
M19

0.2278
0.2980
0.3585
0.3344
0.9457
0.9474
0.9801
0.9770
0.9806
0.9794
0.9664
0.9623
0.9629
0.9461
0.9457
0.8784
0.9201
0.9851
0.2424

4.9719
4.7517
4.6578
4.7175
1.3211
1.3009
0.8006
0.8598
0.7894
0.8147
1.0389
1.1016
1.0922
1.3167
1.3211
1.9814
1.6065
0.6942
5.0494

0.6046
0.6313
0.6436
0.6216
0.9784
0.9790
0.9900
0.9885
0.9903
0.9896
0.9888
0.9866
0.9869
0.9783
0.9784
0.9399
0.9592
0.9926
0.5774
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Cizelge 4.28 (devam). Dalgacik doniistimii ile DVM analiz sonuglari

Model

NS

RMSE

r

M20
M21
M22
M23
M24
M25
M26
M27
M28
M29
M30
M31
M32
M33
M34
M35
M36
M37
M38
M39
M40
M41
M42
M43
M44
M45
M46
M47
M48
M49
M50
M18t1
MoOot1
MO7t1
M18t2
MO9t2
MO7t2
M18t3
MO9t3
MO7t3

0.8626
0.9568
0.3804
0.9562
0.3401
0.3154
0.3174
0.3165
0.3846
0.3439
0.3424
0.3202
-0.3433
0.9585
0.9583
0.9412
0.9470
0.9697
0.9796
0.3040
0.9666
0.9668
0.3855
0.3340
0.2976
0.2452
0.9496
0.3975
0.3303
0.3687
0.3574
0.9477
0.9434
0.9279
0.9304
0.9049
0.9121
0.8717
0.8898
0.8943

2.1500
1.2050
4.5392
1.2069
4.7241
4.8118
4.8047
4.8078
4.5363
4.6839
4.6891
4.7828
6.7959
1.1782
1.1803
1.4104
1.3387
0.9915
0.8125
4.8395
1.0720
1.0677
4.5476
4.7343
4.8619
5.0398
1.3025
4.5371
4.7889
4.6355
4.6767
1.3008
1.3493
1.5248
1.5010
1.7510
1.6838
2.0383
1.8852
1.8465

0.9315
0.9786
0.6554
0.9779
0.6372
0.6237
0.6164
0.6171
0.6585
0.6281
0.6261
0.6171
-0.0244
0.9792
0.9792
0.9705
0.9741
0.9850
0.9898
0.6120
0.9833
0.9835
0.6512
0.6251
0.6102
0.5766
0.9746
0.6470
0.6100
0.6327
0.6278
0.9736
0.9714
0.9635
0.9647
0.9515
0.9553
0.9339
0.9436
0.9464

Basarilt modellerden olan M18 ve M09’un ¢ikt1 verisi 1 ay o6telenerek olusturulan
M18tl ve M09t1’in performans degerleri sirasiyla, NS: 0.9477, RMSE: 1.3008, r:
0.9736 ve NS: 0.9434, RMSE: 1.3493, r: 0.9714’dir. Bu modellerin sonuglari

incelendiginde, ¢ikti verisi t zamanina ait birgok modelden bile daha iyi sonug

vermistir. Dolayisiyla, ¢ikt1 verisi 2 ay otelenerek, hatta 3 ay Gtelenerek tekrar model

olusturulmus model performans degerleri tekrar hesaplanmistir.
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Sekil 4.84’de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M18 ve M09) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigi ve goézlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile ortiismedigi
Sekil 4.84°de gosterilmistir. M18t2°nin performans degerleri NS: 0.9304, RMSE:
1.5010, r: 0.9515, M09t2’nin performans degerleri NS: 0.9049, RMSE: 1.7510, r:
0.9515°dir. M18t3’iin performans degerleri NS: 0.8717, RMSE: 2.0383, r: 0.9339,
MO09t3’1in performans degerleri NS: 0.8898, RMSE: 1.8852, r: 0.9436°dir. Yagis-akis
tahmin modellerinde etkili sonu¢ veren modellerinde dalgacik doniistimii yapilmis

olup elde edilen degerlerin tatminkar seviyede olmadig1 bulunan sonuglardandir.
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Sekil 4.84. Dalgacik doniisiimii ile DVM i¢in baraj gol seviyesi en iyi model
sonuclarina ait zaman serisi ve sa¢ilma diyagrami

4.4.2. YSA ile analiz sonuclari

Baraj gol seviyesi tahmininde Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunun ve LM egitim
algoritmasinin kullanildig1 YSA ile analizlerden elde edilen 6zet bilgiler ve modellere
ait sonuglar Sekil 4.85 ve Cizelge 4.29°da gosterilmistir. Gizli katmandaki néron
sayilar1 da deneme yanilma ile bulunmus olup, en uygun sayilar Cizelge 4.29’da
gosterilmistir. Sekil 4.85 incelendiginde; performans degerlerinin diigiikliigii baraj gol
seviyesi tahmin modellerinde de ilk dikkat ¢eken sonuglar arasindandir. DVM ile

kiyaslandiginda, genellikle NS ve r degerleri diisiiktiir. Dahasi, modellerin 2/3’liik
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kismindan daha fazlasinin NS degeri 0.50°nin altindadir. Detayli olarak incelendiginde
ise en bagarili performans degeri M13’de alinmustir. Cizelge 4.29°dan da anlasilacagi
gibi, bu model icin NS: 0.9469, RMSE: 1.3073, r: 0.9754 performans degerleri
hesaplanmistir. M 13’iin girdi yapisi, t zamanina ait aylik ortalama hacim verisi ile yine
ayn1 verinin 4 aya kadar geciktirilmesi ile olusturulmustur. Model girdi verisindeki t

zamanina ait verinin bulunmasindan dolay1 performans degeri ylikselmistir.
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Sekil 4.85. Dalgacik doniisiimii 6ncesi YSA analiz 6zet sonuglari

Bu modelin performans olarak takipgileri olan M12 ve M11’in de model girdi
yapisinda t zamanina ait veri bulunmaktadir. Dolayisiyla, her ne kadar bu modeller de
basarili sayilsa da, pesi sira gelen, girdi yapisinda t zamanina ait veri bulundurmayan
M20’nin de basarili oldugu belirlenmistir. M20’nin girdi yapis1 t-1, t-4, t-5, t-6, t-11,
t-12 zamanlarina ait aylik ortalama akis verisi ile t-1 zamanina ait aylik ortalama baraj

g0l seviyesi verisinden olusturulmustur. M20’nin performans degerleri, NS: 0.7113,
RMSE: 3.1168, r: 0.8440 olarak hesap edilmistir.
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Cizelge 4.29. YSA analiz sonuglari

Model NS RMSE r Nor. S.
MO1 -1.0483 8.0976 0.3126 94
MO02  -0.0060 5.6884 0.4977 74
MO03  0.0878 5.5545 0.5485 79
M04  0.2144 5.1251 0.5774 44
MO5  0.2163 5.0209 0.6900 60
M0O6  0.1494 5.2306 0.6570 74
MO7  0.1140 5.3384 0.6747 78
M08  -0.5662 7.0978 0.6451 97
M09  0.5402 3.8457 0.7643 90
M10 0.3087 4.7156 0.6984 96
M11  0.8122 2.4577 0.9173 94
M12  0.8652 2.0824 0.9374 92
M13  0.9469 1.3073 0.9754 37
M14  -0.0099 5.6996 0.6406 96
M15 -0.3801 6.6628 0.5520 91
M16  0.0144 5.6415 0.6268 83
M17  0.0204 5.6245 0.6913 74
M18  0.3418 4.6102 0.7448 70
M19  0.1693 5.2871 0.5013 54
M20 0.7113 3.1168 0.8440 63
M21  0.6764 3.2999 0.8365 51
M22 03705 4.5753 0.6881 67
M23  0.6408 3.4563 0.8152 30
M24  0.2743 4.9540 0.6400 67
M25 -0.1370 6.2011 0.4681 98
M26  0.1387 5.3971 0.5726 60
M27  0.0892 5.5502 0.5592 88
M28  0.3113 4.7988 0.6193 50
M29  0.1326 5.3856 0.5325 98
M30 -0.0051 5.7972 0.5026 92
M31  0.0237 5.7319 0.5478 76
M32  -1.8909 9.9696 0.2596 96
M33  -0.6213 7.3629 0.5223 68
M34  0.3212 4.7640 0.7061 79
M35 0.5481 3.9096 0.7888 96
M36  0.1898 5.2346 0.6780 98
M37  -0.3617 6.6423 0.5239 90
M38  0.5399 3.8609 0.7622 65
M39  0.1848 5.2378 0.5490 65
M40  0.5558 3.9081 0.7616 86
M41 05808 3.7966 0.7898 31
M42  0.1981 5.1949 0.5646 64
M43  -0.0507 5.9465 0.5213 50
M44  0.1883 5.2266 0.5447 84
M45 03179 4.7912 0.6314 50
M46  0.5260 3.9940 0.7913 95
M47  0.2947 4.9089 0.6132 57
M48  0.1333 5.4481 0.5651 51
M49  0.2288 5.1232 0.6592 83
M50  0.1677 5.3223 0.5898 95

M20t1 0.5104 4.0680 0.7318 81
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Cizelge 4.29 (devam). YSA analiz sonuglari

Model NS RMSE r Nor. S.
M21t1 0.4620 4.2647 0.7034 97
M23t1 0.0791 5.5341 0.5417 48
M20t2 0.2661 4.9809 0.6739 100

M20’yi performans olarak takip eden, girdi yapisi ¢ogunlukla ayni olan M21°dir.
M21’in performans degerleri NS: 0.6764, RMSE: 3.2999, r: 0.8365°dir. M20 ile girdi
yapisindaki farklilik ise, model performans degerini olumsuz yonde etkileyen, t-2
zamanina ait olan aylik ortalama baraj gol seviyesi verisidir. Basarili olan modellerin,
ayrica, ¢iktt zamani +1 ve +2 ay 6telenmis olup bu modellerinde performans degerleri
hesaplanmistir. Onceki béliimlerde oldugu gibi bu kisimda da daha uzun dénem
tahminlerine ait olan bu modellerin sonuna “t1” ve “t2” ibaresi eklenmistir. M20t1’in
performans degerleri NS: 05104, RMSE: 4.0680, r: 0.7318, M21t1’in performans
degerleri NS: 0.4620, RMSE: 4.2647, r: 0.7034°diir.
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Sekil 4.86. YSA icin baraj gol seviyesi en iyi model sonuglarina ait zaman serisi ve
sacilma diyagrami

Sekil 4.86°da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basaril

modellerin (M20 ve M21) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami

verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile drtiismedigi

Sekil 4.86’da gosterilmistir.
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Sekil 4.87. Dalgacik doniistimii sonrast YSA analiz 6zet sonuglari

YSA ile yapilan analiz sonucunda performans degerlerinin diisik oldugu
gozlemlenmistir. Bir 6nceki boliimde oldugu gibi, ¢calismanin bu kisminda da dalgacik
doniislimiinden yararlanilarak, performans degerleri iyilestirilmistir. Dalgacik
dontistimleri sonucunda, model girdi yapilarina goére model sonuclarinda farkh
performans iyilestirme oranlari gozlemlenmistir. YSA’da dalgacik doniisimii ile

yapilan iyilestirme sonucunda elde edilen performans degerlerinin 6zeti Sekil 4.87°de
gosterilmistir.

Dalgacik doniisiimiinden sonra model sonuglarinin bazilarinda NS degerleri negatiftir.
Tiim model sonuglarinin performans degerleri Cizelge 4.30°da gosterilmistir. Cizelge
4.30°da M07 ve M10 performans degerleri dikkat cekmektedir. Diger modeller ile
kiyaslandiginda, bu modeller daha etkili olmustur. Bu modellerin girdi yapisi sadece

baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. Dalgacik doniisiimii ayni tip veri ile
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olusturulan modellerde daha etkili oldugu tespit edilmistir. M07’nin performans
degerleri NS: 0.9581, RMSE: 1.1605, r: 0.9792, M10’un performans degerleri, NS:
0.9578, RMSE: 1.1657, r: 0.9794°diir.

Cizelge 4.30. Dalgacik doniistimii ile YSA analiz sonuglari

Model NS RMSE r
M01 -1.3324 8.6409 0.2978
M02 -0.2406 6.3171 0.5311
MO03 -0.9975 8.2193 0.3663
M04 -0.9094 7.9903 0.3849
MO5 0.8101 2.4713 0.9193
MO06 0.8695 2.0487 0.9370
MO7 0.9581 1.1605 0.9792
M08 0.9270 1.5325 0.9639
M09 0.9478 1.2957 0.9752
M10 0.9578 1.1657 0.9794
M11 0.6998 3.1073 0.8803
M12 0.8919 1.8646 0.9475
M13 0.7973 2.5532 0.9106
M14 0.7398 2.8928 0.8881
M15 0.8157 2.4345 0.9187
M16 0.6249 3.4803 0.8532
M17 0.8390 2.2805 0.9224
M18 0.9487 1.2873 0.9755
M19 -0.9551 8.1114 0.3201
M20 0.7441 2.9345 0.8658
M21 0.8634 2.1437 0.9369
M22 -0.2786 6.5209 0.4648
M23 0.8544 2.2002 0.9345
M24 -0.2509 6.5042 0.4667
M25 -0.4172 6.9232 0.3850
M26 -0.4572 7.0203 0.4304
M27 -0.6346 7.4353 0.3300
M28 -0.7688 7.6906 0.2881
M29 -0.5577 7.2171 0.4529
M30 -0.3652 6.7565 0.4504
M31 -0.1832 6.3102 0.5010
M32 -2.5623 11.0669 0.1713
M33 0.7552 2.8609 0.8793
M34 0.6756 3.2934 0.8308
M35 0.8157 2.4968 0.9148
M36 0.8359 2.3561 0.9285
M37 0.8833 1.9448 0.9444
M38 0.9207 1.6024 0.9604
M39 -0.1805 6.3029 0.5238
M40 0.7404 2.9877 0.8681
M41 0.8677 2.1324 0.9320
M42 -0.0818 6.0337 0.5177
M43 -0.4100 6.8885 0.3579
M44 -0.4416 6.9651 0.3696
M45 -0.3046 6.6260 0.3778
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Cizelge 4.30 (devam). Dalgacik doniisiimii ile YSA analiz sonuglari

Model NS RMSE r
M46  0.8728 2.0690 0.9355
M47 -1.2666 8.7999 0.3082
M48 -0.7389 7.7168 0.4793
M49 -0.3410 6.7560 0.4203
M50 -0.0790 6.0601 0.4565

MO7t1 0.8031 2.5196 0.9095

M10t1 0.8840 1.9318 0.9455

M18t1 0.8120 2.4674 0.9119

MOQ9t1 0.7994 2.5405 0.9009

MOQ7t2 0.7795 2.6665 0.8923

M10t2 0.7496 2.8415 0.8836

M18t2 0.7720 2.7170 0.8945

MO9t2 0.7519 2.8287 0.8777

MO7t3 0.7639 2.7595 0.8858

M10t3 0.6891 3.1665 0.8645

M18t3 0.6317 3.4530 0.8261

MO09t3 0.6014 3.5853 0.8236

Bu modelleri performans olarak M18 ve MQ9 takip etmektedir. Bu modellerin girdi
yapisi ise sirastyla, t-1, t-4, t-5, t-6, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama hacim degerleri
ile 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol seviyesi verisinden ve 4 aya kadar
geciktirilmis aylik ortalama baraj g6l seviyesi verisinden olusturulmustur. M18 i¢in
performans degerleri NS: 0.9487, RMSE: 1.1605, r: 0.9755, M09 i¢in performans
degerleri NS: 0.9478, RMSE: 1.2957, r: 0.9752 olarak hesaplanmistir. Tiim bunlardan
yola ¢ikarak, baraj gol seviyesi verisini girdi yapisinda bulunduran modellerde 6nemli
derece iyilestirmeler gerceklestirilmistir. Bagarili olan modellerin ¢ikti verisine ait
zamanlar 1, 2 ve 3 ay otelenerek yeni modeller olusturulmus ve performans analiz
degerleri hesap edilmistir. Onceki kisimlarda oldugu gibi diger modellerden ayirt
etmek i¢in, model adinin yanina “t1”, “t2” ve “t3” ibareleri eklenmistir. Bu modeller
incelendiginde ise ¢ikt1 zamani t+1 olan modeller arasinda, en basarili sonug, M10t1
ve M07t1’de alinmis, sirastyla performans degerleri NS: 0.8840, RMSE: 1.9318, r:
0.9455 ve NS: 0.8031, RMSE: 2.5196, r: 0.9095°dir. Bu modeller arasinda, M10t1’in
MO7t1’e gore daha iyi performans sergiledigi belirlenmistir. Dolayisiyla, ¢iktt zamani
t+1 olan modellerde, 6 yerine 5 ay aylik ortalama hacim verisinin geciktirilmesiyle,
daha iyi sonuglar alinabilmektedir. M09t1’nin performans degerleri NS: 0.7994,
RMSE: 2.5405, r: 0.9009’dur. Modele geciktirilmis aylik ortalama hacim verisinin
eklenmesi ile model performans: artirilmistir. Cikti verisi zamam t+2 ve t+3 olan

modeller i¢in aynit durum s6z degildir. Girdi verisinin fazla geciktirilmesi model
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sonucuna olumlu olarak yansimigtir. M10t2 ve M07t2°de alinmus, sirastyla performans
degerleri NS: 0.7496, RMSE: 2.8415, r: 0.8836 ve NS: 0.7795, RMSE: 2.6665, r:
0.8923°diir. M09t2’nin performans degerleri M10t2 ile neredeyse ayni olup,

MO7t2’nin gerisinde kalmistir.
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Sekil 4.88. Dalgacik doniisiimii ile YSA i¢in baraj gol seviyesi en iyi model
sonuclarina ait zaman serisi ve sa¢ilma diyagrami

Sekil 4.88°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarilt

modellerin (M20 ve M21) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami

verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem

degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalari ile 6rtiismedigi

Sekil 4.88°de gosterilmistir.

4.4.3. RO ile analiz sonuclar

Optimum aga¢ sayisinin, otomatik olarak belirlendigi RO ile yapilan analizlere ait
sonuglarin 6zeti Sekil 4.89’de gosterilmistir. Sekil 4.89 incelendiginde, bir deger
haricinde (-0.0284) NS degerlerinin 0.28 ile 0.68 arasinda, r degerlerinin 0.01 ile 0.99
arasinda degistigi goriilmektedir. Her modele karsilik RMSE degerleri 0.90 ile 5.00

arasinda degismektedir.

