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OZET

YERALTI SUYU SEVIYELERININ COKLU MODEL YAKLASIMLARIYLA
TAHMINI VE TREND ANALIZIi: ARIMAX, VAR, MAKINE OGRENMESI VE SHAP
TABANLI ACIKLANABILIRLIK ANALIZi

Melike Nur KOCAK KATIiPOGLU

Yiiksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Ingaat Miihendisligi Anabilim Dal
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Zeynep Ozge TERZIOGLU
2026, 52 sayfa

Bu calisma, Erzincan ili Brastik (Cataldren) yeraltisuyu gozlem kuyusunda 1987-2022
donemine ait yeralt1 suyu seviyesi (YSS) dinamiklerini nicel olarak inceleyerek kisa ve orta
vadeli tahminlerle en uygun istatistiksel ve makine 6grenmesi yaklagimlarini belirlemeyi, uzun
donemli trend davraniglarini ortaya koymayir amaglamaktadir. Cok degiskenli dogrusal
regresyon analizinde YSS(t-1) katsayisinin 0.611 ve istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli
bulunmasi, akifer sisteminin gii¢lii bir zamansal hafizaya sahip ve ge¢mis seviye kosullarinin
mevcut YSS iizerinde belirleyici oldugunu gostermistir. Zaman serisi tabanli 6ngorii
performanslarinin karsilastirilmasinda ARIMAX ve Vector Autoregression (VAR) modelleri
degerlendirilmig; ARIMAX modeli daha diisiik hata degerleri ve daha yiiksek agiklama giicii
ile VAR modeline kiyasla iistiin performans sergilemistir. Izgara arama ile optimize edilen
makine 6grenmesi modellerinde Rastgele Orman (RF) ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
benzer ve yiiksek dogrulukta sonuglar iiretmistir. SHAP tabanli agiklanabilir yapay zeka analizi,
RF model kararlarmin biiyilik 6l¢iide YSS(t—1) ve gecikmeli sicaklik degiskenleri tarafindan
yonlendirildigini, nem, akim ve yagis bilesenlerinin ise gorece smurli katki sundugunu
gostermistir. Yenilik¢i Poligon Trend Analizi (IPTA) ve Sirali Mann-Kendall Testi (SQMK)
sonugclari, YSS serisinde belirgin mevsimsel farklilagma bulundugunu ve 2010 sonrast donemde

diistis egilimlerinin siddetlendigini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Brastik, Yeralti suyu seviyesi, ARIMAX, VAR, Makine 6grenimi,
SHAP, Trend analizi



ABSTRACT

GROUNDWATER LEVEL PREDICTION AND TREND ANALYSIS USING MULTI-
MODEL APPROACHES: ARIMAX, VAR, MACHINE LEARNING, AND SHAP-
BASED EXPLAINABILITY

Melike Nur KOCAK KATIiPOGLU

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and Technology,
Department of Civil Engineering
Advisor: Assistant Professor Zeynep Ozge TERZIOGLU
2026, 52 pages

This study aims to quantitatively investigate the groundwater level (GWL) dynamics in the
Brastik (Cataloren) groundwater observation well in Erzincan province during the period 1987—
2022, to determine the most suitable statistical and machine learning approaches with short and
medium-term predictions, and to reveal long-term trend behaviors.The fact that the YSS(t—1)
coefficient was found to be 0.611 and statistically highly significant in the multivariate linear
regression analysis showed that the aquifer system has a strong temporal memory and that past
level conditions are decisive on the current YSS. In comparing the time series-based forecasting
performance, ARIMAX and Vector Autoregression (VAR) models were evaluated; the
ARIMAX model demonstrated superior performance compared to the VAR model with lower
error values and higher explanatory power. In machine learning models optimized with grid
search, Random Forest (RF) and Support Vector Machines (SVM) have produced similar and
highly accurate results. SHAP-based explanatory AI analysis has shown that RF model
decisions are largely driven by YSS(t-1) and lagged temperature variables, while humidity,
current, and precipitation components contribute relatively limitedly. The Innovative Polygon
Trend Analysis (IPTA) and Sequential Mann-Kendall Test (SQMK) results revealed significant
seasonal differentiation in the YSS series and that downward trends intensified in the post-2010

period.

Keywords: Brastik, Groundwater level, ARIMAX, VAR, Machine learning, SHAP, Trend

analysis
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1. GIRIS

1.1. Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmanin temel amaci, Erzincan ili Brastik (Cataloren) yeraltisuyu gézlem kuyusunda
1987-2022 donemine ait YSS dinamiklerini nicel ve ¢ok boyutlu olarak analiz etmektir. Bu
calismanin amaci, YSS’yi etkileyen meteorolojik ve hidrojeolojik degiskenler arasindaki
iliskiyi kapsamli bir sekilde inceleyerek, su kaynaklar1 yonetiminde kullanilabilecek degerli
bilgiler saglamaktir. Caligsma, bu degiskenler arasindaki zamansal ve mekansal degisimlerin
yani sira dogrusal ve dogrusal olmayan etkilesimleri analiz ederek su seviyelerindeki uzun
vadeli degisimleri ortaya koymay1 hedeflemektedir. Ayrica, kisa ve orta vadeli YSS tahminleri
icin en uygun zaman serisi ve makine Ogrenmesi modellerini karsilastirmali olarak
degerlendirmek amaglanmistir. Model sonuglarinin agiklanabilirligini artirmak iizere degisken
katkilarinin SHAP yaklagimi ile analiz edilmesi hedeflenmistir. Son olarak, YSS serisindeki
uzun donemli egilimlerin ve olasi yapisal kirilmalarin IPTA ve SQMK testleri ile belirlenmesi

amaglanmstir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Yeralt1 suyu, diinyadaki en biiylik tathh su kaynaklarindan biridir. Bundan dolay1, 6zellikle
kaynak kitlig1 olan bolgelerde, iklim degisikligi ve insan faaliyetlerine bagl olarak YSS’nin
degisimlerinin arastirilmasi biiyiik 6nem arz etmektedir. (Kartal vd. 2024).

Igme ve sulama suyu kaynag olarak kullanilan yeralt1 sularindaki degisimin analizi, akiferlerin
takip edilmesi, su kaynaklariin planlanmasi, enerji tiretimi, iklim degisikligiyle miicadele ve

tarimsal iiretim acisindan biiylik 6nem tagimaktadir. (Katipoglu vd. 2024).

Yeralt1 suyu, yiizey tatl su kaynaklarin kitligi nedeniyle bir¢ok iilkenin ekonomisinde 6nemli
bir yere sahiptir. Gelismekte olan bazi iilkelerde sulama, icme ve evsel kullanimlar igin

kullanilan ikinci biiyiik su kaynagidir (Abbas vd. 2023).

Bu calisma, iklim degisikligi, artan su talebi ve hidrolojik belirsizliklerin yogunlastig1 bir
donemde yeralt1 suyu kaynaklarinin stirdiiriilebilir yonetimi acisindan kritik 6neme sahiptir.
Kiiresel dlgekte su kitlig1 riskinin artmasi ve su kaynakli jeopolitik gerilimlerin giiclenmesi,

YSS’nin bilimsel temelde izlenmesini ve Ongoriilmesini stratejik bir gereklilik haline



getirmistir. Akifer sistemlerinin zamansal davraniginin ve iklim duyarliliginin ortaya
konulmasi, tarimsal iiretim, igme suyu giivenligi ve havza 6l¢ekli planlama acisindan karar
vericilere dogrudan katki saglamaktadir. Bu baglamda ¢alisma, su giivenligi politikalarinin
gelistirilmesi ve olasi su krizlerine kars1 erken uyar1 ve adaptasyon stratejilerinin olusturulmasi
acisindan bilimsel bir altyap: sunmaktadir.

Su kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi, erken uyar1 ve miidahale stratejileri ve iklim
degisikligine adaptasyon stratejilerinin gelistirilmesi i¢in 6nemli bilgiler sunmasi ve yonetici

ve politika yapicilar1 aksiyon almasi agisindan hayati 6neme sahiptir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE iLGILI CALISMALAR

Chen vd. (2004) calismasinda, Winnipeg bolgesindeki iklim degisikliginin YSS iizerindeki
potansiyel etkileri, iist karbonat akiferinde tamamlanan izleme kuyularindaki ge¢mis yillardaki
iklim kayitlari ile su seviyeleri arasindaki baglanti analiz edilerek incelenmistir. Hem yagis hem
de yillik ortalama sicaklik, bu akiferdeki yillik YSS’leriyle kuvvetli bir korelasyon
olusturmaktadir. Sicaklikla olan korelasyon, yillik ortalama sicakliklarin daha fazla oldugu
zamanlarda daha da giiclenmektedir. Akiferin s1§ derinlikte bulundugu yerlerde, sicakligin
Y SS’leri lizerinde yagistan daha 6nemli bir tesiri vardir. Bu bolge icin kiiresel iklim modelleri
tarafindan Ongoriilen artan sicaklik egiliminin net beslenmeyi azaltabilecegini ve YSS’lerini

etkileyebilecegi sonucuna varilmistir.

Icaga vd. (2009) calismasinda Akarcay Afyon Alt Havzasi’da bulunan yagis, akis ve
buharlasma gdzlem istasyonu ile kuyu su seviyesi gézlem istasyonunun uzun yillara ait aylik
verilerinden yararlanarak stokastik modelleme yapmustir. Akargay Afyon alt havzasindaki
yeralt1 suyunun kontrol ve izlenmesi, gelecekteki olas1 degisimlerinin takip edilmesi agisindan

katk1 saglayacagi tespit edilmistir.

Yurtcu vd. (2006) ¢aligmasinda, Akarcay havzasinda bulunan Afyon alt havzasindaki 6 gozlem
istasyonundan elde edilen 1977-1989 yillarindaki 936 tane veriden yararlanmustir. Istasyonlarin
aylik ortalama verileri alinarak, YSS’deki degisim bulanik mantik yaklagimi ile modellenmis

ve sonuglarin gozlemler olduk¢a yakin oldugu tespit edilmistir.

Kurak (2013), Goksu 16859-A ve Sarikiz Rasat-1 kuyularina ait aylik YSS’lerinde
deterministik trendleri farkli testlerle ayiklayarak, trendden arndirilmis ve tam standardize
edilmis serilere AR(1), AR(2) ve ARMA(1,1) gibi mevsimsel olmayan duragan modeller
uygulamistir. Birinci mertebe farki alinmis seriler igin ise stasyoner olmayan ARIMA(p,1,q)
modelleri denenmis ve her iki kuyuda su seviyelerinin rastgele yiiriiylis [ARIMA(O0,1,0)]
ve/veya IMA(1,1) yapilariyla temsil edilebildigi gosterilmistir. Calismanin ikinci asamasinda
yagis girdili transfer fonksiyonu modelleri (ARMA, ARX) ve farklt mimarilerde bes yapay sinir
ag1 karsilagtirllmis; sonuglar, YSA modellerinin yiiksek tahmin performansi sergileyerek su
seviyesi silirecindeki dogrusal olmayan dinamikleri daha iyi temsil edebildigini ortaya

koymustur.



Karaboran ve Cobaner (2013) calismasinda Develi-Yesilhisar alt havzasindaki meteorolojik
verileri kullanarak yeralt1 su seviyelerinin arasindaki baglantinin ¢oklu dogrusal regresyon ve
yapay zekad teknikleri ile tahmin edilmesi hedeflenmektedir. Bir ay sonraki yer alti su
seviyelerine etki eden anlamli bagimsiz degiskenler, Temel Bilesenler Analizi ile belirlenmistir.
Sonug olarak Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 yaklasiminin Radyal Tabanli Yapay Sinir
Aglarindan daha dogru oldugu tespit edilmistir. Ek olarak YSS ile meteorolojik degiskenleri
kuvvetli iligskiye sahip oldugu ortaya ¢ikarilmistir.

Patle vd. (2015) caligmasinda, Haryana'nin Karnal bolgesinde Mann-Kendall testi ve Sen'in
egim tahmininden yararlanarak muson Oncesi ve sonrasi su seviyelerinin tahmini igin
Y SS’lerinin egilimini belirlemistir. ARIMA (0, 1, 2), zaman serisi modelleme ve tahmin i¢in
uygun model olarak secilmistir. Sonuglar, 2050 yilinda muson 6ncesi ve sonrast YSS’lerinin,
2010 yilindaki gézlemlenen su seviyesine gore sirastyla 12.97 m ve 12.00 m azalacagin1 ve yer
altinda sirasiyla 29.95 m ve 28.14 m'ye ulasacagini gostermistir. Bu donemde ilgede muson
oncesi ve sonrast YSS’deki ortalama diisiis hiz1 sirasiyla yilda 0.32 ve 0.30 m tahmini

bulunmugtur.

Cobaner vd. (2016) calismasinda gecmis giinlere ait yeralt1 su seviyeleri verilerinde yola
cikarak yer alti su seviyelerini tahmin etmek maksadiyla Cok-genli Genetik Programlama
(CGGP) tekniginden faydalanmistir. 30 giin sonraki YSS tahmininde dogrusal regresyon

modellerine gore CGGP yaklagiminin 6ne ¢iktigini ortaya koymustur.

Gibrilla vd. (2018) calismasinda, Gana'nin Yukar1 Dogu Boélgesi'nde 2005-2014 dénemine ait
yagis, sicaklik ve YSS’ndeki egilimleri incelemek i¢in parametrik olmayan bir nesne
kullanilmigtir. Mann-Kendall testi, Sen'in egim tahmini ve ARIMA modellerinden
yararlanilmigtir. Sonug, yagis ve sicaklikta herhangi bir egilim olmaksizin mevsimsel bir
degisim meydana gelmistir. Ancak yillik 6l¢ekte, tiim izleme kuyularindaki YSS’nde 6nemli
bir pozitif ya da negatif egilim olmamistir. ARIMA modelleri kullanilarak yapilan yagis ve
YSS tahmini, 2020 yilina kadar yagis miktarinda 4,779 mm/yil oraninda 6nemli bir diisiis
olacagini ongdrmiistiir. Ancak YSS, calisma alani genelindeki kuyularin ¢ogunda hafif bir
artisa dogru nispeten istikrarlt bir egilim sonucunu vermistir. Tahmin edilen sonug, YSS’ nin
2020 yilina kadar yaklasik 12 m'ye diismesi beklenen Kabingo'da ortalama 1,008 m/y1l diisiis
oran1 meydana gelmistir. Bolgedeki yeralt1 suyu kullanimina iligkin ¢ikarimlar yapilmis ve

gelecekteki arastirma ihtiyaclar iizerinde durulmustur.



