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Ege Bolgesi Yagis Verilerinin Fonksiyonel Veri Analizi ile
Incelenmesi

istem Kdymen KESER™

Ozet

Arastirmalarda incelenen gozlem noktasi sayisi arttikca bir diger deyisle ¢alisma
sahasi genisledikce goOzlemlerin altta yatan reel bir fonksiyondan o6rneklendigi
varsayilir. Bu tip verileri analiz etmek icin gelistirilen istatistiksel metodlar Fonksiyonel
Veri Analizi (FVA) terimi ile adlandirihir. Fonksiyonel Veri Analizinde ilk adim ayrik
noktalardaki gozlemlerden olusan sans drnegini reel fonksiyonlardan olusan bir sans
drnegine donusturmektir. Bunun icin ilk olarak Baz Fonksiyon Yaklagimi ve daha sonra
da Purizlu Ceza Yaklasimi kullaniimistir.

Bu calismada 22 meteoroloji istasyonundan alinan aylik ortalama yagis verileri
incelendiginden ve yagis verileri dogal olarak periyodik bir yapi izlediginden baz
fonksiyon yaklasimi olarak Fourier baz fonksiyonlari ele alinmistir. Daha sonra
verilerdeki degiskenlik yapisini incelemek lzere Duzginlestirilmis Fonksiyonel Ana
Bilesenler Analizi kullanilmis ve burada A dizginlestirme parametresinin degeri
Genellestirilmis Capraz Gegerlilik Metoduna gore belirlenmistir.

Uygulama olarak 2000 ve 2005 yillari arasinda Ege Bolgesinde bulunan 22 farkli
meteoroloji istasyonundan 71 noktada alinan aylik ortalama yagis verileri incelenmis
ve oncelikle 22 farkh istasyon icin Piruzli Ceza Yontemine gore reel fonksiyonlar
olusturulmustur. Daha sonra yagis verileri i¢in ortalama fonksiyonu, kovaryans yizeyi
ve Diizgunlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizine gdre belirlenen ana bilesen
fonksiyonlari ve birinci ana bilesen tiirev fonksiyonu olusturulmus ve yorumlanmistir.
Birinci ana bilesen fonksiyonuyla yagislar arasindaki en yiksek degiskenligin kis
aylarinda meydana geldigi tespit edilmistir.

Anahtar Sozcikler: Fonksiyonel Veri Analizi, Dizginlestirme, Fonksiyonel Ana
Bilesenler Analizi

The Analyse Of Aegean Region Rainfall Data By Using Functional Data
Analysis

Abstract
As the number of observation points increase, it is assumed that they are sampled
from an underlying real function. Statistical methods that are developed for analyzing
this kind of data are called Functional Data Analysis (FDA). The first step in FDA is
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transforming the random sample, which consists of observations on separate points,
into a random sample which consists of real functions. Therefore Basis Function
Approach and then Roughness Penalty Approach is used in this study.

Since we examined average monthly rainfall and since rainfall data are naturally
periodical, Fourier basis functions are utilized. Regularized Functional Principle
Components Analysis is used in order to investigate the variation structure in the data.
Then the value of the smoothing parameter, 4, determined by using Generalized Cross-
Validation Method.

Monthly average rainfall data taken at 71 points from 22 meteorology stations in
Aegean Region between 2000 and 2005 are investigated in this study. Firstly, real
functions are formed for 22 different stations by using Roughness Penalty Approach.
Then, average function, covariance surface, principle component functions, and first
principle component derivative function are formed and interpreted.The first principle
component function shows that the highest variation between rainfalls occurs in winter
months.

Keywords: Functional Data Analysis, Smoothing, Functional Principal
Components Analysis, Roughness PenaltyApproach

1-Giris

Gunumiz teknolojisi artik ¢ok genis hacimli 6rneklerle calisilabilmeye ve
bunlarin istatistiksel analizine imkan vermektedir. incelenen calisma sahasi bir
diger deyisle, drnege dahil edilen gdzlem noktasi sayisi arttikga aslinda ayrik
noktalarda g6zlenen bu verilerin altta yatan reel bir fonksiyondan érneklendigi
varsayilir.  Dolayisiyla bu go6zlemler “Fonksiyonel Veriler” olarak
adlandirilabilir. Fonksiyonel verileri analiz etmek icin gelistirilen istatistiksel
metodlar ilk olarak Ramsay ve Dalzell (1991) tarafindan “Fonksiyonel Veri
Analizi” terimi ile adlandiriimistir.

Fonksiyonel Veri Analizinin ilk adimi ayrik noktalarda gozlenen verilerin
stirekli  fonksiyonlar haline donustirilmesidir. Bu adim interpolasyon
(interpolation) veya dizglnlestirme (smoothing) ile saglanir. Bu calismada
buharlasma v.b. nedenlerden dolayi dlgim hatalarina misait olan yagis verileri
incelendiginden duzginlestirme sireci benimsenmistir. 22 farkli birey (bu
calismada meteoroloji istasyonu ) ve 71 ayrik noktada (bu ¢alismada aylar)
gozlem yapildigindan incelenen ana kiitle karmasik bir hal almis ve verilerdeki
bu karmasik yapinin anlasiimasi amaciyla calismada Duzginlestirilmis
Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi kullanilmistir.
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2- Fonksiyonel Verilere Doniisim

Fonksiyonel veri analizinin ilk adimi ve amaci; y; gozlem degerlerini
herhangi bir t dederi icin hesaplanmasi mimkin olan bir xj(t) reel surekli

fonksiyonuna donustirmektir. Eger gozlemlenen degerlerin hatasiz olduklar
varsaylilirsa, bu surec¢ interpolasyon yontemi ile yapilir. Fakat verilerin elde
edilmesi 6rnegin bir 6lglim prosesinin sonucu ise ve boylece verilerde ortadan
kaldirilmasi gereken bazi 6lgim prosesinden kaynaklanabilecek hatalar
mevcutsa, kesikli verilerden fonksiyonel verilere yapilan bu dénusim sireci,
duzginlestirme adini alir (Ramsay ve Silverman, 1997: 9). Bu calismada da,
dogrudan dogruya interpolasyon uygulamasi yerine, dlzglnlestirme ydntemi
olarak oncelikle Baz Fonksiyon Yaklasimi ve ikinci asama olarak da
istatistiksel uygulamalarda cogu kez tercih edilen PUrizli Ceza Yaklasimi
kullaniimaktadir.

