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METEOROLOJ�K ZAMAN SER�LER�NDE KAYIP VER� TAHM�N
YÖNTEMLER�N�N BA�ARIMLARININ KORELASYON  BOYUTU 

ANAL�Z�YLE KAR�ILA�TIRILMASI

Sipan ASLAN*                     Ceylan YOZGATLIG�L**

Cem �Y�GÜN*** �nci BATMAZ****          Hasan TATLI******

ÖZET

Bu çal��mada, meteorolojik zaman serilerinde kay�p veri tahmin 
yöntemlerinin ba�ar�mlar� do�rusal olmayan dinamik zaman serileri 
analizinde s�kl�kla kullan�lan korelasyon boyutu belirleme yöntemiyle 
kar��la�t�r�lm��t�r. Bu amaçla, 1965-2006 periyodunda, eksik veri içermeyen 
ayl�k meteorolojik zaman serilerinde farkl� oranlarda yapay kay�p veriler 
olu�turulmu�  ve olu�turulan yapay kay�p veriler tahmin yöntemleriyle 
tamamlanarak bu serilerin korelasyon boyutlar� orijinal serilerden elde 
edilen korelasyon boyutlar�yla kar��la�t�r�lm��t�r. Elde edilen bulgular 
do�rultusunda, karekök hata kareler ortalamas� gibi sadece merkezi 
e�ilimleri dikkate alan do�ruluk ölçüm yöntemleri yan�nda serilerin alansal 
ve zamansal özelliklerine hassas ba��ml� olan  korelasyon boyutu belirleme 
yönteminin de kullan�lmas�n�n zaman serilerinde kay�p veri tahmin 
yöntemlerinin ba�ar�mlar�n�n kar��la�t�r�lmas�n� daha güvenilir düzeye 
ta��yaca�� gözlenmi�tir.

Anahtar Kelimeler: Do�rusal olmayan zaman serileri, Kay�p veri, Korelasyon boyutu, 
Meteorolojik zaman serileri. 

1. G�R��

Meteoroloji istasyonlar�n�n gözlemlerinde kay�p veri problemiyle kar��la�mamak 
neredeyse imkans�z�d�r. Meteorolojide kay�p verilerin olu�umu, mevsimsel etkilere, 
meteoroloji istasyonlar�n�n yer de�i�tirmesine, kapanmas�na, istasyonlar�n kulland�klar�
ekipmanlar�n özelliklerine, personelden kaynakl� hatalara ve hatta ülkenin içinde 
bulundu�u siyasal konjonktür gibi nedenlere ba�l�d�r.

Türkiye genelinde 19 meteorolojik de�i�ken üzerine faal olarak gözlem yapabilen 
yakla��k 270 klima istasyonu vard�r. 1950 � 1960 y�llar� aras�nda bu istasyonlar�n
toplam�nda ayl�k gözlemlerin içerdi�i kay�p veri oran� %50 civar�ndad�r. Kay�p veri 
oran� 1960 sonras�nda %50�nin alt�na dü�mekte ve 1980 y�l�ndan sonra da %10 
kay�pl�l�k düzeyine ula�maktad�r (Asar vd. 2010).
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�klim belirleme, kümeleme ve modelleme gibi meteoroloji gözlemlerinin uzun dönem 
ortalamalar�na ihtiyaç duyan istatistiksel analizlerde eksiksiz veri setinin elde edilebilir 
olmas� oldukça önemlidir. Bu tür veri kümelerinde kay�plar�n uygun yöntemlerle 
tamamlanmas�, uzun dönem verilere ihtiyaç duyan analizlerin güvenilirli�ini 
artt�racakt�r. Uygun yöntemlerin belirlenmesi ilgilenilen de�i�kenin alansal ve zamansal 
özellikleriyle de yak�ndan ilgilidir. Bu çal��mada biz, kay�p veri atama yöntemlerinin 
ba�ar�mlar�n�n kar��la�t�r�lmas�nda sadece merkezi e�ilim ölçülerini dikkate alan 
do�ruluk ölçümleri yan�nda Korelasyon Boyutu (KB) belirleme yönteminin de 
kullan�lmas�n� önermekteyiz.  

Bu çal��mada kay�p veri tahmin yöntemlerini KB�ler aç�s�ndan kar��la�t�rmak amac�yla
1965-2006 periyodunda eksik veri içermeyen ve Türkiye�nin sahip oldu�u farkl� iklim 
rejimlerini yans�tacak �ekilde 7 farkl� iklim bölgesinden seçilen meteoroloji 
istasyonlar�n�n ya��� gözlemleri kullan�ld�. Kay�p veri içermeyen gözlemlerde %10, 
%20 ve %50 olmak üzere üç farkl� düzeyde olu�turulan yapay kay�p veriler Çok 
Katmanl� Yapay Sinir A�lar� (ÇKYSA) yöntemi ve Beklenti Maksimizasyonu tabanl�
Monte Karlo Markov Zinciri (BM-MKMZ) çoklu veri atama yöntemleri kullan�larak
tahmin edildi. Tahmin edilen de�erlerle gerçek de�erler De�i�im Katsay�s� Hata Kök 
Kareler Ortalamas� (DKHKKO) do�ruluk ölçümü kullan�larak kar��la�t�r�ld�. Merkezi 
e�ilim ölçülerine dayanan bu kar��la�t�rmay� etkinle�tirmek için tahmin de�erleriyle 
olu�turulan serilerle orijinal serilerden elde edilen KB de�erleri kar��la�t�r�larak
tahminlerin ba�ar�mlar� de�erlendirildi.

