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UÇ DEĞERLER YÖNTEMĠ ĠLE ANĠ SU BASKINLARININ ĠSTATĠKSEL 

MODELLENMESĠ 

ÖZET 

Ani su baskınları kıyı Ģehirlerimizin maruz kaldığı en önemli sorunlardan biridir ve 

baskınlarının yaĢandığı Ģehirlerden birisi de Ġzmir‘dir. Ġzmir Körfezi gibi kıyı ve 

haliç bölgelerindeki taĢkınlar, uygun yönden esen kuvvetli rüzgar ve hava basıncında 

belirgin düĢüĢ ve genelde bununla iliĢkili yağıĢ nedeni ile deniz seviyesinin 

yükselmesinden kaynaklanır. Bu tez çalıĢmasında amaç kıyı yönetim planlarının 

geliĢtirilmesinde katkıda bulunacak ani su baskını riskini öngörebilme, belirlenmiĢ 

bir deniz seviyesinin tekrarlama periyodu bilgilerini elde edebileceğimiz modeller 

geliĢtirmektir. MenteĢ istasyonundan alınan deniz seviyesi ve atmosfer basıncı 

ölçümleri verilerini kullanarak elde edilen modeller: 

a) Deniz seviyesi ve atmosfer basıncı değerleri için marjinal kuyruk dağılım yapıları 

her bir değiĢken için yıllık blok maksimumları alınarak tek değiĢkenli GEV ve 

Gumbel dağılımlarıyla oturtulmuĢtur.  

b) Deniz seviyesi ve atmosfer basıncı değiĢkenleri için uç eĢik değerleri saptanarak 

POT yöntemi ile GenelleĢtirilmiĢ Pareto dağılımları oturtulmuĢtur.  

c) Deniz seviyesi ve atmosfer basıncı değiĢkenleri için belli bir eĢik seviyesini aĢan 

değerlerin koĢullu saptanmıĢ önceki (k-1) değerinin o seviyeyi aĢmaması Ģartıyla 

ACER yöntemiyle oturtulmuĢtur. 

d) Deniz seviyesi ve atmosfer basıncı ölçümlerini birlikte değerlendirerek 

aralarındaki bağımlılık ölçüsünü de dikkate alarak iki değiĢkenli blok maksimum 

yöntemine göre blok büyülüğü aylık seçilerek hem Gumbel kopula hem de iki 

değiĢkenli LOG uç değer dağılımı ile modellenmiĢtir. Bağımlılık iliĢkisi parametrik 

olmayan yöntemlerden Kendall tau yaklaĢımıyla kopula ve Pickand bağımlılık 

fonksiyonu aracılığı ile tespit edilmiĢtir.  

e) Son olarak LOG modeli baz alınarak yüzdelik dilim yardımıyla saptanan eĢik 

değer için iki değiĢkenli POT modeli oturtulmuĢ ve 2, 20 ve 100 yıllık tekrar 

seviyeleri öngörüleri kontor eğrileriyle tespit edilmiĢtir.  

Tek ve iki değiĢkenli blok maksimum ve POT yöntemleri ile tek değiĢkenli ACER 

yöntemini incelediğimizde en yüksek risk seviyesi öngörüsü tek değiĢkenli blok 

maksimum metoduyla diğer yandan en düĢük risk seviyesi öngörüsü ise iki 

değiĢkenli blok maksimum metoduyla gözlemlenmiĢtir. 

Farklı yöntemler farklı risk seviyeleri öngörmektedir. Ancak iki değiĢkenli POT 

yöntemi hem deniz ve basınç değiĢkenleri arasındaki bağımlılığı dikkate aldığından 

hem de seçilen bir eĢik seviyesine bağlı olarak blok maksimum yöntemleriyle 

kıyaslandığında daha çok veriden yararlanabildiğinden ve ayrıca mevsimsellik 

etkisinden arındırdığından daha ön plana çıkmaktadır. 

 



xx 

 

Anahtar Kelimeler: Ani su baskını riski, ACER metodu, tek ve çok değiĢkenli 

genelleĢtirilmiĢ uç değerler yöntemi, kopula, Pickands bağımlılık fonksiyonu, 

Kendall tau ve Spearman rho istatistikleri. 



xxi 

 

STATISTICAL MODELLING OF SUDDEN FLOODS BY EXTREME 

VALUES METHOD 

SUMMARY 

One of the most important problem of coastal cities is the sudden flooding and Ġzmir 

is one of the cities that exposure to the sudden flooding. As Izmir bay, flooding in the 

region of coastal and estuarine is usually caused by strong winds blowing from the 

appropriate direction, significant decrease in air pressure and rising sea levels due to 

rainfall associated with it.  

The aim of this thesis is to develop a statistical model which may estimate the risk of 

sudden flooding, and the return levels. This model can contribute to improvement of 

the coastal management plans. Using the sea level and atmospheric pressure 

measurements obtained from Mentes station we obtained the following models:  

a) For both the see level and atmospheric pressure, we fited univariate tail 

distribution, based on annual block maxima, with GEV and Gumbel distributions.  

b) For both the see level and atmospheric pressure, after obtaining a threshold value 

Generalized Pareto distribution was fitted using POT method. 

c) The ACER method has been fitted, provided that the conditionally determined 

previous (k-1) values of values exceeding a certain threshold level for sea level and 

atmospheric pressure variables do not exceed that level. 

d) The asymptoptic joint distribution of the see level and atmospheric pressure were 

fitted by using Gumbel Copula and LOG distribution based on monthly blok size 

based on two parameter block maximum approach. The dependency was studied by 

copulas, which was expresed interms of Kendal tau, and Pickand dependency 

functions.  

e) Finally, using the LOG distribution the joint exceedance probability of the see 

level and atmospheric pressure was studied after determining the threshold value 

(POT) based on quantiles of the data. The return level of 2, 20 and 100 years 

expressed as contour plots.  

When we consider all five methods univariate block max predicts the higest level of 

risks, on the other hand bivariate block maximum method predicts the least level of 

risks.  

Different methods leads to different level of risks. However, bivariate methods takes 

dependency between variables which may lead to a better representation of the true 

problem. Morover, based on a good choice of a treshold, POT approach has 

advantage of using a lot more data then block maximum and deminish the 

seasonality effects.  
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The thesis consists of five chapters, in the first chapters the topic of the thesis and its 

purpose are mentioned. 

In the second part, Block Maximum and POT methods are described as univariate 

extreme value methods and these methods are asymptotically representing GEV and 

GPD distributions. Furthermore, the ACER method is explained in detail in the 

context of the cascade of conditioning approximations, and this method is explained. 

Return level is defined to describe univariate states. 

In the third chapter, it is mentioned how Block Maximum and POT model generated 

for univariate extreme value methods are derived for two variable states. Here we 

talk about the exponential measures, spectral metrics, the functions reflecting stable 

tail dependency, copula method and the nonparametric methods which are used to 

represent the dependency structure between two variant states. Models such as LOG, 

ALOG, NEGLOG, ANEGLOG and their extreme value distributions that are to be 

used for two variable states throughout the study have been defined. The two 

variable extreme value distribution functions, relationship between the Pickand 

dependency function and the copula has been mentioned and the copula approach are 

discussed in detail. Extreme value copula functions, parameter spaces for Gumbel, 

Galambos, Husler Reiss, TEV and Tawn, which are extreme value families, are 

defined and the Pickands dependency functions of these extreme values are given. 

The joint return levels of the models representing these two variant states are 

specified. 

In the fourth chapter, we give the related definitions, theorems and properties for the 

univariate and bivariate extreme value methods that we will use as a tool throughout 

the application. Definition of stationarity and KPSS, Augmented-Dickey Fuller test 

and Box-Ljung test for stationarity are given. Q-Q drawings are used as diagnostic 

tools. Chi-Plot is defined for graphical analysis of tail dependency and tail 

dependency. The Sklar Theorem, the extreme value copula and the Pickand 

dependency function, which are frequently used in the application, are given short 

descriptions. Kendall tau and Spearman rho dependent criteria are also defined. The 

R program are used for statistical analysis throughout the application. Firstly, 

stationary conditions are provided when annual blocks for sea level and atmospheric 

pressure data are taken using the univariate Block Maximum method. For models 

fitted to Gumbel and GEV distributions, a risk prediction for 2, 20 and 100 year 

return levels are made. With the help of the likelihood ratio test statistic, these 

models are tested to have no superiority between them and the model can be reduced 

to the Gumbel distribution with two parameters for two variables. Secondly, the POT 

method is used for sea level and atmospheric pressure data, and after the stationarity 

condition was satisfied, the model is fitted to the GPD and the risk prediction for 2, 

20 and 100 year return levels is made. Model compatibility graphs for both Block 

Maximum and POT method are depicted with the help of Q-Q drawings. Finally, the 

ACER method is applied to univariate extreme value methods. Since the method can 

also be applied to non-stationary data, no stationarity condition is recognized and 

with this method, risks for 2, 20, and 100 year return levels are predicted. In the 

application phase of bivariate extreme value methods, the correlations between the 

sea level and atmospheric pressure variables are given by Kendal tau, Spearman Rho 

and Pearson. Dependency relationship between sea level and atmospheric pressure is 

modeled by using the extreme value copula approach. Since it is natural to expect 

upper queue dependency between these two variables, this is looked at with Chi-Plot 

graphs. The goodness of fit tests between the extreme value copulas are calculated by 
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the Cramer-Von Mises test statistic. Bivariate extreme value distributions are derived 

with the appropriate selection of copulas and bivariate extreme value distributions 

are tried to be decided with the aid of Pickands dependency function and AIC 

information criterion. The LOG model is chosen for the bivariate block maximum 

method. Likewise, the LOG model is selected for the bivariate POT methods and the 

threshold values are determined. For both the Block Maximum and the POT 

methods, the joint return levels are calculated with contour curves in the bivariate 

extreme value method.  

In the fifth section, the joint return levels of 2, 20, and 100 year return levels 

obtained using univariate extreme value methods are interpreted in bivariate cases. 

The reasons for preferring the univariate and bivariate extreme value methods have 

been discussed and the appropriate method has been decided in the modeling of 

sudden floods in Ġzmir region. 

Keywords: Sudden flooding risk, ACER method, univariate and multivriate 

generalized extreme value method, copula, Pickands dependence function, Kendall 

tau statistics. 
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1. GĠRĠġ  

Günümüzde hidrolojiyle alakalı birçok ekstrem olay insanlar için ölümcül sonuçlara 

ve ciddi mal kayıplarına sebep olmaktadır. Sel baskınlarının analizi bu hidrolojik 

yapının tasarlanması ve yönetilmesinde özel bir önem teĢkil etmektedir. Sel 

baskınlarının analizinin temel nesnesi ekstrem dilimindeki tahminlerin tespit 

edilmesi ve ekstrem olayların gerçekleĢebilme olasılığıyla ilgili bilgi vermesidir [1]. 

Sıra dıĢı olayların ne zaman meydana gelebileceği ve etkilerinin ne olabileceği 

konularında belirsizlik söz konusu olsa da, bu belirsizliğin en azından belli bir 

düzeyde tahmin edilebilmesi bazı bilimsel yöntemlerin kullanılmasını 

gerektirmektedir. Söz konusu belirsizliklerin ortadan kaldırılabilmesi için ise sıra dıĢı 

olayların meydana gelme dinamiklerinin anlaĢılması gerekmektedir. Bu dinamikler 

uç değer teoremi olarak bilinen Fisher-Tippet teoremi aracılığıyla asimptotik olarak 

kuyruk yapısının modellenmesi ile anlaĢılabilir [2]. Uç değer teoreminin geliĢim 

serüveni 1928 yılında Fisher ve Tippet ile baĢlamıĢ [2], ardından 1943 yılında 

Gnedenko tarafından geliĢtirilmiĢ [3] ve son hali ise 1958 yılında Gumbel tarafından 

ortaya konulmuĢtur [4]. Daha yakın bir zamanda 1974 yılında Balkema ve De Haan  

ve 1975 yılında Pickands eĢik seviyesine bağlı uç değer metodunun temellerini 

ortaya attılar [5, 6]. Kendisini ilk baĢta hidroloji ve klimatoloji alanında ispat etmiĢ 

bu teoreme günümüzde finans ve sigortacılık alanlarında da hızla ilgi duyulmaya 

baĢlanmıĢtır ve bununla ilgili uygulamalara Embrecht vd. [7] ve Reiss ve Thomas‘ın 

[8] çalıĢmalarında rastlanabilir. 

Bu çalıĢmada; mühendislik, tıp ve sigortacılık gibi alanlarda yıllardır baĢarıyla 

uygulanan teorik alt yapısı son derece geliĢmiĢ olan bu uç değerler yönteminden 

yararlanılacaktır. Uç değerler yöntemi ile geçmiĢ yıllara ait deniz seviyesi ve basınç 

Ģiddeti değiĢkenleri kullanılarak geleceğe yönelik en büyük deniz seviyesi 

yükselmesi 2, 20, 100 yıllık periyotlar için belli modeller altında öngörülmüĢtür.  

Bu çalıĢma kapsamında geliĢtirilen modellerde kullanılan veri, deniz seviyesi ve 

metalürjik ölçümleridir. Bu çalıĢmada ihtiyaç duyulan uzun süreli saatlik deniz 

seviyesi ölçümleri Ġzmir yakınlarında bulunan MenteĢ‘ten ve saatlik atmosfer basıncı 
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değerleri de, bu bölgeye en yakın meteoroloji istasyonundan, Harita Genel 

Komutanlığından ve Meteoroloji Genel Müdürlüğünden temin edilmiĢtir. 

Ġzmir MenteĢ istasyonundaki deniz seviyesi ölçümleri ve Ġzmir Meteoroloji 

istasyonunda toplanan saatlik basınç değerleri 1985-2015 yılları arasındaki ölçümlere 

dayandırılmıĢtır. 

Bu çalıĢmada uç değerler teoremini uygularken tek değiĢkenli ve iki değiĢkenli 

durum için klasik yaklaĢımlardan olan Blok Maksimum ve POT yöntemi 

kullanılmıĢtır. Ayrıca tek değiĢkenli durum için daha güncel bir metot olan ACER 

yöntemi çalıĢılmıĢtır. 

Blok Maksimum yaklaĢımı uç değerleri doğal bir yolla temsil etmesinden ötürü uç 

değer teoremi içerisinde kullanılan en yaygın yöntemlerden biridir. Bu yaklaĢım 

gözlenen değerlerin oluĢturduğu veriyi eĢit uzunlukta bloklara böler ve bu blokların 

her birindeki maksimum veya minimum değeri alıp GEV dağılımlarına oturtarak (fit 

ederek) bir risk öngörüsünde bulunur [9, 10]. Blok Maksimum yöntemine göre daha 

modern bir yöntem olan POT yönteminin geliĢimi Todorovic ve Zelenhasic‘in 1970 

yılında öne sürdükleri eĢik seviyesini aĢan değerler yaklaĢımı ile baĢlamıĢtır [11]. 

Belli bir eĢik seviyesini aĢan değerlerin matematiksel bir metot haline dönüĢümü 

1975 yılında Pickands öncülüğünde baĢlamıĢ [6] ve bu aĢan değerlerin asimptotik 

olarak GenelleĢtirilmiĢ Pareto dağılımlarına oturtulabileceği 1984 yılında Smith ve 

Davison tarafından bulunmuĢtur [12-14]. 

Blok Maksimum ve POT metodunu kullanmanın pratik sebepleri vardır: 

 Sadece mevcut bilgiler blok maksimum yöntemini kullanabilir. Örneğin uzun 

dönemli geçmiĢ kayıtlara göre yıllık maksimum verilerinden oluĢmuĢ bir data blok 

maksimum ile ifade edilebilir [15]. 

 Blok maksimum yöntemi gözlemlerin tam anlamıyla bağımsız ve özdeĢ olmadığı 

zamanlarda tercih edilebilir. Bloklar kendi içerisinde bağımlılık ve/veya sezonsallık 

etkileri barındırabilir, ancak blokların arası bu etkilerden arındırılmıĢ olmalıdır. 

Sezonsallık etkilerinden arındırılmıĢ bir data için POT yöntemi kullanılması daha 

fazla veri kullanımına imkan sağlayacağından tercih edilir [16, 17]. 

