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M}«:TEOROLOJiK ZAMAN SERILERINDE KAYIP VERI TAHMIN
YONTEMLERININ BASARIMLARININ KORELASYON BOYUTU
ANALIZIYLE KARSILASTIRILMASI

Sipan ASLAN" Ceylan YOZGATLIGIL"”
Cem IYIGUN™ inci BATMAZ™*  Hasan TATLI ™"

OZET

Bu ¢alismada, meteorolojik zaman serilerinde kaywp veri tahmin
yontemlerinin  basarimlart dogrusal olmayan dinamik zaman serileri
analizinde siklikla kullanilan korelasyon boyutu belirleme yontemiyle
karsilastirimistir. Bu amagla, 1965-2006 periyodunda, eksik veri icermeyen
aylik meteorolojik zaman serilerinde farkli oranlarda yapay kayp veriler
olusturulmus  ve olusturulan yapay kayip veriler tahmin yontemleriyle
tamamlanarak bu serilerin korelasyon boyutlart orijinal serilerden elde
edilen korelasyon boyutlariyla karsilastirilmistir. Elde edilen bulgular
dogrultusunda, karekok hata kareler ortalamasi gibi sadece merkezi
egilimleri dikkate alan dogruluk l¢iim yontemleri yaminda serilerin alansal
ve zamansal ozelliklerine hassas bagimli olan korelasyon boyutu belirleme
yonteminin de kullanilmasmin  zaman serilerinde kaywp veri tahmin
yontemlerinin basarimlarmin  karsilagtirilmasmi  daha  giivenilir  diizeye
tastyacagi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal olmayan zaman serileri, Kayip veri, Korelasyon boyutu,
Meteorolojik zaman serileri.

1. GIRiS

Meteoroloji istasyonlarinin goézlemlerinde kayip veri problemiyle karsilasmamak
neredeyse imkansizidir. Meteorolojide kayip verilerin olusumu, mevsimsel etkilere,
meteoroloji istasyonlarinin yer degistirmesine, kapanmasina, istasyonlarin kullandiklar
ekipmanlarin ozelliklerine, personelden kaynakli hatalara ve hatta iilkenin iginde
bulundugu siyasal konjonktiir gibi nedenlere baglidir.

Tiirkiye genelinde 19 meteorolojik degisken {iizerine faal olarak gozlem yapabilen
yaklagik 270 klima istasyonu vardir. 1950 — 1960 yillar1 arasinda bu istasyonlarin
toplaminda aylik goézlemlerin icerdigi kayip veri orani1 %50 civarindadir. Kayip veri
orani 1960 sonrasinda %50°nin altina diigmekte ve 1980 yilindan sonra da %10
kayiplilik diizeyine ulagmaktadir (Asar vd. 2010).
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Iklim belirleme, kiimeleme ve modelleme gibi meteoroloji gdzlemlerinin uzun dénem
ortalamalarma ihtiya¢ duyan istatistiksel analizlerde eksiksiz veri setinin elde edilebilir
olmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu tiir veri kiimelerinde kayiplarin uygun yontemlerle
tamamlanmasi, uzun donem verilere ihtiya¢ duyan analizlerin giivenilirligini
arttiracaktir. Uygun yontemlerin belirlenmesi ilgilenilen degiskenin alansal ve zamansal
ozellikleriyle de yakindan ilgilidir. Bu ¢alismada biz, kayip veri atama yontemlerinin
basarimlarmin karsilagtirilmasinda sadece merkezi egilim Olgiilerini dikkate alan
dogruluk o&l¢timleri yaninda Korelasyon Boyutu (KB) belirleme yo6nteminin de

kullanilmasini 6nermekteyiz.

Bu ¢alismada kayip veri tahmin yontemlerini KB’ler agisindan karsilagtirmak amaciyla
1965-2006 periyodunda eksik veri icermeyen ve Tiirkiye’nin sahip oldugu farkli iklim
rejimlerini yansitacak sekilde 7 farkli iklim bolgesinden segilen meteoroloji
istasyonlarinin yagis gézlemleri kullanildi. Kayip veri igermeyen gézlemlerde %10,
%20 ve %50 olmak tizere ti¢ farkli diizeyde olusturulan yapay kayip veriler Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglart (CKYSA) yontemi ve Beklenti Maksimizasyonu tabanli
Monte Karlo Markov Zinciri (BM-MKMZ) ¢oklu veri atama yontemleri kullanilarak
tahmin edildi. Tahmin edilen degerlerle gercek degerler Degisim Katsayisi Hata Kok
Kareler Ortalamasi (DKHKKO) dogruluk 6l¢timii kullanilarak karsilastirildi. Merkezi
egilim Olgtilerine dayanan bu karsilastirmayi etkinlestirmek i¢cin tahmin degerleriyle
olusturulan serilerle orijinal serilerden elde edilen KB degerleri karsilagtirilarak

tahminlerin basarimlari1 degerlendirildi.