Çal��man�n 2. bölümünde ya��� gözlemleri kullan�lan meteoroloji istasyonlar�,
3.bölümde kay�p tahmini için kullan�lan yöntemler ve KB belirleme yöntemi 
tan�t�lm��t�r. Son olarak 4. bölümde çal��man�n sonuç ve tart��ma bölümleri yer alm��t�r.

2. VER�LER 

Çal��mada kullan�lan ya��� verileri Devlet Meteoroloji ��leri Genel Müdürlü�ünden
(DM�GM) temin edilmi�tir. Ya��� gözlemleri kullan�lan meteoroloji istasyonlar� 1965-
2006 periyodunda kay�p veri içermemektedir. Ya��� de�i�keninin alansal özelliklerini 
ve farkl� iklim rejimlerinin tahminlerdeki etkilerini de analizlerde de�erlendirmek 
amac�yla Güney Do�u Anadolu Bölgesi (GAB), Do�u Anadolu Bölgesi (DAB), 
Akdeniz Bölgesi (AB), �ç Anadolu Bölgesi (�AB), Ege Bölgesi (EB), Bat� Trakya 
Bölgesi (BTB) ve Kuzey Bat� Karadeniz Bölgesi (KBKB) olmak üzere Türkiye�nin 7 
farkl� iklim bölgesinden seçilen meteoroloji istasyonlar� kullan�lm��t�r.

Meteorolojik verilerde kar��la��lan kay�plar�n tamamlanmas�nda kullan�lan yöntemler 
genelde yak�n istasyonlar�n varolan verilerini kullanmaktad�r. Bu çal��mada da kay�p
veriye sahip oldu�u dü�ünülen istasyon hedef istasyon olarak, hedef istasyonla 
korelasyonlar� yüksek kom�u istasyonlar da referans istasyonlar olarak 
nitelendirilmi�lerdir. Gerçekte kay�p veri içermeyen hedef istasyonlarda %10, %20 ve 
%50 olmak üzere üç farkl� kay�pl�l�k düzeyinde kay�plar olu�turulmu� ve bu kay�p
veriler kom�u istasyonlar�n varolan gözlemleri kullan�larak tahmin edilmi�tir. 
Kullan�lan istasyonlar�n lokasyon bilgileri Tablo 1�de verilmi� ve bölgelerde belirlenen 
hedef istasyonlar italik yaz�yla gösterilmi�tir.
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Tablo 1. Çal��mada kullan�lan istasyonlar ve lokasyon bilgileri 

Istasyon ad� Istasyon 
numaras�

Enlem - Boylam Istasyon ad� Istasyon 
numaras�

Enlem - Boylam 

GAB DA
Akcakale 17980 36°43' -  38°56' A�r� 17099 39°43' -  43°03'
Birecik 17966 37°01' -  37°57' Do�ubeyaz�t 17720 39°33' -  44°05'
Ceylanp�nar 17968 36°50' -  40°01' Horasan 17690 40°03' -  42°10'
Urfa 17270 37°09' -  38°47' Igd�r 17100 39°55' -  44°03'
Kilis 17262 36°42' -  37°06' Mus 17204 38°41' -  41°29'
Siverek 17912 37°45' -  39°19' 

AB  �AB
Alanya 17310 36°33' -  32°00' Konya 17244 37°59' -  32°33'
Antalya 17300 36°52' -  30°42' Karaman 17246 37°12' -  33°13'
Finike 17375 36°18' -  30°09' Ak�ehir 17239 38°21' -  31°25'
Manavgat 17954 36°47' -  31°26' Bey�ehir 17896 37°41' -  31°44'
Anamur 17320 36°05' -  32°50' Cihanbeyli 17191 38°39' -  32°57'
Silifke 17330 36°23' -  33°56' Karap�nar 17902 37°43' -  33°32'

EB   BTB 
�zmir 17220 38°23' -  27°04' Uzunkopru 17608 41°15' -  26°41'
Ku�adas� 17232 37°52' -  27°15' �psala 17632 40°55' -  26°22'
Çe�me 17221 38°18' -  26°18' K�rklareli 17052 41°44' -  27°13'
Dikili 17180 39°04' -  26°53' Lüleburgaz 17631 41°24' -  27°21'
Bornova 17790 38°28' -  27°13' Tekirda� 17056 40°59' -  27°30'
Salihli 17792 38°29' -  28°08' Edirne 17050 41°41' -  26°33'

   
  KBKB 

Bart�n 17020 41°38' -  32°22' 
Akçakoca 17612 41°05' -  31°10' 
Düzce 17072 40°50' -  31°10' 
�nebolu 17024 41°59' -  33°47' 

