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OZET

STANDARDIZE YERALTI SUYU INDIiSININ MAKINE OGRENMESI VE VERI
AYRISTIRMA TEKNiKLERi KULLANILARAK MODELLENMESIi

Erdal KOC

Yiiksek Lisans Tezi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Insaat Miihendisligi Anabilim Dal
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Okan Mert KATIiPOGLU
2025, 63 sayfa

Calisma kapsaminda Erzincan ilindeki yeralti suyu indisi (SGI) degerlerinin tahmini i¢in Tekil
Spektrum Analizi (SSA), Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS), Kategorik Artirma
(CatBoost), Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), Otokodlayict (Autoencoder), Derin Sinir Ag1 (DNN), Kapili
Tekrarlayan Birim (GRU) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri kullanilmistir. SSA veri
ayrigtirma teknigi ile yenilik¢i derin 6grenme ve makine 6grenmesi yaklasimlar: birlestirilerek SGI
tahmin performansi tizerine etkisi degerlendirilmistir. SSA ile yagis, rolatif nem, sicaklik ve gecikmeli
SGI degerlerine ait trend, mevsimsellik, dongiisellik ve giirtiltii gibi farkli bilesenlere ayirilmis ve bu
bilegsenler Al modellerine sunularak hibrit yaklagimlar kurulmustur. Model performansi g¢esitli
istatistiksel metriklere ve grafiklere gore analiz edilmistir. Sonug olarak tiim alt bilesenlerin Al modeline
girdi olarak kullanilmasi ile kurulan hibrit yaklagimlar aylik SGI tahmin dogrulugunu ¢ogunlukla
artirirken, 12 aylik SGI tahminlerini ise artis ve azaliglar gozlenmistir. Ayrica giiriiltii bilesenlerinin
atilarak kurulan SGI tahmin performansinin ve modelin genelleme yeteneginin arttig1 dikkat cekmistir.
Ek olarak yapay sinir aglari ve bulanik mantik sistemlerini birlestiren hibrit ANFIS yaklasiminin yeralti
suyu kurakliginin en iyi tahmin eden model oldugunun ortaya ¢ikarmaktadir. Tahmin modellerinde en
etkili parametrenin ortaya c¢ikarilmasi igin ANFIS tahmin ¢iktilarina Sobol duyarlilik analizi
uygulanmistir. Buna gore SGI 1 (t) degerlerinin tahmininde rolatif nem ve SGI-1 (t-1) degerlerin en
yiiksek etkiye sahip oldugu saptanmaistir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, kuraklik, standardize yeralt1 suyu indisi, sobol duyarlilik analizi,
tahmin.



ABSTRACT

MODELING OF STANDARDIZED GROUNDWATER INDEX USING MACHINE
LEARNING AND DATA DECOMPOSITION TECHNIQUES

Erdal KOC

Master’s Thesis, Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and
Technology,
Department of Civil Engineering
Advisor Dr. Ogr. Uyesi Okan Mert KATIPOGLU
2025, 63 pages

In this study, Singular Spectrum Analysis (SSA), Adaptive Neural Fuzzy Inference System (ANFIS),
Categorical Boosting (CatBoost), Convolutional Neural Network (CNN), Autoencoder, Deep Neural
Network (DNN), Gated Recurrent Unit (GRU) and Long Short Term Memory (LSTM) models were
used to predict groundwater index (SGI) values in Erzincan province. The SSA data parsing technique
was combined with innovative deep learning and machine learning approaches to evaluate its impact on
SGI forecast performance. With SSA, rainfall, relative humidity, temperature and lagged SGI values are
separated into different components such as trend, seasonality, cyclical components and noise, and these
components are presented to artificial intelligence models and hybrid approaches are established. Model
performance is analyzed according to various statistical metrics and graphs. As a result, hybrid
approaches with all sub-components as inputs to the artificial intelligence model mostly increase the
monthly SGI forecast accuracy, while increases and decreases are observed in the 12-month SGI
forecasts. It was also noted that the SGI prediction performance and generalization ability of the model
increased by removing noise components. In addition, it is revealed that the hybrid ANFIS approach
combining artificial neural networks and fuzzy logic systems is the best predictor of groundwater
drought. In order to reveal the most effective parameter in the prediction models, Sobol sensitivity
analysis was applied to ANFIS prediction outputs. Accordingly, relative humidity and SGI-1 (t-1)

values were found to have the highest effect on the prediction of SGI-1 (t) values.

Keywords: deep learning, drought, standardized groundwater index, sobol sensitivity analysis,

forecasting.
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1. GIRIS

1.1. Arastirmanin Amaci

Bu c¢alismanin temel amaci Erzincan’daki yeralti suyu kuraklik riskinin yonetimi ve gelecek
kurakliklara kars1 alinmasi gereken onlemlerin ortaya konulmasidir. Bu amagla standart yeralti
suyu indisi (Standard Groundwater Index-SGI) degerleri degerlendirilerek gelecege yonelik
tahminlerde bulunulmustur. SGI degerlerinin degerlendirilmesi igin kuraklik sinirlarina gore
hafif, orta, siddetli ve olagan iistii kurakliklar ifade edilerek golgedeki yeralti kuraklik tehlikesi
ortaya ¢ikarilmistir. Kurakliklarin tahmin edilmesi i¢in ise yapay zeka (Artificial Intelligence -
Al) ve veri ayristirma teknikleri entegre edilerek giiclii hibrit modeller kurulmustur. Bu
teknikler veri i¢indeki driintiilerin ve dalgalanmalarin daha iyi anlasilmasini saglayarak yiiksek
dogrulukta tahminler tiretilmesini saglar. Bu da Al modellerinin daha iyi 6grenme ve tahmin
yapabilmesini saglar. Tez calismasi kapsaminda tekli spektrum analizinin (Single Spectrum
Analysis-SSA)  tekniklerinin Al modellerinin  performanst  {izerindeki  etkisi
degerlendirilecektir. Bunun i¢in ilk olarak c¢esitli meteorolojik ve hidrolojik veri
kombinasyonlarina gore SGI degerleri Al modelleri kullanilarak tahmin edilmistir. Ardindan
SSA girdiler ayristirilarak trend, dongiisel yapi, mevsimsellik ve giiriiltii bilesenleri Al
modellerine sunulmus ve tekli modellere gore performans karsilattirmasi yapilmistir. Cesitli
istatistiksel gostergeler araciligi ile kurulan model ve girdi kombinasyonlar1 karsilagtirilarak
optimum sonuglar1 veren model ve parametreler tespit edilmistir. Boylece gelecek ¢aligmalar
icin SGI tahminlerini etkileyen degiskenler belirlenmistir. Ayrica gelecek SGI degerlerini en
iyi tahmin edebilen model belirlenmis ve Sobol duyarlilik analizine gore kullanilan girdilerin
kuraklik tahmini iizerindeki etkileri ortaya c¢ikarilmistir. Bu dogrultuda onerilen model ve
degisken yapilar ile yeralti suyu kurakliklar: tahmin edilerek kuraklik risk yonetimine katkida

bulunulmustur.

1.3. Arastirmanin Onemi

Yeralti suyu ozellikle kurak donemler depo gorevi nedeniyle dnemli bir su kaynagidir.
Genellikle yiizey suyu kaynaklar1 kadar sinirli olmayan bu kaynak yil boyunca yiiksek ve
istikrarl1 kaliteye sahip olma egilimindedir (UK Groundwater Forum, 2018; Li ve Rodell,

2020). Yeralt1 suyu lizerindeki herhangi bir olumsuz etki, diger su kaynaklarinda da sorunlara



yol acabilir (European Union, 2018). NASA'nin 2021 haritasi, kuraklik nedeniyle Tiirkiye'nin
yeralt1 suyu seviyelerinde 6nemli diisiisler oldugunu vurgulamistir (NASA, 2021). Bu nedenle,
yeraltt suyu kurakligini tespit etmek, tanimlamak ve tahmin etmek gerekir. Yeralti suyu
kurakliginin tahmini, ekolojik koruma, su kaynaklarmin siirdiiriilebilirligi, tarimsal tiretim,
iilkenin ekonomisi i¢in hayati 6neme sahiptir. Yeralti suyu seviyesinin ortalama degerlerin
altinda seyretmesi durumunda yeralti suyu kurakligi meydana gelmektedir. Bu ¢alismada
yeralti suyu kurakligi SGI gostergesine gore belirlenmistir. SGI degerlerine gore g¢alisma
alaninda (Erzincan) kuraklik durumu degerlendirilmistir. Ayrica ¢esitli meteorolojik ve
hidrolojik parametreleri SGI {izerindeki etkisi analiz edilecek ve ileriye doniik SGI degerleri Al
teknikleri ve SSA ile belirlenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda Erzincan’daki yeraltt suyu
kurakligin1 gercek degere en yakin seviyeyi tahmin ederek, bdlgenin su ihtiyacini
karsilayabilecek yeterli su potansiyelini karsilayip karsilamadigi degerlendirilmistir. Boylece
bolgenin gelecek yillar i¢in daha verimli yasam alanlar1 ve tarim arazilerini kapsayacak su

ihtiyacinin yonetilmesi ve yeralt1 sulariyla karsilanmasina yardimci olacaktir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI CALISMALAR

2.1. Yeralt1 Su Seviyesinin Gozlemlenmesi

Yeralt1 sulari, 6zellikler kurak donmelerde su kaynaklarinin giivenli deposu olarak gorev yapan
ve insan ihtiyaglar1 saglayan temiz su kaynagidir. Yeralt1 suyunun fazla kullanimi, yeralt1 suyu
kurakligina neden olmaktadir. Ayrica kurak bolgelerde obruk olusumuna neden olarak bolgesel
yikima neden olabilir. Bir havzada tahmin edilecek yeralti suyu seviyesi, bolgenin genel olarak
yasam kalitesinin gelecek yillar i¢in artacaginin bir gostergesi olarak disiiniilebilir. Su,
cevrenin hemen hemen her yerinde bulunan en onemli dogal kaynaktir, siirdiiriilebilir bir
kalkinma i¢in ¢ok 6nemlidir. Yiizey suyu ve yeralt1 suyu, ¢cogunlukla insan ihtiyaglart i¢in
kullanilan iki rezervuardir (Pande vd. 2022). Yeralt1 suyu, kiiresel niifusun yarisinin sulama,
imalat sanayi, icme ve belediye su temini gibi ¢esitli kullanimlar1 i¢in bagimli oldugu giivenilir
ve dinamik bir tatli su rezervi kaynagidir (Khadri ve Pande, 2016; Alam vd. 2022). Yeralti suyu,
akiferin yer yiizeyinin altindaki gézenek bosluklarinda bulunur ve yeralt1 suyunun yeniden sarj
miktari, yagisin siiresine ve yogunluguna baglidir. Her tilke artan niifus artisi, hizli sanayilesme
ve artan gida iretim talebiyle karsi karsiyadir ve bu da tathi su talebinin artmasina neden
olmustur (Pande ve Moharir, 2021; Escalante vd. 2023). Bu agidan dogru yeralti suyu
kurakliklarimin  tahmini, bolgedeki tarimsal iiretimin verimli ve siirdiiriilebilir sekilde

yonetimine imkan taniyacak ve iilkenin ekonomisine katkida bulunacaktir.

2.2. Kurakhk Tipleri

Kurakliklar yagislarin kaydedilen normal diizeylerin altina diismesi nedeniyle arazi ve kaynak
tiretim sistemlerini olumsuz olarak etkileyen ve hidrolojik dongiiyii bozan dogal bir felakettir.
Yeralt1 suyu kuraklig1, yeralt1 suyu seviyesinin normalin altinda oldugu veya kaynak desarjinin
azaldig1 bir donem olarak tanimlanan bir hidrolojik kuraklik tiirtidiir (Mishra ve Singh, 2010).
Meteorolojik, tarimsal, hidrolojik ve sosyoekonomik olmak iizere 4 tip kuraklik vardir. Bu
calisma kapsaminda SGI tabani yeralti su degerleri kullanilarak hidrolojik kuraklik degerleri

degerlendirilmistir.



2.3. Kuraklik Tahmini

Kurakliklarin gergege en yakin tahmini su kaynaklari yonetimi afet risk yonetimi ve hazirlik ve
erken uyar1 agisindan biiyiikk 6neme sahiptir. Kurakliklarin dogru sekilde tahmin edilmesi i¢in
geemis kuraklik zaman serileri ve bolgedeki bircok meteorolojik ve hidrolojik degiskenlerin
modelde girdi olarak kullanilmasi hayati 6neme sahiptir. Ayrica dogru girdi kombinasyonlarin

secilmesi bu konuda hassaslig1 artirmaktadir.

2.4. Yapay Zeka (Artificial Intelligence-Al) Modelleri

Gliniimiizde matematiksel modeller yagis sicaklik, buharlagsma, riizgar hizi, yeralti suyu
seviyesi (Groundwater Level-GWL) ve akim gibi meteorolojik ve hidrolojik degiskenlerin
tahmininde yaygin sekilde kullanilmaya baglamistir. Bu degiskenlerin dogru bir sekilde tahmini
su kaynaklar1 yonetimi ve planlamasi agisindan hayati 6neme sahiptir. Al teknikleri ampirik
denklemler ve stokastik modellerin 6niine gecerek hidrolojik tahmin ¢alismalarinda hizli ve
kolay sekilde sonuca ulagabilmektedir. SGI, yeralt1 suyu kaynaginin hangi seviyede oldugun ve
kurakliktan ne derece etkilendigini ifade eden énemli bir indistir. SGI'nin dogru ve giivenilir
tahmini, yeralt1 suyu yonetimi igin temel gostergelere arasinda yer almaktadir (Kang ve Byun
2024; Pourmorad vd. 2024).

Makine 6grenimi ve veri ayristirma teknikleri kullanilarak GWL tahmininin gercek degere
bulunmasi, yeraltindaki suyun miktariin ne diizeyde oldugu sorununu da ortadan kaldirmaya
yardimc1 olmaktadir. Ayrica, dnerilen bu tekniklerle, sistemdeki tiim GWL degisimi ayn1 anda
modelleyebildigi igin yiiksek bir verimlilige sahip alacaktir. Kuraklik tahminleri toplumun
refah1 ve ulusal ekonomiye ¢ok biiyiik katki saglayarak 6nemli gelismeler sunacaktir (Khan vd.

2023).

2.5. Literatiir Ozeti

Literatiirde yeralti suyu seviyelerini tahmin etmek i¢in kullanilan modeller kabaca iki
kategoriye ayrilabilir: fizik tabanli (Physics Based-PB) modeller ve makine 6grenmesi
(machine learning-ML) modelleri. PB modelleri, GWL tahmininde yeralti suyu akisinin
dinamik degisim siirecini gdsterebilen yaygin yontemlerdir (Ao vd. 2021). Bununla birlikte,
meteoroloji, topografya, hidrojeoloji ve insan faaliyetleri gibi birgok faktoriin birlesik etkisi
nedeniyle, GWL degisiklikleri ¢ok karmasik ve dogrusal degildir (Malekzadeh vd. 2019). Bu

nedenle, PB modelleri, karmasik yeralti suyu akis siire¢lerini, akifer ozelliklerini ve insan



faaliyetlerini tanimlamak icin genellikle mevcut olmayan veya yanlis olan biiylik miktarda ek
veri gerektirir (Barthel ve Banzhaf, 2016). ML modelleri ise esnek olmasi, hizli ve giivenilir
sonuglar liretmesi ve basit sekilde uygulanabilmesi yaninda teknoloji ile birlikte siirekli ilerleme
gostermesi nedeniyle avantajlara sahip olmaktadir. Bu ozellikleri sayesinde hidrolojik ve
meteorolojik tahminlerinde kullanimi giderek artmaktadir.

Yeralt1 suyu kurakliklarinin belirlenmesi i¢in yeralti suyu seviyelerinin standardizasyonu
yapilarak ortalamanin altindaki su seviyelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Son yillarda
gelisen teknoloji sayesinde Al teknikleri GWL ve SGI tahmin birgok arastirmaci tarafindan
kullanilmistir. Bidwell (2005), akifer dinamiklerinin 6zdegerlerini ile otoregresif, hareketli
ortalama, ekzojen degiskenli (ARMAX) ile yeralti suyu kuraklik tahmin potansiyelini
aragtirmistir. Medicino vd. (2008) Akdeniz bolgesinde basit bir dagitilmis su dengesi modeli
aracilig1 ile hesaplana yaz kurakligini tahmin etmek i¢in yeralti suyu kaynak endeksinin standart
yagis indeksi (SP1)'dan daha etkili oldugunu ortaya ¢ikarmigtir. Rahim vd. (2015), Pakistan'daki
yeralt1 suyu kurakligini standart su seviyesi endeksi ve SPI kullanarak degerlendirmisglerdir.
Kumar vd. (2016), SPI'in yeralt1 suyu kurakliginin tahminine uygulanamayacagini gostermistir.
Shahbazi vd. (2023) Aspas akiferinin GWL degerlerini modellemek i¢cin ANN ve SVM
modellerini dalgacik doniistimii (WT) ve tamamlayici topluluk ampirik mod ayristirmasi
(CEEMD) ile birlestirmistir. GWL tahmin sonuglarimi Aspas akiferi yeralti suyunun birim
hidrografi ile karsilastirilmistir. Model sonuglarimin degerlendirilmesi, ANNin SVM
modelinden daha tistiin oldugu ve 6n isleme tekniklerinin model dogrulugunun artirdig1 ortaya
cikarilmistir.  Zhou vd. (2017), yeralt1 suyu seviyesini tahmin etmek i¢in veriye dayali bir
tahmin modeli kullanmislardir. Bu baglamda ayrik dalgacik doniisiimii (DWT) ve destek vektor
makinesini (SVM) birlestirmisler ve sonuclar1 ANN ile karsilastirmiglardir. Analizler DWT-
SVM modelinin, yapay sinir aglari (ANN) ve SVM ile karsilastirildiginda en hassas ve
giivenilir yeralt1 suyu derinligi tahminini iirettigi ortaya ¢ikarilmigtir. Naghibi vd. (2017) SVM,
rastgele orman (RF) ve genetik algoritmayla (GA) optimize edilmis RF (RFGA) algoritmalari
kullanilarak yeralti suyu potansiyel haritalarini ve yeralti suyu potansiyel bolgeleri tespit
etmiglerdir. Goodarzi vd. (2019), kuraklik tahmini ve erken uyart i¢in yeralti suyu kurakligini
dogal ve yapay kuraklik olarak ayristirmistir. Seo ve Lee (2019) yliksek mekansal ¢oziintirliiklii
Yergekimi Kurtarma ve Iklim Deneyi (GRACE) ve Tropikal Yagis Olgme Misyonu (TRMM)
uydu tabanli yeralt1 suyu kaynaklari araciligi ile yeralti suyu kurakliginin analiz etmislerdir. Bu
amagla Giiney Kore'de ANN ile SGI degerleri tahmin edilmistir. Ayrica yeralt1 suyu ile SGI
degerleri arasina korelasyon analizi uygulanarak yiiksek iliskinin oldugu ortaya ¢ikarilmigtir.

