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Orta Akdeniz Havzasindaki Akimlarin Stokastik
Modellemesi

M. Erol KESKIN*
E. Dilek TAYLAN**
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Calismada Orta Akdeniz Havzasindaki Dim Cay1, Manavgat Cay1 ve Kopriigay’a ait aylik
akimlarin tahmini i¢in stokastik modeller gelistirilmistir. Modellerin olusturulmasinda,
9-13, 9-18 ve 9-02 akim gozlem istayonlarina ait sirasiyla 36, 42, 57 yillik veriler
kullanilmustir. Her bir akarsu igin gelistirilen otoregresif modeller (Auto Regressive-AR)
icerisinde, Dim Cay1 i¢in AR(2), Manavgat Cay1 ve Kdopriicay icin ise AR(3) modelleri
secilmistir. En uygun modelin se¢imi asamasinda Akaike Bilgi Kriteri Testi uygulanmis ve
ayni zamanda Portmanteau Testi ile de artik serilerin i¢csel bagimli olup olmadig:
arastirilmistir. Secilen modeller kullanilarak her bir akim serisi ile ayn1 uzunlukta sentetik
seriler iiretilmistir. Uretilen serilerin, 6lgiilmiis akim serileri ile uyum igerisinde oldugu
goriilmiistiir. Ayn1 zamanda, segilen istasyonlara ait akimlar i¢cin Yapay Sinir Aglar
modelleri (YSA) kurulmustur. Her iki modele ait sonuglar, Olglilmiis degerlerle
kargilagtirildiginda, AR modellerinin uygun sonuglar verdigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Otoregresif modeller, Dim Cayi, Manavgat Cay1, Kopriigay, Zaman
serileri, Yapay Sinir Aglari.

ABSTRACT
Stochastic Modeling of Flows in Middle Mediterranean Catchment

In this study, stochastic models were developed to forecast on monthly flows of Dim,
Manavgat and Kopriicay streams. To develop the models 36, 42 and 57 year data were used
for 9-13, 9-18 and 9-02 stations, respectively. As the result of the modeling study Auto
Regressive model, AR(2) for Dim stream, AR(3) for Manavgat and Kopriigay streams were
selected. To determine the optimal sthocastic model, Akaike Information Criteria Test was
applied. It was also investigated whether residuals were internally dependent by using
Portmanteau Test. Synthetic series, at the same length of each historical series were
generated by using the selected models. It was observed that synthetic series were well
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adjusted with historical series. Also, Artificial Neural Network models (ANN) were formed
for flows of selected stations. As, results of two methods were compeared, it was
determined that AR models were given acceptable results than ANN.

Key words: Autoregressive modeling, Dim stream, Manavgat stream, Kopriigay stream,
Time series, Artificial Neural Networks.

1. GIRIiS

Hidrolojik bir olayin olusumunda bir ¢ok bilinmeyen etken olmasi deterministik modellere
olan ilginin yavas yavas azalmasina ve hidroloji ile ugrasanlar1 son yillarda, hidrolojinin
rasgeleligi ve stokastik yaklagimi {iizerine c¢aligmaya yoOnlendirmistir. Thompstone ve
arkadaslart (1985a, 1985b), basit bir stokastik yaklasimin, zor bir deterministik
yaklagimdan daha iyi sonuglar verebilecegini gostermislerdir.

Su yapilarinin projelendirilmesinde, akim miktari ile ilgili bilgilere ihtiya¢ duyulur. Akim
miktarmin gelecekte, belli bir tarihte ne olacaginin tahmini, taskin kontroli amagh
haznelerin igletilmesinde, akarsudaki su potansiyelinin belirlenmesinde, bir hidroelektrik
santral i¢in kurak donemlerde iiretimin nasil etkileneceginin bilinmesinde, igme ve sulama
suyunun dagitiminda ve akarsulardaki ulasimin planlanmasinda onem tagimaktadir [3].
Gelecekteki akim miktarlarinin belirlenmesi ile ilgili olarak ¢esitli calismalar yapilmustir.
Chang ve arkadaslar1 (2001), bulanik mantik ve yapay sinir aglarini bir arada kullanarak
akimlarin yeniden yapilandirilmasi iizerine ¢alismislardir ve bu modellemenin karmagik
sistemlerde iyi bir performans sergiledigini sdylemislerdir. Paningrahi ve Mujumdar
(2000), rezervuar isletme modeli i¢in bulanik mantik kural tabanini kullanmislardir. Frank
ve arkadaslart (2001), akim serilerinin tahmini igin yapay sinir aglart yontemini
onermislerdir. Akimlarin akilli sistemlerle tahminine yodnelik ¢ok sayida caligmalar
mevcuttur [7, 8, 9, 10]. Baz1 akarsularda eldeki kayitlarin yetersiz ya da kullanilamaz
durumda olmas1 halinde analizlerde kullanmak iizere sentetik akim serileri liretilmektedir.
Sentetik akim serileri gelecekte gdzlemlenmesi olasi dizilisleri temsil ettikleri kabul edilen
serilerdir [11]. Genellikle sentetik serilerin iiretilmesi ve gelecege yonelik tahmin yapilmasi
amaciyla stokastik modeller kullanilmaktadir.

