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Cevresel etmenler canli yasamina dogrudan etki eden bir¢cok dogal afeti
tetiklemektedir. Bu afetlerin en énemlilerinden biri de kurakliktir.
Kuraklhigin su kaynaklari lizerindeki etkisi bir¢cok sekilde canlilart
etkilemektedir. Ozellikle kurakligin sebep oldugu, icme suyu ve tarimsal
sulama amacgh kullanilan su kaynaklarinda gériilen azalmalar, insan
yasamini énemli élciide tehdit edebilmektedir. Kuraklik diger afetler
gibi aniden ortaya ¢ikmadigi icin, kuraklik olusmadan dnce tahmin
edilip gerekli 6nlemlerin alinabilmesi imkdni bulunmaktadir. Kuraklik
olayinin belirlenebilmesi i¢in cesitli kuraklik indeksleri kullanilmakta ve
bu da kurakligi tahmin edebilme imkdni sunmaktadir. Zaman igerisinde
biiyiik degisiklikler gésteren kuraklik indekslerinin tahmini igin bircok
arastirma yapilmistir. Bu calismada Kayseri iline ait 116 yillik Palmer
Kurakhik Siddet Indeksi (PDSI - Palmer Drought Severity Index)
degerleri, makine 6grenmesi yéntemleri kullanilarak modellenmis olup,
bir, ti¢ ve alt1 ay sonraki kuraklik degerleri tahmin edilmistir. Destek
vektér makineleri (SVM) ve K-en yakin komsuluk (KNN) algoritmalari
kullanilarak olusturulan modeller ile yapilan tahminlerin bagsart orani
istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Yapilan bu ¢calisma géstermistir
ki, makine Ogrenmesi yéntemleri kuraklik problemlerin ¢éziimiine
onemli élgtide katki saglamaktadir.

Anahtar kelimeler: Destek vektdr makinesi, K-en yakin komsuluk,
Kuraklik, Tahmin, PDSI

Abstract

Environmental factors, which directly affect the living beings cause the
formation of many natural disasters. One of the most important of these
disasters is drought. The effect of the drought on the water resources
also affects many things in the way of living life. From the point of
human life, diminution in water resources, may pose a significant
threat. Drought does not appear suddenly, hence it is possible to predict
and take necessary measures before it exists. In order to predict the
drought, various drought indices are used to determine the drought
phenomenon. A great deal of research has been made to estimate the
drought values that have changed dramatically so far. In this study, the
116 - year Palmer Drought Severity Index (PDSI) values of Kayseri
province were modeled using machine learning methods in order to
predict future PDSI values. In this context, one, three and six months
period of drought values were predicted. The success rate of the
predictions constructed using support vector machines (SVM) and K-
nearest neighbors (KNN) algorithms was evaluated statistically. This
study indicates that machine learning methods provide a significant
contribution to the solution of hydrological problems.

Keywords: Support vector machine, K- nearest neighborhood,
Drought, Estimation, PDSI

1 Giris

Kuraklik, azalan yagislar sebebiyle su kaynaklarinda yasanan
eksiklik ve bu eksiklik sebebiyle dogal yasam siirecini sekteye
ugratabilecek bir dogal afet olarak tanimlanabilir. Kuraklig:
diger dogal afetlerden ayiran en biiytik fark ise ani olarak degil,
yavas sekilde gerceklesiyor olmasidir. Kurakligin siiresini ve
siddetini arttirarak biiyiik bir dogal afet haline gelmesine neden
olan etmenlerin ise kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi oldugu
soylenebilir. Canli yasaminda ¢ok biiyiik 6neme sahip olan su
kaynaklary, kuraklik neticesinde son derece olumsuz
etkilenmektedir. Artan insan niifusuna cevap verebilecek icme
ve kullanma sularindaki noksanlik, bolgesel go¢ dalgalarina
sebebiyet verebilecegi gibi, diger canlilari olumsuz etkileyerek
dogal yasam zincirinde biiylik kopukluklara yol agabilecektir.
Yasanmasi muhtemel sorunlari 6nceden tahmin edip, gereken
Onlemleri almak ise basta bilim insanlarinin, daha sonra da tiim
insanlhigin ortak gorevidir. Gelecekte gerceklesmesi muhtemel
kuraklik olaylar tespit edilebilirse, su kaynaklari yonetiminde
hayati 6neme sahip oOnlemler c¢ok daha kolay sekilde
alinabilecektir.

Literatiirde ti¢ c¢esit kuraklik bulunmaktadir. Bunlar; yagis
degerlerinin uzun siireler icerinde olmasi gereken (normal)
degerlerinin altinda seyrettigi —meteorolojik  kuraklik,
meteorolojik kuraklikla ¢ok yakindan iliski olarak tarimsal

drtinlerin yeterli su ihtiyacinin karsilanmadigl tarimsal
kuraklik ve son olarak meteorolojik kurakligin siiresinin
uzamas! neticesinde yer lstii ve yer alti sularinin azaldigl
hidrolojik kuraklik olarak siralanabilir [1].