Sonug olarak SGI'nin standartlastirilmis yagis evapotranspirasyon indisine (SPEI) ve PDSI'ye



benzer bir yapiya sahip oldugunu ortaya ¢ikarmislardir. Bowes vd. (2019), GWL'lerin Norfolk,
Virginia'daki firtina olaylar1 tizerindeki etkisini simiile etmek ve tahmin etmek i¢in iki sinir agi,
uzun kisa stireli bellek (LSTM) aglar1 ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)’nin performasini
arastirmiglardir. Analizlere gére LSTM'lerin ANN'lerden daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymuslardir. Ilgili verilere gore, birlestirilmis modellerin tahmin performansi, tek
modellere gore daha gii¢lii oldugu tespit edilmistir. Cao vd. (2020), heyelanin ii¢ yerinde yeralti
suyu seviyelerini tahmin etmek i¢in hibrit bir genetik algoritma destekli vektor makinesi (GA-
SVM) modeli gelistirdi. Sonuglar, modelin GWL'leri tahmin etmenin bagarili bir yolu oldugunu
gosterdi. Mevcut literatiir incelendiginde ¢alismalarin genellikle agag, kernel ve sinir ag1 tabanli
algoritmalarin tek basina GWL ve kurakligi tahminine dayandigi goriilmektedir. Osman vd.
(2021), asir1 gradyan artirma (Xgboost) modelini kullanarak Malezya'nin Selangor kentindeki
dogru yeralt1 suyu seviyelerini tahmin etti. Yang ve Zhang (2022), GWL'leri tahmin etmek igin
evrisimli sinir aginin (CNN), LSTM'nin birlesik bir ag yapisin1 kullanarak ve bir meta-6grenme
algoritmasi ile birlestirilmis hibrit bir model CNN-LSTM-ML kullandi ve hem uzun vadeli hem
de kisa vadeli tahminlerde iyi sonuglar elde etti. GWL tahmini i¢in sinir ag1 Gistiin performans
gostermis olsa da ag hiper parametrelerinin se¢imi genellikle yeterince dikkate alinmaz.
Gegmiste, gogu hiper parametreye ya varsayilan degerler atandi ya da manuel 6znel tahminlerle
belirlenmistir. Bununla birlikte, tahmin modellerindeki gelismeler, arastirmacilarin sinir aglari
icin en uygun parametreleri belirlemek i¢in akilli optimizasyon algoritmalar1 kullanmasina yol
agmistir. Zounemat-Kermani vd. (2022), pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) ve manta
vatozu beslenme optimizasyonu (MRFO) kullanarak yeralti suyuna 6zgii iletkenlik (SC)
tahmini i¢in uyarlanabilir ndro-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) modelini optimize etmislerdir.
Sonuglar, modelin artan tahmin giictinii gostermistir. Kumari vd. (2023) Hindistan'in Bihar
eyaletinin yeralti1 suyu kuraklik indekslerini veriye dayali teknikler kullanarak tahmin
etmislerdir. Bu amagla GRACE uydu su esdegeri verileri, yagis verileri ve GWL verileri girdi
olarak secilerek SGI degerleri yapay sinir ag1 (ANN) ve RF ile tahmin edilmistir. Kurulan
modellerin performansi ortalama kare hatasi ve korelasyon katsayisi degerine gore
degerlendirilerek RF modelinin YSA' dan daha istiin olduguna karar verilmistir. Yun vd.
(2023) kurakliklarin tahmini ve ngdriisii i¢in Nesnelerin Interneti (IoT) dzellikli bir sis tabanli
cerceve Oonermektedir. Bu amagla kuraklik siddeti kategorisini degerlendirmek igin genetik
algoritma siniflandiricili ANN ve Holt-Winters yontemine basvurmustur. Yeraltt suyu
kurakliklarini tespit etmek icin, yeralt1 suyu seviyesi dzelliklerine Changnyeong-Haman Nehri
barajinda yukar1 akistaki yeralti suyu seviyesi dalgalanmalarindan faydalanilmistir. Yeralt:

suyu kurakligini, barajin acilis ve kapanisina karsilik gelen SGI degerlerini ne gore analizi



edilmistir. Calisma alaninda, yeralt1 suyu kurakligini ayirt etmek i¢in SGWI kriterleri sirasiyla
-0.674 (dikkat), -1.282 (siddetli) ve -1.645 (¢ok siddetli) olarak tespit edilmistir. Kartal vd.
(2024) SPEI, Cin Z Indeksi (CZI), Standartlastirilmis Yagis indeksi (SPI), Z-Puan Indeksi
(ZSI), Desil indeksi (DI), Normalin Yiizdesi Indeksi (PNI) ve Yagis Anomali Indeksi (RAI)
gostergelerine bagh yeraltt suyu kurakligi tahmin etmek i¢in ANN, LSTM, SVM, RF, En
Kiiciik Kareler Artirma Agaci (LSBT), Genellestirilmis Dogrusal Regresyon (GLR) ve k-En
Yakin Komgular (KNN) gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin bagvurmustur. Bu geleneksel
kuraklik endeksleri yeralt1 suyu kurakliginin degerlendirilmesi i¢in degistirilmistir. Ayrica,
yeralt1 suyu kuraklig1 hidro-meteorolojik parametrelere (sicaklik, bagil nem, riizgar hizi, yagis,
yeralt1 suyu seviyesi) dayanarak tahmin edilmistir. Analizlere gére dogrusal SVM genellikle
kurakliklar1 tahmin etmek i¢in en dogru iken GLR ise ikinci en iyi performans gdsteren model

olarak tespit edilmistir.

Mevcut literatlir incelendiginde GRU, Otokodlayici, RNN, LSTM gibi derin 6grenme
yaklagimlart ile yeralti suyu kurakliklarinin tahmin edildigi calismalar sinirlidir. Bu tez
calismast kapsaminda yeni derin 6grenmesi modelleri SSA gibi veri ayristirma teknigi ile
birlestirilerek veriyi daha anlamli bilesenlere ayirarak ve farkli frekans seviyeleri ve bilesenleri
ortaya ¢ikararak daha umut verici c¢iktilar liretilmesi amaglanmistir. Ayrica hem verinin
ozellikleri ayiklanarak hem de derin 6grenme modelinin daha iy1 bir giris verisiyle ¢alismasini

saglanarak daha gergekg¢i yeralti suyu kurakligi tahminleri elde edilmesi saglayabilecektir.



3. YONTEM

3.1. Cahisma alam

Bu calisma Erzincan ilinde bulunan 4 yeralti suyu gozlem istasyonuna ve 1 meteoroloji
istasyonuna ait 1986 ile 2022 yillar1 arasindaki yeralt1 suyu seviyeleri ve meteorolojik veriler
kullanilmustir. Yeralt: suyu verileri Devlet Su Isleri 8. Bolge Miidiirliigiinden ve meteorolojik
veriler ise Devlet Meteoroloji Genel miidiirliigiinden temin edilmistir. Caligmada kullanilan

istasyonlara ait 6zet bilgiler Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Calismada kullanilan istasyonlara ait lokasyon bilgileri

Brastik Kig Harabedi

(Cataloren) Karakaya (Yaylabas1)  (Ugkonak) Erzincan
Istasyon No 577 11286 1197 2671 17094
Istasyon tipi Yeralt1 suyu Meteoroloji
Enlem 39.67 39.66 39.65 39.73 39.75
Boylam 39.53 39.74 39.54 39.45 39.49
Zemin kotu/Yiikseklik (m) 1157 1240 1197 1175 1154

3.1.1. Standardize yeralt1 suyu indisi (Standardized Groundwater Index-SGI)

SGI, yeraltt su seviyesinin ortalamadan farkinin standart sapmaya boliinmesiyle
hesaplanmaktadir. Negatif degerler, yeralti suyu seviyesinin kuraklik kosullarinin altinda
oldugunu, pozitif degerler ise yeralti suyu seviyesinin diigmedigini ve kuraklik olmadigini

belirtmektedir (Bloomfield ve Marchant 2013). SGI degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

SGI =(GWL-Mew)/SD

SGI: Standartlastirilmis Yeralt: Suyu Indisi
GWL: Yeralt1 suyu seviyesi

Mewi: Ortalama yeralt1 suyu seviyesi

SD: Standart sapma



SGI, yeralt1 suyu kaynaginin hangi seviyede oldugunu ve kurakliktan ne derece etkilendigini
ifade eden 6nemli bir indistir. SGI'nin dogru ve giivenilir tahmini, yeralt1 suyu yonetimi i¢in

temel gostergelere arasinda yer almaktadir.

3.1.2. Uyarlamali ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS- Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System)

Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemine dayali bir yapay sinir ag1 yaklagimidir. ANFIS, yapay
sinir aglart ve bulanik mantig1 uyum i¢inde kullandigi icin her iki yontemden de fayda saglar
(Raju, 2011; Jang, 1993). ANFIS, kurallar1 birbiriyle baglayan iki boliimden olusur: birinci
boliim kurallarin 6nciilii, ikinci boliim ise sonu¢ kismidir. Bu yapi, bes katmanli bir agla
olusturulmustur ve ANFIS modelinin yapist Sekil 1'de gosterilmistir (Jang, 1993). Modelin ilk
katmaninda, Ai ve Bi degerleri sozel degiskenleri temsil eder ve liyelik fonksiyonu araciligiyla
tiyelik derecelerini alip katmandan ¢ikarlar. Ikinci katmanda ise girdiler ¢arpilip bir diigiimden
cikar. Ugiincii katmanda atesleme giicleri normallestirilir, dérdiincii katmanda ise Takagi-

Sugeno-Kang modeli ¢aligtirilir (Jang, 1993).

1. katman 2. katman 3. katman 4. katman

5. katman

A

A

Sekil 1. ANFIS modelinin yapis1 (Jang, 1993)



3.1.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LTSM-Long Short-Term Memory)

LSTM mimarisinde, girdileri uzun siire hafizada tutabilen ve "hafiza hiicreleri" olarak
adlandirilan 6zel gizli birimler bulunur. Bu yapi, Unutma, Girig, Glincelleme ve Cikis kapisi
katmanlarindan olusur ve bu kapilar, bir girdinin 6nemli olup olmadigni belirleyip
kaydedilmesine karar verir. Tipik bir LSTM birimi, bir hiicre, bir giris kapisi, bir ¢ikis kapisi
ve bir unutma kapisindan meydana gelir. Hiicre, belirli zaman araliklarinda bilgileri hatirlar ve
ti¢ kap1 (unutma, giris ve ¢ikis) bu bilginin hiicreye girisini ve ¢ikisini diizenler (Olah, 2015).
Xt: LSTM biriminin giris vektort, fi: ge¢idin aktivasyon unutma vektoriinii, iy: giris kapisinin
aktivasyon vektort, ct: hiicre durum vektori, he: LSTM birimin ¢ikis vektoriinii gostermektedir.
Girilen saymnin artmasi sonucu, dereceler degisir ve sifira esitlenir. LSTM, hiicreye bilgi
ekleyebilen, diizenleyebilen veya ¢ikarabilen i¢ kapilar kullanilir. LSTM yapist Sekil 2’de
sunulmustur (Olah, 2015).

Sekil 2. LSTM Yapisi (Olah, 2015).

3.1.4.Gegitli tekrarlayan birimler (GRU-Gated recurrent units)

GRU, ayn1 zamanda LSTM'nin bir varyasyonu olan kapili bir RNN yapisidir. GRU, Cho vd.
(2014) tarafindan 6nerildi. GRU'lar LSTM'lere oldukg¢a benzer; her ikisi de uzun menzilli
verileri islemek icin tasarlanmistir. LSTM'de oldugu gibi, GRU da yok olan ve patlayan
egimleri Onlemek i¢in icat edilmistir. LSTM'ye paralel olan GRU, dinamik olarak
tasarlanmistir. Bilgi akigim1 hatirlayin ve unutun; bu, daha 6nce bahsedilen zorluklar1 biiytik

Olciide azaltabilir. Karsilastirildiginda, GRU'lar LSTM'lerden daha basit bir ag yapisina sahiptir
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clinki GRU'lar daha az egitim parametresine ve daha az kapiya sahiptir. GRU'lar ayrica ayri
hafiza hiicrelerine ihtiya¢ duymadan iinite i¢cindeki bilgi akisini yoneten kapili iinitelere de
sahiptir. GRU daha az parametreye sahip oldugundan egitim siirecinde LSTM'ye gore daha
hizli yakisar (Cho vd. 2022; Le vd. 2020). Sekil 3’te GRU tinitesinin yapisi gosterilmistir.

n ey DL »

X

\

4
A
I,
L%J L%J

Sekil 3. GRU iinitesinin yapis1 (Cho vd. 2022; Le vd. 2020)

3.1.5. Kategorik Artirma (CatBoost- Categorical Boosting)

CatBoost algoritmasi, birden fazla karar agacini bir araya gelmesi ile meydana gelen topluluk
ogrenme algoritmasidir. Gradyan artirma yaklasimina dayanan yenilikgi bir tekniktir. CatBoost,
agag tabanli bir model olup, gradyan artirma teknigini kullanir. Bu teknik, zayif karar agaclarini
birlestirerek giiclii bir tahmin modeli olusturmay1 hedefler. CatBoost, agaglar1 ardisik olarak
birlestirerek onceki agaclarin hatalarini diizeltmeye ¢alisir (Prokhorenkova vd. 2018; Bentéjac

vd. 2021).

3.1.6. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN- Convolutional Neural Network)

CNN, gorsel islemeye yonelik olarak kullanilan ve giris olarak resimleri alan bir derin 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritma, cesitli islemlerle resimlerdeki 6zellikleri yakalayip siiflandiran
farkli katmanlardan olusur (Bui vd. 2021). Evrisim katmani; filtre veya ¢ekirdekten meydana
gelmektedir. Her 6znitelikleri gosterir ve sonraki katmanlara iletilir ve geriye dogru agirliklar
giincellenir (Taye, 2023). Havuzlama katmani, asagi yonlii 6rnekleme islemi ile verilerin
ozellikleri daraltilir. Bu islem i¢in genellikle en ¢ok azami (maksimum) deger yaklagimindan
faydalanilir. Tam Baglantili katmanlarda ise ndronlar diiglimler halinde birbirlerine entegre

edilir (Taye, 2023). Sekil 4’te CNN modelinin yapist sunulmustur.
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Tam baglanti katmani
Havuzlama

Evrisim katman O,

Girdi katmani Cikti katmani

Ozellik secimi Siniflandirma

Sekil 4. CNN modelinin yapisi (Taye, 2023)

3.1.7. Otokodlayici (Autoencoder)

Otomatik kodlayicilar verileri alarak, verileri sikistirarak ve kodlayarak ve ardindan verileri
kodlama temsilinden yeniden olusturarak calisir. Model, kayip en aza indirilene ve veriler
miimkiin oldugunca yakin bir sekilde yeniden iiretilene kadar egitilir (Hancock ve Khoshgoftaar
2020).

3.1.8. Derin Sinir Ag1 (DNN- Deep Neural Network)

DNN, ANN modelinin yapisal olarak daha derinlesmis versiyonu olarak ifade edilmektedir.
DNN, ANN modelinin 2’den fazla gizli katmaninin bulunmasi ve néron sayisinin fazla olmasi
olarak ifade edilmektedir. DNN, bir bilgisayarin egitilerek geleneksel programlama teknikleri
kullanilarak yapilmasit ¢ok zor olan gorevleri yapmasini saglayan bir makine Ogrenme
teknigidir. Sinir ag1 algoritmalar1 insan beyninden ve islevlerinden esinlenmistir: insan zihnimiz
gibi, yalnizca dnceden belirlenmis bir kurallar listesini takip ederek degil, ayn1 zamanda 6nceki
yinelemelere ve deneyimlere dayanarak coziimleri tahmin ederek ve sonuclar c¢ikararak

calismak tizere tasarlanmistir (Bui vd. 2021; Le vd. 2023).
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3.1.9. Tekil Spektrum Analizi (SSA-Singular Spectral Analysis)

Zaman serisi analizinde, SSA parametrik olmayan bir spektral tahmin yontemidir. Klasik
zaman serisi analizi, ¢ok degiskenli istatistik, cok degiskenli geometri, dinamik sistemler ve
sinyal isleme gibi unsurlar1 bir araya getirir. Kokenleri, zaman serisi ve rastgele alanlarin klasik
spektral ayrisimina ve gdomme teoremine dayanir. SSA, zaman serisinin anlamli bir yorumu
olan bilesenlerin toplamina ayristirtlmasinda bir yardimer olabilir (Marques vd. 2006;
Golyandina vd. 2018). Sekil 5’te tez ¢alismasinin akis diyagrami ve modellerin adim adim

uygulanma islemi sunulmustur.