Sentetik akim serileri, hidroloji ile ugrasanlara gelecekteki muhtemel degisimleri izleme,
cok sayida farkli segenegi degerlendirerek ele alinan risk faktoriini azaltma sansi
vermektedir. Sert (1991), Keban-Karakaya-Atatiirk rezervuar sisteminin isletmesi ile ilgili
olarak gelistirdigi benzesim modeline girdi saglamak amaciyla, birinci derece otoregresif
bir model kullanarak sentetik aylik nehir akimlarini iiretmis ve bdylelikle hidrolojik
olaylarin stokastik karakterinden dogan riskleri incelemistir [13].

Calismanm amaci, 1. Orta Akdeniz Bolgesinde bulunan Dim, Manavgat ve Kdopriigay
akimlarina ait stokastik modeller kurmak, 2. Her {i¢ ¢aya ait akimlar1 yapay sinir aglari ile
modellemek 3. Kurulan modellerin sonuglari ile &lglim sonuglarini degerlendirerek
modellerin performanslarini irdelemektir.
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2. OTOREGRESIF MODELLER

Bir zaman serisi, belli bir zaman ya da mekanda esit araliklarla diizenlenmis gozlemler
grubu olarak tanimlanmaktadir. Zaman serileri, antropoloji, kriminoloji, kronoloji, hayvan
bilimi gibi pek ¢ok farkli disiplin tarafindan kullanilmaktadirlar [14].

Zaman serilerinin analizinde iglem yapma ve tiiretme terimleri arasinda temel bir farklilik
vardir. Gozlenmis bir zaman serisindeki gergek degerler bu degerlerden tiiretilmis bazi
goriinmeyen islemlerin ortaya ¢ikmis halleridir. Zaman serileri analizinde, ortaya ¢ikarma
(yani gozlenmis ornek degerleri) ve islem yapma (yani istatistik siire¢) arasindaki iliski,
istatistik bir hipotez testinde ele alinan 6rnek ve populasyon arasindaki iligki ile benzerlik
gostermektedir. Dolayisiyla bir zaman serisi tiiretilmis serilerden olusan stokastik islemin
bir drnegidir.

Hidrolojide zaman serilerinin analizinde en c¢ok kullanilan metotlardan biri otoregresif
(Auto Regressive — AR) modellerdir [15].

Model olusturma zaman serilerini sistematik bir sekilde tanimlama ve tahmin yapma iglemi
oldugundan, kisaca AR analizinin amaci, zaman serilerinin ge¢misteki ve gelecekteki
kaliplarint dogru bir sekilde temsil eden bir model ortaya koymaktir.

Hidrolojik caligmalarda kullanilan zaman serileri genellikle yillik, mevsimlik, aylik ve
haftalik kayitlardan olugmaktadir. Yillik bir zaman serisi i¢in model kalib1 asagidaki gibi
ifade edilmektedir:

X, = Model + ¢, )

Burada, t indisi zamani, X bu zaman araliklarindaki degiskeni, & artitk kismi
gostermektedir. Model ise rasgelelik, mevsimsellik, egilim, oransallik bilesenleri
olabilecegi gibi, tim bunlarin bir birlesimi de olabilir [14].

Yillik seriler digindaki diger serilere, periyodik zaman serileri ad1 verilmektedir. Periyodik
zaman serileri bir yildan daha kiiciik zaman dilimlerine ait kayitlari igeren serilerdir.
Periyodik bir seride yilin her hangi bir boliimiine ait istatistiksel karakteristikler ayn1 yilin
diger boliimlerine ait olanlardan farklidir. Bu gibi hallerde, 1 yila esit bir periyot
bulunmaktadir ve zaman aralig1 kiigiildiikge siirecin i¢ bagimliligi da artmaktadir [16].
Periyodik serilerde, t zaman indisinin gdsteriminde zaman dilimini de dikkate almak
gerekir ve zaman dilimi “1” ile gosterilirken, y1l “v” ile ifade edilmektedir.