 Blok maksimum metodu doğal olarak bazı durumlarda kendisini açıkça belli 

ettiğinden uygulanması daha kolaydır. Bu yüzden POT yöntemindeki kritik eĢik 

seviyesini tespit etmek kadar zor olmayabilir. Öte yandan blok büyüklüklerini 
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değiĢtirmek pratikte zor olacağından POT yöntemi de bazı durumlar için daha esnek 

olacaktır [18-20]. 

 POT yöntemi yıllık blok maksimum yöntemine nazaran belli bir eĢik seviyesini aĢan 

tüm verileri kullandığı için daha etkin analizler yapılmasına imkan tanır. 

Blok Maksimum ve POT yöntemleri çalıĢılırken en çok kullanılan iki tahmin 

yöntemi MLE ve PWM olmuĢtur [21, 22]. Bu yöntemler kullanılarak oturtulan 

modellerin kalitesi uyum yüzdelik dilim grafiği ve AIC yardımıyla değerlendirilebilir 

[23]. 

Çok değiĢkenli analizlerin uygulaması tek değiĢkenli göre daha karıĢık olmaktadır. 

Marjinal dağılımların ve bağımlılık yapısının bilgisini tutan birleĢik olasılık 

fonksiyonlarının matematiksel karmaĢıklığından ötürü bu problemle karĢılaĢılmıĢtır. 

Ġki değiĢkenli uç değer dağılımlarının birleĢik dağılım yapısını tanımlamada en 

popüler yöntem kopula olmuĢtur. Kopula kavramı ilk kez bilimsel bir topluluk 

önünde, Sklar tarafından 1959 yılında tanımlanmıĢtır [24]. Nelsen 2006 yılında, 

kopulaların kullanımı üzerine teorik bir altyapı ve tanım katmıĢtır [25]. Kopulalar 

çok değiĢkenli verileri analiz etme de, marjinal dağılımların bilindiği durumda çok 

popüler olmuĢtur [26]. Genest‘e göre uç değer teorem ve kopula uygulamaları 

hidroloji alanında dünya çapında çok sayıda konferansa konu olmuĢtur [27]. 

Fisher‘ın 1997 yılındaki ―Encyclopedia of Statistical Science‖ notlarında kopulaların 

iki sebeple istatistikçilerin ilgisini çektiği belirtilmiĢtir. Bunlardan ilki bağımlılık 

ölçülerinin çalıĢılmasına imkan vermesidir, ikincisi ise iki değiĢkenli dağılım 

ailelerinin üretilmesinde baĢlangıç noktası olmasıdır [28]. Kopulaların birçok çeĢidi 

mevcuttur ve çevresel çalıĢmalarda kullanılmaktadır, fakat iki değiĢkenli ArĢimedyan 

kopulalar birleĢtirici, simetrik ve esnek olma özelliğinden dolayı hidroloji ile ilgili 

çalıĢmalarda en çok kullanılan kopula çeĢidi olmuĢtur. Kopulaların ilgi çeken bir 

sınıfı uç değer kopulalarıdır [29-31]. Uç değer kopulaları ekstem olaylarla ilgili 

doğal bir tercih olmasının yanında pozitif bağımlılık sergileyen modellemelere de 

uygun bir seçim olmaktadır. ArĢimedyan kopulalarına göre avantajı simetrik 

olmayıĢıdır. BaĢlıca uç değer kopulaları Gumbel, Galambos, Husler Reiss ve TEV 

olmuĢtur [29, 32-34]. Ġki değiĢkenli uç değer dağılımları parametrik, yarı parametrik 

ve parametrik olmayan tekniklerle tahmin edilebilir. Ġki değiĢkenli dağılım 

fonksiyonunda bileĢenler arasındaki bağımlılık Kendall tau ve Spearman‘s rho 

ölçüleri ile dağılımdan bağımsız olarak saptanabilir [35]. Ġki (çok) değiĢkenli uç 
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değerler (dağılım) metodunun baĢka bir karakterizasyonu da, Pickands tarafından 

tanımlanan bağımlılık fonksiyonudur [36]. Ġki değiĢkenli uç değerler dağılım 

fonksiyonunun bağımlılık yapısını ifade etmekte en yaygın olarak karĢımıza çıkan 

Pickands bağımlılık fonksiyonunun asimptotik özellikleri Deheuvels tarafından 

incelenmiĢtir [37].  Birçok kaynakta Pickands bağımlılık fonksiyonu tahmin edicisi 

için marjinal dağılımların bilindiği varsayımı yapılmaktadır. Cap´era`a vd. bu kısıtı 

kaldırmıĢtır [38]. Ayrıca bu çalıĢmada kullanılacak olan bağımlılık modellerinden 

lojistik model Gumbel tarafından [39], asimetrik lojistik model Tawn tarafından [40], 

negatif lojistik model Galambos tarafından [41] ve asimetrik negatif lojistik model 

ise Joe tarafından geliĢtirilmiĢtir [42]. 

Klasik uç değer yöntemlerinden Blok Maksimum ve POT yönteminin aksine daha 

güncel bir metot olan ACER yöntemi Naess ve Gaidai tarafından 2009 yılında 

tanımlanmıĢtır [43]. Belli bir seviyeyi aĢan değerlerin koĢullu saptanmıĢ (k-1) önceki 

değerlerinin o seviyeyi aĢmaması Ģartıyla geliĢtirilmiĢ kuyruk dağılımını tahmin 

etmede kullanılan bir yöntemdir. Blok Maksimum ve POT yöntemlerinin aksine 

verilerin bağımsız ve özdeĢ olması Ģartı aranmaz, asimptotik argümanlara ihtiyaç 

duymaz ve durağan olmayan verilere de uygulanabilmektedir [43]. Bu yöntem 

baĢlangıçta sadece Gumbel durumu için önerilmiĢ olsa da sonradan daha genel 

durumlar için geniĢletilmiĢtir ve daha detaylı bilgi için Naess vd.‘nin 2013 yılındaki 

çalıĢmaları incelenebilir [44]. Ayrıca ACER metodunun POT yöntemine göre daha 

kesin uç değer yüzdelik dilimleri tahmin ettiği gösterilmiĢtir [43]. 

Tez beĢ bölümden oluĢmakta olup, birinci bölümde tezin konusu ve amacından söz 

edilmiĢtir.  

Ġkinci bölümde tek değiĢkenli uç değer yöntemlerinden Blok Maksimum ve POT 

yöntemi tanımlanmıĢ ve bu yöntemlerin asimptotik olarak GEV ve GPD 

dağılımlarını temsil ettiğinden söz edilmiĢtir. Ayrıca ACER yönteminin kademeli 

Ģartlı yakınsama mantığından ayrıntılı bir Ģekilde bahsedilip, bu yöntem 

açıklanmıĢtır. Tek değiĢkenli durumları tarif eden tekrar seviyesi tanımlanmıĢtır. 

Üçüncü bölümde tek değiĢkenli uç değer yöntemleri için Blok Maksimum ve POT 

yöntemiyle oluĢturulan modellerin iki değiĢkenli durumlar için nasıl türetildiğinden 

söz edilmiĢtir. Burada iki değiĢkenli durumlar arasındaki bağımlılık yapısını temsil 

etmek için kullanılan üstel ölçülerden, spektral ölçülerden, istikrarlı kuyruk 
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bağımlılığını yansıtan fonksiyonlardan, kopula metodundan ve parametrik olmayan 

yöntemlerden bahsedilmiĢtir. ÇalıĢma boyunca iki değiĢkenli durumlar için 

kullanılacak olan LOG, ALOG, NEGLOG, ANEGLOG gibi modeller ve bunların uç 

değer dağılımları tanımlanmıĢtır. Ġki değiĢkenli uç değer dağılım fonksiyonu, 

Pickand bağımlılık fonksiyonu ve kopula arasındaki iliĢkiden söz edilip, kopula 

yaklaĢımından ayrıntılı bir Ģekilde bahsedilmiĢtir. Uç değer kopula ailelerinden olan 

Gumbel, Galambos, Husler Reiss, TEV ve Tawn için uç değer kopula fonksiyonları, 

parametre uzayları tanımlanmıĢtır ve bu uç değer kopulaların Pickands bağımlılık 

fonksiyonları verilmiĢtir. Bu iki değiĢkenli durumları temsil eden modellerin bileĢik 

tekrar seviyeleri belirtilmiĢtir. 

Dördüncü bölümde öncelikle uygulama boyunca gereç olarak kullanacağımız tek ve 

iki değiĢkenli uç değer yöntemleri için ilgili tanım, teorem ve özellikler verilmiĢtir. 

Durağanlık tanımı ve durağanlık için kullanacağımız KPSS, Augmented_Dickey 

Fuller test ve Box-Ljung test verilmiĢtir. Diyagnostik araçlar olarak Q-Q çizimler 

kullanılmıĢtır. Kuyruk bağımlılığı ve kuyruk bağımlılığının grafiksel analizi için Chi-

Plot tanımlanmıĢtır. Uygulama içerisinde sıkça kullanıldığından Sklar Teoremi, uç 

değer kopula ve Pickand bağımlılık fonksiyonu için kısa tanımlar verilmiĢtir. Ayrıca 

Kendal tau ve Spearman rho bağımlılık ölçütleri tanımlanmıĢtır. Uygulama boyunca 

istatiksel analizler için R programı kullanılmıĢtır. Öncelikle tek değiĢkenli Blok 

Maksimum yöntemi kullanılarak deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti verileri için yıllık 

bloklar alındığında durağanlık Ģartları sağlanmıĢtır. Gumbel ve GEV dağılımlarına 

oturtulan modeller için 2, 20 ve 100 yıllık tekrar seviyeleri için risk öngörülerinde 

bulunulmuĢtur. Olabilirlik oran test istatistiği yardımıyla bu modellerin aralarında bir 

üstünlük olmadığı test edilmiĢ ve model iki değiĢken için de iki parametreli Gumbel 

dağılımına indirgenebilmiĢtir. Aynı Ģekilde deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti verileri 

için POT yöntemi kullanılıp, durağanlık Ģartı sağlandıktan sonra model GPD‘ye 

oturtulmuĢtur ve 2, 20 ve 100 yıllık tekrar seviyeleri için risk öngörülerinde 

bulunulmuĢtur. Hem Blok Maksimum hem de POT yöntemi için model uyumluluk 

grafikleri Q-Q çizimleri yardımıyla tasvir edilmiĢtir. Tek değiĢkenli uç değer 

yöntemlerinden son olarak ACER yöntemi uygulanıp, yöntemin durağan olmayan 

verilere de uygulanabilmesinden ötürü durağanlık Ģartı aranmamıĢtır ve 2, 20 ve 100 

yıllık tekrar seviyeleri için risk öngörülerinde bulunulmuĢtur. Ġki değiĢkenli uç değer 

yöntemleriyle ilgili uygulama aĢamasında öncelikle deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti 
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değiĢkenleri arasındaki korelasyon iliĢkileri Kendal tau, Spearman rho ve Pearson ile 

verilmiĢtir. Deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti arasındaki bağımlılık iliĢkisi uç değer 

kopula yaklaĢımı hesaba katılarak modellenmiĢtir. Bu iki değiĢken arasında üst 

kuyruk bağımlılığı beklemek doğal olduğundan buna Chi-Plot grafikleriyle 

bakılmıĢtır. Uç değer kopulaları arasındaki uyum iyiliği testleri Cramer-Von Mises 

test istatistiğiyle hesaplanmıĢtır. Uygun kopula seçimleriyle iki değiĢkenli uç değer 

dağılımları türetilmiĢtir ve iki değiĢkenli uç değer dağılımlarına Pickands bağımlılık 

fonksiyonu ve AIC bilgi kriteri yardımıyla karar verilmeye çalıĢılmıĢtır. Ġki 

değiĢkenli Blok Maksimum yöntemi için LOG modeli seçilmiĢtir. Aynı Ģekilde iki 

değiĢkenli POT yöntemi için de LOG modeli seçilmiĢ ve eĢik değerleri 

belirlenmiĢtir. Ġki değiĢkenli uç değer yönteminde hem Blok Maksimum hem de 

POT yöntemi için bileĢik tekrar seviyeleri kontor eğrileri yardımıyla hesaplanmıĢtır. 

BeĢinci bölümde tek değiĢkenli uç değer yöntemleri kullanılarak elde edilen 2, 20 ve 

100 yıllık tekrar seviyelerinin iki değiĢkenli durumda karĢılık geldiği bileĢik tekrar 

seviyeleri yorumlanmıĢtır. Tek değiĢkenli ve iki değiĢkenli uç değer yöntemlerinin 

tercih edilme sebepleri tartıĢılmıĢtır ve Ġzmir bölgesindeki ani su baskınlarının 

modellenmesinde uygun yönteme karar verilmiĢtir. 
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2. TEK DEĞĠġKENLĠ UÇ DEĞER YÖNTEMLERĠ 

2.1. Tek DeğiĢkenli Blok Maksimum Yöntemi 

GEV teorisi dağılımların kuyruk davranıĢı ile ilgilenir ve oldukça güçlü 

matematiksel temellere dayanmaktadır. GEV bir sürecin uç olaylarına dair çıkarsama 

amaçlı kullanılır. Uç değerler yönteminden genellikle değiĢkenlerin gözlemlenenden 

daha anormal düzeylerinin ekstrapolasyonunu elde etmek amaçlı yararlanılır. 

Öncelikle tek değiĢkenli uç değerler teorisinden kısaca bahsedelim.  

Varsayalım            bağımsız rasgele değiĢkenleri bilinmeyen bir F(x) dağılım 

fonksiyonundan gelsinler ve                       olarak alınsın. Eğer 

aĢağıdaki eĢitliği sağlayacak öyle {  }>0 ve {  } dizileri için dejenere olmayan bir H 

dağılım fonksiyonu mevcut ise 

                     
   

 {
     

  
  }     

   
                                                       

 ,  ‘nin (maksimum) çekim-bölgesindedir denir ve denklem (2.1)‘i sağlayan 

dağılım fonksiyonlar kümesi        genelleĢtirilmiĢ uç değerler ailesi olarak ifade 

edilir [10, 45]. Dağılım                         aĢağıdaki biçimde ifade edilir. 

                          {
   0 (  

      

 
)
 
 

 
1     

             ( 
   

 
)     

                                           (2.2) 

1+ξ (x - µ)/σ > 0 ve            R dır.          sırasıyla Ģekil, lokasyon ve ölçek 

parametreleri olarak adlandırılır.        dağılım fonksiyonu Ģekil parametresi  ξ > 0 

ise Frechet, ξ < 0 ise Weibull, ve  ξ = 0 (limit durumunda) ise Gumbel dağılımına 

yakınsar [2]. GUD ailesi çokça çalıĢılmıĢ olup, Kotz ve Nadarajah detaylı bir Ģekilde 

bu çalıĢmalardan bahsetmektedir [46].  
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2.2. Tek DeğiĢkenli POT (EĢik Seviyesi AĢım) Yöntemi 

POT yöntemi, dalga yükseklikleri, sel, rüzgar hızları, sigorta talepleri gibi uç değer 

olaylarını tanımlamak için birçok alanda kullanılmıĢtır. Bu yaklaĢım, yüksek bir eĢik 

seviyesi seçimini aĢan bağımsız uç gözlemlere iliĢkin bir model sağlar. Bu yöntem 

için bir eĢik seviyesi belirtilmesine ihtiyaç vardır. Ancak bu eĢik seviyesi çok yüksek 

alındığında modelleme yapabilmek için yeteri kadar çoklukta veri elde edilemeyecek 

veya çok düĢük alındığında ise uç olmayan değerler hesaba katılmak durumunda 

kalınacaktır.  AĢağıda eĢik değeri   olarak belirtilecektir. 

Rasgele değiĢkenlerin belirlenen bir uç eĢik değerini aĢması koĢullu olasılığınının 

asimptotik yapısı literatürde önemli bir yer tutmakta olup POT yöntemi olarak 

adlandırılmaktadır. Bu yöntemi de iki farklı Ģekilde incelemek mümkündür.  

GenelleĢtirilmiĢ Pareto (GP) Dağılımı 

Klasik yaklaĢımı temsil eden modellere alternatif olarak Smith [47], Davison ve 

Smith [14] ve Leadbetter tarafından [48] geliĢtirilen POT yaklaĢımında, eĢik 

seviyesini aĢan (          ) verilerimizin kümülatif olasılık dağılımı Ģu Ģekilde 

ifade edilir.  