Maruf (2019) ¢alismasinda Hatay ili Dortyol Bolgesine ait 5512 no’lu kuyuda ARMA, Coklu
Lineer Regresyon ve Bulanik Mantik (BM) modelleri ile YSS tahmin edilmesini amaglamistir.
Calisma sonucunda YSS tahmininde BM modeli azda olsa ARMA ve CLR modellerinde daha

dogru sonug¢ vermistir.

Kommineni vd. (2020) ¢aligmasinda, PLS regresyonu ile dogrusal regresyona dayali olarak,
YSS’nin tahmin modeli yapilmigtir. Modelin dogrulugu, Teksas c¢evresindeki izleme
verilerinden faydalanilarak kontrol saglanmistir. Bu yaklasim kullanilarak, temiz bir denklem
olusturulmus ve benzersiz algoritmalar degerlendirilerek en iyi yapilandirma segilerek Teksas
veri setinin kullanim modeli egitilmistir. Vaka c¢alismasi, modelin dogrulugunun oldukga
yiiksek oldugunu ve popiilerlik 6neminin alternatif modellerden daha yiiksek oldugunu ve
dinamik YSS analizinde kullanildiginda bazi pratik avantajlara sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Sonug, PLS dogrusal regresyon, Teksas'taki YSS’nin tahmini igin etkili bir

metottur.

Bahadirli (2021) ¢alismasinda Amerika Birlesik Devletleri’ndeki Minnesota sehrinde bulunan
Prairie Adasi civarindaki gézlem kuyusu ve YSA, CLR ve M5 Karar Agact (M5T) metotlari
kullanilarak YSS degerleri tahmin edilmistir. Sonu¢ olarak tiim modellerin tatmin edici ve

birebirine benzer ¢iktilar {irettigi tespit edilmistir.

Citakoglu ve Minarecioglu (2021) ¢alismasinda, Kizilirmak Havzasi'ndaki istasyonlarin 1970-
2017 yillan1 arasindaki yagis, sicaklik, debi ve yeralti suyu verileri kullanilmistir. Trend analizi
icin, zaman serilerindeki trendleri belirlemek i¢in dogrusal regresyon ve parametrik olmayan
Mann-Kendall, modifiye edilmis Mann-Kendall ve Spearman'in Rho yontemlerinden
faydalanilmistir. Havza genelinde maksimum ve minimum sicakliklarda artig trendleri
olusurken, ortalama sicakliklarda anlamli trendler olusmamustir. Ilgaz istasyonu harig, anlaml
yag1s trendlerinin tamaminda artig gdzlenmistir. Ug istasyon haric, akislarda genel olarak azalan
egilimler meydana gelmistir. Mevcut istasyonlarin cogunda YSS’de artis egilimi olusmustur.

Artan egilimlerin ise yeralt1 suyu tiikketimindeki artistan dolay1 kaynaklanabilir.

Pham vd. (2022) calismasinda, YSS tahmini i¢in rastgele agac¢ (RT), RF, karar kiitiigii, M5P,
SVM, yerel agirlikli dogrusal regresyon ve hata azaltma budama agaci gibi yedi farkli YSS

modelinin performansini 6l¢gmek i¢in karsilagtirmali bir ¢aligma yapmistir. Uzun vadeli tahmin,



Banglades'in kuzeybat1 bolgesindeki iki kuyudan elde edilen 1981-2017 yillarina ait tarihsel
YSS, ortalama sicaklik, yagis ve bagil nem veri kiimelerinden yararlamilmistir. Onerilen yedi
modelin ¢iktilari, ortalama karekdk hatast (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE), bagil mutlak
hata (RAE), bagil karekok hatas1 (RRSE), korelasyon katsayisi ve Taylor diyagrami
kullanilmigtir. Bagging-RT ve Bagging-RF modellerinin diger ML modellerinden daha iyi

performans gdsterdigi sonucuna varilmistir.

Abbas vd. (2023) calismasinda Rechna Doab'da (Pakistan, Pencap eyaletinde) 2006-2019
doneminde yeralt1 suyu verilerini yenilik¢i egilim analizi (ITA) ile incelemistir. ITA sonuglari
Ters Mesafe Agirlikli interpolasyonu ile mekansal analiz uygulamistir. Muson 6ncesi periyotta
verileri %32'sinin egilime sahip olmadigi, %62'sinin azalan egilimde oldugu tespit edilmistir.

Sentiirk vd. (2023) caligmasinda yapay zeka teknikleri yardimiyla YSS’nin zaman serileri
tahmini yapilmistir. Calismada NAR-NN ve LSTM gibi yapay sinir agi algoritmalari
faydalanilarak performanslart RMSE degerleri iizerinden karsilastirilma yapilmistir. Zaman
gecikmesi artarken NAR-NN performansi iyilesirken LSTM performansinda diisiis olmustur.
NAR-NN modeli i¢in Bayesian Regularization geri yayilim (trainbr) algoritmasi, Levenberg-
Marquardt geri yayilim (trainlm) algoritmasina gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. LSTM
modelinde ise, rmsprop egitim algoritmasi adam algoritmasindan daha iyi sonu¢ vermistir.
NAR-NN modelinde LSTM modeline gore daha diisitk RMSE degerleri bulunarak daha yiiksek
tahmin dogruluguna ulagilmistir. Yapay zeka modellerinin dogru tahminler yapabilmesi, su

kaynaklarinin daha verimli ve stirdiiriilebilir olarak yonetilmesine etki edecektir.

Katipoglu vd. (2024) caligmalarinda YSA ve yapay ar1 kolonisi optimizasyonu (ABC)
algoritmasini, topluluk ampirik mod ayristirma (EEMD) ve yerel ortalama ayrigtirma (LMD)
metotlarint uygulayarak YSS’leri tahmini etmistir. Calismanin sonucunda EEMD-ABC-ANN

hibrit yaklagiminin en iistiin oldugunu bulmustur.

Kartal vd. (2024) calismasinda Mann-Kendall, Sen Egimi, IPTA ve ITA analizleri YSS
degerlerinin egilimini analizi etmistir. Sonug olarak tiim istasyonlarda YSS'de yillik olarak bir
diistis trendi oldugu saptanmustir. Ayrica Haziran, Agustos ve Eyliil aylarinda diisen trend

dikkat ¢ekmektedir.

Kog ve Katipoglu (2025) ¢alismasinda, Erzincan ilindeki yeralti suyu indisi (SGI) degerlerinin

tahmini i¢in ver ayristirma teknikleri ile cesitli gelismis yapay zeka tekniklerini uyarlamistir.



Yararlanilmistir. Spektrum analizi ile rolatif nem, sicaklik, yagis ve gecikmeli SGI verilerine
ait dongiisellik, mevsimsellik, trend ve giiriiltii gibi ayr1 gruplandirilarak, bu gruplar Al
modellerine aktarilarak hibrit yaklasimlar elde edilmistir. Analizler sonucunda tiim alt
bilesenlerin AI modeline sunulmasi SGI kuraklik indeksi tahminini genel olarak artirdigi
saptanmistir. Ek olarak bulanik mantik sistemlerini ve yapay sinir aglarin1 baglayan hibrit
ANFIS yaklagimimin yeralti suyu kurakligmi en iyi tahmin eden model oldugunu

gostermektedir.

Demir vd. (2021) calismasinda, Konya Kapali Havza’sinda bulunan 10 adet 1978-2020
yillarma ait YSS gozlem istasyonunun, aylik YSS degerlerinin Lineer trend ydntemi ve
parametrik olmayan Mann-Kendall yontemi ile trend analizi gergeklestirilmistir. Sonug olarak
biitiin istasyonlarda YSS degerlerinin istatistiksel olarak azalan yonde egilim gdsterdigi, bu

egilimin son yillarda giderek arttig1 gdzlenmistir.

Demir Yetis vd. (2024) calismasinda, Bitlis ili ve ¢evresindeki yeralti su kaynaklari, igme suyu
icin, bolgenin volkanik kaya yapisiyla birlikte artan floriir kirliligini arastirmak i¢in, Haziran
2019 kurak doneminde ve Eylil 2019 yagishh doneminde 30 noktada floriir seviyeleri
Ol¢iilmiistiir. Dogrusal Regresyon, RF, Karar Agaci, K-Komsular ve XGBoost gibi ¢esitli
makine 6grenimi teknikleri ve regresyon modellerinin yan1 sira ANN, DNN, CNN ve LSTM
gibi derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Bulgular, XGBoost regresoriiniin ve CNN'nin
yeraltt suyu Kkalitesini tahmin etmede {istiin performans gostermistir. XGBoost, diger
modellerden siirekli olarak daha iyi basar1 gostererek, farkli k degerlerinde ortalama karesel
hata (MSE), MAE ve RMSE gibi degerlendirme o6lg¢iitleri i¢in en diisiik degerlere sahiptir.
Ozellikle, makine 6grenimi gergevesi degerlendirmesinde, XGBoost regresorii hem tiim hem
de yagmurlu mevsim veri kiimelerini modellemede miikemmel basar1 sergilerken, evrisimli
sinir ag1 "kurak mevsim" veri kiimesinde daha iyi basar1 sergilemistir. Bu ¢alisma, XGBoost
regresOrliinlin  ve bu sinir aglarinin dogru yeralti suyu kalitesi tahmini potansiyelini
vurgulamakta ve Karar Agact Regresoriinlin sinirlamalarint  kabul ederken, bunlarin

kullanimini tavsiye etmektedir.



3. YONTEM

Dogu Anadolu Bélgesi’nde bulunan 11903 km? yiizdl¢iimiine sahip Erzincan ili, 39° 02”- 40°
05” kuzey enlemleri ile 38° 16”- 40° 45 Dogu boylamlar: arasinda yer almaktadir. Il merkezi
rakimi ise 1185 metredir. Karasal iklime sahip olsa da etrafi daglarla gevrili bir ova olmasindan
dolay1 iklim yer yer degisken karakteristik 6zellikler gostermektedir. Yillik ortalama sicaklik
16.6 °C’dir. Yaklasik ortalama -3.7 °C ile en soguk ay Ocak, 23.9 °C ile en sicak ay Agustos
ayidir. Erzincan Ilinin y1llik nemi %62 olup; yil igerisindeki en az yagis 206.1 mm, en fazla
yagis ise 633.1 mm’dir. Yags ortalamasi ise 380.6 kg/m?dir. Yagism %39’u
[lkbaharda, %13’ii Yaz, %26’s1 Sonbahar ve %22’si Kis mevsiminde meydana gelmektedir
(Keskin vd. 2018; Anonim, 2026).

Bolgenin tiim akarsular1 ilkbaharda yagan yagmurlarla ve kar erimeleriyle kabaran taskin
karakteri tastyan kisa boylu dere ve gaylardir. ilin en &nemli ve en biiyiik akarsuyu 43.8 m3/sn
ile 1320 m3/sn arasinda degisen debisi ile Firat [rmagidir. Hem sulama hem enerji iiretimi hem
de su sporlarinda kullanilan Firat Irmagi; giineydoguda Tuzla suyu, kuzeybatida Kesis
daglarindan ¢ikan Cayirlik dere dahil olmaktadir. Tercan ovasinda ise sular birleserek
Karasu’yu olugsmaktadir. Karasu, Firat [rmag1 en biiyiik koludur. Erzincan Ovasi’ndan sonra bu
irmak derin bir yatak icerisinde Bagistas'a kadar akmaktadir. Kemaliye Ilgesinde Miran suyunu
ve Kadig6lii suyunu alarak Keban baraji ile Elazig il sinirina girer. Firat Irmagina dahil olmayan
Refahiye il¢esinin sular1 ise Kelkit ¢ayma dokiilir (Yilmaz, vd. 2019; Anonim, 2026).
Lokasyon haritas1 Sekil 1’de belirtildigi gibidir.
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Sekil 1. Erzincan ili lokasyon haritast (Anonim, 2026)



Bu calismada kullanilan veriler Erzurum DSI 8. Bolge Miidiirliigii ve Meteoroloji Genel
Miidiirliigii’nden i¢in temin edilmistir. Veriler 1987 ve 2022 yillar1 arasindadir. Tablo 1°de her
bir degisken i¢in say1, ortalama, standart sapma, minimum, %25, %50, %75 ve maksimum

degerleri sunulmustur.