Periyodik zaman serilerinin AR modellemesinde asagida verilen islem sirasi takip
edilmektedir.

2.1. Modelin belirlenmesi

Hidrolojik stokastik model yaklagiminda, ilk olarak zaman serisinin normal dagilip
dagilmadig1 ya carpiklik katsayisina gore ya da Chi kare testine gore kontrol edilmektedir.
Sayet seriler normal degilse, uygun bir doniisiim fonksiyonu ile normal dagilima
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Periyodik seriye ait, W; periyodik ortalamalar ve oy
periyodik standart sapmalar hesaplandiktan sonra, her bir veriden aritmetik ortalamanin
cikarilmasiyla elde edilen sapmalarin, standart sapmalara bdliinmesi ile bu karakteristikler
seriden uzaklastirilarak ortalamasi 0, standart sapmasi 1 ve boyutsuz olan standart seri elde
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edilmekte ve periyodiklik ortadan kaldirilmaktadir [17]. Bu seriye ait otokorelasyon
fonksiyonlar1 (OKF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 (KOKF) elde edilerek, modelin
mertebesi igin bir 6n degerlendirme yapilmaktadir.

2.2. Parametre tahmini

Secilen model mertebesi i¢in @ otoregresif parametreler hesaplanmakta ve kararlilik sartlari
kontrol edilmektedir. Bu asamada asagida verilen karakteristik denklemin kokleri
kullanilabilmektedir. Koklerin mutlak degerlerinin sinir sarti olan 1’den kiigiik olmasi ile
kararlilik sartlart saglanmig olmaktadir.

u’ —gu’ —@ut —...... -@ = ()

Denklemde u, karakteristik denklem degiskenini; p ise model mertebesini ifade etmektedir.

Kararlilik sart1 kontrol edildikten sonra segilen model mertebesine ait artik seri varyansi
hesaplanmaktadir. Bunun i¢in asagidaki denklem kullanilmaktadir.

) No
g, =——

° (N-p)

Burada N, veri sayisini; 0°, zaman serisine ait varyansini; p, model mertebesini; ¢, model
parametresini ve r korelasyon katsayisini gostermektedir.

P
1-2or) 3)
Iz

2.3. Model tanimlarinin yapilmasi

Bu asamada zaman serilerinden g, artik serileri hesaplanmaktadir. Artik serilerin bagimsiz
olup olmadig1 Portmanteau testi kullanilarak kontrol edilmektedir [14]. Artik serilerin
normal dagilima uygun olup olmadiginin degerlendirmesi, carpiklik katsayisina gore
yapilabilecegi gibi, normal dagilim kagidi kullanilarak grafiksel olarak da yapilabilmektedir
[13]. Secilen p model mertebesinin uygunlugunu tahkik etmek i¢in Akaike Bilgi Kriteri
(ABK) ya da Bayesian Bilgi Kriteri (BBK) kullanilmaktadir. Sectigimiz model AR(p)
modeli ise AR(p—1), AR(p) ve AR(p+1) modelleri icin ABK ya da BBK degerleri arasinda
bir kiyaslama yapilmakta ve en kiiciik degeri veren model en iyi model olarak
secilmektedir. ABK degeri hesaplanirken agagida verilen denklem kullanilmaktadir.

ABK(p) = N*In(g})+2p @)

Denklemde, 0,” artik serilerin varyansini gostermektedir.

2.4. Tahmin ve modelin uygunlugu

Bu son asamada sentetik seriler iretilmektedir ve {iretilen seriler ile zaman serisinin
ortalama, standart sapma ve korelogramlar gibi istatistiksel karakteristikleri
kargilagtirilmaktadir. Daha sonra, bilgisayar yardimi ile kolaylikla {iretilen {iniform
dagilima uyan rasgele sayilardan, standart normal rasgele sayilar elde edilmektedir. Bu
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sayllar Denklem 5’de yerine koyularak boyutsuz, standart haldeki Z; serisi elde
edilmektedir.