173



wolse12100

Sekil 4.89. Dalgacik doniisiimii 6ncesi RO analiz 6zet sonuglari

Cizelge 4.31°de RO analiz sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglara gére M12 ve M13 diger
modellere gore daha etkili olmustur. M12 i¢in performans degerleri NS: 0.9735,
RMSE: 0.9233, r: 0.9921, M13 i¢in performans degerleri NS: 0.9675, RMSE: 1.0221,
r: 0.9890 olarak hesaplanmistir. M12’nin girdi yapist, t, t-1, t-2, t-3 zamanlarina ait
aylik ortalama hacim verisinden, M13’ilin girdi yapist t, t-1, t-2, t-3, t-4 zamanlarina
ait aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur. Her iki modelde t zamanina ait
girdi verisi bulunmaktadir. Bu modelleri performans olarak M35 ve M36 takip
etmektedir. M35 i¢in performans degerleri NS: 0.8002, RMSE: 2.5998, r: 0.9014, M36
icin performans degerleri NS: 0.7815, RMSE: 2.7184, r: 0.8949 seklinde
hesaplanmistir. M35’in girdi yapis1 2 aya kadar geciktirilmis AKII verisi ile 2 aya
kadar geciktirilmis aylik ortalama hacim verisinden, M36’1n girdi yapisi ise 3 aya
kadar geciktirilmis AKI1 verisi ile 3 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama hacim

verisinden olusturulmustur.
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Cizelge 4.31. RO analiz sonuglar1

Model NS RMSE r

M01 0.3608 4.5236 0.6287
M02 0.3719 4.4950 0.6376
M03 0.5116 4.0641 0.7159
M04 0.4814 4.1641 0.6965
M05 0.7150 3.0275 0.8517
M06 0.7087 3.0610 0.8495
M0O7 0.7166 3.0193 0.8500
M08 0.7139 3.0338 0.8465
M09 0.7378 2.9039 0.8609
M10 0.7264 2.9665 0.8550
M11 0.9496 1.2737 0.9808
M12 0.9735 0.9233 0.9921
M13 0.9675 1.0221 0.9890
M14 0.7180 3.0117 0.8543
M15 0.7146 3.0297 0.8522
M16 0.7434 2.8787 0.8687
M17 0.7526 2.8263 0.8713
M18 0.7532 2.8230 0.8710
M19 0.4803 4.1820 0.6992
M20 0.7356 2.9830 0.8657
M21 0.7388 2.9650 0.8710
M22 0.4966 4.0917 0.7095
M23  0.7734 2.7450 0.8961
M24 0.5107 4.0678 0.7149
M25 0.5015 4.1062 0.7088
M26 0.5225 4.0185 0.7231
M27 0.5032 4.0990 0.7100
M28 0.4103 4.4405 0.6542
M29 0.3434 4.6855 0.6109
M30 0.3458 4.6772 0.6144
M31 0.2851 4.9050 0.5793
M32 -0.0284 5.9462 0.0141
M33 0.7212 3.0531 0.8516
M34 0.7188 3.0666 0.8540
M35 0.8002 2.5998 0.9014
M36 0.7815 2.7184 0.8949
M37 0.7016 3.1095 0.8389
M38 0.7121 3.0543 0.8462
M39 0.4221 4.4099 0.6688
M40 0.5366 3.9914 0.8089
M41 0.6945 3.2410 0.8550
M42  0.4130 4.4444 0.6640
M43  0.4260 4.3951 0.6554
M44 05017 4.0949 0.7094
M45  0.4242 4.4020 0.6545
M46  0.7300 3.0142 0.8684
M47  0.5314 4.0014 0.7302
M48 0.5103 4.0953 0.7165
M49 0.5296 4.0014 0.7338
M50 0.5250 4.0210 0.7312
M35t1 0.5937 3.7078 0.7858
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Cizelge 4.31 (devam). RO analiz sonuglari

Model NS RMSE r
M36t1 0.5877 3.7129 0.7821
M23t1 0.5588 3.8307 0.7664

Burada AKIl degerleri ile hacim verisinin kullanilmasiyla olusturulan modellerde
diger modellere gore daha etkili sonu¢ alindigi, ayrica geciktirme degerlerinin de
optimum diizeyde tutulmas1 gerektigi tespit edilmistir. Bu iki modelin ¢ikt1 verisinin
zamani 1 ay otelenerek performans degerleri tekrar hesaplanmistir. M35t1 igin NS:
0.5937, RMSE: 3.7078, r: 0.7858, M36t1 i¢cin NS: 0.5877, RMSE: 3.7129, r: 0.7821
performans degerleri hesap edilmistir. RO algoritmasinda sadece baraj gol seviyesi,
hacim, yagis, akis gibi verinin kullanilmasiyla iyi sonuglar elde edilemedigi bulunan

diger sonuglardandir.

Sekil 4.90’da girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan en basarili
modellerin (M35 ve M36) zaman serisi ve gozlem degerlerine gore sacilma diyagrami
verilmistir. Gozlem degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem
degerlerindeki zirve noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar ile drtiismedigi

Sekil 4.90°da gosterilmistir.
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Sekil 4.90. RO i¢in baraj gol seviyesi en iyi model sonuglarina ait zaman serisi ve
sacilma diyagrami
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Onceki béliimlerde oldugu gibi, ¢alismanin bu kisminda da RO algoritmasi ile elde
edilen sonuglarin iyilestirmesi i¢in dalgacik doniisiimiinden faydalanilmistir. Dalgacik
dontisiimiinden elde edilen model sonuglar1 Sekil 4.91°de gosterilmistir. Sekil 4.91
incelendiginde, bir model haricinde (M32) tiim modellerin NS degerlerinin 0.39’un
tizerinde oldugu, NS degerlerinin M32 haricinde 0.39 ile 0.84 arasinda oldugu, r
degerlerinin de 0.65 ile 0.94 arasinda oldugu belirlenmistir. Tiim sonuglara ait
performans degerleri Cizelge 4.32°de verilmistir. Cizelge 4.32°de, her ne kadar
performans degerleri ile M13, M11 ve M12 6ne ¢ikmis ise de, M07 ve M10 RO’nun
dalgacik doniisiimiiyle basarili modelleri arasindadir. M13, M11 ve M12’nin girdi

yapisinda t zamanina hacim verisi igerdiginden dolayr modelleme ¢aligmalarinda pek

tercih edilmeyebilir.
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Sekil 4.91. Dalgacik doniisiimii sonrast RO analiz 6zet sonuglari

Dolayisiyla, M07’nin girdi yapist incelendiginde 6 aya kadar geciktirilmis aylik

ortalama baraj gol seviyesi verisinden olustugu ifade edilmisti. Performans degerleri
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ise NS: 0.8165, RMSE: 5.4293, r: 0.9123 seklinde hesaplanmistir. M10’un girdi yapisi
ise 5 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol seviyesi verisinden
olusturulmustur. Geciktirme zamani 1 ay artirilarak etkili sonuglar alinabildigi bu

kisimda tespit edilmistir.

Cizelge 4.32. Dalgacik doniisiimii ile RO analiz sonuglari

Model NS RMSE r
MO1 0.4021 4.3748 0.6578
MO02 0.3933 4.4175 0.6551
M03  0.4461 4.3282 0.6823
M04  0.4452 4.3071 0.6834
M05 0.7768 2.6795 0.9113
M06 0.7824 2.6455 0.9084
MO07 0.8165 2.4293 0.9123
M08 0.7418 2.8818 0.8795
M09 0.7901 2.5986 0.9036
M10 0.8127 2.4543 0.9139
M11 0.8317 2.3270 0.9385
M12 0.8229 2.3870 0.9332
M13 0.8324 2.3218 0.9384
M14 0.7686 2.7280 0.9139
M15 0.7841 2.6354 0.9167
M16 0.7777 2.6793 0.8957
M17 0.8015 2.5318 0.9061
M18 0.7997 2.5430 0.9043
M19 0.4718 4.2159 0.6965
M20 0.6128 3.6098 0.7930
M21 0.6465 3.4490 0.8156
M22 0.5070 4.0492 0.7216
M23 0.7087 3.1124 0.8572
M24  0.4416 4.3457 0.6743
M25 0.4362 4.3669 0.6713
M26 0.4807 4.1907 0.7025
M27 0.4559 4.2897 0.6884
M28 0.4986 4.0946 0.7203
M29 0.4718 4.2024 0.7016
M30 0.4512 4.2839 0.6862
M31 0.4502 4.3013 0.6872
M32 -0.1329 6.2411 -0.0029
M33 0.7046 3.1429 0.8755
M34 0.7189 3.0658 0.8825
M35 0.7381 2.9760 0.8824
M36 0.7226 3.0632 0.8679
M37 0.7058 3.0873 0.8748
M38 0.7416 2.8933 0.8859
M39 0.4582 4.2701 0.6945
M40 0.6152 3.6372 0.8234
M41 0.6852 3.2901 0.8676
M42  0.4752 4.2026 0.7039
M43 0.4679 4.2318 0.6963
M44  0.4993 4.1049 0.7197
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Cizelge 4.32 (devam). Dalgacik doniistimii ile RO analiz sonuglari

Model

NS

RMSE

r

M45
M46
M47
M48
M49
M50
MO7t1
M10t1
M17t1
MO7t2
M10t2
M17t2
MO7t3
M10t3
M17t3

0.4482
0.6469
0.4476
0.4405
0.4654
0.4450
0.7963
0.8032
0.7716
0.7826
0.7897
0.7541
0.7762
0.7739
0.7187

4.3093
3.4472
4.3443
4.3773
4.2655
4.3464
2.5630
2.5163
2.7192
2.6476
2.6041
2.8217
2.6865
2.7000
3.0181

0.6819
0.8172
0.6826
0.6802
0.6919
0.6791
0.9011
0.9067
0.8900
0.8955
0.8980
0.8795
0.8916
0.8905
0.8615

Basaril1 olarak degerlendirilen MO7 ve M10’un ¢ikt1 yapisindaki verinin zamani 1 ay

otelenerek M07t1 ve M10t]l olusturulmustur. Bu modellerin performans degerleri
strastyla, NS: 0.7963, RMSE: 2.5630, r: 0.9011 ve NS: 0.8032, RMSE: 2.5163, r:

0.9067°dir. Cikt1 yapisindaki verinin zamani 1 ay 6telenerek elde edilen sonuglar etkili
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Sekil 4.92. Dalgacik doniisiimii ile RO i¢in baraj gol seviyesi en iyi model sonuglarina
ait zaman serisi ve sagilma diyagrami

179



oldugundan dolay, ¢ikti zamani 1 ve 2 ay daha 6telenmis olup, M07t2, M10t2, MO7t3,

M10t3 modelleri de olusturulmustur. Bu modellerin performans degerleri Cizelge
4.32°de gosterilmistir.

4.4.4. KA ile analiz sonuclari

Optimum aga¢ sayisinin, otomatik olarak belirlendigi KA metodu ile yapilan

analizlerin 6zeti Sekil 4.93’de gosterilmistir.
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Sekil 4.93. Dalgacik doniisiimii 6ncesi KA analiz 6zet sonuglari

Sekil 4.93 incelendiginde, NS degerlerinin -0.75 ile 0.96 ile arasinda, r degerlerinin -
0.13 ile 0.99 arasinda degistigi goriilmektedir. Cizelge 4.33’de ise tiim modellere ait
analiz sonuglart verilmistir. Cizelge 4.33’de M11, M12 ve M13 performans olarak
diger modellere gore daha etkili oldugu goriilmektedir. Fakat bu modellerin girdi
yapisinda t zamanina ait veri olmasindan otiirii yliksek performans degerleri elde

edilmistir. Bunun aksine girdi yapisinda t zamanina ait veri icermeyen ve bu

modellerin takipg¢isi olan M41 ve M17°nin de KA algoritmasinda etkili sonuglar
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verdigi belirlenmistir. M41’in girdi yapis1 3 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama
baraj gol seviyesi verisi ile t-12, t-13, t-14, t-15 zamanlarina ait AKI12 degerinden
olusturulmustur. M41’in performans degerleri NS: 0.7090, RMSE: 3.1629, r:
0.8424°diir. M17 modelinin girdi yapisi, t-1 zamanina ait aylik ortalama baraj gol
seviyesi verisi ile t-1, t-4, t-5, t-6, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden
olusturulmustur. M17’nin performans degerleri ise, NS: 0.6911, RMSE: 3.1584, r:
0.8401°dir.

Cizelge 4.33. KA analiz sonuclari

Model NS RMSE r
MO01 0.2373 4.9411 0.5454
MO02 0.1479 5.2354 0.4477
MO03  0.4980 4.1203 0.7123
M04 0.4106 4.4392 0.6600
M05 0.6125 3.5306 0.8079
M06 0.6148 3.5200 0.8080
M07 0.6569 3.3219 0.8217
M08 0.6654 3.2808 0.8276
M09 0.6314 3.4431 0.8079
M10 0.6431 3.3883 0.8134
M11 0.9569 1.1777 0.9883
M12 0.9569 1.1777 0.9883
M13 0.9569 1.1777 0.9883
M14 0.5807 3.6726 0.7899
M15 0.6062 3.5590 0.8072
M16 0.6540 3.3425 0.8206
M17 0.6911 3.1584 0.8401
M18 0.6730 3.2498 0.8314
M19 0.3434 4.7008 0.6173
M20 0.5749 3.7821 0.7628
M21 05771 3.7725 0.7633
M22 0.4350 4.3347 0.6659
M23 0.6778 3.2733 0.8277
M24  0.4980 4.1203 0.7123
M25 0.3390 4.7281 0.6322
M26 0.3980 4.5121 0.6468
M27 0.3857 4.5582 0.6478
M28 0.4061 4.4564 0.6522
M29 0.2325 5.0659 0.5543
M30 0.2970 4.8483 0.5917
M31 0.0932 5.5243 0.4762
M32 -0.7434 7.7422 -0.1218
M33 0.5604 3.8339 0.7584
M34 0.6146 3.5900 0.7843
M35 0.6123 3.6211 0.7931
M36 0.6434 3.4731 0.8150
M37 0.6576 3.3309 0.8260
M38 0.6537 3.3495 0.8169
M39 0.3084 4.8244 0.6015
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Cizelge 4.33 (devam). KA analiz sonuglar1

Model NS RMSE r
M40 0.6864 3.2834 0.8308
M41 0.7090 3.1629 0.8424
M42 0.3659 4.6196 0.6338
M43  0.2067 5.1668 0.5514
M44  0.4246 4.4005 0.6638
M45 0.2701 4.9560 0.5669
M46  0.5859 3.7328 0.7706
M47  0.4891 4.1778 0.7049
M48 0.4285 4.4239 0.6659
M49 0.4012 45146 0.6436
M50 0.4012 4.5146 0.6436

M41t1 0.7102 3.1567 0.8432

M17t1 0.4031 4.3960 0.6647

M40t1 0.6230 3.6003 0.7945
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Sekil 4.94. KA icin baraj gol seviyesi en 1yl model sonuglarina ait zaman serisi ve
sacilma diyagrami

Sekil 4.94°de girdi yapisinda t zamanina ait olmayan en basarili modellerin (M41 ve

M17) zaman serisi ve gdzlem degerlerine gore sagilma diyagrami verilmistir. G6zlem

degerleri ile her iki modelin uyum saglamadigr ve gozlem degerlerindeki zirve

noktalarinin tahmin degerlerindeki zirve noktalar1 ile ortiismedigi Sekil 4.94°de

gosterilmistir.

KA ile yapilan analiz sonuglarinda performans degerlerinin, diger algoritmalar ile elde

edilen performans degerlerine gore biraz daha geridedir. Ayrica, basarili modellerin
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girdi yapisinda AKI degerlerinin olmas: dikkat ¢eken sonuglardan birisidir. Basarili
olarak tespit edilen modellerin ¢ikt1 verisinin zamani 1 ay 6telenerek, M41t1 ile M17t1
modelleri olusturulmustur. M41t1’in performans degerleri, NS: 0.7102, RMSE:

3.1567, r: 0.8432, M17t1’in performans degerleri, NS: 0.4031, RMSE: 4.3960, r:
0.6647dir.
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Sekil 4.95. Dalgacik doniisiimii sonras1t KA analiz 6zet sonuglari

Onceki kisimlarda oldugu gibi KA algoritmasinda da model sonuglarinin

iyilestirilmesi igin, dalgacik doniisiimiinden yararlanilmistir. Sekil 4.95’de KA’ nin
dalgacik doniisiimiinden sonra elde edilen modellere ait performans degerlerinin 6zet
bilgisi yer almaktadir. Burada NS degerlerinin -0.85 ile 0.73 arasinda, r degerlerinin -

0.04 ile 0.87 arasinda degistigi goriilmektedir. Dalgacik doniisiimden sonra model

sonuclarmin bazilarinda iyilestirme gergeklesmedigi, hatta aksine performans
degerlerinde gerileme tespit edilmistir.
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Cizelge 4.34. Dalgacik Doniisiimii ile KA analiz sonuglari

Model NS RMSE r
MO01 0.2415 4.9277 0.5801
M02 0.1668 5.1769 0.5088
M03 0.3278 4.7682 0.6132
M04 0.4161 4.4185 0.6744
MO5 0.4875 4.0600 0.7576
MO06 0.5907 3.6285 0.8075
MO7 0.6460 3.3746 0.8174
M08 0.7066 3.0720 0.8446
M09 0.6997 3.1078 0.8472
M10 0.7263 2.9669 0.8628
M11 0.7168 3.0181 0.8597
M12 0.7104 3.0521 0.8618
M13 0.7157 3.0240 0.8660
M14 0.5240 3.9128 0.7535
M15 0.5244 3.9113 0.7817
M16 0.7098 3.0612 0.8492
M17 0.7052 3.0856 0.8439
M18 0.6922 3.1529 0.8436
M19 0.4037 4.4795 0.6600
M20 0.4634 4.2495 0.7200
M21 0.4356 4.3583 0.7070
M22 0.4332 4.3415 0.6695
M23 0.5212 3.9902 0.7515
M24 0.3991 4.5083 0.6443
M25 0.1945 5.2195 0.5325
M26 0.3976 4.5138 0.6691
M27 0.3665 4.6287 0.6514
M28 0.4961 4.1048 0.7226
M29 0.2548 4.9919 0.5901
M30 0.3639 4.6120 0.6514
M31 0.1172 5.4506 0.5477
M32 -0.8574 7.9913 -0.0304
M33 0.5935 3.6869 0.7832
M34 0.5297 3.9656 0.7367
M35 0.4856 4.1712 0.7500
M36 0.5089 4.0753 0.7341
M37 0.5623 3.7657 0.7686
M38 0.5780 3.6977 0.7918
M39 0.1911 5.2174 0.5565
M40 0.3360 4.7780 0.6796
M41 0.3083 4.8767 0.6493
M42 0.2093 5.1583 0.5716
M43  0.2464 5.0359 0.5835
M44  0.2910 4.8848 0.5959
M45  0.1179 5.4484 0.5275
M46  0.5723 3.7939 0.7932
M47 0.3095 4.8569 0.6444
M48  0.4002 4.5322 0.6621
M49 0.3765 4.6065 0.6478
M50 0.3765 4.6065 0.6478
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Cizelge 4.34 incelendiginde en etkili sonu¢ M10’da tespit edilmistir. M10’un
performans degerleri NS: 0.7263, RMSE: 2.9669, r: 0.8628’dir. Girdi yapis1 5 aya
kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. M11,
M12, M13 girdi yapisinda t zamanina ait veri bulundurmasindan dolay1, bu modelleri
performans olarak takip eden ve girdi yapisinda t zamanina ait veri igermeyen M16,
bir diger basarili modeldir. M 16 nin performans degerleri NS: 0.7098, RMSE: 3.0612,
r: 0.8492dir. Girdi yapisi t-1, t-4, t-5, t-6, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama hacim
verisinden olusturulmustur. Dalgacik iyilestirmesi model sonuclarina olumsuz etki
yapmasindan dolay1 basarili olan modellerin ¢ikti verisinin zamanlarinda Gteleme

yapilmamistir.