Tablo 1. Veri setine ait tanimlayici istatistikler

Degisken Veri uzun. Ortalama Std.  Min.  25% 50% 75%  Maks.
P (t) 429 31.21 25.05 0.00 11.63 26.00 45.83 138.30
P (t-1) 429 31.29 25.03 0.00 11.70 26.11 45.83 138.30
P (t-2) 429 31.36 25.00 0.00 11.70 26.21 45.83 138.30
P (t-3) 429 31.45 25.03 0.00 11.70 26.52 4597 138.30
Pmax (t) 429 12.76 3363 000 570 9.60 14.90 50.00
Pmax (t-1) 429 11.21 8.14 0.00 570 9.60 14.70 50.00
Pmax (t-2) 429 11.23 8.13 0.00 580 9.60 14.70 50.00
Pmax (t-3) 429 11.24 8.13 0.00 580 9.60 1490 50.00
T (t) 429 11.49 943 -850 320 12.50 20.00 27.30
T (t-1) 429 11.48 9.44 -850 3.10 12.50 20.00 27.30
T (t-2) 429 11.47 945 -850 3.00 12.50 20.00 27.30
T (t-3) 429 11.43 9.47 -850 3.00 12.30 20.00 27.30
Tmin (t) 429 -0.67 9.80 -47.40 -7.40 -0.20 7.50 16.20
Tmin (t-1) 429 -0.69 981 -47.40 -7.70 -0.20 7.50 16.20
Tmin (t-2) 429 -0.71 982 -47.40 -790 -0.20 7.50 16.20
Tmin (t-3) 429 -0.73 9.84 -47.40 -790 -0.30 7.50 16.20
Tmax (t) 429 24.57 10.03  1.00 15.60 26.90 33.50 40.60
Tmax (t-1) 429 24.57 10.03  1.00 15.60 26.90 33.50 40.60
Tmax (t-2) 429 24.55 10.05 1.00 15.40 26.90 33.50 40.60
Tmax (t-3) 429 24.50 10.07 1.00 1520 26.80 33.50 40.60
RH (t) 429 59.12 12.18 21.00 51.60 58.70 69.30  83.80
RH (t-1) 429 59.11 12.16 21.00 51.60 58.70 69.30 83.80
RH (t-2) 429 59.13 12.18 21.00 51.60 58.70 69.30  83.80
RH (t-3) 429 59.19 1222 21.00 51.60 58.90 69.50 83.80
Q) 429 57.68 63.01 8.62 2297 30.69 59.66 44590
Q (t-1) 429 57.67 63.01 8.62 2294 30.69 59.66 44590
Q (t-2) 429 57.66 63.02 8.62 2278 30.69 59.66 44590
Q (t-3) 429 57.64 63.03 8.62 2278 30.69 59.66 44590
YSS (t-1) 429 4.84 1.62 1.63 350 4.67 6.00 8.90
YSS (t-2) 429 4.85 1.63 1.63 350 4.69 6.07 8.90
YSS (t-3) 429 4.86 1.63 1.63 350 470 6.07 8.90
YSS (t) Target 429 4.83 1.62 1.63 350 4.66 6.00 8.90

3.1. Karsihkh Bilgi (MI)

MI, iki rastgele degisken arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan bagimlilig1 6lgen bilgi
kurami temelli bir 6lgiittiir. Shannon’in bilgi teorisine dayanan bu yontem, bir degisken
hakkinda elde edilen bilginin diger degisken hakkindaki belirsizligi ne dl¢lide azalttigini nicel
olarak ifade eder (Shannon, 1948). MI degeri sifir ise degiskenler bagimsizdir; pozitif degerler

ise bilgi paylasimini ve bagimlilig1 gosterir. Ozellikle hidrolojik ve iklimsel zaman serilerinde



dogrusal olmayan iliskilerin belirlenmesinde ve degisken se¢cimi agamasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Hesaplama, olasilik yogunluk fonksiyonlar1 veya entropi temelli

formiilasyonlar araciligiyla gerceklestirilir (Kraskov vd. 2004; Shannon, 1948).

3.2. Spearman Rho Korelasyon

Spearman Rho korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki monoton iliskinin yoniinii ve
giiciinii belirlemek amaciyla kullanilan parametrik olmayan bir istatistiksel olgiittiir. Bu
yontem, degiskenlerin normal dagilim gostermesini zorunlu kilmaz ve 6zellikle hidrolojik ve
meteorolojik verilerde dogrusal olmayan ancak tek yoOnlii artan veya azalan iliskilerin
degerlendirilmesinde kullanilabilir. Spearman Rho katsayisi, degiskenlerin ham degerleri
yerine siralama degerleri lizerinden hesaplandigindan, aykir1 degerlere Pearson korelasyonuna
gore daha dayaniklidir (Shadmani vd. 2012; Sedgwick, 2014; Giimiis vd. 2022).

Bu ¢aligmada Spearman Rho analizi, YSS(t) ile yagis, maksimum yagis, sicaklik, minimum
sicaklik, maksimum sicaklik, nispi nem, akim ve gecikmeli YSS degiskenleri arasindaki
monoton iligkilerin belirlenmesi amaciyla uygulanmistir. Boylece YSS iizerinde etkili
olabilecek meteorolojik, hidrolojik ve gegmis seviye degiskenlerinin iligki yonii ve goreli iligki
giici degerlendirilmistir. Spearman Rho katsayisi, siralama degerleri arasindaki farklar

kullanilarak Denklem 1’deki gibi hesaplanabilir:

_ 6R(Ri—)>

D=1
nnz-1)

(M

Burada Ri, zaman serisindeki Xi gézleminin siralama degerini; nise toplam gozlem sayisini
gostermektedir. Istatistiksel anlamlilik degerlendirmesinde temel hipotez (H,), iki degisken
arasinda anlamli bir monoton iligkinin bulunmadigidir. Alternatif hipotez (H, )ise iki degisken
arasinda anlamli bir monoton iligkinin bulundugunu ifade eder. Biiyiik orneklemlerde
Spearman Rho katsayisinin anlamliligi Denklem 2’de verilen test istatistigi ile

degerlendirilebilir:

n—2
t=ps |1 ®)
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Bu test istatistigi n — 2 serbestlik derecesiyle degerlendirilir. Elde edilen p-degeri 0.05’ten
kiigiik oldugunda, ilgili degisken ile YSS(t) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir monoton

iliski bulundugu kabul edilir.
3.3. Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon Analizi

Cok degiskenli regresyon analizi, bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi modellemek amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Yontemin temel
amaci, bagimli degiskenin varyansini agiklayan en uygun dogrusal denklemi elde etmektir
(Kutner vd., 2005; Montgomery vd., 2021). Katsayilar genellikle En Kii¢iik Kareler Yontemi
(OLS) ile tahmin edilir ve her bir bagimsiz degiskenin etkisi digerleri sabit tutuldugunda
degerlendirilir. Modelin gecerliligi R?, F-testi, p-degerleri ve artik analizleri ile test edilir.
Hidrolojik ¢alismalarda fiziksel siirecleri nicel olarak agiklamak ve tahmin modeli gelistirmek

icin yaygin olarak kullanilmaktadir.
3.4. ARIMAX Modeli

ARIMAX modeli, ARIMA modelinin dissal degiskenler iceren genisletilmis bir bi¢imidir. Bu
modelde bagimli zaman serisinin ge¢mis degerleri ve hata yapisina ek olarak, sistemi etkiledigi
diisiiniilen digsal bagimsiz degiskenler de modele dahil edilir. Bu sayede, yalnizca serinin kendi
geemisine degil, digsal girdilere bagl degisimler de tahmin siirecine katilmis olur (Adu vd.,
2023). ARIMAX yaklagimi, bagimli zaman serisi ile bir veya birden fazla digsal degisken
arasindaki iliskiyi birlikte ele alir. Xt ve Yt'nin iki duragan zaman serisi oldugunu varsayarak

asagida belirtilen Denklemi 3 elde edilebilmektedir (Peter ve Silvia 2012; Box vd. 2015).

Y, =C+v(B)X; + N, 3)
Burada; Xt bagimsiz degisken (giris serisi), Yt bagimli degisken (¢ikis serisi), C sabit terim, Nt
stokastik bozulma, B geri kaydirma operatorii, v(B)X, ise transfer fonksiyondur. Xt ve Yt
birbiri ile iliskilidir. X, gecikmeli dagilim ile Y'yi etkileyebilir ve asagida belirtilen Denklem 4

gibi olur.

v(B)X; = (vo + v;B +v,B% + )X, 4)
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v(B)X; nin sonsuz sayida katsayist vardir. Bu nedenden dolay1, bu fonksiyonu diisiik dereceli
polinomlarin orani olarak sonlu dereceli rasyonel polinom dagilimli gecikme modeli asagida

belirtilen Denklem 5, 6 ve 7 seklinde yazabiliriz (Peter ve Silvia 2012).

thb

v(B)X, = 315Xy 6))
wp(B) = wy + w;(B) + -+ + w,B? (6)
§.(B) = 1—68,B——68.B" 7)

Burada h dahil edilen bagimsiz degiskenin terim sayisi, r dahil edilen bagimli degiskenin terim

sayisi, b ise gecikme stiresidir.

Buradan yola ¢ikarak Nt Denklem 8’de belirtildigi gibi bir otoregresif entegre hareketli

ortalama modeli seklinde yazilabilir.

_ 0(B)6(BS)
7 oB)oB5)(1-B)E(1-B)P

®)

Burada at sifir ortalamali ve normal dagiliml beyaz giiriiltiidiir. Denklem 3’te Denklem 4 ve

8’1 yerine koyarak Denklem 9 elde edilmektedir (Nozari vd., 2023). Denklem 10:

6(B)8(BS)
@(B)p(BS)(1-B)4(1-Bs)D ¢

Yt =C+ UOXt + v]_Xt_]_ + szt_z + e+ kat—k + (9)

3.5. Vektor Otoregresyon Modeli (VAR)

VAR modeli, birden ¢ok zaman serisi degiskenini hesaba katarak aralarindaki dinamik
etkilesimleri ve dongiileri analiz etmektedir. Her bir degiskenin onceki degerlerle ve diger
degiskenlerle arasindaki iligkiyi belirleyerek dogrusal bir fonksiyon olusturmaktadir (Haydier
vd., 2023).

Bu yontem, t=1, 2, ..., T zaman diliminde elde edilen k adet degisken arasindaki dogrusal ve

karsilikli iligkileri belirlemek i¢in boyutu kx1 olan elemanlar1 degiskenlige karsilik gelen bir Y
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vektorii olusturmaktadir. Dereceli otoregresif vektor (p) Denklem 10 ile elde edilebilir (Zivot

ve Wang, 2006).

(1-0,B—0,B> = —=0pB°)Y, =C+e (10)
Burada @; her biri k x k boyutunda i = 1, 2, ..., p olan katsay1 matrisi, B geri kaydirma
operatoriinii, Y k x 1 boyutunda t anindaki zaman serisi degiskenleri igceren vektor, C k x 1
boyutunda otoregresif degiskenlere ait sabit terim vektorii, e; ise k x 1 boyutunda rassal hata

terimleri vektoriidiir. Hatanin E(e;) = 0 olmasi1 beklenmektedir.

Bu kapsamda k=2 seklinde 2 zaman serisinden olusan VAR(1) modelinde degiskenler y: ve y2
Denklem 11 ve 12 ile hesaplanabilir (Haslbeck vd., 2021).

Yl,t = Cl + (Z) 11,1Y1,t—1 + (Z) 12,1Y2,t—1 + el,t (11)

YZ,t = CZ + (Z) 21,1Y1,t—1 + (Z) 22,1Y2,t—1 + eZ,t (12)

Burada c: ve c: sabit terimler, @i1,1, 12,1, @21,1 ve D22,1 degiskenlerin gecmis donem degerleri

ile iligkisini gdsteren katsayilar, et ve ezt ise t anindaki hata degerleridir.

VAR modeli, iki zaman serisi degiskeninin dogrusal bagimliliklarini Denklem 11 ve 12 ile
belirleyerek, zamana bagli degiskenlerin dinamik davranislarini ortaya koymaktadir (Elias ve
Ali, 2025).

3.6. Makine Ogrenemesi Modelleri

3.6.1. Rastgele orman (RF) algoritmasi

Biiytik veri kiimelerinde iyi bir performansa sahip olan RF Algoritmasi, rastgele 6zellik se¢cimi
ve Onylikleme yapilarak bir araya gelen Denklem 13°te belirtildigi gibi ifade edilen bir¢ok karar

agacindan olugsmaktadir.

{T(wv),i=1,..1} (13)
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Burada T karar agacini, u modele girdi olarak verilen veri, i aga¢ numarasi, vi ise her agacin
farkli degisken se¢imleriyle egitilmesiyle elde edilen karar agacinin rastgeleligidir.

Algoritmanin diyagrami Sekil 2°de gosterilmektedir.

Karar agaci T Karar agaci T, Karar agaci T,

Rastgele Orman

Sekil 2. Bir¢ok karar agacinin olusturdugu RF diyagrami (Aroef vd., 2020)

RF yontemi tek kullanilan karar agaclarindan ¢ok daha iyi dogruluk performansi sunmaktadir.
Daha iyi bir korelasyon ile asir1 uyum riskini azaltarak modelin genelleme yetenegini

artirmaktadir (Breiman, 2001).

Bu yontemde bir T1(x), T2(x), ..., TI(x) marj fonksiyonu, X ve Y vektorlerinden elde edilen

rastgele egitim verileriyle olusturularak Denklem 14 sekilde tanimlanabilir.

mg(X,Y) = av,P(T;(X) =Y) —r;lg;cavb(Tz(X) =) (14)

Burada marj degeri dogru ile en iyi alternatif sinif arasindaki of farkidir ve degerin biiytikliigi
simiflandirmanin dogrulugunu arttirmaktadir. Ayrica avb tiim agaglarin verdigi degerlerin
ortalamasini, P gosterge fonksiyonudur. TI(X)=Y I’mc1 karar agacinin tahmin ettigi girdinin
dogru smifi, TI(X)=j ise I'1nc1 karar agacinin girdinin atandig1 j smifidir. Yani hangi agacin

hangi sinifa oy verdigini kontrol etmektedir (Breiman, 2001; Aroef vd., 2020).
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3.6.2. Destek vektor makineleri (SVM)

SVM Sekil 3’te belirtildigi gibi ile veriler siniflandirarak, diizlemin her bir siif noktasina en

yakin mesafesi olan marj1 maksimize ederek hiper diizlem olusturmaktadir.

y

Sekil 3. SVM yontemi diyagrami (Aroef vd., 2020)

Bu yontemde Denklem 15 seklindeki bir veri kiimesi kullanilarak Denklem 16 ve Denklem 17

hesaplanmaktadir.