   

Kullan�lan meteoroloji istasyonlar�n�n ya��� de�i�keni için birbirleriyle olan ve 
istatistiksel olarak anlaml� do�rusal korelasyonlar� 0.65 ve 0.95 aras�nda de�i�mektedir. 
�stasyonlar�n Türkiye fiziki haritas�ndaki konumlar� �ekil 1�de verilmi�tir. Hedef 
istasyonlar k�rm�z� renkli, referans istasyonlar siyah renkli belirteçlerle gösterilmi�tir.
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�ekil 1. �stasyonlar�n konumlar� (a) BTB (b) KBKB (c) EB (d) DAB (e) AB (f) �AB (g) GAB 

3. YÖNTEMLER 

Literatürde, ya��� verilerinde kay�plar�n tahminiyle ilgili çal��malar 1950�li y�llara kadar 
uzanmaktad�r. �lk çal��malarda, ya��� verilerinde kar��la��lan kay�p verilerin, aritmetik 
ortalamalar yöntemi gibi basit yöntemlerle tahmin edilmesi yönünde çal��malar 
yap�lm��t�r. Paulhus ve Koehler 1952�de hedef ve referans istasyonlar�n ya��� toplam 
oranlar�ndan elde edilen a��rl�klar� kullanarak aritmetik ortalama yönteminin 
geli�tirilmi� hali olan ve Normal Oran (NO) yöntemi olarak adland�rd�klar� yöntemi 
kullanm��lard�r. Bilgisayar teknolojisindeki geli�mlerin yard�m�yla, kay�p verilerin 
tahmininde hesap yo�un yöntemlerin kullan�m� yayg�nl�k kazanm��t�r.

Young (1992), kay�p verilerin tahmini için Çoklu Diskriminant Analiz yöntemini 
kullanm��t�r. Makhuvha vd. (1997), Çoklu Do�rusal Regresyon (ÇDR) yöntemi ve NO 
yöntemiyle beraber alt� ayr� yöntemi kar��la�t�rm�� ve BM algoritmas�n�n daha do�ru 
sonuçlar verdi�ine i�aret etmi�lerdir. Xia vd. (1999a,b), günlük meteorolojik zaman 
serileri üzerinde ki çal��malar� sonucunda ÇDR yönteminin daha ba�ar�l� sonuçlar 
verdi�ini rapor etmi�lerdir. Schneider (2001), iklim verilerinde kar��la��lan kay�p
verilerin ele al�nmas�nda  BM algoritmas�n� geni� çapta de�erlendiren ilk çal��may�
yay�nlam��t�r. Cano ve Andreu (2010), MKMZ tabanl� çoklu veri atama yönteminin 
kay�p verilerin tahmininde daha ba�ar�l� sonuçlar verdi�i yönünde bulgular elde 
etmi�lerdir. Coulibaly ve Evora (2007); Lucio vd. (2007); Lo Presti vd. (2008); Aly vd.
(2009); Kalteh ve Berndtsson (2006) ve Kalteh ve Hjorth (2009), çal��malar�nda kay�p
verilerin tahmini içi Yapay Sinir A�lar� (YSA) modellerinin kullan�ld��� ve dikkate 
de�er sonuçlar�n elde edildi�i kar��la�t�rmal� analiz sonuçlar�n� yay�mlam��lard�r.

Sipan ASLAN, Ceylan YOZGATLIGİL, Cem İYİGÜN, İnci BATMAZ, Hasan TATLI
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Yukar�da ad� geçen yay�nlar �����nda hedef istasyonlarda olu�turulan yapay kay�p
verilerin ÇKYSA ve BM-MKMZ çoklu veri atama yöntemleri kullan�larak tahmin 
edilmesi uygun görülmü�tür. Çal��mada kullan�lan yöntemlerin KB belirleme yöntemi 
aç�s�ndan kar��la�t�r�lmas� çal��man�n ana amac�n� olu�turmaktad�r.

3.1 Çok Katmanl� Yapay Sinir A�lar� Modeli 

Yapay sinir a�lar�, girdi verileriyle ona kar��l�k gelen ç�kt� de�erlerini yinelemeli olarak 
e�leyen yar� parametrik do�rusal olmayan regresyon modeli olarak dü�ünülebilir.
Literatürde pek çok farkl� YSA modeli geli�tirilmi�tir. Detayl� bilgi için Bishop (1995); 
Haykin (1999) ve Patterson (1996) görülebilir. Zaman serilerinin ve iklim gözlemlerinin 
modellenmesinde ÇKYSA modeli s�kl�kla kullan�lan bir yöntemdir (örne�in, Gardner 
ve Dorling, 1998; ASCE, 2000; Toth vd., 2000; Junninen vd., 2004; Coulibaly ve Evora, 
2007; Kalteh ve Berndtsson, 2006; Kalteh ve Hjorth, 2009; Sorjaama, 2009; 
Nelwamondo ve Marwala, 2007). ÇKYSA a� mimarisi girdi, gizli ve ç�kt� olmak üzere 
genelde üç katmandan olu�maktad�r. Bu modelde YSA, hatalar�n geri yay�l�m
algoritmas� kullan�larak e�itilmektedir. Kulan�lacak gizli katman say�s� ve gizli 
katmandaki nöron say�s� deneme yan�lma sonucunda bulunabilen de�i�kenlerdir. Bu 
çal��mada bir gizli katman ve bu katmanlarda 2-8 say�lar� aras�nda de�i�en nöronlar 
kullan�lm��t�r. Gizli katmanda bulunan nöronlarda hiperbolik tanjant fonksiyonu 
seçilmi�tir ve YSA e�itim algoritmas� için e�lenik ölçekli gradyan ini� algoritmas�
kullan�lm��t�r. ÇKYSA modellerinin literatürde yayg�n kullan�m� nedeniyle model 
hakk�nda detayl� bilgiler verilmeyecektir onun yerine ilgilenen okuyucular yukar�da
belirtilen referanslara ba�vurabilirler.