Sekil 4.96’da basarili modellerden olan M16 ve M10’a ait model sonuglar ile gergek
degerlerin zaman serisinde karsiliklar1 verilmistir. Sekil 4.96’dan da anlasilacagi gibi

elde edilen iki model sonuglarinin gercek deger ile uyum saglamadig: belirlenmistir.
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Sekil 4.96. Dalgacik doniisiimii ile KA i¢in baraj gol seviyesi en iyi model sonug¢lara
ait zaman serisi ve sagilma diyagrami
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4.5. Tiim Analiz Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

Calismanin bu kisminda kuraklik tahmin modelleri, yagis-akis tahmin modelleri ve
baraj gol seviyesi tahmin modelleri olmak iizere li¢ farkli grupta, kendi grubu
icerisindeki algoritma bazinda en iyi performans gdsteren modeller kiyaslanmistir. Bu
calismada, performans kriterleri olarak NS, RMSE ve r’den yararlanilmistir. Onceki
boliimlerde bir modelin bagarili sayilabilmesi i¢in, dnce NS degerleri, sonra r degerleri
en son da RMSE degerleri yorumlanmisti. Bu boliimde de, degerlendirme ayni sirada
yapilmis olup, sonuglarin birbirleri ile daha kapsamli degerlendirilip karsilagtiriimasi
i¢in ayn1 zamanda Taylor ve Violin Diyagramlarindan da yararlanilmistir. Kiyaslama
yapilirken her algoritmada en basarili olan bir model yani sinifinda en iyi olan
modeller Taylor ve Violin Diyagrami’nda gosterilmistir. Taylor diyagrami gézlenmis
degere en yakin olan modeli tespitinde yardim ederken, Violin Diyagrami
modellerdeki elde edilen tahminlerin dagilimini gdzlenmis olan verilerin dagilimi ile
kiyaslamakta ve gerek dagilim olarak gerekse en ug¢ degerlerin tahminindeki isabet

miktarlarini gostererek tahminlerin glivenilirligini ortaya koymaktadir.

4.5.1. Kurakhk tahmin modelleri karsilastirilmasi

Kuraklik tahmin modelleri, SYI'nin farkli zaman adimlarina gore analiz edilip, her bir
model kendi kategorisi iginde yorumlanmustir. SY1’nin ayn1 zaman adimlarmin birbiri
ile kiyaslanmasinin daha dogru sonug verecegi diisliniilmiis, tiim karsilastirmalar da
aynt zaman adiminmi igeren model sonuglarina gore yapilmustir. Dolayisiyla, ilk
karsilastirma MO1 ile M12 arasinda yapilmistir. Sekil 4.97°de SYI24 verisi igeren
modellerin, farkli algoritmalar ile analiz edilip elde edilen tahmin sonuglarinin Taylor

Diyagrami’na gore birbiri ile karsilastirilmigtir.

SYI24 verisi ile olusturulan algoritma bazinda en basarili performans degerleri, DVM
algoritmasi ile M06°da, kisaltmasiyla DVMMO06’da, DVM’nin dalgacik doniisiimii ile
MO03’de, kisaltmasiyla DVMDMO03’de, YSA algoritmasi ile M06°da, kisaltmasiyla
YSAMO06’da, YSA’ ’nin dalgacik doniisiimii ile M08’de, kisaltmasiyla YSADMOS8 de,
RO algoritmas1 ile M06’da, kisaltmasiyla ROM06’da, RO’nun dalgacik doniisiimii ile
MO01°de, kisaltmasiyla RODMO1’de, KA algoritmas1 ile M06’da, kisaltmasiyla
KAMO06’da, KA’nin dalgacik doniisiimii ile MO1°de, kisaltmasiyla KADMO1’de
belirlenmistir. Bu modeller arasinda en basarili sonug, performans degerlendirme

kriterlerine (NS: 0.9970, RMSE: 0.0498, r: 0.9986) gore DVMDMO3’diir. Pesi sira
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gelen YSADMOS8’in performans degerleri de NS: 0.9831, RMSE: 0.1177, r:
0.9918’dir. Taylor Diyagrami’na gore de, gbzlem degerine en yakin modeller
DVMDMO06 ve YSADMO8"dir.

+ DVMMO6
o DVMDMO3
x YSAMO6
o YSADMOS8
¢ ROMO06

+ RODMO1
o KAMOG

* KADMO1

0.8

o
o

Standard Deviation

Gozlem

Sekil 4.97. SYI24 ile en basarili kuraklik tahmin modellerinin Taylor Diyagrami

DVMMO06, bahsedilen modellerden sonra gozlem degerine en yakin olan modeldir.
DVMMO06°’nin performans degerleri NS: 0.9550, RMSE: 0.1915, r: 0.9778 idi.
Performans sonuglarina gore, en basarili olan modeller ile Taylor Diyagrami’ndaki en
basarili olan modeller birbiriyle ortiismektedir. Bu modellere ait farkli yorumlamalar
Violin Diyagrami ile de yapilmis olup Sekil 4.98°de gosterilmistir. Sekil 4.98
incelendiginde ise, gozlem degerine en yakin sekil veren modellerin DVMMO6 ve

DVMDMO03 ve YSADMO8 oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.98. SYI24 verisi iceren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Violin
Diyagrami

Bunlar arasindan YSADMOS8 sonuglarinin %99’luk kisminda farkliliklar oldugu,
gozlem sekliyle kismen benzedigi tespit edilmistir. Nitekim DVMMO06 ve
DVMDMO03’in gozlem degerine sekil olarak en ¢ok benzeyen model oldugu bulunan
sonuglar arasindadir. Taylor diyagramindan da goriildiigii gibi dalgacik doniistimi
yapilmamis modeller arasinda en iyi sonucu veren DVMMO06 olmustur. Bu sonucu
Violin diyagrami da teyit etmekte olup, gézlenmis verilere en yakin dagilim ve en ug
noktalardaki (ekstrem) deger tahmininde DVMMO06 modeli olduk¢a iyi performans
gostermekte olup YSADMO8’den daha iyi u¢ deger tahmini yaptig1 goriilmektedir.

Kuraklik tahmin modellerinde girdi verisi olarak kullanilan bagka bir veri de
SYI12°dir. Girdi yapisinda bu veriyi iceren en basarili kuraklik tahmin modelleri Sekil
4.99’da Taylor Diyagraminda gosterilmistir. Bu diyagramda bahsedilen; DVMM18
DVM algoritmast ile M18’i, DVMDM16 DVM’nin dalgacik doniisimii ile M16’y1,
YSAMI18 YSA algoritmasi ile M18’i, YSADM20 YSA’nin dalgacik doniigiimii ile
M20’yi, ROM18 RO algoritmasi ile M18’i, RODM18 RO’nun dalgacik doniisiimii ile
M18’i, KAM18 KA algoritmast ile M18’1, KADM18 KA’nin dalgacik doniisiimii ile
M18’i ifade etmektedir. DVMDM16’nin performans degerleri, NS: 0.9942, RMSE:
0.0764, r: 0.9971, YSADM20’nin performans degerleri, NS: 0.9735, RMSE: 0.1627,
r: 0.9871 seklinde idi. Performans degerleri ile diger algoritmalar gére daha etkili olan
bu modeller Taylor Diyagraminda da gézlem degerine en yakin modeller olup en

basarili modeller olarak gosterilmektedir.

188



+ DVMM18
o DVMDM16
x YSAM18
o YSADM20
¢ ROM18

+ RODM18
4 © KAM18

* KADM18

Standard Deviation

Gozlem

Sekil 4.99. SYI12 ile en basarili kuraklik tahmin modellerinin Taylor Diyagrami

KADM18 ve DVMM18 modelleri gézlem degerlerine en basarili modellerden biraz
daha uzak mesafededir. Bu iki model, Taylor Diyagrami’nda performans olarak
DVMDM16 ve YSADM20 modellerinden sonra gelmektedir. Sekil 4.99°da verilen
Taylor Diyagraminin gosterdigi bir baska sonug ise RODMI18 modeli dalgacik
dontisiimii sonrasi performans olarak dalgacik dontisiimii 6ncesi modellerinin gerisine

diismiistiir.

Sekil 4.100’de ise, bu modellere ait Violin Diyagrami verilmistir. Sekil 4.100’de
DVMDM16 gozlem degeri ile hemen hemen ayni oldugu goriilmektedir. YSADMZ20
de gozlem degeri ile sekil olarak benzese de, DVMDMI16’nin en u¢ noktalardaki
degerleri tahin etmede DVMDM16’ya gore geride kalmaktadir. YSADM20 en diisiik
degeri yakalayamamis ve en biiyiik degerden biraz fazla tahminde bulunmus olmasina

ragmen genel olarak dagilimina bakildiginda gézlem degerlerin dagilimina yakin bir

189



dagilim ile tahmin sonuglar1 tiretmigtir. KADM18 modeli Taylor diyagraminda en iyi
iciincli model olmasma ragmen Violin diyagraminda en ug¢ degerleri tahminde
performansinmi diistiigii goriilmektedir. En u¢ degerler haricinde gozlem degerlerine
yakin sonug vermistir. Bunlar goz oniinde bulundurulursa, Violin Diyagramina gore

en basarili model DVMDM16’dur.
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Sekil 4.100. SY112 verisi iceren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Violin
Diyagrami

RODM18, ise Violin Diyagrami’nda gozlem degeri ile en uyumsuz olan modellerden

birisi olarak tespit edilmistir. Bu model Taylor Diyagrami’nda da gézlem degerine en

uzak olan modellerden birisidir. Maksimum ve minimum degerleri de tahmin etmede

yetersiz kalmistir.

Sekil 4.101°de girdi yapisinda SYI9 verisini kullanan en bagarili kuraklik tahmin
modelleri Taylor Diyagrami’nda gosterilmistir. Bu modeller M25 ile M36 arasinda
isimlendirilmisti. Sekil 4.101’de bahsedilen; DVMM30 DVM algoritmasi ile M30’u,
DVMDM30 DVM nin dalgacik doniisiimii ile M30’u, YSAM30 YSA algoritmasi ile
M30’u, YSADM25 YSA’nin dalgacik doniisiimii ile M25°i, ROM30 RO algoritmasi
ile M30’u, RODM27 RO’nun dalgacik doniisiimii ile M27’yi, KAM30 KA algoritmasi
ile M30’u, KADM33 KA’nin dalgacik dontistimii ile M33’i ifade etmektedir.
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SYI9 igin olusturulan modeller arasinda performans degerleri digerlerine gére en iyi
olan DVMDM30’dur. Bu modelin performans degerleri NS: 0.9923, RMSE: 0.0865,
r: 0.9961°dir. Bu modeli YSADM25 takip etmekte olup performans degerleri NS:
0.9749, RMSE: 0.1557, r: 0.9879°dur.
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Sekil 4.101. SYI9 verisi igeren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Taylor
Diyagrami
Sekil 4.101°deki Taylor Diyagrami’na gore gézlem degerine en yakin oldugu i¢in en
iyi model segilen DVMDM30 ve YSADM25 modellerini, DVMM25 ve YSAM30
modelleri izlemektedir. Sirasiyla bu en iyi modellerin performans degerleri ise, NS:
0.8040, RMSE: 0.4355, r: 0.8967 ve NS: 0.8699, RMSE: 0.3553, r: 0.9343"diir. SYI9
icin belirlenen en iyi modeller arasinda Taylor Diyagraminda diger modellere gore en
kotii performansi dalgacik doniisiimii uygulanmasina ragmen RODM27 sergilemistir.
RODM27’nin performans degerleri (NS: 0.7135, RMSE: 0.5169, r: 0.8508) de bunu

destekler niteliktedir.

Taylor Diyagrami’nda ifade edilen modeller Violin Diyagrami’nda da gosterilmistir
(Sekil 4.102). Sekil 4.102 incelendiginde, gozlem degeri dagilimmna en benzer
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sonuglar DVMDM30 ve YSADM25 modellerinden alinmigtir. Bu modeller
maksimum ve minimum degerleri tahmin etmede Sekil 102°de goriildiigii gibi oldukca
iyidir. ROM30 ve KAM30 gozlem degeri ile kismi olarak uyum sagladigi Sekil
4.102’de gosterilmistir. ROM30 modeli en diisiik degerleri iyi tahmin edememistir.
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Sekil 4.102. SYI9 verisi iceren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Violin
Diyagrami
DVMDM30, YSADM30 Violin Diyagrami’na gére gozlem degeri ile birbirine en ¢ok

uyum saglayan (sekil olarak benzeyen) modellerdir.

Kuraklik tahmin modellerinde kullanilan baska model SYI6 verisi ile yapilmistir. Bu
veri seti ile olusturulan modeller M37 ile M48 arasindadir. Sekil 4.103’de girdi
yapisinda SYI6 verisini kullanan en basarili kuraklik tahmin modellerine ait Taylor
Diyagrami gosterilmistir. Sekil 4.103’de gosterilen; DVMM42 DVM algoritmasi ile
M42’yi, DVMDM39, DVM’nin dalgacik doniisiimi ile M39’u, YSAM42 YSA
algoritmasi ile M42’yi, YSADM37 YSA’nin dalgacik doniistimii ile M37’yi, ROM42
RO algoritmasi ile M42’yi, RODM40 RO’nun dalgacik dontistimii ile M40’1, KAM42
KA algoritmasi ile M42’yi, KADM43 KA’nin dalgacik doniisiimii ile M43’1i ifade
etmektedir. Bu modeller arasindan performans degerleri digerlerine gore en yiliksek
olan model DVMDM39’dur (NS: 0.9861, RMSE: 0.1136, r: 0.9931). Bu modeli NS:
0.9626, RMSE: 0.1911, r: 0.9832 performans degerleri ile YSADM37 takip
etmektedir. Bu iki model Taylor Diyagraminda diger modellere gore gézlem degerine

daha yakin oldugu i¢in en iyi model olarak goriilmektedir. Sekil 4.103 incelendiginde,
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gozlem degerlerine en yakin olarak tespit edilen bu iki modelin diyagram iizerindeki
yerleri birbirine yakin mesafededir. Dolayisiyla, bu modeller hem performans
degerleri ile hem de Taylor Diyagrami’na gore diger algoritma ve modeller arasinda
en basarili modeller olarak belirlenmistir. Diyagram iizerinde performans olarak bu
modelleri DVMM42 takip etmektedir. Performans degerleri ise NS: 0.8969, RMSE:
0.3179, r: 0.9476°dur.
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Sekil 4.103. SYI6 verisi igeren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Taylor
Diyagrami

Sekil 4.103’de gosterilen diyagram tizerindeki modeller arasinda gézlem degerine en
uzak deger KAM42’dir. Bu modelin performans degerleri NS: 0.7960, RMSE: 0.4473,
r: 0.8960°dir. Tim bahsedilen modeller Taylor Diyagrami’nin yani sira Violin
Diyagrami’nda da (Sekil 4.104°de) gosterilmistir. Sekil 4.104 incelendiginde, gbzlem
degerine en uyum saglayan model ve algoritmanin DVMDM39 oldugu goriilmektedir.
Bu modeli pesi sira takip eden farkli bir modelde YSADM37’dir. Bu model
DVMDM39 ile diger modellere gore, gézlem degeri ile en fazla benzerlik gdsteren
modellerdir. DVMDM39 maksimum ve minimum degerleri iyi bir sekilde tahmin
ettigi Sekil 4.104°de gortilmektedir.
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Sekil 4.104. SYI6 verisi iceren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Violin
Diyagrami