                      {      |    }  
           

      
                                (2.3) 

ve asimptotik olarak ilk defa Pickands tarafından [6] ortaya konulan teoriye göre eĢik 

seviyesi dağılımın sağındaki en son noktaya giderken, eĢik seviyesini aĢan değer 

dağılım fonksiyonu  aĢağıdaki gibi yakınsar.   

                                                                                                                   (2.4) 

Bu dağılım 2 parametreli GPD dağılımı olarak adlandırılır ve aĢağıdaki gibi ifade 

edilir. 

                                {
   (  

 

 
 )

 
 

 
      

    
 

                    

                                             (2.5) 

ξ > 0 ise Pareto dağılımına yakınsar.  ξ < 0 ise Beta dağılımına yakınsar. ξ = 0 ise 

üssel (eksponansiyel) dağılım olarak adlandırılır. 
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Nokta Süreci (Point-Process) 

Eğer X rasgele değiĢkeni         parametreli GEV dağılım fonksiyonunun çekim-

bölgesinde ise koĢullu dağılım fonksiyonunun bir eĢik değerini aĢması aĢağıdaki 

özelliği sağlamaktadır: 

                         |         
   

        
  

    
                               (2.6) 

Bu uygulamalarda çok kullanılan bir özellik olup çokça çalıĢılmıĢtır [5, 6]. Bu 

yaklaĢımın bir avantajı da X rasgele değiĢkeninin bir eĢik değerini aĢmasına karĢılık 

gelen nokta-sürecinin (point-process) yoğunluk ölçüsü     
   

 
  

    
 homojen 

olmayan Poisson süreçle yakınsanabilir [47, 49].   Yine bu yaklaĢım pratikte 

parametrik olmayan yöntemlerin kullanımına imkan tanımaktadır. TUD teorisinden 

yararlanıp gerçek hayat problemlerine uygulaması çok da kolay olmamakta ve 

özellikle uygun model tercihi ve buna karĢılık gelen {  } > 0 ve {  } dizilerinin 

seçimi ve dağılım parametrelerinin tahmin edicilerinin bulunması problemin önemli 

bir parçasını oluĢturmaktadır. 

Tekrarlama seviyesi (return level) 

Eldeki verileri kullanarak oturtulmuĢ modellerin, GPD veya GEV, temel pratik 

kullanımı, N yıllık tekrarlama seviyeleri hesaplamalarıdır. Böyle bir seviyeyi aĢan bir 

olayın her N yılda bir oluĢması beklenir.  

Yeteri kadar büyük bir u eĢik seviyesi için N yıllık tekrarlama seviyesi    aĢağıdaki 

gibi ifade edilir: 

                        {
  (

 

 
) *(     )

 
  +                                       

      (      )                                         
               (2.7) 

Burada,           ve    her bloktaki gözlem sayısıdır (örneğin yıllık 

gözlemler için bu değer 365). Eldeki probleme GPD modeli oturtulduktan sonra 

parametrelerin en çok olabilirlik tahmin edicileri kullanılarak ve   ‘nun tahmin 

edicisi olarak da eĢik değeri aĢan değerlerin tüm veriye olan oranı alınarak 

tekrarlama seviyesi tahmin edilir. 

Diğer yandan modelleme GEV ile yapılmıĢsa:   
 

 
 lik tekrarlama seviyesi   , bu 

dağılımdan elde edilen parametre tahminleri kullanarak aĢağıdaki gibi ifade edilir. 



10 

                       {
        {         }       

      {         }                
                                  (2.8) 

2.3. Tek DeğiĢkenli ACER (Ortalama KoĢullu AĢım Oranı) Yöntemi 

ACER yöntemi belli bir seviyeyi aĢan değerlerin koĢullu saptanmıĢ (k-1) önceki 

değerlerinin o seviyeyi aĢmaması Ģartıyla Arvid Naess tarafından geliĢtirilmiĢ kuyruk 

dağılımını tahmin etmede kullanılan yeni bir yöntemdir [43]. ACER yönteminin 

Blok maksimum ve POT yöntemleriyle karĢılaĢtırıldığında, datayı temsil eden uç 

değer dağılımını uç değer dağılım parametresine bağlı olmadan ifade edebilmesi en 

önemli özelliğidir. Gözlemlerin bağımsız ve özdeĢ dağılıma sahip olması Ģartı 

aranmamaktadır ve metodun türetilmesinde asimptotik argümanlara ihtiyaç 

duyulmamaktadır. Ayrıca durağan olmayan veri kümelerine de uygulanabilmektedir. 

Bu yüzden sezonsallık etkilerini hesaba katmaya gerek yoktur.  

ACER metodu tek değiĢkenli zaman serilerinin uç değer dağılımlarının tahminine 

imkan sağlar. Bunu da kademeli Ģartlı yakınsama mantığını göz önüne alarak yapar. 

Bu kademeli Ģartlı yakınsama mantığından aĢağıda bahsedilmiĢtir. 

Kademeli Ģartlı yakınsama mantığı 

Z(t) stokastik sürecimiz için, (0,T) zaman aralığında   ,   , … ,    anlarında 

gözlenen   ,   , … ,    değerlerinin olduğunu varsayalım. Uç değer olarak 

tanımlanan     = max {   ; j = 1,2,…,N } rasgele değiĢkeninin dağılım fonksiyonu 

belirlenecektir. Özellikle, yeterince büyük η değerleri için P(η) = Pr (   ≤ η) 

olasılığı tahmin edilmek istenmektedir. Saatlik, günlük veya yıllık gözlenebilecek 

deniz seviyesi, basınç Ģiddeti gibi değerleri baz alarak P(η) tanımını aĢağıdaki gibi 

ifade edebiliriz. 

                {           } 

                                             {    |              }                                     

                                                    {              }                                                 .9)                                                

                                         ∏   {    |              } 
              

Genel olarak    değerleri istatiksel olarak birbirine bağımlıdır. Bunun yerine bütün  

   değerlerinin bağımsız olması varsayımıyla ki bu durumda klasik yaklaĢıma imkan 

sağlayan formu aĢağıdaki gibi elde edilir. 
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                                             ∏  

 

   

(    )                                                     

  ‘lerin, 2 ≤ j ≤ N iken, arasındaki bağımlılık bir adım yakınsama yaklaĢımıyla (one-

step memory approximation), 

             {    |              }     {    |       }                             

ifade edilip,      aĢağıdaki gibi elde edilir. 

                            ∏  {    |       } 

 

   

                                     

Bir data daha fazla kullanılarak yapılan Ģartl ı bir adım yakınsama (one-step memory 

approximation), 

   {    |              }     {    |               }                     

3 ≤ j ≤ N için gibi genelleĢtirilip,      aĢağıdaki gibi ifade edilir. 

           ∏  {    |               } 

 

   

  

                                                           {    |     }                                         

Her k değeri için daha genel bir ifadeyle 2 ≤ k ≤ N için aĢağıdaki sonuç elde edilir. 

           ∏  {    |                 } 

 

   

 

                                                         ∏
  {    |               } 

   

   

                       

                                                                                                      

          (    ) ve j = 1, 2, … , N olması Ģartıyla Denklem (2.10) aĢağıdaki 

gibi                                   

                                                ∏(        )

 

   

                                                

yazılıp, verilerin bağımsızlık varsayımı altındaki yakınsamasıyla aĢağıdaki sonuç 

elde edilir. 
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                                                    ( ∑      

 

   

)                                          

Tabiki verilerin bağımlı olduğu durumda j ≥ k ≥ 2 için           {    |      

           } olması Ģartıyla denklem (2.15) aĢağıdaki gibi düzenlenir. 

                            ∏(        )  

 

   

∏(        )                                

   

   

 

(k - 1) tane aĢılmayan adım üzerindeki Ģartlı aĢım olasılığı denklem (2.18) 

kullanılarak η değerleri sonsuza giderken aĢağıdaki gibi özetlenir. 

                                ( ∑       

 

   

∑      

   

   

)                                        

k değerleri için yeterince büyük bir N sayısı belirlendiğinde            iken, 

           ve   ∑       
   
    ifadesi ∑       

 
   ‘ye göre göz ardı edilecek Ģekilde 

küçük kalacağından ∑       
   
   ihmal edilebilir. O halde denklem (2.19) durağan ve 

durağan olmayan veriler için daha sade biçimde aĢağıdaki gibi yazılabilir. 

                                  ( ∑      

 

   

)                                                             

Ortalama koĢullu aĢım oranı (ACER) metodu 

ACER metodu kullanılırken ilk olarak aĢım oran fonksiyonu üretilecektir. Bu 

fonksiyon verilen bir seviyeyi aĢma ihtimali için koĢullu saptanmıĢ (k-1) adım önceki 

aĢamayan değerlerin sayısına bağlı olarak belirlenecektir. Bu seviye ise, ortalama 

aĢım fonksiyonlarını temsil ettiğimiz grafikte (k-1) adım önceki aĢamayan değerlerin 

sayısına bağlı olarak hesaplanır. Tabi bu belli bir seviyeyi aĢamayan değerler aĢım 

oran fonksiyonunun daha yüksek (k-1) adım mertebeleri için kuyruk bölgesinde 

özdeĢ bir hal alacaktır. Sonuç olarak seçilen gözlemsel ACER fonksiyonunun kuyruk 

yapısı aĢağıdaki gibi bir formda olacaktır. 

                                   (η) = -q(η)                                                       (2.21) 

Bu kuyruk yapısı formu için, q(η) ve c asimptotik parametreler olarak kabul 

edildiğinde asimptotik GEV dağılımının kuyruk yapısı temsil edilebilecektir.  
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q(η) = c = 1 olması durumu basitçe GEV dağılımını temsil eder. q(η) = c = 1 özel 

hali için,     değerine yakınsarken ACER methodunun kuyruk yapısı Gumbel 

dağılımında olması durumu için geliĢtirildi. Ağır kuyruk yapılı verilerle 

ilgilenildiğinde bu durum geçerli değildir çünkü veriyi temsil eden uç değer dağılımı 

Frechet dağılımı olucaktır. O halde     halinde aĢım oran seviyesi   için aĢağıdaki 

gibi form yeniden inĢa edilebilir. 

                          (η) = q(η)                     q                      (2.22) 

Yukarıdaki denklemde q(η) değeri denklemin geri kalan ifadesine göre çok etkisiz 

bir Ģekilde değiĢtiği için q sabiti olarak kabul edildi. Bu varsayım altında denklem 

(2.22)‘nin parametreleri kare hata fonksiyonunun (square error function) minimize 

edilmesiyle tahmin edilebilir.  Bu iĢlemler aĢağıdaki denklemlerle ifade edilir. 

F(a,b,c,q,  )= ∑       ( ̂    )                              
 

   
        (2.23) 

Ağırlıklı doğrusal regresyon (weighted linear regression)    kullanılarak, her  ,q 

değeri için     ve q parametresi aĢağıdaki denklemlerle hesaplanır. 

                                                  
∑        ̅      ̅  
   

∑        ̅   
   

                                          (2.24) 

                                               log(q) =  ̅    ̂   ̅                                                  (2.25) 

Tabi burada                      ,  ̅  
∑     
 
   

∑   
 
   

 ,           ̂      ve  ̅  

∑     
 
   

∑   
 
   

 Ģeklinde verilmiĢtir. Böylece minimizasyon problemi 3 parametreye kadar 

indirgenmiĢ oldu. Daha sonrasında a, b ve c parametreleri denklem (2.23) 

kullanılarak minimizasyon yöntemiyle hesaplanır. 
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3.   ĠKĠ DEĞĠġKENLĠ UÇ DEĞER YÖNTEMLERĠ 

3.1 Ġki DeğiĢkenli Blok Maksimum Yöntemi  

Tek değiĢkenli uç değerler teorisini çok değiĢkenli uç değerler teorisine genellemek 

çok değiĢkenli gözlemleri sıralamanın doğal bir yolu olmadığından açık değildir. En 

yaygın izlenen yol gözlemlerin bileĢenlere göre sıralaması üzerinedir ve uygun 

istatistik metodolojileri nispeten yakın zamanlarda geliĢtirilmiĢtir [50-52]. Bu 

çalıĢmada iki değiĢkenli uç değer yaklaĢımları üzerinde duracağımızdan, bunun 

teorisinden kısaca bahsedelim.           , bilinmeyen bir 2 boyutlu      dağılım 

fonksiyonuna sahip rasgele vektör olmak üzere eğer aĢağıdaki eĢitliği sağlayacak 

öyle {    }  
  ve {    }  

 ,                             dizileri ve dejenere 

olmayan bir   dağılım fonksiyonu mevcut ise  

    {
                   

    
  }    (          )             

                                             

Bu durumda F,  ‘nin (maksimum) çekim bölgesindedir denir ve           ise iki 

değiĢkenli uç değerler dağılım fonksiyonu olarak adlandırılır.  

Gözlemlerin sıralanması probleminin yanı sıra ÇUD teorisindeki bir diğer zorluk ise 

uç değerler arasındaki iliĢkiyi (bağımlılığı) tespit etmektir. TUD‘nin aksine ÇUD 

dağılımları sonlu boyutlu parametre vektörüyle indekslenmiĢ bir parametrik aile ile 

ifade edilemez. Bunun yerine ÇUD ailesi, örneğin konveks fonksiyonlar sınıfı veya 

sonlu ölçüler sınıfı gibi yapılarla indekslenebilir. DeğiĢkenler arasındaki korelasyon 

iliĢkisi dağılımın kuyruğunun yapısını modellemede invariyantlık sorunundan ötürü 

kullanılamaz. Bu bağımlılık yapısını tanımlayacak birçok farklı yollar mevcuttur. 

Bunlardan bazıları: a) üstel ölçüler, b) spektral ölçüler, c) istikrarlı kuyruk 

bağımlılığını yansıtan bir fonksiyon d) kopula metodu e) parametrik olmayan 

yöntemler gibi.  Bunlardan kısaca bahsedelim.  
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a) Denklem (3.1) deki 2-boyutlu G dağılım fonksiyonu G(x)=exp(-µ[-∞,∞)\[-∞,x])) 

olacak Ģekilde [-∞,∞) aralığında bir µ ölçüsü vardır ve G üstel ölçü olarak da 

adlandırılır. 

b) Üstel ölçünün homojenlik özelliği (µ(s.)= µ(.)/s, 0<s<∞) G dağılım fonksiyonunun 

kutupsal koordinatlar cinsinden farklı ifadelerini mümkün kılmaktadır. Bunlardan bir 

tanesi spektral ölçüdür. Marjinal dağılımları birimleĢtirilmiĢ Frechet olan 2-boyutlu 

dağılım fonksiyonu G‘nin bir ÇUD dağılım fonksiyonu olması için gerekli ve yeterli 

koĢul bir birim simpleks     {                        } üzerinde  

                       {  ∫      
 

  
 

  

   

  
      }                                                  

olacak Ģekilde∫         
 

   
       kısıtını sağlayan H sonlu ölçüsünün mevcut 

olmasıdır [50,51].  Buradaki H ölçüsü spektral ölçü olarak adlandırılmaktadır.  

                                                  (
  

 
 
  

 
)                                          (3.3) 

Yani           G dağılım fonksiyonuna sahipse        
       

         
       

     ‘ 

de aynı dağılıma sahiptir. Yukarıda bahsedilen özellikler iki değiĢkenli uç değer 

dağılımları sınıflarını tanımlamaktadır. 

c) Ġki değiĢkenli uç değerler (dağılım) metodunun baĢka bir karakterizasyonu da, 

1981 yılında Pickands tarafından tanımlanan bağımlılık fonksiyonudur [36]. Ġki 

değiĢkenli uç değerler dağılım fonksiyonunun bağımlılık yapısını ifade etmekte en 

yaygın olarak karĢımıza çıkan A(t) Pickands bağımlılık fonksiyonunun asimptotik 

özellikleri 1991 yılında Deheuvels tarafından incelenmiĢtir [37].  Birçok kaynakta 

Pickands bağımlılık fonksiyonu tahmin edicisi için marjinal dağılımların bilindiği 

varsayımı yapılmaktadır. Cap´era`a vd. 1997 yılında bu kısıtı kaldırmıĢlardır [38].  

d) Genelde, marjinal dağılımları F1, F2,…, Fd olan çok değiĢkenli bir dağılım 

fonksiyonu F‘e karĢılık gelen ve marjinal dağılımları (0,1) aralığında düzgün 

dağılıma sahip olan bir    dağılım fonksiyonu vardır öyle ki 

         {                       }       
  [24]. Buradaki   ‘ e bir kopula 

denir. Farklı kopula aileleri [25, 53] ve bunlardan Archimedyan kopula (Gumbel) 

ailesi bu çalıĢmada da kullanılabilecek hidrolojik analizler için önerilmiĢtir [54]. 
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e) Ġki değiĢkenli dağılım fonksiyonunda bileĢenler arasındaki bağımlılık Kendall tau 

ve Spearman‘s rho ölçüleri ile dağılımdan bağımsız olarak saptanabilir ve Pickands 

bağımlılık fonksiyonu cinsinden ifade olunabilir [35].  