2.1. Baz Fonksiyon Yaklasimi

Xj (t) fonksiyonunu olustururken esnek yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bunun i¢cin K tane baz fonksiyondan (basis function) olusan bir sistem
secilmektedir. Olusturulmak istenilen xj(t) fonksiyonu bu baz fonksiyonlarin

agirhklandiriimis bir toplami olarak su sekilde yazilabilir:
xj () = c101(t) + 202 (t) + ... + c B (1) (2.1)

Bu ifadede yer alan 0j(t) i.inci baz fonksiyon ve c¢; ise bu baz
fonksiyona karsilik gelen katsayidir. Genel olarak en c¢ok kullanilan baz
fonksiyonlar Kuvvetler, Fourier baz ve B-Splayn baz seklinde siralanabilir. Bu
calismada yagis verileri ile calisildigindan ve yagislar genel olarak periyodik bir
yapi gosterdiginden dolay1 Fourier baz kullaniimistir.

¢, i1=1, 2, ..., K katsayilari ise xj(t) fonksiyonunun seklini ve bigimini
belirleyen katsayilardir. Bir anlamda parametre olarak yorumlanabilirler. Bu

calismada “Puruzll Ceza” yaklasimi ile de c; katsayilarinin tahminlenmesi
amaclanmaktadir.

2.1.1. Fourier Baz

Trigonometrik Fonksiyonlar genis 0Olglide periyodik fonksiyonlara yaklasim
icin kullanilirlar. Bir periyodik fonksiyon x(t) sonlu veya sonsuz Fourier

serisi cinsinden genel olarak ;
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X(t) =g + ¢y Sin wt + ¢, cos wt + C3 Sin 2wt + ¢4 cos 2wt + . . . .t€T[a,b]
(2.2)

seklinde ifade edilebilir. Burada bazlar periyodiktir ve w parametresi
2n /w periyodunu belirler. Eger t; degerleri ilgilenilen reel aralik olan T de
esit Olceklenmisse ve periyod T araliginin uzunluguna esitse bu durumda baz
ortogonaldir, ayrica baz fonksiyonlari uygun sabitlere bolerek bazlar ortonormal
hale getirilebilir(Benko, 2004:13).

Bir diger gosterimle, K bir ¢ift tamsay1 olmak Uzere , Fourier baz,

1
0o (1) = F

1
Oor-1(t) = ﬁsm rwt

1
0o (1) = ﬁcos rwt r=1, ..., K/2igin (2.3)

seklinde tanimlanabilir. Ayrica katsayilarin uygun sabitler olarak adlandirilan

1 1
— ve ——— ye holinmesiyle baz fonksiyonlar ortonormal hale gelir, bir
\/? \/T_/Z y y y g

anlamda,

0 k
10y, (D)0, (Ddt = _ (2.4)
Y 1 ki =k»
halini alir (Ulbricht, 2004: 19).

2.1.2 Purizlu Ceza Yaklasimi

0j (t) seklinde gosterilen Fourier baz fonksiyonlari belirlendikten sonra

bireysel fonksiyonlari elde etmek icin ikinci adim olarak c; katsayilarinin
tahminlenmesine gecilir. Bu amagcla da Puruzli Ceza Yaklasimi kullanilir.
Fonksiyonel veri analizinde verilere bir egrinin uyumunu saglarken tek amag
yalnizca iyi bir uyum yapmak degil, ayni zamanda bu amacla aslinda c¢atisan
diger bir ama¢ da cok fazla inis ¢ikis gostermeyen bir egri tahmini elde
etmektir. Fonksiyonel veri analizinde fonksiyonlari dizgiinlestirirken yaygin
olarak kullanilan Purlzli Ceza Yaklasiminin  temel amaci egrinin
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purGzIlGlagund (roughness) Olgmek ve verilerin egriye uyumu ve egrinin
plrlzIGlagu arasinda bir uzlasma saglamaktir.

Bu iki catisan amag bir anlamda istatistigin temel prensibinin iki elemanina
karsilik gelebilir. Bilindigi gibi, Ortalama Karesel Hata, Sapmanin karesi ile
Ornekleme Varyansinin toplamina esittir. Ornekleme varyansini azaltmak igin
sapmadan biraz taviz verilebilir, bu da tahminlenen egriye duzgunlestirme
yuklenmesinin temel nedenidir(Ramsay, 2005: 85).

Purtzli Ceza Yaklasiminda, puruzlu ceza tahminlerini elde ederken, x(t)

fonksiyonu T=[a,b] araliginda taniml tdrevi alinabilen bir fonksiyon ve A>0
duzglnlestirme parametresi olsun. Cezali kareler toplami (CKT,),

CKT, =3 lyj-x(tj)P +Mx2 (25)
]

seklinde ve baz fonksiyon yaklasimina gore vektor bazinda,
CKTy=[y -®c]'[y- ®c] + rc"R¢ (2.6)

seklinde ifade edilebilir. Burada R Purizli Ceza Matrisi , y gozlem

vektori, @, O;(t) baz fonksiyonlarindan olusan bir sete sahip olundugu
varsayildiginda, 0i(), i=1,2, ... ,K; j=1,2, ... n elemanlarina sahip (nxK)
boyutlu bir matris ve ¢ (Kx1) boyutlu katsayilar vektorudiir.