Calismanin 2. bolimiinde yagis gozlemleri kullanilan meteoroloji istasyonlari,
3.bolumde kayip tahmini i¢in kullanilan yontemler ve KB belirleme yontemi
tanitilmistir. Son olarak 4. béliimde ¢alismanin sonug ve tartisma boliimleri yer almustir.

2. VERILER

Calismada kullanilan yagis verileri Devlet Meteoroloji Isleri Genel Midiirliigiinden
(DMIGM) temin edilmistir. Yagis gozlemleri kullanilan meteoroloji istasyonlar1 1965-
2006 periyodunda kayip veri icermemektedir. Yagis degiskeninin alansal 6zelliklerini
ve farkli iklim rejimlerinin tahminlerdeki etkilerini de analizlerde degerlendirmek
amaciyla Giiney Dogu Anadolu Boélgesi (GAB), Dogu Anadolu Boélgesi (DAB),
Akdeniz Bolgesi (AB), I¢ Anadolu Bolgesi (IAB), Ege Bolgesi (EB), Bati Trakya
Bolgesi (BTB) ve Kuzey Bati Karadeniz Bolgesi (KBKB) olmak tizere Tiirkiye’nin 7

farkli iklim bolgesinden segilen meteoroloji istasyonlar1 kullanilmustir.

Meteorolojik verilerde karsilagilan kayiplarin tamamlanmasinda kullanilan yontemler
genelde yakin istasyonlarin varolan verilerini kullanmaktadir. Bu ¢alismada da kayip
veriye sahip oldugu distniilen istasyon hedef istasyon olarak, hedef istasyonla

korelasyonlar1  yiiksek komsu istasyonlar da referans istasyonlar

nitelendirilmiglerdir. Gergekte kayip veri icermeyen hedef istasyonlarda %10, %20 ve
%50 olmak tizere ti¢ farkli kayiplilik diizeyinde kayiplar olusturulmus ve bu kayip
veriler komsu istasyonlarin varolan go6zlemleri kullanilarak tahmin edilmistir.
Kullanilan istasyonlarin lokasyon bilgileri Tablo 1’de verilmis ve bélgelerde belirlenen

hedef istasyonlar italik yaziyla gosterilmistir.
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Tablo 1. Calismada kullanilan istasyonlar ve lokasyon bilgileri

Istasyon ad1  Istasyon Enlem - Boylam Istasyon ad1  Istasyon Enlem - Boylam
numarasi numarasli
GAB DA
Akcakale 17980 36°43' - 38°56' Agr 17099 39°43' - 43°03'
Birecik 17966 37°01' - 37°57' Dogubeyazit 17720 39°33'- 44°05'
Ceylanpmar 17968 36°50' - 40°01' Horasan 17690 40°03' - 42°10'
Urfa 17270 37°09' - 38°47' Igdir 17100 39°55' - 44°03'
Kilis 17262 36°42' - 37°06' Mus 17204 38°41'- 41°29'
Siverek 17912 37°45' - 39°19'
AB iIAB
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' Aksehir 17239 38°21'- 31°25%'
Manavgat 17954 36°47' - 31°26' Beysehir 17896 37°41' - 31°44'
Anamur 17320 36°05' - 32°50' Cihanbeyli 17191 38°39'- 32°57
Silifke 17330 36°23' - 33°56' Karapinar 17902 37°43" - 33°32'
EB BTB
Tzmir 17220 38°23"- 27°04' Uzunkopru 17608 41°15' - 26°41"
Kusadasi 17232 37°52"' - 27°15' ipsala 17632 40°55' - 26°22'
Cesme 17221 38°18'- 26°18' Kirklareli 17052 41°44' - 27°13'
Dikili 17180 39°04' - 26°53' Liileburgaz 17631 41°24' - 27°21"
Bornova 17790 38°28'- 27°13' Tekirdag 17056 40°59' - 27°30'
Salihli 17792 38°29' - 28°08' Edirne 17050 41°41' - 26°33'
KBKB
Bartin 17020 41°38' - 32°22'
Akcakoca 17612 41°05' - 31°10'
Diizce 17072 40°50' - 31°10'
inebolu 17024 41°59' - 33°47'