Kuraklik degerlerinin tahmini fiziksel modeller kurularak elde
edilebilecegi gibi matematiksel modeller yardimi ile de
yapilabilmektedir.  Literatiir ~ incelendiginde,  kuraklik
degerlerinin tahmini i¢in kullanilan bir¢ok matematik model
yénteminin var oldugu gériilmektedir. Italya’nin Sicilya
bélgesindeki Palmer Kurakhk indeksi degerlerini tahmin
etmek icin, yapay sinir aglarinin kullanildig1 ¢alismada genis
olcekli iklim indeksi degerleri kullanilmistir [2]. Kuzey Atlantik
Salinimi ve Avrupa Blogu Indekslerinin girdi olarak kullanildig1
modeller, yalnizca PDSI degerleri kullanilarak olusturulan
modellerden daha basarili tahminlerde bulunmuslardir. Yapay
sinir aglar1 ve dalgacik doniisiimii tekniklerinin kullanildigi
calismada kuraklik tahmini yapilmistir [3]. Ham zaman serisi
degerleri dalgacik doniislimi yontemi ile alt bantlara ayrilmis
ve bu bantlar kullanilarak model olusturulmustur. Dogrusal
olmayan modeller i¢in olduk¢a kullanigh olan bu ayristirma
yontemi sayesinde basarili tahminler gerceklestirilmistir.
Makine O6grenmesi algoritmalar1 ve sinir aglar1 kullanilarak
yapilan tahmin calismasinda Belayneh ve dig. [4], DVM
algoritmasinin tahmin basarisinin, sinir aglar ile olusturulan
modellerin tahmin basarisindan daha yiiksek oldugunu
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gozlemlemislerdir. Ayrica iki algoritmaya da uygulanan
ayristirma teknikleri model basarisini daha da yiikseltmistir.
Sonuglar istatistiksel olarak incelendiginde, DVM y6nteminin
daha iyi tahminlerde bulundugu gosterilmistir. Etiyopya'daki
Awash Nehir Havzasi'nda, kisa siireli kuraklik tahmini i¢in
Belayneh ve dig. [5], Standartlastirilmis Yagis Indeksi (SPI)’ni
kullanmislardir. Calismada; yapay sinir aglar1 (YSA), destek
vektor regresyonu (DVR) ve dalgacik analizi (WA) kullanilarak
modeller olusturulmustur. Her ii¢ yontemin tahmin sonuglari
iki performans olgiiti (RMSE ve R2) kullanilarak
karsilastirilmistir. Calismanin tahmin sonuglari, birlestirilmis
dalgacik sinir agr (WA-ANN) modellerinin, 6 ay sonraki SPI
degerleri tahmininde, 0.79 CE (coefficient of efficiency) degeri
ile 0.67 CE degerine sahip normal modelden daha basarili
oldugunu gostermistir. Arastirmacilar SPI 3 (3 aylik SPI) ve SPI
6 (6 aylik SPI) degerlerini tahmin etmek icin en dogru modelin
dalgacik sinir ag1 (WA-ANN) oldugunu tespit etmislerdir. El
Nino-Giiney Salimimi'nin (ENSO) bagimsiz degisken olarak
alindig1 ve kuraklik o6zelliklerinin kaliciigit da gbéz oniinde
bulundurulan ¢alismada, uzun dénem kuraklik tahmini i¢in
dalgacik doéniisiimi ve bulanik mantik (WFL) birlesik modeli
gelistirilmistir. WFL'nin ana fikri, her bir belirleyiciyi farkh
frekansta bantlara ayirarak tahmin etmek ve tahmin edilen
serileri, ongorilen  bantlarini1  kullanarak  yeniden
olusturmaktir. Calismalarinda ayrica, yapay sinir ag1 (YSA)
modeli ile birlestirilmis dalgactk (WANN) model sonuglari
karsilastirilmis olup WFL'nin kuraklik tahmini i¢in daha dogru
oldugunu gostermislerdir. Dalgacik doniistimlii bulanik mantik
modelinin R? degeri 0.90, normal bulanik mantik modelinin R?
degerinin ise 0.12 olarak hesaplandig1 gorilmiistiir. Ayrica,
ENSO degiskenliginin, kiiresel bir kuraklik énciisii olmadigini
belirtmislerdir. Bu nedenle, farkl bolgelerde bdyle bir modelin
uygulanmasindan 6nce, uygun bagimsiz belirleyicileri
tanimlamak i¢cin 6nemli bir c¢alisma gerektirdigini de
vurgulamiglardir [6]. Eksik verilerin tamamlanmasi {izerine
yapilan c¢alismada Ma ve Zhong [7], k-en yakin komsu
algoritmasini kullanmislardir. Eksik verilerin tamamlanmasi
icin 6ncelikle ham degerler bulanik sayilar ile ifade edilmis
daha sonra k-en yakin komsu algoritmasi yardimiyla tahmin
yapimistir. Ongorillen yéntemi kurakhk verileri iizerinde
denemis ve basarili sonuglar almiglardir. Yapilan ¢alismada
dalgacik bulanik mantik modeli (WFL) gelistirilmistir [8].
Onerilen model, éngoériicii olarak yaygin olarak bulunan
¢cokelme, sicaklik ve biiyiik 6l¢ekli iklim indeksleri ve PDSI
kullanmaktadir. WFL modelini, Teksas'taki on iklim béliimiine
uygulamis ve performansi, geleneksel bulanik mantik (FL)
modeli performansiyla karsilastirmislardir. WFL modelinin FL
modelini geride biraktifi gosterilmistir. WFL model
performansinin, yagls zaman serilerinin ortalama dalgacik
spektrumlar ile degisimi degerlendirilmistir. Sonuglar WFL
modelinin PDSI'yi tahmin edebildigini gdstermektedir.
Mokhtarzad ve dig. [9], Iran’da bulunan Bojnourd bélgesinin
meteorolojik verilerini kullanarak SPI degerlerini tahmin
etmeye calismistir. SPI degerlerinin tahmini i¢in girdi olarak
sicaklik, nem ve yagis degerlerini kullanmislardir. Tahmin
modelleri olusturulurken ise ANN, Noéro-bulanik adaptif
cikarim  sistemleri  (ANFIS) ve SVM  ydntemlerini
kullanmislardir. Calisma sonucunda SPI degerlerinin tahmin
edilmesinde en yiiksek basariya sahip modelin SVM oldugunu
kanitlamiglardir. Ganguli ve Reddy [10], istatistiksel dagilim
Olciitlerinden olan kapula yontemlerini ve SVM yodntemini
kullanarak SPI degerlerini tahmin etmislerdir. Calismalarinda 3
ay sonraki SPI degerlerini tahmin etmek iizerine yogunlasan
arastirmacilar, kapula tabanli SVM yonteminin daha giiclii