Bu çalıĢmada yukarda belirtilen c) istikrarlı kuyruk bağımlılığını yansıtan bir 

fonksiyon cinsinden, d) kopula metodu ve e) parametrik olmayan yöntemlerden 

yararlanılacaktır.   

Denklem (3.2)‘de tanımlanan   dağılım fonksiyonu için süreklilik koĢulu gerekli 

değildir. Örneğin,                   alındığında iki değiĢkenli uç değer 

dağılımı              {  
 

  
 
 

  
   dır ve bu        nin bağımsız olduğunu söyler. 

Eğer            alırsak              {     
 

  
 
 

  
 } olur ve bu da        

nin tam bağımlı olduğunu söyler.  

Birçok iki değiĢkenli (ve çok değiĢkenli) uç değer dağılımları Tawn [40], Coles ve 

Tawn [55], Joe [56], Tawn [57] çalıĢmalarında önerilmiĢtir. Kotz ve Nadatajah‘ın 

2000 yılındaki çalıĢmalarında daha kapsamlı literatür bulunabilir [46].  Bunlardan en 

yaygın olarak bilinen iki değiĢkenli uç değer modeli için geliĢtirilen limit 

dağılımlarını lojistik (LOG), asimetrik lojistik (ALOG), negatif lojistik (NEGLOG) 

ve asimetrik negatif lojistik (ANEGLOG) Ģeklinde sayabiliriz. Bu dağılımlarla 

birlikte bu çalıĢmada değerlendirdiğimiz diğer iki değiĢkenli uç değer dağılımları da 

Çizelge 3.1‘de belirtilmiĢtir. Bağımlılık parametresi   ve asimetri parametreleri   ,    

ile gösterilmiĢtir. 
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Çizelge 3.1: Ġki değiĢkenli uç değer dağılımları. 

 

Model Yoğunluk Fonksiyonları  Tanımlama 

LOG           {             }  0<   ≤1. 

    1, bağımsız 

değiĢkenler. 

    0, tamamen 

bağımlı. 

ALOG           {           

     

       
 
       

 
   } 

       ve   

         

       durumunda 

LOG modeline 

indirgenir. 

        

                        

         ve a sıfıra 

yakınsadığında tam 

bağımlılık oluĢur. 

HR                 {   

 
 

 
    

 

 
 }      {   

 
 

 
    

 

 
 }  

 φ standart normal 

dağılımı temsil eder ve 

    olması Ģartı 

vardır. 

    , bağımsız 

değiĢkenler. 

    , tam bağımlı. 
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NEGLOG           {    

 (           )
  

} 

      

      bağımsız 

değiĢkenler. 

    ,  tam bağımlı. 

ANEGLOG           {    

 [     
 
 
 

      
 
 
 ]

  

} 

      ve         

   

         

durumunda NEGLOG 

modeline indirgenir. 

      veya    sıfıra 

yakınsadığında 

bağımsızlık elde edilir. 

         ve a 

sonsuza gittiğinde tam 

bağımlılık hali oluĢur. 

BILOG           {            

             } 

                

          

                   

denkleminin kökü 

q=q(x,y,alpha,beta), 

0<alpha,beta<1 

parametre Ģartları için 

verilmiĢtir. 

 Alpha=beta 

durumunda LOG 

modeline denktir. 

 Alpha=beta  0, tam 

bağımlı. 

 Alpha=beta  1, 
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bağımsızlık. 

 Alpha ve beta 

parametrelerinden biri 

sabit iken diğeri bir 

değerine yaklaĢırken 

yine bağımsız olur. 

NEGBILOG G(x,y)=exp{-x-y+x        -y   

        } 

 (1+alpha)(x)        -

(1+beta)(y)   

      =0 denkleminin 

kökü 

q=q(x,y,alpha,beta), 

0<alpha ve 0<beta 

parametre Ģartları için 

verilmiĢtir. 

 Alpha=beta 

durumunda NEGLOG 

modeline eĢittir. 

 Alpha=beta 0, tam 

bağımlılık. 

  lpha=beta   , 

bağımsızlık. 

 Alpha ve beta 

parametrelerinden biri 

sabit iken diğeri 

sonsuza yaklaĢırken 

yine bağımsız olur. 

CT G(x,y)=exp{-x[1-Be(q;alpha+1,beta)]-

yBe(q;alpha,beta+1)} 

 0<alpha ve 0<beta 

parametre Ģartları için 

q= (alpha)(y)/ 

[alpha(y)+beta(x)] 

Ģeklinde verilir. 
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 Be(q;alpha,beta) 

q‘daki beta dağılım 

fonksiyonudur. 

  lpha=beta   , tam 

bağımlılık. 

 Alpha=beta 0, 

bağımsızlık. 

 Alpha ve beta 

parametrelerinden biri 

sabit iken diğeri sıfır 

değerine yaklaĢırken 

yine bağımsız olur. 

AMIX A(t)=1-

(alpha+beta)t+(alpha)  +(beta)    

 Alpha є [0,1.5] ve beta 

є [-0.5,0.5] olması 

Ģartıyla elde edilir. 

 Alpha=beta=0, 

bağımsızlık. 

 Tam bağımlılık elde 

edilemez. 

 

3.2. Ġki DeğiĢkenli POT Yöntemi 

         gözlenen rasgele vektör olmak üzere,         seçilen eĢik seviyesi olsun. 

Öyleyse,                        eĢik değerini aĢan rasgele vektörü ifade 

eder. EĢik aĢım değerleri için genelleĢtirilmiĢ iki değiĢkenli Pareto dağılımının farklı 

gösterimleri mevcuttur, bunlardan Rootz n and Tajvidi‘nin 2006 yılındaki 

çalıĢmalarında kullandıkları gösterim aĢağıdaki gibidir [58]. 
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Burada,              Denklem (3.4) en az bir bileĢen için verilen eĢik seviyesini 

aĢan gözlemlerin limit dağılımını ifade eder. AĢağıdaki dönüĢümle marjinalleri 

birimleĢtirilmiĢ Frechet dağılımı elde edilir. 

                                           .  
       

  
/

    

                                                       

Burada,   
       

  
                  GenelleĢtirilmiĢ iki değiĢkenli Pareto 

dağılımının mevcut olması halinde, 

      
  

      
    

 

      
(  

       

       
)  

  
       

     

 (           )
 x 

  

      
               ‘ 

dir. 

Not:                 denklem (2.1)‘de belirtilen tek boyutlu GenelleĢtirilmiĢ 

Pareto dağılımına sahip olduğu söylenemez. Sadece      verildiğinde   ‘in 

koĢullu dağılımı GenelleĢtirilmiĢ Pareto dağılımına sahiptir.  

3.2.1 Ġki değiĢkenli uç değer dağılım fonksiyonu, pickand bağımlılık fonksiyonu 

ve kopula iliĢkisi 

Ġki değiĢkenli uç değerler dağılım fonksiyonunu Pickand bağımlılık A(t) cinsinden 

aĢağıdaki Ģekilde ifade edebiliriz. 

                                                  
 

  
 

 

  
   

  

     
                                            (3.6) 

burada    Denklem (3.5)‘de belirtilmiĢtir. Ayrıca Pickand bağımlılık cinsinden 

kopula       ‘ nin ifadesi aĢağıdadır. 

                                   ,         (
      

       
)-                                (3.7) 

Uç değer kopulalarının Pickands bağımlılık fonksiyonu cinsinden ifadeleri: 

• Gumbel kopula:         için, 

                     

• Galambos kopula:         için, 

                           

• Hüsler-Reiss kopula:         için, 
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• Tawn kopula:    [0,1] için, 

                      

.           t-EV kopula:    (0,  )x(-1,1) için, burada,     t-dağılım fonksiyonudur. 

                   (
(

 

   
)

 
     

(    
 )

 
 

      
 

  )              (
(
   

 
)

 
     

(    
 )

 
 

      
 

 )   

3.2.2 Kopula yaklaĢımı 

AĢağıda temel kopula ailelerinden bahsedilecektir ve ilerleyen aĢamalarda bunların 

arasından uygun olanı seçilecektir. 

ArĢimedyan Kopula Aileleri: ArĢimedyan kopulalar, kopula ailelerinin en önemli 

sınıfıdır. Ġlk defa 1965‘te Ling‘in makalesinde ―arĢimedyan‖ terimi kullanılmıĢtır. 

Birçok kopula ailesi ArĢimedyandır ve ArĢimedyan kopulalar çok çeĢitli ve farklı 

bağımlılık yapılarına sahiptir. Çoğu kopula fonksiyonunun aksine bu kopulalar Sklar 

teoremi kullanılarak türetilmezler. OluĢturulmalarının kolay olması, bu sınıfa ait çok 

çeĢitli kopula ailelerinin bulunması ve bu sınıfa ait kopulaların birçok faydalı cebirsel 

özelliğinin olması sebebiyle ArĢimedyan kopulalarının uygulama alanları oldukça 

geniĢtir [59]. Daha çok finans uygulamalarında kullanılmasının yanında hidroloji 

alanında da kullanılmaktadır. Clayton, Frank, Normal ve Gumbel kopulaları hidroloji 

ve istatistikte kullanılan baĢlıca ArĢimedyan kopulalarıdır. Bunun dıĢında eliptik 

kopulalardan Gaussian ve Student-t kopulaları yaygın olarak kullanılmaktadır. 

Boyutu iki olan kopulaların bir tane pickand bağımlılık fonksiyonu vardır. 

Rasgele değiĢkenlerimiz arasındaki bağımlılık iliĢkisi ±1 değerini aldığı durumlar 

hariç bu iliĢkinin pozitif veya negatif olması bize kullanacağımız kopulalarla ilgili bir 

takım tahmini önbilgiler verecektir. ArĢimedyan kopulalardan Clayton ve Ali-

Mikhail-Haq kopula aileleri genellikle pozitif bağımlılık için uygulanabilir. Uç 

Değer Kopulalardan (Extreme Value Copula) Gumbel, Galambos, Kimeldorf-

Sampson ve Hüsler Reiss kopulaları negatif iliĢkiler için tercih edilmez. Bunun 

dıĢında Frank kopula ailesi hem negatif hem de pozitif iliĢki için kullanılabilirdir.  
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Kopulalar kullanılarak yapılan istatiksel çıkarsamalarda kullanılan yöntemleri 

parametrik ve parametrik olmayan yöntemler olarak ikiye ayırabiliriz. MLE ve IFM 

yöntemi parametrik yöntemlerdir. Kendall Tau ve Spearman Rho ölçülerine dayanan 

yöntemler ise parametrik olmayan yöntemlerdir. MLE yöntemi çok boyutlu 

durumlarda yoğun hesaplamalar gerektirmektedir. Çünkü hem marjinal dağılımların 

parametrelerini hem de kopula ile gösterilen bağımlılık yapısının parametrelerini 

hesaplamak gerekmektedir. Bu açıdan alternatif bir yöntem olan IFM yöntemi 

kullanılmaktadır. Bu yöntem ile ilk aĢamada tek boyutlu marjinal dağılımların 

parametresi hesaplanıp, sonraki aĢamada bu hesaplanan parametre yardımıyla kopula 

parametresi hesaplanır.  

Bu çalıĢmada kullanılan baĢlıca uç değer kopula fonksiyonları ve bu kopula 

fonksiyonlarının   parametre uzayı Çizelge 3.2‘de verilmiĢtir. 

Çizelge 3.2: Uç değer kopula fonksiyonları. 

Copula         

 

  uzayı 

Gumbel exp[-              ] [1,  ) 

Galambos uv exp[                 ] [0,  ) 

Husler-Reiss exp[-(lnu)φ{1/ +
 

 
    

   

   
 }–

(lnv)φ{1/ +
 

 
    

   

   
 }] 

[0,  ) 

TEV exp[-h(-logu,-logv)] (0,    

Tawn exp[(logu+logv)A[(logv)/log(uv)]] [0, 1] 

 

Bu tabloda φ standart normal dağılımı ifade etmektedir. h(x,y)= (x+y) h(
 

   
, 

 

   
)  ve 

A fonksiyonundaki asimetrik           parametreleri için A(x,y)=exp{-(1-  )x-(1-

  )y-      
 

       
 

   } Ģeklinde tanımlıdır. 

BirleĢik tekrar seviyesi: 

        olayı için tekrar seviyesi aĢağıdaki Ģekilde tanımlandığından daha önce 

bahsetmiĢtik. 
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                                                        (3.8) 

Burada,              ) dir. Diğer yandan      ‘nin bileĢik tekrar seviyesi  

      
 için farklı Ģekilde genellemeler yapılmıĢtır, bu çalıĢmada da kullanacağımız 

tanım     veya    den en az bir tanesinin aĢılması       veya           

   ve        olayına göre Yue ve  Wang tarafından [60] verilen tanım, 

                                                       
 

 

          
                                                    (3.9) 

Eğer her blok büyüklüğü (örneğin yıl) için birden fazla uç değerden söz edilebilirse, 

                                                   
 

 

             
                                                 (3.10) 

Burada, k ortalamada seçilen blok büyüklüğünde bulunan uç değer gözlem sayısıdır.  

         değiĢkenleri için bağımlılık parametresi tahmin edilebilirse bu ifadeyi 

kopula cinsinden de yazmak mümkündür. Örneğin, bağımlılık parametresi     

  olan iki değiĢkenli LOG) dağılım için              { (  
 

 

    
 

 

 )
 

},  

         için Frechet dönüĢümü uygulanarak    ve    elde edilir. 
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4.   UYGULAMALAR 

4.1 Gereçler 

Uygulamaya geçmeden önce uygulama süresince gereç olarak kullanacağımız tek ve 

iki değiĢkenli uç değerler yöntemleri için ilgili tanımlar, teoremler ve özellikler 

aĢağıda verilecektir.  

Öncelikle çalıĢmada belirtilmeyen ancak verilerin tedarik edilmesi sonucunda teknik 

nedenlerden ötürü zaman serilerinde meydana gelen eksiklikler istatistiksel 

metotlarla doldurulmuĢtur. Bu eksik verilerin gözlenmiĢ ve gözlenememiĢ bütün 

verilerin çoklu normal dağılımdan geldiği varsayımı altında R istatistik programı 

kullanılarak tamamlanması gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu yaklaĢımın çok genel olmakla 

beraber diğer bilinen yöntemler kadar iyi çalıĢtığı söylenebilir [61]. ġekil 4.1‘de bu 

varsayım resmedilmiĢtir. 

 

ġekil 4.1: Eksik verilerin çoklu ‗imputation‘ yöntemiyle doldurulup ortalamalarının 

dağılımları. 

Parametre tahmin edicisi olarak en çok olabilirlik tahmin edicileri ve parametrik 

olmayan yöntemler kullanılmıĢtır.  
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Kullanılan testler olabilirlik oran testi, uyum iyiliği testi, durağanlık testleri ise KPSS 

ve Augmented Dickey-Fuller olmuĢtur. 

Diayagnostik araçlarımız olarak Q-Q çizimler ve Chi-Plot kullanılmıĢtır. 

Tanım (Durağanlık): Rasgele bir süreç          verilen {       } keyfi tam saylar 

kümesi ve herhangi bir   tamsayı değeri için (             ) ve 

(           
        

) rasgele değiĢkenlerinin birleĢik olasılık dağılım 

fonksiyonları özdeĢ ise durağandır denir. 