Kullanilan meteoroloji istasyonlarinin yagis degiskeni igin birbirleriyle olan ve
istatistiksel olarak anlamli dogrusal korelasyonlar1 0.65 ve 0.95 arasinda degismektedir.
Istasyonlarin Tiirkiye fiziki haritasindaki konumlar1 Sekil 1°de verilmistir. Hedef

istasyonlar kirmizi renkli, referans istasyonlar siyah renkli belirtecglerle gosterilmistir.
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(e} (f) (g)
Sekil 1. istasyonlarin konumlari (a) BTB (b) KBKB (c) EB (d) DAB (e) AB (f) iAB (g) GAB

3. YONTEMLER

Literatiirde, yagis verilerinde kayiplarin tahminiyle ilgili ¢aligmalar 1950°1i yillara kadar
uzanmaktadir. {1k galismalarda, yagis verilerinde karsilagilan kayip verilerin, aritmetik
ortalamalar yontemi gibi basit yoOntemlerle tahmin edilmesi yoniinde g¢aligmalar
yapilmistir. Paulhus ve Koehler 1952°de hedef ve referans istasyonlarin yagis toplam
oranlarindan elde edilen agirliklart kullanarak aritmetik ortalama yonteminin
gelistirilmis hali olan ve Normal Oran (NO) yontemi olarak adlandirdiklar1 yontemi
kullanmiglardir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismlerin yardimiyla, kayip verilerin
tahmininde hesap yogun yontemlerin kullanimi yaygilik kazanmistir.

Young (1992), kayip verilerin tahmini i¢in Coklu Diskriminant Analiz yontemini
kullanmigtir. Makhuvha vd. (1997), Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi ve NO
yontemiyle beraber alti ayr1 yontemi karsilastirmis ve BM algoritmasinin daha dogru
sonuglar verdigine isaret etmiglerdir. Xia vd. (1999a,b), giinlilk meteorolojik zaman
serileri tizerinde ki calismalar1 sonucunda CDR yoOnteminin daha basarili sonuglar
verdigini rapor etmislerdir. Schneider (2001), iklim verilerinde karsilasilan kayip
verilerin ele alinmasinda BM algoritmasin1 genis ¢apta degerlendiren ilk calismay1
yaymlamistir. Cano ve Andreu (2010), MKMZ tabanli ¢oklu veri atama yonteminin
kayip verilerin tahmininde daha basarili sonuglar verdigi yoniinde bulgular elde
etmiglerdir. Coulibaly ve Evora (2007); Lucio vd. (2007); Lo Presti vd. (2008); Aly vd.
(2009); Kalteh ve Berndtsson (2006) ve Kalteh ve Hjorth (2009), ¢alismalarinda kayip
verilerin tahmini i¢i Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modellerinin kullanildig:r ve dikkate
deger sonuglarin elde edildigi karsilastirmali analiz sonuglarini yayimlamiglardir.
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Yukarida adi gegen yaymlar 1s18inda hedef istasyonlarda olusturulan yapay kayip
verilerin CKYSA ve BM-MKMZ coklu veri atama yontemleri kullanilarak tahmin
edilmesi uygun goriilmistiir. Calismada kullanilan yontemlerin KB belirleme yontemi
agisindan karsilastirilmasi ¢alismanin ana amacini olusturmaktadir.

3.1 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Yapay sinir aglari, girdi verileriyle ona karsilik gelen ¢ikt1 degerlerini yinelemeli olarak
esleyen yart parametrik dogrusal olmayan regresyon modeli olarak diistiniilebilir.
Literatiirde pek ¢ok farklt YSA modeli gelistirilmistir. Detayl bilgi i¢in Bishop (1995);
Haykin (1999) ve Patterson (1996) goriilebilir. Zaman serilerinin ve iklim gézlemlerinin
modellenmesinde CKYSA modeli siklikla kullanilan bir yontemdir (6rnegin, 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). CKYSA ag mimarisi girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak iizere
genelde ii¢ katmandan olusmaktadir. Bu modelde YSA, hatalarin geri yayilim
algoritmasi1 kullanilarak egitilmektedir. Kulanilacak gizli katman sayist ve gizli
katmandaki néron sayisi deneme yanilma sonucunda bulunabilen degiskenlerdir. Bu
calismada bir gizli katman ve bu katmanlarda 2-8 sayilari arasinda degisen noronlar
kullanilmistir. Gizli katmanda bulunan noéronlarda hiperbolik tanjant fonksiyonu
secilmistir ve YSA egitim algoritmast i¢in eslenik Olgekli gradyan inis algoritmasi
kullanilmistir. CKYSA modellerinin literatiirde yaygin kullanimi nedeniyle model
hakkinda detayli bilgiler verilmeyecektir onun yerine ilgilenen okuyucular yukarida
belirtilen referanslara bagvurabilirler.