Sekil 4.104°de ise KAD43 gozlem degeri ile en uyumsuz model olarak belirlenmistir.
Bu model Taylor Diyagrami’nda da gozlem degerine en uzak mesafede olan
modellerdendir. RODM40’a dalgacik doniisiimii uygulanmasina ragmen, minimum ve
maksimum degerleri dogru tahmin etmede yetersiz kalmustir. SYI3 verisi, kuraklik
modellerinde kullanilan diger veri arasindadir. Bu veri kullanilarak, farkli algoritmalar
ile yapilan analizler sonucunda elde edilmis en basarili modeller Sekil 4.105’de Taylor
Diyagrami’nda gosterilmistir. Bu diyagramda bahsedilen; DVMM54 DVM
algoritmas1 ile M54°ti, DVMDM54, DVM’nin dalgacik doniisiimii ile M54,
YSAMS54 YSA algoritmasi ile M54°ti, YSADM54 YSA’nin dalgacik doniisiimii ile
M54°1, ROMS54 RO algoritmasi ile M54°{i, RODMS52 RO’nun dalgacik doniisiimii ile
M52’yi, KAMS54 KA algoritmasi ile M54°1, KADMS52 KA’ nin dalgacik doniisiimii ile
M52’yi ifade etmektedir. Sekil 4.105 incelendiginde gbzlem degerine en yakin olan
model ve algoritma DVMDM54°diir. Bu modelin performans degerleri ise NS: 0.9829
RMSE: 0.1257, r: 0.9915"dir.
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Sekil 4.105. SYI3 verisi igeren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Taylor
Diyagrami
DVMDM54’°den sonra gozlem degerine en yakin olan model ise YSADMS54 diir. Bu
modelin performans degerleri ise NS: 0.9451, RMSE: 0.2254, r: 0.9744 diir. Bu
diyagrama gére, DVMDM54’in takip¢isi YSADMS54 ve YSAMS54 diir. Diyagramda
gozlem degerine en uzak model ve analiz ise KADMS52 dir. Bu diyagramda kullanilan
tim model ve algoritmalar Violin Diyagrami’nda da gosterilmistir. Taylor
Diyagraminda ve performans degerlerinde oldugu gibi diger modellere gore daha
yiiksek performans saglayan DVMDMb54 ve YSADMS54 Sekil 4.106°da gosterilen
Violin Diyagrami’'nda da gozlem degerine en benzeyen modellerdendir. Bu
diyagramda farkli olarak YSAMS54 model dagiliminin gozlem degerleri ile olan
benzerligidir, ancak en diisiik degerleri tahminde yetersiz kalmistir. YSAMS54 modeli
en disiik deger tahminindeki eksikligi performans degerlerine yansimis ve Taylor

Diyagraminda DVMDM54 ve YSADM54 modellerinin gerisinde kalmistir.
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Sekil 4.106. SYI3 verisi iceren en basarili kuraklik tahmin modellerinin Violin
Diyagrami

4.5.2. Yagis-akis tahmin modelleri karsilastirilmasi

Yagis-akis tahmin modellerinde en basarili performans degerleri, DVM algoritmasi ile
M22 kisaltmasiyla DVMM?22’de, DVM 'nin dalgacik doniisiimii ile M26 kisaltmasiyla
DVMDMZ26’da, YSA algoritmasit ile M26’da kisaltmasiyla YSAM26, YSA’nin
dalgacik doniisimii ile M25°de kisaltmasiyla YSADM25’de, RO algoritmasi ile
M24’de kisaltmasiyla ROM24, RO’nun dalgacik doniisiimii ile M26’da kisaltmasiyla
RODM?26, KA algoritmas1 ile M07°de kisaltmasiyla KAMO07’de, KA’ nin dalgacik
dontisiimii 1le KADM?25’de tespit edilmistir. Performans degerlerine bakildiginda;
bahsedilen modeller arasinda en yiiksek NS degeri DVMDM26°’da (NS: 0.9781,
RMSE: 0.2989, r: 0.9893) hesaplanmistir. Dolayisiyla, yagis-akis tahmin modellerinde
yapilacak bir modelleme ¢alismasinda, bu model girdileri ve algoritmadan
faydalanilabilir. Bu modeller arasinda daha kolay kiyas yapilabilmesine igin tiim
modeller Sekil 4.107°de Taylor diyagraminda gésterilmistir. NS degerinden bagimsiz
olarak; standart sapma, RMSE, r degerlerine gore diyagramdan da anlasilacag: gibi,
gbzlem degerine en yakin performans gosteren model DVMDM26’dir. Sekil 4.107
incelendiginde, model girdi verisi 6 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis
degerlerinden olusturulan DVMDM26’y1 performans olarak, YSADM2S5 takip

etmektedir.
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Sekil 4.107. En basarili yagis-akis tahmin modellerinin Taylor Diyagrami

YSADM25 nin performans degerleri NS: 0.9567, RMSE: 0.4199, r: 0.9786 olup, girdi
verisi 5 kadar geciktirilmis aylik ortalama akis verisidir. Bu modelden farkli olarak,
girdi verisi 1 ay daha geciktirilerek olusturulan YSADM26, performans olarak
YSADM25 nin gerisinde kalmistir. YSADM26’ya bu diyagramda yer verilmistir.
YSADM26’nin performans degerleri NS: 0.9534, RMSE: 0.4366, r: 0.9772’dir.
Geciktirilmis ay sayisinin fazlaligi burada model sonucu olumsuz yonde etkilemistir.
Genellikle basarili modellerin girdi yapisinda sadece akis degerlerinin kullanilmast,
bulunan diger sonuglar arasindadir. Sekil 4.107°de en KADM?25 gézlem degerine en
uzak degerlerden birisidir. Bu modelin performans degerleri NS: 0.6819, RMSE:
1.1389 r: 0.8297 seklinde hesaplanmistir. Hem performans degerlerinden hem de
Taylor Diyagramin’daki bulgular ortiismektedir. Sekil 4.108°de ise, yine basarili olan
modellerin Violin diyagrami c¢izilmistir. Sekil 4.108’e gore, referans degeri olan

gozlem degerlerinin, mod, medyan, standart sapma, ortalama, 1. ve 3. Ceyrek
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degerlerine en yakin deger, yine taylor diyagraminda da ifade edildigi gibi
DVMDM26’dir. DVMDM26’nin maksimum ve minimum degerleri tahmin etmede de
1yi oldugu Sekil 4.108’de goriilmektedir.

N

- 0 2 - 4 2 - 0 0 0 - 0 - Okt
Gozlem DVMM22 DVMDM26 YSAM26 YSADM25 ROM24 RODM26 KAMO? KADM25 o 1

Sekil 4.108. En basarili yagis-akis tahmin modellerinin Violin Diyagrami

Dolayisiyla, hem performans degerlerine hem de Taylor ve Violin Diyagramlarina
gore yagis-akis tahmin modellerinde diger modeller ve yontemlere gore en etkili sonug

DVMDM26’da alinmustir.

4.5.3. Baraj gol seviyesi tahmin modelleri karsilastirilmasi

Bu boliimde baraj gol seviyesi tahmin modellerinde basarili olan modeller performans
degerleri ile agiklanmig, Taylor ve Violin Diyagramlarina gore Sekil 4.109 ve Sekil
4.110°da gosterilmistir. Boliim 4.4°den elde edilen analiz sonuglarina gore, en basarili
modeller diyagramlarda ifade edilmis ve birbiri ile kiyaslanmistir. Bu modeller,
DVM’nin M12’si DVMM12 kisaltmasiyla, DVM’nin dalgacik doniisiimii ile M18
DVMDMI8 kisaltmasiyla, YSA’nmin M13’ti YSAMI3 kisaltmasiyla, YSA’nin
dalgacik doniisimii ile MO7 YSADMO7 kisaltmasiyla, RO’nun M12’si ROM12
kisaltmastyla, RO’nun dalgacik doniisiimii ile M13 RODM 13 kisaltmasiyla, KA’ nin
MI1’1t KAMI1 kisaltmasiyla, KA’nin dalgacik doniisimi ile M10 KADMI10
kisaltmasiyla grafikler iizerinde gosterilmistir. DVM’de dalgacik doniistimiinden
faydalanilarak elde edilen M18’in performans degerleri NS: 0.9851, RMSE: 0.6942,
r: 0.9926 seklindeydi. Bu degerler ile 6zellikle NS degerinin yiiksek olmasiyla,
yukarida belirtilen diger modellerin performans degerlerinden daha etkili oldugu
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belirlenmistir. Model girdi yapisi ise 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol
seviyesi verisi ile t-1, t-4, t-5, t-6, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisi
seklindedir. Bu modeli NS: 0.9806, RMSE: 0.7894, r: 0.9903 performans degerleri ile
DVMDMO9 takip etmektedir. Bu model grafikler {izerinde gosterilmemesine ragmen
basarili olan modellerdendir. DVMDMO09’un girdi yapist 4 aya geciktirilmis aylik
ortalama baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. Model girdi yapist M09’a gore
daha fazla veri ile olusturulan M18, en etkin performansi1 gostermistir. Dolayisiyla

yapilacak olan bir modelleme ¢alismasinda tercih edilebilir.
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Sekil 4.109. En basarili baraj gol seviyesi tahmin modellerinin Taylor Diyagrami

YSASDMO7 modelinin performans degerleri NS: 0.9581, RMSE: 1.1605, r: 0.9792
seklindeydi. Bu modelin performans degerleri DVMDMI8 ve DVMDMO09 un
gerisinde olmasma ragmen Sekil 4.110 gdsterilen Taylor Diyagraminda goézlem

degerine en yakin sonuglardan birisidir. M07’1in girdi yapis1 6 aya kadar geciktirilmis
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aylik ortalama baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. M09 ile model girdi
yapist kismen ayni olmasi ragmen, performans degerlerine gore YSASDMO7,
DVMDMO09’un gerisinde kalmistir. Taylor Diyagrami’na gore ise gozlem degerine
DVMDMO09’den daha yakin oldugu, dolayisiyla daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Taylor Diyagrami’na gére, DVMDM18, ROM12 hemen hemen ayni
performansi sergilemistir. Violin Diyagrami’nda ise ROM12’nin gozlem seklinden
biraz daha farkli oldugu agikca goriilebilmektedir. Bahsedilen modellerin tamami
Violin Diyagrami’nda (Sekil 4.110) da gosterilmistir. Sekil 4.110 incelendiginde,
Gozlem degeri ile en uyumlu olanlar DVMDMI18, YSADMO07 ve YSAMI13 tiir.
YSAM13’iin en kiiglik ve en biiyiik degerleri (%1. ve %99’luk dilimleri) tahmininde
ve kernel yogunlugunda her ne kadar kiigiik farklilar olsa da, Violin Diyagramina gére
en basarilt modeller DVMDM18, YSAM13, YSADMO7 sekilde tespit edilmistir. Bu
modellerin maksimum ve minimum degerleri tahmin etmede de iyi oldugu Sekil

4.110°da goriilmektedir.

1085 ———— 1086 1055 ————1 1055 ————) 1056 ———— 1064 ———— 1062 ———— 1054 ———— 1060 ———— 16 —
' 1 s f raw data
$ 1054 i i \ 1052 i i 1052
I i i ! : i 1050F b3 4 14t
}
| i i ! ! 1085 - . P ————
1080 [ f At1os2r & H1wsof [ 10s0f 1050 B 1050 |3 1050 |
d ' . |
! i I ] i ! s} 4] : 12§
1
£ |10s0- 4 i ol 1 b | ross) 1 !
{ 1050+ B
H H ;
1 1046 1 1 10}
1045 |- d10481 & f1045) - 1045 - 11045 - 11046 | ] 1046 - — { i
1046 - E 1044 {1044 1 1044 1045 - 4 8
1040 | {1044 | 1040 | 1040 {1040 {1042} 1 1042 .
1042 1 6 i
1040 - i nokh sup., 95% cont. median
1042 1040 ! 1040 mattan, q05)
1040 - - al
10351 § 11040f ~1035 11035 41035 - 41038 |- - 1038 1 -
1 i metn - siandard deviation
' i | H ‘ 1035+
1038 | Y 2t W4
1038 | 1 | . 036§ 1 1036 |- | 2 tspercentie, al0.01)
i

1030

- 1036 * 1030 1030 - 1030 . 1034 1036 1034 - 1030 - 0 —
Gozlem DVMM12 DVMDM18 YSAM13 YSADMO7 ROM12 RODM13 KAM11 KADM10 o 1

Sekil 4.110. En basarili baraj gol seviyesi tahmin modellerinin Violin Diyagrami

Taylor Diyagrami’nda da oldugu gibi, Violin Diyagrami’nda da KADMI10 en kétii
kotii performans sergileyen modellerden birisidir. Gozlem sekli ile ¢ok fazla uyum

saglamadigi belirlenmistir.
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5.SONUC VE ONERILER

Bu calismada Konya Kapali Havzasi i¢inde bulunan Apa Baraji alt havzasi ¢alisma
alani1 olarak secilmistir. Bu ¢calisma alaninda hidrolojik ¢evrimin en 6nemli parametresi

olan yagis1 esas alan 3 hidrolojik model incelenmistir. Incelenen hidrolojik modeller;

a- Kuraklik tahmin modeli,
b- Yagis-akis tahmin modeli,

c- Baraj gol seviyesi tahmin modelidir.

Hidrolojik modellerin incelenmesinde en yaygin 4 makine 6grenmesi ydntemi
kullanilmistir. Bu yontemler DVM, YSA, RO ve KA’dir. Incelenen bu hidrolojik
modellerin analizinde kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerine gore kurulan
modellerin sonuglarin iyilestirilmesi i¢in veri dalgacik doniisiimii ile doniistiiriiliip,
hibrit makine 6grenme yontemleri kurulmustur. Makine 6grenmesi ve hibrit makine
ogrenmesi sonuglar1 karsilastirarak incelenen konuyu agiklayan en iyi hidrolojik

model arastirilmustir.

5.1. Kuraklik Analizleri

SYIl°de 326, SYI3’de 349, SYI6°da 386, SY19’da 394, SYi12°de 400 ve SYI24’de
365 kurak ay tespit edilmistir. SYI24 haricinde, zaman adiminin artmasiyla kurak

gegen aylarin (silirenin) fazlalagtigi belirlenmistir.

SYI1’de asir1 kurak kategorisinden herhangi bir sonug elde edilememistir. SYi6, SYI9,
SYIi12, SYi24 zaman adimlarinda veri setinin baslangiglarinda genellikle kurak
zamanlarin oldugu kuraklik analizlerinde tespit edilen bulgular arasindadir.

5.2. Kurakhk Tahmin Modelleri

DVM SYi24 sonuclari

MO6 i¢in NS: 0.9550, RMSE: 0.1915, r: 0.9778, M02 i¢in NS: 0.9328, RMSE: 0.2340,
r: 0.9659, MO5 i¢in NS: 0.9328, RMSE: 0.2341, r: 0.9659, M03 i¢in NS: 0.9147,
RMSE: 0.2642, r: 0.9565 olarak hesaplanmaistir.

Bu zaman adiminda digerlerine gore daha bagarili olan modeller sirasiyla, M06, M02,

MO03, M05°dir. Girdi verisi gdz oniinde bulunduruldugunda, t zamanina ait veriyi
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icermeyen modellerde, sadece SYIi24 indisleri ile olusturulan modellerin diger
modellere gore daha basarili oldugu (MO02), ayrica modele girdi verisi olarak
geciktirilmis indis verisini artirmanin model sonucunu olumsuz yonde etkiledigi
(MO03), optimum geciktirilmis ay sayisiin 5 ay oldugu, model girdi verisi olarak
minimum ve maksimum sicaklik yerine aylik ortalama sicaklik ve aylik toplam yagis
meteorolojik verisinin kullanilmasmin daha etkili oldugu tespit edilen bulgular
arasindadir. Dalgacik doniistimiinden sonra da basarili modellerden olan M03’iin
performans degerleri NS: 0.9970, RMSE: 0.0498 r: 0.9970°dir. Diger basarili
modellerde de dnemli derecede iyilestirmeler yapilmistir. Dalgacik doniisiimiinden
sonra diger basarili modellerden birisi de M04’diir. Bu modele ait performans degerleri
NS: 0.9947, RMSE: 0.0659, r: 0.9974"diir. Girdi yapis1 ise 5 aya kadar geciktirilmis
SYi24 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur.
Sadece SYI indis verisi ile olusturulan modeller dalgacik analizinde daha basarili

olmuslardir.

DVM SYI112 sonuclari

M18 i¢in NS: 0.9122, RMSE: 0.2940, r: 0.9561; M20 i¢in NS: 0.8703, RMSE: 0.3598,
r: 0.9333; M16 icin NS: 0.8694, RMSE: 0.3610, r: 0.9329; M15 i¢in NS: 0.8693,
RMSE: 0.3609, r: 0.9330 ve M17 i¢in NS: 0.8241, RMSE: 0.4161, r: 0.9103 olarak

hesaplanmustir.

T zamanina ait girdi verisi ile olusturulan modeller disinda, sadece kuraklik indisi ile
olusturulan M16’da diger modellere gore etkin sonuglar elde edilmistir. M16 ve
M15’de oldugu iizere, modellere girdi verisi olarak t-1 zamanina ait aylik toplam yagis
verisinin eklenmesi model sonucuna olumlu yénde etki etmemistir. SY124’de oldugu
gibi, model girdi verisi olarak minimum ve maksimum sicaklik yerine aylik ortalama
sicaklik ve aylik toplam yagis meteorolojik verisinin kullanilmasimin daha etkili
oldugu tespit edilen bulgular arasindadir. Girdi verisinde aylik minimum sicaklik
verisi kullanilan M19, girdi yapis1 birbirine ¢ok yakin olan ve girdi yapisinda aylik
minimum sicaklik yerine aylik maksimum sicaklik verisini iceren M20 ile
kiyaslandiginda, minimum sicaklik verisinin kullanilmasi, maksimum sicakligin
kullanilmasina gore daha avantaj sagladigi belirlenmistir. Tespit edilen unsurlardan bir
baskast da, SYI’nin zaman admminm biiyiidilkge performans degerlendirme

kriterlerinde diisiis oldugudur. Bununda sebebi SYi’deki zaman adiminin
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kiigiilmesiyle varyans degerlerinin artmasidir. Dalgacik doniisiimiinden sonra da M16
ve M15’in diger modellere gore daha etkili bir performans sergiledigi bulunan
sonuglar arasindadir. M16’nin dalgacik doniistimiinden sonra performans degerleri
NS: 0.9942, RMSE: 0.0764, r: 0.9971 ve M15’in dalgacik doniisiimiinden sonra
performans degerleri NS: 0.9940, RMSE: 0.0771, r: 0.9970’dir.

DVM SYI9 sonuclari

M26 i¢in NS: 0.8043, RMSE: 0.4359, r: 0.869; M25 i¢in NS: 0.8040, RMSE: 0.4355,
r: 0.8967; M30 icin NS: 0.9046, RMSE: 0.3043, r: 0.9524, M29 i¢in NS: 0.8167,
RMSE: 0.4219, r: 0.9038 olarak hesaplanmustir.