P{(x1,}’1), ---r(xvryv)}r xu E Xryu E Y = {_111} (15)
min=||G||" (16)

Gb 2
Yu(Gtx, +b) =1, u=12,..,v (17)

Burada G hiper diizlemin yoniinii belirleyen agirlik vektorii, b hiper diizlemin konumunu
belirleyen sapma terimi, u gozlem indeksi, yu simif vektorii, x, 6zellik vektorii, v ise 0rnek
sayisidir. Bazi hata durumlarinda Denklem 16 ve Denklem 17’ye hata terimi S ve esneklik
degiskeni &, eklenerek Denklem 18 ve Denklem 19 halini almaktadir (Ben-Hur ve Weston,
2009; Aroef vd., 2020).

1 2
min [|Gl|" + SZi-1 & (18)
Yu(Gtx, +b) =1 —¢,, u=12,..,v (19)
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3.7. SHAP

SHAP yontemi giris degiskenlerinin her birinin model ¢iktisini ne OSlgiide etkiledigini
aciklamaktadir. Bu yontemde amag¢, model tahminini her bir degiskenin katki degerlerine
ayirarak yorumlanabilir hale getirmektir. SHAP ag¢iklama modeli, tahmin degerini temel deger
ile her bir 6zelligin katkisinin toplami seklinde ifade eder. Genel olarak bakildiginda SHAP
yonteminde degisken etkisi Sekil 4’te belirtilmektedir.

0 E[f (x)] E[f ()12, ] £ E[f()x1, %211 ELf (0)lx1, 25, x5]]
— 0 — _—, —
9, — — 0 —

— O

Sekil 4. SHAP degisken etkisi (Lundberg ve Lee, 2017; Mangalathu vd., 2020)

Bu yontem en basit sekilde bir fonksiyon olarak Denklem 20 ile ifade edilmektedir.

fO) =g(x") = o + XiL1 i X/’ (20)

Burada x' basitlestirilmis girdi, g(x') agiklama modeli, M giris 6zelliklerinin toplam sayisi, ¢0
beklenen ¢iktiy1 temsil eden sabit terim, ¢; ise degiskenin modele etkisi yani Shapely degeridir.
Bu denklem yerel dogruluk, eksiklik ve tutarlilik 6zelligine sahiptir. Burada yerel dogruluk,
ozellik etkilerinin toplaminin modelin ¢iktisina esit olmasini saglamaktadir. Bdylece Denklem
20 ile elde edilen f(x) ile basitlestirilmis girdi olan x"nin dogru bir sekilde eslesmesini
saglamaktadir. Eksiklik, xi'=0 olmast durumunda ¢; = 0 olmasidir. Yani mevcut olmayan
ozelliklere bir Onem atanmamasidir. Tutarlilik ise, biiyiikk etkiye sahip bir 6zelligin
degistirilmesiyle o 6zelligin etki degerinin azalmamasidir. Yani burada degiskenlige dahil olma
durumunu temsil eden zi’nin 0 olmas1 durumunda degiskenin ¢ikarilmasiyla olusan diger tiim
degiskenleri temsil eden z'/i’nin fonksiyon olarak Denklem 21°deki sekilde olmasi

gerekmektedir.

£ @) = £/ @N\D = £.(2) — f(2'\D) e2))

Bu durumu saglayan tek model ise Denklem 22 seklindedir.
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0u(f,x) = Syrew D (£ (2 — £ (2\D)] (22)

Burada |Z'| sifirdan farkli girislerin sayisidir ve z' & x' seklindedir (Lundberg ve Lee, 2017;
Mangalathu vd., 2020).

3.8. Sirahh Mann-Kendall Testi (SQMK)

Bu calismada zaman serilerindeki egilimlerin yoniinii, olast baslangic zamanini ve istatistiksel
anlamliligini belirlemek amaciyla Ardisik Mann—Kendall (Sequential Mann—Kendall, SQMK)
testi uygulanmistir. Mann—Kendall testi parametrik olmayan bir yontem olup verilerin normal
dagilim gostermesi kosulunu gerektirmez ve hidrolojik ile hidro-meteorolojik zaman serilerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir (Mann, 1945; Kendall, 1962). Testin ardisik formu ise Sneyers
(1990) tarafindan detaylandirilmis ve zaman i¢indeki egilim baglangi¢larinin belirlenmesinde

onerilmistir.

SQMK analizinde istatistik iki yonde hesaplanmaktadir: ileri yonde hesaplanan seri UF
(ilerleyen seri) ve geriye dogru hesaplanan seri UB (gerileyen seri) olarak tanimlanir. Grafiksel
yorumda UF ve UB egrilerinin kesistigi nokta, egilim degisiminin veya trend baslangicinin
yaklagik zamanini gostermektedir. UF egrisinin +1.96 giiven sinirin1 agsmast %95 giiven
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli artan trendi, —1.96 sinirinin asilmasi ise anlamli azalan
trendi ifade etmektedir. Ornegin, UF egrisi 1995 yilinda +1.96 smirin1 asmissa, bu durum 1995
yil1 civarinda istatistiksel olarak anlamli bir artig egiliminin basladigin1 gostermektedir. Eger
kesisim noktasi gliven sinirlari i¢inde kaliyorsa yonsel bir degisim s6z konusu olmakla birlikte
egilim istatistiksel olarak anlamli degildir. Bu nedenle SQMK testi yalnizca trendin varligini
degil, ayn1 zamanda olas1 kirilma ve yon degisim donemlerini de ortaya koyabilen gii¢lii bir

analiz yaklagimidir. Bu yaklasim ile elde edilecek drnek bir grafik Sekil 5’te belirtilmektedir.
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Sirali Mann-Kendall Testi
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Sekil 5. SQMK grafiginin aciklamasi

3.9. Yenilikg¢i poligon trend analizi (IPTA)

Sen vd. 2019 tarafindan gelistirilen IPTA, yalmizca zaman serisinin genel trend yoniinii
belirlemekle kalmayip, ardisik elemanlar (6rnegin aylar) arasindaki gecislerin egimi ve
biiyiikligii hakkinda da ayrintili bilgi sunan bir yontemdir. Farkli zaman olgeklerinde
uygulanabilen bu yaklagimda, analiz girdisi olarak ortalama, minimum, maksimum, standart
sapma ve carpiklik gibi istatistiksel parametreler kullanilabilmektedir; bu g¢alismada ise
ortalama degerler esas alimustir. Sekil 6’da da goriildiigii gibi Grafik iizerinde ardisik aylar
birlestiren dogrular, aylar arasindaki degisimin yoniinii ve siddetini gostermekte; bu dogrularin
egimleri arasindaki fark biiytlidiikce, aylik degisimlerin serinin genel ortalamasi {izerindeki
etkisinin arttig1 anlagilmaktadir. Ayrica elde edilen c¢okgen yapi, zaman serisinin yillik
davranisini temsil eder; incelenen hidro-meteorolojik siire¢ ne kadar dinamik ve karmasik ise
ortaya ¢ikan poligon formu da o dl¢iide diizensiz ve karmasik olmaktadir [Sen vd. 2019; Gilimiis

vd. 2022].
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Sekil 6. IPTA yonteminin grafiksel anlatimi

3.10. Performans Metrikleri

MSE, RMSE, MAE, Belirleme Katsayisi (R?), A¢iklanan Varyans Oran1 ve Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) sirastyla model hatasinin biiyiikliigiinii, hatanin 6lgeklenmis bi¢imini, ortalama mutlak
sapmay1, modelin bagimli degiskendeki varyansi agiklama giiciinii, toplam varyansin agiklanan
kismin1 ve model karmasikligi ile uyum kalitesi arasindaki dengeyi 6l¢en performans ve model

se¢im Kkriterleridir (Akaike, 1974, Breiman, 2001; Willmott, & Matsuura, 2005).
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4. BULGULAR

4.1. Karsihkh Bilgi (MI) Sonuclar

Bu MI sonuglari, tahmin etmeye calistigimiz hedef degisken iizerinde hangi 6zelliklerin en
giiclii etkiye sahip oldugunu acgikca gdosteriyor. Listeye baktigimizda, en 6nemli bilginin, bir
onceki zaman adimindaki YSS (t-1) degiskeninden geldigini goriiyoruz (skor: 0.629114). Bu,
sistemin kisa siireli ve giiglii bir hafizaya sahip oldugunu, hedef degerin en ¢ok hemen bir
onceki durumdan etkilendigini isaret ediyor. Onu takiben, iki zaman adimi1 6nceki (t-2) sicaklik
(T, Tmin, Tmax) degerleri onemli bir etki yaratiyor; bu da sicaklik kosullarinin biraz daha uzun
bir gecikmeyle sisteme dahil oldugunu gosteriyor. Buna karsilik, 6zellikle yagis (P) ve
maksimum yagis (Pmax) ile ilgili degiskenlerin, 6zellikle de gegmisteki (t—2, t—3) degerlerinin,
diger 6zelliklere gore ¢ok daha diisiik skorlara sahip oldugu anlasiliyor. Kisacasi, modelimiz
icin en kritik etkenler yakin ge¢misteki Yeralti Su Seviyesi ve biraz daha uzaktaki Sicaklik
degerleriyken, gecmisteki yagis miktarlari tahmin giiciine ¢ok az katki sagliyor. Elde edilen MI
skor degerleri grafiksel olarak Sekil 7°de belirtilmistir.

0.6

=] o =]
w o+ w
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Sekil 7. MI skorlarlarina ait sutun grafikleri
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4.2. Spearman Rho korelasyon
Tablo 2. Brastik (Cataloren) istasyonunda YSS(t) ile meteorolojik—hidrolojik degiskenler

arasindaki Spearman Rho korelasyon katsayilari

Istasyon Degisken Spearman Rho p-degeri Anlamlilik

P (1) 0.38 0.000 Hk
P (t-1) 0.332 0.000 Hk
P (t-2) 0.155 0.0013 Hk

P (t-3) -0.026 0.5904
Pmax(t) 0.263 0.000 Hk
Pmax (t-1) 0.242 0.000 ox
Pmax (t-2) 0.14 0.0038 ox

Pmax (t-3) 0.008 0.8752
T (1) -0.336 0.000 Hk
T T (t-1) -0.599 0.000 Hk
= T (t-2) -0.709 0.000 o
% T (t-3) -0.64 0.000 ok
S Tmin (t) -0.339 0.000 Hk
5 Tmin (t-1) -0.597 0.000 Hk
= Tmin (t-2) -0.709 0.000 **
Tmin (t-3) -0.628 0.000 Hk
Tmax (t) -0.342 0.000 Hk
Tmax (t-1) -0.601 0.000 Hk
Tmax (t-2) -0.703 0.000 Hk
Tmax (t-3) -0.632 0.000 Hk
RH (1) 0.133 0.0059 Hk
RH (t-1) 0.364 0.000 Hk
RH (t-2) 0.504 0.000 Hk
RH (t-3) 0.521 0.000 Hk
Q (1) 0.402 0.000 Hk
Z §~§ Q (t-1) 0.131 0.0065 ok
= g é Q (t-2) -0.203 0.000 o
ce s Q (t-3) L0471 0.000 *
L5 YSS (t-1) 0.769 0.000 Hk
7 YSS (t-2) 0.457 0.000 Hk
a8 YSS (t-3) 0.133 0.0058 Hk

*t mevecut ayin degeri, t-1: bir ay 6nceki degerler, t-2: 2 ay 6nceki degerler ve t-3: 3 ay onceki degerleridir. ** %95
giiven araliginda anlamli iliskileri gosteriyor. P: Aylik toplam yagis (mm), Pmax:Aylik Maksimum Yagis
(mm=kg+m?), T: Aylk Ortalama Sicaklik (°C), Tmin:Aylik Minimum Sicaklik (°C), Tmax: Aylk
Maksimum Sicaklik (°C), RH: Aylik Ortalama Nispi Nem (%), Q:Aylik ortalama akarsu akimi
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Bu Tablo 2, Brastik (Cataloren) gozlem noktasinda YSS ile meteorolojik ve hidrolojik
degiskenler arasindaki bagintiy1 gosteren Spearman Rho korelasyon sonuglarin1 sunmaktadir.
Korelasyon yapisina bakildiginda, YSS iizerinde en gii¢lii ve en anlamli iliskiyi beklendigi gibi
bir ay onceki YSS(t-1), p=0.769 olusturmakta; bu bulgu yeralti suyunun belirgin bir zaman
gecikmeli hafizaya sahip oldugunu net bigimde gostermektedir. Yagis bilesenlerinin etkisi
zayif—orta diizeydedir; 6zellikle toplam yagisin t, t-1 ve t-2 degerleri YSS ile pozitif fakat diisiik
diizeyde iligkilidir (p=0.15-0.38). Sicaklik degiskenleri (T, Tmin, Tmax) tiim gecikmelerde
negatif korelasyon gostermektedir ve ozellikle t-1 ve t-2 gecikmelerinde bu iliski oldukga
giicliidiir (p~0.60 ila —0.70). Bu durum yiiksek sicaklik déonemlerinde buharlagsmanin artmasi
ve yeralti suyu beslenmesinin azalmasiyla uyumludur. Nispi nem, Ozellikle gecikmeli
degerlerde (t-2, t-3) pozitif ve anlamli korelasyon sunarken, akarsu debisi Q’nun etkisi
karmagiktir; t zamaninda ve t-1’de pozitif, t-2 ve t-3’te ise negatif iligski goriilmektedir. Genel
olarak Tablo 2, YSS degisimlerinin en ¢ok onceki YSS, sicaklik rejimi ve bir dlgiide nem
kosullarindan etkilendigini; yagisin ise beklenenin aksine daha smirli bir etki gosterdigini
ortaya koymaktadir. Bu durum calisilan istasyonda yeralt1 suyu dinamiklerinin daha ¢ok yavas

tepki veren hidrolojik siirecler tarafindan yonetildigini diisiindiirmektedir.