Z,=¢Z_ +¢,Z *+. . +¢ Z_  +0.4, (%)

Burada, @,....., @, modele ait otoregresif parametreleri ; Z.,, p y1l 6nceki akimi ; g, artik
seri standart sapmasini, ve &, standart normal rasgele sayilar1 gostermektedirler. Ilk yila ait
olan Z,; degerinin belirlenebilmesi igin, p yi1l Oncesine kadar olan degerlerin bilinmesi
gerektiginden, Denklem 5°de Zo, Z., .. Z 1, terimlerinin 0 oldugu kabul edilmektedir.
Ayni sekilde, bilgisayar yardimiyla tiretilmis olan &, sayisi1 ve bir 6nceki adimda hesaplanan
Z, terimi de kullanilarak Z, terimi hesaplanmaktadir. Bu esnada da Z,, Z, . Z o1
terimleri O kabul edilmektedir. Bu prosediir seriye ait Z;, Z, __Zy terimleri elde edilinceye
kadar tekrarlanmaktadir. Daha sonra Z; terimleri kullanilarak, asagidaki bagmti ile
periyodik sentetik zaman serisinin aylik Y1, Y12, Yy terimleri hesaplanmaktadir:

,,,,,,,,

Y. =Z, %0, U, (6)

Burada, Y, terimleri periyodik sentetik zaman serisinin aylik degerleri, o, aylik standart
sapmay1, L, ise aylik ortalamay1 gostermektedir. Y, degerlerine, ilk adimda kullandigimiz
doniisiim fonksiyonunun tersini uygulayarak X, degerleri elde edilmektedir. Bu sekilde
tiretilen sentetik serilerin her biri i¢in ortalamalar, standart sapmalar ve korelogramlar gibi
istatistiksel karakteristikleri hesaplanmakta ve tarihi serininkiler ile mukayese edilmektedir.
Bu karakteristiklerin segiminde Karabork (1997) referans almmustir. Ornek olarak
korelogramlarin mukayesesi igin,

- Ortalama ry olan ;k ,agsagidaki gibi hesaplanmaktadir:

a

1 ,
7 :;Zrk(i) =122 M

i=1

Burada a adet seri iiretildigi varsayilmistir ve her bir gecikme derecesi (lag) k icin bu islem
yapilmaktadir.

- 1, ‘larin standart sapmasi asagidaki baginti ile hesaplanmaktadir:

T« - 5,12
s(r) =| == ()= r +Js(r;) @®)
a-143
- 1 ‘nin her bir gecikme derecesi igin gliven araliklar1 da agagidaki bagmnti ile
hesaplanmaktadir:
Os(r,)=|rexc*s(r,) )

Burada ¢ giiven derecesine bagh olan bir katsayidir. Ornegin %5 giiven seviyesi igin ¢
katsayisi 1,96 almabilir [18].

4275



Orta Akdeniz Havzasindaki Akimlarin Stokastik Modellemesi

3. YAPAY SIiNiR AGLARI

Yapay sinir aglart (YSA) insan beyninin ¢aligsma sisteminden esinlenerek ortaya atilan
paralel islemli modelleme yontemidir. YSA’nin en 6nemli 6zelliklerinden birisi baslangicta
olay veya verilerle ilgili bir takim kabulleri gerektirmemesidir. Dolayisiyla olay1 kontrol
eden etki ve tepki degiskenleri ile olayin biinyesinde olabilecek reaksiyonlart modelleyecek
bir mimarinin gelistirilmesi gereklidir [19].

YSA, bir insanin, diisinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik
cOziimler iiretebilmesi icin insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak
veya deneyerek dgrenme yetenegini taklit etmektedir. insanlarda dgrenme, sinir hiicreleri
(noronlar) arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi ile olur. Yani, dogumlarindan
itibaren yasayarak Ogrenme siireci igerisinde olduklarindan, beyin siirekli bir gelisme
gostermektedir. Tecriibelerin sayisi arttikca sinaptik baglantilar ayarlanir ve yeni baglantilar
olusur. Bu sayede dgrenme gergeklesir. Bu durum YSA icin de gegerlidir. Ogrenme, egitme
yoluyla ornekler kullanarak olur. Gergeklesen girdi/gikti verilerinin islenmesiyle, yani
egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarini (weights of the synapses)
bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA bir ¢ok basit sinir hiicresinin bir araya gelmesinden olustugu igin, ¢ok tabakali bir
yapiya sahiptir. YSA’daki tabakalar, her bir tabakadaki hiicreler be bunlarin bir tabakadan
digerine bilgi ileten baglantilar1 sanki bir bilgi ag1 meydana getirir. Boyle bir agda paralel
tabakalar ve bunlarin i¢inde hiicreler ve bunlar arasindaki ardigik baglantilari saglayan
iletisim yollar1 bulunur. {i¢ tabakali bir YSA mimarisi Sekil 1’de gosterilmistir. Burada
birbirine paralel ii¢ tabaka belli sayilardaki hiicreleri icerirler. Bu tabakalardan her biri G, S
ve C indisleri ile gosterilirse, bunlardan G tabakasina giris, S tabakasina sakli veya ara, C
tabakasina da ¢ikis tabakasi adi verilir. Dolayisiyla, YSA verilen g;, girdilerine karsilik ¢,
ciktilarini drettigi igin kara kutu modellerine benzemektedir. Giris tabakasi ¢ikiglarin
meydana gelmesine sebep olan baslangi¢ bilgilerini, sakli tabaka bunlarin ¢ikis ile olan
baglantilarin1 ayarlayan siirecin i¢ kisimlarini, ¢ikis tabakasi ise istenilen bilgiyi veren
tabakadir.