sonuclar doguracagini kanitlamistir. El Ibrahimi ve Baali,
ANFIS, ¢ok katmanl algilayicili yapay sinir ag1 (ANN-MLP) ve
DVR kullanarak kurakligi tahmin etmeyi amag¢lamislardir. Bu
amagla, Ain Bittit istasyonundan elde ettikleri yagis verilerini
kullanmislardir. Ayrica SPI degerlerini kisa vadeli (3 ve 6 ay) ve
uzun vadeli (9 ve 12 ay) zaman 0l¢ekleri i¢cin hesaplamislardir.
SPI'yi (t + 1) siire i¢in tahmin etmek amaciyla, 6nceki aylardan
itibaren yagislar kullanmilmistir. Sonuclar, zaman 6lgeklerinin
cogunda, ANFIS modelinin SVM ve ANN modellerinden daha
dogru sonuglar verdigini gostermistir [11].

Bu calismada 1, 3 ve 6 ay sonras1 PDSI degerlerini tahmin etmek
icin En Yakin Komsuluk ve DVM yontemleri kullanilmistir. Daha
sonra model sonuglarini iyilestirmek i¢cin Dalgacik-En Yakin
Komsuluk (DKNN) ve Dalgacik-Destek Vektér Makinesi
(DDVM) hibrid teknikleri kullanilmistir.

2 Materyal ve yontem

2.1 Palmer kuraklik siddeti indeksi (PDSI)

Belirli bir bolgedeki toprak-su dengesine dayanan kuraklik
indeksi olan PDSI ¢ok yaygin bicimde kullanilan meteorolojik
bir kuraklik indeksidir. PDSI faydal toprak-su iceriginin yan
sira yagis ve sicaklik verileri temel alinarak hesaplanmaktadir.
Palmer indeksi genellikle aylik olarak hesaplanmaktadir. PDSI
degeri hesaplarinda, toplam yagis, ortalama sicaklik, faydali su
icerigi ~ve  potansiyel evapotranspirasyon degerleri
kullanilmaktadir [12].

Palmer kuraklik indeksi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

1. flk olarak “d” ile gésterilen nemlilik anomalisi
hesaplanir:
d=P - P €))

Denklem (1)’de bulunan P;, j'nci aydaki toplam yagis miktari, P,
jnci aydaki klimatolojik kosullarin olusturdugu uygun yagis
miktarini ifade etmektedir.

2. Denklem (1)'deki P, ifadesi ise;

P, = aPET; + BPR; + YPRO; + 6PL; )
seklinde hesaplanmaktadir. Denklem (2)’de bulunan ifadeler
ise sirasiyla;

PET= Potansiyel Evapotranspirasyon
PR= Potansiyel Toprak Nemi

PRO= Potansiyel Akis

PL= Potansiyel Toprak Nem Kaybi

Denklem (2)’de bulunan o, 3, vy, § ifadelerinin hesaplanmasi ise
kisaca Denklem (3)’de verilmistir.

T, R R, L, X
“=vgr; P=PR Y =PRO; %L ®

ET; evapotransprasyon, PET; potansiyel evapotranspirasyon,
R; toprak su dolumu, PR; potansiyel toprak su dolumu, RO; akis,
PRO; potansiyel akis, L; kayip su, PL; potansiyel kayip su.