3.2 Beklenti Maksimizasyonu Monte Karlo Markov Zinciri Tabanl� Çoklu Veri 
Atama Yöntemi 

Kay�p veri kümelerine En Çok Olabilirlik (EÇO) Yöntemi  tabanl� yakla��mlarda, 
uygun kay�p veri atama yönteminin belirlenmesi kay�p veriyi üreten mekanizmayla 
yak�ndan ilgilidir (Little ve Rubin, 2002; Schafer, 1997). Rassal Kay�p Mekanizmas�
(RKM), Tümüyle Rassal Kay�p Mekanizmas� (TRKM) ve Rassal olmayan Kay�p
Mekanizmas� (ROKM) olmak üzere literatürde yag�n olarak ba�vurulan üç kay�pl�l�k
mekanizmas� mevcuttur (Little veRubin, 2002). RKM kay�plar�n kay�p de�i�kene ba�l�
olmad��� ancak gözlenen de�i�kene ba�l� olabilece�i durumu, TRKM kay�plar�n ne 
kay�p de�i�kene ne de gözlenen de�i�kene ba�l� oldu�u durumu son olarak ROKM 
kay�plar�n kay�p de�i�kene ve gözlenen de�i�kene ba�l� olabilece�i durumu ifade 
etmektedir. RKM ve TRKM varsay�mlar� alt�nda kay�p veri atama modelinde kay�pl�l�k
mekanizmas� göz ard� edilebilir durumlar olarak de�erlendirilmektedir ve kay�pl�l�k
mekanizmas�n�n modellenmesine ihtiyaç yoktur ancak ROKM varsay�m�n�n kabul 
edilmesi durumunda kay�p veri atama modellerinde kay�pl�l�k mekanizmas�n�n da 
modellenmesi gerekmektedir (Schafer, 1997). 

BM algoritmas� 1977�de ilk olarak Dempster, Laird ve Rubin taraf�ndan eksik veri 
içeren veri kümlerinde EÇO tahmincilerinin elde edilmesi için geli�tirilmi� yinelemeli 
bir yöntemdir. Algoritman�n B- ad�m�nda eldeki veriler yard�m�yla da��l�m�n EÇO 
tahmincileri bulunur M- ad�m�nda ise bir önceki ad�mda bulunan tahminciler yard�m�yla 
kay�p verilerin ko�ullu beklenen de�erleri elde edilir. Parametre tahminleri, ard���k
parametre tahminleri dura�anla��ncaya kadar iterativ olarak yinelenerek elde edilir. Bu 
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çal��mada BM algoritmas� MKMZ çoklu veri atama yöntemi için ba�lang�ç parametre 
tahminlerini sa�lamak için kullan�lm��t�r.

MKMZ çoklu veri atama yöntemi de BM algoritmas�nda oldu�u gibi yinelemeli bir 
süreçtir. Çoklu veri atama yöntemide kay�p veri yerine ikiden fazla uygun de�erin
atanmas�yla kay�pl�l�ktan ötürü olu�an belirsizli�in veri analizlerinde etkisinin 
indirgenmesi amaçlanmaktad�r. MKMZ yönteminde çoklu veri atama, Atama ad�m� ve 
Ard�l ad�m olmak üzere iki ad�mda gerçekle�tirilir. Atama ad�m�nda parametre 
tahminleri kullan�larak kay�p veriler simule edilmektedir. Ard�l ad�mda, tahmin edilen 
kay�p verilerle tamamlanm�� veri seti üzerinden yeni parametre tahminleri elde edilir. 
Bu iki ad�m, simule edilen kay�p de�erler ve parametre tahminleri birbirlerinden 
ba��ms�z hale gelinceye kadar devam ettirilir ve en son iterasyonda ki kay�p veri 
tahminleri ve parametre tahminleri Markov Zinciri�nin bir eleman�n� olu�tururlar. Bu 
çal��mada MKMZ tabanl� çoklu veri atama yöntemi RKM ve çok de�i�kenli normal 
da��l�m (ÇDND) varsay�mlar� alt�nda çal���ld�. Ya��� verileri için ÇDND varsay�m�
gerçekçi olmasada, kay�p verilerin ÇDND varsay�m� alt�nda tahmini yinede ba�ar�l�
sonuçlar vermektedir (Demirtas vd., 2008). Yöntemin ayr�nt�l� uygulama a�amalar� için 
Schafer (1997) görülebilir. 