1 —»-Cil
ap Gl
gi—»p 1 >
a: 1 12
il
A
. w 2 —»C
iz —> 2
oL
CL1
an| I1L
Zin ——Pp] . Lm ‘_ﬁim
n anL m
G, Giris tabakas1 S, Sakli tabaka C, Cikis tabakasi

Sekil 1. YSA nin genel yapist
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Sekil 1’deki ag yapisinda ardisik tabakalar arasindaki agirhikli baglantilar a;, ve ¢;, agirlik
katsayilar1 ile gosterilmektedir. n, L ve m indisleri sirasiyla, girdi, sakli ve ¢ikti
tabakalarindaki hiicre sayilarin1 vermektedir. Boyle bir agda giris ve c¢ikis degerleri
bilinmekle birlikte, YSA’daki agirlik katsayilari egitilerek bu giris ve ¢ikiglara uygun olan
igyapr ardisik yaklasimlarla gelistirilmektedir. Oncelikle girdi olabilecek degisken sayilar
ve buna gore giris tabakasindaki hiicrelerin sayisi belirlenmektedir. Sonra, YSA’nin
egitilmesi agsamasinda, elimizde bulunan 6l¢iilmiis ¢ikis degerleri dikkate alinmaktadir.
Genellikle tahmin edilecek deger tek olur ve ¢ikis tabakasinda tek hiicre bulunur. Sakli
tabakada ne kadar hiicre bulunmasinin gereklilig§ine YSA tasarimcisinin bilgi ve
tecriibelerinin yardimiyla karar verilmektedir. Boyle bir yapilanma ile bir sonraki tabakanin
m. hiicresine i. girig verisi dizisinden gelecek olan degerlerin toplami

L
(NET), =Y a,g,; +9©, (10)
J=1

esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada, gj, i. veri dizisinin j. bilesenini, L de gizli tabakadaki
toplam hiicre sayisini ve ©; i¢sel bir katki olarak sabit bir degeri gostermektedir. Her ara ve
¢ikis tabakasinda bulunan hiicrelerin Denklem 10 ile gelen girig bilgilerini islemesi
neticesinde ¢ikis degeri iretilmektedir. Cikis degerleri, islemci bulunan hiicrelerde
toplanan bilgilerin f(NET) islemciden gecirilmesi ile son seklini almaktadir.

SON=f(NET) (11)

Burada kullanilan f(NET) islemcisi yapilan c¢alismaya gore degisik matematik
fonksiyonlarla temsil edilebilmektedir[19].

4. UYGULAMA

Calismada, Orta Akdeniz havzasindaki akarsularin stokastik modellerinin olusturulmasi
icin, gerekli verilerin alindig1 istasyonlara ait bazi bilgiler Tablo 1’de ve havza haritasi
Sekil 2’de verilmektedir.

Tablo 1. Orta Akdeniz havzasindaki akim serilerine ait bilgiler

Dim ¢ay1 Manavgat Cay1 Kopriicay
Istasyon ad1 9-13 9-18 9-02
Kayit y1li 1961-1996 1940-1981 1941-1997
Ortalama debi (m3s'1) 37,78 143,76 221,70
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Sekil 2.0rta Akdeniz Havzast

4.1. Akimlarin Stokastik Modellemesi

Akimlarin normal dagilima uyup uymadiklari ¢arpiklik katsayisina gore tahkik edilmistir.
Her ti¢ akimim da normal dagilima uymadig1 gozlenmistir. Dolayisiyla akimlara doniisiim
fonksiyonlar1 uygulayarak, normal dagilima uymalari saglanmistir. Tablo 2’de akimlar i¢in

secilen doniisiim fonksiyonlari verilmistir.