4.3. Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon Analizi

Tablo 3, YSS degisimlerini agiklamak amaciyla kurulan ¢ok degiskenli regresyon modelinin
katsayilarini, istatistiksel anlamliliklarini ve giliven araliklarim1 sunmaktadir. Model c¢iktilari
incelendiginde, YSS iizerindeki en gii¢lii ve istatistiksel olarak en anlamli etkinin bir 6nceki
aym YSS(t-1), katsay1=0.611, p<0.001 oldugu goriilmektedir; bu sonug, yeralti suyunun
belirgin bir otoregresif hafizaya sahip oldugunu goéstermektedir. Yagis bilesenleri arasindan
yalnizca P(t-2) degiskeninin (katsayi=—0.011, p=0.001) anlaml1 bir etkisi bulunmakta olup, bu
negatif iliski, iki ay Onceki yagis artiglarinin YSS’ni asagi yonlii etkileyen gecikmeli bir
hidrolojik mekanizmay1 isaret etmektedir. Maksimum yagis i¢in yalnizca Pmax(t) anlamlidir
(katsay1=0.004, p=0.001), diger gecikmeli degerlerde ise istatistiksel bir kanit yoktur. Sicaklik,
minimum sicaklik ve maksimum sicaklik degiskenlerinin tamaminda anlamli bir katsay1
goriilmemektedir; bu da sicakligin regresyon modeli icerisinde YSS’yi dogrudan agiklama
giiclinlin zayif oldugunu diisindiirmektedir. Nispi nem degiskenlerinden sadece RH(t-3)
anlamlidir (katsay1=—0.016, p=0.045) ve {i¢ ay Onceki nem artisinin yeralti suyunu hafifce
diistirdiigiinii gostermektedir. Akarsu akimi (Q) i¢in Q(t) pozitif ve anlamlidir (katsay1=0.003,

p=0.010), bu da akimin artti§1 donemlerde yilizey—yeralt1 suyu etkilesiminin beslenmeye katki
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sagladigin1 diislindiirmektedir. Sonu¢ olarak model, YSS degisimlerinin agirlikli olarak
gecikmeli YSS, sinirli diizeyde yagis ve akim kosullari, daha zayif bicimde ise nem 6zellikleri
tarafindan belirlendigini gostermektedir; sicaklik etkisinin ise bu istasyonda anlamli bir rolii

bulunmamaktadir.

Tablo 3. YSS degerlerine ait regresyon sonuglari

Degisken Katsay1 Std Hata  t-degeri p-degeri Giiven Alt Giiven Ust

Sabit terim 3.478 0.735 4.732 0.000 2.033 4.924
P (t) -0.002 0.002 -0.799  0.425 -0.006 0.002
P (t-1) -0.004 0.003 -1.076  0.283 -0.010 0.003
P (t-2) -0.011 0.003 -3.360  0.001 -0.018 -0.005
Pmax(t) 0.004 0.001 3.465 0.001 0.002 0.007
Pmax (t-1) 0.005 0.008 0.577 0.564 -0.011 0.021
Pmax (t-2) 0.014 0.008 1.697 0.090 -0.002 0.029
T (1) -0.019 0.031 -0.612  0.541 -0.080 0.042
T (t-1) -0.005 0.032 -0.165  0.869 -0.068 0.058
T (t-2) 0.001 0.032 0.039 0.969 -0.061 0.063
T (t-3) 0.003 0.031 0.090 0.928 -0.057 0.063
Tmin (t) -0.003 0.011 -0.247  0.805 -0.025 0.020
Tmin (t-1) 0.006 0.011 0.560 0.576 -0.016 0.029
Tmin (t-2) -0.011 0.011 -0.941  0.347 -0.033 0.012
Tmin (t-3) -0.002 0.011 -0.165  0.869 -0.025 0.021
Tmax (t) 0.001 0.022 0.034 0.973 -0.043 0.044
Tmax (t-1)  -0.020 0.022 -0.886  0.376 -0.063 0.024
Tmax (t-2)  -0.004 0.022 -0.175  0.861 -0.048 0.040
Tmax (t-3)  -0.023 0.023 -1.026  0.305 -0.068 0.021
RH (t) -0.002 0.009 -0.244  0.807 -0.019 0.015
RH (t-1) 0.001 0.010 0.061 0.951 -0.019 0.020
RH (t-2) 0.012 0.010 1.253 0.211 -0.007 0.032
RH (t-3) -0.016 0.008 -2.008  0.045 -0.031 0.000
Q) 0.003 0.001 2.593 0.010 0.001 0.005
Q (t-1) -0.001 0.001 -0.888  0.375 -0.003 0.001
Q (t-2) -0.005 0.001 -4.012  0.000 -0.007 -0.002
Q (t3) 0.000 0.001 -0.146  0.884 -0.002 0.002
YSS (t-1) 0.611 0.048 12.622  0.000 0.516 0.706
YSS (t-2) 0.017 0.056 0.310 0.757 -0.093 0.127
YSS (t-3) 0.080 0.047 1.697 0.091 -0.013 0.173

* Anlaml ¢ikan degiskenler (p < 0.05) koyu karakter ile gosterilmistir.

Burada Denklem 23’te belirtildigi gibi Regresyon Denklemi olusturulmaktadir.
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YSS(t) = 3.478 — 0.011% P(t —2) + 0.004 x Pmax(t) — 0.016 * RH(t — 3) +
0.003 % Q(t) — 0.005 % Q(t —2) + 0.611 * YSS(t — 1) (23)

Bu denklem (23), YSS’nin mevcut ay i¢in hangi meteorolojik ve hidrolojik degiskenlerden
etkilendigini gdsteren ¢oklu regresyon modelidir. Model katsayilarinin biiytikligi ve isareti,
her bir degiskenin YSS iizerindeki etkisinin yoniinii ve giiclinii ortaya koymaktadir. Denklemde
en baskin ve belirleyici terim, YSS(t-1) katsayisinin yiiksek degeri (0.6112) ile agikca
goriilmektedir; bu, yeralt1 suyunun gii¢lii bir zamansal hafizaya sahip oldugunu, yani bir 6nceki
aym su seviyesinin hakim belirleyici oldugunu gostermektedir. Ayrica YSS(t-3) terimi
anlamsiz olamasina ragmen pozitif katsayist (0.08) da daha zayif bir gecikmeli katkinin
varligini gostermektedir. Yagis bilesenleri arasinda en dikkat ¢ceken terim P(t-2) olup katsayis1
—0.0111°dir; bu negatif isaret iki ay dnceki yagis artisinin YSS’yi diisiirdiigiinii, yani dolayl1 bir
gecikmeli etkilesim oldugunu diisiindiirmektedir. Maksimum yagis icin 6zellikle Pmax(t)
(0.0043) modelde anlamli bir pozitif katki gostermektedir. Akarsu akimi i¢in Q(t) (0.0027)
pozitif yonde etki verirken daha eski gecikmeler negatif katkilar sunmaktadir. Ayrica T, Tmin,
Tmax degiskenlerinin tiim lag’leri istatisitsksel olararak anlamsiz goriiniiyor (p>0.05). Bu
nedenle sicaklik (T, Tmin, Tmax) degiskenlerinin ¢cogu katsayist oldukca kiigliktiir ve modele
belirgin bir etki yapmamaktadir. Sonug olarak Denklem 23, YSS’lerinin en ¢cok gecikmeli YSS
degerleri, daha sinirl 6l¢iide yagis ve maksimum yagis, daha zayif sekilde ise akarsu akimi
tarafindan belirlendigini gostermektedir. Elde edilen degerler grafiksel olarak Sekil 8’de

belirtilmistir.

Normal Q - Q Graﬁgi Artiklar vs Tahminler

Ornek Kantiller
|
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*‘Z *‘l 6 { 2‘ 3 4 5 6 7 8
Teorik Kantiller °

Sekil 8. Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi ile elde edilen bulgular

24



Yukaridaki sekil, modelin artiklarinin (hata terimlerinin) dagilimin1 degerlendirmek igin
kullanilan iki tanisal grafigi gostermektedir. Ustteki Normal Q-Q grafiginde noktalarin biiyiik
boliimiiniin kirmiz1 referans ¢izgisi etrafinda hizalanmasi, artiklarin genel olarak normal
dagilima yakin bir yap sergiledigini diisiindiirmektedir; yalnizca u¢ degerlerde hafif sapmalar
goriilmektedir. Alttaki Artiklar vs Tahminler grafiginde ise artiklarin tahmin edilen degerlere
gore rastgele sacgildigi, belirgin bir desen veya sistematik sapma olusmadigi goriilmektedir. Bu
durum modelde heteroskedastisite veya yap1 ihlali belirtisinin zay1f oldugunu, hatalarin biiyiik
olgiide istikrarli ve bagimsiz davrandigini gostermektedir. Bununla birlikte kirmizi egilim
cizgisinin ¢ok hafif yukar1 yonlii egilmesi, yiliksek tahmin degerlerinde kii¢lik bir pozitif hata
egilimi olabilecegine isaret eder; ancak genel olarak grafikler modelin varsayimlarina biiyiik

Ol¢iide uygun bir hata yapist sundugunu gostermektedir.

4.4. ARIMAX ve Vector Autoregression (VAR) Analizi Sonuclari

Tablo 4. ARIMAX Modeli igin Kullanilan Onemli Parametreler

Parametre Deger Aciklama Neden Secildigi
ARIMA order (2,0,2) Otoregresif (AR), fark Auto ARIMA
alma (d) ve hareketli optimizasyonu ile en iyi
ortalama (MA) bilesenleri uyum saglandi
start p /start q 0/0 AR ve MA terimlerinin Sifirdan baslayarak
baslangic degerleri optimal kombinasyon
aranmast i¢in
max_p/max_q 3/3 AR ve MA terimlerinin Asir1 karmagik modelleri
st sinirt ve overfitting’i dnlemek
igin
max_d 2 Maksimum fark alma Zaman serilerinde genelde
derecesi 2’den fazlas1 gerekli degil
stepwise True Adim adim arama Daha hizl1 ve verimli
yontemi optimizasyon saglamak
igin
method Ibfgs Optimizasyon algoritmas1  Kararli ve hizl1 yakinsama
saglamak icin
maxiter 200 Maksimum iterasyon Modelin yakinsamasi i¢in

enforce stationarity False

enforce invertibility False

sayi1st
Duraganlik kisiti

Terslenebilirlik kisit1

yeterli slire tanimak adina
Verinin dogal yapisini
korumak igin

Modele esneklik
kazandirmak i¢in

Tablo 4, ARIMAX modelinin kurulumu sirasinda kullanilan temel parametreleri, bu

parametrelerin ne anlama geldigini ve neden segildigini Ozetlemektedir. ARIMA order
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degerinin (2,0,2) olarak belirlenmesi, zaman serisinin 2 otoregresif (AR) ve 2 hareketli ortalama
(MA) bileseniyle en iyi uyumu sagladigin1 gdstermektedir. start p ve start q parametrelerinin
sifirdan baglatilmasi, modelin tiim kombinasyonlar1 sistematik bi¢gimde taramasini miimkiin
kilmistir; max_p ve max_q sinirlandirmalart ise asir1 karmagsik yapilarin ve overfitting riskinin
online gecmek i¢in eklenmistir. lbfgs optimizasyon algoritmast modelin kararli bigimde
yakinsamasin1  kolaylastirirken, maxiter=200 degeri modele yeterli iterasyon hakki
tanimaktadir. enforce stationarity ve enforce invertibility kisitlarinin kapatilmasi, modelin
daha esnek c¢aligmasini miimkiin kilmistir. Genel olarak Tablo 4, ARIMAX modelinin hem

dogruluk hem de hesaplama verimliligi gozetilerek optimize edildigini gostermektedir.

Tablo 5. VAR Modeli i¢in Kullanilan Onemli Parametreler

Parametre Deger Aciklama Neden Secildigi
Lag order 3 Gecikme uzunlugu AIC kriterine gore en uygun
gecikme seg¢ildi
max_lags min(5, Maksimum gecikme  Veri boyutuna uygun sekilde
1/30) aralig1 siirlandirilds
selection_criterion AIC Model se¢im kriteri ~ Bias-variance dengesini
optimize etmek i¢in
max_variables 10 Maksimum degisken  Hesaplama maliyetini ve
say1s1 karmasgiklig1 6nlemek igin
top_features 8 En 6nemli 8 Coklu dogrusal baglantiy1
degiskenin secilmesi  azaltmak i¢in
correlation_threshold Otomatik  Korelasyona gore En anlaml degigkenleri
degisken se¢imi onceliklendirmek i¢in

Tablo 5, VAR modelinin kurulumu sirasinda kullanilan temel parametreleri ve bu
parametrelerin model performansini nasil sekillendirdigini 6zetlemektedir. Lag order degerinin
3 olarak secilmesi, AIC kriterine gore en uygun gecikme yapisint saglama amaci tagimaktadir.
max_lags parametresinin veri boyutuna gore dinamik sekilde sinirlandirilmasi, modelde
gereksiz karmagikligin oniine gecer. selection criterion olarak AIC’nin kullanilmasi, modelin
bias-variance dengesini en iyi sekilde optimize etmeye yoneliktir. Ayrica degisken sayisinin 10
ile sinirlandirilmasi hesaplama maliyetini diisiiriirken, top features=8 sec¢imi ¢oklu dogrusal
baglantiy1 azaltmak i¢in en belirleyici degiskenlere odaklanilmasini saglar. Son olarak
correlation_threshold’un otomatik seg¢ilmesi, korelasyona dayali en anlamli degiskenlerin
modele Oncelikli olarak dahil edilmesine olanak tamimaktadir. Genel olarak Tablo 5, VAR
modelinin hem istatistiksel gecerlilik hem de hesaplama verimliligi gdozetilerek

yapilandirildigini géstermektedir.
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Bu caligmada YSS tahmini i¢in kullanilan ARIMAX ve VAR modellerinin performans
kargilagtirmas1  yapilmistir.  ARIMAX modeli, otoregresif bilesenlerle birlikte digsal
degiskenleri de dikkate alarak, zaman serisi dinamiklerini daha kapsamli bir bi¢imde
yakalamaktadir. Sonuglar, ARIMAX modelinin daha diisiik hata degerleri (RMSE: 0.724,
MAE: 0.530) ve daha yiiksek agiklayicilik katsayist (R? = 0.799) elde ettigini gostermektedir.
Buna karsilik, VAR modelinde hata degerleri daha yiiksek (RMSE: 1.183, MAE: 0.918) olup,
aciklayicilik katsayist (R? = 0.465) diisliktiir. Bu durum, VAR modelinin ¢ok degiskenli
yapisina ragmen, secilen degiskenlerin YSS’leri acgiklamada sinirh kaldigini gostermektedir.
Ayrica, Nash-Sutcliffe Verimlilik katsayisi (NSE) de ARIMAX modelinin performansini

desteklemekte ve modelin giivenilirligini dogrulamaktadir.