Tahmin ayina ait (t zamanina ait) aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicakliklarin
modellere girdi olarak eklenmesiyle elde edilen sonuglar disinda, 5 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulan M26, bu kategoride en basarili modellerden
birisi olarak tespit edilmistir. 5 aydan fazla ya ada az olarak geciktirmenin model
sonucuna olumsuz olarak yansidigi, geciktirilmis ay sayisinin optimum diizeyde
tutulmasi gerektigi bulunan diger tespitler arasindadir (M25). Tespit edilen bagka bir
sonug ise, zaman adiminin azalmasiyla performans degerlerini kotiilestigidir. Bir
onceki kistmda soylenildigi gibi SYI’de zaman adiminin azalmasiyla varyans
degerlerinin artmasina bagl olarak performans degerleri de kotiilesmektedir. Dalgacik
doniigtimiinden sonra ise, M26 ve M27°nin performanslart diger modellere gére daha
etkilidir. Sirasiyla performans degerleri, NS: 0.9915, RMSE: 0.0908, r: 0.9958 ve NS:
0.9901, RMSE: 0.0960, r: 0.9951°dir. Dolayisiyla, sadece kuraklik indisi ile

olusturulan modeller, diger modellere gore daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

DVM SYIi6 sonuclari

M42 i¢in NS: 0.8969, RMSE: 0.3179, r: 0.9476; M41 i¢in NS: 0.8021, RMSE: 0.4405,
r: 0.8991; M38 i¢in NS: 0.7646, RMSE: 0.4805, r: 0.8760 olarak hesaplanmistir.
T zamanina ait meteorolojik veri ile olusturulan modeller haricindeki, basarilt model
girdileri sadece SYI6 verisi ile olusturulanlardir. M38’in girdi yapis1 5 aya kadar
geciktirilmis SYI6 verisinden olusturulmustur. Performans degerleri ile bu kategori ya
da grupta en basarili modeldir. Dolayisiyla SYI6 ile yapilacak bir calismada, sadece

SYI6 indis verisi kullanilmalidir. M42 ve M41°de t zamanina ait meteorolojik veri
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girdi yapisinda kullanilmasindan otlirii iyi performans degerleri verdigi tespit
edilmistir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri
ile olusturulan tiim modeller arasindan, en etkili performanslar M39 ve M40°’da tespit
edilmistir. Doniisiim sonrasinda M39 i¢in NS: 0.9861, RMSE: 0.1136, r: 0.9931 ve
M40 i¢in NS: 0.9861, RMSE: 0.1138, r: 0.9931 performans degerleri hesaplanmstir.
Bu modeller kendi arasinda kiyaslandiginda ise, iki modelin performanslar degerleri
birbirlerine olduk¢a yakin bulunmustur. Yine donilisim oOncesinde oldugu gibi
doniisiim sonrasinda da sadece SYI verisi ile girdi yapisi olusturulan modellerin

performans degerleri daha yiiksektir.

DVM SYI3 sonuclari

M54 i¢in NS: 0.8409, RMSE: 0.3836, r: 0.9173; M53 i¢in NS: 0.6739, RMSE: 0.5491,
r: 0.8269; M56 icin NS: 0.6551, RMSE: 0.5596, r: 0.8155; M55 icin NS: 0.6273,
RMSE: 0.5817, r: 0.7968; M51 i¢in NS: 0.5978, RMSE: 0.6042, r: 0.7812; M52 i¢in
NS: 0.6255, RMSE: 0.5831, r: 0.7951 olarak hesaplanmustir.

Olusturulan modellerin performanslar1 incelendiginde, t zamanina ait aylik toplam
yagis verisinin girdi verisi olarak modele dahil edilmesi ile, aylik ortalama sicaklik
verisinden daha etkili sonuglar verdigi tespit edilmistir (M54, M53, M56, M55). Girdi
yapisinda t zamanina ait veri igermeyen modeller arasinda en basarilt model olan M52
da oldugu gibi, t-1 zamanma ait aylik toplam yagis verisinin model girdisine
eklenmesinin, sadece indis verisi ile olugturulan modellere ile kiyaslandiginda, daha
etkili olabilecegi tespit edilen sonuglar arasindadir. Dalgacik doniisiimiinden sonra,
girdi yapisinda t zamanina ait olmayan veri ile olusturulan modellerden M50 ve M51
modellerinin performans degerleri diger modellere kiyasla daha iyi oldugu sonucuna
ulasilmistir. Sirasiyla performans degerleri, NS: 0.9809, RMSE: 0.1330, r: 0.9904 ve
NS: 0.9809, RMSE: 0.1330, r: 0.9904°diir.

YSA SYIi24 sonuclari

MO06 igin N'S: 0.9229, RMSE: 0.2506, r: 0.9609; MO05 i¢in NS: 0.9120, RMSE: 0.2678,
r: 0.9552; M02 icin NS: 0.9177, RMSE: 0.2590, r: 0.9585; M03 i¢in NS: 0.9147,
RMSE: 0.2642, r: 0.9565 olarak hesaplanmustir.
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T zamanina ait meteorolojik veri ile girdi yapist olusturulan modeller incelendiginde;
girdi verisinde aylik toplam yagis verisi ve aylik ortalama sicaklik verisi kullanmanin,
aylik minimum sicaklik ve aylik maksimum sicaklik verisi kullanmaktan daha etkili
oldugu tespit edilmistir (M06, MO05). T zamanina ait olmayan veri ile olusturulan
modellere ait sonuglar incelendiginde, 5 aya kadar geciktirilmis SYi24 verisi ile
olusturulan model olan M02’nin diger modellere gore daha iyi sonug¢ verdigi, ve bu
geciktirme zamaninin optimum siiresinin 5 ay oldugu, daha az ya da daha fazla
olmasiin model sonucunu olumsuz yonde etkiledigi tespit edilmistir. M03’de oldugu
gibi, geciktirme ay1 1 ay o6telendiginde model sonucu, olumsuz olarak etkilenmistir.
Dalgacik dontisiimiinden sonra, tim modeller arasindan en basarili olan iki model M08
ve MO04’diir. Bu modellere ait performans degerleri, sirasiyla, NS: 0.9831, RMSE:
0.1177, r: 0.9918 ve NS: 0.9805, RMSE: 0.1263, r: 0.9905°dir. Girdi yapilarina
bakildiginda ise, M0S; 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 ile t zamanina ait aylik
maksimum sicaklik verisinden, M04 5 aya kadar geciktirilmis SY124 verisi ile t-1
zamanina ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. T zamanina ait veri
kullaniminin dalgacik doniistimiinde de etkili oldugu gozlemlenmistir. Bunun diginda
ise, t-1 zamanina ait yagis verisinin model sonucuna olumlu yonde etki yapmuistir.
Girdi yapisinda t zamanina ait veri igermeyen M04’den sonraki basarili baska bir
model ise M03’diir. Bu modelin performans degerleri, NS: 0.9783, RMSE: 0.1333, r:
0.9891°dir. Bu modelin girdi yapis1 ise 6 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisinden

olusturulmustur.

YSA SYI12 sonuclari

M18 i¢in NS: 0.8515, RMSE: 0.3824, r: 0.9233; M 13 i¢in NS: 0.9177, RMSE: 0.2590,
r: 0.9585; M15 icin NS: 0.9147, RMSE: 0.2642, r: 0.9565; M17 i¢in NS: 0.8241,
RMSE: 0.9103, r: 0.4161, M14 i¢in NS: 0.8190, RMSE: 0.9097, r: 0.4221 olarak

hesaplanmustir.

Model girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis verisinin kullaniminin, aylik
ortalama sicaklik verisine gore daha etkili oldugu sonucu ¢ikartilmistir (M18, M17).
M13’iin performans degerlerinin, M14 ve M15’e gore daha etkili oldugu tespit edilmis
olup, SY112 verisinin girdi olarak kullanilmasinda 6 ya da 5 aydan ziyade 4 aya kadar
geciktirmenin daha etkili olabilecegi sonucuna varilmistir. Dalgacik doniisiimiinden

sonra, diger modeller ile kiyaslandiginda en basarili modeller M20, M17 ve M16
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olarak tespit edilmistir. Bu modellerden M20 ve M17’nin girdi yapisinda t zamanina
ait veri kullanilmasindan 6tiirii performans degerleri yiiksektir. Sirasiyla performans
degerleri, NS: 0.9735, RMSE: 0.1627, r: 0.9871 ve NS: 0.9719, RMSE: 0.1662, r:
0.9863’diir. Girdi yapisinda t zamanina ait veri bulundurmayan ve t-1 zamanina ait
aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden olusturulmus
olan M16’nin performans degerleri, NS: 0.9698, RMSE: 0.1735, r: 0.9849’dur.
SYI24°de oldugu gibi SYI112’de de dalgacik doniisiimiinde t-1 zamanina ait aylik
toplam yagis verisinin modele girdi olarak eklenilmesi model sonucunu olumlu yénde

etkilemistir.

YSA SYI9 sonuclari

M25 igin NS: 0.7404, RMSE: 0.5009, r: 0.8607; M26 i¢in NS: 0.6962, RMSE: 0.5431,
r: 0.8377; M30 i¢cin NS: 0.8699, RMSE: 0.3553, r: 0.9343 ve M29 i¢cin NS: 0.7321,
RMSE: 0.5100, r: 0.8610 olarak hesaplanmustir.

M25’in girdi yapisinda 4 ayhik geciktirilmis SYI9 verisi kullanilirken, M26°da bu
geciktirilmis ay sayist 5°dir. SYI9 ile yapilabilecek modelleme c¢aligmalarinda
meteorolojik veri kullanilmadan, sadece SYI9 ile model olusturmanin daha faydali ve
optimum diizeyde tutulmasi, miimkiinse 4 aylik geciktirme verisinin kullanilmasi
gerektigi tespit edilmistir. M30 ve M29 oldugu gibi, t zamanina ait meteorolojik
verinin, yani aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik verisinin modellere girdi
olarak eklenilmesi model sonucuna olumlu yonde etki etmistir. Dalgacik
doniistimiinden sonra, en basarili modeller sirasiyla; M25, M31, M27 ve M26 olarak
tespit edilmistir. Bu modeller arasinda M31’in girdi yapisinda t zamanina ait veri
kullanmilmistir. Dolayisiyla bu verinin girdi yapisinda kullanilmasindan otiirii
performans degerlerinin yliksek ¢iktig1 tespit edilmistir. Bunlarin haricinde M25
sadece 4 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. Bu modelin
performans degerleri NS: 0.9749, RMSE: 0.1557, r: 0.9879°dur. Dalgacik doniisiimii
oncesi ile kiyaslandiginda, dalgacik doniisiimiinden sonra model performans degerleri
tyilesmistir. Bu modeli performans olarak takip eden M31’in performans degerleri ise
NS: 0.9716, RMSE: 0.2184, r: 0.9857"dir. Pesi sira gelen M27’nin girdi yapisinda 6
aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi kullanilmistir. Bu modelin performans degerleri
NS: 0.9676, RMSE: 0.1738, r: 0.9839’dur. Sadece SYI9 verisi ile kullanilarak

olusturulan modellerin bu zaman adiminda dalgacik doniisiimiinde etkili oldugu
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sonucuna varilmistir. Dikkat ¢eken bagka bir sonug ise ¢ikt1 verisi zamanlari t+1 ve
t+2 olan M33 ve M35’de almistir. Bu iki modele ait performans degerleri dalgacik
dontisiimiinden Once, sirasiyla, NS: 0.4640, RMSE: 0.7022, r: 0.7029 ve NS: 0.0882,
RMSE: 0.9182, r: 0.4941’iken, doniisiimden sonra, yine sirasiyla, NS: 0.8696, RMSE:
0.3463, r: 0.9375 ve NS: 0.7845, RMSE: 0.4465, r: 0.8938dir. Ozellikle M35°de

onemli derece iyilestirme yapilmistir.

YSA SYI6 sonuclari

M42 i¢in NS: 0.8969, RMSE: 0.3179, r: 0.9482; M41 i¢in NS: 0.7573, RMSE: 0.4879,
r: 0.8756; M37 icin NS: 0.7438, RMSE: 0.5002, r: 0.8650; M40 icin NS: 0.7323,
RMSE: 0.4988, r: 0.8580 olarak hesaplanmistir.

M37’nin girdi yapis1 4 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisinden, M47’nin girdi yapisi
5 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulmustur. Her iki modelde basarili performans degerlerinden otiirii, SYI16 ile
yapilacak bir modelleme ¢aligmasinda bu modellere ait girdi yapilar1 kullanilabilir.
M42 ve M41’in girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis ve aylik ortalama
sicaklik verisi eklenildiginden otiirii, model sonucunu olumlu yonde etkilenmistir.
Dalgacik doniigiimiinden sonra M37, M43, M39 ve M38 modelleri diger modellere
gore daha etkili sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. M37’nin girdi yapist 4 aya kadar
geciktirilmis SYI6 verisinden, M43’iin girdi yapisi 5 aya kadar geciktirilmis SY16
verisi ile t zamanina ait aylik minimum sicaklik verisinden olusturulmustur. Hem girdi
yapisinda t zamanina ait veri olmadigindan dolay1 hem de NS: 0.9626, RMSE: 0.1911,
r: 0.9832’lik performans degerleri ile M37 nin, diger modellere gore daha etkili oldugu
tespit edilmistir. M39 ve M38’in performans degerleri sirasiyla, NS: 0.9535, RMSE:
0.2074, r: 0.9797 ve NS: 0.9520, RMSE: 0.2169, r: 0.9761 dir.

YSA SYIi3 sonuclari

M54 i¢in NS: 0.9154, RMSE: 0.2796, r: 0.9568; M49 i¢in NS: 0.5860, RMSE: 0.6191,
r: 0.7824; M50 i¢in NS: 0.5635, RMSE: 0.6353, r: 0.7782; M53 icin NS: 0.5260,
RMSE: 0.6621, r: 0.7684 olarak hesaplanmustir.

Onceki zaman adimlarinda oldugu gibi, t zamanina ait veriyi girdi yapisinda kullanan

modeller haricinde (M54 ve M53), sadece SY13 ile girdi yapisi olusturulan modellerin
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performans degerleri diger modellerin performans degerlerine gore daha etkili oldugu
tespit edilmistir (M49). M49’da geciktirilmis ay sayisi 4 olup, bu rakam M50‘de 5°dir.
Dolayisiyla SYI3 verisi geciktirilirken, optimum diizeyde tutulmas1 gerektigi tespit
edilmistir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, girdi yapisinda t zamanina ait veri
bulundurmayan M52 ve M51’deki performans degerleri dikkat g¢ekmektedir. Bu
degerler sirasiyla, NS: 0.9290, RMSE: 0.2538, r: 0.9657 ve NS: 0.9270, RMSE:
0.2574, r: 0.9644°diir. Bu modellerin performans degerleri diger modellere gore daha
etkilidir.

RO SYIi24 sonuclari

MO6 i¢in NS: 0.9359, RMSE: 0.2286, r: 0.9677; M02 i¢in NS: 0.9215, RMSE: 0.2529,
r: 0.9601; MO1 igin NS: 0.9199, RMSE: 0.2550, r: 0.9592; MO05 i¢in NS: 0.9180,
RMSE: 0.2585, r: 0.9583 olarak hesaplanmustir.

SYi24 verisi kullamlarak yapilacak bir modelleme ¢alismasinda girdi verisinde
kullanilan geciktirilmis ay sayisinin optimum diizeyde tutulmasi yapilan hesaplamalar
sonucunda ortaya ¢ikarilmistir. SY124 ile olusturulan modellerde M06, M02, MO1 ve
MO5’in yiiksek performans degerlerine ulastigi belirlenmistir. M06 ve MO05’in girdi
yapilarinda t zamanina ait veri kullanildigindan 6tiirti, girdi yapisinda t zamanina ait
veri kullanilmayan modellerden M02 ve MO1 bu sinifta daha etkili performans
gostermistir. Bu modellerin performans degerleri sirasiyla, NS: 0.9215, RMSE:
0.2529, r: 0.9601 ve NS: 0.9199, RMSE: 0.2550, r: 0.9592°dir. M02’in girdi yapisinda
5, MO1’in girdi yapisinda 4 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi kullanilmistir.
Doniisiim sonrasinda, performans degerlerinde bu modeller i¢in gerileme tespit
edilmistir. Dalgacik doéniisiimiinden sonra, her ne kadar performans degerlerinde
gerilemeler tespit edildiyse de, MO1 ve M02’nin performans degerleri diger modellere
gore daha etkili sonuclar vermistir. Bu degerler sirasiyla, NS: 0.8645, RMSE: 0.3317,
r: 0.9312 ve NS: 0.8594, RMSE: 0.3385, r: 0.9272dir. Bu simifta dalgacik doniisiimii

model performanslarini genellikle olumsuz yonde etkilemistir.
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RO SYI12 sonuclari

M18 i¢in NS: 0.8673, RMSE: 0.3615, r: 0.9338; M16 i¢in NS: 0.8419, RMSE: 0.3962,
r: 0.9183; M13 i¢in NS: 0.8406, RMSE: 0.3962, r: 0.9183; M13 i¢in NS: 0.8406,
RMSE: 0.2585, r: 0.9583; M20 i¢cin NS: 0.8377, RMSE: 0.4024, r: 0.9162 olarak

hesaplanmustir.

Girdi yapisinda t zamanina ait olan aylik toplam yagis verisi kullanilan M 18 ve girdi
yapisinda t zamanina ait olan aylik maksimum sicaklik verisi kullanilan M20 ve girdi
verisinde t zamanina ait meteorolojik veri kullanilan diger modeller ile
kiyaslandiginda, aylik toplam yagis verisinin kullanildigi modeller daha etkili
performans gostermistir. Bahsedilen bu modellerin girdi yapisi hemen hemen ayni
niteliktedir. Bunlardan ayr1 olarak performans sonuglarina gore, girdi yapisinda t
zamanina ait veri kullanilamayan ve girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SY112 indis
verisi ile t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile olusturulan M16, yine girdi
yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYI12 indisleri ile olusturulan M 13 modellerinin, bu
kategoride yapilacak olan bir modelleme ¢aligmasinda kullanilmasi diger modellere
gore daha etkili olabilecegi sonucuna varilmistir. Ayrica ¢ikti1 verisi t+1 zamanina ait
olan M21 ve M22’nin performanslari kiyaslandiginda, (M21 igin NS: 0.6849, RMSE:
0.5597, r: 0.8360; M22 i¢in NS: 0.6884, RMSE: 0.8360, r: 0.5566) 6 aya kadar
geciktirilmis SYI12 verisi ile t-1 zamanma ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulmus olan M22, 6 aya kadar geciktirilmis SY112 verisi ile olusturulan M21’e
gore daha etkili bir performans gostermistir. Dalgacik donilisiimiinden sonra, en
basarili modellerden birisi NS: 0.8001, RMSE: 0.4436, r: 0.9017’lik performans
degerleri ile M18°dir. M18’in girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SY112 verisi ile t
zamanma ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. Girdi yapisinda t
zamanina ait veri icermeyen modellerden olan M16 ve M14 basarili olan diger
modellerdendir. M16 i¢in: 0.7887, RMSE: 0.4591, r: 0.8984 performans degerleri ve
M14 igin NS: 0.7828, RMSE: 0.4625, r: 0.8870 performans degerleri hesaplanmustir.
Dalgacik doniisiimiinden sonra performans degerlerinin doniisiim Oncesine gore

geriledigi ya da azaldig1 bulunan diger sonuglardandir.
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RO SYI9 sonuclari

M30 i¢in NS: 0.8633, RMSE: 0.3644, r: 0.9334; M25 i¢in NS: 0.7895, RMSE: 0.4513,
r: 0.8894; M28 icin NS: 0.7828, RMSE: 0.4555, r: 0.8868; M26 i¢in NS: 0.7823,
RMSE: 0.4597, r: 0.8862; olarak hesaplanmastir.