3. Palmer Nem Anomali indeksi hesaplanr.
Zi = Ki X di (4)

Denklem (4)’de bulunan Kj; i'nci ayin agirhik faktoridir. Agirhk
faktoriiniin hesabi ise;
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_ Ki (5)
Ki=17.67 X =y ———
i=1 Di X k;

13

seklinde hesaplanmaktadir. Denklem (5)° de bulunan Ki';
bolgesel iklim diizeltme katsayini ifade etmektedir.

4. Bolgesel iklim diizeltme katsayisi ise denklem
(6) yardimiyla asagidaki sekilde hesaplanir;
K! = 1.5 x logy, [(?)] +05
D;
, _(PE+R+RO (7
B P+L
5. Son olarak PDSI degeri;
7.
X; = 0.897X;_, + 31 (8)

seklinde hesaplanir.

Tablo 1'de PDSI'ya gore kuraklik degerlerinin siniflandirilmasi
verilmistir. Degerler -4 ve 4 arasinda degismekle birlikte -4’ ten
kiiciik 4’ ten biiyiik deger de alabilmektedir.

Tablo 1: PDSI siniflandirma tablosu.

PDSI Degeri Kuraklik Sinifi
> 4 Asir1 nemli
3 3.99 Cok nemli
2 2.99 Orta nemli
1 1.99 Hafif nemli
0.5 0.99 Yeni baslayan nemli dénem
0.49 -0.40 Normal
-0.5 -0.99 Yeni baslayan kurak dénem
-1 -1.99 Hafif kurak
-2 -2.99 Orta kurak
-3 -3.99 Siddetli kurak
< -4 Asiri kurak

2.2 Destek vektor makinesi (DVM)

DVM, yapisal risklerin minimum hale getirilmesi kural ile
calisan optimizasyona dayali makine 6grenmesi algoritmasidir.
DVM siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimii i¢in
kullanilabilmektedir [13]. Amag, verilerin smiflandirilmasi
sirasinda dogru sekilde ayrilabilmesini saglamaktir. Bu ayirma
isleminde dogrusal bir sinir ¢izgisi kullanir ve sonsuz sayida
dogrusal sinir ¢izgisi ¢izebilmek miimkiindiir. En iyi ayirmay:
saglayan ¢izgi icin marjin adi verilen aralik kullanir. Marjin
araligl cizilirken en genis aralifin bulunmasi hedeflenir.
Maksimum marjin bulunabilmesi i¢in asagidaki denklem
¢oziilmelidir. Minimizasyon:

min 1/2 ||w||? 9
Kisit:
yilw.x; +b) = +1, i (10$)

Denklem (10)’da; w;agirhik vektori, x;hiper diizlem lizerinde
bir nokta ve b;bias olarak adlandirilmaktadir. Denklem (9)
¢coziilmek istenirse dogrusal olmayan bir optimizasyon
problemi ile karsilasilir ve bu problem Lagrange fonksiyonu
kullanilarak  ¢oziiliir. Problem kuadratik oldugundan,
optimizasyon siireci her zaman global bir maksimum ile
sonuclanmaktadir. O halde maksimal marj siniflandirici;

1
£G) = sig| ) yiaw (xi) + b (1)
i=1

kullanilarak tiiretilebilir.

Dogrusal ayrilabilir marj, mihendislikte karsilasilan
problemlerin ¢ogu icin uygun ¢6ziimi {liretmekte yetersiz
kalabilir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢cin yumusak marj ad1
verilen hataya miisaade eden bir sistem gelistirilmistir. Marj
icerisindeki tiim veriler, ister ayirici dogrunun yanls tarafinda
isterse dogru tarafinda olsun ihmal edilerek, hatayla isbirligi
yapmak miimkiindiir. Yumusak marjlar, hatayr minimize
ederek ayrilamayan siniflar1 ¢ézmeye yardimci olmaktadir.
Verilerin  dogrusal olarak ayrilamadigi  durumlarda
siiflandirma islemi, ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak
verilerin ytliksek boyutlu bir uzaya tasinmasi ile gergeklesir.

En ¢ok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari sunlardir:
e Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu:
K(x;,xj) = x[.x; (12)

e Polinom Cekirdek Fonksiyonu:

K(x;,x) = (yxl.x; + r)d y>0 (13)
e Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu
K(x;,x;) = tanh(yx!.x; + )% (14)

e Radyal Tabanlh Cekirdek Fonksiyonu:
K(xi,x]-) = exp (—y”xi - x]-||2) y>0

Burada vy, r ve d ¢ekirdek parametreleridir.

(15)

Bu ¢alismada radyal tabanh ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir.