Tablo 2. Orta Akdeniz havzasindaki akimlara uygulanan logaritmik doniisiim fonksiyonlar

Dim ¢ay1

Manavgat Cay1

Kopriicay

Déniisiim Fonksiyonu (Yy;) |Log (Xy1t1)

Log (Xy1)

Log (Xy1)

Y, rAylik doniistiiriilmiis akim degerleri; X, - Aylik tarihi akim degerleri
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Sekil 3. (a) Dim Cayi, (b) Manavgat Cayi, (c) Kopriicay igin aylik transforme akim

degerleri
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Tablo 2’de verilen doniisiim fonksiyonlari ile elde edilen aylik akimlara ait zaman serileri
Sekil 3’de gosterilmistir. Sekil 3’den de goriildiigii gibi her ii¢ akimda da bir periyodiklik
gozlenmistir. Modelleme sirasinda standart seriler ile calisildigi igin, M periyodik
ortalamalar ve s; periyodik standart sapmalar belirlendikten sonra bu karakteristikler
seriden uzaklastirilarak standart seriler elde edilmistir.

Z, standart serileri i¢in elde edilen otokorelasyon fonksiyonlar1 (OKF), %95 giiven aralig
icin belirlenmislerdir. Sekil 4’de verilen her {i¢ ¢ay i¢in OKF’lerden goriildiigii tizere, Z,
serileri birer bagimli seridirler.

Ikinci adimda, her bir akarsu igin ayr1 ayr1 AR(1), AR(2), AR(3) modelleri denemistir. Bu
modellere ait OKF’ler tarihi seriye ait OKF’ler ile karsilastirilmis ve tarihi seriye en uygun
olani secilmistir. Her akarsu i¢in, Tablo 3 de farkli mertebelerdeki modellere ait
parametreler verilmis ve Sekil 5 de OKF’lerin mukayeseleri ayr1 ayr1 gosterilmistir.
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Sekil 4. (a) Dim Cayi, (b) Manavgat Cay, (c) Kopriicay icin %95 giiven araliklar ile
birlikte OKF
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Tablo 3. Akarsulara ait AR model parametreleri

AR(1) AR(2) AR(3)
¢=r G % O % (&
Dim Cay1 0,541 0,453 0,163 0,444 | 0,135 0,062
Manavgat 0,828 0,732 0,116 0,723 | 0,058 | 0,079
Cay1
Kopriicay 0,539 0,467 0,133 0,455 | 0,091 0,089
Tasihi Korelogram ile AR(L), AR(Z), AR/3) Modellerine Ait Korelograndann Uy
05 ‘.\ —Tanh:knrelng.:tam
" \\ — - &R(1) Modeli
% .
(a)
=Y
0
U:E ——— Tarihi kotelogram
o7 -~ - — AR(I) Modek
O S .
502 \::‘\:\
0:17 “-“K:::::E:Eif-f:
S
12z 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Gecikme,k
Tusihi Korelogram ile AR(L), AR(Z), AR Modellezine Ait Korelogramlann Uyumu
06
o — Tarihi korelogram
" W - - - — AR Modeli
jo] B
© 3

Sekil 5. (a) Dim Cay1, (b) Manavgat Cayi, (c) Képriicay igin tarihi OKF ile AR(1), AR(2),

014

AR(3) OKF ’lerinin mukayesesi.




Orta Akdeniz Havzasindaki Akimlarin Stokastik Modellemesi

Sekil 5’den de goriildiigii izere, Dim Cayi i¢in AR(2) modeli, Manavgat Cay1 i¢cin AR(3)
modeli, Kopriigay i¢in AR(3) modeli tarihi seriye ait korelogram ile uyum gdstermistir.
Secilen modellerin kararlilik sartlart Denklem 2 kullanilarak irdelenmistir ve segilen
modellerin kararlilik sartlarin1 sagladigi goriilmiistiir. Denklem 3’e gore de artik seri
varyanslari Dim Cayi, Manavgat Cay1 ve Kopriicay i¢in sirasiyla 0.°=0,673 0,°=0,303
0:2=0,909 olarak hesaplanmistir.

Ugiincii adimda, & artik serilerinin bagimsiz olup olmadiklarmi kontrol etmek icin
Portmanteau testi kullanilmistir. Her bir ¢ay ic¢in segilen modellere ait artik serilerin
bagimsiz olduklar1 ve normal dagilima uyduklari goriilmistiir.