Meteorlojik ve
hidrolojik veriler

l

SSA ile Verilerin
Aynistirilmasi

Trend Bileseni Mevsimsellik Bileseni Dongusellik Bileseni Gurultu Bileseni
Al Modellerine Gurultu Atilarak
Sunulma Sunulma

Al Modelleri: ANFIS, CatBoost,
CNN, Autoencoder, DNN, GRU,
LSTM

!

Sobol Duyarliik
Analizi

Sekil 5. Tez ¢alismasinin akis diyagrami
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3.1.10. Sobol Duyarhlik Analizi

Sobol yontemi, model ¢ikti varyansimnin, artan boyutluluktaki girdi parametrelerinin
varyanslarinin toplamlarina ayristirilmasina dayanmaktadir (Saltelli, 1999). Sobol duyarlilik
analizi, her bir girdi parametresinin ve bunlarin etkilesimlerinin genel model ¢ikt1 varyansina
katkisini belirler. Sobol duyarlilik analizi, model ¢iktisindaki degiskenligin ne kadariin tek bir
parametreye veya farkli parametreler arasindaki etkilesime bagli oldugunu belirlemek i¢in
tasarlanmistir. Bir Sobol duyarlilik analizindeki ¢ikti varyansinin ayristirilmasi, faktoriyel bir
tasarimdaki klasik varyans analiziyle ayni prensibi kullanir. Sobol duyarlilik analizinin girdi
degiskenliginin nedenini belirlemek i¢in tasarlanmadigi unutulmamalidir. Sadece model ¢iktist

tizerinde ne kadar ve ne 6lgiide bir etkisi olacagini gosterir (Zhang, 2015).
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada Erzincan ilindeki yeralti suyu kurakliklarinin gézlemlenmesi ve tahmin edilmesi
icin standardize yeralt1 suyu indisi (SGI) analiz edilmistir. Bunun i¢in 1 ve 12 aylik zaman

Olceklerinde SGI degerleri hesaplanmis ve kuraklik siire ve siddet degerleri analiz edilmistir.

4.1. SGI Degerlerinin Hesaplamasi

Erzincan ilinde uygun veri bulunan 4 adet istasyon belirlenmis olup, yeralt1 suyu zaman serisi
hesaplamalar1 yapilmistir. Yeraltt suyu seviyesi, ortalama yeralt1 suyu seviyesinden ¢ikarilip
standart sapmaya boliinerek 1986-2022 yillar1 arasinda her bir ay i¢in kuraklik ve nemli
degerler hesaplanmistir. Her bir ay i¢in negatif degerler yeralti suyu seviyesinin kurakligin
altinda oldugunu ve pozitif degerler yeralt1 suyu seviyesini diismedigini ve kurakligi olmadigini
gostermektedir. Tablo 2’de Brastik istasyonuna ait verilerle yapilan SGI degerlerine ait 1986
yilinin 7 ay1 asir1 kurak gectigi diger aylarda ise orta siddetli kurak oldugu ve 1987 yilinda ise
4 ay siddetli 2 ay normale yakin kurak bir donem gegirildigi hesaplanmistir. 1990 yilinda devam
eden kuraklik 1995 yilinin nisan, mayis, haziran, temmuz aylarinda orta diizeyde kuraklik
goriilmiistiir. Daha sonraki yillarda ara ara devam eden kurakligin 2013 ile 2022 yillar1 arasinda
tekrardan kurakligin yogun oldugu donemlere gelinmistir. 2020 yili kasim ayinda normale
yakin baslayan kuraklik 2022 yilinin mayis ayina kadar orta diizeyde kurak ve siddetli kurak
seklinde gecilmistir.
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Tablo 2. Brastik (Cataloren) istasyonu 1 aylik zaman 6lgekli kuraklik degerleri

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim Arahk

1986 -1,900 -1,109 -0507 -2,380 -2,075 -2,179 | -3157  -2,873 -2,664 -2,186 -1,413 -0,837
1987 -0,308 -2,261 0,000 1,203 0310 -0,884 -1927 -2172 -2,233 0335 0831 1,81
1988 1461 1,977 1118 1574 1697 1021 0533 0734 0687 1,175 1504 0,720
1989 1,284 00907 1,285 1409 1350 -0,007 -1,107 0183 -0,127 -0,025 -0,740 -0,087
1990 -0,219 0454 -1507 -1,309 -1989 -2179 -1,722  -1,020 -2,089 -0,445 0494 |-1,933
1991 -1,060 -0,204 -1,840 -0,815 -1,208 -0579 0041  -1220 -1419 -1466 -0,515 0,605
1992 0,842 0000 0000 0000 -1,121 1,174 0656 0533 0400 -0,025 -0,628 -0,664
1993 0,134 0,000 -0,882 -1,062 -0,861 -0,693 -0492 0283 0000 0995 1,280 1,700
1994 [1904" -0,862 -1,090 -0,897 -0254 -1036 -1,353 -0970 -0,845 -1,706 -0,628 -0,318
1995 0,090 0742 1160 -1474 -1,381 -0541 -1,394 1385 1357 1175 0,000 [2/334
1996 1,506 2,018 2,577 1409 0000 1745 1271 1685 1711 1835 2,289 2,334
1997 0,975 0,907 0,000 0000 -0081 0541 1476 0233 0352 0455 0606 1,181
1998 1,373 -0,039 0493 0000 0743 -0,884 0369 0583 0543 -0445 0270 0,432
1999 0,267 0537 0535 0503 0000 1,098 0533  -0218 0017 0575 0000 -0,491
2000 1815 1,236 1660 1,492 -0211 -0,655 0000  -0,970 -0,175 -0,745 -0,403 0,000
2001 -1,325 -1051 -0,824 -1,227 ‘1,767 0663 -0180 -0,849 -0,845 -0,697 -1110 -0814
2002 0,000 -1,734 -1,749 -1,351 -0,991 -0,160 0,804 0804 1,089 0335 0158 -0,364
2003 0,000 -0,303 -0,382 -0,329 -1,078 -0,899 0,738 0563 0065 -0,349 -1032 -0,860
2004 -1591 -0418 -0,265 0,083 0535 0,107 0959 1074 1,175 1547 0988 0535
2005 0435 1,137 0693 0742 0188 1,250 0312  -0,118 0275 -0,565 0,382 0,120
2006 0081 0397 0610 0775 0466 1,89 0574  -0268 -0,701 1,055 1,055 0,512
2007 -0,750 -0,368 0501 05569 0,136 -0914 1263 1114 0294 0107 0663 0558
2008 0453 1,294 1226 1,813 1194 00907 0041  -0,058 -0,079 -0,025 0,943 0,259
2009 0,046 0208 0,160 0379 0,154 0,610 0377 0283 0400 0959 0943 0,524
2010 0356 0578 0543 0,701 |4819 1,387 0533 0513 0285 -0061 -0213 -0,237
2011 0,046 -0015 -0,049 0,289 0006 0206 0533 0784 1692 0695 -0,055 -0,191
2012 0,117 0,068 0043 0050 -0,193 -1554 0123  -0,268 0208 0275 -0213 -0,526
2013 -0,308 0,175 0,326 0503 1324 0831 -0451 -0,268 -0404 -0793 -0,246 -0433
2014 -0264 -0,122 -0,190 -0,197 -0,167 -0,206 -1,025 -1571 -0,558 -2,090 -2,423 -1,644
2015 -1,962 -2,055 -1507 -0,897 -1,312 -1280 -0,369 -0,328 0227 -0265 -0,549 -0,560
2016 -0,290 0,027 0,326 0421 0327 0564 0615 0583 0112 -0277 -0,235 -0,249
2017 -0,007 0,99 0251 0,90 0631 0518 -0139 -0,308 -0,050 -0529 -1,929 -1,183
2018 -0,989 -1,010 -1,007 -0,832 -0,384 -0,754 -0,443  -0048 -0,318 -0529 -0,605 -0,503
2019 -0,122 0,265 -0,007 0,09 -0,167 0,305 1,263 1455 1,261 1547 1,100 0,731
2020 0462 0619 0626 0651 1220 0999 0451 0383 0189 0335 -0,145 -0,653
2021 -0,750 -0,615 -0,740 -0,733 0318 0031 -033 -0,789 -0,807 -1,346 -1469 -1,898
2022 -1803 -1578 -1590 -1260 -0,714 0259 0631 1144 00974 1175 1044 0,720

Asir Kurak <-2
Siddetli Kurak -1,5~-1,99
Orta Duzeyde Kurak -1~-1,49
Normale Yakin Kurak -0,5~-0,99
Normal -0,499 ~ 0,499
Normale Yakin Nemli 0.5~0.99
Orta Diizeyde Nemli 1~1,49
Cok nemli 1,5~1,99
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Tablo 3’te <-2 deger araliginda 15 ay %3,4 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 21 ay %4,8
siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger araliginda 35 ay %?7,9 orta diizeyde kurak, -0,5 ~ -0,99 deger
araliginda 56 ay %12,6 normale yakin kurak, toplamda 37 yilda 127 ay %28,6 kurak dénem

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 3. Brastik (Cataloren) 1 aylik zaman 6lgekli 1986-2022 yillari aras1 kurak aylarin sayisi

Orta Normale Normale Orta
Asiri Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asiri
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemli Nemli Nemli Nemli
15 21 35 56 177 73 44 18

Brastik (Cataloren) istasyonu 12 aylik zaman serisinde Tablo 4’te 1986 ile 1987 yilinda asir
kurak ve siddetli kurak oldugu, 1990 ile 1995 yillar1 arasinda bu kurakligin orta diizey ve
normale yakin kurak olarak devam ettigi gdzlemlenmistir. Daha sonra yagish bir doneme denk
gelinmis olsa da 2001 ve 2004 yillar1 arasinda yeralt1 sularindaki seviyenin diistiigii, 2004
yilinin kasim ayimda normale donmesiyle 2012 yilinin temmuz ayina kadar normal seviyelerde
seyretmistir. 2012 yilinin agustos ayinda baslayan kuraklik 2015 yilinda orta diizeyde, siddetli
ve asir1 kurak seviyelerine inmistir. 2016 ve 2017 yillarinda ise normale yakin kurak seklinde
devam ederken 2018 yilinin haziran, temmuz, agustos, eyliil, ekim ve kasim aylarinda orta
diizeyde kurak olarak hesaplanmistir. 2022 yilinda ise nisan, mayis, haziran ve temmuz
aylarinda siddetli kuraklik, ocak, subat, mart, agustos ve eyliil aylarinda orta diizeyde kurak,

ekim, kasim ve aralik aylarinda ise normale yakin kuraklik seklinde ge¢ilmistir.
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Tablo 4. Brastik (Cataloren) istasyonu 12 aylik zaman 6l¢ekli kuraklik degerleri

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Hazir. Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Arahk
1986 #e#sfs HRHEEE G R BRI BEHE  BRRREHE GHERHEE BRI SRR semmt 2,857
1987 |-2,677 -2,846 -2,808 -2,346 -1,992 -1,785 -1,670 -1,658 -1,632 -1,423 -1,199 -0,810
1988 -0,597 -0,017 0,141 0,190 0,363 0,629 0973 1,337 1,702 1,819 1,908 1,749
1989 1,728 1591 1638 1632 1550 1,368 1,156 1117 1013 00906 0,661 0,592
1990 0,396 0,338 -0,037 -0,424 -0,857 -1,176 -1,304 -1,504 -1,776 -1,872 -1,765 -1,694
1991 -1,818 -1,914 -1,980 -1,941 -1,805 -1,557 -1,362  -1,445 -1,387 -1,534 -1,672 -1185
1992 -0,958 -0,932 -0,688 -0,587 -0,568 -0,313 -0,249  -0,064 0,51 0,292 0,275 0,200
1993 0,104 0,106 -0,010 -0,163 -0,131 -0,414 -0,599 -0,662 -0,731 -0,654 -0,458 -0,109
1994 0,08 -0,008 -0,033 -0,015 0060 -0,001 -0,136 -0,302 -0423 -0,719 -0,946 -0,973
1995 -1,216 -1,000 -0,700 -0,794 -0931 -0,856 -0,897 -0,662 -0,405 -0,130 -0,070 0,269
1996 0442 0621 0827 1,240 1391 1,699 2,097 2191 2,243 2355 12062972444
1997 2381 2242 1920 1,744 1693 1484 1534 1401 1231 1,10 0,930 0,801
1998 0,848 0,724 0805 0811 0898 0667 0513 0559 0575 0,487 0448 0,407
1999 0,260 0,342 0356 0428 0317 0594 0616 0529 0456 0561 0531 0,464
2000 0655 0,756 0924 1071 1017 0736 0664 0585 0554 0422 0375 0,461
2001 0057 -0255 -0595 -0,990 -0,716 -0,523 -0,575  -0,594 -0,696 -0,717 -0,811 -0,735
2002 -0578 -0,673 -0,804 -0,836 -1,186 -1,301 -1,209 -1,068 -0,849 -0,773 -0,650 -0,467
2003 -0,477 -0,281 -0,093 0,045 0028 -0,091 -0,117 -0,163 -0,305 -0,392 -0,536 -0,456
2004 -0,668 -0,685 -0,673 -0,629 -0,410 -0,267 -0,257  -0,218 -0,094 0,088 0,305 0,485
2005 0737 0955 1,103 1206 1,132 1275 1,200 1,087 0971 0770 0,704 0,669
2006 0620 0523 0522 0530 0550 0524 0559 0547 0417 0583 0,657 0,705
2007 0595 0495 0490 0464 0406 0082 0165 0321 0436 0340 0293 0,344
2008 0491 0,723 083 1017 1131 1374 1221 1110 1061 1064 1,00 1,037
2009 0983 0840 0709 0512 0361 0302 0342 0381 0431 0533 0532 0,580
2010 0614 0670 0735 078 0983 1075 1,107 1159 1143 1056 00934 0,843
2011 0800 0724 0656 0603 0348 0,160 0149 0173 0338 0414 0429 0,466
2012 0469 0485 0507 0476 0436 0,161 0093  -0,042 -0240 -0,298 -0,327 -0,252
2013 -0,315 -0,300 -0,261 -0,205 -0,007 0,334 0247 0242 0155 0040 0,029 0,110
2014 0,109 0,070 0,004 -0,098 -0,297 -0455 -0561  -0,747 -0,786 -0,947 -1,207 -1,130
2015 -1,359 -1629 -1,826 -1,953 -2,060 -2,210 -2,185 -2,126 -2,060 -1,933 -1,756 -1,402
2016 -1,205 -0,923 -0,679 -0,507 -0,287 -0,023 0,100 0,198 0,173 0,166 0,195 0,281
2017 0311 0338 033 0304 0332 0311 0199 0087 0054 0020 -0,174 -0,172
2018 -0,306 -0,472 -0,646 -0,803 -0,924 -1,110 -1,193 -1216 -1273 -1,314 -1,190 -0,932
2019 -0,834 -0,661 -0528 -0421 -0,390 -0,239 -0,021 0,143 0,330 0540 0,728 0,851
2020 0921 0976 1079 1179 1333 1407 1,312 1217 1082 00974 0841 0,699
2021 0540 0375 0,197 0000 -0,123 -0274 -0405 -0571 -0,713 -0,912 -1,076 -1,016
2022 -1,162 -1298 -1427 -1524 -1,634 -1589 -1,506 -1,342 -1,144 -0924 -0,664 -0,270

Tabloda 5’te < -2 deger araliginda 10 ay %2,3 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 27
ay %6,2 siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger aralifinda 31 ay %7,2 orta diizeyde kurak, -0,5 ~ -0,99
deger araliginda 62 ay %14,3 normale yakin kurak, toplamda 37 yilda 130 ay %30 kurak donem

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5. Brastik (Cataloren) istasyonu 12 aylik zaman 6l¢ekli 1986-2022 yillari arast kurak
aylarin sayisi

Orta Normale Normale Orta
Asirt Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asirt
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemli Nemli Nemli Nemli
10 27 31 62 160 80 40 18
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Karakaya istasyon verilerine bagli olarak 1986 ve 1987 yillarinda kurak donem oldugu, daha
sonraki yillarda yerini nemli bir doneme birakmis olsa da 2002 ile 2022 yillarinda normale
yakin kurak, orta diizeyde kurak, asir1 kurak ve siddetli kurakliklarin oldugu hesaplanmistir ve

bu degerler Tablo 6°da belirtilmistir. Bu degerler 1 aylik zaman 6l¢ekli hesaplanmustir.