2.3 K-en yakin komsuluk

K-En Yakin Komsuluk tahmin ydntemi parametrik olmayan
siiflandirma ve regresyon algoritmasidir. Uygulanabilme
kolayligl, basit bir matematiksel temele sahip olmasi pek ¢ok
farkli alanda tahmin modelleri kullanimini yayginlastirmistir.
Bir vakanin sonucu kendisine en yakin komsu vakalarinin
sonucu ile ayni olur fikrini esas alir. Gegmis gozlemlere dayal
olan egitim seti vasitasiyla, veri setinin her elemaninin
(vakanin) sonucu olan bagimh degiskenler belirlenir. ileriye
dontik tahminler, mevcut vakalarin sonuglarinin egitim veri
setindeki en yakin elemanlarin sonuglarinin ortalamasina esit
olacaktir. Isminde gecen “k” harfi komsu sayisini ifade
etmektedir. En iyi siniflamanin veya tahminin yapilmasi i¢in k
sayisinin 6nemi biiytliktiir. Dogru k sayisinin se¢imi icin deneme
yanilma ya da ¢apraz dogrulama tekniklerinden yararlanilabilir
[14]. Verilerin hangi sinifa ait oldugu, egitim kiimesinde en
yakin mesafede oldugu hesaplanan k adet verinin ortalamasi
alinarak bulunabilmektedir. Bulunan degerin yorumlanmasi
icin esik deger belirlenmelidir. Regresyon problemlerinde esik
degere gerek olmamaktadir. Bagimsiz parametreleri birbirine
olan yakinliklar1 ile tahminledikleri degerlerin ortalamasi
alinarak istenen deger hesaplanabilir.

Literatiirde en ¢ok kullanilan 3 uzaklik &l¢iisii bulunmaktadir.
Bu uzakhk o&lgilleri; Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi ve
Chebyschev uzakhigidir. Oklid uzakhg genelde en g¢ok
kullanilan uzakhk élciisiidiir. Oklid uzakhg denklem (16)'de
tanimlanmigtur.
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16
dij = \/(xu = x1)? + (Xiz = xj2)% + -+ (xip — X5)? (16)

Manhattan uzaklik 6lgiisii ise denklem 17’de tanimlanmistir.
dij = (Ixi = x| + [xip =252 | + -+ + [xip — x5 ) a7

Chebyshev wuzakligi iki nesne arasindaki farkin mutlak
biiyiikliigiinii dikkate alir. Maksimum deger uzakligi da denir ve
denklem (18)’de tanimlanmistir.

Denklemlerde bulunan d;; uzakliklari, x;; ve x;; bagimsiz
degiskenlerin konumunu ifade etmektedir.

di,j = maxmlxlm - mel (18)

2.4 Dalgacik doniisiimii

Zaman serilerinin analizinde frakans bilgisinin eldesi biiyiik
onem tasimaktadir. Dalgacik doniisiimiiniin temelleri klasik bir
frekans analiz yontemi olan Fourier déniisiimiine dayanir.
Fourier déniisiimii, zaman serilerinin siirekli siniis dalgalari ile
temsil edilerek frekans boyutuna tasinmasini saglar. Fourier
donilisimiiniin duragan olmayan serileri temsil edememesi,
zaman ve frekans bilgisinin eszamanli ¢ézlimleyememesi ve
siniis dalgalarinin geometrisinin ani sigramalar1 yakalamaktaki
yetersizligi gibi eksikliklerin giderilmesi amaciyla zaman
icerisinde dalgacitk donitisimi gelistirilmistir. Dalgacik
doéniistimiiniin temel prensibini pencereleme tekniginde de
gorilen kaydirma ve dalgactk doniisiimii ile gelistirilen
olceklendirme islemleri olusturur.

Dalgaciklar, sinyalin frekans bilgisini, kendi o0lcegi ile
eslestirilmis ¢oziiniirliiklerde isleyen, fonksiyonlardir. Dalgacik
doniigsimde arkasindaki ana fikir, sinyalleri belirlenen bir
Olcege gore analiz etmektir [15]. Dalgacik fonksiyonlar1 keskin
geometri, sikisabilirlik, sonlu enerjisi 0zellikleri ile zaman
serilerindeki degisimleri Fourier fonksiyonlarindan daha iyi
tespit edebilmektedir. Dalgacik analizi; zaman-dlgek alanini
kullanarak analiz yapmaktadir. Dalgacik analizinde en dnemli
ozellik yerel analiz yapabilmesidir. Bunlarla birlikte dalgacik
analizi geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, bir sinyali
sikistirma veya arindirma islemini, sinyalin orjinalini
bozmadan yapilabilir. Dalgacik donitisiimleri; Siirekli Dalgacik
Déniisiimii (SDD) ve Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) olmak
iizere 2’ye ayrilir. Matematiksel kuram olarak 2 metodunda
birbirinden farki yoktur. Bu c¢alismada siirekli dalgacik
donilisimi kullanilmistir.

Dalgacik doniisiimiinde kullanilan ana dalgacik fonksiyonu
Olcek parametresi ve konum parametresine bagh olarak
denklem 19 yardimiyla hesaplanabilmketedir. ifadede bulunan
a ve b oOlgek parametresi, ¥* ana dalgacik fonksiyonunun
eslenigini ifade etmektedir. Olcrk parametresi olan a, Fourirer
donlisimiindeki  1/frekans ifadesi ile eslesmektedir.
Dolayisiyla dar yani diisiik 6lgekli dalgaciklar yiiksek frekans
bilgisine sahip detay bilesenlerin tespitinde, biiyilik 0Olgekli
yiiksek zaman bilgisine sahip dalgacikalr ise serinin egiliim
karekterini tespitte fayda saglar.