Periyodik  verileri analiz ederken bir egrinin  purtzluluginin
belirlenmesinde x egrileri ideal olarak belirli bir diferansiyel denklemi
saglamalidir ve bu denklemden sapmalar cezalandiriimak istenebilir. Eger yagis
ve sicaklik gibi periyodik veriler analiz ediliyorsa,

Lx = D3k + w’Dx (2.7)

seklinde harmonik hiz (acceleration) operatéruni egrinin plrGzlGligunin
degerlendirilmesinde kullanmak dogaldir. Burada sifir pariuzialik —x(t)

egrisinin,
X(t) = ¢q + ¢, Sin Wt + ¢3 cos wt (2.8)

formunda oldugunu gosterir ve w burada periyodu belirtmektedir. Bir diger
deyisle x egrisi gercekten sinlisodial ise bu durumda Lx sifira esit olur.

Boylece periyodik veriler i¢in plrtzIlGligu 6lgmenin evrensel olarak kabul
edilen bir yolu,
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PEN| (x)=([(Lx)2](M)dt = ILx]? (2.9)

seklinde Lx’in integralinin karesi olarak tanimlanir(Ramsay, 2005: 93). Bir
anlamda sinusodial fonksiyondan sapmalar cezalandirilir.

NG seklinde belirtilen piriizlii ceza terimi belirli bir egrinin cezali en

kiicik karelerinin sadece z (yj - x(tj))2 seklinde Artik Kareler Toplami ile
j

olciilen verilere uyum iyiligi ile degil, ayni zamanda ILx|? seklinde
puruzliligune de bakarak karar verilmesini garanti altina alir(Green ve
Silverman, 1994: 5).

A seklindeki duzgunlestirme parametresi de, Artik Kareler Toplami ile
dlctilen “verilerin egriye uyumu’ ve  |Lx|2 ile dlgiilen “x fonksiyonunun
plrizIGlagu’ arasindaki degisim oranini Olcer. E§er A cok biyuk ise bu
durumda dogrusal olmayan fonksiyonlar CKT, da bilytik bir purdzliluk cezas

icerir ve. A—>0 x egrisi f(t;)=y; (=12 ..., n) seklinde verileri

interpole etmeye yaklasir. Bir diger deyisle, Cezali Kareler Toplamindaki temel
katki Artik Kareler Toplami ile olur. Uyumlastirilan egri verileri daha fazla
degiskenlik olsa bile daha yakin izler. Burada puruzlulik Uzerine daha az ceza
kondugundan dolayi egri daha degisken olur. Bu limit durumunda bile interpole
edilen egri keyfi degisken degildir, bunun yerine, bu egri tim tirev alinabilen
egriler icinde verilere uyum gdsteren en diizgiin egridir (Ramsay, 2005: 83). Bir
diger deyisle, Xj(t)seklindeki Cezali Kareler Toplamini minimize eden egri

tahmini diizgunlestirme ve uyum iyiligi arasindaki en iyi uzlasmadir.
2.1.3.Duzgunlestirme Parametresinin Belirlenmesi

Bireysel fonksiyonlari elde ederken son asama olarak A ile sembolize edilen
dizginlestirme  parametresinin  belirlenmesine  kisaca  deginilecektir.
Duizgiinlestirme parametresinin belirlenmesinde Green ve Silverman (1994: 29)
iki farkl yaklasimdan bahsetmislerdir. Bunlardan bir tanesi subjektif bir digeri
ise otomatik secimdir. Burada otomatik bir yaklasim olan ve fonksiyonel veri
analizinde siklikla kullanilan Genellestirilmis Capraz Gegcerlilik Ydntemi
kullantimustir.
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Craven ve Wahba (1979) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Capraz
Gegerlilik Yontemi Capraz Gegerlilik prosedurtiniin daha basit bir versiyonu
olarak gelistirilmistir. Bu kriter genellikle,

-1
n~SSE
GCV = > (2.10)
ln Ltrace(l -S(M)]
olarak gosterilir. Burada SSE hata kareler toplamive S, 5
Sp =@ (@' ®)' @ (2.11)

seklindeki dizgunlestirme matrisidir. Ve ayrica df(A) = trace ( S(M )

olmak Uzere GCV,

SSE

GCV(\)= ( m )

( (2.12)

LI
n-df(A)

seklinde de ifade edilebilir. Ama¢ A ’ye gdre GCV’nin
minimizasyonudur(Ramsay, 2005: 97). Trace matrisin izini ve df de serbestlik
derecesini belirtmektedir.

Dizgiinlestirme parametresinin belirlenmesi ile ilgili ayrintili bilgi igin
Craven ve Wahba (1979), Eubank (1985), Hutchinson ve Hoog (1985), Raz
vd. (1989), Hardle (1997;147-187), Hurvich vd. (1997), Wei (2005)
calismalarina basvurulabilir.

Son olarak tim gerekli hesaplamalar yapildiktan sonra CKT,’y1 minimize
eden baz fonksiyon yaklasimina gore Puruzli Ceza Tahminleri,

C=(@" ®+AR)'® T y (2.13)

seklinde tahminlenir.