Tablo 6. Karakaya istasyonu 1 aylik zaman 6l¢ekli kuraklik degerleri

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eyliill Ekim Kasim Arahk
1986 0,000 0,000 0,000 -0553 -0,503 -1,028 -0,689  -0,459 -0519 -0,757 -0,635 -0,345
1987 0,000 -0,519 0,000 -0,553 -0,986 0,103  -0,079 0311 0581 -0250 -0,219 -0,449
1988 0,000 -0,200 0,285 0445 1346 1,836 2,305 1722 1499 2056 1856 2,059
1989 0,000 [2)463"12,50012654 1,829 1,158 0420 0653 0948 1503 0,715 1,014
1990 0450 0,546 0,740 0,730 0,944 0555 1,030 0,738 0948 0073 0,300 0,282
1991 0,277 0439 0229 0445 0,703 -0500 -0,467 0567 0,856 1,134 1649 0,648
1992 0,507 0,000 0,000 0,730 0,703 1,233 0919 0995 0490 0258 0,403 0,387
1993 0,565 0,000 1,592 1,371 1,748 0931 1,362 0909 0000 0673 0870 0,805
1994 0,967 1,078 0,797 0,872 1,266 0479 0309 0396 0719 0534 0715 0,648
1995 0,680 0,705 0,115 0,017 -0,503 -0,048 00143 1380 1682 11134 0,000 |2,059
1996 (2,232 1,930 1,819 0,730 0,000 0479 1,741 1080 1361 1595 1960 2,007
1997 0507 0,333 0,000 0,000 0462 0781 0919 1422 1315 1300 1514 0,805
1998 1,542 1,717 2,046 0872 0,783 0,781 1529 0909 0811 0811 12337 17223
1999 1,082 1,078 0910 0,373 0000 0,856 1,41 0738 1361 1226 0,000 0,909
2000 (1,945 1185 1081 1442 0462 0404 0000 1,080 0000 0857 0,870 0,000
2001 /1,945 1185 1081 1442 0462 0404 0000 1,080 0000 0857 0,870 0,000
2002 -0,919 0013 -0,214 0003 -1,034 -0,907 -0578 -0,245 -0,244 -0,452 -0,583 0,000
2003 -0,792 -0,839 -1,135 -1,266 -1,356 -1,329 -0,844  -0,630 -0574 -0,775 -0,251 -1,066
2004 0,000 -1,851 -1,146 -1,152 -1,420 -0,726 -0,378  -0459 -0,235 -0,148 -0,541 -0,575
2005 -0,689 -0,402 -0,737 -0,696 -0,584 -1,344 -0,168  -0,416 -0,272 -0,157 -0,064 0,596
2006 0,000 0,003 0047 0174 0381 0901 0254 0097 0123 0018 0019 -0,094
2007 -0,148 -0,200 -0,283 1,072 -0,342 -0,365 -0,256  -0,262 -0,262 -0,397 -0,282 -0,251
2008 -0,286 0,152 -0,192 -0,126 0,172 0494 0032  -0,023 1177 -0203 0216 -0,010
2009 -0,160 -0,093 -0,226 -0,268 -0,021 0540 0620  -0,117 -0,061 -0,111 0,040 -0,031
2010 -0,033 -0,253 -0,941 0117 1137 0404 0121 0003 -0,207 -0,286 -0,302 -1,369
2011 -0,608 -0,402 -0,533 -0,696 -1,018 -0,199 -0,223  -0,330 -0,290 -0,406 -0,365 -0,334
2012 -0516 -0,424 -0,555 -0,909 -0,680 -1,630 -0,633  -0544 -0519 -0,157 -0,790 -0,899
2013 -0,965 -1,382 -1,146 -1,365 -0,310 -0,606 -1,409  -1810 -2,143 -1799 -1714 -1233
2014 -1,494 -1,265 -1,362 -1,693 -2,095 -1570 -3,105 -2,853 -2,464 -2,740 -2,814 -2,644
2015 2,713 -2,383 -2,134 -2,121 -2,497 -2,987 -2,152  -2,460 -2,335 -1901 -1,880 -1,746
2016 -1,758 -1,467 -1,396 -1451 -0439 0,796 0054  -0,399 -0,418 -0,333 -0,188 -0,084
2017 0047 0141 0149 0188 0462 0238 -0,323 -0,741 -0932 -0,877 -0,718 -0,658
2018 -0,643 -0551 -0,601 -0,553 -0,181 -0,591 -0,711  -0,792 -0,886 -0,711 -0,842 -0,700
2019 -0,689 -0,573 -0,589 -0439 0301 0962 0819 0225 0224 0239 0455 0491
2020 0622 0620 0626 1057 1620 088 0309  -0,100 -0,015 -0,130 0,019 -0,063
2021 -0,068 -0,029 -0,055 -0,083 -0,503 -1,329 -1,110  -1,023 -1,060 -1,024 -0,988 -0,888
2022 -0884 -0,754 -0,771 -0,810 -0,310 -0,063 -0,301  -0,647 -0,657 -0,655 -0,635 -0,491

Tabloda 7°de < -2 deger araliginda 16 ay %3,6 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 11
ay %2,5 siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger araliginda 29 ay %6,5 orta diizeyde kurak, -0,5 ~ -0,99
deger araliginda 72 ay %16,2 normale yakin kurak, toplamda 37 yilda 128 ay %28,8 kurak

dénem oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 7. Karakaya istasyonu 1 aylik zaman 6l¢ekli 1986-2022 yillari aras1 kurak aylarin sayisi

Orta Normale Normale Orta
Asirt Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asir
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemlice Nemli Nemli Nemli
16 11 29 72 188 62 36 20

Tablo 8’de Erzincan ilinde bulunan Karakaya istasyonun verileriyle hesaplanan yeralti suyu
kuraklik indisi 12 aylik zaman serisinde 1987 yilinin tamaminda kurak oldugu 1988 yilinin
Mmayis ayindan itibaren yerini normal seviyelere birakarak, 2002’nin temmuz ayima kadar
normal diizeyde nemli, nemli ve asir1 nemli seviyelere ulasmistir. 2002 yilinin agustos ayindan
baslayip sadece 2020 yilinin tamaminda kurak donemden ¢ikildigi buna bagli 2022 yilina kadar
kurak donem oldugu hesaplanmustir.

Tablo 8. Karakaya istasyonu 12 aylik zaman 6l¢ekli kuraklik degerleri

Ocak  Subat Mart Nisan Mayis Hazir. Temm. Agus. Eyliil Ekim Kasim Arahk
1086 ###H# HHHHH W HEEEE  BRRBE S HHHEHE R ARAEE BEEER 0,505
1987  -0,517 -0,560 -0,553 -0,545 -0,575 -0,507 -0,460 -0,371 -0,249 -0,192 -0,149 -0,146
1988 -0,161 -0,127 -0,098 -0,027 0117 0232 0455 0629 0,739 0998 1197 1,468
1989 1,439 1683 1,864 1,997 2,024 1,997 1,855 1742 1,695 1,631 1,507 1,426
1990 1,438 1,243 1076 0929 0873 0840 0908 0927 0935 0773 0727 0,673
1991 0636 0621 0572 0545 0529 0463 0331 0314 0307 0425 0557 0,611
1992 0610 0564 0540 0554 0553 0672 0810 0869 0835 0736 0607 0,599
1993 0583 0579 0,717 0753 0817 0803 085 0854 0806 0,852 0,892 0,954
1994 0965 1,061 0982 0936 0904 0882 0798 0743 0831 0815 0,794 0,798
1995 0,749 0,708 0642 0575 0465 0432 0423 0546 0660 0727 0651 0,809
1996 0925 1,035 1,178 1214 1244 1290 1402 1,378 1353 1404 1590 1,608
1997 1424 1,260 1,088 1,024 1,051 1080 1076 1,127 1,131 1,097 1,045 0,947
1998 1,015 1,40 1312 1,358 1,376 1388 1465 1417 1372 1315 1289 1,353
1999 1,284 1213 1102 1,054 1,004 1017 0997 0985 1056 1,102 0962 0,951
2000 1,004 1,006 1,013 1,076 1,103 1,082 0,994 1,044 0899 0,856 0,937 0,867
2001 0,843 0837 0831 0821 0820 0826 0839 0847 0854 0,853 0,847 0,867
2002 0587 0471 0353 0249 0,156 0068 0015 -0,144 -0,172 -0,320 -0,463 -0,451
2003  -0452 -0,527 -0,602 -0,683 -0,702 -0739 -0,777 -0,829 -0,873 -0,909 ~-0,870 -0,966
2004  -0,904 -0,990 -0,979 -0,959 -0,962 -0934 -0,907 -0,893 -0,861 -0,791 -0,814 -0,756
2005 -0,828 -0,679 -0,634 -0594 -0,542 -0590 -0,582 -0,581 -0,589 -0,590 -0,539 -0,411
2006 -0,363 -0,318 -0244 -0,179 -0,120 0027 0065 0128 0174 0194 0201 0,148
2007 0,17 0099 0070 0,133 0087 0002 -0,046 -0,089 -0,133 -0,180 -0,209 -0,211
2008 -0,238 -0,200 -0,188 -0,269 -0,237 -0,184 -0,162 -0,133 0,029 0,051 0,100 0,139
2009 0,132 0110 0,08 0,097 0084 008 0141 0131 -0,007 0,003 -0,015 -0,002
2010  -0,008 -0,021 -0,082 -0,054 0018 0007 -0,040 -0,025 -0,042 -0,062 -0,095 -0214
2011  -0,280 -0,290 -0,249 -0,302 -0,435 -0482 -0522 -0,566 -0,580 -0,593 -0,596 -0,482
2012 -0,486 -0,481 -0477 -0485 -0464 -0566 -0,614 -0,645 -0,675 -0,647 -0,685 -0,731
2013  -0,781 -0,864 -0,906 -0,926 ~-0,902 -0,845 -0,931 -1,091 -1,283 -1468 -1,550 -1,578
2014  -1628 -1,600 -1,601 -1604 -1713 -1,796 -1,983 -2,125 -2,178 -2,283 -2,377 -2,517
2015 -2,622 -2,702 -2,741 -2,737 -2,759 -2,884 -2,843 -2,819 -2,827 -2,732 -2,621 -2,532
2016 | -2,443 -2,330 -2,239 -2,164 -2,034 -1,804 -1631 -1,396 -1,190 -1,013 -0,838 -0,663
2017  -0,513 -0,352 -0,209 -0,092 -0,036 -0,076 -0,112 -0,154 -0,213 -0,275 -0,325 -0,370
2018  -0,445 -0,505 -0,565 -0,609 -0,648 -0712 -0,760 -0,772 -0,773 -0,754 -0,762 -0,756
2019 -0,770 -0,763 -0,752 -0,735 -0,704 -0,610 -0,479 -0,360 -0,237 -0,130 0,000 0,132
2020 0,232 0346 0453 0552 0633 0633 0595 0561 0539 0497 0451 0,413
2021 0,331 0268 0206 0,125 -0,007 -0,157 -0291 -0,404 -0,526 -0,627 -0,723 -0,794
2022 -0,877 -0,936 -0988 -1027 -1014 -0941 -0,883 -0,845 -0,805 -0,764 -0,724 -0,674
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Tabloda 9’da < -2 deger araliginda 22 ay %5 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 11
ay %2,5 siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger araliginda 8 ay %1,9 orta diizeyde kurak, -0,5 ~ -0,99
deger araliginda 94 ay %?21,7 normale yakin kurak, toplamda 37 yilda 135 ay %31,2 kurak

donem oldugu gorilmiistiir.

Tablo 9. Karakaya istasyonu 12 aylik zaman 6lgekli 1986-2022 yillari arasi kurak aylarin
sayi1si

Orta Normale Normale Orta
Asirt Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asir
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemli Nemli Nemli Nemli
22 11 8 94 139 93 54 95

Tablo 10. Kig (Yaylabasi) istasyonu 1 aylik zaman 6lgekli kuraklik degerleri

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim Aralik
1986 -2,441 -2,590 -1,399 -2,100 -2,738 -2,710 -2,424 -2,554 -2,423 -2,381 -2,257 -2,113
1987 [-2,114 -2,045 0,000 -1,686 -1,777 -1,941 -2225 -1216 -1,326 -1,082 -0,960 -0,943
1988 -0,564 -0,342 -0,397 0,094 0,387 0,568 0,990 0,766 0,458 0,485 0,484 0,328
1989 0877 1,156 1,725 1,460 1,028 0,055 -0,505 -0,968 -1554 -1,351 -1,767 -1,554
1990 -1,516 -1,568 -1,759 -1,438 -0,895 -1,513 -1,353 -1,711 -1,691 -1,732 -1,572 -1,706
1991 -1,462 -1296 -1,799 -1,190 -0,975 -1,428 -1,701 -1637 -1554 -1,485 -1,278 -1,299
1992 -1,081 0,000 0,000 -0,726 -0,334 -0,544 -0,655 -0,894 -0,822 -0,858 -0,691 -0,638
1993 -0,265 0,000 -0,237 -0,030 0,227 -0,601 -0,605 -0,869 0,000 -0,948 -0,789 -0,740
1994 -0,265 -0,683 -0,758 -0,444 -1,056 -1,371 -1627 -1,860 -1,920 -2,023 -1,963 -1,808
1995 -1,108 -1,466 -1,399 -1521 -1,296 -1,456 -1552 0667 0,687 0,709 0,000 1,295
1996 0,986 1,496 2,206 1,626 0,000 & 1,481 1,189 1,281 1,328 0,978 1,267 1,549
1997 1,122 1,156 0,000 0,000 1,028 0,437 0,790 1,014 0,984 0844 0,875 1,193
1998 1584 0,407 0,964 0,000 1,669 -0,002 0,616 0,122 0,550 0,306 0,729 1,447
1999 1394 1,088 1,325 1,129 0,000 0,112 0,242 0,295 0,230 0,396 0,000 0,506
2000 1,529 1,803 2,126 - 0,267 0,283 0,000 0,716 0,138 0,038 0,288 0,000
2001 -0,202 -0,111 -0,958 -0,345 0,323 -0,145 -0,480 -0,621 -0,740 -0,872 -0,891 -0,531
2002 0,000 -1,064 -1,159 -0,693 -0,735 -0,156 0,666 0,578 0,468 0,329 0,454 0,094
2003 0,000 0,134 -0,197 -0,171 -0,294 0,443 0,282 0,092 -0,411 -0,012 -0,182 -0,196
2004 -0,766 -0,336 -0,053 0,392 0,627 0,825 1,279 1,469 1,414 1,332 1,345 1,091
2005 | 1,698 1,149 1,133 1,096 0,788 1,184 0,551 0,692 0,655 0,508 0,704 0,456
2006 0,349 0,257 0,444 0,442 0547 0,984 0,621 0,984 0,884 0,933 0,934 0,700
2007 0,730 0,774 0,756 0,632 0,066 = 1,412 0,910 0,474 0,458 0,889 0,910 0,629
2008 0578 1,380 0,476 1,063 0,996 1,366 1,139 0,850 0,651 0,969 0,777 1,483
2009 0469 0434 0,364 0,301 0,114 0,141 0,591 0,568 0,550 0,611 0,704 0,837
2010 0,387 0,441 0460 0,524 0,764 0,642 0,740 0,627 0,701 0,620 0,508 0,242
2011 0469 0,059 -0,077 -0,088 -0,382 -0,304 -0,172 -0,052 0,138 0,508 0,313 -0,404
2012 -0,059 -0,036 -0,181 -0,279 -0,254 -1,063 0,327 0,171 0481 0,530 0,562 -0,007
2013 0,018 -0,077 -0,093 0,094 - 0,471 0,392 0,161 0,230 0,172 -0,025 0,166
2014 0,105 -0,016 -0,037 0,063 -0,190 0,563 -0,879  -1414 -1348 -1,284 -1474 -1,198
2015 -0,608 -0,649 -0,750 -0,776 -1,360 -0,903 -0,142 -0,076 0,385 0,454 0,415 0,211
2016 0,251 0,325 0,267 0,309 0,411 0471 0,362 0,478 0,783 0,853 0,959 0,705
2017 0,654 0,768 0,860 0,649 0,443 0,260 -0,047 -0,176 -0,245 -0,204 -0,152 -0,384
2018 -0,363 -0,594 -0,638 -0,403 0,090 0,266 0,297 0,057 0,102 0,020 -0,015 -0,231
2019 -0,195 -0,172 -0,293 -0,212 0,139 0,722 1,448 1573 1561 1,601 1,590 1,285
2020 1,07/.3 1,122 0,980 0,649 0,291 0,768 0,486 0,221 0,047 0,029 0,029 -0,211
2021 -0,287 -0,376 -0,558 -0,660 -0,214 -0,447 -0,500 -0,696 -0,868 -0,867 -0,901 -1,070
2022 -1,076 -0526 -1,343 -0,784 -0,671 1,127 0,950 0,890 0,920 0,987 1,071 0,817
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Tablo 10°da 1986 ile 1987 yillarinin tamaminda asir1 kurak oldugu ve 1995 yilinin temmuz
ayina kadar devam ettigi hesaplanmistir. 1996 ve 2010 yillar1 arasinda ise ¢ogunlukla nemli
donemlerden gegildigi 2011 ile 2022 yilinin mayis ayina kadar ¢ogunlukla kurak dénemler

oldugu hesaplanmastir.

Tablo 11°de < -2 deger araliginda 16 ay %3,6 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 26
ay %5,9 siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger aralifinda 35 ay %7,9 orta diizeyde kurak, -0,5 ~ -0,99
deger araliginda 50 ay %11,3 normale yakin kurak, toplamda 37 yilda 127 ay %28,7 kurak

donem oldugu gorilmiistiir.