1
W () = laf 2%

Dalgacik fonksiyonu W(t) ana fonksiyonunun “a” kadar
olgeklendirilip “b” kadar zaman ekseninde 6telenmesi ile elde
edilir. Dontisiim islemi, dalgacik fonksiyonunun segilen 6lgekte
her zaman adiminda zaman serisi f(t) ile i¢ arpimidir.

t —b a) (19)

Siirekli dalgacik dontisiimii (SDD) prototip bir dalgacigin farkl
Olceklerde zaman serisi boyunca c¢arpilmasiyla elde edilir.
Sinyal dalgacik c¢arpimi sonucu elde edilen doniisiim

katsayilari, dalgacik ve zaman serisi uyumuna isaret eder.
Siirekli dalgacik doniistimii tiim 6lgek ve 6teleme adimlarinda
elde edilen dontisiim katsayilari, detayli sinyal bilgisini igerir
ancak bu bilgilerin tekrar eden degerleri icermesi yiiksek
kapasitede hafiza gerektirir. Bu durum islem hacmini
arttirmaktadir. Siirekli dalgacik doniistimi katsayilar: denklem
(20) yardimiyla hesaplanmaktadir.

DD{f (), Wap (®)} = lal 2 f FOW(

Skaler carpim islemi sonucunda elde edilen katsayilar dalgacik
ve zaman serisinin korelasyonunu temsil eder. Yiiksek
katsayilar dalgacigin zaman serisini temsil etmedeki basarisina
isaret eder.

(20)

t—a dt
b )

2.5 Calisma alam ve veriler

Bu calismada kullanilan veriler Kayseri iline ait 116 yillik PDSI
degerleridir. PDSI degerleri zaman serisi grafigi Sekil 2’'de
verilmistir. Kayseri ili Tirkiye'nin Orta Anadolu Bélgesi'nin
giineyinde bulunmaktadir. Kayseri Kizilirmak havzasina dahil
olup, yaklasik 17 bin km? ytizél¢iimiine sahiptir (Sekil 1).

gl

4

Sekil 1: Calisma alani.

Bu boélgede karasal iklim hakimdir. Meyve, sebze, seker pancari,
hububat gibi tarim iirtinleri liretimine, biiyiikbas ve kii¢likbas
hayvan tretimine uygun iklim 0zelliklerine sahip olmasi
calisma alani olarak Kayseri ilinin se¢iminde 6nemli rol
oynamistir [16]. PDSI degerleri 1900-2016 yillar1 arasinda
modellenmis aylik, 1392 adet veriden olusmaktadir.
Sekil 2’deki grafik incelendiginde PDSI degerleri “orta kurak”
sinifl igerisinde salinim gostermektedir. Zaman serisi analizi
yapildig1 icin tarihsel siras1 bozulmadan ilk 900 veri ile model
egitilmis geri kalan 492 adet veri ile model test edilmistir.

PDSI degerleri https://crudata.uea.ac.uk/cru/data/drought/
isimli baglantidan temin edilmistir. Kullanilan degerler Wells
ve dig. [17]'nin ¢alismalar1 kapsaminda interpolasyon yontemi
ile {Uretilen degerlerdir. PDSI degerlerinin istatistiksel
ozellikleri incelendiginde, en yliksek degerin 5.3, en disiik
degerin -5.3, ortalama degerin -0.923, standart sapma
degerinin 1.73 ve c¢arpiklik Kkatsayisinin 0.361 oldugu
gorlilmiistiir. Carpikhk katsayisi goz Oniline alindiginda
verilerin simetrik dagilmadig1 dolayisiyla normal dagilima
sahip olmadig1 anlasilmaktadir. Ayrica yapilan Ki-Kare dagilim
testine gore de verilerin normal dagilmadigi sonucuna
varilmistir.
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Sekil 2: Dalgacik déniisiimii ile ayristirilan yeni zaman serileri.

2.6 Model performans basar olciitleri

Bu c¢alisma kapsaminda kurulan tahmin modellerinin
basarisinin sinanmast i¢in hata kareleri ortalamas: (HKO) ve
Nash-Sutcliffe, (NS) katsayis1 olgiitleri kullanilmistir. HKO
degeri 0 ile sonsuz arasinda degismekte olup en iyi deger 0
olarak kabul edilir. Sifir (0) degeri tahmin isleminin hatasiz
yapildigint gostermektedir. NS katsayis1 ise hata Kkareleri
ortalamalari ile gercek degerlerin varyansinin bir oranidir. Bu
oran 1'den ¢ikarilarak bir katsay1 elde edilir. Elde edilen katsay1
1 ile eksi sonsuz arasinda degismektedir ve en iyi tahmini
temsil eden deger 1'dir. Literatiirde kabul géren oranlar ise,
0.5-0.7 arasi “kabul edilebilir tahmin”, 0.7-0.9 arasi “iyi tahmin”
ve 09-1 arast ise “mikemmel” tahmin olarak
adlandirilabilmektedir [18]. HKO ve NS degerlerinin
denklemleri denklem (21) ve denklem (22)’de verilmistir.