3.2 Beklenti Maksimizasyonu Monte Karlo Markov Zinciri Tabanh Coklu Veri
Atama Yontemi

Kayip veri kiimelerine En Cok Olabilirlik (ECO) Yoéntemi tabanli yaklagimlarda,
uygun kayip veri atama yonteminin belirlenmesi kayip veriyi iireten mekanizmayla
yakindan ilgilidir (Little ve Rubin, 2002; Schafer, 1997). Rassal Kayip Mekanizmasi
(RKM), Timiiyle Rassal Kayip Mekanizmasi (TRKM) ve Rassal olmayan Kayip
Mekanizmast (ROKM) olmak tizere literatiirde yagin olarak bagvurulan ti¢ kayiplilik
mekanizmasi mevcuttur (Little veRubin, 2002). RKM kayiplarin kayip degiskene bagl
olmadig1 ancak goézlenen degiskene bagli olabilecegi durumu, TRKM kayiplarin ne
kayip degiskene ne de gozlenen degiskene bagli oldugu durumu son olarak ROKM
kayiplarin kayip degiskene ve gozlenen degiskene bagli olabilecegi durumu ifade
etmektedir. RKM ve TRKM varsayimlar1 altinda kayip veri atama modelinde kayiplilik
mekanizmas1 goz ardi edilebilir durumlar olarak degerlendirilmektedir ve kayiplilik
mekanizmasinin modellenmesine ihtiyag yoktur ancak ROKM varsayiminin kabul
edilmesi durumunda kayip veri atama modellerinde kayiplilik mekanizmasinin da
modellenmesi gerekmektedir (Schafer, 1997).

BM algoritmast 1977°de ilk olarak Dempster, Laird ve Rubin tarafindan eksik veri
iceren veri kiimlerinde ECO tahmincilerinin elde edilmesi i¢in gelistirilmis yinelemeli
bir yontemdir. Algoritmanin B- adiminda eldeki veriler yardimiyla dagilimin ECO
tahmincileri bulunur M- adiminda ise bir 6nceki adimda bulunan tahminciler yardimiyla
kayip verilerin kosullu beklenen degerleri elde edilir. Parametre tahminleri, ardisik
parametre tahminleri duraganlasincaya kadar iterativ olarak yinelenerek elde edilir. Bu
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calismada BM algoritmast MKMZ ¢oklu veri atama yontemi i¢in baslangi¢c parametre

tahminlerini saglamak i¢in kullanilmisgtir.

MKMZ ¢oklu veri atama yontemi de BM algoritmasinda oldugu gibi yinelemeli bir
stirectir. Coklu veri atama yontemide kayip veri yerine ikiden fazla uygun degerin
atanmastyla kayipliliktan otliri olusan belirsizligin veri analizlerinde etkisinin
indirgenmesi amag¢lanmaktadir. MKMZ yonteminde ¢oklu veri atama, Atama adimi ve
Ardil adim olmak {izere iki adimda gerceklestirilir. Atama adiminda parametre
tahminleri kullanilarak kayip veriler simule edilmektedir. Ardil adimda, tahmin edilen
kayip verilerle tamamlanmis veri seti {izerinden yeni parametre tahminleri elde edilir.
Bu iki adim, simule edilen kayip degerler ve parametre tahminleri birbirlerinden
bagimsiz hale gelinceye kadar devam ettirilir ve en son iterasyonda ki kayip veri
tahminleri ve parametre tahminleri Markov Zinciri’nin bir elemani olustururlar. Bu
calismada MKMZ tabanli ¢oklu veri atama y6ntemi RKM ve ¢ok degiskenli normal
dagilim (CDND) varsayimlar1 altinda calisildi. Yagis verileri icin CDND varsayimi
gercekei olmasada, kayip verilerin CDND varsayimi altinda tahmini yinede basarili
sonuglar vermektedir (Demirtas vd., 2008). Yontemin ayrintili uygulama asamalari i¢in

Schafer (1997) goriilebilir.