3.3 Do�rusal Olmayan Zaman Serileri Analizi ve Korelasyon Boyutu Analizi 

Son y�llarda meteorolojik zaman serilerinin do�rusal olmayan deterministik 
özelliklerinin belirlenmesinde dinamik sistem yakla��m� oldukça yayg�nl�k kazanm��t�r
(Sivakumar, 2004). Bu amaçla;  faz uzay� geri kurulumu algoritmas� serinin do�rusal-
d��� deterministik özelliklerini incelemek için s�kl�kla kullan�lan bir yöntem olarak 
kar��m�za ç�kmaktad�r. Faz uzay� herhangi bir dinamik sistemin tan�mlanmas�nda
kullan�lan ve sistemin zaman içindeki hareketinin özelliklerini bar�nd�ran koordinat 
düzlemleridir. Diferansiyel denklemlerle ifade edilebilen dinamik sistemler için faz 
uzaylar�, ilgili denklemlerin matematiksel çözümleriyle olu�turulabilmektedir. Dinamik 
sistemi olu�turan diferansiyel denklemlerin bilinmedi�i ya da belirlenemedi�i
durumlarda ilgili sisteme ait faz uzay�n� sistemin herhangi bir de�i�keninin zamana 
ba�l� gözlemlerini kullanarak faz uzay� geri kurulum algoritmas�yla olu�turmak 
mümkün olabilmektedir. Zaman dizileri kullan�larak elde edilen faz uzaylar� bu dizileri 
üreten sistemin nitel ve nicel özellikleri hakk�nda bilgiler içermektedir (Kantz ve 
Schreiber, 2003). Örne�in faz uzay�nda geli�i güzel saç�lan ve uzay�n tümüne yay�lan 
koordinat de�erleri sistemin tümüyle raslant�sal bir süreç oldu�unu belirtirken buna 
kar��l�k faz uzay�nda uzay�n belli bir bölümünde yo�unla�an belirgin geometrik yap�lar 
sistemin deterministik özellikte oldu�una ili�kin kuvvetli belirleyicilerdir. Teorik olarak 
deterministik özellikte dinamik sistemlerin zamana ba�l� hareketi faz uzay�nda belirli 
geometrik yap�lar olu�turacak �ekilde bir yörüngeye do�ru çekilirler. Bu tür geometrik 
yap�lar çekici(attractor) olarak adland�r�lmaktad�rlar. Dinamik sistemlerin do�rusal-d���
özellikleri hakk�nda bilgiler, elde edilen bu çekicilerin boyut analizleri sonucunda 
ortaya konmaktad�r. Bu geometrik yap�lar�n boyutlar�n�n belirlenilmesinde kullan�lan en 
yayg�n yöntem korelasyon boyutu analizidir. Sonlu ve kesirsel korelasyon boyutu  ilgili 
zaman dizisini üreten dinamik sistemin periyodik olmad���n� do�rusal olmayan özellikte 
oldu�unu belirtirken kesirsel boyutun tam say� de�eri dinamik sistemin serbestlik 
derecesi olarak de�erlendirilmekte ve dinamik sistemi türeten de�i�ken say�s� hakk�nda 
bilgi ta��maktad�r (Small, 2005).      
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Bu çal��mada biz yapay olarak olu�turulan kay�p verileri, yukar�da anlat�lan
yöntemlerle, tahmin edilen ya��� serilerinden elde edilen KB�lerle gerçek ya���
serisilerinden elde edilen KB�leri kar��la�t�rarak yöntemlerin ba�ar�mlar�n� daha etkin 
bir biçimde kar��la�t�rmay� hedefledik. KB belirleme yönteminin zaman serisindeki 
de�i�imlere hassas ba��ml� olmas� nedeniyle kay�p verisi tamamlanan KB�lerle gerçek 
KB�lerden olan sapmalar�n kullan�lan yöntemlerin ba�ar�mlar� hakk�nda bilgi verici 
oldu�unu dü�ünmekteyiz. KB�yi belirlemek için öncelikle sitemin yakla��k faz uzay�n�
tek de�i�kenli zaman serisinden yararlanarak elde edilen geri çat�m vektörleriyle geri-
kurmak gerekmektedir.  

Öncelikle herhangi bir dinamik sistemi belirleyen set üçlüsü  ile gösterilsin. 
Burada , sistemin üzerinde hareket etti�i boyutlu gerçek faz uzay�n�; zaman 
belirtecini ve , sistemi hareket ettiren dönü�üm operatörünü göstermektedir. 
Do�rusal-d��� dinamik sistem analizinde amaç; dinamik sistem hakk�nda bilgi ta��yan ve 
matematiksel olarak elde edilemeyen  �i yakla�t�r�mlarla belirlemeye çal��makt�r. Bu 
yakla�t�r�m faz uzay� geri-kurulum algoritmas�yla yap�labilmektedir. 