SYI9°da t zamanina ait meteorolojik veriyi girdi olarak kullanan modeller haricinde
(M30, M29), girdi yapis1 4 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisiyle olusturulan M25, bu
kategoride en bagarili modellerden birisidir. SYI9°da indis verisinin geciktirilerek
fazlalagtirilmast model sonuglarini olumsuz yonde etkilemistir (M26). M25’in
performans degerlerinden sonra M28’in performans degerleri de dikkat ¢cekmistir. Bu
modelin girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SYI9 verisi ile t-1 zamanna ait aylik
toplam yagis verisinden olusturulmustur. SYT verisine ilave olarak aylik toplam yags
verisinin modele girdi olarak eklenilmesi model sonucunu olumlu yonde etkilemistir.
Bu sonug ¢ikti zamani t+1°e ait olan M34 ve M33 modellerinin sonuglarinda da ayni
sekildedir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, girdi verisinde t zamanina ait veri
icermeyen ve diger modellere gore daha etkili performans gosteren model 6 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisiyle olusturulan M29’dur. M29, 4 ve 5 aya kadar geciktirilmis
veri ile olusturulan M25 ve M26’ya gore daha etkili performans gdstermis olup,
M27°nin doniisiimden onceki performans degerleri, NS: 0.7645, RMSE: 0.4687, r:
0.8772 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.7135, RMSE: 0.5169, r: 0.8508"diir.
M25 ve M26’nin performans degerleri sirasiyla, NS: 0.6664, RMSE: 0.5681, r: 0.8212
ve NS: 0.6785, RMSE: 0.5587, r: 0.8318°dir. Dolayisiyla, bu degerlerden de
anlasilacag1 gibi dalgacik doniisiimii sonrasinda model performans degerlerinde bir
gerileme oldugu belirlenmistir. Girdi yapisinda t zamanina ait veri igermeyen bagka
bir model ise M28°dir. Bu modelin performans degerleri NS: 0.7112, RMSE: 0.5251,
r: 0.8684’diir. Girdi yapis1 t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. Yine bu kategoride de dalgacik

dontisiimiinden sonra performans degerlerinde gerileme tespit edilmistir.
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RO SYI6 sonuclari

M42 i¢in NS: 0.8673, RMSE: 0.3607, r: 0.9359; M44 i¢in NS: 0.7769, RMSE: 0.4555,
r: 0.8843; M4l i¢in NS: 0.7733, RMSE: 0.4692, r: 0.8799; M43 i¢in NS: 0.7823,
RMSE: 0.4597, r: 0.8862; M40 i¢in NS: 0.7572, RMSE: 0.4751, r: 0.8717; M37 igin
NS: 0.7549, RMSE: 0.4892, r: 0.8691 olarak hesaplanmuistir.

M42, M41, M44 ve M43 modelleri girdi yapisinda sirastyla, t zamanlarina ait aylik
toplam yagis verisi, aylik ortalama sicaklik, aylik maksimum sicaklik, aylik minimum
sicaklik verisini igermektedir. SY16’da t zamanina ait meteorolojik veriyi girdi olarak
kullanan modeller haricinde, 5 aya kadar geciktirilmis SY16 verisi ve t-1 zamanina ait
olan aylik toplam yagis verisinden olusturulan M40’1n performans degerleri diger
modellere gore daha etkili olmustur. Bu modeli performans olarak M37 takip
etmektedir. Bu modelin girdi yapist 4 aya kadar geciktirilmis SYi6 verisinden
olusturulmustur. SYI6’da en etkili performanslar bu iki modelde tespit edilmistir.
Dalgacik doniisiimiinden sonra, M40 ve M39 modellerinde diger modellere gore daha
etkili sonuglar bulunmustur. M40’1n girdi yapisi t-1 zamanina ait aylik toplam yagis
verisi ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI6 verisinden olusturulmustur. M40’1n
performans degerleri NS: 0.7729, RMSE: 0.4595, r: 0.8960’d1r. Bu modeli performans
olarak M39 takip etmektedir. M39’un performans degerleri NS: 0.7649, RMSE:
0.4665, r: 0.8821°dir. Bu modelin girdi yapis1 6 aya kadar geciktirilmis SYI6
verisinden olusturulmustur. Girdi yapisinda t zamanina ait veri bulundurmayan bu
modeller bu sinifin etkili sonug veren en iyi modelleri olarak dikkat ¢ekmektedir. M42
ve M44 i¢in performans degerleri NS: 0.7188, RMSE: 0.5252, r: 0.8693 ve NS:
0.7534, RMSE: 0.4789, r: 0.8782°dir. M42 ve M44 de oldugu gibi, bu sinifta da
dalgacik donilisimii bazi modellerin performans degerlerini olumsuz ydnde

etkilemistir.

RO SY13 sonuclari

M54 i¢in NS: 0.8273, RMSE: 0.3997, r: 0.9173; M53 i¢in N'S: 0.6827, RMSE: 0.5417,
r: 0.8311; M52 i¢in NS: 0.6212, RMSE: 0.5856, r: 0.7944; M55 i¢in NS: 0.6212,
RMSE: 0.5856, r: 0.7944; M49 i¢cin NS: 0.5966, RMSE: 0.6112, r: 0.7763 olarak

hesaplanmustir.
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SYIi3’iin girdi verisi olarak kullanildigi modeller incelendiginde M54, M53, M52,
M55 ve M49’un diger modellere gore model performansinin daha etkili oldugu
belirlenmistir. M54 ve M53’ilin girdi verisinde t zamanina ait veri bulunmasindan
oOtlirti, en basaril1 bu iki modelin yaninda girdi verisinde t zamanina ait veri icermeyen
M52 ve M49 da basarili olarak kabul edilen modellerdendir. M52 t-1 zamanina ait
aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinden, M49 ise 4 aya
kadar geciktirilmis SYI3 verisinden olusturulmustur. Bu modellerin performans
degerleri bu smifta dikkat ¢ekmektedir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, SYI3 verisini
girdi yapisinda kullanan ve girdi yapisinda t zamanina ait meteorolojik veri igermeyen
modeller incelendiginde, 5 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisi ile t-1 zamanina ait
aylik toplam yagis verisinden olusturulan M52°nin diger modellere daha etkili oldugu
belirlenmistir. Bu modelin performans degerleri NS: 0.7877, RMSE: 0.4390, r: 0.8972
seklindedir. Bu sinifta bir diger basarili model ise M50°dir. Bu modelin girdi yapis1 5
aya kadar geciktirilmis SYI3 ile olusturulmus ve performans degerleri NS: 0.7379,
RMSE: 0.4923, r: 0.8727’dir. Bu algoritmada, diger SYI adimlarinin aksine bu
kategoride dalgacik doniisiimiiniin model performansina olumlu yonde etki ettigi

belirlenmistir.

KA SY124 sonuclar

MO06 igin NS: 0.9378, RMSE: 0.2252, r: 0.9685; M02 i¢in NS: 0.9210, RMSE: 0.2538,
r: 0.9598; MO5 i¢in; NS: 0.9210, RMSE: 0.2538, r: 0.9598; MO01 i¢in NS: 0.9175,
RMSE: 0.2588, r: 0.9580; MO03 i¢in NS: 0.9170, RMSE: 0.2606, r: 0.9578 olarak

hesaplanmuistir.

KA ile yapilan analiz neticesinde elde edilen sonuglarda M06, M02, M05 ve M01’in
performans degerlerinin diger modellere gore daha etkili oldugu belirlenmistir. M06
ile MO5’in girdi yapis sirasiyla, 5 aya kadar geciktirilmis SY124 verisi ile t zamanina
ait aylik toplam yagis verisinden ve 5 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi ile t
zamanina ait aylik ortalama sicaklik verisinden olusturulmustur. Modelleme
caligmalarinda genellik t zamanina ait veri tercih edilmemesinden dolay1 bu iki modeli
disinda, girdi yapisinda t zamanima ait veri icermeyen M02 ve MOl bu sinifta
performans degerleri ile basarili olan diger modellerdendir. M02’nin girdi yapist, 5
aya kadar geciktirilmis SY124 verisinden, MO1’in girdi yapis1 4 aya kadar geciktirilmis

SYi24 verisinden olusturulmustur. 6 aya kadar geciktirilmis olan MO03 ise bu
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modellerin performans olarak gerisinde kalmistir. Dolayisiyla geciktirme sayisinin
optimum diizeyde (5 ay) tutulmasi gerekmektedir. Dalgacik doniisiimiinden sonra,
SYi24 verisini girdi yapisinda kullanan ve girdi yapisinda t zamanina ait meteorolojik
veri icermeyen modeller incelendiginde, 4 aya kadar geciktirilmis SYI24 verisi
olusturulan M01’in diger modellere daha etkili oldugu belirlenmistir. Bu modelin
performans degerleri NS: 0.7881, RMSE: 0.4147, r: 0.8990 seklindedir. Dalgacik
dontisiimiinden sonra performans degerlerinde gerileme oldugu belirlenmistir. Bundan
otiiri, SYI24’tin girdi verisi olarak kullanildig1 analizlerde, KA algoritmasinda
dalgacik doniisiimii yapilmamalidir. Bu sinifta bir diger basarili model ise M04’diir.
Bu modelin girdi yapis1 5 aya kadar geciktirilmis SY124 verisi ile t-1 zamanina ait
aylik toplam yagis verisinden olusturulmus ve performans degerleri NS: 0.7523,
RMSE: 0.4501, r: 0.8790’dir. M01°de oldugu gibi, M04’de de dalgacik doniisiimii

model performansini olumsuz yonde etkilemistir.

KA SY112 sonuclar

M18 i¢in NS: 0.8831, RMSE: 0.3392, r: 0.9411; M17 i¢in NS: 0.8323, RMSE: 0.4064,
r: 0.9138; M16 icin NS: 0.8342, RMSE: 0.4067, r: 0.9147; M15 i¢in NS: 0.8300,
RMSE: 0.4115, r: 0.9130; M13 i¢in; NS: 0.8262, RMSE: 0.4138, r: 0.9110; M14 i¢in;
NS: 0.8247, RMSE: 0.4155, r: 0.9101 olarak hesaplanmuistir.

Model girdi yapisinda t zamanina ait veri iceren modeller haricinde (M18, M17),
basarili olan modellerden birisi M16’dir. M16’min girdi yapist 5 aya kadar
geciktirilmis SYI12 verisi ile t-1 zamanma ait aylik toplam yagis verisinden
olusturulmustur. Girdi yapisinda t zamanina ait veri icermeyen baska bir model de
M15’dir. Bu model performans olarak M16’nin hemen ardindan gelmektedir. M15, 6
aya kadar geciktirilmis SY112 verisinden olusturulmustur. Bahsedilen bu iki model,
bu sinifta en bagarilt modellerdendir. Bu model sonuglarindan da anlagilacag: gibi,
model girdi yapisinda meteorolojik verinin olmasi, model performans degerlerine
olumlu yansmmstir. Ayrica, sadece SYI12 verisi ile olusturulan modeller
incelendiginde (M15, M13, M14), M15’in diger modellere gore daha etkili olmustur.
Buradan da anlasilacag gibi, model girdi yapisinda ki geciktirilmis ay sayisinin (6 ay
kadar) fazla olmasi model sonucuna olumlu yonde etki etmistir. Dalgacik
dontisiimiinden sonra en basarili modeller girdi yapisinda t zamanina ait veri

icermeyen sirastyla M15 ve M14 olarak belirlenmistir. Bu modellerin performans
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degerleri yine sirastyla NS: 0.5725, RMSE: 0.6527, r: 0.8402, NS: 0.5725, RMSE:
0.6488, r: 0.8122°dir. Bu modellerin dalgacik doniisiimiinden sonraki performans
degerlerinde gerileme olmustur. Bu nedenle, modelleme ¢alismalarinda KA’da 6nceki

SYi24 oldugu gibi dalgacik doniisiimiinden yararlaniimamalidir.

KA SYI9 sonuclari

M30 i¢in 0.8383, RMSE: 0.3963, r: 0.9174; M28 i¢in NS: 0.7883, RMSE: 0.4496, r:
0.8893; M31 i¢in NS: 0.7655, RMSE: 0.4732, r: 0.8784; M32 i¢in NS: 0.7518, RMSE:
0.4869, r: 0.8729; M25 igin NS: 0.7518, RMSE: 0.4909, r: 0.8719 olarak

hesaplanmustir.

SYi9’un girdi verisi olarak kullanildigi bu smifta, etkili model sonuglar1 M30, M28,
M31 ve M25’de alinmistir. Her ne kadar performans degerleri digerlerine gére daha
iyi olsa da, M30’un girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis verisi
kullanilmasindan dolay1, performans degerleri diger modellere gore yiiksek ¢ikmustir.
Bunun disinda da, M28’in performans sonuglar1 daha dikkat ¢ekmektedir. Ciinkii,
M28’in girdi yapisi t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi ile 5 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. Bu modeli performans olarak girdi
yapisinda t zamanina ait aylik minimum sicaklik bulunan M31 takip etmektedir. Bir
diger dikkat ¢eken model ise M25°dir. Bu modelin girdi yapist 4 aya kadar
geciktirilmis SYI9 verisinden olusturulmustur. Girdi yapisinda t zamanina ait veri
kullanilmadigindan otiirii basarili modeller arasindadir. Dalgacik doniisiimiinden
sonra girdi yapisinda t zamanina ait veri icermeyen modellerden M27 diger modellere
gore daha 1yi performans sergilemistir. Bu modelin doniisiimden sonraki performans
degerleri NS: 0.4474, RMSE: 0.7179, r: 0.7123"diir. Doniistimden 6nceki degerlerine
gore (NS: 0.7525, RMSE: 0.4804, r: 0.8738) gerilemeler olmustur. Buradan, dalgacik

doniistimiiniin bu sinifta kullanilmamasi model performanslar1 agisindan énemlidir.

KA SY1i6 sonuclari

M42 i¢in NS: 0.7960 RMSE: 0.4473, r: 0.8960; M41 i¢in NS: 0.7387 RMSE: 0.5062,
r: 0.8631; M37 i¢in NS: 0.7335 RMSE: 0.5101, r: 0.8577; M38 icin NS: 0.7331
RMSE: 0.5116, r: 0.8569; M40 i¢in NS: 0.7202, RMSE: 0.5101, r: 0.8503 olarak

hesaplanmustir.
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Bu sinifta M42 ve M41 performans degerleri ile etkili sonuglar ortaya koymasina
ragmen, girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik
verisi kullanilmistir. Bunlarinda disinda girdi yapisinda t zamanina ait veri
kullanilmayan, M37 ve M38 performans degerleri ile basarili olan modeller
arasindadir. Bu modellerin girdi yapis1 sirastyla, 4 ve 5 aya kadar geciktirilmis SY16
verisinden olusturulmustur. Ayrica M40 da farkli girdi yapisi (5 aya kadar
geciktirilmis SY16 verisi ve t-1 zamanina ait aylik toplam yagis verisi) ile bu smifta
etkili performans gosteren modeller arasindadir. Dalgacik doniisiimiinde sonra girdi
yapisinda t zamanina ait veri icermeyen modellerden en basarili sonu¢ M37°de
alimmistir. Bu modele ait performans degerleri NS: 0.7335, RMSE: 0.5101, r:
0.8577°dir. Pesi sira gelen model ise M38’dir. Bu modelin performans degerleri de
NS: 0.7331, RMSE: 0.5116, r: 0.8569°dur. iki model arasindaki girdi yapisindaki fark
M38’in 1 ay kadar daha fazla geciktirilmesidir. Dolayisiyla, fazla sayidaki geciktirmis
ay sayist model sonucunu olumsuz yonde etkilemektedir. Dalgacik doniistimiinden
sonra model performanslarindaki diislis sebebiyle, bu siifta dalgacik doniistimiiniin

yapilmamas1 daha faydali olacaktir.

KA SYI3 sonuclari

M54 icin NS: 0.7838, RMSE: 0.4471, r: 0.8894; M53 i¢in NS: 0.5708, RMSE: 0.6300,
r: 0.7751; M56 igin NS: 0.4963, RMSE: 0.6762, r: 0.7417; M49 i¢in NS: 0.4930,
RMSE: 0.6852, r: 0.7073; M51 i¢in NS: 0.4817, RMSE: 0.6859, r: 0.7017 olarak

hesaplanmuistir.

Girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik verisi
kullanan M54 ve M53 modelleri bu kategoride etkili sonuglar vermistir. Bu modelleri,
girdi yapis1 t zamanina ait aylik maksimum sicaklik verisi ile 5 aya kadar geciktirilmis
SYI3 verisinden olusturulan M56 takip etmektedir. Pesi sira gelen ve girdi yapisinda t
zamanina ait veri icermeyen ve 4 aya kadar geciktirilmis SYI3 verisinde olusturulan
M49 da basarili olan modellerdendir. Girdi yapis1 6 aya kadar geciktirilen M51’de
performans olarak M49’dan sonra gelmektedir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, girdi
yapisinda t zamanina ait veri icermeyen modellerden en basarili sonu¢ M49°da tespit
edilmistir. Bu modelin performans degerleri NS: 0.5074, RMSE: 0.6754, r: 0.7461 dir.

Yukaridaki kisimlarin aksine burada da dalgacik doniistimiinden sonra model
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performans degerlerinde iyilesme olmustur. Dolayistyla, SY13’iin girdi verisi olarak
kullanildig1 bir modelleme ¢alismasinda KA nin dalgacik dontisiimiinden yararlanmak

model sonuglarini giiclendirir.