3.3 Dogrusal Olmayan Zaman Serileri Analizi ve Korelasyon Boyutu Analizi

Son yillarda meteorolojik zaman serilerinin dogrusal olmayan deterministik
ozelliklerinin belirlenmesinde dinamik sistem yaklasimi olduk¢a yayginlik kazanmistir
(Sivakumar, 2004). Bu amagla; faz uzayr geri kurulumu algoritmasi serinin dogrusal-
dis1 deterministik 6zelliklerini incelemek icin siklikla kullanilan bir yontem olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Faz uzayr herhangi bir dinamik sistemin tanimlanmasinda
kullanilan ve sistemin zaman i¢indeki hareketinin 6zelliklerini barindiran koordinat
diizlemleridir. Diferansiyel denklemlerle ifade edilebilen dinamik sistemler i¢in faz
uzaylari, ilgili denklemlerin matematiksel ¢6ztimleriyle olusturulabilmektedir. Dinamik
sistemi olusturan diferansiyel denklemlerin bilinmedigi ya da belirlenemedigi
durumlarda ilgili sisteme ait faz uzayim sistemin herhangi bir degiskeninin zamana
bagli gozlemlerini kullanarak faz uzayr geri kurulum algoritmasiyla olusturmak
miimkiin olabilmektedir. Zaman dizileri kullanilarak elde edilen faz uzaylar1 bu dizileri
tireten sistemin nitel ve nicel Ozellikleri hakkinda bilgiler i¢ermektedir (Kantz ve
Schreiber, 2003). Ornegin faz uzayinda gelisi giizel sacilan ve uzaym tiimiine yayilan
koordinat degerleri sistemin tiimiiyle raslantisal bir siire¢ oldugunu belirtirken buna
karsilik faz uzayinda uzaym belli bir boliimiinde yogunlasan belirgin geometrik yapilar
sistemin deterministik 6zellikte olduguna iliskin kuvvetli belirleyicilerdir. Teorik olarak
deterministik 6zellikte dinamik sistemlerin zamana bagli hareketi faz uzayinda belirli
geometrik yapilar olusturacak sekilde bir yoriingeye dogru cekilirler. Bu tiir geometrik
yapilar ¢ekici(attractor) olarak adlandirilmaktadirlar. Dinamik sistemlerin dogrusal-dis1
Ozellikleri hakkinda bilgiler, elde edilen bu ¢ekicilerin boyut analizleri sonucunda
ortaya konmaktadir. Bu geometrik yapilarin boyutlarinin belirlenilmesinde kullanilan en
yaygin yontem korelasyon boyutu analizidir. Sonlu ve kesirsel korelasyon boyutu ilgili
zaman dizisini tireten dinamik sistemin periyodik olmadigini dogrusal olmayan o6zellikte
oldugunu belirtirken kesirsel boyutun tam sayi degeri dinamik sistemin serbestlik
derecesi olarak degerlendirilmekte ve dinamik sistemi tiireten degisken sayis1 hakkinda

bilgi tasimaktadir (Small, 2005).
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Bu c¢alismada biz yapay olarak olusturulan kayip verileri, yukarida anlatilan
yontemlerle, tahmin edilen yagis serilerinden elde edilen KB’lerle gercek yagis
serisilerinden elde edilen KB’leri karsilagtirarak y6ntemlerin basarimlarini daha etkin
bir bicimde karsilastirmay1 hedefledik. KB belirleme yonteminin zaman serisindeki
degisimlere hassas bagimli olmasi nedeniyle kayip verisi tamamlanan KB’lerle gercek
KB’lerden olan sapmalarin kullanilan yontemlerin basarimlari hakkinda bilgi verici
oldugunu diisiinmekteyiz. KB’yi belirlemek i¢in 6ncelikle sitemin yaklasik faz uzayini
tek degiskenli zaman serisinden yararlanarak elde edilen geri ¢atim vektorleriyle geri-
kurmak gerekmektedir.

Oncelikle herhangi bir dinamik sistemi belirleyen set iigliisii (M- ®.T) ile gosterilsin.
Burada M | sistemin iizerinde hareket ettigi ™ boyutlu ger¢ek faz uzayini; 7. zaman

belirtecini ve ¥, sistemi hareket ettiren doniisiim operatoriinii gostermektedir.
Dogrusal-dist dinamik sistem analizinde amag; dinamik sistem hakkinda bilgi tasiyan ve

matematiksel olarak elde edilemeyen M °i yaklastirimlarla belirlemeye ¢alismaktir. Bu
yaklastirim faz uzay1 geri-kurulum algoritmasiyla yapilabilmektedir.