Veriler tamamlandıktan sonra uç değerler yöntemi ile modelleme yapabilmek için 

temel varsayımlardan olan durağanlığın sağlanması ve mevsimsellik etkilerinin 

olmaması gerekmektedir. Bu çalıĢmada seçilen blok büyüklükleri için durağanlık 

koĢulunun sağlanıp sağlanmadığını KPSS ve/veya Augmented Dickey-Fuller test 

yöntemi kullanarak incelenmiĢtir. 

Teorem (Sklar):          marjinal olasılık dağılım fonksiyonları      ve      olan 

(X,Y) nin birleĢik dağılım fonksiyonu olarak tanımlansın. Öyleyse reel düzlemdeki 

her x ve y rastsal değerleri için                       Ģeklinde bağımlılığı ifade 

eden bir    kopulası vardır. Aynı Ģekilde bunun aksini de ifade edersek; eğer    bir 

kopula ve      ve      dağılım fonksiyonları ise                        

Ģeklinde tanımlı birleĢik dağılım fonksiyonudur. Ayrıca önemli bir sonuç da eğer 

     ve      dağılım fonksiyonları sürekli ise kopula fonksiyonumuz tektir. 

Tanım (Kopula): Eğer                                      ve 

                                          Ģartları tüm          

  ve           değerleri için sağlanıyorsa          x               iki 

değiĢkenli kopula olarak adlandırılır. 

Tanım (Uç değer kopula): Her     için, iki değiĢkenli   kopulası   (u,v)=C(  , 

  ) iliĢkisini sağlıyor ise bu C kopulası iki değiĢkenli uç değer kopula olarak 

adlandırılır.  

Pickands bağımlılık fonksiyonu iki değiĢkenli uç değer kopulaların kullanımına 

büyük ölçüde imkan tanımıĢtır.  

Tanım (Pickand bağımlılık fonksiyonu):       ve             marjinal dağılım 

fonksiyonları için,   uç değer kopulası [0,1] aralığında en az bir reel değerli D 

fonksiyonu için  
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                  {                                                   } 

Ģartını sağlıyorsa   fonksiyonu Pickand bağımlılık fonksiyonu olarak adlandırılır. 

Özel halde Pickand bağımlılık fonksiyonunun ―0‖ değerini alması değiĢkenlerin 

bağımsız ve ―1‖ değerini alması hali ise değiĢkenlerin tam bağımlı olduğunun 

göstergesidir. 

Kopulaların seçiminde kullanılan Chi-Plot, kuyruk bağımlılığı ve parametrik 

olmayan korelasyon tanımları aĢağıda verilmiĢtir.  

Tanım (Uyumluluk):          ve (  ,     sürekli rastgele değiĢkenler vektörü olan 

     ‘den alınmıĢ gözlemler olsun. Eğer   <   ve   <   ya da   >   ve   >   ise, 

(  ,     ve (  ,     uyumludur denir. 

Tanım (Kendal tau ve Spearman rho bağımlılık): {                         }, iki 

değiĢkenli bir dağılımdan alınmıĢ n tane gözlem olsun. Bu kümede (
 
 
) tane farklı 

sayıda uyumlu ya da uyumsuz gözlem çifti vardır. Bu gözlem çiftlerinden c tanesinin 

uyumlu ve d tanesinin uyumsuz çift olduğunu düĢünürsek Kendall Tau aĢağıdaki gibi 

ifade edilir. 

    
     

(
 
 
)

  

Aynı Ģekilde    örneklemden rasgele seçilmiĢ            (     ) gözlem çiftleri için 

uyum olasılığından uyumsuzluk olasılığının çıkarılmasıyla elde edilebilir. Kendall 

Tau‘nun populasyon versiyonu, X ve Y rasgele değiĢkenleri için benzer Ģekilde ifade 

edilebilir.                   ,       ile aynı dağılımdan gelen bağımsız rasgele 

vektörler olsun. Bu durumda popülasyon için Kendall Tau aĢağıdaki gibi tanımlanır. 

   {                }   {                } 

X ve Y sürekli rasgele değiĢken olduğunda  

   ∬                      

 

 

 

olarak ifade edilebilir. Burada           X ve Y rasgele değiĢkenlerinin kopulasıdır.  

Spearman Rho da Kendall Tau gibi uyum ve uyumsuzluk olasılığı cinsinden ifade 

edilebilir ve kopula iliĢkisi aĢağıdaki gibidir. 
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    ∬                 

 

 

 

Tanım (Kuyruk bağımlılığı): Kuyruk bağımlılığı tek değiĢkenli dağılımların kuyruk 

bölgelerinde değer alan veriler arasındaki bağımlılık ölçüsü ile ilgilidir. Bu yüzden 

çok değiĢkenli yapılarda ekstrem değerlerin bağımlılık yapısının analizinde önemli 

sayılmıĢtır. Ġki değiĢken arasında, üst limitinin var olması Ģartıyla, z ekstrem eĢik 

değeri için üst kuyruk bağımlılık katsayısı aĢağıdaki Ģekilde tanımlanır. 

                                                {        |       }                                                                                                             

Bu eĢitlik yardımıyla bir değiĢkende uç değer gözlenmesi olayı verildiğinde diğer 

değiĢkende de uç değer gözlenmesi koĢullu olasılığının tahmini yapılabilir. Bu 

çalıĢmada, değiĢkenlerimiz deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti alındığında üst kuyruk 

bağımlılığı      (0,1] olacaktır. Özel halde      ise üst kuyruk bölgesinde 

değiĢkenler arası asimptotik bağımlılıktan söz edilemez.  

Gözlenen verilerin kuyruk bağımlılığının grafiksel analizi Chi-Plot‘a bağlı olarak 

yapılır [62]. Ġki değiĢken arasındaki bağımlılık yapısını tanımlamada farklı ölçütler 

mevcuttur. Günümüzde yaygın olarak kullanılan Pearson korelasyon katsayısı gibi 

global bağımlılık ölçüleri, iki veri arasındaki kompleks bağımlılık yapısını tam 

olarak yansıtamamaktadır. Bu nedenle iki veri arasındaki bağımlılık yapısını sadece 

global bağımlılık ölçüleri ile değil aynı zamanda lokal bağımlılık ölçüleri ile de 

incelemek gerekir. Bu açıdan lokal bağımlılık ölçüsünü değerlendirmede ve bu 

yapının belirlenmesinde oldukça kullanıĢlı, pratik bir yöntem olan Chi-Plot‘u 

kullanacağız. Fisher ve Switzer iki veri arasındaki iliĢkiyi tanımlamada Chi-Plot 

kavramından bahsetmiĢ ve tartıĢmıĢlardır [63, 64]. Chi-Plot veriler arasındaki 

bağımsızlık durumuna, bazı iliĢki derecelerine ya da daha kompleks bağımlılık 

yapılarına göre karakteristik Ģekillere sahiptir. Chi-Plot, ham verilerin değerine bağlı 

değildir, fakat veri üzerindeki değerlerin derecelerine bağlıdır.  

Tanım (Chi-Plot):       rasgele vektörlerinden birleĢik dağılım fonksiyonu H ve 

(  ,   ),           için bu dağılımdan gelen rastgele örneklem olsun. Her (  ,   ) 

örneklem noktaları, X≤   ve Y≤   bölgelerinin arakesiti alındığında       düzlemini 

çeyrek düzlemlere ayıracaktır. (  ,   ) nokta rastgele örneklemimizin i. elemanıdır. 

Öyle ki geriye     tane örneklem noktaları kalır. Bu noktalar dörtlük düzlemler 

üzerinde dağılır. Bu noktaların dörtlük düzlemlerdeki sıklıklarını kullanarak ampirik 
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bileĢik dağılım fonksiyonu    ve ampirik marjinal dağılım fonksiyonları    ve    

aĢağıda verildiği gibi üretilir.          olayının gösterge fonksiyonu olmak üzere her 

(  ,   ) gözlemleri ve          , için verilmiĢtir. 

            
 ∑                    

   

 

          
 ∑              

   

 

          
 ∑ (     )

   

       

Eğer X ve Y rasgele değiĢkenleri istatistiksel olarak bağımsız ise bunların ampirik 

birleĢik dağılım fonksiyonları   ,  ampirik marjinal dağılım fonksiyonları olan    ve 

   çarpımına eĢit olması beklenir.   

       {                 } 

              {                }
 
  

olarak tanımlansın. Veri kümesinin merkezinden (       noktalarına olan uzaklık 

ölçüsü     

         {    
 

 
      

 

 
  }  

alındığında Chi-Plot,  (  ,   ) çiftlerinin dağılım grafiğidir.  

4.2 Tek DeğiĢkenli Blok Maksimum Yöntemine Göre Uç Değer YaklaĢımları 

Üzerine Sonuçlar 

4.2.1 Deniz seviyesi değiĢkeninin blok maksimum yöntemiyle modellemesi 

Öncelikle elimizdeki deniz seviyesi değerleri bazı günler 10 dakikalık periyotlarla, 

bazı günler 15 dakikalık periyotlarla ve diğer günlerde boĢ veriler olmasına rağmen 1 

saatlik zaman farkları Ģeklinde sıralanmıĢtır. Uç değerler yöntemi ile modelleme 

yapabilmek için temel varsayımlardan olan durağanlığın sağlanması ve mevsimsellik 

etkilerinin olmaması gerekmektedir. Bu amaçla her bir saatlik zaman periyodunda 

dakikaların maksimum değerlerini kullanarak elde ettiğimiz veri kümesi için yapılan 
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testler aĢağıda verilmiĢtir. 

Durağanlık (Stationary): 

Durağanlığın kontrolü için Augmented Dickey-Fuller Test ve KPSS test yöntemi 

kullanılmıĢtır. 

1. Augmented Dickey-Fuller Test. 

Null hipotezi:  Veri durağan değildir,   Alternatif hipotezi:  Veri durağan.  

ġeklinde kurulmuĢtur. Dickey-Fuler test istatistiği = -23.434, Lag order = 63 ve bu 

test istatistiğine karĢılık gelen p-değeri = 0.01 bulunmuĢtur. 

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

2.  KPSS Test 

Null hipotezi:  Veri durağan,   Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir. 

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 57.335, Truncation lag parameter = 115, ve 

p-değeri= 0.01 bulunmuĢtur. 

Sonuç: Durağanlıktan sapma var. 

Öneri: 4 ve 12 aylık farklar alınıp durağanlığın yeniden incelenmesi. 

A1) Öncelikle yıllık farklara bakalım: 

Null hipotezi:   Veri durağan,  Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir. 

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 0.001391, Truncation lag parameter = 115, 

ve p-değeri = 0.1 bulunmuĢtur. p-değerimiz büyük çıkmıĢtır. 

Sonuç: Yıllık farklar incelendiğinde durağanlık var. 

A2) ġimdi 4 aylık (mevsimsel) farklara bakalım: 

Null hipotezi:   Veri durağan,  Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir. 

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 0.00075591, Truncation lag parameter = 

115 ve p-değeri = 0.1 Ģeklinde elde edilmiĢtir. p-değerimiz büyük çıkmıĢtır. 

Sonuç: 4 aylık (mevsimsel) farklar incelendiğinde durağanlık var. 

ÇeĢitli periyotlara göre sezonsallık etkisi: 

B1) Yıllık bakıldığında sezonsallık etkisi: R paket programı kullanılarak yıllık olarak 

periodikliğin testi yapılmıĢtır. 
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Sonuç: Yıllık etki mevcuttur. ġekil 4.2‘de periyodiklik belirtilmiĢtir. 

 

ġekil 4.2: Deniz seviyesi değiĢkeninin yıllık periyodikliğinin diyagnostiği. 

B2)  4 aylık (mevsimsel) bakıldığında sezonsallık etkisi: Yapılan testler sonucu 

mevsimsellik etkisi yoktur. 

Buradan çıkan sonuç mevsimler arası değil yıllar arasında periodikliğin var 

olduğudur. Her ne kadar 4 aylık (mevsimsel) sezonsallık etki olmasa da durağanlık 

ve periyodiklik yıllık olarak gözlemlenmektedir. Bu etkilerden kaçınmak için blok 

maksimumları yıllık alınacaktır. Ancak bu yaklaĢımın olumsuz tarafı veri sayısını 

oldukça azaltmasıdır. Diğer yandan bu yaklaĢımın olumlu tarafı ise GEV 

yaklaĢımıyla kuyruk dağılımını modellemeye imkan sunması ve sezonsallık 

etkisinden varsa durağanlık probleminden kurtarmasıdır. 

Ayrıca Coles‘ a göre güvenilir sonuçlar alabilmek için yeteri kadar büyük veri (blok 

maksimumları alındıktan sonra en az 20 adet veri kalması hali) kümeleri için blok 

maksimumların yıllık alınması önerilmektedir [65].  Bizim bu çalıĢmamızda blok 

maksimumları alındıktan sonra veri kümesinin büyüklüğü 30 olmuĢtur. 

Varsayımları sağlayacak Ģekilde blok maksimumları yıllık olarak alındığında saatlik 

deniz seviyesi yüksekliklerinin maksimumlarından oluĢan veriler üzerinden blok 

maksimumlar alındığında oturtulan asimptotik dağılım 3 parametreli GEV modelidir. 

MLE kullanıldığında negatif log olabilirlik değeri (Negative Log-Likelihood Value) -

29.46346‘dır. Tahmin edilen konum (location), ölçek (scale) ve Ģekil (shape) 

parametre değerleri sırasıyla 0.43710418, 0.07206448 ve 0.11280306 hesaplanmıĢtır. 
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Aynı Ģekilde standart hata tahminleri konum, ölçek ve Ģekil parametreleri için 

sırasıyla 0.01708802, 0.01383857 ve 0.25764096 değerlerine sahiptir. Bu tahmin 

edilen parametreler için Kovaryans Matrisi (Covariance Matrix) aĢağıdaki değeri 

alır. 

A = (
                                       
                                         
                                      

) 

AIC = -52.92692 ve BIC = -48.72333  Ģeklinde hesaplanmıĢtır. AIC modelin kalitesi 

hakkında bilgi verir ve düĢük olması tercih edilir. Çizelge 4.1‘de deniz seviyesi için 

GEV parametrelerinin %95 lik asimptotik güven aralıkları verilmiĢtir. 

Çizelge 4.1: Deniz seviyesi için oturtulan GEV parametrelerinin %95 lik asimptotik 

güven aralıkları. 

%95 güven arağı Alt Sınır Parametre Tahmini Üst Sınır 

Konum 

Parametresi 

0.40361228 0.43710418 0.47059608 

Ölçek Parametresi 0.04494137 0.07206448 0.09918758 

ġekil Parametresi -0.39216395 0.11280306 0.61777007 

 

Verilerin durağanlığının sağlanması ve GEV dağılımıyla oturtulmasından sonra 2, 20 

ve 100 yıllık tekrar seviyeleri sonuçları çizelge 4.2‘de verilmiĢtir. 

Çizelge 4.2: Deniz seviyesinin GEV dağılımına göre tekrar seviyeleri. 

Tekrar Periyodu 2 yıllık 20 yıllık 100 yıllık 

Tekrar Seviyesi 0.4640703 metre 0.6913713 metre 0.8716493 metre 

 

Yorum: (i) deniz seviyesinin 0.46‗yı geçme olasılığı %50‘dir. Bir baĢka ifadeyle 2 

sene içerisinde deniz seviyesi 0.46 m. düzeyini görecektir. (ii)  deniz seviyesinin 

0.69‗u geçme olasılığı %5‘dir. Bir baĢka Ģekilde 20 sene içerisinde deniz seviyesi 

0.69 m düzeyini görecektir. (iii) deniz seviyesinin 0.87‗yi geçme olasılığı %1‘dir. Bir 

baĢka değiĢle 100 sene içerisinde deniz seviyesi 0.87 m düzeyini görecektir. 

Burada uygun olduğuna karar verilen modelin uyumluluğu Ģekil 4.3‘deki grafik 
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yöntemleriyle de tasdik edilebilir. 

ġekil 4.3:  Deniz seviyesi için seçilen GEV dağılımının model uyumluluk grafikleri. 

ġekil 4.3‘de verilen Q-Q grafiğinde çizilen noktalar kümesinin yaklaĢık olarak lineer 

olduğunun gözlemlenmesi, oturtulan genelleĢtirilmiĢ uç değer modelinin 

desteklendiğini söyler. 