Ozetle bu calismada da ilk adimda Fourier Baz Fonksiyon yaklasimi ve
daha sonra da Puruzli Ceza Yaklasimina gore bir diger deyisle Cezali Kareler
Toplamini minimize ederek ve Genellestirilmis Capraz Gecerlilik Yontemine
gore duizglnlestirme parametresini belirleyerek 22 farkli meteoroloji istasyonu
icin bireysel yagis fonksiyonlari ve ortalama fonksiyonu Sekil (4.2) deki
bicimde elde edilmistir.
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3. Duzgunlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde de ama¢ klasik Ana Bilesenler
Analizinde oldugu gibi incelenen calisma sahasi genisledikce olusabilecek
veriler arasindaki karmasikhgin c¢dziimlenmesini saglamaktir.  Fonksiyonel
acidan ele alindiginda bireysel egriler arasindaki degisimin 6nemli modlarini
tanimlamak icin Ana Bilesenler Analizinin (ABA) kullanimi gug¢lu bir aragtir.
Ana Bilesenler Analizi sistemde olmasi beklenen ve ayni zamanda da 6nceden
fark edilmeyen iliskileri ortaya ¢ikarir. Bu nedenlerden dolay1 Ana Bilesenler
Analizi fonksiyonel veri analizinde ele alinan anahtar tekniktir.

Fonksiyonel veriler igin uygulanan Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde
asil amag cok degiskenli veriler igin uygulanan Ana Bilesenler Analizi ile ayni
olup verilerdeki degisimi etkili bir bigcimde tanimlayan bu sefer birka¢ ortogonal
vektor degil birkag ortogonal fonksiyon elde etmektir. y; biciminde belirtilen

ortogonal fonksiyonlar olan ana bilesen agirliklari (bunlar genelde harmonik
olarak da adlandirihir) simdi zamanin veya ilgili baska bir degiskenin
fonksiyonlaridir.

Fonksiyonel kavramda her bir ana bilesen bir fonksiyonel veri ile ayni T
araliginda tanimli, verilerin temel “Degisim Modlarin1” tanimlayan bir ana
bilesen agirhk fonksiyonu (y(t) ) ile belirtilir ve dogrusal kombinasyon

asagidaki bicimde tanimlanir:
Yi=( v, x-EX) >=I v, (1) { x@®) -Ex() }dt (3.1)

Bundan sonra artik vy, ile belirtilen agirliklar vy (t) degerlerine sahip bir
agirlik fonksiyonu halini alir. Burada Yj her bir Xx(t) icin vy, Uzerine
{ X(t) —Ex(t) }nin izdiisim (projection) miktaridir(Castro v.d., 1986).

Fonksiyonel Ana Bilesenlerin ilk adiminda agirlik fonksiyonu (ana bilesen
fonksiyonu veya harmonik fonksiyonu) v,

vi]*= [ @ dt=1 (3.2)

kisiti altinda, dogrusal bilesenin varyansi olan,

Var (Y;)=Var({ y;, x-E(X) )= j j vi(s) Cov(sit) y;(t) dsdt (3.3)
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ifadesini maksimum yapacak bicimde belirlenir.

Ikinci agirhik fonksiyonunun hesaplanmasi icin Klasik Ana Bilesenler
Analizinde oldugu gibi Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde de agirlik
fonksiyonunun,

(vve )= ] 70 o) dt=0G= m) (3.4)

seklindeki ilave kisit olan ortogonallik kosullarini da saglamasi gerekir. Her
bir agirhk fonksiyonunun egrilerdeki degisimin en énemli modunu tanimlama
gorevi vardir ve burada her bir modun dnceki adimlarda tanimlanan modlara
ortogonal olmasi gerekir(Ramsay & Silverman, 1997; 88). Bunun sonucu olarak
agirhk fonksiyonlari her asamada maksimum degisimi aciklayabilecek bicimde
olusturulan ortogonal baz fonksiyonlar setidir.

Dogrusal bilesenin varyansinin maksimum yapilmasi problemi Klasik Ana
Bilesenler Analizinde oldugu gibi fonksiyonel veriler icinde Ozdeger-
0zfonksiyon ayrisimi ile ¢céziimlenebilir.

Bu amag igin gerekli fonksiyonel 6zdenklem asagidaki bicimdedir:

[ covst) ¥(t) dt = v ¥(s) StET[ab] (35)
Bu ifadede,
Covis) =N D x(s) x(H) } StET[ab] (3.6)

seklindedir. Bu kovaryans ifadesinde x;(t) her bir birimden ortalama
fonksiyon degerinin ¢ikarilmis halidir. Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde
bu 6zdenklemi saglayan farkli 6zdeger - 6zvektor degil 6zdeger - 6zfonksiyon
ciftleri vardir. v, v,, ... bicimindeki 6zfonksiyonlar karsilik geldikleri v ; >

v, >  Ozdegerlerine gore siralanirlar.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ile elde edilen 6zfonksiyonlar bir diger
deyisle ana bilesen agirliklari da pirtzli olabilir. Bu pirizltlik érnekleme
varyansindan veya gozlem guraltisinden (observation noise) ve kullanilan
fonksiyonel bazin esnekliginden kaynaklanabilir. Daha duragan ve daha
yorumlanabilir sonuglara sahip olmak igin 6zfonksiyonlar diizgtnlestirilebilir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinin degeri duzginlestirmenin Ana
Bilesenler Analizine dahil edilmesi ile biraz daha artar. Fonksiyonel Ana
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Bilesenler Analizini dizgunlestirme sadece klasik Ana Bilesenler Analizi ile
elde edilen bilesenleri dizgunlestirmek degildir. Duzgiunlestirme Ana
Bilesenlerin orijinal taniminin icine dahil edilir. Diizgtinlestirilmis Fonksiyonel
Ana Bilesenler Analizinde klasik ortonormallik kisitlari  fonksiyonlarin
pirdzluligund de hesaba katan bir ortonormallikle yer degistirir.

Dizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde,
Hyjuz = I Yi (t)? dt = 1 seklindeki kisit vy *nin purtizluligiini de dikkate alan,

f7j()%dt + APEN_(y) =1 (3.7)

kisiti ile yer degistirir.