3.3.1 Zaman geciktirmeye dayal yerlestirme yontemiyle faz uzay geri-kurulumu

Dogrusal disi dinamik zaman serisi analizinde, tek degiskenli zaman serisi u,
#: M - R olmak iizere herhangi bir # .| fonksiyonula M ’nin izdiisiimii olarak

diisiiniilmektedir. Tek degiskenli zaman serisi Y= kullamlarak & boyutta M °nin geri
kurulumu, zaman geciktirmeye dayali yerlestirme yontemiyle yapilabilmektedir
(Takens ,1981; Small ,2005).

Zaman geciktirmeye dayali yerlestirme yonteminde zaman serisi Y=, = boyutta ve *
zaman gecikme degeriyle geri-catim vektorlerine doniistiiriilmektedir.

Zaman serisi Y» ve N =123 ......N olmak {izere olusturulacak geri-catim
vektorlerinin sayis1 ¥ — (d. — 137 olacakuir,
xi= [Vie FimeeViczrs oo v Vimdgmtye o i=123 . N—(d, — . (1)

Faz uzayinda geri ¢atim vektorlerinin olusturdugu geometrik sekiller garip ¢ekerler
(strange attractor) olarak adlandirilmaktadir (Takens, 1981). Burada @:, minimum

yerlestirme boyutunu ve T , zaman gecikme degerini gostermektedir.

1

Zaman gecikme degerini belirleyebilmek icin otokorelasyon fonksiyonunun ilk e
degerine diistigli deger gecikme degeri olarak alinabilir ancak bu ¢aligmada biz uygun
zaman gecikme degerinin bulunmasi i¢in Fraser and Swinney, (1986)’in 6nerdigi Ortak
Bilgi Kriterini (OBK) kullandik. Zaman gecikme degerinin uygun belirlenimi
olusturulacak geri-gatim vektorlerinin birbirlerine istatistiksel olarak bagimli ancak
korelasyonlu olmamasina dayanmaktadir. Kiiciik zaman gecikme degeri vektorlerin
birbirine ¢ok yakin olmasina ve faz uzayinda vektorlerin bir noktada yogunlasmasina,
gecikme degerinin biiyiik se¢ilmesiyse olusturulan vektorlerin birbirleriyle bagimsiz
olmasina ve faz uzayinda vektorlerin gelisi giizel dagilmasina neden olmaktadir. Bu
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nedenle OBK’nin ilk minimum degeri uygun zaman gecikme degeri olarak alinabilir
(Kantz ve Schreiber, 2003).

Minimum yerlestirme boyutu 9. *nin elde edilmesinde yaygin olarak kullanilan yéntem
Kennel vd., (1992)’nin 6nerdigi Yanlis En Yakin Komsuluklar yéntemidir. Minimum
yerlestirme boyutu bulundugu takdirde zaman serisini iireten dinamik sistem i¢in uygun
faz uzay1 elde edilmis olur. Bu yontemin amaci 9: boyutundan Z:+/ boyutuna
gecerken ¥: yoriingesindeki dogru ve yanlis komsuluklar1 ayirt etmektir. Bir zaman
serisinde yanlis komsuluk, sisteme ait iki noktanin, sistemin oldugundan daha kii¢iik bir

boyutta incelenmesinden dolay1 komsuluk olarak degerlendirilmesidir.
3.3.2 Korelasyon boyutu

Korelasyon boyutu, faz uzay: geri-kurulum prosediiriiniin ¢iktilarint girdi olarak alir ve
minimum yerlestirme boyutu Z: ‘nin ve zaman gecikme degeri T 'nun bir fonksiyonu
olarak diisiiniilebilir. Faz uzayinda olusan yapinin boyut analizi korelasyon boyutunu
vermektedir. Boyut analizinde amag¢ dinamik sistemi forse eden degiskenligin
belirlenmesidir. KB c¢ekici tizerindeki bir noktanin baska bir noktayr etkileme

derecesinin dl¢timidiir ve serideki degisimlere hassas bagimlidir (Sivakumar vd., 2006).

Bu calismada KB tahminleri Grassberger ve Proccacia (1983)’min 6nerdigi (GP
algoritmasi) KB belirleme prosediiriiyle gerceklestirilmistir. GP algoritmasi KB hesabi
i¢in korelasyon toplamini kullanmaktadir. Korelasyon toplami diisiik boyutlu ve yiiksek
boyutlu dinamik sistemleri ayirt etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Herhangi bir
deterministik sistemin serbestlik derecesinin sonlu sayida olmasi gerektiginden
hareketle, artan minimum yerlestirme boyutu icin hesaplanan korelasyon toplamlarmin
belirli bir noktadan (serbestlik derecesi) sonra doyuma ulasmasi beklenmektedir. KB,
artan yersetirme boyutu i¢in korelasyon toplaminda degisimin stabil hale geldigi nokta
olarak dustiniilebilir.