3.3.1 Zaman geciktirmeye dayal� yerle�tirme yöntemiyle faz uzay� geri-kurulumu 

Do�rusal d��� dinamik zaman serisi analizinde, tek de�i�kenli zaman serisi ,
  olmak üzere herhangi bir  fonksiyonula �nin izdü�ümü olarak 

dü�ünülmektedir. Tek de�i�kenli zaman serisi  kullan�larak  boyutta �nin geri 
kurulumu, zaman geciktirmeye dayal� yerle�tirme yöntemiyle yap�labilmektedir 
(Takens ,1981; Small ,2005). 

Zaman geciktirmeye dayal� yerle�tirme yönteminde zaman serisi ,  boyutta ve 
zaman gecikme de�eriyle geri-çat�m vektörlerine dönü�türülmektedir.  

Zaman serisi  ve  olmak üzere olu�turulacak geri-çat�m
vektörlerinin say�s�   olacakt�r,

Faz uzay�nda geri çat�m vektörlerinin olu�turdu�u geometrik �ekiller garip çekerler 
(strange attractor) olarak adland�r�lmaktad�r (Takens, 1981). Burada , minimum 
yerle�tirme boyutunu ve , zaman gecikme de�erini göstermektedir.  

Zaman gecikme de�erini belirleyebilmek için otokorelasyon fonksiyonunun ilk 
de�erine dü�tü�ü de�er gecikme de�eri olarak al�nabilir ancak bu çal��mada biz uygun 
zaman gecikme de�erinin bulunmas� için Fraser and Swinney, (1986)�in önerdi�i Ortak 
Bilgi Kriterini (OBK) kulland�k. Zaman gecikme de�erinin uygun belirlenimi 
olu�turulacak geri-çat�m vektörlerinin birbirlerine istatistiksel olarak ba��ml� ancak  
korelasyonlu olmamas�na dayanmaktad�r. Küçük zaman gecikme de�eri vektörlerin 
birbirine çok yak�n olmas�na ve faz uzay�nda vektörlerin bir noktada yo�unla�mas�na,
gecikme de�erinin büyük seçilmesiyse olu�turulan vektörlerin birbirleriyle ba��ms�z
olmas�na ve faz uzay�nda vektörlerin geli�i güzel da��lmas�na neden olmaktad�r. Bu 
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nedenle OBK�nin ilk minimum de�eri uygun zaman gecikme de�eri olarak al�nabilir 
(Kantz ve Schreiber, 2003). 

Minimum yerle�tirme boyutu �nin elde edilmesinde yayg�n olarak kullan�lan yöntem 
Kennel vd., (1992)�nin önerdi�i Yanl�� En Yak�n Kom�uluklar yöntemidir. Minimum 
yerle�tirme boyutu bulundu�u takdirde zaman serisini üreten dinamik sistem için uygun 
faz uzay� elde edilmi� olur. Bu yöntemin amac�  boyutundan +1 boyutuna 
geçerken  yörüngesindeki do�ru ve yanl�� kom�uluklar� ay�rt etmektir. Bir zaman 
serisinde yanl�� kom�uluk, sisteme ait iki noktan�n, sistemin oldu�undan daha küçük bir 
boyutta incelenmesinden dolay� kom�uluk olarak de�erlendirilmesidir. 

3.3.2 Korelasyon boyutu 

Korelasyon boyutu, faz uzay� geri-kurulum prosedürünün ç�kt�lar�n� girdi olarak al�r ve 
minimum yerle�tirme boyutu  �nin ve zaman gecikme de�eri �nun bir fonksiyonu 
olarak dü�ünülebilir. Faz uzay�nda olu�an yap�n�n boyut analizi korelasyon boyutunu 
vermektedir. Boyut analizinde amaç dinamik sistemi forse eden de�i�kenli�in
belirlenmesidir. KB çekici üzerindeki bir noktan�n ba�ka bir noktay� etkileme 
derecesinin ölçümüdür ve serideki de�i�imlere hassas ba��ml�d�r (Sivakumar vd., 2006).  

Bu çal��mada KB tahminleri Grassberger ve Proccacia (1983)�n�n önerdi�i (GP 
algoritmas�) KB belirleme prosedürüyle gerçekle�tirilmi�tir. GP algoritmas� KB hesab�
için korelasyon toplam�n� kullanmaktad�r. Korelasyon toplam� dü�ük boyutlu ve yüksek 
boyutlu dinamik sistemleri ay�rt etmek için kullan�lan bir yöntemdir. Herhangi bir 
deterministik sistemin serbestlik derecesinin sonlu say�da olmas� gerekti�inden
hareketle, artan minimum yerle�tirme boyutu için hesaplanan korelasyon toplamlar�n�n
belirli bir noktadan (serbestlik derecesi) sonra doyuma ula�mas� beklenmektedir. KB, 
artan yer�etirme boyutu için korelasyon toplam�nda de�i�imin stabil hale geldi�i nokta 
olarak dü�ünülebilir.