Bu durumda Var (Y)),

fvj()2dt+APEN| () =1

kisitina béltnerek Cezali Ana Bilesen Varyansi (CABV),
I v j(s)Cov(s, 1)y j (t)dsdt
f vj®%dt+APENL (1)

CABV = Var (Y)) = (3.8)

seklinde elde edilir(Silverman, 1996). Bu analizde GCV’ye gore
dizgiinlestirme parametresi (A) 4 olarak belirlenmistir.

Purizll ceza ikinci, lglincu ve daha ylksek dereceli dizgunlestirilmis ana
bilesenlere ilave kisitlar ekler. j.inci bilesen fonksiyonu ,

[y j@®ym@)dt+Af(Ly jO)(Lym(t))dt =0 jzm (3.9)

ilave kisiti ile maksimize eder.

Ana Bilesenler Analizine dizginlestirme yuklense bile ana bilesen agirlik
fonksiyonlarinin agik bir bigcimde yorumlanmasi her zaman mimkin
olmayabilir. Bu durumda sonuclarin yorumlanmasina yardimci olacak ilk
yaklasim ana bilesen skorlarinin isaretlenmesidir ve bir diger ikinci yaklasimda
agirhk  fonksiyonunun sabit  bir carpaniyla ortalama fonksiyonun
karsilastirilmasi olabilir(Silverman, 1995).  Burada ortalama fonksiyona
ilgilenilen, uygun bir carpanla carpiimis, ana bilesen fonksiyonu eklenerek ve
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cikarilarak elde edilen fonksiyonlarla ortalama fonksiyon ayni grafik Gzerinde
cizdirilir ve karsilastirmalar yapilarak verilerin yapisi ile ilgili cesitli
yorumlamalarda bulunulabilir.

4- Uygulama

Bu calismada Ege Boélgesinde bulunan 22 meteoroloji istasyonundan alinan
2000 ve 2005 yillari arasindaki aylik ortalama yagis verileri incelenmistir. Bu
istasyonlar sirasiyla Soma, Kdpribasi, Turgutlu, Alasehir, Kuyucak, Dikili,
Akhisar, Manisa, izmir, Cesme, Kusadasi, Didim, Aydin, Bergama, Demirci,
Bornova, Salihli, Seferihisar, Odemis, Sultan, Selcuk ve Nazilli seklinde
siralanabilir.

Burada oncelikle yukarida belirtilen 22 istasyondan 71 ayrik noktada
olgllen ortalama yagis verileri Baz fonksiyon ve Plrlzli Ceza Yaklasimlariyla
strekli birer fonksiyon haline dénisturilmis ve oncelikle olusturulan bu 22
bireysel fonksiyon ve ortalama fonksiyonu incelenmistir. Duzgunlestirme
parametresinin belirlenmesinde Genellestirilmis Capraz Gegcerlilik Yodntemi
kullanilmigtir. Daha sonra 71 tane degiskene (aya) ait kovaryans yuzeyleri
olusturulmus ve Pirizli Ceza Yaklasimi ile tahminlenen Kkatsayilara
Dizginlestirilmis  Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi uygulanip tim
fonksiyonlar birlikte ele alindidinda gozlenmesi gl¢ olan bireysel yagis
fonksiyonlari arasindaki degisim, bir diger deyisle meteoroloji istasyonlari
arasindaki yagis miktarlari acisindan degisim ana bilesen fonksiyonu
(6zfonksiyon) yardimiyla ortaya konulmaya calisiimistir. Bu calismada Matlab
7.0 paket programindan faydalaniimistir.

Sekil(4.1) 22 farkh istasyonun her biri icin 71 ayrik noktada gdzlenen
verilerin 22 bireysel  fonksiyona  donustirilmeden  onceki  halini
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Sekil (4.1) : 2000-2005 Ege Bolgesi Aylik Ortalama Yagis Verileri

Burada tam (22x71=1562) 1562 tane go6zlem noktasi bulunmaktadir.
Sekilden Ege Bolgesi igin aylik ortalama yagislarin genel veya meteoroloji
istasyonlari bazinda bireysel seyirlerini ¢ikarmak Sekil (4.2)ye gore daha glg
gorinmektedir.
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Sekil(4.2) : 22 Bireysel Fonksiyon ve Ortalama Fonksiyonu

Purizli Ceza YoOntemine gbre 22 bireysel yagis fonksiyonunu elde
ettigimizde Sekil (4.2)den tim fonksiyonlarin bireysel davranislari ve genel
seyirleri nispeten rahathkla gozlemlenebilmektedir. Sekilden genel olarak
fonksiyonlarin sinlsodial bir yapi gosterdikleri rahatlikla sdylenebilir. Ancak
incelenen birey (istasyon) sayisi arttikga fonksiyonlarin genel seyirleri hakkinda
bilgi edinilmesi de kompleks bir hal alacak ve zorlasacaktir. Bu durum
periyodik olmayan veriler igin daha karmasik bir hal alabilir. Burada kalin ¢izgi
ile ortalama fonksiyon cizdirilmistir. Sekilden 2000 ve 2005 yillari arasindaki
yagis yogunlugunun ozellikle kis aylarina denk geldigi rahatlikla
gozlemlenebilmektedir. Yaz aylarinda neredeyse tim vyillarda ozellikle 54-56
Inci aylar arasina denk gelen 2004 yazinda hi¢ yagis gézlemlenememistir. Genel
anlamda bakildiginda 12. aya karsilik gelen 2000 yili sonu 2001 kigi tiim yillara
nisbeten yagislar en disuk seviyede seyretmektedir. Ayrica 36.aydan sonrada
ortalama fonksiyonda zirve noktalarini bir dogru ile birlestirdigimizde
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yagislarin azalma egiliminde oldugu rahathkla gdzlemlenebilmektedir ki
buralarda bile ortalama fonksiyonu yukariya dogru ceken pozitif yonde ug
bireysel meteoroloji istasyonlari bulunmaktadir. Ozellikle bu ug bireysel
fonksiyonlara Aralik 2001- Ocak 2002 doneminde rastlanmaktadir.