Tablo 11. Kig (Yaylabasi) istasyonu 1 aylik zaman 6lgekli 1986-2022 yillari arasi kurak
aylarin sayisi

Orta Normale Normale Orta
Asirt Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asir
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemlice Nemli Nemli Nemli
16 26 35 50 178 84 40 12

Kig (Yaylabasi) istasyonu verileriyle 12 aylik zaman dlgekli kuraklik degerleri Tablo 12°de
1986 ile 1995 yillart arasinda asirt kurak donemler oldugu hesaplanmistir. 1996 yilinin subat
ayimda baglayan nemli donem 2011 yilina kadar devam etmistir. 2012 ile 2022 yillarinda belli
donemlerde nemli olmas1 goriilse de ¢ogunlukla kurak dénem oldugu hesaplanmigtir. 1989

yiliin ocak ay1 ile eyliil aylar1 arasinda yeralti suyu seviyesi normal oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 12. Kig (Yaylabasi) istasyonu 12 aylik zaman 6lgekli kuraklik degerleri

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim Arahk
1986  #i###H  HIHHHE  HHHE S HEEE R HHHHH? HiHHHE  HHEHE BHEEEE | 2,814
1987 -2,734 -2,693 -2,580 -2,527 -2,456 -2,402 -2,439 -2,408 -2,381 -2,290 -2,150 -1,717
1988 -1,528 -1,393 -1412 -1,282 -1,135 -0910 -0,581 -0,387 -0,180 0,020 0,194 0,382
1989 0531 0,648 0,789 0,868 0,904 0,848 0,689 0,507 0,250 -0,012 -0,313 -0,418
1990 -0,648 -0,873 -1,107 -1,288 -1,416 -1,581 -1,718 -1,897 -2,011 -2,142 -2,143 -1,857
1991 -1,818 -1800 -1,791 -1,758 -1,760 -1,769 -1,854 -1,943  -2,023 -2,067 -2,065 -1,717
1992 -1,646 -1545 -1412 -1,369 -1,324 -1,255 -1,174 -1,153 -1,120 -1,081 -1,025 -0,771
1993 -0,669 -0,674 -0,686 -0,635 -0,599 -0,616 -0,634 -0,672 -0,605 -0,650 -0,679 -0,547
1994 -0,531 -0,591 -0,623 -0,646 -0,734 -0,820 -0,961 -1,134 -1450 -1,660 -1,835 -1,683
1995 -1,738 -1,805 -1,838 -1,891 -1,904 -1929 -1970 -1,778 -1523 -1,204 -0,971 -0,454
1996 -0,226 0,010 0,257 0,458 0,540 0,812 1,123 1,236 1,363 1,432 - 1,516
1997 | 1516 1,483 1,323 1,199 1260 1,155 1,123 1,134 1,126 1,130 1,076 0,988
1998 1,029 0,963 1,023 1,010 1,045 0,997 0,987 0,918 0889 0,829 0,804 0,814
1999 0,790 0,841 0,860 0,922 0,802 0,806 0,770 0,815 0,797 0,822 0,721 0,608
2000 0,621 0,674 0,725 0,840 0,850 0,860 0,840 0,917 0933 0,900 0,932 0,843
2001 0,673 0,513 0,298 0,070 0,070 0,019 -0,044  -0,214 -0,352 -0,504 -0,671 -0,587
2002 -0,561 -0,643 -0,653 -0,671 -0,743 -0,757 -0,656 -0557 -0,434 -0,293 -0,134 0,019
2003 0,026 0,119 0,184 0,214 0,239 0,287 0,239 0,182 0,062 0,003 -0,091 -0,043
2004 -0,113 -0,156 -0,145 -0,109 -0,050 -0,024 0,076 0,230 0,469 0,659 0,848 0,967
2005 1,212 1,327 1,400 1,429 1430 1,459 1,397 1361 1,308 1,222 1,135 1,011
2006 0,867 0,789 0,737 0,684 0,661 0,634 0,644 0,698 0,746 0,817 0,840 0,845
2007 0,879 0916 0,932 0,932 0,891 0,925 0,966 0,940 0913 0,923 0,914 0,876
2008 0,856 0,900 0,875 0,891 0,947 0,936 0,970 1,048 1,108 1,142 1,120 1,162
2009 1,142 1,060 1,045 0,982 0914 0,791 0,735 0,725 0,732 0,692 0,676 0,600
2010 0591 0586 0,589 059 0633 0,673 0,692 0,721 0,760 0,773 0,741 0,664
2011 0,670 0,635 0,594 0545 0461 0,362 0,258 0,179 0,100 0,075 0,038 0,032
2012 -0,015 -0,027 -0,034 -0,049 -0,044 -0,126 -0,084 -0,073 -0,043 -0,054 -0,034 0,082
2013 0,097 0,089 0,094 0,115 0,328 0,466 0,472 0,482 0457 0,409 0,324 0,377
2014 0,388 0,388 0,390 0,380 0,162 0,161 0,012 -0,183 -0,413 -0,642 -0,845 -0,834
2015 -0,887 -0,943 -0,986 -1,032 -1,111 -1,265 -1,219 -1,131 -0,963 -0,764 -0,538 -0,255
2016 -0,156 -0,082 -0,012 0,057 0,173 0,294 0,346 0,416 0475 0,533 0,594 0,653
2017 0,693 0,724 0,760 0,771 0,766 0,739 0,698 0,643 0536 0,393 0,240 0,163
2018 0,065 -0,050 -0,153 -0,223 -0,249 -0,260 -0,237 -0,232 -0,222 -0,211 -0,207 -0,098
2019 -0,072 -0,043 -0,019 -0,008 -0,009 0,024 0,142 0,316 0511 0,735 0,934 1,069
2020 1,191 1,291 1370 1,409 1,410 1,409 1,320 1,213 1,053 0,854 0,647 0,481
2021 0,343 0,217 0,110 0,020 -0,018 -0,144 -0,267 -0,398 -0,549 -0,705 -0,841 -0,775
2022 -0,837 -0,853 -0,902 -0,903 -0,934 -0,797 -0,663 -0519 -0,317 -0,082 0,160 0,420

Tablo 13’te < -2 deger araliginda 18 ay %4,2 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 29
ay %6,7 siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger araliginda 24 ay %5,5 orta diizeyde kurak, -0,5 ~-0,99
deger araliginda 57 ay %13 normale yakin kurak, toplamda 37 y1lda 128 ay %29,4 kurak dénem

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 13. Kig (Yaylabas1) istasyonu 12 aylik zaman 6lgekli 1986-2022 yillari aras1 kurak
aylarin sayisi

Orta Normale Normale Orta
Asirt Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asirt
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemlice Nemli Nemli Nemli
18 29 24 57 137 117 48 3
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Tablo 14°te Harabedi (Ugkonak) istasyonu verileriyle 1 aylik zaman 6l¢ekli kurak donemler
hesap edilmistir. 1986 yilinda 4 ay normale yakin kuraklik, 4 ay normal kuraklik, 2 ay siddetli
kuraklik, kalan 2 ay ise normal seviyede oldugu gortilmiistiir. 2004 yilinin ocak ayinda asiri
kurak yasanmistir. 2003 yilinda baslayan normal kuraklik 2014 yilindan itibaren orta diizey
kuraklikla devam edip 2022 yilina kadar olan bdliimde tamamen siddetli kuraklik oldugu

hesaplanmustir.

Tablo 14. Harabedi (Ugkonak) istasyonu 1 aylik zaman 6lgekli kuraklik degerleri

Oca. Subat Mar. Nisan May. Hazi. Tem. Agu. Eyl. Ek. Kas. Ara.
1986 -0449 -0,722 -0,551 0463 0,838 0177 -0141 -1690 -1,625 -1,023 -0,925 -0,781
1987 -0449 -0,124 -0476 0,392 -0,302 0177 -0428 -0,049 -0,056 -0,125 -0,235 -0,202
1988 -0,060 -0,124 1,039 0,749 12332 0000 1937 " 0976 1065 1,109 2043 2,047
1989 1,885 2678 2629 '2715' 1,788 1319 1364 1017 1,699 1,034 1767 1876
1990 1,274 = 2267 1947 1,607 2434 2160 1364 1,058 0915 1,857 1,836 1,740
1991 1,496 15893 2023 2,036 1902 2059 2117 2493 1812 1857 1871 1570
1992 1,329 0000 0000 0,785 0914 1454 1149 0705 0,766 0511 0525 0,343
1993 0551 0000 0736 0499 0800 11185 0575 0771 0000 0585 0456 0411
1994 0551 0361 0168 0535 -0226 -0,630 -0,643 -0,295 -0,355 -0,013 -0,097 -0,066
1995 0,07 0,100 0,168 -0,109 0078 -0092 0145 0771 0,691 1,408 0,000 = 1,365
1996 1,107 1295 1,90 1,106 0,000 0916 1,077 0976 1625 1259 1,353 1,229
1997 0607 0772 0000 0,000 0914 0782 1221 1,509 1,139 1,049 0835 0,956
1998 1,302 0623 0887 0,785 0762 0647 1,149 0853 0504 0,735 0456 0,854
1999 0551 0548 0433 0,356 0000 0580 0647 0607 0915 0698 0000 0411
2000 0,829 0922 0509 0000 0192 0210 0000 0156 0,691 0,585 1,250 0,000
2001 0,318 0347 0244 0177 0116 0123 0303 0566 0616 0458 0041 0,139
2002 0,118 0,115 0,092 0149 0154 0042 0475 0,894 1,625 0398 0,104 0,070
2003 0,084 0025 -0021 -0237 -0491 -0,159 0,045 0164 -0,123 0413 0214 0,200
2004 [E8J690F 0005 0,039 0084 0329 0425 0468 0,369 0250 0219 0062 0,016
2005 0,118 -0,012 -0,037 -0,037 0314 0412 0188 0115 -0,078 0,129 0,283 -0,168
2006 0,051 0,100 0,054 07120 -0,013 0580 0,067 0,098 -0,011 0,032 0090 0,016
2007 0,134 0197 0175 0034 0132 0311 -0235 -0238 -0,280 -0,260 -0,311 -0,332
2008 -0,094 -0,124 -0,090 -0,066 0109 0156 0,110 0533 0303 0264 0124 0,057
2009 0,134 0205 0,206 0249 0291 0378 0332 0443 0243 0324 0283 -0,039
2010 0,118 0,100 0,107 -0,094 -0,089 0,136  -0,901 -0,566 -0,609 -0,320 -0,331 -0,080
2011 -0,127 -0214 -0476 -0,330 -0,317 -0,395 -0227 -0,066 -0,146 0,010 0,041 -0,154
2012 -0,010 -0,094 0,001 -0,159 -0,309 -0,469 -0,550 -0,673 -0,303 -0,544 -0,352 0,145
2013 -0,238 -0401 0,001 -0252 -0,256 -0,556 -0,557 -0,443 -0,265 -0,357 -0,228 -0,216
2014 0,001 -0050 -0,021 -0,051 -0,134 -0496 -0,442 -0,787 -1,326 -1,359 -1,098 -1,088
2015 -0,700 -1,036 -0,953 -0,981 -1,099 -1,269 -1217 -1296 -1,259 -1,292 -0,449 -0,420
2016 -1,161 -1,566 -1521 -1567 -1,228 -1,067 -1016 -1115 -1,117 -1,255 -1,187 -1,197
2017 -0,844 -1,163 -1195 -1252 -1,092 -1,101  -1,152  -1,157 -1,094 -1,344 -1,201 -1,286
2018 -0,933 -1,320 -1324 -1,402 -1403 -1,524 -1016 -0,738 -0,594 -0,851 -0,925 -0,945
2019 -0,633 -0,894 -1028 -1,124 -1,107 -1,228 -1123  -1,091 -0,915 -1,045 -1,091 -1,095
2020 -0,755 -1,148 -1263 -1,374 -1502 -1437 -1374 -1206 -1,154 -1,374 -1408 -1,443
2021 -1,00 -1,566 -1642 -1,681 -1,669 -1,705 -1,718  -1624 -1,655 -1,928 -1,905 -1,933
2022 1422 -1985 -2051 -2124 -2163 -2,102 -1991  -2042 -1,894 -1846 -1,892 -2,001

Tablo 15°te <-2 deger araliginda 7 ay %1,6 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 23 ay %5,2
siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger araliginda 56 ay %12,6 orta diizeyde kurak, -0,5 ~ -0,99 deger
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araliginda 29 ay %6,5 normale yakin kurak, toplamda 37 yilda 115 ay %26 kurak donem oldugu

gorilmiistiir.

Tablo 15. Harabedi (Uckonak) istasyonu 1 aylik zaman 6lgekli 1986-2022 yillar1 arast kurak
aylarin sayisi

Orta Normale Normale Orta
Asiri Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asiri
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemlice Nemli Nemli Nemli
23 56 29 214 50 32 20

Tablo 16. Harabedi (Ugkonak) istasyonu 12 aylik zaman &lgekli kuraklik degerleri

Oca.  Subat  Mar. Nisan May. Hazi. Tem. Agu. Eyl. Ek. Kas.  Ara.
1086 #HHif  HiHHHE  HEEHE BIHEER O BIHEER R HitHHH HiHEHE . HHEEE B -0,568
1987 -0,653 -0,594 -0,583 -0578 -0,668 -0,652 -0,672 -0,539 -0,400 -0,310 -0,249 -0,176
1988 -0,196 -0,192 -0,053 -0,012 0,138 0,125 0,346 0,427 0,524 0,862 0,843
1989 | 1,307 1,561
1990
1991
1992
1993 0679 0681 0,749 0723 0,716 0,687 0,637 0,641 0,573 0559 0,572 0,600
1994 0569 0,604 0556 0562 0476 0,298 0,191 0,106 0,076 0,005 -0,024 -0,050
1995 -0,165 -0,185 -0,181 -0,233 -0,198 -0,137  -0,060 0,026 0,118 0,313 0,253 0,409
1996 0,491 0,601 0,69 0810 0,806 0,900 0,988 1,002 1,080 1,111 1,188 1,199
1997 1135 1,088 0,985 0,880 0,962 0,942 0,958 0998 0,953 0,935 0,882 0,879
1998 0946 0,933 1,015 1,087 1,075 1,053 1,049 0994 0,936 0,874 0,869 0,882
1999 0,773 0,768 0,730 0691 0,627 0,618 0,576 0,555 0,590 0,528 0,543 0,522
2000 05522 0,557 0,567 0,536 0,557 0,520 0,464 0,427 0,407 0435 0515 0,497
2001 0,399 0,349 0,329 0,349 0,348 0,341 0,373 0,405 0,398 0,340 0,275 0,308
2002 0,239 0,221 0211 0,213 0,223 0,218 0,238 0,264 0,352 0,306 0,353 0,368
2003 0,322 0316 0,309 0277 0,227 0,210 0,175 0,117 -0,035 0,003 -0,019 0,013
2004 -0,505 -0,504 -0,494 -0453 -0,371 -0,303 -0,259 -0,241 -0,207 -0,186 -0,231 -0,231
2005 0,164 0,166 0,163 0,157 0,162 0,165 0,143 0,124 0,095 0,081 0,112 0,114
2006 0,052 0,065 0,077 0,098 0,076 0,098 0,091 0,090 0,096 0,081 0,074 0,110
2007 0,067 0,079 0,093 0,091 0,111 0,089 0,066 0,040 0,017 -0,061 -0,041 -0,055
2008 -0,144 -0,170 -0,189 -0,191 -0,184 -0,191  -0,154  -0,091 -0,040 0,017 0,051 0,107
2009 0,081 0,114 0,144 0,179 0,201 0,226 0,251 0,244 0,238 0,224 0,261 0,272
2010 0,224 0,217 0,212 0,184 0,57 0,138 0,029 -0,050 -0,124 -0,187 -0,231 -0,217
2011 -0,315 -0,339 -0,387 -0,399 -0,410 -0450 -0,383 -0,341 -0,299 -0,240 -0,228 -0,217
2012 -0,272 -0,257 -0,210 -0,186 -0,177 -0,175  -0,200  -0,247 -0,259 -0,279 -0,337 -0,290
2013 -0,390 -0,414 -0410 -0408 -0,394 -0,391 -0,38  -0,366 -0,360 -0,330 -0,325 -0,342
2014 -0,387 -0,351 -0,349 -0,320 -0,301 -0,285 -0,269 -0,294 -0,385 -0,579 -0,545 -0,611
2015 -0,783 -0,867 -0,946 -1,018 -1,090 -1,144  -1,208 -1,243 -1,233 -1,113 -1,150 -1,073
2016 -1,237 -1,279 -1,324 -1,361 -1,358 -1,314 -1288 -1,268 -1,251 -1,252 -1,301 -1,361
2017 -1,443 -1,400 -1,366 -1,319 -1,292 -1,272 -1276 -1,275 -1,268 -1,284 -1,261 -1,255
2018 -1,382 -1390 -1,397 -1392 -1405 -1,421  -1,400 -1,361 -1,313 -1,230 -1,228 -1,182
2019 -1258 -1,213 -1,182 -1,139 -1,100 -1,050 -1,052 -1,076 -1,100 -1,125 -1,118 -1,117
2020 -1,242 -1,259 -1,275 -1,281 -1,301 -1,298 -1313 -1,317 -1,333 -1,386 -1,374 -1,394
2021 -1559 -1589 -1,618 -1,626 -1,625 -1,623 -1646 -1,673 -1,711 -1,803 -1,784 -1,819
2022

Tablo 16’da Harabedi (Uckonak) istasyonu verileriyle 12 aylik zaman serisinin yeralt1 suyu

seviyesi hesaplamistir. 1987’ nin tamami ve 1988 yilinin nisan ayina kadar kurakligin oldugu
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gozlemlenmistir. 1989 ve 2007 yillar1 arasinda, 1994 yilinin kasim ay1 ile 1995 yilinin temmuz
ay1 arasinda ve 2004 yilinin tamaminda kurakligin oldugu hesap edilmistir. 2007 yilinin ekim
aymda tekrar baslayan kuraklik dénemi 2008 yilinin eyliil ayina kadar stirmiistiir ve 2010
agustos ayinda tekrardan baslayan kuraklik 2022 yil1 da dahil bu aradaki biitiin aylarda istasyon

verileriyle kurak ve asir1 kurak oldugu hesap edilmistir.

Tablo 17’de < -2 deger araliginda 12 ay %2,8 asir1 kurak, -1,5 ~ -1,99 deger araliginda 12
ay %2,8 siddetli kurak, -1 ~ -1,49 deger araliginda 69 ay %15,9 orta diizeyde kurak, -0,5 ~ -
0,99 deger araliginda 17 ay %3,9 normale yakin kurak, toplamda 37 yilda 110 ay %25,4 kurak

donem oldugu goriilmiistiir.