Sonug olarak, her iki modelin performans kriterleri karsilastirildiginda, ARIMAX modelinin
YSS tahmininde daha uygun ve daha giivenilir bir yontem oldugu ortaya ¢ikmistir. Daha diisiik
hata degerleri, yliksek R? ve NSE katsayilart ARIMAX modelinin hem dogruluk hem de tahmin
giicli agisindan Uistilinliigiinii ortaya koymaktadir. VAR modeli ise teorik olarak ¢oklu degisken
iliskilerini degerlendirebilme avantajina sahip olsa da pratik uygulamada bu caligmada
kullanilan veri seti i¢in sinirlt basar1 gostermistir. Dolayisiyla, bu analiz kapsaminda 6nerilen

model ARIMAX tir. Elde edilen sonuglar Tablo 6’da ve Sekil 9’da belirtilmektedir.

Tablo 6. ARIMAX ve VAR analizi sonuglari

Model AIC RMSE MAE R?
ARIMAX 857.988  0.724 0.530 0.799
VAR 2249340 1.183 0.918 0.465
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Sekil 9. ARIMAX ve VAR analizi sonuglari

Gorselde, YSS tahmininde ARIMAX ve VAR modellerinin performans karsilastirmasi
sunulmaktadir. Zaman serisi grafiginde ARIMAX modelinin (R?>=0.799) gercek degerlere
olduk¢a yakin tahminler {irettigi, buna karsin VAR modelinin (R?>=0.465) dalgalanmalar1
yeterince yakalayamadigi goriilmektedir. Nokta grafikleri de bu durumu desteklemekte;
ARIMAX tahminleri ger¢ek degerlerle daha yiiksek korelasyon gosterirken, VAR modelinde
yayilimin daha diizensiz oldugu dikkat ¢ekmektedir. Cubuk grafiklerde ise hata metrikleri
(RMSE ve MAE) agisindan ARIMAX’1n daha diisiik hata degerleriyle 6ne ¢iktigi, dogruluk
metrikleri (R? ve NSE) bakimindan da iistiin performans sergiledigi net bir sekilde ortaya

konmustur. Genel olarak, gorsel bulgular ARIMAX modelinin YSS’yi tahmin etmede VAR

modeline gore ¢ok daha basarili oldugunu agikca gostermektedir.
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4.5. SHAP Tabanh Aciklanabilir Yapay Zeka Modeli Sonuclar:

Tablo 7. RF ve SVM modelleri i¢in kullanilan hiperparametre arama araliklar1

RF Modeli
Hiperparametre Deger Araligi Aciklama
n_estimators randint(50, 200) (50'den Ormandaki karar agaci sayisi.
200'e kadar rastgele tam say1)
max_depth randint(3, 10) (3'ten 10'a Bir agacin maksimum derinligi.
kadar rastgele tam say1)
min_samples_split randint(2, 10) (2'den 10'a Bir diiglimii bélmek icin gereken minimum
kadar rastgele tam say1) ornek sayisi.
min_samples_leaf randint(1, 5) (1'den 5'e kadar ~ Bir yaprak diigiimiinde (leaf) olmasi
rastgele tam say1) gereken minimum Ornek sayisi.
max_features ['sqrt', log2', None] (Kok, Boliinme aranirken dikkate aliacak
log2 veya tlimii) maksimum 6zellik sayisi.
bootstrap [True, False] (Dogru veya Agaglar egitmek icin onylikleme
Yanlis) (bootstrap) 6rneklerinin kullanilip
kullanilmayacag.
SVM Modeli
Hiperparametre Deger Araligi Aciklama
C loguniform(le-3, 1e3) (10—3  Ceza (penalt1) parametresi. Hata toleransi

ile 103 arasinda logaritmik) ile model karmasiklig1 arasindaki dengeyi
kontrol eder.

epsilon (€) loguniform(le-3, 1) (10—3 ile Hata marji. Bu marj igindeki tahmin
1 arasinda logaritmik) hatalar1 cezalandirilmaz.
kernel ['linear', 'tbf', 'poly'] Veriyi yliksek boyutlu bir alana doniistiiren

(Dogrusal, Radyal Tabanli cekirdek fonksiyonu.
veya Polinom)

gamma ['scale’, 'auto'] + Cekirdek (kernel) katsayisi. Bir tek 6rnegin
list(loguniform(1le-3, diger 6rnekleri ne kadar etkiledigini
1).rvs(5)) belirler.

Tablo 7°de, YSS tahmini i¢in kullanilan RF ve SVM modellerine ait hiperparametre arama
araliklar1 verilmistir. RF modelinde n_estimators karar agaci sayisini, max_depth agaclarin
maksimum derinligini, min_samples_split bir diiglimiin boliinebilmesi i¢in gerekli minimum
ornek sayisint ve min_samples leaf yaprak diiglimde bulunmasi gereken minimum Ornek
sayisin1 ifade etmektedir. max_features her bolinmede dikkate alinacak degisken sayisini
belirlerken, bootstrap karar agaglarinin dnyiikleme orneklemesiyle egitilip egitilmeyecegini
kontrol etmektedir. SVM modelinde ise C hata toleranst ile model karmagiklig1 arasindaki
dengeyi diizenleyen ceza parametresidir. Epsilon (g) belirli bir hata araligindaki tahmin
sapmalarmin cezalandirilmamasint  saglar. Bu hiperparametrelerin farkli araliklarda
denenmesiyle modellerin tahmin bagarisinin artirilmasi ve asir1 6grenme riskinin azaltilmasi

amaglanmstir.
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Tablo 8. YSS tahmini i¢in kullanilan veri setinin kapsami ve alt kiimelere dagilim1

Bilgi Deger
Toplam Veri Sayisi 429
Egitim Seti Boyutu 257 (%60)
Dogrulama Seti Boyutu 86 (%20)
Test Seti Boyutu 86 (%20)
Ozellik Sayisi 31

Tablo 8, modelleme siirecinde kullanilan veri setinin genel yapisini 6zetlemektedir. Toplam
429 gozlemden olusan veri kiimesi, egitim (257), dogrulama (86) ve test (86) alt kiimelerine
dengeli bicimde ayrilmistir. Modelde kullanilan 6zellik sayisinin 31 olmasi, tahmin siirecinin
cok degiskenli bir yapiya dayandigini ve hem meteorolojik hem hidrolojik bilesenlerin birlikte
degerlendirildigini gostermektedir. Bu yapi, modellerin 6grenme kapasitesini artirirken ayni
zamanda agiklayici degisken ¢esitliligi sayesinde daha giivenilir sonuglar iiretmesine olanak

tanimaktadir.

Tablo 9. Izgara arama ile optimize edilen RF ve SVM modellerinin egitim, dogrulama ve test

veri setleri iizerindeki hata metrikleri ile dogruluk odlgtitleri karsilastirmast

Set MSE RMSE MAE R? Agiklanan varyans
RF Modeli
Egitim 0.236 0.486 0.362 0.914 0.914
Dogrulama 0.412 0.642 0.493 0.816 0.820
Test 0.403 0.635 0.494 0.844 0.851
SVM Modeli
Egitim 0.745 0.863 0.646 0.728 0.728
Dogrulama 0.370 0.608 0.458 0.834 0.849
Test 0.392 0.626 0.494 0.849 0.864

Tablo 9, Izgara arama ile optimize edilen RF ve SVM modellerinin ii¢ farkli veri setindeki
(egitim, dogrulama, test) performansini karsilastirmaktadir. RF modeli, tiim setlerde tutarli bir
performans sergilemekte olup egitim asamasindaki yiiksek dogruluk (R?>=0.914) dogrulama ve
test asamalarinda da biiyiik dl¢iide korunmustur (R?~0.82—0.84). Bu durum RF’nin genelleme
yeteneginin giiclii oldugunu gostermektedir. SVM modeli ise egitim setinde daha zayif bir
uyum gosterse de (R?*=0.728), dogrulama ve test setlerinde dogruluk seviyesini belirgin sekilde
artirmakta ve RF’ye yakin bir basariya ulasmaktadir (R*<0.83—-0.85). RF modellinde RMSE ve
MAE degerlerinin dogrulama ve test agsamalarinda egitim setine gore hafif artmasi beklenen bir
durumdur ve veri dagilimina iyi uyum saglandigin1 gostermektedir. Genel olarak Tablo 9, RF

modelinin daha dengeli, SVM’nin ise Ozellikle test performansinda giiclii bir alternatif
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oldugunu ortaya koymaktadir. SVM modelinde, dogrulama ve test performansinin egitim
performansindan yiiksek olmasi, veri boliinmesi veya ornek dagilimi farkliligr ile iliskili
olabilir. SVM bazi test metriklerinde RF’ye yakin veya kismen daha iyi sonuglar iiretmis olsa
da, RF modeli daha dengeli performansi ve SHAP tabanli ag¢iklanabilirlik avantaji nedeniyle

calismada daha yorumlanabilir bir model olarak degerlendirilmistir.

YSS : Gozlemlenen vs RF ve SVM Tahminleri

Seri
=== Gozlemlenen
—~ RF

SVM

0 25 50 75
Zaman (Ay)

Sekil 10. Test asamasinda gézlemlenen YSS degerleri ile RF ve SVM modelleri tarafindan

iiretilen tahminlerin zaman serisi karsilastirmasi

Sekil 10, test asamasinda gozlemlenen YSS ile RF ve SVM modellerinin tahminlerinin zaman
icerisindeki degisimini gdstermektedir. Gozlemlenen seri belirgin bir mevsimsellik ve dongiisel
yapt igerirken her iki modelin de bu dalgalanma oriintiistinii biiyiik 6l¢iide dogru yakaladigi
goriilmektedir. RF tahminleri (mavi ¢izgi), gézlem egrisine daha yakin ve daha yumusak bir
uyum sunarken SVM tahminleri (turuncu ¢izgi) bazi sivri tepe ve ¢ukur noktalarinda gézlem
degerlerine daha sert tepkiler vererek yer yer kiiciik asiri/eksik tahminler iiretmektedir. Buna
ragmen her iki model de genel trend yapisini giiclii bigimde takip etmekte, 6zellikle yiiksek su
seviyelerindeki pik noktalarini dogru yakalamakta ve algak seviyelerdeki minimum noktalar1

oldukc¢a benzer sekilde sapmalar iiretmektedir.
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Artiklar (RF ve SVM)
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Sekil 11. Test asamasinda RF ve SVM modellerinin tahmin-artiklarinin gézlem indeksine

gore dagilimi

Sekil 11, test asamasinda RF ve SVM modelleri tarafindan iiretilen artiklarin gozlem indeksine
gore dagilimini gostermektedir. Her iki modelin artiklart sifir hatti etrafinda rastgele dagilmakta
olup sistematik bir sapma, trend veya mevsimsel desen goriillmemektedir; bu durum modellerin
yapisal bir hata iiretmedigini ve artik dagiliminin biiyiik 6l¢iide kararli oldugunu diisiindiirtir.
RF artiklarinin yer yer daha diisiik negatif degerlere ulasti§i, SVM artiklarinin ise bazi
noktalarda daha yiiksek pozitif sapmalar gosterdigi izlenmektedir; ancak her iki modelde de
artiklarin ¢ogunlugu +1 araliginda kalmaktadir. Bu goriiniim, RF’nin zaman zaman daha biiyiik
negatif, SVM’nin ise baz1 yiiksek pozitif hatalar liretebildigini, fakat genel hata biiytikliiklerinin

birbirine oldukga yakin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 12. Test asamasinda RF ve SVM modellerine ait tahmin artiklarinin yogunluk

dagilimlarinin karsilastirilmasi

Sekil 12, test asamasinda RF ve SVM modellerine ait artiklarin yogunluk dagilimlarini
karsilagtirmaktadir. Her iki modelin artik egrisi yaklasik ¢an seklinde olup, normal dagilima
benzer simetrik bir yap1 gostermektedir. RF artiklarinin dagilimi merkeze (0 civari) biraz daha
yakin ve daha dar bir yayilim sergilerken, SVM artiklarinin yogunlugu sifirin biraz soluna
kaymakta ve dagilimi RF’ye gore daha genis goriinmektedir. Bu durum RF modelinin
hatalarinin daha diisiik varyansla merkezi ¢evrede toplandigini, SVM’nin ise biraz daha genis
bir hata dagilimina sahip oldugunu diisiindiirmektedir. Her iki modelde de ¢ok biiylik u¢ hata
gozlemleri bulunmamasi, modellerin genel hata yapisinin stabil ve iyi davranigsh oldugunu
gostermektedir. Yogunluk egrilerinin biiyiik 6l¢iide ortiismesi ise modellerin test setinde benzer

hata biiyiikliikleri tirettigini desteklemektedir.
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Bland-Altman (RF) Bland-Altman (SVM)

RF - Obs
SVM - Obs
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Sekil 13. Test asamasinda RF ve SVM modellerinin gbzlenen degerlerle karsilagtirilmasina ait

Bland—Altman diyagramlari

Sekil 13, RF ve SVM modellerinin test asamasindaki tahmin hatalarin1 karsilagtirmak igin
olusturulan Bland—Altman diyagramlarini gostermektedir. RF icin farklarin (RF—Obs) biiyiik
boliimiiniin ortalama hata ¢izgisi etrafinda yogunlastigi ve +1 sinrlart i¢inde kaldigi
goriilmektedir; bu durum RF modelinin hatalarinin hem diisiik hem de istikrarli oldugunu,
sistematik bir sapma tagimadigini1 gostermektedir. Grafikte yukar1 veya asag1 yonde belirgin bir
egilim bulunmamasi, RF’nin hata biiytikliigiiniin gézlenen degerlerin diizeyine bagli olmadigini
(homoskedastisiteye yakin bir yap1) isaret eder. SVM grafiginde ise benzer sekilde farklarin
biiylik ¢ogunlugu ortalama etrafinda kiimelenmis olsa da dagilim RF’ye gore biraz daha genistir
ve birka¢ u¢ negatif hata goriilmektedir. Bununla birlikte SVM’de de hatalarin dagilimi
herhangi bir sistematik yon degisimi gostermemektedir. Her iki grafigin biitiiniine bakildiginda,
modellerin test agamasinda genel olarak tutarl, bias icermeyen ve kabul edilebilir sinirlar iginde

kalan hata yapilar sergiledigi sdylenebilir.