Segilen modelin derecesinin uygunlugunu tahkik etmek icin ise Akaike Bilgi Kriteri (ABK)
kullanilmistir. Ornegin secilen model AR(p) modeli ise AR(p-1), AR(p) ve AR(p+1)
modelleri arasinda en kiiciik ABK degerini veren model en uygun olarak tercih edilmistir.
Tablo 4’de her bir akarsu i¢in artik serilere ait ABK degerleri verilmistir.

Tablo 4. Akaike Bilgi Kriterleri

ABK
Akarsular AR(1) AR(2) AR(3)
Dim Cay1 -158,3 -167,1 -166,36
Manavgat Cay1 -591,54 -595,30 -595,78
Kopriigay -48,37 -57,5 -59,26

Tablo 4’e gore, en kiiciik ABK degerini Dim Cay1 igin AR(2), Manavgat Cay1 ve Kopriigay
icin AR(3) modelleri vermistir. Dolayisiyla dnceki adimda segilen modellerin uygunlugu
bir kez daha goriilmiistiir. Secilen modellere gore her bir akim igin 50 adet sentetik seri
{iretilmistir. Sentetik serilerin uzunlugu ger¢ek zaman serilerininki ile aymidir. Uretilen
seriler Oncelikle standart halden normal hale donistiiriildiikten sonra, baslangigta tarihi
serilerin normal dagilima uymalar i¢in segilen logaritmik doniisiim fonksiyonlarmnin
tersleri bu normal sentetik serilere uygulanarak orijinal seriler elde edilmislerdir. Her bir
seri igin OKF’ler, ortalamalar ve standart sapmalar hesaplandiktan sonra %95 giiven
araliklar1 ile bu karakteristiklerin degisimleri Sekil 6, 7 ve 8’de verilmigtir. Sekillerin
olusturulmasinda Karabork (1997) referans alinmustir. Sekil 6, 7 ve 8’den de goriildiigi
iizere, sentetik ve tarihi akim serilerinin uyum igerisinde oldugu belirlenmistir.
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Sekil 6. Dim Cayr icin %95 giiven araligi ile (a) Tarihi korelogram, (b) Tarihi ortalamalar,
(c) Tarihi standart sapmalar.
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Sekil 7. Manavgat Cayt i¢in %95 giiven araligi ile (a) Tarihi korelogram, (b) Tarihi
ortalamalar, (c) Tarihi standart sapmalar.
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Sekil 8. Kopriigay icin %95 giiven aralig ile (a) Tarihi korelogram, (b) Tarihi ortalamalar,

(c) Tarihi standart sapmalar.
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5. DEGERLENDIRME VE SONUCLAR

Modellerin yeterliligi, Denklem 12 ve 15’e gore, akim tahmini hatasina bagli olarak
tanimlanan determinasyon katsayisina (R?) ve ortalama karesel hataya (MSE) gére
belirlenmistir. Her bir akim i¢in son ¢ yila ait akim degerleri modellerle tahmin edilmistir.

YSA ile modelleme yapilirken, girdi tabakasindaki girdiler, otoregresif modelleme ile
bulunan p mertebe sayisina gore secilmislerdir. Dim Cayi i¢in (T-1) ve (T-2) aylardaki
akimlar girdi olarak segilirken, Manavgat Cay1 ve Kopriicay igin (T-1), (T-2) ve (T-3)
aylardaki akimlar girdi olarak secilmiglerdir. Tim modeller igin T ¢ikti olarak
belirlenmistir. T akimin tahmin edilecegi ay1 gdstermektedir.

R? = F -F o
= F 12)
Fo = n (E(gergek) _Fvort)2 (13)
i=1
F = z (F;(gergek) - F;(model)) ? (14)
i=1
1 )
MSE = ZZ(E(gergek) _E(nlodel)) (15)
i=1

Burada, n, gézlenmis akim verilerinin say1s1, Fqereer), 0l¢lilmiis aylik akim degeri, Fgnogep,
istatistik modelinin akim tahmini ve F,,;, ortalama 6l¢iilmiis aylik akim degeridir.