Tablo 17. Harabedi (Uckonak) istasyonu 12 aylik zaman &lgekli 1986-2022 yillar arasi kurak
aylarin sayis1

Orta Normale Normale Orta
Asirt Siddetli  Diizeyde Yakin Yakin Diizeyde Cok Asir
Kurak Kurak Kurak kurak  Normal Nemlice Nemli Nemli Nemli
12 12 69 17 202 64 18 30

4.2. SGI Degerlerinin Tahmini

SGI degerlerinin tahmini i¢cin SSA veri ayristirma teknigi ile ANFIS, CatBoost, CNN,
Otokodlayici, DNN, GRU ve LSTM modellerine bagvurulmustur. Modelleme sirasinda girdi
degiskenlerinin se¢imi i¢in ¢apraz korelasyonlar ve Kismi korelasyon analizleri yapilmistir.
(Tablo 18 ve Sekil 6). Buna gore Erzincan merkezde 4 istasyon olmasina ragmen tahmin
modellerinin kurulumunda meteoroloji istasyonun konum olarak en yakin ve SGI indisleri ile
en yilksek iliskiye sahip olan Harabedi (Ugkonak) istasyonun secilmistir. SGI 1 ve 12
degerlerinin tahminimdeki ge¢cmis girdilerin secilmesinde ise SGI degerlerinin kismi
otokorelasyon analizlerine gore belirlenmistir. Buna gére SGI1 (t) degerlerinin tahmininde %95
giiven limitlerin asan SGI1 (t-1) ve SGI1 (t-2) degerleri ve SGI12 (t) tahminde ise SGI12 (t-1)
degerleri girdi olarak secilmistir (Sekil 6).
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Tablo 18. SGI degerleri ile meteorolojik degiskenler arasindaki ¢apraz korelasyonlar

Brastik (Cataloren) Karakaya Kig (Yaylabas1)  Harabedi (Uckonak)
SGI-1  SGI-12  SGI-1  SGI-12  SGI-1  SGI-12  SGI-1 SGI-12

Korelasyon katsayilari

P 0.01 -0.03 0.02 -0.02 ~ -0.04
T 0.01 0.00 -0.03 -0.03
RH 0.02 0.00 0.19 0.19

SGI-1 icin PACF %95 Guven Bandi ile

1.00
0.75 A
0.50

0.25
%95 Glven Bandi

tleettae e 19 e o ee e
LTI L S e S ¥ 5 ¥ S

0.00

Kismi Otokorelasyon

—0.25 1

—0.50 1

—0.75 4

-1.00
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Sekil 6. SGI-1 degerlerine ait PACF grafigi

5GI-12 icin PACF %95 Glven Bandi ile

1.00
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0.50 1

0.25

%95 Glven Bandi
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Sekil 7. SGI-12 degerlerine ait PACF grafigi
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PACF Grafiklerine goére SGI-1 degerlerinin tahmininde %95 giiven limitlerin énemli dl¢ilide
gecen 1 ve 2 aylik gecikmeler segilirken SGI-12 i¢in sadece 1 aylik gecikme kullanilacaktir.

Buna gore SGI tahmin modellerinin girdi ve hedef kombinasyonlar1 Tablo 19’da sunulmustur.

Tablo 19. Segilen model kombinasyonlari

Girdi Hedef
P, T, RH, SGI-1 (t-1), SGI-1 (t-2) SGI-1 ()
P, T, RH, SGI-12 (t-1) SGI-12 ()

Hibrit modellerin kurulumunda ilk olarak tiim girdi degiskenleri trend, mevsimsellik, dongii ve
giiriiltii alt bilesenlerine ayrilarak tiim bilesenler ayr1 ayr1 seri olarak derin 6grenmesi modeline
sunulmasi ile SSA1 olarak adlandirilmustir. ikinci olarak giiriiltii bileseni atilarak trend,
mevsimsellik ve dongii alt bilesenlerinin tiimiiniin ayr1 ayr1 ML modeline sunulmasi ile SSA2
olarak adlandirilan yaklasim denenmistir. Sekil 8-13’te girdi serisinin SSA ile alt serilere
ayrigtirllmasi sonucu elde edilen trend, mevsimsellik, dongli ve giiriiltii alt bilesenleri

gosterilmistir.
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Tablo 20°de SGI1 degerlerinin test asamasindaki ML ve SSA tabanli ML tahmin sonuglari
gdsterilmistir. Kurulan modellerin tahmin dogrulugu en diisiik AIC ve hata degerleri ve R?,
NSE, KGE, BF ve Pbias degerlerinin 1’ yakinhigina gore belirlenmistir. Buna gore tekil
modeller ve SSA1 tabanli modeller arasinda ANFIS modeli en dogru sonuglar1 gosterirken
SSA2 tabanli modellerde LSTM modeli en dogru sonuglar1 gostermistir. Tekli modellerde
ANFIS modeli, RMSE: 0.316, MAE: 0.262, AIC:-280.506, NSE: 0.650, KGE: 0.671, R?: 0.772,
MBE: 0.170, BF: 1.191, Pbias: -15.525 degerleri ile en iistiin sonuglart gostermistir. SSAL
tabanlt modellerde ise ANFIS modeli RMSE: 0.236, MAE: 0.195, AIC: -354.255, NSE: 0.805,
KGE: 0.883, R% 0.843, MBE: -0.087, BF: 1.889, Pbias: 7.947 degerleri ile en dogru sonuglari
gostermistir. SSA2 tabanli modellerde ise LSTM modeli RMSE: 0.217, MAE: 0.170, AIC: -
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375.257, NSE: 0.835, KGE: -0.786, R?: 0.856, MBE: 0.074, BF: -0.099, Pbias: -6.763 degerleri
ile en istiin sonuclar1 gostermistir. Buna gore ANFIS tabanli modellerin yapay sinir ag1 ve
bulanitk mantik yaklagimlarinin birlestirerek SGI tahminlerinde genel olarak one ¢iktig1
cikarimi yapilabilmektedir. Ayrica trend, mevsimsellik ve dongii alt bilesenlerinden olusan
SSA2 yaklagimin ile kurulan tahminlerin genellikle tiim alt bilesenin girdi olarak sunulmasi ile
kurulan SSA1 yaklagimindan daha dogru sonuglar sergiledigi ortaya c¢ikarilmistir. Ek olarak

SSA tabanli modeller tekli ML modellerinin performansini genellikle artirdig1 gorilmiistiir.

Tablo 20. Test asamasina ait SGI1 tahmin sonuglari

ANFIS Autoencoder Catboost CNN DNN GRU LSTM

RMSE 0.316 0.447 1.102 0.571 0.528 0.799 0.649
MAE 0.262 0.356 0.972 0.480 0.431 0.721 0.581
AIC -280.506 -192.870 34.376 -131.413 -151.037 -46.580 -99.022
NSE 0.650 0.298 -3.261 -0.143 0.022 -1.241 -0.478
KGE 0.671 0.461 -0.442 0.275 0.496 0.129 0.129
R? 0.772 0.660 0.029 0.738 0.563 0.719 0.571
MBE 0.170 0.294 0.968 0.441 0.393 0.715 0.546
BF 1.191 1.382 -14.812 1.586 1.430 2.991 1.256
Pbias -15.525 -26.814 -88.239 -40.204 -35.805 -65.229 -49.789

SSA1 ANFIS SSA1 Autoe. SSA1 Cat. SSA1 CNN SSA1 DNN SSA1 GRU SSAl1 LSTM
RMSE 0.236 0.843 0.843 0.288 0.611 1.704 0.309
MAE 0.195 0.640 0.640 0.249 0.539 1.618 0.265
AIC -354.255 -32.937 -32.937 -303.564 -113.981 144.334 -286.306
NSE 0.805 -1.497 -1.497 0.708 -0.313 -9.198 0.666
KGE 0.883 0.042 0.042 0.773 0.496 -1.108 -1.108
R? 0.843 0.035 0.035 0.803 0.628 0.017 0.852
MBE -0.087 0.542 0.542 -0.163 -0.503 1.618 0.229
BF 1.889 1.880 1.880 0.814 0.658 -2.101 1.482
Pbias 7.947 -49.468 -49.468 14.854 45.892 -147.581 -20.869
SSA2 ANFIS SSA2 Autoe. SSA2 Cat. SSA2 CNN SSA2 DNN SSA2 GRU SSA2 LSTM

RMSE 0.335 0.256 1.112 0.255 0.398 1.500 0.217
MAE 0.295 0.214 0.988 0.189 0.325 1.404 0.170
AIC -265.954 -333.402 36.821 -334.169 -222.128 112.210 -375.257
NSE 0.607 0.770 -3.344 0.771 0.444 -6.903 0.835
KGE 0.754 0.880 -0.459 0.711 0.558 -0.786 -0.786
R? 0.842 0.782 0.037 0.806 0.774 0.037 0.856
MBE -0.253 0.027 0.981 0.047 0.284 1.404 0.074
BF 0.787 1.077 -13.696 0.996 1.285 -3.623 -0.099
Pbias 23.043 -2.463 -89.480 -4.,265 -25.910 -128.013 -6.763

Tablo 21°de SGI12 degerlerinin test asamasindaki ML ve SSA tabanli ML tahmin sonuglari
sunulmustur. Istatistiksel metriklere gore tekil modeller ve SSA tabanli modeller arasinda
ANFIS modeli en dogru sonuglar sergilemistir. Tekli modellerde ANFIS modeli, RMSE:
0.099, MAE: 0.083, AIC:-574.009, NSE: 0.965, KGE: 0.915, R% 0.991, MBE: 0.082, BF:
1.093, Pbias: -7.059 degerleri ile en iistiin sonuglar1 gostermistir. SSA1 tabanli modellerde ise
ANFIS modeli RMSE: 0.212, MAE: 0.185, AIC:-381.054, NSE: 0.839, KGE: 0.821, R 0.961,
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MBE: 0.182, BF: 1.316, Pbias: -15.708 degerleri ile en dogru sonuglar1 gostermistir. SSA2
tabanli modellerde ise LSTM modeli RMSE: 0.133, MAE: 0.107, AIC:-499.901, NSE: 0.936,
KGE: 0.915, R?: 0.940, MBE: -0.024, BF: 0.964, Pbias: 2.108 degerleri ile en {istlin sonuglari
gostermistir. Analizler sonucunda ANFIS tabanli modellerin yapay sinir ag1 ve bulanik mantik
yaklagimlarimin birlestirerek SGI tahminlerinde diger ML modellerinden daha iistlin sonuglar
gosterdigi ortaya ¢ikarilmistir. Ayrica trend, mevsimsellik, dongii ve giiriiltii alt bilesenlerinden
olusan SSA1 yaklagimin ile kurulan tahminlerin genellikle giiriiltii alt bilesenin olmadig1 SSA2
yaklasimindan daha zayif sonuglar sergiledigi ortaya ¢ikarilmistir. Buna gore giiriilti

bilesenlerinin atilarak modelleme yapilmasi gerektigi ortaya ¢ikarilmistir.

Tablo 21. Test asamasina ait SGI12 tahmin sonuglari

ANFIS Autoencoder Catboost CNN DNN GRU LSTM

RMSE 0.099 0.528 0.921 0.349 0.279 0.549 0.480
MAE 0.083 0.432 0.779 0.276 0.215 0.490 0.446
AIC -574.009 -150.969 -10.844 -254.973 -312.124 -141.125 -175.028
NSE 0.965 -0.002 -2.046 0.561 0.721 -0.083 0.172
KGE 0.915 0.371 -0.183 0.556 0.667 0.387 0.387
R? 0.991 0.746 0.279 0.952 0.938 0.955 0.912
MBE 0.082 0.414 0.779 0.273 0.209 0.490 0.446
BF 1.093 1.549 3.030 1.259 1.195 1.773 2.714
Pbias -7.059 -35.810 -67.388 -23.621 -18.039 -42.376 -38.599

SSA1 ANFIS SSA1 Autoe. SSA1 Cat. SSA1 CNN SSA1 DNN SSA1 GRU SSAl1 LSTM
RMSE 0.212 0.706 1.139 0.473 0.494 1.863 0.253
MAE 0.185 0.594 1.009 0.417 0.403 1.787 0.216
AIC -381.054 -77.900 42.885 -178.849 -167.857 166.776 -336.332
NSE 0.839 -0.789 -3.665 0.197 0.124 -11.471 0.770
KGE 0.821 0.248 -0.550 0.556 0.371 -1.064 -1.064
R? 0.961 0.459 0.002 0.853 0.902 0.003 0.898
MBE 0.182 0.585 1.009 0.417 0.391 1.787 0.189
BF 1.316 1.669 32.195 2.207 1.430 -1.834 1.272
Pbias -15.708 -50.620 -87.233 -36.112 -33.845 -154.541 -16.318
SSA2 ANFIS SSA2 Autoe. SSA2 Cat. SSA2 CNN SSA2 DNN SSA2 GRU SSA2 LSTM

RMSE 0.133 0.575 1.156 0.548 0.243 1.810 0.357
MAE 0.107 0.500 1.032 0.472 0.195 1.731 0.328
AlC -499.901 -131.454 44.631 -143.782 -348.706 157.507 -251.754
NSE 0.936 -0.188 -3.806 -0.077 0.788 -10.772 0.543
KGE 0.915 0.396 -0.489 0.369 0.833 -1.054 -1.054
R? 0.940 0.682 0.021 0.911 0.820 0.000 0.932
MBE -0.024 0.477 1.032 0.472 0.093 1.731 0.327
BF 0.964 1.354 0.590 1.668 1.088 -2.011 1.789
Pbias 2.108 -41.240 -89.253 -40.837 -8.052 -149.748 -28.242
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Sekil 14. SGI 1 degerlerinin tekil ML yaklagimlari tahminlerine ait sagilma diyagramlar1

Sekil 14’te SGI 1 degerlerinin test asamasina ait tekil ML tahminleri sagilma diyagramlari ile
ifade edilmistir. Sagilma diyagramlarina gére tahmin edilen SGI degerleri ve gézlemlene SGI
arasindaki iliski ve dagilim degerlendirilmistir. Buna ANFIS, GRU ve CNN tahminleri lineer
regresyon hatti etrafinda dagilmasi nedeniyle 6ne ¢ikmaktadir. Catboost modeli ise tanminlerin
rastgele dagilmasi nedeniyle hatalarin yiiksek oldugu sdylene bilir. Ayrica tahminlerin R?
degerlerine gore ANFIS modeli en yiiksek R20.77 ile en dogru sonuglari verdigi ¢ikarimi

yapilabilir.
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Sekil 15. SGI 12 degerlerinin tekil ML yaklagimlari tahminlerine ait sagilma diyagramlari

Sekil 15°te SGI 12 degerlerinin test asamasina sacilma diyagramlari sunulmustur. Sacgilma

diyagramlarina gore tahmin edilen SGI degerleri ve gézlemlene SGI arasindaki iliski ve dagilim

degerlendirilmistir. Buna tiim modeller SGI 1 degerlerine gore lineer regresyon hattina daha

yaki olmasi nedeniyle tekli ML modellerinin SGI12 degerlerini daha iyi tahmin edebildigi

¢ikarimi yapilabilmektedir. Ek olarak ANFIS, GRU ve CNN tahminleri lineer regresyon hatti

etrafinda dagilmasi nedeniyle umut verici tahminlerde bulundugu sdylenebilir. Catboost modeli

ise tahminlerin rastgele dagilmasi modelin tahmin sapmalarinin yiiksekligi ve genelleme

yeteneginin zayifligina isaret etmektedir. Ayrica tahminlerin R? degerlerine gére ANFIS modeli

en yiiksek R?:0.99 ile en iistiin model oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 16. SGI 1 degerlerinin SSA1 tabanli ML yaklasimlar1 tahminlerine ait sagilma
diyagramlari

Sekil 16’da SGI 1 degerlerinin test asamasina ait SSA1 tabanli ML tahmin sonuglar
gosterilmistir. Sagilma diyagramalar degerlendirildiginde SSA tabanli modellerin tekli ML
modellerine gore regresyon hattinin iizerine daha yakin dagildigi goriilmektedir. Bu SSA1
analizinin SGI1 tahmin dogrulugunun 6nemli ol¢lide gelistirdigine isaret etmektedir. Ayrica
ANFIS, LSTM ve CNN tahminleri lineer regresyon hatt1 etrafinda dagilmasi nedeniyle 6ne
¢ikmaktadir. Catboost, GRU ve Autoencoder modelleri rastgele dagilim sergilemesi nedeniyle
yiiksek hataya sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica LSTM modeli en yiiksek R%:0.85 ile en

istiin model olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 17. SGI 12 degerlerinin SSA1 tabanli ML yaklasimlar1 tahminlerine ait sagilma
diyagramlari

Sekil 17°de SGI 12 degerlerinin test asamasina ait SSA1 tabanli ML tahmin sonuglari
sunulmustur. Sac¢ilma diyagramlar degerlendirildiginde SSA tabanli modellerin tekli ML
modellerine benzer ancak biraz daha genis dagilim sergiledigi dikkat cekmektedir. Bu durum
R? degerlerine gore SSA1 analizinin SGI12 tahminlerinde bir miktar zayiflama olabilecegine
isaret etmektedir. Ayrica ANFIS modeli en yiiksek R2:0.96 ile en iistin model olarak

degerlendirilebilir.
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Sekil 18. SGI 1 degerlerinin SSA2 tabanli ML yaklagimlar1 tahminlerine ait sagilma

diyagramlari

Sekil 18’de SGI 1 degerlerinin test agamasina ait SSA2 tabanli ML tahmin sac¢ilma diyagramlari

gosterilmistir. Sagilma diyagramlar degerlendirildiginde SSA tabanli modellerin tekli ML

modellerine benzer ancak biraz daha siki ve lineer regresyon hattina yakin dagilim sergiledigi

dikkat cekmektedir. Bu durum R? degerlerine gore SSA2 analizinin SGI1 tahminlerinde bir

miktar giiclendirdigini gostermektedir. Ayrica LSTM modeli en yiiksek R?:0.86 ile en iistiin

model olarak degerlendirilebilir. Sekil 19’da SGI 12 degerlerinin tahmin sonuglar

gosterilmigtir. Tahmin sonuglart genel olarak SSA1 dagilimlarina benzerlik gostermektedir.