Herhangi bir faz uzay�nda tan�ml� noktalar toplulu�u dü�ünüldü�ünde, bu noktalar 
aras�ndaki kom�uluk uzakl���n�n belirli bir de�erden, , yak�n olan noktalar�n say�s�n�n,
toplam nokta say�s�na oran� korelasyon toplam� olarak adland�r�l�r.
olmak üzere bu toplam �öyle ifade edilir; 

burada   Heavside fonksiyonudur ve a�a��daki �ekilde tan�mlan�r,

Ba�ka bir ifadeyle, korelasyon toplam� aralar�ndaki uzakl�k � dan küçük olan 
noktalar�n� tan�mlar.  
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Grassberger ve Proccacia (1983)�n�n çal��malar�nda gösterdi�i üzere  ve 
için korelasyon toplam�  ve  aras�ndaki ili�ki KB ,  cinsinden �u �ekilde 
ifade edilir; 

ya da ba�ka bir ifadeyle, 

olarak gösterilir. KB,  Denklem 4� de gösterilen ifadenin e�imi olarak bulunur. 

4.  SONUÇ VE TARTI�MA

Bu çal��mada kay�p veri tahmin yöntemlerinden ÇKYSA ve BM-MKMZ tabanl� çoklu 
veri atama yöntemleri ayl�k toplam ya��� serileri üzerinde çal���lm��t�r. Yap�lan kay�p
veri tahminlerinin ölçeksiz olarak de�elendirilmesi için DKHKKO do�ruluk ölçümüyle 
beraber eksik verileri tamamlanan serilerin KB�lerinde ki de�i�imler de�erlendirilmi�tir. 
Ölçekten ba��ms�z olarak dü�ünülen ortalama mutlak yüzde hata ölçümü ve simetrik 
mutlak yüzde hata ölçümü gibi yüzde hata oranlar�na dayanan di�er do�ruluk
ölçümlerinin kullan�m� Hyndman ve Koehler (2006)�in belirttikleri dez avantajlardan 
dolay� uygun bulunmam��t�r.

Çal��mada kullan�lan DKHKKO do�ruluk ölçümü,  gerçek de�er ve  tahmin edilen 
de�er olmak üzere �u �ekilde ifade edilebilir; 

Denklem 5�te görüldü�ü gibi DKHKKO,   tahmin edilen de�erlerin ortalamas�
olmak üzere ölçekten ba��ms�z hale getirilmi� HKKO do�ruluk ölçümüdür. Tablo 1�de 
belirtilen hedef istasyonlarda  %10, %20 ve %50 olmak üzere üç farkl� kay�pl�l�k
düzeyinde olu�turulan yapay kay�p veriler tahmin edildikten sonra hesaplanan 
DKHKKO de�erleri Tablo 2�de verilmi�tir

Tablo 3. DKHKKO de�erleri 

                 17099 A�r�   17980 Akçakale 17310 Alanya 17020 Bart�n
 %10 %20 %50 %10 %20 %50 %10 %20 %50 %10 %20 %50 
ÇKYSA 0.434 0.388 0.431 0.667 0.577 0.551 0.430 0.429 0.581 0.400 0.462 0.458 

BM-
MKMZ  

0.444 0.395 0.429 0.674 0.573 0.537 0.465 0.466 0.511 0.354 0.427 0.455 

                 17220 �zmir 17244 Konya 17608 Uzunköprü 
 %10 %20 %50 %10 %20 %50 %10 %20 %50 
ÇKYSA 0.292 0.276 0.303 0.478 0.391 0.623 0.392 0.401 0.387 

BM-
MKMZ  

0.288 0.272 0.296 0.477 0.389 0.560 0.382 0.401 0.375 

  	 		 	 Comparison of Missing Data Imputation Methods for Meteorological  	 Meteorolojik Zaman Serilerinde Kayıp Veri Tahmin Yöntemlerinin
   Time Series Data via Correlation Dimension Technique	 Başarımlarının Korelasyon Boyutu Analiziyle Karşılaştırılması	



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Özel Sayı 2011
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2011

64
� 64

Ayn� �ekilde üç farkl� kay�pl�l�k düzeyi için hesaplanan KB�ler ve orjinal seriye ait KB 
de�erleri Tablo 3�te verilmi�tir.