n

1 1)
HKO = = (B = Pai)?
i=1
?:1 (Ppi B Poi)z
NS =1-[2EL P ol (22)
i=i (Poi = F)

Denklemlerdeki ifadeler; n=toplam gozlem ve tahmin degeri
sayisl, Ppi=i'nci PDSI tahmin degeri, Poi=i'nci PDSI gozlenen
degeri, T’O=Gézlenen PDSI degerleri ortalamasidir.

3 Sonug ve tartisma

Uygulamada modeller, makine 6grenmesi yontemlerinden K-en
yakin komsuluk algoritmasi ve DVM, STATISTICA paket
programi yardimiyla olusturulmustur. Her iki yontemde de
farkl girdi degiskenleri ile birgok model olusturulmustur. Bir,
iki ve li¢ ay onceki degerleri iceren modellerden en diisiik
hatay1 veren model olan, bir ve iki ay 6énceki (T-1, T-2) girdi
degerlerinin beraber modele dahil edildigi kombinasyon,
secilmistir. Ayrica calismada bir, ii¢ ve alti ay sonraki PDSI
degerleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Tahminler istatistik degerlendirme kriterleri olan hata kareleri
ortalamasi1 (HKO) ve Nash-Sutcliffe (NS) [19] denklemleri
yardimiyla  degerlendirilmistir. K-en yakin komgsuluk

algoritmasinda komsu sayisi, DVM’de ise ¢ekirdek fonksiyonu
parametreleri deneme yanilma yoluyla tespit edilmistir.

Calisma kapsaminda farkl frekansta 4 banda ayrilan dalgacik
doéniisiimli modeller, klasik dalgacik modellerinden farkl
olarak, tiim bantlarin girdi olarak alindigi bir model
olusturulmustur. Dalgacik déniisiimii ile ayristirilan bantlar
Sekil 2'de gosterilmistir. Ik bantin orijinal zaman serisi ile
arasinda ¢ok diisiik korelasyon bulunmasi, bu bantin beyaz
giriiltii olarak adlandirilmasinaneden olmaktadir. Bu bant
istatistiksel ve grafiksel olarak incelendiginde
otokeralesyanunun sifira ¢ok yakin oldugu da goriilmektedir.
Bu ozelligi ile de rastgele bir davranis sergiledigi
diigiiniilmektedir. Uciincii ve dérdiincii bant ise orijinal zaman
serisinin karakterine en yakin bantlardir. Sekil 3’te ise egitim ve
test serilerinin ayrimi ifade edilmektedir.

TEST 'l

PDSI degerleri

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Zaman (ay)

Sekil 3: PDSI degerleri zaman serisi grafigi.

Klasik c¢alismalarda her bant kendi igerinde tahmin edilip
toplandiktan sonra tahmin gergeklestirilir. Bu ¢alismada ise
islem sayisini azaltmak adina bantlar 4 girdi seklinde sisteme
tanitilmis ve istenilen ciktiyla dogrudan baglanti kurmasi
saglanmistir. Bu da ¢alismamizin 6zgiin degere sahip olmasini
saglayan en 6nemli agama olarak goriilmektedir.

Ayrica k-en yakin komsuluk algoritmasi kullanilarak yapilan
tahminlerin son derece karmasik olan DVM'’ye yakin sonug
verdigi goriilmiis, 6nisleme tabi tutulan zaman serilerinin basit
algoritmalar kullanilarak iyi tahminler gerceklestirebildigi goz
oniine serilmistir. Modellere ait tahmin degerleri Tablo 2 ve
Tablo 3’te gosterilmistir.
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Tablo 2: K-en yakin komsuluk tahmin modelleri ve sonug tablosu.

Model Girdi Cikt1 HKO NS
MODEL1 P(T-1) P(T) 0.507 0.859
MODEL2 P(T-1),P(T-2) P(T) 0.519 0.857
MODEL3 P(T-1),P(T-2),P(T-3) P(T) 0.522 0.856
MODEL4 P(T-1),P P(T+3) 1.297 0.644
MODELS5 P(T-1),P P(T+6) 2.079 0.432
MODEL6(Dalgacik Dontiisiimii) P(T)B1,P(T)B2,P(T)83,P(T)B4 P(T+3) 0.867 0.761
MODEL7(Dalgacik Dontiisiimii) P(T)B1,P(T)B2,P(T)83,P(T)B4 P(T+6) 1.595 0.563

P(T-1); bir ay 6nceki PDSI degeri, P(T-2); iki ay onceki PDSI degeri, P(T-3); ti¢ ay 6nceki PDSI degeri, P; icinde bulunan ay PDSI degeri P(T+3); {i¢ ay sonraki PDSI degeri,
P(t+6); alt1 ay sonraki PDSI degeri, B1;bant 1, B2;bant 2, B3; bant3, B4; bant4 ii ifade etmektedir.