Bununla birlikte iki değiĢkenli GEV modeli çalıĢılırken marjinal dağılımlara ihtiyaç 

duyulacaktır. Dolayısıyla bunun içinde uç değer teoreminin gerektirdiği Ģekilde 

olasılık dağılımı Frechet, Weibull ya da Gumbel ailelerinden birine oturtulmaya 

çalıĢılmıĢtır. 

Uç değer dağılımı için 0.11280306 olarak tahmin edilen Ģekil parametresi -0.5 ‗ten 

büyük olduğundan maksimum olabilirlik tahmin edicilerinin genel asimptotik 

özelliklere uygun ve dağılımın sınırlı olduğunu gösterir. Diğer taraftan Ģekil 

parametresi için yukarıda verilen güven aralığı 0‘ ı içerdiğinden verilerin Gumbel 

dağılımına da uyabileceği söylenebilir. Böylelikle oturttuğumuz dağılımı 2 
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parametreyle ifade edebiliriz ki bu da ilerde iki değiĢkenli GEV dağılımları 

oturturken kolaylık sağlayacaktır. Yine bir istatistiki kıyaslamayla 3 parametreli 

GEV dağılımı ile 2 parametreli Gumbel dağılımı arasında model oturtma bakımından 

anlamlı bir farklılık var mı sorusuna oran testi yaparak cevap bulacağız. Öncelikle 2 

parametreli Gumbel dağılımını oturtalım.  

Maksimum olabilirlik estimatörü kullanıldığında negatif log olabilirlik değeri -

29.36227‘dir. Tahmin edilen konum ve ölçek parametre değerleri sırasıyla 

0.44160427 ve 0.07607385 olarak hesaplanmıĢtır. Aynı Ģekilde standart hata 

tahminleri konum ve ölçek parametreleri için sırasıyla 0.01462151 ve 0.01134305 

değerlerine sahiptir. Bu tahmin edilen parametreler için kovaryans matrisi aĢağıdaki 

değeri alır. 

  A = (                          

                          ) 

 AIC = -54.72455 ve BIC = -51.92215 olarak hesaplanmıĢtır.  

Burada bahsedilen modelin uyumluluğu Ģekil 4.4‘deki grafik yöntemleriyle de tasdik 

edilebilir. 

 

ġekil 4.4:  Deniz seviyesi için seçilen Gumbel dağılımının model uyumluluk 

grafikleri. 
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ġekil 4.4‘de verilen Q-Q grafiğinde çizilen noktalar kümesinin yaklaĢık olarak lineer 

olduğunun gözlemlenmesi oturtulmuĢ genelleĢtirilmiĢ uç değer modelinin 

desteklendiğini söyler. Yapılan analizler sonucunda 3 parametreli GEV ve 2 

parametreli Gumbel gibi iki farklı dağılıma verilerin uygun bir Ģekilde 

oturtulabileceği görülmüĢtür. Bu iki dağılımdan hangisinin daha iyi sonuç verdiğini 

test etmek için olabilirlik oran testi kullanılmıĢtır.      

D=2(-29.46346-(-29.36227)) = 0.20237 olabilirlik oran test istatistiği ve 0.6528 p-

değeri ile bulunan bu iki dağılımın birbirlerine üstünlükleri olmadığı ve dolayısıyla 

verilerin oturtulmuĢ 2 parametreli Gumbel dağılımına indirgenebileceği sonucuna 

varabiliriz. Buradaki sonuçları AIC yardımıyla da ölçebiliriz. AIC bir veri kümesi 

için elde edilen istatiksel modellerin göreceli kalitesini ölçer. AIC değeri düĢük olan 

model tercih edilebilecek model olduğundan Gumbel dağılımı için ölçülen -54.724 

değeri GEV dağılımı için ölçülen -52.92692  değerinden küçük olduğundan Gumbel 

dağılımının tercih edilebileceği bir kez daha belirtilmiĢtir. 

Yukarıda bahsedilen oran testinin sonuçları: Olabilirlik oran testi (Likelihood-ratio 

test) = 0.20237, Ki-kare kritik değeri (chi-square critical value) = 3.8415, alfa = 

0.0500, serbestlik derecesi (Degrees of Freedom) = 1.0000 ve p değeri= 0.6528 

olarak hesaplanmıĢtır.  

Sonuç: Ġki model arasında anlamlı bir fark yoktur. 

Sonuç olarak deniz seviyesi değiĢkeni için 2 parametreli Gumbel dağılımının uygun 

olduğuna karar verilmiĢtir. Bu dağılımın tahmin edilen konum parametresi 

0.01462151 ve ölçek parametresi ise 0.01134305 değerini almıĢtır. 

Saatlik maksimum deniz seviyesi verileri için durağanlık blok büyüklüğü yıllık 

alındığında sağlanmaktadır. Bu veriye Gumbel modeli oturtulduktan sonra 2, 20 ve 

100 yıllık tekrar seviyeleri için çizelge 4.3‘de sonuçlar elde edilmiĢtir.  

Çizelge 4.3: Deniz seviyesi değiĢkeni için Gumbel dağılımına göre tekrar seviyeleri. 

Tekrarlama 

Periyodu 

2 yıllık 20 yıllık 100 yıllık 

Tekrarlama 

Seviyesi 

0.4694863 metre 0.6675585 metre 0.791555 metre 
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Yorum: (i) deniz seviyesinin 0.469‗u geçme olasılığı %50‘dir. Bir baĢka değiĢle 2 

sene içerisinde deniz seviyesi 0.469 m düzeyini görecektir. (ii) deniz seviyesinin 

0.668‗i geçme olasılığı %5‘dir. Bir baĢka Ģekilde ifade edilirse 20 sene içerisinde 

deniz seviyesi 0.668 m düzeyini görecektir. (iii) deniz seviyesinin 0.79‗u geçme 

olasılığı %1‘dir. Diğer bir ifadeyle 100 sene içerisinde deniz seviyesi 0.79 m 

düzeyini görecektir.  

Gumbel dağılımıyla oturtulan modelde orta ve uzun dönem için deniz seviye tahmini 

GEV dağılımına göre biraz daha düĢük çıkmıĢtır. 

Buraya kadar saatlik maksimum deniz seviyeleri için bazı testler yapıldı ve modeller 

ileriye sürüldü. ġimdi saatlik basınç değerleri için aynı Ģekilde testler uygulanacak ve 

modeller ileri sürülecektir.  

4.2.2 Basınç Ģiddeti değiĢkeninin blok maksimum yöntemiyle modellemesi 

Durağanlık: Durağanlığın kontrolü için Augmented Dickey-Fuller Test ve KPSS test 

yöntemi kullanılmıĢtır. 

1. Augmented Dickey-Fuller Test 

Null hipotezi:  Veri durağan değildir,  Alternatif hipotezi:  Veri durağan.  

ġeklinde kurulmuĢtur. Dickey-Fuler test istatistiği = -28.051, Lag order = 63 ve bu 

test istatistiğine karĢılık gelen p-değeri = 0.01 bulunmuĢtur. 

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

2. KPSS Test 

Null hipotezi:   Veri durağan,  Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir. 

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 0.99486, Truncation lag parameter = 116, 

ve p-değeri= 0.01 bulunmuĢtur. 

Sonuç: Durağanlıktan sapma var. 

Öneri:  4 ve 12 aylık farklar alınıp durağanlığın yeniden incelenmesi. 

A1) Öncelikle yıllık farklara bakalım: 

Null hipotezi:   Veri durağan,  Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir. 

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 0.00073091, Truncation lag parameter = 

116 ve p-değeri=0.1 bulunmuĢtur. p-değerimiz büyük çıkmıĢtır. 
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Sonuç: Yıllık farklar incelendiğinde durağanlık var. 

A2) ġimdi 4 aylık (mevsimsel) farklara bakalım: 

Null hipotezi:   Veri durağan,  Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir. 

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 0.00060288, Truncation lag parameter = 

116 ve p-değeri=0.1 Ģeklinde elde edilmiĢtir. p-değerimiz büyük çıkmıĢtır. 

Sonuç: 4 aylık (mevsimsel) farklar incelendiğinde durağanlık var. 

ÇeĢitli Periyotlara Göre Sezonsallık Etkisi:  

B1) Yıllık bakıldığında sezonsallık etkisi: Yapılan testler sonucunda yıllık 

periyodikliğin mevcut olduğu Ģekil 4.5‘de görülmüĢtür. 

 

ġekil 4.5:  Basınç değiĢkeni için yıllık periyodikliğin diyagnostiği. 

B2) 4 aylık (mevsimsel) bakıldığında sezonsallık etkisi: Yapılan test sonuçlarına 

göre mevsimsellik etkisi Ģekil 4.6‘da resmedilmiĢtir. 
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ġekil 4.6:  Basınç değiĢkeni mevsimsellik etkisi diyagnostiği. 

Mevsimsellik etkinin ve yıllık periodikliğin var olduğu Ģekil 4.5 ve Ģekil 4.6‘daki 

grafikler aracılığı ile desteklenmektedir. Bu etkiden kaçınmak için blok 

maksimumları yıllık veya mevsimsel olarak alınabilir. Ancak deniz seviyesi 

değiĢkenimizi yıllık aldığımızdan dolayı yine blok maksimumları yıllık olarak 

alınacaktır.  

Varsayımları sağlayacak Ģekilde blok maksimumları yıllık olarak alındığında: 

Maksimum olabilirlik estimatörü kullanıldığında negatif log olabilirlik değeri  

81.63801 dir. Tahmin edilen konum, ölçek ve Ģekil parametre değerleri sırasıyla -

993.438612, 2.9132751 ve 0.1289681 Ģeklinde hesaplanmıĢtır. Aynı Ģekilde standart 

hata tahminleri konum, ölçek ve Ģekil parametreleri için sırasıyla 0.5936094, 

0.4487726 ve 0.1305949 değerlerine sahiptir. Bu tahmin edilen parametreler için 

Kovaryans Matrisi aĢağıdaki değeri alır. 

A = (
                                      
                                       
                                     

) 

AIC = 169.276 ve BIC = 173.4796   olarak hesaplanmıĢtır. Çizelge 4.4‘de basınç 

Ģiddeti için GEV dağılım parametrelerinin %95 lik asimptotik güven aralıkları 

belirtilmiĢtir. 
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Çizelge 4.4: Basınç Ģiddeti için seçilen GEV dağılım parametrelerinin %95 lik 

asimptotik güven aralıkları. 

%95 güven 

arağında 

Alt Sınır Parametre Tahmini Üst Sınır 

Konum 

Parametresi 

-994.6020651 -993.4386120 -992.2751589 

Ölçek 

Parametresi 

2.0336970 2.9132751 3.7928533 

ġekil Parametresi -0.1269933 0.1289681 0.3849294 

 

Verilerin durağanlığının sağlanmasından ve GEV dağılımına oturtulmasından sonra 

2, 20 ve 100 yıllık tekrar seviyeleri için Çizelge 4.5‘de bazı sonuçlar elde edilmiĢtir. 

Çizelge 4.5: Basınç Ģiddeti için GEV dağılımına göre tekrar seviyesi. 

Tekrar Periyodu 2 yıllık 20 yıllık 100 yıllık 

Tekrar Seviyesi 992.3452 982.8948 975.1437 

Yorum: (i) basınç seviyesinin 992.3452‗ye düĢme olasılığı %50‘dir. Bir baĢka 

ifadeyle 2 sene içerisinde basınç seviyesi 992.3452 düzeyini görecektir. (ii) basınç 

seviyesinin 982.8948‗e düĢme olasılığı %5‘dir. Bir baĢka Ģekilde 20 sene içerisinde 

basınç seviyesi 982.8948 düzeyini görecektir. (iii) basınç seviyesinin 975.1437‗yi 

düĢme olasılığı %1‘dir. Bir baĢka değiĢle 100 sene içerisinde basınç seviyesi 

975.1437 düzeyini görecektir. 

Burada uygun hale getirilen modelin uyumluluğu Ģekil 4.7‘deki grafik yöntemleriyle 

de tasdik edilebilir. ġekil 4.7‘de verilen Q-Q grafiğinde çizilen noktalar kümesinin 

yaklaĢık olarak lineer olduğunun gözlemlenmesi, oturtulmuĢ genelleĢtirilmiĢ uç 

değer modelinin desteklendiğini söyler. 
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ġekil 4.7: Basınç Ģiddeti değiĢkeni için seçilen GEV dağılımının model uyumluluk 

grafikleri. 

Bununla birlikte iki değiĢkenli GEV modeli çalıĢırken marjinal dağılımlara ihtiyaç 

duyulacaktır. Dolayısıyla, bunun içinde uç değer teoreminin gerektirdiği Ģekilde 

olasılık dağılımı Frechet, Weibull ya da Gumbel ailelerinden birine oturtulmaya 

çalıĢılmıĢtır. 

Uç değer dağılımı için burada 0.1305949 olarak tahmin edilen Ģekil parametresi -0.5 

‗ten büyük olduğundan maksimum olabilirlik tahmin edicilerinin genel asimptotik 

özelliklere uygun olduğunu ve dağılımın sınırlı olduğunu gösterir. Diğer taraftan 

Ģekil parametresi için yukarıda verilen güven aralığı 0‘ı içerdiğinden verilerin 

Gumbel dağılımına da oturtulabileceği söylenebilir. Böylelikle oturttuğumuz 

dağılımı 2 parametreyle ifade edebiliriz ki bu da ilerde iki değiĢkenli GEV 

dağılımları oturturken kolaylık sağlayacaktır. Yine bir istatistiki kıyaslamayla 3 

parametreli GEV dağılımı ile 2 parametreli Gumbel dağılımını kullanarak model 

oturtma arasında anlamlı bir farklılık var mı sorusuna oran testi yaparak cevap 

bulalım. Öncelikle 2 parametreli Gumbel dağılımını oturtalım: Maksimum olabilirlik 

estimatörü kullanıldığında negatif log olabilirlik değeri = 82.23512 değerini alır. 

Tahmin edilen konum ve ölçek parametre değerleri sırasıyla -993.22950 ve 3.06742 
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Ģeklinde hesaplanmıĢtır. Aynı Ģekilde standart hata tahminleri konum ve ölçek 

parametreleri için sırasıyla 0.5856156 ve 0.4509292 değerlerine sahiptir. Bu tahmin 

edilen parametreler için Kovaryans Matrisi aĢağıdaki değeri alır. 

  A = (
                     
                    

) 

 AIC = 168.4702 ve BIC = 171.2726 olarak hesaplanmıĢtır. 

Burada bahsedilen modelin uyumluluğu Ģekil 4.8‘deki grafik yöntemleriyle de tasdik 

edilebilir. 

 

 

ġekil 4.8: Basınç Ģiddeti için seçilen Gumbel dağılımının model uyumluluk 

grafikleri. 

ġekilde verilen Q-Q grafiğinde çizilen noktalar kümesinin yaklaĢık olarak lineer 

olduğunun gözlemlenmesi oturtulmuĢ genelleĢtirilmiĢ uç değer modelinin 

desteklendiğini söyler. 

Yapılan analizler sonucunda 3 parametreli GEV ve 2 parametreli Gumbel gibi iki 

farklı dağılıma verilerin uygun bir Ģekilde oturtulabileceği görülmüĢtür. Daha önce 

yapıldığı gibi bu iki dağılımdan hangisinin daha iyi sonuç verdiğini test etmek için 

olabilirlik oran testi kullanılmıĢtır. D=2(82.23512-81.63801) = 1.1942 olabilirlik 
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oran test istatistiği ve bu değere karĢı gelen 0.2745 p-değeri ile bulunan bu iki 

dağılımın birbirlerine üstünlükleri olmadığı ve dolayısıyla verilerin oturtulmuĢ 2 

parametreli Gumbel dağılımına indirgenebileceği sonucu çıkmaktadır. Buradaki 

sonuçları AIC yardımıyla da kontrol edebileceğimizden Gumbel dağılımı için 

ölçülen 168.4702 değeri GEV (Frechet) dağılımı için ölçülen 169.276 değerinden 

küçük olduğundan Gumbel dağılımının tercih edilebileceği bir kez daha 

belirtilmiĢtir. 

Yukarıda bahsedilen oran testinin sonuçları: Olabilirlik oran testi = 1.1942, Ki-kare 

kritik değeri = 3.8415, alfa = 0.0500, serbestlik derecesi= 1.0000 ve p-değeri= 

0.2745 olarak hesaplanmıĢtır. 