Tablo 4. KB de�erleri

                 17099 A�r�   17980 Akçakale 17310 Alanya 17020 Bart�n
3.78

 %10 %20 %50 %10 %20 %50 %10 %20 %50 %10 %20 %50 
ÇKYSA 3.8 3.76 4.22 2.58 2.64 2.59 3.49 3.46 3.49 3.52 3.42 3.35 

            
BM-
MKMZ  

3.8 3.75 3.93 2.58 2.60 2.63 3.53 3.49 3.95 3.47 3.52 3.25 

            
                 17220 �zmir 17244 Konya 17608 Uzunköprü 

 %10 %20 %50 %10 %20 %50 %10 %20 %50 
ÇKYSA 2.27 2.27 2.27 3.94 3.76 3.93 5.26 5.07 5.29 

         
BM-
MKMZ  

2.27 2.27 2.19 3.81 3.70 4.23 5.33 5.17 5.52 

�klim belirleme ve kümeleme analizleri gibi klimatolojik çal��malar eksiksiz ve 
olabildi�ince uzun dönemli veriye ihtiyaç duymaktad�r. Bu nedenle, meteorolojik 
zaman serilerinde s�kl�kla kar��la��lan kay�p verilerin tahmini için kullan�lacak
yöntemlerin, serilerin içermi� oldu�u alansal ve zamansal özellikleri koruyabilecek 
derecede etkin olduklar�n� belirlemek sonraki analizler aç�s�ndan oldukça önemlidir. 
Zaman serilerinde tahminlerin ba�ar�mlar�n� belirlemenin en yayg�n yöntemi olarak, 
hata kareler ortalamas�na dayanan do�ruluk ölçümleri kullan�lmaktad�r. Sadece merkezi 
e�ilimleri dikkate alan bu tür de�erlendirmelerin alansal özelli�e sahip veriler için 
kullan�lan yöntemlerin etkinli�ini belirlemede yeterli olamayaca��n� dü�ünmekteyiz.  

KB�ler zaman serisindeki hassas de�i�imlere duyarl� oldu�undan ve uygun faz uzay�
geri-kurulumu alt�nda de�i�mez (invariant) olduklar�ndan, HKKO�ya dayanan yöntem 
kar��la�t�rmalar�n�n KB�lerle birlikte desteklendi�i durumlarda, kar��la�t�rma 
sonuçlar�n�n daha etkin yap�labilece�ini dü�ünmekteyiz. KB�ler ilgili dinamik sistemin 
boyutlar� hakk�nda da bilgi içerdiklerinden, hesaplanan gerçek KB de�erlerinin  ilgili 
bölgedeki ya��� sistemi hakk�nda bilgi ta��d���n� söyleyebiliriz. Örne�in, Türkiye�nin 
Bat� Trakya bölgesi istikrarl� iklim ko�ullar� sergilememektedir. Bu bölgede baz�
y�llarda Akdeniz iklimi etkisi görülürken baz� y�llarda Karadeniz iklimi etkisi 
gözlenmektedir. Bu bölge iklim bilimciler taraf�ndan iklim rejimlerinin geçi� bölgesi 
(transition zone) olarak tan�mlan�r ve iklimi de�i�kendir. Buna ba�l� olarak ya���
rejimindeki de�i�im de di�er bölgelere göre daha fazla de�i�kendir. Uzunköprü 
istasyonu için hesaplanan KB de�erinin di�er istasyonlara göre yüksek olmas� bu 
olgunun  KB analizinde tespit edildi�ini göstermektedir. Ayn� �ekilde, EB�de yer alan 
�zmir ve GAB�ta yer alan Akçakale gibi ya���lar�n ve ya��� de�i�kenli�inin az oldu�u
havzalarda KB�lerin di�er bölgelere göre dü�ük olarak hesaplanmas� KB analizinin 
alansal özellikleri yakalayabildi�ini göstermektedir. 

Ayl�k toplam ya��� verilerinde kay�plar�n etkin tahmini, seçilen referans istasyonlar�n
uygunlu�una ba�l�d�r. Tablo 3�te görüldü�ü gibi her iki yöntem ve üç farkl� kay�pl�l�k
düzeyi için hesaplanan KB de�erleri orijinal serilerden elde edilen KB de�erlerine
oldukça yak�nd�r. Kullan�lan yöntemlerin serilerin alansal ve zamansal özelliklerini 
dikkate ald���n� söyleyebiliriz. Daha ileri klimatolojik ara�t�rmalarda, eksik verisi 
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tamamlanan meteorolojik serilerin analizler için kullan�labilir olup olmad���n�
belirlemek, disiplinler aras� çal��malar�n güvenilir analiz yorumlar�na ba�l�d�r.

Bu çal��mayla birlikte, KB analizini daha fazla yöntem, de�i�ken ve kay�pl�l�k
senaryolar� üzerinde de�erlendirmek, KB�lerden olan sapmalar�n istatistiksel olarak 
ifade etti�i anlam� aç�klayabilmek ileriki ara�t�rma konular�m�z olarak ortaya ç�km��t�r.
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COMPARISON OF MISSING DATA IMPUTATION METHODS 
FOR METEOROLOGICAL TIME SERIES DATA VIA 

CORRELATION DIMENSION TECHNIQUE 

ABSTRACT 

In this study, the performances of missing value imputation methods for 
meteorological data are compared by Correlation Dimension Technique, 
which is frequently used in nonlinear dynamic time series analysis. For this 
purpose, artificial missing data sets are created with different missing data 
ratios from complete monthly meteorological time series in the spanning 
period of 1965-2006. Comparisons were made between original Correlation 
Dimensions which are calculated by using complete time series and with 
Correlation Dimensions calculated on re-estimated time series. Since the 
Correlation Dimension is highly dependent on auto-correlation structures of 
time series and according to our findings using Correlation Dimension, 
besides central tendency measures, will make comparisons more appropriate 
and reliable.  

Keywords: Nonlinear time series, Missing data, Correlation dimension, Meteorological time series. 
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