Herhangi bir faz uzayinda tanimli #: noktalar toplulugu disiiniildiigiinde, bu noktalar
arasindaki komsuluk uzakliginin belirli bir degerden, £ , yakin olan noktalarin sayisinin,

toplam nokta sayisina orani korelasyon toplamu olarak adlandirilir, W = & —{d, — 1ir
olmak iizere bu toplam soyle ifade edilir;

CW.d,.s) = __
: WO — 13_:1

(= — (Ikx. — =, D) 2

J=i+1
burada © Heavside fonksiyonudur ve asagidaki sekilde tanimlanir,

x=0
=

o=

(xi %)

Bagka bir ifadeyle, korelasyon toplami aralarindaki uzaklik £ * dan kii¢iik olan i

noktalarini tanimlar.
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Grassberger ve Proccacia (1983)’nin ¢aligmalarinda gosterdigi lizere € 7 0 ve N — o0

i¢in korelasyon toplanu £{1W.d. .} ve £ arasindaki iliski KB , P cinsinden su sekilde
ifade edilir;

D.= lim lim (37
s—oN—+= loOgs
ya da bagka bir ifadeyle,
CW.d,.&) x asPc = logC(W.d,.s)~loga+ D, logs (4]

olarak gosterilir. KB, - Denklem 4’ de gosterilen ifadenin egimi olarak bulunur.
4. SONUC VE TARTISMA

Bu calismada kayip veri tahmin yontemlerinden CKYSA ve BM-MKMZ tabanli ¢oklu
veri atama yontemleri aylik toplam yagis serileri tizerinde ¢alisilmistir. Yapilan kayip
veri tahminlerinin 6l¢eksiz olarak degelendirilmesi icin DKHKKO dogruluk &lgiimiiyle
beraber eksik verileri tamamlanan serilerin KB’lerinde ki degisimler degerlendirilmistir.
Olgekten bagimsiz olarak diisiiniilen ortalama mutlak yiizde hata dl¢iimii ve simetrik
mutlak yiizde hata Olctimii gibi ylizde hata oranlarina dayanan diger dogruluk
Ol¢timlerinin kullanimi Hyndman ve Koehler (2006)’in belirttikleri dez avantajlardan
dolay1 uygun bulunmamastir.

Calismada kullanilan DKHKKO dogruluk 6l¢timii, @: gercek deger ve €: tahmin edilen
deger olmak tizere su sekilde ifade edilebilir;

(T, la; —e)?
DKHKKO = — = ~——— (5
Denklem 5’te goriildiigii gibi DKHKKO, Zeu tahmin edilen degerlerin ortalamasi

olmak iizere 6lgekten bagimsiz hale getirilmis HKKO dogruluk dl¢timiidiir. Tablo 1°de
belirtilen hedef istasyonlarda %10, %20 ve %50 olmak tizere ti¢ farkli kayiplilik
diizeyinde olusturulan yapay kayip veriler tahmin edildikten sonra hesaplanan
DKHKKO degerleri Tablo 2’de verilmistir

Tablo 3. DKHKKO degerleri

17099 Agn 17980 Akcakale 17310 Alanya 17020 Bartin

%10 %20 %50 | %10 %20 %50 | %10 %20 %50 | %10 %20 %50
CKYSA | 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- 0.444 0395 0.429 | 0.674 0.573 0.537 | 0.465 0.466 0.511 | 0.354 0.427 0.455
MKMZ

17220 izmir 17244 Konya 17608 Uzunkéoprii

%10 %20 %S0 | %10 %20 %50 | %10 %20 %S0
CKYSA | 0.292 0.276 0.303 | 0.478 0.391 0.623 | 0.392 0.401 0.387
BM- 0.288 0.272 0.296 | 0.477 0.389 0.560 | 0.382 0.401 0.375
MKMZ
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Ayni sekilde ti¢ farkli kayiplilik diizeyi i¢in hesaplanan KB’ler ve orjinal seriye ait KB
degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 4. KB degerleri