Sonuç: Ġki model arasında anlamlı bir fark yoktur. 

Sonuç olarak basınç düzeyi değiĢkeni için 2 parametreli Gumbel dağılımının uygun 

olduğuna karar verilmiĢtir. Bu dağılımın tahmin edilen konum parametresi -

993.22950 ve ölçek parametresi ise 3.06742 değerini almıĢtır. 

Saatlik maksimum basınç seviyesi verileri için durağanlık blok büyüklüğü yıllık 

alındığında sağlanmaktadır. Bu veriye Gumbel modeli oturtulduktan sonra 2, 20 ve 

100 yıllık tekrar seviyeleri için çizelge 4.6‘da sonuçlar elde edilmiĢtir.  

Çizelge 4.6: Basınç Ģiddeti için Gumbel dağılımına göre tekrar seviyesi. 

Tekrarlama 

Periyodu 

2 yıllık 20 yıllık 100 yıllık 

Tekrarlama 

Seviyesi 

992.1053 984.1187 979.1189 

 

Yorum: (i) basınç seviyesinin 992.1053‗e düĢme olasılığı %50‘dir. Bir baĢka değiĢle 

2 sene içerisinde basınç seviyesi 992.1053 düzeyini görecektir. (ii) basınç seviyesinin 

984.1187‗ye düĢme olasılığı %5‘dir. Bir baĢka Ģekilde ifade edilirse 20 sene 

içerisinde basınç seviyesi 984.1187 düzeyini görecektir. (iii) basınç seviyesinin 

979.1189‗a düĢme olasılığı %1‘dir. Diğer bir ifadeyle 100 sene içerisinde basınç 

seviyesi 979.1189 düzeyini görecektir. 

Geleceğe yönelik tahmin edilen basınç düzeyi için Gumbel ve GEV dağılımlarıyla 

oturtulan modeller arasında önemli bir fark gözükmemektedir.  
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4.3 Tek DeğiĢkenli EĢik Seviyesini AĢan DeğerlerYöntemine Göre Uç Değer 

YaklaĢımları Üzerine Sonuçlar 

4.3.1 Deniz seviyesi değiĢkeninin pot yöntemiyle modellemesi 

ÇalıĢmamızın bu bölümünde POT yöntemiyle, optimal eĢik seviyesi tespit edilecek 

ve bu eĢik seviyesini aĢan tüm değerler dikkate alınıp GPD dağılımına oturtulacak ve 

buna göre modellemeler ileri sürülerek tahminler gerçekleĢtirilecektir. Bu kısımda 

yapılacak olan uç değer analizinin diğer blok maksimum yönteminden temel farkı, 

verinin alt gruplara ayrılmadan bir bütün halinde incelenecek olması ve bu sayede 

daha önceden belirtmiĢ olduğumuz sezonsallık etkisinden arındırılacak olmasıdır.  

Durağanlık (Stationary): 

Eğer GPD modelimiz belirlenen bir   eĢik seviyesini geçen değerler için uygunsa, bu 

modelimizin     eĢitsizliğini sağlayan m eĢik seviyesini geçen değerler kümesi 

içinde uygun olması durumunu, yani durağan olması hali bazı testlerle kontrol 

edilecektir. Öncelikle eĢik seviyesini aĢan deniz seviyesi verilerinde durağanlığın 

kontrolü için Augmented Dickey-Fuller Test, KPSS Test ve Box-Ljung Test yöntemi 

kullanılmıĢtır. 

1. Augmented Dickey-Fuller Test 

Null hipotezi:  Veri durağan değildir,  Alternatif hipotezi:  Veri durağan.  

ġeklinde kurulmuĢtur. Dickey-Fuler test istatistiği = -4.9315, Lag order = 5 ve bu test 

istatistiğine karĢılık gelen p-değeri = 0.01 bulunmuĢtur.  

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

2. KPSS Test 

Null hipotezi:   Veri durağan,  Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir.   

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 0.40472, Truncation lag parameter = 3, ve 

p-değeri= 0.07512 bulunmuĢtur. 

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

3. Box-Ljung Test 

Null hipotezi:  Veri durağan değildir,  Alternatif hipotezi:  Veri durağan.  

ġeklinde kurulmuĢtur. Box-Ljung Ki-kare test istatistiği = 113.39, serbestlik derecesi 
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= 20 ve bu test istatistiğine karĢılık gelen p-değeri = 4.77        bulunmuĢtur. 

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

Burada durağanlık sağlandıktan sonra uygun eĢik seviyesi belirlenmeye 

çalıĢılacaktır. Çok yüksek eĢik değeri yüksek varyansa, çok düĢük eĢik değeri ise 

yanlı tahmin edicilere sebep olacağından uygun optimal eĢik değeri Ģekil 4.9‘daki 

ortalama aĢım değeri grafiği (mean residual life plot) yardımıyla belirlenecektir.  

 

ġekil 4.9: Deniz seviyesi için ortalama aĢım değer grafiği. 

Burada eĢik seviyesi belirlemede kesin yöntemler olmamakla beraber lineerliğe 

yaklaĢtığı yerler önerilebilir eĢik seviyelerini oluĢturmaktadır. Bu çalıĢmada deniz 

seviyesi için uygun eĢik seviyesi 0.371 olarak belirlenmiĢtir  

Varsayımları sağlayacak Ģekilde eĢik seviyesi 0.371 olarak alındığında eĢik 

seviyesini aĢan değer sayısı 2431‘dir. MLE kullanıldığında negatif log olabilirlik 

değeri (Negative Log-Likelihood Value) -4512.472 değerini alır. Tahmin edilen 

ölçek (scale) ve Ģekil (shape) parametre değerleri sırasıyla 0.0638 ve -0.1049 

Ģeklinde hesaplanmıĢtır. Aynı Ģekilde standart hata tahminleri ölçek ve Ģekil 

parametreleri için sırasıyla 0.00179 ve 0.0196 değerlerine sahiptir. Bu tahmin edilen 

parametreler için Kovaryans Matrisi (Covariance Matrix) aĢağıdaki değeri alır. 

  (                        

                       ) 

Verilerin durağanlığının sağlanmasının ve GPD dağılımına oturtulmasından sonra 

çizelge 4.7‘de bazı sonuçlar 2, 20 ve 100 yıllık tekrar seviyeleri için verilmiĢtir. 
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Çizelge 4.7: Deniz seviyesi GP dağılımına göre tekrar seviyeleri. 

Tekrar Periyodu 2 yıllık 20 yıllık 100 yıllık 

Tekrar Seviyesi 0.4979 metre 0.6063 metre 0.6679 metre 

 

Yorum: Deniz seviyesi değiĢkeni için 2 parametreli GPD dağılımı oturtulmuĢtur. Bu 

dağılım kullanılarak çıkarsamalar yapılabilir ve geleceğe yönelik tahminlerde 

bulunulabilir. Örneğin, (i) deniz seviyesinin 0.4979‗u geçme olasılığı %50‘dir. Bir 

baĢka ifadeyle 2 sene içerisinde deniz seviyesi 0.4979 m düzeyini görecektir. (ii)  

deniz seviyesinin 0.6063‗ü geçme olasılığı %5‘dir. Bir baĢka Ģekilde 20 sene 

içerisinde deniz seviyesi 0.6063m düzeyini görecektir. (iii) deniz seviyesinin 

0.6679‗u geçme olasılığı %1‘dir. Bir baĢka değiĢle 100 sene içerisinde deniz seviyesi 

0.6679 m düzeyini görecektir. 

Burada uygun hale getirilen modelin uyumluluğu Ģekil 4.10‘daki grafik 

yöntemleriyle de tasdik edilebilir. 

 

ġekil 4.10: Deniz seviyesi için seçilen GP dağılımının model uyumluluk grafikleri. 
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ġekil 4.10‘da verilen Q-Q grafiğinde çizilen noktalar kümesinin yaklaĢık olarak 

lineer olduğunun gözlemlenmesi, oturtulan genelleĢtirilmiĢ Pareto modelinin 

desteklendiğini söyler. 

Uç değer dağılımı için burada -0.1049 olarak tahmin edilen Ģekil parametresi 0‘dan 

küçük olduğundan maksimum olabilirlik tahmin edicilerinin genel asimptotik 

özelliklere uygun olduğunu ve dağılımın sınırlı olduğunu gösterir. 

Yorum: Burada yapılan analizler ve uygulanan modeller, MenteĢ‘te bugüne kadar 

toplanan veriler üzerinden tekrarlama periyotlarını vermektedir. Buna göre; deniz 

seviyesi 0.4979m, 0.6063m, 0.6679m yüksekliklerine sırasıyla 2, 20, 100 yıllık 

periyotlarla ulaĢabilmektedir.  Ancak Harita genel komutanlığı tarafından yapılan 

ölçümler neticesinde MenteĢ/Ġzmir mareograf istasyonunda deniz seviyesi yükselme 

trendi 3.8 ± 0.9 mm/yıl olarak tespit edilmiĢtir.  Ġyimser bir tahminle yıllık yükselme 

trendini 3 mm/yıl olarak alırsak 20 yıl sonra MSL bugünküne nazaran 6 cm daha 

yüksek olacaktır. Bu durumda yukarıdaki tekrarlama periyotlarında deniz seviyesinin 

hangi değerlere ulaĢabileceğini öngörebilmek için mevcut deniz seviyelerine 6 cm 

(0.06m) ekleyerek aynı modelleri uyguladık. Bu model sonuçlarına göre 20 yıl 

sonraki MSL baz alındığında; deniz seviyesi 0.5547m, 0.6748m, 0.7528m 

yüksekliklerine sırasıyla 2, 20, 100 yıllık periyotlarla ulaĢabilecektir. Bu da bugün 

100 yılda bir görülen 0.6679m lik seviyenin 20 yılda bir görülmesi anlamına 

gelmektedir ki su baskınlarının daha sık gözlenebileceğini söyleyebiliriz. Çizelge 

4.8‘de MSL baz alınarak GP dağılımı için tekrar seviyesi sonuçları deniz seviyesi 

için verilmiĢtir. 

Çizelge 4.8: MSL baz alındığında deniz seviyesi GP dağılımına göre tekrar 

seviyeleri. 

Tekrar 

seviyesi 

2 sene 10 sene 20 sene 100 sene 

Deniz 

seviyesi 

0.5547484 0.6397747 0.6748500 0.7528788 

4.3.2 Basınç Ģiddeti değiĢkeninin pot yöntemiyle modellemesi 

ġimdi bu yaptığımız aĢamaları basınç Ģiddeti değiĢkeni için uygulayacağız. 

Durağanlık (Stationary): 
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EĢik seviyesinin altında kalan basınç Ģiddeti (Minimum basınç Ģiddeti) verilerinde 

durağanlığın kontrolü için Augmented Dickey-Fuller Test, KPSS Test ve Box-Ljung 

Test yöntemi kullanılmıĢtır. 

1.  Augmented Dickey-Fuller Test 

Null hipotezi:  Veri durağan değildir, Alternatif hipotezi:  Veri durağan.  

ġeklinde kurulmuĢtur. Dickey-Fuler test istatistiği = -2.1393, Lag order = 1 ve bu test 

istatistiğine karĢılık gelen p-değeri = 0.03441 bulunmuĢtur. 

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

2.  KPSS Test 

Null hipotezi:   Veri durağan, Alternatif hipotezi:   Veri durağan değildir. 

ġeklinde oluĢturulmuĢtur. KPSS seviye = 0.3616, Truncation lag parameter = 1, ve 

p-değeri= 0.09371 bulunmuĢtur. 

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

3.  Box-Ljung Test 

Null hipotezi:  Veri durağan değildir, Alternatif hipotezi:  Veri durağan.  

ġeklinde kurulmuĢtur. Box-Ljung ki kare test istatistiği = 69.42, serbestlik derecesi = 

20 ve bu test istatistiğine karĢılık gelen p-değeri = 2.265      bulunmuĢtur. 

Sonuç:  Durağanlıktan sapma yok. 

Burada durağanlık sağlandıktan sonra uygun eĢik seviyesi belirlenmeye 

çalıĢılacaktır. Minimum basınç Ģiddeti belirlenmeye çalıĢıldığından negatif basınç 

Ģiddeti değerlerinin maksimumu alınarak uygun optimal eĢik değeri Ģekil 4.11‘de 

ortalama aĢım değeri grafiği (mean residual life plot) yardımıyla belirlenmektedir ve 

burada verilen negatif eĢik seviyesi değerlerinin pozitif olarak belirlenmesiyle basınç 

Ģiddeti için lineerliğe yaklaĢtığı yerler önerilebilir eĢik seviyelerini oluĢturmaktadır. 

Bu çalıĢmada basınç Ģiddeti için uygun eĢik seviyesi 998.6 olarak belirlendi. 
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ġekil 4.11: Basınç Ģiddeti için ortalama aĢım değer grafiği. 

Varsayımları sağlayacak Ģekilde eĢik seviyesi 998.6 olarak alındığında eĢik 

seviyesinin altındaki değer sayısı 2419‘dur. MLE kullanıldığında negatif log 

olabilirlik değeri = 4696.495  değerini alır. Tahmin edilen ölçek (scale) ve Ģekil 

(shape) parametre değerleri sırasıyla 2.47771965 ve 0.03416423 Ģeklinde 

hesaplanmıĢtır. Aynı Ģekilde standart hata tahminleri ölçek ve Ģekil parametreleri için 

sırasıyla 0.07284554 ve 0.02124732 değerlerine sahiptir. Bu tahmin edilen 

parametreler için kovaryans matrisi aĢağıdaki değeri alır: 

  A = (
                        

                         
) 

Verilerin durağanlığının sağlanmasının ve GPD dağılımına oturtulmasından sonra 

çizelge 4.9‘da bazı sonuçlar 2, 20 ve 100 yıllık tekrar seviyeleri için verilmiĢtir. 

Çizelge 4.9: Basınç Ģiddeti GP dağılımına göre tekrar seviyeleri. 

Tekrar Periyodu 2 yıllık 20 yıllık  100 yıllık 

Tekrar Seviyesi 993.5649 987.3306 982.7581 

 

Yorum: Basınç Ģiddeti değiĢkeni için 2 parametreli GPD dağılımı oturtulmuĢtur. Bu 

dağılım kullanılarak çıkarsamalar yapılabilir ve geleceğe yönelik tahminlerde 

bulunulabilir. Örneğin, (i) basınç Ģiddetinin 993.5649‗a düĢme olasılığı %50‘dir. Bir 

baĢka ifadeyle 2 sene içerisinde basınç Ģiddeti 993.5649 düzeyini görecektir. (ii) 

basınç Ģiddetinin 987.3306‗ya düĢme olasılığı %5‘dir. Bir baĢka Ģekilde 20 sene 
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içerisinde basınç Ģiddeti 987.3306 düzeyini görecektir. (iii) basınç Ģiddetinin 

982.7581‗e düĢme olasılığı %1‘dir. Bir baĢka değiĢle 100 sene içerisinde basınç 

Ģiddeti 982.7581 düzeyini görecektir. 

Burada uygun hale getirilen modelin uyumluluğu Ģekil 4.12‘deki grafik 

yöntemleriyle de tasdik edilebilir. 

 

 

ġekil 4.12: Basınç Ģiddeti için seçilen GP dağılımının model uyumluluk grafikleri. 

ġekil 4.12‘de verilen Q-Q grafiğinde çizilen noktalar kümesinin yaklaĢık olarak 

lineer olduğunun gözlemlenmesi, oturtulmuĢ genelleĢtirilmiĢ Pareto modelinin 

desteklendiğini söyler. GPD modeli için burada 0.03416423 olarak tahmin edilen 
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Ģekil parametresi 0‗dan büyük olduğundan dağılımın üstten sınırlı olmadığını 

gösterir. 

4.4 Tek DeğiĢkenli ACER Yöntemine Göre Uç Değer YaklaĢımları Üzerine 

Sonuçlar 

Bu bölümde uç değer analizindeki son yaklaĢımımız olan ACER yöntemi ile ilgili 

uygulamalar R programı üzerinde acer paketi kullanılarak verilecektir. Belli bir 

seviyeyi aĢan değerlerin koĢullu saptanmıĢ (k-1) önceki değerlerinin o seviyeyi 

aĢmaması Ģartıyla ACER yönteminin uygulanacağından bahsedilmiĢti. Veriler için 

durağanlık Ģartı aranmadığından ötürü herhangi bir durağanlık testi uygulanmadan 

deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti değerleri için yöntem kolayca uygulanabilecektir. 