Tablo 10. RF ve SVM modelleri i¢in Izgara arama ile belirlenen en iyi hiperparametreler

RF
bootstrap max_depth min_samples leaf min_samples_split n_estimators
DOGRU 6 3 4 130
SVM
C epsilon gamma kernel
4.570671 0.315926  0.052541 rbf
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Tablo 10, RF ve SVM modelleri i¢in Izgara arama siireci sonunda elde edilen en 1iyi
hiperparametre kombinasyonlarini gostermektedir. RF modelinin 130 agactan olugmasi,
maksimum derinligin 6 ile smirlandirilmast ve yaprak/split degerlerinin nispeten diisiik
tutulmasi, modelin hem karmagikliginin kontrol altinda tutuldugunu hem de 6grenme giiciiniin
korundugunu isaret eder. Ayrica bootstrap yonteminin kullanilmasi RF’nin 6rnek ¢esitliligini
artirarak daha dengeli bir yap1 kurmasina yardimci olmustur. SVM tarafinda ise en iyi
performansin C = 4.57, epsilon = 0.316 ve gamma = 0.0525 degerleriyle, rbf ¢ekirdegi
kullanildiginda elde edilmesi, modelin dogrusal olmayan iligkileri yakalamada daha basarili
oldugunu gostermektedir. Her iki modelin parametre seti bir arada degerlendirildiginde, secilen
degerlerin asir1 karmasikliga kagmadan iyi genelleme saglayacak sekilde optimize edildigi

anlagilmaktadir.
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Sekil 14. RF modelinde YSS tahmini i¢in kullanilan degiskenlerin goreli onem degerleri

Sekil 14 RF modelinin tahmin siirecinde en etkili buldugu degiskenlerin goreli 6nem degerleri
gosterilmektedir. En baskin degiskenin agik farkla YSS(t—1) olmasi, YSS’nin giiglii bir
otoregresif yapiya sahip oldugunu ve bir Onceki ayin seviyesinin tahmin performansini
belirledigini gostermektedir. Bunu sirastyla Tmin(t-2), Tmin(t-3) ve Tmax(t-2) gibi gecikmeli
sicaklik gostergelerinin izlemesi, sicakligin 6zellikle birka¢ ay gecikmeyle yeralti suyu
dinamiklerine etki ettigini ortaya koymaktadir. Nispi nemin (RH), maksimum sicakligin

(Tmax) ve belirli gecikmeli minimum sicaklik bilesenlerinin daha diistik paylara sahip olmasi
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modele ikincil diizeyde katki sunduklarini gostermektedir. Yagis ve akim degiskenlerinin ise
grafigin alt siralarinda yer almasi, RF modelinin bu istasyonda YSS degisimlerini agiklarken
yagis ve yiizey akimini sinirl etkili buldugunu gostermektedir. Genel goriiniim, yeralti suyunun

yakin ge¢misteki seviyesi ve sicaklik rejiminin YSS tahmininde belirleyici oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 15. RF modeline ait SHAP 6zellik 6nem degerleri ve YSS(t) tahminine katkisal

etkilerinin siralamasi

Sekil 15, RF modelinin YSS(t) tahmininde hangi degiskenlere ne dl¢iide duyarli oldugunu
SHAP degerleri iizerinden gostermektedir. Grafigin en iistiinde yer alan YSS(t-1) degiskeninin
acik ara en biiylik katkiya sahip olmasi, YSS’nin giiglii bir otoregresif yapiya sahip oldugunu
ve modelin kararlarinin biiyiik 6l¢iide bir 6nceki ayin degerine dayandigini ortaya koymaktadir.
Bunu izleyen T(t-3), Tmin(t-2) ve T(t-2) gibi gecikmeli sicaklik bilesenleri, sicakliin
ozellikle 2-3 ay gecikmelere yayilan belirgin bir hidrolojik etkisi oldugunu diisiindiirmektedir.
Tmax ve Tmin’in farkli gecikme adimlarindaki katkilariin grafige yayilmis olmasi, sicaklik
rejiminin YSS {izerinde ¢ok katmanli bir yanit olusturdugunu gostermektedir. Daha alt siralarda
RH, akim (Q) ve yagis (P ve Pmax) degiskenlerinin katkilar1 oldukga sinirlidir; bu da modelin,

calisilan istasyonda YSS degisimlerini aciklarken meteorolojik nem veya yagis girdilerini
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ikincil diizeyde degerlendirdigini gdstermektedir. Genel olarak grafik, YSS’nin tahmininde
gecikmeli YSS ve sicaklik bilesenlerinin belirleyici, diger degiskenlerin ise daha zayif etkiye

sahip oldugunu net bicimde ortaya koymaktadir.
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SHAP girdilerinin medel ¢iktilarina etkis

Sekil 16. RF modeline ait SHAP katkilar1

Sekil 16, RF modelinde YSS(t) tahmininin hangi degiskenlerin hangi yonde etkilendigini
SHAP dagilimi iizerinden gostermektedir. Grafigin en iistiinde yer alan YSS(t-1) degiskeni,
hem kirmiz1 (yiiksek degerler) hem de mavi (diisiik degerler) noktalarla giiclii bir yatay ayrisma
sergileyerek model c¢iktisini en fazla etkileyen bilesen oldugunu agik bicimde ortaya
koymaktadir; yiiksek YSS(t—1) degerleri tahmini artirirken diisiik degerler tahmini asagi
cekmektedir. Bunu izleyen T(t-3), Tmin(t-2) ve T(t-2) gibi gecikmeli sicaklik girdileri de
benzer sekilde model sonuglari {izerinde belirgin etki birakmakta; bu ozelliklerin yiiksek
degerleri genellikle pozitif, diisiik degerleri ise negatif yonlii SHAP etkileri tiretmektedir. Tmax
ve Tmin’in diger gecikmeli bilesenlerinin daginik fakat tutarl bir etki gostermesi, sicaklik
rejiminin YSS’ye ¢ok yonlii bir tepki olusturdugunu gostermektedir. Daha alt siralardaki nem
(RH), akim (Q) ve yagis bilesenleri ise sifir ¢izgisine ¢ok yakin konumlanmis olup model

ciktilarini yalnizea sinirh diizeyde etkilediklerini gostermektedir. Genel dagilim, RF modelinin
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ozellikle gecikmeli YSS ve sicaklik degerlerine yiiksek duyarlilik gosterdigini, diger

meteorolojik degiskenlerin ise daha zayif bir etki ile modele katkida bulundugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 17. RF modeli i¢in YSS(t-1) degiskeninin YSS(t) tahminine etkisini gosteren SHAP
bagimlilik grafigi.

Sekil 17, RF modelinde YSS(t-1) degiskeninin YSS(t) tahmini iizerindeki etkisini SHAP
bagimlilik analizi {izerinden gostermektedir. Noktalarin sola yakin diisik YSS(t-1)
degerlerinde negatif SHAP etkileri liretmesi, bu degiskenin kii¢iik oldugu donemlerde modelin
YSS’yi daha diisiik tahmin etme egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir. YSS(t-1) arttikca
SHAP degerlerinin istikrarl bir bigimde ytikselmesi ise, bir dnceki ayin YSS nin tahmini giiclii
bigcimde pozitif yonlendirdigini gdstermektedir. Noktalarin renklendirilmesi Pmax(t) degiskeni
iizerinden yapilmistir; renkler arasinda biiyiik bir ayrisma goriilmemesi, Pmax(t)’in YSS(t—
1)’in etkisini anlamli derecede degistirmedigini, yani iki degisken arasinda giiglii bir etkilesim
bulunmadigint diistindiirmektedir. Genel olarak grafik, YSS(t-1)’in hem dogrusal hem de
istikrarli bir sekilde RF modelinin en belirleyici girdisi oldugunu acik bigimde ortaya

koymaktadir.
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4.6. SQMK Trend Analizi Sonuclari

Sirall Mann-Kendall Testi
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Sekil 18. Ocak—Haziran donemine ait SQMK sonuglar1

Sekil 18°de verilen SQMK trend analizi sonuglari, Ocak—Haziran déneminde aylik serilerin
trend yonii ve olasi trend baslangic zamanlarim1 karsilagtirmali olarak gostermektedir.
Grafiklerde kirmiz1 egri (ilerleyen seri) ve mavi egri (gerileyen seri) birlikte degerlendirilir; bu
iki egrinin kesisme noktalari trend degisiminin/baslangicinin yaklasik zamani hakkinda fikir
verirken, +1.96 sinirlar1 %95 giiven diizeyinde anlamlilik esigini temsil eder. Gorsele gére Ocak

aymda son yillara dogru belirgin bir artan egilim giliglenmektedir (ilerleyen seri yukar1 yonlii
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ve +1.96’ya yaklagsmaktadir/yer yer agmaktadir); olasi trend baslangici yaklasik 2014-2017
bandinda goriinmektedir. Subat ayinda dalgali yap1 baskin olmakla birlikte son donemde orta
diizey artis egilimi izlenmekte, kesisim yaklasik 2016-2019 civarinda olusmaktadir; ancak
anlamlilik giiclii degildir. Mart ayinda uzun siireli dalgalanma sonrast son yillarda hafif artig
yonlli toparlanma vardir; olasi baslangic 2017 sonras1 goriinmektedir fakat giiven sinirlarini
agsmadig1 icin istatistiksel olarak anlamli trend yoktur. Nisan ayinda ilerleyen seri uzun siire
negatif bolgede kaldiktan sonra son yillarda yukari1 donmektedir; Ancak egriler kesigsmedigi ve
giiven sinirlarint agmadigt i¢in anlamli bir trenden bahsedilemez. Mayis ve Haziran ayinda ise
seri biiylik Olciide negatif bolgede dalgalanmakta ve son yillarda kismi toparlanma olsa da genel
tablo zayif azalis egilimi veya trend belirsizligi seklindedir. Trendlerin fiziksel anlamini
degerlendirecek olursak yeralti suyu kuyularinin referans diizlemi yeryiiziine gore alindigi igin
grafiklerdeki artan trendler yeraltt su seviyesinin diisiinii yani suyun yeryliziine gore daha
derinlerde oldugunu gosterirken azalan trendler YSS’nin yiikseldigini gostermektedir. Buna
gore genel olarak Ocak ayinda yeraltisuyu seviyesi anlaml diisiis gosterirken mayis ve haziran
aylarinda anlamli artis gostermekte, diger aylarda ise anlamli trend goriilmemektedir. Ek olarak
tliim zaman periyotlarinda 2010 yilindan sonra yeralt1 su seviyelerinde azalig hareketi dikkat

cekmektedir.
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Sekil 19. Temmuz—Aralik donemine ait SQMK sonuglari
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Sekil 20. Yillik zaman periyoduna ait SQMK sonuglar1

Sekil 19°da verilen SQMK sonuglar1 (Temmuz—Aralik), yilin ikinci yarisinda yeralti su seviyesi
serilerinin trend yonii ve olast trend baslangiclarin1 géstermektedir. Gorsele gore Temmuz,
Agustos ve Eyliil aylarinda ilerleyen seri ¢ogunlukla negatif bolgede kalmakta, son yillarda
siirli toparlanma goriilse de egriler genellikle giiven sinirlarini agtigi icin anlamli azalan bir
trend sinyali vardir. Yani bu aylarda genel olarak 1985-2010 araliginda YSS’lerinde artig
goriilmesine ragmen 2012°den sonra istatistiksel olarak anlamsiz olasina ragmen azalis egilimi
baskindir. Ekim ve kasim ayinda 1995-2010 periyodunda seriler birbirlerine paralel etmesi
nedeniyle istatistiksel anlamli bir egilim yoktur. Ancak son dénemde ilerleyen seride belirgin
bir yukar1 yonlii hareket vardir ve mavi seriyle yakinlagma/kesisim davranisi goriilmektedir; bu
durum yaklasik 2012 sonrasi donemde artis yonlii ama anlamsiz bir trendin basladigi
goriilmektedir. Bu durum 2012 sonras1 YSS’de azalis egiliminin giiglendigine isaret etmektedir.
Aralik ayinda da benzer sekilde ilerleyen seri giiglii bicimde yiikselmekte ve son donemde
+1.96 diizeyine yaklasarak artan trendin gili¢lendigini gostermektedir; olasi trend baglangici
yaklagik 2012 yilinda degerlendirilebilir. Aralik ayin dada ocak gibi yeralti su seviyesinin
onemli azalig egilimine sahip oldugu ¢ikarimi yapilabilmektedir. Sekil 20°de yillik seri SQMK
sonuglar1 gosterilmistir. Yillik seride ilerleyen serinin ise uzun dénem boyunca dalgali bir yap1
olsa da 1985-2010 aralifinda istatistiksel agidan anlamli azalan trend yani artan YSS’leri
hakimdir. Ancak 2010 yilindan sonra giiven araligia girerek anlamsiz bir artig egilimi yani