17099 Agn 17980 Akcakale 17310 Alanya 17020 Bartin
0. — 378 D, = 258 D, = 3.62 D, = 341

%10 %20 %50 | %10 %20 %50 | %10 %20 %50 | %10 %20 %50

CKYSA | 3.8 376 422 | 258 2.64 259 |349 346 349 |352 342 335

BM- 3.8 375 393 | 258 260 263 |353 349 395 |347 352 325
MKMZ

17220 izmir 17244 Konya 17608 Uzunkoprii

D. =227 D. = 396 D, =331

%10 %20 %50 | %10 %20 %50 | %10 %20 %50

CKYSA | 227 227 227 |394 376 393 |526 507 529

BM- 227 227 219 [381 370 423 |533 517 552
MKMZ

Iklim belirleme ve kiimeleme analizleri gibi klimatolojik ¢alismalar eksiksiz ve
olabildigince uzun donemli veriye ihtiyagc duymaktadir. Bu nedenle, meteorolojik
zaman serilerinde siklikla karsilagilan kayip verilerin tahmini i¢in kullanilacak
yontemlerin, serilerin icermis oldugu alansal ve zamansal 6zellikleri koruyabilecek
derecede etkin olduklarmi belirlemek sonraki analizler agisindan olduk¢a Snemlidir.
Zaman serilerinde tahminlerin basarimlarii belirlemenin en yaygin yontemi olarak,
hata kareler ortalamasina dayanan dogruluk 6lgtimleri kullanilmaktadir. Sadece merkezi
egilimleri dikkate alan bu tiir degerlendirmelerin alansal 6zellige sahip veriler igin
kullanilan yontemlerin etkinligini belirlemede yeterli olamayacagini diisiinmekteyiz.

KB’ler zaman serisindeki hassas degisimlere duyarli oldugundan ve uygun faz uzayi
geri-kurulumu altinda degigmez (invariant) olduklarindan, HKKO’ya dayanan y6ntem
karsilastirmalarinin =~ KB’lerle birlikte desteklendigi durumlarda, karsilastirma
sonuglarinin daha etkin yapilabilecegini diisiinmekteyiz. KB’ler ilgili dinamik sistemin
boyutlar1 hakkinda da bilgi igerdiklerinden, hesaplanan gercek KB degerlerinin ilgili
bolgedeki yagis sistemi hakkinda bilgi tasidigini soyleyebiliriz. Ornegin, Tiirkiye nin
Bati Trakya bolgesi istikrarli iklim kogullart sergilememektedir. Bu boélgede bazi
yillarda Akdeniz iklimi etkisi gorilirken bazi yillarda Karadeniz iklimi etkisi
gozlenmektedir. Bu bolge iklim bilimciler tarafindan iklim rejimlerinin gegis bolgesi
(transition zone) olarak tanimlanir ve iklimi degiskendir. Buna bagl olarak yagis
rejimindeki degisim de diger bolgelere gore daha fazla degiskendir. Uzunkdprii
istasyonu i¢in hesaplanan KB degerinin diger istasyonlara gore yiiksek olmasi bu
olgunun KB analizinde tespit edildigini gostermektedir. Ayn1 sekilde, EB’de yer alan
Izmir ve GAB’ta yer alan Akcakale gibi yagislarin ve yagis degiskenliginin az oldugu
havzalarda KB’lerin diger bolgelere gore diisiik olarak hesaplanmasi KB analizinin
alansal ozellikleri yakalayabildigini gostermektedir.

Aylik toplam yagis verilerinde kayiplarin etkin tahmini, se¢ilen referans istasyonlarin
uygunluguna baglidir. Tablo 3’te goriildiigii gibi her iki yontem ve tli¢ farkli kayiplilik
diizeyi i¢in hesaplanan KB degerleri orijinal serilerden elde edilen KB degerlerine
oldukca yakindir. Kullanilan yontemlerin serilerin alansal ve zamansal 6zelliklerini
dikkate aldigini sdyleyebiliriz. Daha ileri klimatolojik arastirmalarda, eksik verisi
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tamamlanan meteorolojik serilerin analizler i¢in kullanilabilir olup olmadigini
belirlemek, disiplinler arasi caligmalarin giivenilir analiz yorumlarina baghdir.

Bu caligmayla birlikte, KB analizini daha fazla yontem, degisken ve kayiplilik
senaryolar1 tizerinde degerlendirmek, KB’lerden olan sapmalarin istatistiksel olarak
ifade ettigi anlami agiklayabilmek ileriki aragtirma konularimiz olarak ortaya ¢ikmistir.
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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.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Say1 2011
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2011

67



	Sipan ASLAN, Ceyhan YOZGATLIGİL, Cem İYİGÜN, İnci BATMAZ, Hasan TATLI
	Meteorolojik Zaman Serilerinde Kayıp Veri Tahmin Yöntemlerinin Başarımlarının Korelasyon Boyutu Analiziyle Karşılaştırılması