Purizli Ceza Yaklasiminda A seklindeki dlzglnlestirme parametresi
belirlenirken Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV) Metodu kullaniimistir.
Farkli Lamda degerleri icin similasyon yapilmis ve tim istasyonlar agisindan
minimum GCV degerini veren Lamda degderi diizglinlestirme parametresi olarak
belirlenmistir. Sekil (4.3)de yapilan simulasyon sonuglari yer almaktadir.
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2000

1000
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Sekil(4.3): Farkli Lambda degerleri karsisinda GCV degerleri

Bu calismada A seklindeki duzgunlestirme parametresine 107(-4) ile 10
arasinda 11 farkh deger verilmistir. Sekilde en altta gorllen, her bir istasyon
icin minimum GCV degerini veren grafik A=4 deg@erine karsilik gelmektedir.
Baslangi¢ noktasi olarak 10"(-4) degerinin alinmasinin nedeni uygulamalarla
ilgili kapsamli bir arastirma sonucu A ile belirtilen dizgtnlestirme parametresi
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icin 10, 10° ve 10 degerlerinin iyi calistiinin gézlenmis olmasidir(Ramsay
& Li:1998).

Sekil(4.4) de 71 farkli degisken icin kovaryans yuzeyi olusturulmustur ve
bu ylzeyin yuksekligi zamanin (veya ilgili degiskenin) her bir noktasinda
egrilerin degiskenligini ve birlikte degisiminin 6l¢isinu vermektedir.

700
600
L4500
I 1400
L 4300
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100

-100

Sekil (4.4): Kovaryans Yzeyi

Sekil (4.4)de de kovaryans yizeyi 71 ayrik noktada 22 istasyon igin
inceleme yapildigindan dolayi oldukca karmasiklasmis ve farkli t zamanlarinda
gozlemlerin birlikte degisimleri ¢ok zor incelenebilir hale gelmistir. Hatta
degisken sayisi arttikca bu durum daha da karmasiklasmakta ve yuzey
Uzerindeki ylkseklikler tanimlanamaz hale gelebilmektedir. Kovaryans
ylzeyinde dikey kosegen Uzerinde bulunan belli bélgelerde bir diger ifadeyle
zaman noktalari arasinda degiskenlikte bir artis oldugu gorilebilmekte ancak bu
bolgeler net olarak gok zor tespit edilebilmektedir.
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Kovaryans ylzeyinin yorumlanmasinin gu¢ oldugu durumlarda, ki bu
durum calisma sahasi genisledikce daha cok ortaya ¢ikmaktadir, ana bilesen
fonksiyonundan yararlanihir. ~ Sekil (4.5)de bireysel fonksiyonlar arasindaki
degiskenligi aciklamaya yonelik olarak birinci ana bilesen fonksiyonu
verilmistir.

Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Aciklama Yuzdesi %55)
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Sekil (4.5): Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu

Ana bilesen fonksiyonunda zirve noktalarinin her yilin kis aylarina denk
geldigi rahathkla gozlemlenebilmektedir. Kis aylarinda &zellikle 2002-2003
(34-38 aylari arasi) kisinda meteoroloji istasyonlari arasinda yagislarin
degiskenliginde bir artis oldugu rahatlikla gézlemlenebilmektedir. Verilen ilgili
kovaryans yizeyi ile kiyaslandiginda ana bilesen fonksiyonu cok daha
rahatlikla yorumlanabilmektedir. Ana bilesen fonksiyonuna bakar bakmaz %55
degiskenlik aciklama guctii ile yagis acisindan egriler arasindaki birinci temel
degiskenligin kis aylarindan kaynaklandigi goérilmektedir. Bir diger deyisle
veriler arasindaki degiskenligin birinci modu kis aylari degiskenligidir.
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Ana Dbilesen fonksiyonu incelendikten sonra 6zellikle ana bilesen
fonksiyonunun yorumlanmasinin gii¢ oldugu durumlarda alternatif yardimci
yontemler olarak kullanilan ortalama fonksiyona ana bilesen fonksiyonlarinin
bir sabitle carpaninin eklenmesi ve cikarilmasinin etkileri Sekil (4.6)da
verilmektedir.

Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Aciklama Yuzdesi %55)
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Sekil (4.6): Ana Bilesen Fonksiyonu ve Ortalama Fonksiyonu Karsilastiriimasi

+ ve — noktalar ortalama fonksiyona ana bilesen fonksiyonunun belirli
bir sabitle ¢arpaninin eklenmesinin ve ¢ikarilmasinin etkilerini gostermektedir.
Diz cizgi ile verilen fonksiyon ise ortalama fonksiyonudur. + ve — noktalar
ortalama fonksiyonundan ne kadar uzaksa ortalamadan sapmalarin o kadar
yiksek oldugu bu grafik yardimiyla da gbézlemlenebilir.  Ana bilesen
fonksiyonuna benzer sekilde bu sekilden de 6zellikle yagislarin fazla oldugu kis
aylarinda sapma cok net bir bicimde gortlebilmektedir. Ozellikle 2002-2003

(34-38 aylari arasi) kisinda sapma maksimuma ulasmaktadir. Bu grafik de
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Sekil(4.5) de wverilen birinci ana bilesen fonksiyonuyla ilgili yapilan

yorumlamalari dogrulamaktadir.

Ikinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Aciklama Yuzdesi %19)
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Sekil (4.7): ikinci Ana Bilesen Fonksiyonu

Birinci ana bilesene ortogonal olan ikinci ana bilesen fonksiyonu Sekil (4.7)de
verilmektedir. ikinci ana bilesen ile ilgili olarak birinci ana bilesen
fonksiyonunda oldugu gibi c¢ok rahatlikla mevsimsel bir yorumlama
yapilamamaktadir. Burada Aralik 2001- Ocak 2002 gibi fonksiyonda bir zirve
noktasi olusmustur. Ama dogrudan tiim kis veya yaz aylarinda degiskenligin
fazla oldugu sOylenemez. Yorumlamay! Kkolaylastirmak icin ana bilesen
fonksiyonu ortalama fonksiyonu ile karsilastirilacak ve ana bilesen skorlari

incelenecektir.
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ikinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Aciklama Yiizdesi %19)
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Sekil (4.8): Ana Bilesen Fonksiyonu ve Ortalama Fonksiyonu Karsilastiriimasi

Sekil(4.8)de ortalama fonksiyonu ikinci ana bilesenin bir sabitle ¢arpani

ile karsilastinldiginda yine Aralik 2001-Ocak 2002 arasinda ortalama
fonksiyondan sapmalarda artma olmustur diger bdélgelerde ise + ve — ler
neredeyse ortalama fonksiyonunun {zerinde seyretmektedir. ikinci ana
bilesende degiskenlikteki en etkili artisin Aralik 2001-Ocak 2002 kisinda
oldugu gorulmektedir. Ana Bilesen skorlarinin yorumlanmasiyla burada en ¢ok
hangi bireysel fonksiyonun etkili oldugu gortlebilecektir.
Ana bilesenlerin yorumlanmasina yardimci olacak ikinci yaklasim ana bilesen
skorlarinin incelenmesidir. Ana bilesen skor degerleri Tablo(4.1)de ve skor
degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil(4.9)da verilmektedir. Burada ilk iki ana
bilesen dikkate alinmistir.
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Tablo (4.1): Ana Bilesen Skorlari

Istasyonlar Birinci Ana Bilesen | Ikinci Ana Bilesen
SOMA -42.75 -3.38
KOPRUBASI -137.66. -38.61
TURGUTLU -74.57 -1.00
ALASEHIR -170.16 -22.31
KUYUCAK -69.36 -2.77
DIKILI -2.45 -35.67
AKHISAR -39.45 28.90
MANISA 67.48 92.17
iZMIR 99.18 21.19
CESME 75.67 -119.75
KUSADASI 92.78 -4.63
DIDIM 69.75 -66.49
AYDIN 54.43 48.83
BERGAMA -7.74 -13.72
DEMIRCI -70.91 59.87
BORNOVA 29.98 35.61
SALIHLI -108.25 -1.95
SEFERIHISAR 87.77 -67.09
ODEMIS -18.92 11.48
SULTANHISAR | 24.44 44.42
SELCUK 103.36 20.07
NAZILLI 36.37 14.82
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Sekil (4.9) : Ana Bilesen Skorlarinin Dagilimi

Ana bilesen skorlari 6zellikle %55 degiskenlik aciklayabilme giiciine
sahip birinci ana bilesen agisindan incelendiginde sekilden oncelikle Cesme,
Seferihisar, Kusadasi, Selguk, izmir ve Manisa’nin birinci ana bilesen lizerinde
oldukca etkili oldudu, yuksek bir ana bilesen skoru degeri tasidigi
gorilmektedir. Bunun tam tersi olarak da Alasehir ve Koprubasi da en ylksek
negatif skor deg@erlerine sahiptirler. Gergekten de en yiiksek degiskenligin kis
déneminde meydana geldidini vurgulayan birinci ana bilesen icin, veriler
incelendiginde 2000-2005 yillari arasinda genel olarak en yiksek ortalama
yagislarin Cesme, Seferihisar, Kusadasi, Selcuk, izmir ve Manisa’da ve en
disuk ortalama yagislarin ise Alasehir ve Kopribasi’nda meydana geldigi
gozlenmistir. 2005-2008 yillari arasindaki veriler incelenirse biyik olasilikla

izmir ve yakin gevresi yiiksek ortalama yagislari artik gosteremeyecektir. ikinci
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ana bilesen acisindan bakildiginda en yiiksek degiskenligin bir diger deyisle
ortalamadan sapmalarin Sekil (4.7) ve (4.8)den de goruldugi Uzere Aralik
2001-Ocak 2002 déneminde oldugu gorilmektedir. Burada da ikinci ana bilesen
Uzerinde en etkili ilin Manisa oldugu gézlemlenmektedir. Veriler incelendiginde
bu dénemde gercekten en yiksek ortalama yagislar Manisa’da gorilmistir.
Ayrica Sekil (4.2) de Aralik 2001- Ocak 2002 donemi icin sapan bireysel
fonksiyon olarak degerlendirilebilecek en Ustte seyreden fonksiyon Manisa
ilinin bireysel ortalama aylik yagis fonksiyonudur.

Fonksiyonel Veri Analizinin ¢ok ¢nemli bir avantaji da elde edilen
bireysel fonksiyonlarin, ortalama fonksiyonlarinin ve ana bilesen
fonksiyonlarinin sirekli arzu edilen dereceden turevi alinabilir fonksiyonlar
olmasidir. Bu ¢calismada da oldugu gibi periyodik fonksiyonlarin bir avantaji da
bunlar sonsuz tlrevi alinabilir fonksiyonlardir. Bdylece fonksiyonlardaki
blyltme hizi ve ivme gibi kavramlar rahatlikla incelenebilmekte ve bu durumda
analizciye cesitli avantajlar saglamaktadir. Bu calismada da birinci ana bilesen
tirev fonksiyonu incelenmis ve Sekil (4.10)da verilmistir. Calismada ana
bilesen fonksiyonunun Sekil (4.10)da verilen aylara gore birinci turev
fonksiyonu incelendiginde degiskenlikteki pozitif ya da negatif degisimin hizi

daha rahat bir sekilde gorulebilmektedir.
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Sekil (4.10): Birinci Ana Bilesen Birinci Turev Fonksiyonu