Gelistirilen istatistik modellerin ve YSA modellerinin determinasyon katsayisi ve ortalama
karesel hata degerleri Tablo 5’de verilmistir. Tablo 5°de YSA modelleri i¢in YSA(n,L,m)
gdsterimi kullanilmugtir. Onceden de belirtildigi gibi n, L ve m indisleri sirastyla girdi, sakli
ve ¢ikt1 tabakalarma ait hiicre sayisin1 gostermektedir. Modellerin performanslarimi
gostermek icin, her bir akarsuya ait model sonuglart ile Sl¢iilmils akim verileri arasinda
cizilen sacilma diyagramlari Sekil 9’da verilmistir. Sekil 9’dan da goriildiigii iizere,
modellere ait sonuglar 45° lik dogru etrafinda dagilmaktadir. Ayni zamanda istatistik
modeller, YSA modelleri ve tarihi akim verilerine ait zaman serileri ii¢ akarsu i¢in Sekil
10°da gosterilmistir. Istatistik modellerin, tarihi akim degerlerine yakin oldugu Sekil 10°dan
da goriilmistiir. Yiiksek ve diisiik akim periyotlarinda genis varyasyonlar olmasina ragmen,
bu periyotlardaki tahmin etme yeteneginin istatistik modellerin ekstrem noktalarin tahmini
i¢in uygun oldugunu gostermistir.
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Tablo 5. Dim Cayi, Manavgat Cay: ve Kdpriicay icin gelistirilen modellere ait
determinasyon katsayilar: ve ortalama karesel hata degerleri

Akimlar Modeller R? MSE
AR YSA AR YS4 AR YSA
Dim Cay AR (2) YSA4(2,21,1) | 0,69 0,60 189,1 396,29
Manavgat Cayt AR (3) YSA(3,21,1) | 0,64 0,57 3236,44 | 3866,036
Kopriigay AR (3) YSA(3,27,1) | 0,72 0,42 4571,14 | 9519,866
140 140
i i
@ i i
g 40 2 0
= 20 M M S‘ 40 .
’ a 20 40 &0 80 100 120 140 ; 22 :‘ bl . . .
Tarihi aknnlar 20 40 a0 80 100 120 140
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é 400 g 400
= 300 El
® i e
54 5 m
100 ; § - )
o 100 ZEIFE‘Iin}“ akm‘]itxlﬂ 400 500 g 1] . T T T T
100 200 300 400 500
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&00
&00
500 g 500
g a0 fé 400
(C) 2 am = 300 .
£ . 5 200 -
@ 0 ) % 100 o
= 100 i 4 o
! o] 100 200 Tanh?i)oqnnlax 400 500 00 e - Taﬂjoilmlu " - =

Sekil 9. (a) Dim Cayt igin, (b) Manavgat Cayt igin, (c) Kopriicay icin sagilma diyagralari.
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Taribi aleumlar T WEA(2,21,1) akuwlan
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Sekil 10. (a) Dim Cay icin, (b) Manavgat Cay igin, (c) Kopriicay igin zaman
serisi.
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Semboller

O 0., artik seri standart sapmast
o’ artik seri varyansi

o Olciilmiis seriye ait varyans
(0} otoregresif parametreler

& artik seri

& standart normal rasgele say1
(C] i¢sel katki

a sentetik seri sayisi

ABK  Akaike Bilgi Kriteri

anL girdilerin agirlik katsayilart
ajj 1. veri dizisinin j. bileseninin agirlik katsayisi
C ¢ikt1 tabakasi

Cim i. ¢iktr degeri
CLm ciktilarin agirlik katsayilari
Fitgercery Olglilmiis aylik akim degeri

Figmodey 1statistik modelinin akim tahmini

F, ortalama tarihi aylik akim
G girdi tabakasi

Sin i. girdi veri dizisi

fost . veri dizisinin j. bileseni
k gecikme derecesi (lag)

KOKF kismi otokorelasyon fonksiyonu
L gizli tabakadaki hiicre sayis1

m ¢ikt1 tabakasindaki hiicre sayist

MSE  ortalama karesel hata

N veri sayist

n girdi tabakasindaki hiicre sayisi

(NET),, ¢ikt1 tabakasinin m. hiicresine i. giris verisi dizisinden gelecek olan degerlerin
toplami

OKF  otokorelasyon fonksiyonu

p model parametresi

r korelasyon katsay1si

r ortalama korelasyon katsayisi
R’ determinasyon katsayist
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sakl1 tabaka

korelasyon katsayisinin standart sapmasi
karakteristik denklem degiskeni

yil

belli zaman araliklarinda ardisik degerlere sahip degiskeni
normal dagilima sahip seri

Zaman serisi

periyodik sentetik zaman serisinin aylik degerleri
aylik standart sapma

aylik ortalama

zaman dilimi

p yil 6nceki akim
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