3,6,9,12 ve 24 aylik yagis toplamlarindan elde edilen SYT indislerinin genel 6zelligi,
kisa zamana ait toplam degerlerden elde edilen indislerin uzun zaman yagis
toplamlarindan elde edilen indislere gore daha sik smiflar arasi gegislere sahip
olmalari, diger bir deyisle daha biiyiik degisime sahip olmalaridir. Ornegin SYI3 indisi
SYi24 indisine gére daha fazla sifir ekseninden gegise sahip olup daha fazla kurak ve
sulak zamanlara sahiptir ve daha fazla degisime sahiptir. Dalgacik doniisiimii ile
kurulan modellerin analizlerinde bu degisimler daha iyi tanimlanmis olup, modelleme
sonuclarina bu durum yansimis ve dalgacik analizi sonucu elde edilen modellerden

daha iyi performans elde edilmistir.

Kuraklik tahmin modelleri DVM, YSA, RO, KA, olusan 4 farkli makine d6grenme
algoritmasi ile analiz edilip, hem modellerin birbirleri ile hem de algoritmalar arasinda
kiyaslamalar yapilmis, model sonug¢larmin iyilestirmesi i¢in dalgacik doniisiimiinden
faydalanilmistir. Bu kiyaslamalar sonucunda, genellikle hem dalgacik doniisiimiinde
hem de dalgacik doniisiimii olmadan en basarili performans sergileyen algoritmanin
DVM oldugu, model girdi yapisinin kuraklik indisine bagli olarak degisebilecegi, yani
meteorolojik verinin de model girdi yapisina eklenmesi model sonuglarini
tyilestirebilecegi, model girdi yapisindaki geciktirilmis veri sayisinin kuraklik zaman
adimlarinda farklilik gdsterdigi, varyans degerlerinin azalmasina bagl olarak kuraklik
zaman adimmin artmasiyla model performanslarinin iyilestigi tespit edilmistir.
Bunlara ilave olarak dalgacik doniisiimiiniin tek tip veriyle olusturulan modellerde,
yani sadece kuraklik indisi ile olusturulan modellerde daha etkili oldugu belirlenmistir.
Kuraklik tahmin modelleme ¢aligsmalar1 yapilirken, basarili bir sonug elde edilmek
istenirse, SYI zaman adimlarmin yiiksek secilmesi ve zaman adimina uygun olarak bir
algoritma secilmesi gerekir. Bunlara ilave olarak dalgacik doniisiimii ile iyilestirme

yapilacaksa, tek tip veri ile model girdi yapilar1 olusturulmasi onerilir.
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5.3. Yagis-akis Tahmin Modelleri

DVM sonuclari

M22 i¢in NS: 0.5622, RMSE: 1.3341, r: 0.7700; M24 i¢in NS: 0.5525, RMSE: 1.3487,
r: 0.7623; M23 i¢in NS: 0.5523, RMSE: 1.3490, r: 0.7623; M10 i¢in NS: 0.5064,
RMSE: 1.4165, r: 0.7454; M25 i¢in NS: 0.4732, RMSE: 1.4656, r: 0.7183, r: 0.6094;
M26 i¢in NS: 0.4750, RMSE: 1.4646, r: 0.7193 olarak hesaplanmuistir.

Yagis-akis tahmin modellerinde DVM ile yapilan analiz neticesinde, girdi verisi 4 aya
kadar geciktirilmis aylik toplam yagis verisinden, t-12 zamanina ait aylik toplam yagis
verisinden, t-1, t-3, t-12 zamanlarma ait SYI3 verisinden, t-1 zamanma ait SYT12
verisinden, 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis verisinden, t-1, t-3, t-6
zamanlarma ait AKI3 verisi ile t-1, t-6 zamanlarma ait AKI12 verisinden olusturulan
M22’nin diger modellere gore daha etkili sonug verdigi tespit edilmistir. Bu model
diger modellere gore en fazla veriyi igermektedir. Bu modelin performans olarak
takipe¢isi M24°diir. M24’{in girdi yapist ise t-1, t-12 zamanlarina ait aylik toplam yagis
verisinden, t-1, t-12 zamanlarina ait SY13 verisinden, 2 aya kadar geciktirilmis aylik
ortalama akis verisinden, t-1, t-3, t-6 zamanlarina ait AKI3 verisi ile t-1 zamanina ait
AKI12 verisinden olusturulmustur. M22 ve M24°de kullanilan veri ¢esitliligi ayni
olmasma ragmen, geciktirilmis ay sayist1 M22’de daha fazladir. Her ne kadar
performans sonuglar1 birbirine yakin olsa da, M22’de kullanilan kuraklik verisinin,
akis verisinin ve yagis verisinin farkli geciktirilmis aylar1 model sonucuna olumlu
yonde etki etmistir. Bu modelleri performans olarak takip eden model M23’tiir.
M23’iin girdi yapist M24 ile neredeyse aynidir. M23’de farkli olarak t-1 zamanina ait
aylik toplam yagis verisi bulunmaktadir. Bu da model performans degerlerini
etkilemektedir. Bahsedilen bu modellerin ortak yan1 girdi yapisinda t zamanina ait veri
olmamasidir. Girdi yapisinda t zamanina ait veriyi bulunduran modeller arasinda en
etkili performanst M10 sergilemistir. M10’un girdi yapist t, t-1, t-2, t-3 zamanlarina
ait aylik toplam yagis, t-1, t-2, t-3 zamanlarma ait aylik ortalama akis degerlerinden
olusturulmustur. Girdi yapisinda t zamanina ait aylik toplam yagis verisi olmasina
ragmen, hesaplanan performans degerleri bahsedilen modellerin gerisinde kalmustir.

M25 ve M26 ise sadece akig verisi kullanilarak girdi yapist olusturulmustur. Bu
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modeller performans olarak, bahsedilen modellerin gerisinde kalmistir. Dolayisiyla
bulunan sonuglardan bir digeri ise, yagis-akis tahmin modellerinde veri gesitliliginin

olmas1 model sonucuna olumlu yonde etki ettigi seklindedir.

Kuraklik modelleri ile kiyaslandiginda yagis akis tahmin modellerinin performans
degerleri diisiik seviyededir. Hem bu sebeple hem de olanmi iyilestirmek amaciyla
calismanin bu kisminda da dalgacik doniisiimiinden yararlanilmistir. Dalgacik
doniisiimiinden sonra ise, M26 ve M25’in performans degerlerinin (sirasiyla, NS:
0.9781, RMSE: 0.2989 r: 0.9893 ve NS: 0.9612, RMSE: 0.3975 r: 0.9805) diger
modellere gore daha etkili oldugu tespit edilmistir. Bu modellerin girdi yapis1 sadece
akis verisinden olusturulmustur. Dalgacik doniisiimiinden 6nce sadece akis verisi ile
olusturulan modellerin performansi diisiik olmasina ragmen, doniisiimden sonraki
performans degerleri diger modelleri gore oldukca iyi seviyedir. Bu modelleri NS:
0.9351, RMSE: 0.5135, r: 0.9671’lik degerler ile M 13 takip etmektedir. Ama, M13’iin
girdi yapis1 t zamanina ait olan aylik toplam yagis verisini de i¢erdigi unutulmamalidir.
Dalgacik doniisiimiinden 6nce M22, M24 ve M23’{in diger modellere gore daha etkili
sonuclar verdiginden bahsedilmisti. Bu modellerin doniisiimden sonraki performans
degerleri ise M22 i¢in NS: 0.9124, RMSE: 0.5967, r: 0.9555, M24 i¢in NS: 0.9131,
RMSE: 0.5943, r: 0.9558, M23 i¢in NS: 0.9145, RMSE: 0.5896, r: 0.9566 olarak
hesaplanmistir. Doniisiimden sonra en basarili modeller M25 ile M26 oldugundan
dolay1, bu modellerin ¢iktt zamani t+1 olan analizleri de yapilmis, M25t1 ve M26t1
olarak adlandirilmistir. Sirasiyla performans degerleri, NS: 0.8504, RMSE: 0.7818, r:
0.9236 ve NS: 0.8251, RMSE: 0.8454, r: 0.9125dir.

YSA sonuglari

M26 icin NS: 0.5169, RMSE: 1.4051, r: 0.7420; M20 icin NS: 0.3433, RMSE: 1.6338
r: 0.6366; M06 icin NS: 0.2461, RMSE: 1.7506, r: 0.5891; M09 icin NS: 0.1532,
RMSE: 1.8553, r: 0.6123 olarak hesaplanmustir.

Yagis-akis tahmin modellerinde YSA ile yapilan analiz neticesinde M26 nin diger
modellere gore oldukca iyi performans sergiledigi dikkat c¢eken ilk sonuclar
arasindadir. M26’nin girdi yapisi, 6 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis
degerlerinden olusturulmustur. Sadece akis verisi kullanilarak etkili sonuglar alinmast,

YSA ile yapilan analizlerden elde edilen en 6nemli sonuglardan birisidir. Bu modeli

218



performans olarak M20 takip etmektedir. M20’in girdi yapis1 t-1, t-2, t-3 zamanlarina
ait aylik toplam yagis verisinden, t-1, t-2, t-3 zamanlarina ait SYI3 verisinden ve t-1,
t-2 zamanlarma ait aylik toplam yagis verisinden olusturulmustur. M26 ile
kiyaslandiginda performans degerleri arasinda neredeyse yar1 yariya fark vardir. Bu
basarili iki modellerin performanslarindan sonra, model performanslart DVM ile
kiyaslandiginda oldukca diisiik seviyelerdedir. M06 ise bu modellerin performans
olarak hemen gerisinden gelmektedir ve girdi verisi t, t-1 zamanlarina ait aylik toplam
yagis verisinden ve t-1 zamanina ait aylik ortalama akis verisinden olusturulmustur.
MO06°’da t zamanina ait aylik toplam yagis verisi kullanilmasinda ragmen, yine de

tahmin ay1 ve verisine gore iyi sonuglar elde edilememistir.

YSA’da dalgacik doniislimii olmadan yapilan analiz sonuglarinin fazla etkili bir
performans gostermedigi gecmis boliimlerde bahsedilmisti. Dalgacik doniisiimiinden
sonra, diger modeller ile kiyaslandiginda en etkili sonu¢ M25’de alinmistir. Bu
modelin Dalgacik doniisiimiinden 6nce performans degerleri NS: 0.0255, RMSE:
1.9933, r: 0.5929 seklindeyken, donilistimden sonra NS: 0.9567, RMSE: 0.4199, r:
0.9786’dir. Buradaki onemli derecedeki iyilesme orani bulunan en dikkat cekici
sonuglardan birisidir. Bu modeli performans olarak M26 takip etmektedir. M26’nin
dalgacik doniisiimiinden once performans degerleri NS: 0.5169, RMSE: 1.4051, r:
0.7420 seklindeyken, doniisiimden sonra NS: 0.9534, RMSE: 0.4366, r: 0.9772 dir.
M26’da da onemli derecede iyilestirmeler yapilmistir. Bu modellerin girdi verisi
sirastyla, 5 ve 6 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis verisinden olusturulmustur.
En yiiksek performans degerlerine bu iki modelde ulagilirken, bu modellerin takipgisi
M09 olmustur. Performans degerleri NS: 0.8400, RMSE: 0.8064, r: 0.9289’dur. YSA
ile yapilan analiz sonuglar1 doniisimden onceki degerleri ¢ogunlukla negatif iken,

doniisiim sonrasinda tiim degerlerin pozitif olmasi bulunan sonuglar arasindadir.

RO sonuglari

M24 i¢in NS: 0.6196, RMSE: 1.2435, r: 0.7886; M23 i¢in NS: 0.6152, RMSE: 1.2506,
r: 0.7861; M22 i¢in NS: 0.6057, RMSE: 1.2660, r: 0.7810 olarak hesaplanmuistir.

Yagis-akis tahmin modellerinde RO ile yapilan analiz sonucunda, M24 diger modeller
ile kiyaslandiginda, en etkili sonug¢ veren model olmustur. M24’iin girdi yapist1 t-1, t-

12 aylarna ait aylik toplam yagis verisinden, t-1, t-12, zamanlarina ait SYI3
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verisinden, t-1, t-2 zamanlarina ait aylik ortalama akig verisinden, t-1, t-3, t-6
zamanlarina ait AKI3 verisinden, t-1 zamanina ait AKI12 verisinden olusturulmustur.
Tarimsal ve hidrolojik kurakliklar: ifade eden kuraklik indislerinden, aylik toplam
yagis ve akis verisinin kombinasyonlarindan olusturulan M24, zengin veri ¢esitliligi
ile en ¢arpici performans gosteren modellerdendir. Bu modeli performans olarak M23
takip etmektedir. M23’iin girdi yapisi ise, M24 ile neredeyse aynidir. Model girdi
yapilarindaki tek farklilik, M23’{in girdi yapisinda t-1 zamanina ait aylik toplam yagis
verisinin bulunmamasidir. Bu da gosteriyor ki, yagis akis tahmin modellemelerinde
RO ile yapilan analiz neticesinde girdi yapisinda yagis verisinin olmasi, sonuglara
olumlu olarak etki etmektedir. M22 de basarili olan modellerden bir digeridir. Girdi
yapisi, 4 aya kadar geciktirilmis aylik toplam yagis verisi, t-12 zamanina ait aylik
toplam yagis verisi, t-1, t-3, t-12 zamanlarina ait SYI3 verisi, t-1 zamanina ait SY112
verisi, 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis verisi, t-1, t-3, t-6 zamanlarina ait
AKI3 verisi ile t-1, t-6 zamanlarina ait AKi12 verisinden olusturulmustur. Model girdi
verisi ve ¢esitliligi yoniinden kapsamli olmasina ragmen performans olarak en etkili
model olamamustir. Dolayisiyla, model girdi yapisindaki veri cesitliligi optimum

diizeyde tutulmasi sonucuna ulagilmistir.

Tiim algoritmalarda oldugu gibi KA algoritmasinda da, dalgacik doniisiimii
uygulanmistir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, en etkili performans sunan model M26
olmustur. M26’nin girdi yapis1 6 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akis verisinden
olusturulmustur. Bu modeli performans olarak M25 takip etmistir. Onunda girdi yapis1
5 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama akig verisinden olusturulmustur. Buradan yola
cikarak, dalgacik doniisiimiinden sonraki modellerin girdi yapisinda sadece akis
verisinin kullanilmasi, model sonucunu olumlu yonde etkilemektedir. Sirasiyla
performans degerleri, NS: 0.8359, RMSE: 0.8188, r: 0.9193 ve NS: 0.8187, RMSE:
0.8598, r: 0.9133°diir. Bu modelleri performans olarak M23 izlemektedir. M23’iin
dontisiimden sonraki performans degerleri NS: 0.7812, RMSE: 0.9432, r: 0.8984
seklindedir. M23’iin girdi yapisi, t-12 zamanina ait aylik toplam yags, t-1, t-12
zamanlarina ait SYI3, t-1, t-2 zamanlarina ait aylik ortalama akis, t-1, t-3, t-6
zamanlarma ait AKi3, t-1 zamanina ait AKI12 verisi gibi zengin bir girdi verisinden
olusturulmustur. Buna ragmen tek tip verinin kullanildigt M25 ve M26’nin performans

olarak gerisinde kalmistir.
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KA sonuglari

MO07 i¢in NS: 0.3537, RMSE: 1.6209, r: 0.5978; M06 i¢in NS: 0.3360, RMSE: 1.6429,
r: 0.5925; M09 i¢in NS: 0.3360, RMSE: 1.6429, r: 0.5925 olarak hesaplanmustir.

Girdi yapis1 t-1 zamanina ait aylik toplam yagis ile t-1 zamanina ait aylik ortalama akis
verisinden olusturulan M07 ve girdi yapisi t, t-1 zamanlarina ait aylik toplam yagis ile
t-1 zamanina ait aylik ortalama akis verisinden olusturulan M06, diger modeller ile
kiyaslandiginda bu algoritmada en etkili sonuclar1 vermislerdir. Genel olarak KA ile
yapilan analiz sonuglar1 diger algoritmalar ile yapilan analiz sonuglarina gére geride
kaldig1 tespit edilmistir. Baz1 model sonuglarinda NS ve r degerleri negatif olarak
hesaplanmistir. Nitekim en basarili model sonuglarmin da, tatminkar seviyede
olmadig1 bulunmustur. KA’da 6zellikle zaman serisi ve sagilma diyagramlarindan da
fark edilebilecegi gibi genellikle 6grenmeler ezbere diigmiistiir. Bundan dolay1 birgok
modelde ayni performans degerleri hesaplanmistir. Genellikle NS ve r degerlerinin
diisik olmasi, diger algoritmalara gore KA’nin modelleme ¢alismalarinda

kullanilmasini ve tercih edilmesini azaltmaktadir.

Tiim bunlardan yola ¢ikarak KA ile yapilan analiz sonuglarinin iyilestirilmesi adina
dalgacik doniisimii tim modellere uygulanmistir. Dalgacik doniisiimiinden sonra,
M25 igin NS: 0.6819, RMSE: 1.1389, r: 0.8297 performans degerleri, M26 igin NS:
0.5919, RMSE: 1.2913, r: 0.7911 performans degerleri hesaplanmis ve bu iki model
performans degerleri 6ne c¢ikmistir. M25’in model girdi yapist 5 aya kadar
geciktirilmis aylik ortalama akis verisinden, M26’nin model girdi yapis1 6 aya kadar
geciktirilmis aylik ortalama akis verisinden olusturulmustur. Diger algoritmalarda da
oldugu tizere, dalgacik doniisiimiinde en etkili sonuglar, girdi yapisinin tek tip veri ile

olusturulmasindan elde edilen modellerde alinmistir.