Tablo 3: Destek vektdr makinasi tahmin modelleri ve sonug tablosu.

MODEL GIRDI CIKTI KOMSU SAYISI HKO NS
MODEL1 P(T-1) P(T) 19 0.639 0.823
MODEL2 P(T-1),P(T-2) P(T) 10 0.609 0.832
MODEL3 P(T-1),P(T-2),P(T-3) P(T) 19 0.643 0.823
MODEL4 P(T-1),P P(T+3) 10 1.628 0.553
MODELS5 P(T-1),P P(T+6) 20 2.316 0.368
MODEL6(Dalgacik Déniisiimii) P(T)51,P(T)B2,P(T)3,P(T)ss P(T+3) 17 0.986 0.729
MODEL?7(Dalgacik Déniisiimii) P(T)51,P(T)52,P(T)3,P(T)s4 P(T+6) 15 1.761 0.518

P(T-1); bir ay 6nceki PDSI degeri, P(T-2); iki ay onceki PDSI degeri, P(T-3); ti¢ ay 6nceki PDSI degeri, P; icinde bulunan ay PDSI degeri P(T+3); li¢ ay sonraki PDSI degeri,

P(t+6); alt1 ay sonraki PDSI degeri, B1;bant 1, B2;bant 2, B3; bant3, B4; bant4.

Modellerin karakterine 151k tutmasi agisindan gergeklesen-
tahmin edilen sacilma grafikleri de asagida Sekil 5’te
verilmistir. Kuraklik tahmini c¢alismalarinda 1 ay ilerisi
tahminindense, 3 ay sonraki degerlerin tahmin edilmesi daha
onemli oldugu icin calismada 3 ay sonrasina ait sagilma
grafikleri verilmistir.

Sekil 4’'te goriildiigli tizere dalgacik doniisiimii sonrasi 3 ay
sonraki K-En Yakin Komsuluk (KNN) tahminleri i¢cin 0.553 olan
NS degeri 0.729 degerine ve 6 ay sonrasi i¢in de 0.368" den
0.518’e yiikselmistir.

NS=0.553 > . N /

a) b)

Sekil 4: 3 ay sonras1 PDSI tahmin degerleri, a) KNN yontemi
tahmin degerleri, b)D-KNN tahmin degerleri.

Sekil 5'te goriildiigi tizere ise yine dalgacik dontisiimii sonrasi
3 ay sonraki (DVM) tahminleri i¢cin 0.644 olan NS degeri 0.761
degerine ve 6 ay sonrasl i¢in de 0.432’ den 0.563’e ¢ikmistir. Bu
da tek basina bir yontem kullanmaktansa dalgacik dénlisimi
ile  beraber hibrit modeller kullanmanin  model
performanslarindaki iyilesmeye yaptig1 katkiy1
gostermektedir. Genel olarak sonuglar incelendiginde, DVM
tahmin sonuglar1 hem dalgacik déniisiimsiiz modellerde hem
de dalgacik doniisiimii ile birlikte kurulan modellerde, KNN
yonteminden daha iyi sonuglar vermektedir.

Sonu¢ olarak, dalgacik-en yakin komsuluk ve DDVM
yaklasimlar1 3-ay sonrasi kuraklik tahminleri i¢in tatmin edici
sonuglar (NS>0.70) verdigi tespit edilmistir. Gelecekteki

calismalarda arastirmacilarin 6nislem yontemlerini kullanarak
kuraklik analizi yapmalarinin faydali sonuglar doguracag:
kanaatine varilmaktadir. Karmagsik yapiya sahip modeller
gorece iyi sonuglar verse de, basit modellerin de 6nislem
yontemleri ile birlikte kullaniminin goéz ardi edilemeyecegi de
bu caligma ile varilan énemli bir diger sonugtur. ifade edildigi
uzere kuraklik belirsizlikler iceren rasgele bir olaydir ve
6nceden tahmin edilmesi olduk¢a zordur. Kuraklik yénetiminin
etkili bir sekilde planlanmasi ve isletilmesi i¢in ileriye doniik
uzun doénemli kuraklik tahminlerinin o6nemli bir girdi
parametresi olarak degerlendirilmesi gerekir. Karar vericiler
gelecekteki kurak devreleri ne kadar dnceden bilebilirlerse
zararlari da o kadar iyi bertaraf etme imkani bulacaklardir.
Ayrica kuraklik karar destek sisteminin vazgecilmez bir pargasi
olan kuraklik tahminlerinin basarisi, karar vericilerin de
basarisinda 6nemli rol oynayacaktir.

NS=0.644

Gergeklegen PDS! degerleri

a) b)

Sekil 5: 3 ay sonrasi PDSI tahmin degerleri, a) DVM y6ntemi
tahmin degerleri, b)D-DVM tahmin degerleri.
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