Ozellikle aylar itibariyle degiskenlikteki ani inis ve cikislarin gici
kiyaslanmak istendiginde orjine gbre c¢ok daha rahat bir kiyaslama
yapilabilmektedir. Bu durum 06zellikle inis cikislarin daha hareketli olabildigi
periyodik olmayan veriler icin ¢ok kullanishdir. Bilindigi Uzere orjinin
Uzerindeki bolgelerde fonksiyonlar artma egiliminde orijin noktasinda
maksimum veya minimum degerlere sahip olmakta ve negatif bodlgede de

fonksiyonlar azalma eg@ilimindedir.
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5.Sonug

GoOzlemler ilgilenilen veri arali§i genisledikge bir sayi dizisi olarak
gorulmektense, zamanin veya yakin ilgili degiskenin bir fonksiyonu olarak
gorilmeye baslanir. Ozellikle Ramsay ve Silverman (1997)dan sonra ivme
kazanan Fonksiyonel Veri Analizinin 6nemi her gegen gun giderek artmaktadir.
Bunun nedeni gittikce ilerleyen teknolojiyle birlikte elde edilen verilerin analizi
icin Kklasik istatistiksel yontemlerin yetersiz kalmasi, Fonksiyonel Veri
Analizinin interpolasyon araciligiyla duzensiz érneklenen fonksiyonlarla ve
kayip verilerle ugrasiimasina imkan vermesi ve duzgunlestirme ile olusturulan
fonksiyonlarin tirevlerinin de incelenebilmesi gibi gorsel olarak da g¢ogu
konuda arastirmacilara yardimci olmasi ve bu agidan veri analizine yeni bir
bakis acisi getirmesidir. Fonksiyonel Veri Analizinde 6zellikle Ana Bilesenler
Analizinde esas olan gorselliktir. Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ve
Duzginlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi Klasik Ana Bilesenler
Analizi ile karsilastirildiginda, Klasik Ana Bilesenler Analizinin veri yapisi
nedeniyle uygulanmasinin uygun olmadigi durumlar haricinde bu iki yéntem
arasindaki temel fark, bir diger deyisle verileri fonksiyonel agidan ele almanin
sagladi§i avantaj, bireylere ait fonksiyonlar, ortalama fonksiyonu, kovaryans
yuzeyleri, ana bilesen fonksiyonlari ve elde edilen fonksiyonlarin tirevlerinin
de incelenebilmesi ve bir cok gériinmeyeni ortaya ¢ikarmadaki yetenegidir.

Bu calismada da Ege Bolgesi’nde bulunan 22 farkli meteoroloji
istasyonu i¢in 2000-2005 yillari arasi aylik ortalama yagis verileri 6ncelikle Baz
Fonksiyon ve PUrizli Ceza Yaklasimlarina gore 22 bireysel fonksiyona
dondstirilmis ve calisma sahasi oldukca genis oldugundan ve veriler
arasindaki degisim yapisini ortaya koymak uzere Diizglinlestirilmis Fonksiyonel
Ana Bilesenler Analizinden yararlanilmistir. Bu ¢alismada ayni zamanda
incelenen gbzlem noktasi sayisi ele alinan meteoroloji istasyonu sayisindan

blyuk oldugu, bir diger deyisle, érnek hacmi degisken sayisindan kii¢iik oldugu
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icin veriler arasindaki deg@iskenlik yapisini ortaya koymak tzere Klasik Cok
Degiskenli Ana Bilesenler Analizi kullanmak zaten uygun degildir.

Duzginlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ile kovaryans
yizeyinden ve bireysel fonksiyonlari tek tek inceleyerek ortaya ¢ikarilmasi ¢ok
gic olan veriler arasindaki degiskenlik yapisi incelenen ana bilesen
fonksiyonlari yardimiyla ¢ok daha rahat gdzlemlenebilmistir. Burada %55
degiskenlik aciklama giictine sahip birinci ana bilesen fonksiyonu yardimiyla
oOzellikle kis aylarinda istasyonlar arasindaki yagislarin degiskenliginin yuksek
oldugu ilgili sekillerden rahatlikla gozlemlenebilir. Bdylece veriler arasindaki
birinci temel degisim modunun kis aylari degiskenligi oldugu sdylenebilir.
ikinci temel degisim modunda ise Aralik 2001-Ocak 2002 donemi ¢ok etkili
olmustur. Bu degisim modu Uzerindeki en etkili ilin ise Manisa oldugu
gozlemlenmistir.

Fonksiyonel Veri Analizinde verilerin bireysel fonksiyonlar olarak ele
alinmasi ve belirli bir matematiksel formda verilebilmesi hem fonksiyonlarin
tlirev fonksiyonlarinin incelenebilmesine ve hem de yeni gériinmeyenleri ortaya
cikarmaya faydali olabilmektedir. Ornegin Ramsay ve Silverman’in (2005: 2 )
cocuklarla ilgili buyime verileri ile ilgili bir arastirmalarinda buyime verileri
incelendiginde elde edilen ikinci tiirev fonksiyonlarindan bireysel fonksiyonlari
inceleyerek c¢ikarilmasi guc olan ergenlik buylime ataklari rahatlikla ortaya
konulmustur. Bu calismada da birinci ana bilesenin tiirev fonksiyonunun
incelenmesi ile bireysel fonksiyonlarda gdzlenmesi oldukca gii¢ olan ¢ok kiigiik
inis ¢ikislarin bile rahatlikla yakalanabildigi, tirevlerin negatif ve pozitif oldugu
bolgeler ile turev fonksiyonunun sifir degerini aldigi asil fonksiyonun
maksimum  ve  minimum noktalari gorsel olarak  rahatlikla

gozlemlenebilmektedir.
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