Ayrica ANFIS modeli en yiiksek R%:0.94 ile en iistiin model olarak degerlendirilebilir. Tkinci
en iyi model ise R?:0.93 ile LSTM olarak ifade edilebilir.
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Sekil 19. SGI 12 degerlerinin SSA2 tabanli ML yaklasimlar1 tahminlerine ait sagilma
diyagramlari
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Sekil 20. SGI1 degerlerinin ML modelleri ile tahminlerine ait 1s1 haritalar

Sekil 20° de SGI1 degerlerinin ML modelleri ile iiretilen tahmin sonuglarinin gergek veriler ile
korelasyonlarina ait 1s1 haritalar1 gosterilmistir. Her bir hiicre iki model arasindaki korelasyon
katsayisin1 gostermektedir. Korelasyon katsayisi 1'e yaklastik¢a, iki modelin tahminleri
arasindaki iliski kuvvetlenir; 0'a yaklastikca iliski zayiflar; negatif degerler ise ters iliskiyi
gosterir. Bu kriterlere gore gercek degerler ile en yiiksek korelasyona (R:0.88) sahip olan
ANFIS model en dogru sonuclar1 gosterirken en zayif iligskiye (R: 0.17) sahip olan Catboost
modeli ise en diisiik performans gostermistir. Ayrica derin 6grenme modelleri (R:0.75-0.86)
arasinda degerler ile tatmin edici SGI 1 tahminlerinde bulundugu ifade edilmistir. Ek olarak
CNN ve ANFIS modelleri arasinda yiiksek bir korelasyon vardir (R: 0.96), bu da bu iki modelin

benzer tahminler iirettigini gosterir.
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Sekil 21. SGI12 degerlerinin ML modelleri ile tahminlerine ait 1s1 haritalari

Sekil 21’de SGI12 degerlerinin ML modelleri ile {iretilen tahmin sonuglarinin gergek veriler ile
korelasyonlarina ait 1s1 haritalar1 gosterilmistir. Gergek degerler ile en yiiksek korelasyona (R:1)
sahip olan ANFIS model en dogru sonuglar1 gosterirken en zayif iligkiye (R: 0.53) sahip olan
Catboost modeli ise en diisiik performans gdstermistir. Ayrica derin 6grenme modelleri
(R:0.86-0.98) arasinda degerler ile tatmin edici SGI 12 tahminlerinde bulundugu ifade
edilmistir. En diisiikk tahmin dogrulugu R: 0.86 ile Autoencoder modeli ile elde edilmistir.
Ayrica ANFIS modeli ile CNN ve GRU modelleri arasinda (R: 0.98) degeri ile ¢ok yiiksek bir

iliskinin olmasi tahminlerin benzer oldugun isaret etmektedir.
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Sekil 22. SGI1 degerlerinin SSA1 tabanli ML modelleri ile tahminlerine ait 1s1 haritalar

Sekil 22°de SGI1 degerlerinin SSA1 tabanli ML modellerine ait tahmin sonuglarinin
karsilagtiritlmasi yapilmistir. Gergek degerler ile en yiiksek korelasyona (R:0.92) sahip olan
ANFIS ve LSTM modelleri en dogru ¢iktilart tiretirken en zayif iliskiye (R: 0.13) sahip olan
GRU modeli ise en diigiik tahmin dogruluguna sahiptir. Ayrica CNN ve DNN gibi derin
o0grenme modelleri tatmin edici SGI 1 tahminleri gosterirken GRU ve Autoencoder modelleri
olduk¢a zayif tahmin sonuglari gostermistir. Ayrica ANFIS modeli ile CNN ve LSTM
modelleri arasinda (R: 0.94 ve 0.90) degeri ile ¢ok yiiksek bir iligkinin olmas1 tahminlerin

benzer oldugun isaret etmektedir.
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Sekil 23. SGI12 degerlerinin SSA1 tabanlt ML modelleri ile tahminlerine ait 1s1 haritalar

Sekil 23’te SGI12 degerlerinin SSA1 tabanli ML modelleri ile elde edilen ¢iktilarin 1s1 haritasi
gosterilmistir. Gergek degerler ile en yliksek korelasyona (R:0.98) sahip olan ANFIS modeli en
dogru sonuglar1 gosterirken en zayif iliskiye (R: 0.13) sahip olan Catboost modeli ise en diisiik
performans gostermistir. Ayrica CNN, LSTM ve DNN gibi derin 6grenme modelleri tatmin
edici SGI 12 tahminleri gosterirken GRU modeli olduk¢a zayif tahmin sonuglar1 géstermistir.
Ayrica ANFIS modeli ile DNN ve LSTM modelleri arasinda (R: 0.96 ve 0.92) degeri ile ¢cok
yuksek bir iligkinin olmasi tahminlerin benzer oldugun isaret etmektedir. SSA1 Catboost ve
SSA1_GRU gibi modeller, ger¢ek degerlerle diisiik korelasyonlari nedeniyle bu tahmin gorevi
icin uygun degildir.
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Sekil 24. SGI1 degerlerinin SSA2 tabanlt ML modelleri ile tahminlerine ait 1s1 haritalari

Sekil 24°te SGI1 degerlerinin SSA2 tabanli ML modelleri ile elde edilen ¢iktilarin 1s1 haritasi
gosterilmistir. Gergek degerler ile en yiiksek korelasyona (R:0.93) sahip olan LSTM modeli en
dogru sonuglar1 gosterirken en zayif iligskiye (R: 0.19) sahip olan GRU ve Catboost modeli ise
en disiik performans gostermistir. Ayrica CNN, Autoencoder ve DNN gibi derin 6grenme
modelleri tatmin edici SGI 1 tahminleri gostermistir. Ayrica LSTM modeli ile ANFIS modeli
ile (R: 0.91) degeri ile ¢ok yiiksek bir iligkinin olmasi tahminlerin benzer oldugun isaret
etmektedir. Sekil 25’te ise SGI 12 degerlerinin SSA2 tabanli tahmin sonuglar
gorsellestirilmistir. Gergek degerler ile en yiiksek korelasyona (R:0.97) sahip olan ANFIS ve
LSTM modelleri en iistiin model olarak bulunurken en zayif iliskiye (R: -0.01) sahip olan GRU

modeli ise en zayif tahmin dogruluguna sahiptir.
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SGI 12 degerlerinin tahmini
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Sekil 25. SGI12 degerlerinin SSA2 tabanli ML modelleri ile tahminlerine ait 1s1 haritalar

Kutu diyagram
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Sekil 26. SGI1 degerlerinin ML modelleri ile tahminlerine ait kutu diyagramlari
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Sekil 26’da SGI1 degerlerinin tekli ML modelleri ile tahminlerine ait test asamasindaki kutu
diyagramlari sunulmustur. Her kutu grafigi, farkli bir modeli temsil eder ve tahminlerini ger¢ek
degerlerle karsilagtirir. Kutu diyagramlar1 ile verilerin dagilimi ve ylizdelik dilimleri
kiyaslanmistir. Gergek verilere en yakin dagilim sergileyen modeller en iyi model olarak
degerlendirilmistir. Buna gore gercek veriler ile ANFIS modelini dagilimin en yakin olmasi ile
en dogru oldugu ¢ikarimi yapilmistir. Buna gore gergek verilerin medyan degeri -1.1 civari iken
buna en yakin olan ANFIS modeli -1 iken ve ikinci en iyi olan Autoencoder ise medyan
degerleri -0.8 civarindadir. Kutu degerlerin 25. yiizdelik dilimi ile 75. yiizdelik dilimi arasindaki
dagilimi gosterir. Buna gore gergek veriler ve ANFIS modeli ¢cok yakin ¢eyreklik dilime sahip
olasi agisindan en iistiin modeldir. Biyiklar (Whiskers) genel dagilimini, en diisiik ve en yiiksek
degerleri temsil eder. Autoencoder ve GRU modelinde aykir1 degerler bazi tahminler {ist sinirin
tizerinde yer almaktadir. DNN modelinde aykir1 degerler alt sinir altinda yer almaktadir. Sekil
27°de SGI12 degerlerinin tekli ML modelleri ile tahminlerine ait test agamasindaki kutu
diyagramlar1 gosterilmistir. Buna gore gergek veriler ile ANFIS modelini dagilimin en yakin
olmasi ile en dogru oldugu ¢ikarimi yapilmistir. Buna gore gergek verilerin medyan degeri -1.3
civari iken buna en yakin olan ANFIS modeli -1.2 iken ve ikinci en iyi olan DNN ise medyan
degerleri -1.1 civarindadir. ANFIS modelinin tahminlerinin genel dagilimi, gercek degerlerin
dagilimina yakindir ancak tahminler genellikle daha yiiksek degerlere sahiptir. DNN modelinin
tahminleri, genis bir aralikta dagilmis ve gercek degerlere oldukca yakin tahminlerde
bulunmasina ragmen daha yiiksek tahminler iiretmesi acisindan sapmalarda mevcuttur.
Catboost ve CNN modelinin tahminleri, gercek degerlere gore daha yiiksek tahminler

gostermektedir ve bazi aykir1 degerler {ist sinirlart tizerindedir.
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Sekil 27. SGI12 degerlerinin ML modelleri ile tahminlerine ait kutu diyagramlari

Sekil 28’de SGI1 degerlerinin SSA1 tabanli ML modelleri ile tahminlerine ait test asamasindaki
kutu diyagramlar1 sunulmustur. Bu diyagramlar gore tahmin degerleri gercek degerler oldukca
yakin bir dagilim sergilemistir. Bu durum SSA analizinin tekil ML modellerinin dogrulugunun
artirdigina isaret etmektedir. Modellerin dagilimlari incelendiginde ANFIS modelinin yiizdelik
dilimleri, medyan degeri ve biyik degerleri gercek verileri en iyi temsil etmesi nedeniyle
optimum model oldugu ortaya cikarilmistir. Buna gore gercek verilerin medyan degeri -1.1
civari iken buna en yakin olan ANFIS modeli -1.2 iken ve ikinci en iyi olan CNN ve LSTM
ise medyan degerleri sirasi ile -1.4 ve -1 civarindadir. Sekil 29°da SG112 degerlerinin SSA1 ile
birlestirilmesi sonucunda en iyi tahminler LSTM modeli ile iiretilirken ikinci olarak ANFIS
modeli oldukga yliksek tahmin dogrulugu gostermistir. Tiim tahmin sonuglar1 ger¢ek verilerden
az da olsa daha yiiksek SGI12 degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. Bu durum tahmin

modellerinin daha sulak tahminler iretmeye egilimli olduguna isaret etmektedir.
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Kutu diyagram
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Sekil 28. SGI1 degerlerinin SSA1 tabanlt ML modelleri ile tahminlerine ait kutu diyagramlari
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Sekil 29. SGI12 degerlerinin SSA1 tabanli ML modelleri ile tahminlerine ait kutu diyagramlari
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Sekil 30°da SGI1 degerlerinin SSA2 tabanli ML modelleri ile tahminlerine ait test agamasindaki
kutu diyagramlar1 gosterilmistir. Bu diyagramlar gore tahmin degerleri gergek degerler oldukga
yakin bir dagilim sergilemistir. Bu durum SSA2 analizinin tekil ML modellerinin dogrulugunun
artirdigina isaret etmektedir. Kutu ve biyiklarin dagilimlar karsilastirildiginda gergek verilere
en benzer yapiya sahip olan LSTM ve Autoencoder modeli en dogru sonuglari gostermistir. Bu
modellerin ardindan ANFIS modeli gelmektedir. Sekil 31°de SGI12 degerlerinin SSA2 tabanl
DNN ve ANFIS modelleri elde edilirken bu modellerden sonra LSTM modeli oldukga yiiksek
tahmin dogrulugu gostermistir. Tiim tahmin sonuclar1 gergek verilerden az da olsa daha yiiksek
SGI12 degerlerine sahip oldugu goriilmiistir. Bu durum tahmin modellerinin daha sulak

tahminler tiretmeye egilimli oldugunu gdstermistir.
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Sekil 30. SGI1 degerlerinin SSA2 tabanlt ML modelleri ile tahminlerine ait kutu diyagramlari
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Kutu diyagram
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Sekil 31. SGI12 degerlerinin SSA2 tabanli ML modelleri ile tahminlerine ait kutu diyagramlari

Tablo 22’de SGI 1 degerlerinin tahmininde kullanilan en iyi model olan ANFIS ¢iktilarina gore
kullanilan girdi parametrelerinin etkileri Sobol duyarlilik analizi ile belirlenmistir. Buna gore
SGI 1(t) degerlerinin tahmin etmek i¢in rolatif nem degerleri birinci derece indeks: 0.3089 ve
toplam indeks:0.3090 degerleri ile en yiiksek etkiye sahipken SGI-1 (t-1) degerleri ise birinci
derece indeks: 0.3083 ve toplam indeks: 0.3081 degerleri ile ikinci yiiksek etkiye sahiptir.
Ayrica yagis degerleri birinci derece indeks: 0.0119 ve toplam indeks: 0.0119 degerleri ile en
diisiik etkiye sahiptir.

Tablo 22. SGI 1 ANFIS ¢iktilarina gore parametre etkileri

Degisken Birinci derece indeks Toplam indeks
Yagis 0.0119 0.0119
Sicaklik 0.1224 0.1224
Roélatif Nem 0.3089 0.3090
SGI-1 (t-2) 0.2485 0.2482
SGI-1 (t-1) 0.3083 0.3081

Not: Koyu karakter en yiiksek iliskiyi gosteriyor.
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Sekil 32’de SGI 1 tahmindeki girdilerin etkileri Sobol duyarlilik analizi sonuglari siitun
diyagramlar ile gosterilmistir. Bu analize gére SGI 1 degerlerinin tahmininde en yiiksek etkiye

sahip olan parametreler sirasi ile rolatif nem, SGI-1 (t-1), SGI-1 (t-2), sicaklik ve yagistir.

Sobol Duyarlilik Analizi - Toplam Etki indeksleri
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Girdi Degiskenleri
Sekil 32. SGI 1 tahmindeki girdilerin etkileri

Tablo 23’te SGI 12 degerlerinin tahmininde kullanilan en iyi model olan ANFIS ¢iktilarina
gore girdi parametrelerinin etkileri Sobol duyarlilik analizine gore belirlenmistir. Buna gore
SGI 12(t) degerlerinin tahmin etmek i¢in rolatif nem degerleri birinci derece indeks: 0.99964
ve toplam indeks: 0.99964 degerleri ile en yiiksek etkiye sahiptir. Diger parametreler ise ¢ok
diisiik etkiye sahip oldugu tespit edilmistir.

Tablo 23. SGI 12 ANFIS ¢iktilarina gore parametre etkileri

Degisken Birinci derece indeks Toplam indeks
Yagis 0.00004 0.00004
Sicaklik 0.00002 0.00002
Rolatif Nem 0.00032 0.00032
SGI-12 (t-1) 0.99964 0.99964
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Sekil 33’te SGI 12 tahmindeki girdilerin etkileri Sobol duyarlilik analizi sonuglari siitun
diyagramlar ile gosterilmistir. SGI 12 degerlerinin tahmininde en yiiksek etkiye sahip olan

parametre ise SGI-12 (t-1) olup diger parametrelerin etkisi yok denecek kadar azdir.
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Sekil 33. SGI 12 tahmindeki girdilerin etkileri
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5. SONUCLAR

5.1 TARTISMA VE SONUC

Bu calisma kapsaminda SSA veri ayristirma teknigi ile ¢esitli meteorolojik ve hidrolojik
degisken alt bilesenlere ayrilarak giiriiltiiye duyarli hibrit AI modelleri ile yeralti suyu
kurakliginin tahmin edilmesi amaclanmistir. Bu ¢alisma ANFIS modeli genellikle aylik ve 12
aylik zaman o6lgegindeki SGI degerlerinin en dogru tahmin etmistir. Ayrica LSTM modellide
benzer sekilde yliksek dogrulukta ve umut verici tahminler lretmistir. Derin 6grenme
modellerinin genellikle ANFIS ten zayif sonuglar gostermesi veri setinin yeterince uzun
olmamasi ile agiklayabilmektedir. Cilinkii derin 6grenme modelleri genellikle biiyiik veri ile
uyumlu olarak yliksek performans gostermektedir.

Yeganeh vd. (2023) Iran'daki Meshed ovasi akiferi iizerindeki GWL'yi tahmin etmek igin
LSTM dahil olmak {izere ¢esitli makine 6grenmesi tekniklerin performansini karsilastirmistir.
Kapsamli simiilasyonlar ve modellemeler yapilarak en iyi model secilmekte ve duyarlilik ve
belirsizlik analizleri uygulanmistir. Simiilasyonlar sonucunda LSTM modelleri, diger ML
tekniklere kiyasla onemli Ol¢lide daha iyi performans gostermistir. Ayrica alternatiflere
gore %13 daha yiiksek dogruluk elde ettigi ortaya cikarilmistir. Analiz sonuglar1 yapilan
calisma ile LSTM modelinin yeralti suyu tahminindeki etkinligi acisindan ortiismektedir.
LSTM modeli uzun siireli bagimliliklar: gegmis verilerden yola ¢ikarak etkili bir sekilde ortaya
cikartma kapasitesi sayesinde 6ne ¢ikmistir.