YSS’de azalma egilimi goriilmiistiir.
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4.7. IPTA Sonuglan

ikinci yari

ilk yari
Sekil 21. YSS degisiminin IPTA ile analizi

Sekil 21°de IPTA ile YSS’nin degisimi degerlendirilmistir. Buna gore aylik noktalarin 1:1
referans dogrusuna gore konumu incelendiginde, Kasim, Aralik, Ocak ve Subat aylarinin
referans dogrusunun istiinde (artis bolgesinde), Mart aymin referans dogrusuna c¢ok
yakin/lizerinde (zayif ya da sinirlt degisim), buna karsilik Nisan—Ekim donemindeki aylarin
bliylik kisminin referans dogrusunun altinda (azalis bolgesinde) yer aldigi goriilmektedir. Bu
durum, YSS degiskeninin ikinci yar1 degerlerinin yilin 6nemli bir boliimiinde ilk yariya gore
daha diisiik, kisa gecis, kis ve bahar baslangici aylarinda ise daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. YSS’nin yeralt1 suyu derinligi (yeryiiziine gore seviye) olarak tanimlanmasi
nedeniyle, referans dogrusunun iistiindeki aylar (6zellikle Kasim—Subat) yeralti su seviyesinin
derinlestigine (yani su seviyesinin diistiigiine), referans dogrusunun altindaki aylar ise yeralti
su seviyesinin ylikselme egiliminde olduguna isaret etmektedir. Aralik, Ocak ve Subat
aylarinda artis bolgesinde yer alma durumu kis ve kis baslangici doneminde yeralti su
seviyesinde diisiis egiliminin 6ne ¢iktigini1 diisiindiiriirken, ilkbahar sonu—yaz déneminde
(6zellikle referans dogrusunun altinda kalan aylarda) bunun tersine su seviyesi ylikselme
kosullara gecis gozlenmektedir. Mart, Ekim ve referans dogrusuna yakin diger aylar ise iki
donem arasindaki farkin zayif oldugu, dolayisiyla degisimin daha kararsiz veya sinirh kaldig:
gecis aylar1 olarak degerlendirilebilir. Bu nedenle IPTA grafigi, yil iginde tek yonlii bir
davranigtan ziyade, mevsimsel olarak degisen iki farkli hidrojeolojik rejime isaret etmektedir:

kis doneminde diisme egilimi, sicak donemlerde ise goreli yiikselme egilimi hakimdir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada ARIMAX, VAR, Makine Ogrenme Modelleri olan RF ve SVM Yéntemleri ve
SHAP tabanli agiklana bilirlik analizi kullanilarak Erzincan ili’nin YSS tahmin edilmistir. Bu
kapsamda istatistiksel modeller olan MI, Spearman Rho Korelasyonu, Cok Degiskenli
Dogrusal Regresyon Analizi, Sirali Mann Kendall testi, IPTA ve Performans Metrikleri
kullanilarak ARIMAX, VAR, RF ve SVM Y o6ntemlerinin performanslar1 kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular neticesinde Sen ve Ozaydin (2009) ve Nury vd. (2025)
caligmalarinda oldugu gibi, VAR ve ARIMAX yontemlerinin dogrusal bilesenlerin oldugu
modellemelerde daha iyi sonu¢ verdigi, aksi takdirde performansinin diistiigii sonucuna
vartlmistir. Bu iki yontem kiyaslandiginda ise VAR yontemine gére ARIMAX yonteminin hata
degerini daha az ve performansinin daha iyi oldugu belirlenmistir. Dogrusal olmayan karmagsik
degiskenlerde ise RF ve SVM Yontemlerinin VAR ve ARIMAX yontemlerine gore daha iyi
sonug verdigini goriilmektedir (Nury vd., 2025). Makine Ogrenme Modelleri olan RF ve SVM
Yontemleri kiyaslandiginda ise RF Yonteminde iistiin genelleme yetenegi ile hem egitim hem
test veri setlerinde daha iyi performansa sahip oldugu, SVM yonteminde ise egitim setinde hata
orani diisiik olsa da test veri setlerinde performansinda diisiis goriilmektedir. Bu da SVM
yonteminin egitim verisine genelleme yeteneginin nispeten zayif ve RF yontemine gore yeni
veri genelleme performansinin daha diisiik oldugu anlamina gelmektedir (Akay vd., 2019; Abu
ve Rasel, 2024). RF Yontemi ile elde edilen R* degerinin 0.844 olmasi diger yontemlere gore
YSS’nin tahmininde daha yiiksek ongorii giicli ile daha distiin bir performans gosterdigi
goriilmektedir ve bu nedenle ¢alismalarda diger yontemlere gore daha ¢ok tercih edilmektedir

(Abu ve Rasel, 2024).

Bunlara ilaveten kullanilan yontemlerle elde edilen model ¢iktilarinin giris degiskenlerinin
nasil etkilendigini belirleyen SHAP yontemi kullanilmistir. Boylelikle modellerin karmasik i¢
yapist anlagilir hale gelmis ve yorumlanarak statik ve dinamik degiskenlerin YSS tizerindeki
etkileri ortaya koyulmustur. Bu durum model ¢iktilarina olan giivenilirligi artirmaktadir (Fan

vd., 2023).

Bu tez calismasi neticesinde, kullanilan tiim yontem sonuglarinin bir araya getirilerek hem
istatistikse]l hem de SHAP tabanli agiklana bilirlik analizi yapilmasi model ¢iktilarinin
performanslari belirlenmis ve uzun zamansal dinamikleri daha anlagilir hale getirmistir. Bu

durum su kaynaklar1 yonetiminde giivenilir bir yol haritasinin elde edilmesi ve etkili karar
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mekanizmasinin belirlenmesi agisindan literatiire Onemli katkilar sunmustur. Ayrica bu
calismada daha fazla verilerin modele entegre edilmesi, tahmin dogrulugunu artirmis ve

aciklana bilirligi artirarak belirsizlikleri azaltmistir (Habibi ve Hassanpour, 2025).

Elde edilen mevsimsel desen (kis aylarinda YSS diismesi, sicak donemde goreli yiikselme)
iklim degisikligi baglaminda degerlendirildiginde, Akdeniz havzasinda raporlanan artan
sicaklik, artan buharlagma talebi ve yagis rejimindeki diizensizlesme ile uyumlu bir
hidrojeolojik sinyal olarak okunabilir; 6zellikle kis-toparlanma donemlerinin zayiflamasi veya
kaymasi ve 2010 sonras1 derinlesme egiliminin belirginlesmesi, yeralti suyu besleniminin iklim
baskisi altinda daha kirilgan hale geldigini diisiindiirmektedir. Akdeniz’in iklim degisikligine
duyarli bir hotspot bolge oldugu, su giivenligi risklerinin arttigt ve yiizey/yeraltt su
kaynaklarinda azalma beklentisinin gii¢lendigi literatiirde gii¢lii bicimde vurgulanmaktadir; bu
nedenle sizin IPTA ve SQMK sonuglariniz, yerel olgekte gozlenen mevsimsel YSS
degisimlerinin daha genis Olcekli iklim zorlamalariyla tutarli olabilece§ini gdstermektedir.
Bununla birlikte, bu iliskinin nedensel olarak giiclendirilmesi i¢in bir sonraki agsamada yagis,
sicaklik, ETo, kuraklik indisleri (SPI/SPEI) ve miimkiinse ¢ekim verileriyle birlikte ¢ok
degiskenli analiz yapilmasi bilimsel olarak daha saglam olacaktir (Caloiero vd. 2018;

Ndehedehe vd. 2023; Noto vd. 2023).
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alisma, tek bir akifer sisteminde uzun siireli es zamanli hidro-meteorolojik verilerin
kullanilmastyla, YSS’nin hem fiziksel siirecler hem de veri odakli modeller iizerinden biitiinciil
olarak degerlendirilebilecegini gostermistir. Elde edilen bulgular su temel sonuglara isaret
etmektedir:

0 YSS(t-1) hem MI hem korelasyon hem de regresyon ve SHAP analizlerinde agik farkla
en baskin degisken olarak 6ne ¢ikmustir.

0 Bu durum, akiferin kisa donemli davranisinin biiyiik dl¢lide kendi gecmis seviyeleri
tarafindan belirlendigini, yani sistemde gii¢lii bir otoregresif hafiza bulundugunu
gostermektedir.

0 T, Tmin Ve Tmax degiskenleri ozellikle t-1 ve t-2 gecikmelerinde gii¢lii ve negatif
Spearman korelasyonlar1 sergilemis; SHAP analizinde de {ist siralarda yer almistir.

0 Yiiksek sicaklik donemlerinde buharlagsma ve bitki su tiiketiminin artmasi, yeralti suyunu
besleyen ylizey ve sizma bilesenlerini azaltmakta ve bu etki birka¢ ay gecikmeyle YSS’de
azalma olarak ortaya ¢ikmaktadir.

0 Korelasyon ve MI sonuglari, toplam yagis ve Pmax degiskenlerinin YSS iizerindeki
etkisinin diigiikk—orta diizeyde kaldigini, regresyon modelinde ise yalnizca P(t-2) ve Pmax(t)
terimlerinin anlamli oldugunu gostermistir.

0 Bu bulgu, calisilan istasyonda yagis—yeralt1 suyu iligkisinin dogrudan ve hizli bir yanit
yerine, toprak, kar ortiisii, ylizey-akis ve depolama siiregleri iizerinden dolayli ve gecikmeli bir
mekanizma ile isledigini diigiindlirmektedir.

0 ARIMAX, hem hata metrikleri hem de R*NSE degerleri bakimindan VAR modeline gére
belirgin tistiinliik saglamistir.

0 Digsal degiskenlerin (meteorolojik ve hidrolojik bilesenler) modele kontrollii bigimde
dahil edilmesi, YSS tahmininde daha dengeli ve giivenilir bir yap1 sunmustur.

0 RF ve SVM modelleri, test setinde R*~0.84-0.85 araliginda, diisik RMSE ve MAE
degerleriyle giiclii genelleme yetenegi sergilemistir.

0 Artik dagilimlari, yogunluk grafikleri ve Bland—Altman analizleri, her iki modelin de
sistematik bias liretmedigini, hatalarin cogunlukla +1 m araliginda kaldigin1 ve normal dagilima
oldukca yakin oldugunu gostermistir.

0 SHAP 6nem ve dagilim grafikleri, RF modelinin karar mekanizmasini sayisal olarak
aciga ¢ikarmig; YSS(t—1) ve gecikmeli sicaklik bilesenlerinin baskin rolii, klasik regresyon ve

korelasyon sonuglariyla tam uyumlu bulunmustur.
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0 YSS(t-1) i¢in olusturulan SHAP bagimlhilik grafigi, bu degiskenin artmasiyla model
tahmininin neredeyse dogrusal bicimde yiikseldigini gostererek otoregresif yapiy1 gorsel olarak
da dogrulamistir.

0 SQMK sonuglarina gore 6zellikle Ocak ve kismen Aralik aylarinda son yillarda yukari
yonli YSS trendi belirginlesmistir. Trend baglangici Ocak i¢in yaklasik 2014-2017 araliginda
izlenmektedir. Bu durum YSS artis1 (yer yiiziinden derinlik artis1) anlamina geldiginden,
fiziksel olarak yeralt1 su seviyesinde diislis egilimini gdstermektedir. Subat—Nisan aylarinda
artis yonlii sinyal olsa da giiven sinirlar1 agilmadigr icin istatistiksel anlamlilik sinirlidir. Mayis—
Haziran aylarinda ise belirgin bir trend baslangici tespit edilmemistir.

0 IPTA sonuclarina goére Kasim—Aralik—Ocak—Subat aylar1 1:1 referans dogrusunun
iistlinde yer almakta ve bu aylarda ikinci yar1 YSS degerlerinin ilk yariya gore daha yiiksek
oldugu belirlenmektedir. Buna karsilik Nisan—Ekim donemindeki aylarin biiytlik kismi referans
dogrusunun altinda yer almakta olup bu aylarda YSS’nin ikinci yarida azaldigi goriilmektedir.
Bu durum y1l iginde iki farkli donemsel davranis rejimine isaret etmektedir.

0 SQMK trendin zaman icindeki baglangi¢c-zamani ve anlamliligini, IPTA ise iki yart
donem arasindaki yonsel farki/sapmay1 one c¢ikarir. Ancak her iki testte biiylik Olciide
ortiismekte ve birbirlerini dogrulamaktadir.

Genel degerlendirmeyle, calisma hem klasik istatistiksel yontemleri hem de modern makine
ogrenmesi ve agiklanabilir yapay zeka araglarini bir araya getirerek, YSS tahmininde giiglii,
yorumlanabilir ve uygulanabilir bir ¢ergeve sunmustur. Bu g¢ercevenin, benzer hidrolojik ve
iklimsel kosullara sahip diger bolgelerde de uyarlanmasi, siirdiiriilebilir yeralt1 suyu yonetimi
ve iklim degisikligine uyum caligmalarina somut katkilar saglayacaktir.

Bu caligma kapsaminda elde edilen bulgularin daha giiclii bicimde dogrulanabilmesi i¢in, YSS
degisimlerinin meteorolojik parametreler ve farkli kuraklik indisleri ile birlikte cok degiskenli
istatistiksel analizler kullanilarak degerlendirilmesi onerilmektedir. Ozellikle 2010 sonrasi
donemde gozlenen derinlesme egiliminin iklim degisikligi ve yeralti suyu ¢ekimleri ile iligkisi
nicel olarak test edilmelidir. Gelecek c¢alismalarda uzaktan algilama verileri ile saha
gozlemlerinin birlikte kullanilmasi, bolgesel 6l¢ekte su biitgesi analizine katki saglayacaktir.
Ayrica trend analizlerinin farkli istasyonlar ve daha uzun zaman serileri ile tekrarlanmasi,

sonuglarin mekansal tutarliligini ve istatistiksel glivenilirligini artiracaktir.
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