Yagis-akis tahmin modelleri DVM, YSA, RO, KA makine 6grenme algoritmasi ile
analiz edilmistir. Bu analizden elde edilen sonuglarda DVM’nin diger algoritmalara
gore Ustlin performans sergiledigi belirlenmistir. YSA, KA algoritmalar1 yagis-akis
tahmin modellerinde performansi en diisiik algoritmalardandir. DVM ile RO’nun
performans degerleri ile basarili olduklar1 modeller hemen hemen aynidir. Basarili
olduklar1 model yapisi, kuraklik indis degerleri, yagis degerleri, akis degerleri ve

bunlarin  geciktirilmis degerleri sonucunda olusturulan kombinasyonlardan
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olusturulmustur. Tiim modellerin performans degerlerinin iyilestirilmesi adina
dalgacik doniisiim teknigi uygulanmistir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, bu iki
makine 6grenme algoritmasinin performans degerleri daha da iyilesmistir. DVM’deki
elde edilen 1yilesme orant RO’ya gore daha fazladir. Dolayisiyla, bu da yagis-akis
tahmin modellerinde bu algoritmay1 en basarili algoritma yapmistir. Elde edilen en
dikkat c¢ekici sonu¢ ise, dalgacik doniisiimden 6nce ¢ogu modelin performans
degerlerini negatif hesaplayan YSA algoritmasi, dalgacik doniisiimiinden sonra bu
modellerin sonucunda nerdeyse DVM ile ayni1 seviyeye getirmistir. Bu sonug, dalgacik
doniistimden YSA’y1 en basarilt modellerden birisi yapmustir. Her ne kadar YSA’ nin
performans degerleri iyilesse de, hem dalgacik dontisiimiinden 6nce hem de sonra
DVM’nin performans degerlerinin gerisinde kalmustir. Yagis-akis modelleme
caligmalarinda, DVM ile RO algoritmasi ile daha etkili sonuglar alindigindan &tiirt,
bu algoritmalar tercih edilmelidir. Model girdi yapisinda da veri ¢esitliligi (yags, akis,
kuraklik indisleri vb.) de zengin tutulmalidir. Dalgacik doniistimiinde, model girdi

yapisinda tek tip veri, algoritma olarak da DVM ve YSA kullanilmalidir.

5.4. Baraj Gol Seviyesi Tahmin Modelleri

DVM sonuclari

M12i¢in NS: 0.9741, RMSE: 0.9123, r: 0.9904; M11 icin NS: 0.9735, RMSE: 0.9241,
r: 0.9904; M21 icin NS: 0.7868, RMSE: 2.6788, r: 0.8876; M20 icin NS: 0.7821,
RMSE: 2.7079, r: 0.8863 olarak hesaplanmustir.

Baraj g6l seviyesi tahmin modellerinde DVM ile yapilan analiz neticesinde, M12’de
alinan performans degerlerinin diger model performans degerlerine gore, daha etkili
oldugu tespit edilen ilk bulgulardandir. Bu modelin girdi yapist t, t-1, t-2, t-3
zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur. Girdi yapisinda t
zamanina ait veri olmasindan dolayi, performans degerlerinin etkili oldugu
belirlenmistir. Bu modeli performans olarak M11 takip etmektedir. M11’in girdi yapisi
ise; t, t-1, t-2 zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur. M12’de
oldugu gibi bu modelin girdi yapisinda da t zamanina ait veri bulunmaktadir. Bunlarin
aksine girdi yapisinda t zamanina ait veri icermeyen ve bu modellerin performans
olarak takipcisi olan bir diger basarili model ise M21°dir. M21’in girdi yapist t-1, t-4,

t-5, t-6, t-11, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama akis degerleri ile t-1, t-2 zamanlarina
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ait aylik ortalama baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. Burada oldugu gibi,
girdi yapisinda t zamanina ait veri bulundurmayan basarili olarak analiz edilen
modellerde, baraj hacmi verisi igermemesi tespit edilen diger bulgular arasindadir.
Girdi yapisinda t zamanina ait veri igermeyen ve bu modellerin performans olarak
takip eden bagka bir basarili model ise M20’dir. Bu modelin girdi yapisi t-1, t-4, t-5,
t-6, t-11, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama akis degerleri ile t-1 zamanina ait aylik
ortalama baraj g6l seviyesi verisinden olusturulmustur. Girdi yapisinda M20’nin
M21’den tek farki, M20’de t-2 zamanina ait baraj g6l seviyesi verisinin
bulunmamasidir. Dolayistyla, tespit edilen bir diger bulgu da, geciktirilmis baraj g6l
seviyesi verisinin (kot verisinin) girdi yapisinda eklenmesi model sonucuna olumlu
yonde etki yapmis oldugudur. Ayrica, sadece baraj gol seviyesi ya da akis verisi
kullanilarak olusturulan (M04, M05, M19, M20 gibi) modeller performans olarak bu
modellerin gerisinde kalmistir. Buradan da anlasilacagi gibi, t zamanina ait veri
icermeyen modellerin girdi yapisinda tek cesit veri kullanilmasi model sonucunu

olumsuz yonde etkilemistir.

Diger modellerde oldugu gibi baraj gol seviyesi tahmin modellerinde de dalgacik
doniisimii uygulanmigtir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, en basarili modeller
sirasiyla M18 ve M09 olarak tespit edilmistir. M18’in performans degeri NS: 0.9851,
RMSE: 0.6942, r: 0.9926’d1r. Girdi yapist, t-1, t-4, t-5, t-6, t-12 zamanlarina ait aylik
ortalama hacim degerleri ile 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol seviyesi
verisinden olusturulmustur. M09’1n performans degerleri NS: 0.9806, RMSE: 0.7894,
r: 0.9903’tiir. Model girdi yapist 4 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj g6l
seviyesi verisinden olusturulmustur. Baraj hacim verisi ile baraj kot seviyesi verisinin
birlikte girdi yapisinda yer almasi model sonucuna olumlu yonde etki etmistir.
Dalgacik doniistimii ile 6nceki boliimlerde, tek tip verinin kullanilmasiyla modellerde
daha ¢ok verim alinmaktaydi. Fakat buradaki M18’in girdi yapisinda iki ayr1 verinin
kullanilmas1 daha 6nceki kisimlarda tespit edilen bu bulgunun aksi yoniindedir. Buda
bu kisimdaki en dikkat ¢ekici sonuglardan birisidir. M07’de bu modelleri performans
olarak takip etmektedir. Performans degerleri NS: 0.9801, RMSE: 0.7894, r:
0.9900°diir. Model girdi yapist ise, 6 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol

seviyesi verisinden olusturulmustur.
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YSA sonuglari

M13 i¢in NS: 0.9469, RMSE: 1.3073, 1: 0.9754; M12 i¢in NS: 0.8652, RMSE: 2.0824,
r: 0.9374; M20 icin NS: 0.7113, RMSE: 3.1168, r: 0.8440; M21 icin NS: 0.4620,
RMSE: 4.2647, r: 0.7034 olarak hesaplanmistir.

Baraj gol seviyesi tahmin modellerinde YSA ile yapilan analiz sonucunda, girdi yapisi
t zamanina ait aylik ortalama hacim verisi ile yine aynmi verinin 4 aya kadar
geciktirilmesi ile olusturulan M13, diger modellere gore daha etkili performans
sergilemistir. Bu modeli performans olarak M12 takip etmektedir. M13 ile M12
modellerinin girdi yapisi birbirine olduk¢a benzemektedir. Aralarindaki tek farklilik
MI12’nin 1 ay daha az geciktirilmis olmasidir. Girdi yapisinda t zamanina ait veri
icermeyen ve girdi yapisi t-1, t-4, t-5, t-6, t-11, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama akis
verisi ile t-1 zamanina ait aylik ortalama baraj g6l seviyesi verisinden olusturulan M20,
M12’yi performans olarak takip etmektedir. Iki modelin performans degerleri
incelendiginde, ozellikle NS degerleri arasinda fark dikkat ¢ekmektedir. Bu fark
M12’nin t zamanina ait hacim verisini igermesinden dolay1 olusmustur. Ayrica t
zamanina ait veriyi iceren modellerde hacim verisinin bir ay fazla geciktirilmesi model
sonucuna olumlu olarak yansimistir. Dahasi, girdi yapisinda t zamanina ait veri
icermeyen ve basarili olarak nitelendirilen bir diger model ise M21’dir. M21’in girdi
yapist da M20’ye ¢cok benzemektedir. Aralarinda tek fark M21’in girdi yapisinda kot
verisinin 1 ay fazla geciktirilmesidir. Bundan dolay1 da performans degerlerinde bir
diistis olmustur. Girdi yapisindaki baraj gol seviyesi verisinin bir ay fazla

geciktirilmesi model sonucuna olumsuz yonde etki ettigi belirlenmistir.

Onceki béliimlerde oldugu gibi baraj gol seviyesi modellerine de model performans
degerlerinin 1iyilestirilmesi i¢in dalgacik donilisiimii uygulanmistir. Dalgacik
doniistimiinden sonra, model sonuglarinin bazilarinda 6nemli derecede iyilestirmeler
yapilmistir. lIyilesen performans degerleri oldugu gibi negatif degerler de baz
modellerde tespite edilmistir. M07, M10, M18, M09 modelleri iyilestirme elde edilen
modeller arasindan en iyileridir. MO7°nin performans degerleri NS: 0.9581, RMSE:
1.1605, r: 0.9792, M10’un performans degerleri NS: 0.9578, RMSE: 1.1657, r:
0.9794°diir. En basarili model olarak tespit edilen M07’nin girdi yapis1 6 aya kadar
geciktirilmis aylik ortalama baraj bol seviyesi verisinden olusturulmustur. M10 da 5

aya kadar geciktirilmis baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. M18 ise 2 aya
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kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol seviyesi verisi ile t-1, t-4, t-5, t-6, t-12
zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur. Dalgacik
doniisiimlerinin genelde girdi yapisi tek tip veri ile olusturulan modellerde daha iyi
sonug verdigini onceki kisimlar dile getirilmistir. Bu boliimde bahsedilen bu bulgu
degismemistir. Akabinde, bu modelleri performans olarak M09’un takip ettigi
goriilmektedir. M09’ un girdi yapis1 4 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol
seviyesi verisinden olusturulmustur. M09’un performans degerleri NS: 0.9478,
RMSE: 1.2957, r: 0.9752°dir. Burada, baraj gol seviyesi verisinin optimum diizeyde
tutulmas1 gerektigi sonucuna ulasilmistir. Bir ay fazla ya da az geciktirmenin model

sonucuna olumsuz yonde etki ettigi belirlenmistir.

RO sonuglari

M12 i¢in NS: 0.9735, RMSE: 0.9233, r: 0.9921; M13 icin NS: 0.9675, RMSE: 1.0221,
r: 0.9890; M35 icin NS: 0.8002, RMSE: 2.5998, r: 0.9014; M36 icin NS: 0.7815,
RMSE: 2.7184, r: 0.8949 olarak hesaplanmustir.

RO kullanilarak baraj g6l seviyesi modellemesinde yapilan analizler neticesinde, diger
modeller ile kiyaslandiginda M12 ve M13’ilin performans degerlerinin daha etkili
oldugu tespit edilmistir. M12’nin girdi yapisi t, t-1, t-2, t-3 zamanlarina ait aylik
ortalama hacim verisinden, M13’{in girdi yapisi t, t-1, t-2, t-3, t-4 zamanlarina ait aylik
ortalama hacim verisinden olusturulmustur. Basarili bulunan bu iki modelinde girdi
yapisinda t zamanina ait veri kullanilmistir. Bu sebeple, girdi yapisinda t zamanina ait
veri igermeyen M35 ve M36 bu sinifta basarili olan diger modellerdir. M35’in girdi
yapisi 2 aya kadar geciktirilmis AKI1 verisi ile 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama
hacim verisinden, M36’1n girdi yapisi ise 3 aya kadar geciktirilmis AKI1 verisi ile 3
aya kadar geciktirilmis aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur. Girdi
yapisinda kuraklik indislerinin kullanilmasinin model sonucuna olumlu yonde etki
ettigi belirlenmistir. Diger algoritmalar ile yapilan analiz sonuglarinda, kuraklik indisi
ile olusturulan modellerde etkin sonuglar alinamamistir. RO ile yapilan analizlerde
kuraklik indislerinin model sonucuna olumlu ydnde etki etmektedir. AKI1 degerleri
ile hacim verisinin kullanilmasiyla olusturulan modellerde diger modellere gore daha
etkili sonug¢ alindigi, ayrica geciktirme degerlerinin de optimum diizeyde tutulmasi

gerektigi bulunan diger sonuglardandir.
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RO ile yapilan analizde dalgacik doniisiimiinden sonra, diger modellere gére M13,
M11, M12, M07, M10 modellerinin performans degerleri daha etkilidir. M13, M11 ve
M12’nin girdi yapisi t zamanina ait aylik ortalama hacim verisi igerdiginden dolay1
performans degerleri yiliksek bulunmustur. Bu modellerin performans degerleri
sirastyla NS: 0.8324, RMSE: 2.3218, r: 0.9384; NS: 0.8317, RMSE: 2.3270, r: 0.9385
ve NS: 0.8229, RMSE: 2.3870, r: 0.9332’dir. Girdi yapisinda t zamanina ait veri
icermeyen modellerden olan M10’un girdi yapisi ise 5 aya kadar geciktirilmis aylik
ortalama baraj gol seviyesi verisinden, M07’nin girdi yapis1 6 aya kadar geciktirilmis
aylik ortalama baraj gol seviyesi verisinden olusturulmustur. Bu modellerin sirasiyla
performans degerleri NS: 0.8127, RMSE: 2.4543, r: 0.9139 ve NS: 0.8165, RMSE:
5.4293, r: 0.9123 diir. Girdi yapisindaki farkliliklara bakildiginda M07’°nin 1 ay daha
fazla geciktirilmis ay igerdigi, buna baglh olarak da, performans degerlerinin M10’a

gore daha iyi oldugu analizler sonucunda ortaya ¢ikmistir.

KA sonuglari

MI11 igin NS: 0.9569, RMSE: 1.1777, r: 0.9883; M12 i¢in 0.9569, RMSE: 1.1777, r:
0.9883; M13 i¢in 0.9569, RMSE: 1.1777, r: 0.9883; M41 i¢in NS: 0.7090, RMSE:
3.1629, r: 0.8424; MI17 icin NS: 0.6911, RMSE: 3.1584, r: 0.8401 olarak

hesaplanmuistir.

KA kullanilarak baraj gol seviyesi modellemesinde yapilan analizler neticesinde M11,
M12, M13 modellerinin performans degerleri ayni olup, diger modellere gore daha
etkili oldugu belirlenmistir. Bu li¢ modelin girdi yapisinda t zamanina ait aylik
ortalama hacim oldugundan &tiirii performans degerleri yiiksek ¢ikmistir. M13’lin
girdi yapisi t zamanina ait aylik ortalama hacim verisi ile 4 aya kadar geciktirilmis
hacim verisinden, M12’nin girdi yapisi t zamanina ait aylik ortalama hacim verisi ile
3 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama hacim verisinden, M11’in girdi yapis1 t
zamanina ait aylik ortalama hacim verisi ile 2 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama
hacim verisinden olusturulmustur. Girdi yapisinda t zamanina ait veri igermeyen
modellerden en etkili sonu¢ M41°de alinmistir. Bu modelin performans degerleri NS:
0.7090, RMSE: 3.1629, r: 0.8424°diir. M41’in girdi yapis1 3 aya kadar geciktirilmis
aylik ortalama baraj gol seviyesi verisi ile t-12, t-13, t-14, t-15 zamanlarina ait AKi12
degerlerinden olusturulmustur. Bu modeli performans olarak M17 takip etmektedir.
M17’nin performans degerleri NS: 0.6911, RMSE: 3.1584, r: 0.8401’dir. M17
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modelinin girdi yapist, t-1 zamanina ait aylik ortalama baraj gol seviyesi verisi ile t-1,
t-4, t-5, t-6, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur.
Ayrica, basarili modellerin girdi yapisinda AKI degerlerinin olmas1 dikkat ceken

sonuclardan birisidir.

Tiim makine 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi KA’da da dalgacik doniisiimiinden
yararlanilmistir. Dalgacik doniisiimiinden sonra, diger modellere gore en etkili sonug
M10’da alinmistir. M10’un performans degerleri NS: 0.7263, RMSE: 2.9669, r:
0.8628’dir. Girdi yapist 5 aya kadar geciktirilmis aylik ortalama baraj gol seviyesi
verisinden olusturulmustur. Bu modeli performans olarak M11 ve MI13 takip
etmektedir. M11 ve M13’{in girdi yapisinda t zamanina ait aylik ortalama hacim verisi
oldugundan 6tiirli, model performans degerlerinin iyi derece oldugu belirlenmistir. Bu
modelleri girdi yapisinda t zamanina ait veri icermeyen M16 takip etmektedir.
M16’nin performans degerleri NS: 0.7098, RMSE: 3.0612, r: 0.8492"dir. Girdi yapis1
t-1, t-4, t-5, t-6, t-12 zamanlarina ait aylik ortalama hacim verisinden olusturulmustur.
Tek tip veri ile gergeklestirilen analiz sonucunda dalgacik doniisiimii bu algoritmada

da basarili olmustur.

Baraj gol seviyesi tahmin modelleri DVM, YSA, RO, KA makine 6grenme algoritmasi
ile analiz edilmistir. Bu 4 farkli algoritmanin her ne kadar model performanslar
birbirlerine yakin olsa da, RO’nun diger algoritmalara gore {istlin performans
sergiledigi belirlenmistir. RO’nun bagar1 gosterdigi modelin yapisi, hacim verisi ile
kuraklik indisi ve bunlarin farkli aylardaki geciktirilmis degerlerinden
olusturulmustur. Diger kisimlarda oldugu gibi baraj gol seviyesi tahmin modellerine
de model performanslarini iyilestirmesine adina dalgacik doniisiimii uygulanmistir.
Dalgacik doniisiimiinden sonra, RO ve KA’nin model performans degerleri
katiilesirken, DVM ve YSA’nin performans degerleri iyilesmistir. Doniislimden sonra
en basarili algoritma DVM olarak dikkat ¢gekmektedir. Basarili modelin girdi yapisi,
baraj hacim ile baraj g6l seviyesi verisinden ve bunlarin farkli aylardaki geciktirilmis
degerlerinden olusturulmustur. DVM kadar olmasa da, YSA ile yapilan analizlerin
sonuglart da dikkat cekmektedir. YSA’da en basarili modelin girdi yapisi, sadece baraj
hacim verisi ve bunun farkli aylardaki geciktirilmis degerlerinden olusturulmustur.
Dolayistyla, kullanilan algoritmaya goére model yapisinin degistigi belirlenmistir.

Yapilacak olan baraj gol seviyesi tahmin modellerinde elde edilen veriye gore farkli
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O0grenme algoritmalar1 kullanilabilir. Sonug¢ olarak, baraj g6l seviyesi tahmin
modellerinde, DVM ve RO algoritmalar1 bir modelleme ¢alismasinda etkin sonug
vermesinden Otiirii arastirmacilar tarafindan tercih edilmeli ve model girdi yapisi
hacim ve baraj kot seviyesinden olusturulmalidir. Dalgacik doniistimii uygulanacaksa,

yine DVM ve YSA algoritmalart ile tek tip (hacim, kot verisi) veri tercih edilmelidir.
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