Cui vd. (2024) SHAP analizi ile yeralti suyu seviyesi degerlerin parametrelerin agirliklari
ortaya cikarilmistir. GWL'yi tahmin etmek i¢in ikincil modal ayristirma Slime kalip algoritmasi
(SMA) ve uyarlanabilir agirlik modiline (AWM) sahip LSTM ve CNN modelleri
uygulanmigtir. LSTM'nin CNN ile kombinasyonu, degisen hidrolojik kosullar altinda yeralti
suyu seviyelerini tahmin etmede de {imit verici ¢iktilar iiretmistir. Sonug olarak hibrit modeller
tekil modellerden daha dogru sonuglar tretmistir. Analiz sonuglar1 yapilan caligmay1
desteklemektedir. Yani hibrit derin 6grenme modelleri genellikle tekil derin 6grenme
modellerinden daha tistiin sonuglar tiretmistir.

Liu vd. (2021) Hexi Koridoru, Cinde GWL tahmini igin veri pro-isleme, 6zellik se¢imi, derin
ogrenme ve belirsizlik analizini entegre eden yeni topluluk derin 6grenme yaksamlarinin
birlestirmistir. Bunun i¢in tam topluluk deneysel mod ayristirmasi (CEEMDAN), 6zellik se¢imi
icin genetik algoritma (GA), derin inang¢ ag1 (DBN) modeli ve belirsizlik degerlendirmesi igin

kantil regresyon (QR) entegre edilerek CEEMDAN-GA-DBN hibrit yaklagimi {iretilmistir.
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Analiz sonuglar1 hibrit CEEMDAN-DBN ve bagimsiz DBN modeliyle karsilastirilmistir.
Sonu¢ olarak tiim zaman periyotlarinda hibrit CEEMDAN-GA-DBN modelinin GWL
tahmininde en iyi oldugu ortaya c¢ikilirmistir. Calismanin sonuglar1 6zellik se¢imi ve veri
ayristirma teknikleri derin 6grenme modellerinin performanslarini 6nemli dlgiide gelistirmesi
acasindan mevcut ¢alismay1 desteklemektedir. Bu gelismis modellerin potansiyeline ragmen,
veri kullanilabilirligi ve yeralt suyu sistemlerinin karmagikligi konusunda zorluklar nedenle
yenilik¢i yaklagimlar ile giiclendirilmesi gerekmektedir. Bunun igin gelecekteki ¢alismalarda
derin 6grenme modelleri meta sezgisel optimizasyon algoritmalari, farklik veri ayristirma ve
Ozellik secimi yaklasimlari ile hibritleserek farkli kombinasyonlarin farkli iklim boélgelerinde

denenerek dogrulanmasi dnerilmektedir.

5.2. SONUC ve ONERILER

Bu calismada Erzincan ilindeki yeralti suyu kurakliklarinin tahmini i¢in SSA veri ayristirma
teknigi ve ¢esitli ML teknigi birlestirilerek yenilik¢i ve hibrit bir yaklasim onerilmistir. Tahmin
modelinin kurulmasi i¢in yagis, rolatif nem, sicaklik ve gecikmeli SGI degerleri girdi olarak
kullanilmigtir. Modelin kurulumunda, SSA ile girdilerin trend, mevsimsellik, dongiisel
bilesenler ve giirtiltii gibi ¢esitli alt bilesenlere ayirilmis ve bu bilesenler Al modellerine
sunulmustur. Model performanslart gesitli istatistiksel ve gorsellere gore degerlendirilmistir.
Calismanin temel sonuclar asagidaki gibi 6zetlenmistir:

e SSA teknigi derin 6grenmesi modellerinin SGI tahmin performansinin genel olarak
artirmigtir.

e Yagis, rolatif nem, sicaklik ve gecikmeli SGI degerleri girdi olarak kullanilmasi ile SGI
degerlerinin etkili bir sekilde tahmin edilebilecegi ortaya ¢ikarilmistir.

e Tim trend, mevsimsellik, dongii ve giiriiltii alt bilesenlerin Al modeline girdi olarak
kullanilmast ile kurulan hibrit yaklagimlar aylik SGI tahmin dogrulugunu ¢ogunlukla
artirirken, 12 aylik SGI tahminlerini ise artig ve azalislar gozlenmistir.

e Tim trend, mevsimsellik ve dongii bilesenlerinin gridi olarak kullanildigi SSA2
yaklasimi, genellikle giiriiltii bilesenlerinin atilarak kuruldugu SSA1 den daha {istiin
sonuglar gostermistir. Buna gore giriiltii alt bilesenlerinin ML modellerinden
cikarilarak ML modellerinin genelleme yeteneginin artirabilecegi ortaya ¢ikarilmistir.

e Qiriltii bilesenlerinin atilarak kurulan SGI tahminlerin dogrulugunun azda olsa azaldig1

ortaya ¢ikarilmistir.
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Yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik sistemlerini birlestiren ANFIS modelinin derin
o0grenme ve Catboost modelinden daha iistiin sonuglar gosterdigi tespit edilmistir.

Sobol duyarlilik analizi sonucunda SGI 1 (t) degerlerinin tahmininde en yiiksek etkiye
sahip olan parametreler sirasi ile rélatif nem, SGI-1 (t-1) iken SGI 12 (t) degerlerinin
tahmininde en yiiksek etkiye sahip olan parametre ise SGI-12 (t-1) olarak tespit

edilmistir.

58



KAYNAKCA

Alam, M. F., Pavelic, P., Villholth, K. G., Sikka, A., & Pande, S. (2022). Impact of high-density
managed aquifer recharge implementation on groundwater storage, food production and
resilience: A case from Gujarat, India. Journal of Hydrology: Regional Studies, 44,
101224,

Ao, X., Eloranta, J., Huang, C., Santoro, D., Sun, W., Lu, Z., Li, C. (2021). Peracetic acidbased
advanced oxidation processes for decontamination and disinfection of water: A review.
Water Resources, 188, (116479).

Barthel, R., & Banzhaf, S. (2016). Groundwater and surface water interaction at the regional-
scale—a review with focus on regional integrated models. Water resources management,
30(1), 1-32.

Bentéjac, C., Csorgd, A., & Martinez-Munoz, G. (2021). A comparative analysis of gradient
boosting algorithms. Artificial Intelligence Review, 54, 1937-1967.

Bidwell, V. J. (2005) Realistic forecasting of groundwater level, based on the eigenstructure of
aquifer dynamics. Mathematics and Computers in Simulation, 69, 12—20.

Bloomfield, J. P., & Marchant, B. P. (2013). Analysis of groundwater drought building on the
standardised precipitation index approach. Hydrology and Earth System Sciences, 17(12),
4769-4787.

Bowes, B. D., Sadler, J. M., Morsy, M. M., Behl, M., & Goodall, J. L. (2019). Forecasting
groundwater table in a flood prone coastal city with long short-term memory and recurrent
neural networks. Water, 11(5), 1098.

Bui, Q. T., Chou, T. Y., Hoang, T. V., Fang, Y. M., Mu, C. Y., Huang, P. H., ... & Meadows,
M. E. (2021). Gradient boosting machine and object-based CNN for land cover
classification. Remote Sensing, 13(14), 2709.

Bui, Q. T., Chou, T. Y., Hoang, T. V., Fang, Y. M., Mu, C. Y., Huang, P. H., ... & Meadows,
M. E. (2021). Gradient boosting machine and object-based CNN for land cover
classification. Remote Sensing, 13(14), 2709.

Cao, Y., Yin, K., Zhou, C., & Ahmed, B. (2020). Establishment of landslide groundwater level
prediction model based on GA-SVM and influencing factor analysis. Sensors, 20(3), 845.

59



Cho, K., Van Merriénboer, B., Gulcehre, C., Bahdanau, D., Bougares, F., Schwenk, H., Bengio,
Y. (2014). Learning phrase representations using RNN encoder-decoder for statistical
machine translation. ArXiv:1406.1078.

Cho, M., Kim, C., Jung, K., & Jung, H. (2022). Water level prediction model applying a long
short-term memory (Istm)—gated recurrent unit (gru) method for flood prediction. Water,
14(14), 2221.

Cui, X., Wang, Z., Xu, N., Wu, J., & Yao, Z. (2024). A secondary modal decomposition
ensemble deep learning model for groundwater level prediction using multi-data.
Environmental Modelling & Software, 175, 105969.

Escalante, E. F., Stefan, C., Brown, C. J., & Hutchinson, A. (2023). Managed Aquifer Recharge:
A Key to Sustainability. Water, 15(23), 4183.

European Union (EUROPA). (2018). Groundwater,
http://ec.europa.eu/environment/water/waterframework/groundwater/resource.htm,
(Erigim Tarihi: 20.01.2021).

Golyandina, N., Korobeynikov, A., & Zhigljavsky, A. (2018). Singular spectrum analysis with
R. Springer Berlin Heidelberg.

Goodarzi, M. Fatehifar, A. Avazpoor, F. (2019) Bivariate analysis of the impact of climate
change on drought with SPEI index and Coppola functions (Case study: Dugonbadan).
Iran-Water Resources Research, 15, 352—365.

Hancock, J. T., & Khoshgoftaar, T. M. (2020). CatBoost for big data: an interdisciplinary
review. Journal of big data, 7(1), 94.

Jang, J. S. (1993). ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference system. IEEE Transactions
on Systems, Man, and Cybernetics, 23(3), 665-685.

Kang, D., & Byun, K. (2024). Development of a Multi-Scale Groundwater Drought Prediction
Model Using Deep Learning and Hydrometeorological Data. Water, 16(14), 2036.
Kartal, V., Katipoglu O. M., Karakoyun, E., Simsek, O., Yavuz, V. S., Ariman, S. (2024).
Prediction of Groundwater Drought Based on Hydro-Meteorological Insights via
Machine Learning Approaches. Physics and Chemistry of the Earth, Parts A/B/C, 136,

103757.

Khadri, S. F. R., & Pande, C. (2016). Ground water flow modeling for calibrating steady state

using MODFLOW software: a case study of Mahesh River basin, India. Modeling Earth

Systems and Environment, 2(1), 17.

60



Khan, J., Lee, E., Balobaid, A. S., & Kim, K. (2023). A comprehensive review of conventional,
machine leaning, and deep learning models for groundwater level (GWL) forecasting.
Applied Sciences, 13(4), 2743.

Kumar, R. Musuuza, J. L. Van Loon, A. F. Teuling, A. J. Barthel, R. Ten Broek, J. Mai, J.
Samaniego, L. Attinger, S. (2016). Multiscale Evaluation of the standardized
precipitation index as a groundwater drought indicator. Hydrology and Earth System
Sciences, 20, 1117-1131.

Kumari, S., Kumar, D., Kumar, M., & Pande, C. B. (2023). Modeling of standardized
groundwater index of Bihar using machine learning techniques. Physics and Chemistry
of the Earth, Parts A/B/C, 130, 103395.

Le, X. H., Ho, H. V., & Lee, G. (2020). Application of gated recurrent unit (GRU) network for
forecasting river water levels affected by tides. In APAC 2019: Proceedings of the 10th
International Conference on Asian and Pacific Coasts, 2019, Hanoi, Vietnam (pp. 673-
680). Springer Singapore.

Le, X. H., Nguyen, D. H., Jung, S., & Lee, G. (2023). Deep neural network-based discharge
prediction for upstream hydrological stations: a comparative study. Earth Science
Informatics, 16(4), 3113-3124.

Li, B., & Rodell, M. (2020). Groundwater Drought: Environmental Controls and Monitoring.
NASA Technical Reports Server. Published November 11.
https://ntrs.nasa.gov/citations/20205010325.

Liu, W., Yu, H,, Yang, L., Yin, Z., Zhu, M., & Wen, X. (2021). Deep learning-based predictive
framework for groundwater level forecast in arid irrigated areas. Water, 13(18), 2558.

Malekzadeh, M., Kardar, S., & Shabanlou, S. (2019). Simulation of groundwater level using
MODFLOW, extreme learning machine and Wavelet-Extreme Learning Machine
models. Groundwater for Sustainable Development, 9, 100279.

Marques, C. A. F., Ferreira, J. A., Rocha, A., Castanheira, J. M., Melo-Gongalves, P., Vaz, N,
& Dias, J. M. (2006). Singular spectrum analysis and forecasting of hydrological time
series. Physics and Chemistry of the Earth, Parts A/B/C, 31(18), 1172-1179.

Mendicino, G., Senatore, A., Versace, P. A. (2008). groundwater resource index (GRI) for
drought monitoring and forecasting in a Mediterranean climate. Journal of Hydrology,
357, 282-302.

Mishra, A. K., & Singh, V. P. (2010) A Review of Drought Concepts. Journal of Hydrology,
391, 202- 216. https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2010.07.012

61


https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2010.07.012

Naghibi, S. A., Ahmadi, K., & Daneshi, A. (2017). Application of support vector machine,
random forest, and genetic algorithm optimized random forest models in groundwater
potential mapping. Water Resources Management, 31, 2761-2775.

NASA. (2021). Turkey Experiences Intense Drought.
https://earthobservatory.nasa.gov/images/147811/turkey-experiences-intensedrought.
(Erisim Tarihi: 20.01.2021).

Olah, C. (2015), Understanding LSTM Networks.

Osman, A. I. A. Ahmed, A. N. Chow, M. F. Huang, Y. F. EI-Shafie, A. (2021) extreme gradient
boosting (Xgboost) model to predict the groundwater levels in Selangor Malaysia. Ain
Shams Engineering Journal, 12, 1545-1556.

Pande, A., Mun, B. G., Khan, M. Rahim, W. Lee, D. S. Lee, G. M. Al Azawi, T. N. I. Hussain,
A. Yun, B. W. (2022). Nitric Oxide Signaling and Its Association with Ubiquitin-
Mediated Proteasomal Degradation in Plants. International Journal of Molecular
Sciences, 23, 1657.

Pande, C. B., Moharir, K. N. (2021). Groundwater resources development and planning in the
semi-arid region, 1. Springer, Cham, p. 571. https://doi.org/10.1007/978-3-030-68124-1.

Pourmorad, S., Kabolizade, M., & Dimuccio, L. A. (2024). Artificial Intelligence
Advancements for Accurate Groundwater Level Modelling: An Updated Synthesis and
Review. Applied Sciences, 14(16), 7358.

Prokhorenkova, L., Gusev, G., Vorobev, A., Dorogush, A. V., & Gulin, A. (2018). CatBoost:
unbiased boosting with categorical features. Advances in neural information processing
systems, 31.

Rahim, A. Khan, K. Akif, A. Jamal, R. (2015). The geostatistical approach to assess the
groundwater drought by using standardized water level index (SWI) and standardized
precipitation index (SPI) in the Peshawar regime of Pakistan. Scientific International, 27,
4111-4117.

Raju, D., Sumalatha, M., & Ramani, Lakshmi, K. V. (2011). Solving uncertain problems using
ANFIS. International Journal of Computer Applications, 29 (11),14-21.

Seo, J. Y., & Lee, S. I. (2019). Spatio-temporal groundwater drought monitoring using multi-
satellite veri based on an artificial neural network. Water, 11 (9), 1953.

Saltelli, A., Tarantola, S., & Chan, K. S. (1999). A quantitative model-independent method for

global sensitivity analysis of model output. Technometrics, 41.1 39-56.

62



Shahbazi, M., Zarei, H. & Solgi, A. (2023). De-noising groundwater level modeling using data
decomposition techniques in combination with artificial intelligence (case study Aspas
aquifer). Appl Water Sci 13, 88. https://doi.org/10.1007/s13201-023-01885-7.

Smith, J. M. (1975). Mass transfer in packed ebds with two-phase flow. Industrial and
Engineering Chemistry Process Design and Development, 14(2), 473-485.

Taye, M. M. (2023). Theoretical understanding of convolutional neural network: Concepts,
architectures, applications, future directions. Computation, 11(3), 52.

UK Groundwater Forum (2018). The Use Groundwater.http://www.groundwateruk.org/Image-
Gallery.aspx (Erisim Tarihi: 20.01.2021).

Yang, X., & Zhang, Z. (2022). A CNN-LSTM model based on a meta-learning algorithm to
predict groundwater level in the middle and lower reaches of the Heihe River, China.
Water, 14(15), 2377.

Yeganeh, A., Ahmadi, F., Jie Wong, Y., Shadman, A., Barati, R., & Saeedi, R. (2023).
Implementation of Machine Learning Techniques for Groundwater Level Forecasting
Under the Integrated Data. Available at SSRN: https://ssrn.com/abstract=4539358 or
http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.4539358.

Yun, S. M., Jeong, J. H., Jeon, H. T., Cheong, J. Y., & Hamm, S. Y. (2023). Determining
Groundwater Drought Relative to the Opening of a River Barrage in Korea. Water, 15
(14), 2658.

Zhang XY, Trame MN, Lesko LJ, Schmidt S. Sobol Sensitivity Analysis: (2015). A Tool to
Guide the Development and Evaluation of Systems Pharmacology Models. CPT
Pharmacometrics Syst Pharmacol. 4(2), 69-79. doi: 10.1002/psp4.6. PMID: 27548289;
PMCID: PMC5006244.

Zhou, T., Wang, F., & Yang, Z. (2017). Comparative analysis of ANN and SVM models
combined with wavelet preprocess for groundwater depth prediction. Water, 9(10), 781.

Zounemat Kermani, M., Mahdavi-Meymand, A., Fadaee, M., Batelaan, O., & Hinkelmann, R.
(2022). Groundwater quality modeling: On the analogy between integrative PSO and
MRFO mathematical and machine learning models. Environmental Quality Management,
31 (3), 241-25.

63


https://doi.org/10.1007/s13201-023-01885-7