ACER yöntemi verilerin bağımsız olması varsayımına gerek duymaz fakat koĢullu 

saptanmıĢ (k-1) önceki değer ile datanın bağımlılığı temsil edilebilir. Yani k=1 

durumu datanın bağımsızlığını temsil edecektir. Tabi k=2 durumu bir adım Ģartlı 

yakınsama, k=3 durumu da iki adım Ģartlı yakınsama olarak ifade edilir. 

4.4.1 Deniz seviyesi değiĢkeninin acer yöntemiyle modellemesi 

Saatlik deniz seviyesi değiĢkeni için farklı k tam sayılarına karĢılık gelen ACER 

fonksiyonunun gözlemsel tahmini olan   ̂   değerlerinin η eĢik seviyeleriyle birlikte 

gösterimi Ģekil 4.13‘deki gibidir.  

 

ġekil 4.13: Deniz seviyesi için farklı k değerlerine karĢılık ACER fonksiyonu 

Tahminleri. 
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ġekil 4.13‘de de görüldüğü gibi k=1 ve k≥2 için tahmin edilen ACER fonksiyonları 

ciddi farklılık göstermektedir. k≥2 durumu için tahmin edilen ACER fonksiyonları 

ise birbirine yakın olduğundan k=2 alınabilir. Denklem (2.21)‘de de belirtildiği üzere 

ACER fonksiyonunun kuyruk yapısı formu  (η) = -q(η)                

Ģeklinde verilmiĢti. Öncelikle k=1 için R programı kullanılarak elde edilen sonuçlara 

göre oturtulan ACER fonksiyonunun parametreleri olan q,a,b ve c değerleri sırasıyla 

2.7649, 6.6681, -0.5690 ve 2 Ģeklinde hesaplanmıĢtır. k=1 için 2, 20 ve 100 yıllık 

periyotlarda deniz seviyesine oturtulan ACER fonksiyonları ve sonuçları Ģekil 4.14, 

Ģekil 4.15 ve Ģekil 4.16‘da belirtilmiĢtir. 

a) k=1 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 2 yıllık deniz seviyesi sonuçları 

 

ġekil 4.14: Deniz seviyesi için k=1 ve 2 yıllık periyotta oturtulan ACER fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 2 yıllık deniz seviyesi tekrarı 0.46 m olarak öngörülmüĢtür. 

b) k=1 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 20 yıllık deniz seviyesi sonuçları 
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ġekil 4.15: Deniz seviyesi için k=1 ve 20 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 20 yıllık deniz seviyesi tekrarı 0.64 m olarak öngörülmüĢtür. 

c) k=1 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 100 yıllık deniz seviyesi sonuçları 

 

ġekil 4.16: Deniz seviyesi için k=1 ve 100 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 
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%95 güven aralığı için 100 yıllık deniz seviyesi tekrarı 0.73 m olarak öngörülmüĢtür. 

Sonuç olarak saatlik deniz seviyesi için k=1 alındığındaki ACER yöntemi 

sonuçlarına göre risk öngörüleri çizelge 4.10‘da belirtilmiĢtir. 

Çizelge 4.10: Deniz seviyesi için k=1 durumundaki ACER yöntemine göre tekrar 

seviyeleri. 

Tekrar seviyesi 2 sene 20 sene 100 sene 

Deniz 0.46 0.64 0.73 

ġimdi de k=2 için R programı kullanılarak elde edilen sonuçlara göre oturtulan 

ACER fonksiyonunun parametreleri olan q, a, b ve c değerleri sırasıyla 0.6907, 

6.3442, -0.5648 ve 2 Ģeklinde hesaplanmıĢtır. k=2 için 2, 20 ve 100 yıllık 

periyotlarda deniz seviyesine oturtulan ACER fonksiyonları ve sonuçları Ģekil 4.17, 

Ģekil 4.18 ve Ģekil 4.19‘da belirtilmiĢtir. 

a) k=2 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 2 yıllık deniz seviyesi sonuçları 

 

ġekil 4.17: Deniz seviyesi için k=2 ve 2 yıllık periyotta oturtulan ACER fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 2 yıllık deniz seviyesi tekrarı 0.38 m olarak öngörülmüĢtür. 

b) k=2 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 20 yıllık deniz seviyesi sonuçları 
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ġekil 4.18: Deniz seviyesi için k=2 ve 20 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 20 yıllık deniz seviyesi tekrarı 0.58 m olarak öngörülmüĢtür. 

c) k=2 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 100 yıllık deniz seviyesi sonuçları 

 

ġekil 4.19: Deniz seviyesi için k=2 ve 100 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 100 yıllık deniz seviyesi tekrarı 0.69 m olarak öngörülmüĢtür. 
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Sonuç olarak saatlik deniz seviyesi için k=2 alındığındaki ACER yöntemi 

sonuçlarına göre risk öngörüleri aĢağıdaki çizelge 4.11‘de belirtilmiĢtir. 

Çizelge 4.11: Deniz seviyesi için k=2 durumundaki ACER yöntemine göre tekrar 

seviyeleri. 

Tekrar seviyesi 2 sene 20 sene 100 sene 

Deniz 0.38 0.58 0.69 

 

4.4.2 Basınç Ģiddeti değiĢkeninin acer yöntemiyle modellemesi 

Saatlik basınç Ģiddeti değiĢkeni için farklı k tam sayılarına karĢılık gelen ACER 

fonksiyonunun gözlemsel tahmini olan   ̂   değerlerinin η eĢik seviyeleriyle birlikte 

gösterimi Ģekil 4.20‘deki gibidir.  

 

ġekil 4.20: Basınç Ģiddeti için farklı k değerlerine karĢılık ACER fonksiyonu 

Tahminleri. 

ġekil 4.20‘de de görüldüğü gibi k=1 ve k≥2 için tahmin edilen ACER fonksiyonları 

ciddi farklılık göstermektedir. k≥2 durumu için tahmin edilen ACER fonksiyonları 

ise birbirine yakın olduğundan k=2 alınabilir. Öncelikle k=1 için R programı 

kullanılarak elde edilen sonuçlara göre oturtulan ACER fonksiyonunun parametreleri 

olan q, a, b ve c değerleri sırasıyla 2.4615, 0.0039, -1036.4000 ve 2 Ģeklinde 
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hesaplanmıĢtır. k=1 için 2, 20 ve 100 yıllık periyotlarda basınç Ģiddetine oturtulan 

ACER fonksiyonları ve sonuçları Ģekil 4.21, Ģekil 4.22 ve Ģekil 4.23‘de belirtilmiĢtir. 

a) k=1 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 2 yıllık basınç Ģiddeti sonuçları 

 

ġekil 4.21: Basınç Ģiddeti için k=1 ve 2 yıllık periyotta oturtulan ACER fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 2 yıllık basınç Ģiddeti tekrarı 993.98 olarak öngörülmüĢtür. 

b) k=1 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 20 yıllık basınç Ģiddeti sonuçları 

 

ġekil 4.22: Basınç Ģiddeti için k=1 ve 20 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 
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%95 güven aralığı için 20 yıllık basınç Ģiddeti tekrarı 986.69 olarak öngörülmüĢtür. 

c) k=1 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 100 yıllık basınç Ģiddeti sonuçları 

 

ġekil 4.23: Basınç Ģiddeti için k=1 ve 100 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 100 yıllık basınç Ģiddeti tekrarı 982.62 olarak öngörülmüĢtür. 

Sonuç olarak saatlik basınç Ģiddeti için k=1 alındığındaki ACER yöntemi sonuçlarına 

göre risk öngörüleri çizelge 4.12‘de belirtilmiĢtir. 

Çizelge 4.12: Basınç Ģiddeti için k=1 durumundaki ACER yöntemine göre tekrar 

seviyeleri. 

Tekrar seviyesi 2 sene 20 sene 100 sene 

Basınç 993.86 986.69 982.62 

ġimdi de k=2 için R programı kullanılarak elde edilen sonuçlara göre oturtulan 

ACER fonksiyonunun parametreleri olan q, a, b ve c değerleri sırasıyla 0.1058, 

0.0036, -1036.1977 ve 2 Ģeklinde hesaplanmıĢtır. k=2 için 2, 20 ve 100 yıllık 

periyotlarda basınç Ģiddetine oturtulan ACER fonksiyonları ve sonuçları Ģekil 4.24, 

Ģekil 4.25 ve Ģekil 4.26‘da belirtilmiĢtir. 

a) k=2 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 2 yıllık basınç Ģiddeti sonuçları 
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ġekil 4.24: Basınç Ģiddeti için k=2 ve 2 yıllık periyotta oturtulan ACER fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 2 yıllık basınç Ģiddeti tekrarı 1003.62 olarak öngörülmüĢtür. 

b) k=2 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 20 yıllık basınç Ģiddeti sonuçları 

 

ġekil 4.25: Basınç Ģiddeti için k=2 ve 20 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 20 yıllık basınç Ģiddeti tekrarı 993.96 olarak öngörülmüĢtür. 

c) k=2 için oturtulan ACER fonksiyonu ve 100 yıllık basınç Ģiddeti sonuçları 
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ġekil 4.26: Basınç Ģiddeti için k=2 ve 100 yıllık periyotta oturtulan ACER 

fonksiyonu. 

%95 güven aralığı için 100 yıllık basınç Ģiddeti tekrarı 982.62 olarak öngörülmüĢtür. 

Sonuç olarak saatlik basınç Ģiddeti için k=2 alındığındaki ACER yöntemi sonuçlarına 

göre risk öngörüleri çizelge 4.13‘de belirtilmiĢtir. 

Çizelge 4.13: Basınç Ģiddeti için k=2 durumundaki ACER yöntemine göre tekrar 

seviyeleri. 

Tekrar seviyesi 2 sene 20 sene 100 sene 

Basınç 1003.62 993.96 982.62 

 

4.5 Ġki DeğiĢkenli Uç Değer YaklaĢımları Üzerine Sonuçlar 

Ġki değiĢkenli modellemede tek değiĢkenliden farklı olarak değiĢkenler arasındaki 

bağımlılık dikkate alınmaktadır 

4.5.1 Blok maksimum üzerine sonuçlar 

Öncelikle günlük, aylık ve yıllık olmak üzere blok seçimi çalıĢmaları yapılmıĢtır. 

Günlük blok seçimi değiĢkenler arasında bağımlılık ve durağanlık problemi 

doğurduğundan bu blok büyüklüğü tercih edilememiĢtir. Diğer taraftan blok 

büyüklüğü yıllık alındığında çeĢitli modeller için uyum iyiliği testleri 
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gerçekleĢtirilmiĢ ve bu blok büyüklüğünün iyi sonuç vermediği gözlenmiĢtir. Blok 

büyüklüğü aylık olarak alındığında çeĢitli modeller için uyum iyiliği testleri uygun 

sonuç verdiğinden çalıĢmalar bu blok seçimi üzerinden yapılmıĢtır. Uyum iyiliği testi 

olarak Cramer–Von Mises istatistiği kullanılmıĢtır. Kopula ve iki değiĢkenli dağılım 

seçimleri aĢağıda belirtilmiĢtir. 

4.5.1.1 Kopula yaklaĢımına göre 

Bazı kopula aileleri için uyum iyiliği test sonuçları Çizelge 4.16‘da belirtilmiĢ olup 

aylık blok büyüklüğünün uygun olduğu hipotez testleriyle (yüksek p-değerlerinden 

dolayı) teyit edilmiĢtir. Ayrıca aylık veriler için durağanlık testi yapılmıĢ olup, 

durağanlıktan sapma olmadığı KPSS istatistik testi ile onaylanmıĢtır. Kopula seçimi 

için marjinal dağılımlara ihtiyaç duyulmaktadır. Tek değiĢkenli modellemelerde 

olduğu gibi yapılan testler sonucu deniz seviyesi değiĢkeni için konum, ölçek ve 

Ģekil parametreleri sırasıyla 0.3000, 0.0952 ve -0.1385 olan üç paremetreli GEV 

dağımı oturtulmuĢtur. Diğer yandan, basınç Ģiddeti değiĢkeni için konum ve ölçek 

parametreleri sırasıyla 1002.042 ve 4.251 olan iki parametreli Gumbel dağılımı 

oturtulmuĢtur. Blok büyüklüğünü aylık aldığımız zaman parametrik ve parametrik 

olmayan korelasyon iliĢkileri çizelge 4.14‘de sunulmuĢtur. 

Çizelge 4.14: Blok büyüklüğü aylık aldığında parametrik ve parametrik olmayan 

korelasyon iliĢkileri. 

Korelasyon  Kendalls Tau Spearman Rho Pearson 

Aylık sonuçlara 

göre 

0.1973636 0.2901372 0.2751298 

 

Çizelge 4.14‘de aylık maksimum deniz seviyesi ve aylık minimun basınç Ģiddeti 

gözlemleri arasında düĢük seviyede bir korelasyon olduğu söylenebilir (Not: aylık 

maksimum deniz seviyesi ve aylık maksimum basınç Ģiddeti arasındaki arasındaki 

korelasyon negatifdir). Ancak bu bolümdeki modellemelerde iki değiĢken arasındaki 

bağımlılık iliĢkisini Kendal Tau, Spearman Rho veya pearson korelasyonlarından 

direk olarak alamayız. Deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti arasındaki bağımlılık 

iliĢkisini kopula yaklaĢımıyla hesaba katarak modelleme yapılacaktır. Farklı kopula 

ailelerinden söz etmek mümkündür, ancak bu iki değiĢken arasında üst kuyruk 

bağımlılığı beklemek doğal olduğundan buna Chi-Plot grafikleriyle bakılmıĢtır.  
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ġekil 4.27‘nin birinci sütunu pozitif bir bağımlılık olduğunu söylerken, ikinci sütunu 

uç değer ailesinden olan Gumbel kopula için (üstteki) pozitif bir üst kuyruk 

bağımlılığı ifade ederken, ArĢimet ailesinden olan Frank kopula (alttaki) için bir üst 

kuyruk bağımlılığından söz edilememektedir.  

 

 

ġekil 4.27: Gumbel ve Frank kopulalar için Chi-Plot ve üst kuyruk bağımlılığı. 

Bazı kopulalar için üst kuyruk bağımlılık katsayısı     kopula bağımlılık katsayısı ile 

ifade edilebilmektedir. Bu bilgiden hareketle bu kopulalar için üst kuyruk bağımlılık 

parametresi      üst sınırları ile birlikte çizelge 4.15‘deki gibi verilmiĢtir. 
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Çizelge 4.15: Kopulalar için üst kuyruk bağımlılık parametresi ve üst sınır. 

Kopula    Üst sınır 

Gumbel 1.2458940 0.2557143 

Galambos 0.5016260 0.2511260 

Husler-Reiss 0.8674480 0.2490000 

TEV 0.5032890 0.2549893 

Tawn 0.5289444 0.2644722 

 

Çizelge 4.15‘de uç değer kopula ailesi üyelerinden yukarıda belirtilen kopulalar 

deniz ve basınç değiĢkenleri arasında kuyruk dağılımının üst bölgesinde bir 

bağımlılık ifade etmektedir. Ancak Clayton, Frank ve Plackett kopulalar için üst 

kuyruk bağımlılık katsayısı sıfır olduğu bilinmektedir ki bu bilgi Ģekil 4.27‘de Frank 

kopula için gösterilmiĢtir. Dolayısıyla uç değer kopula ailesi, deniz ve basınç 

değiĢkenlerinin arasındaki yapıyı açıklamada kullanılabilecektir. 

Uç değer kopulaları kullanılacağı kabulunden hareketle hangi kopulanın daha iyi 

sonuç vereceğini uyum iyiliği testi ve AIC bilgi kriterleri yardımıyla belirlemesi 

amacıyla Çizelge 4.16 oluĢturulmuĢtur. Ayrıca bu çizelgede MLE parametre tahmin 

metodu kullanılarak uyum iyiliği testi için elde edilen kopula parametre tahmini   , 

test istatistiği    ve hesaplanan p-değeri çizelge 4.16‘da verilmiĢtir. 

Çizelge 4.16: Kopulalar için parametre tahmini   , uyum iyiliği test istatistiği    ve 

AIC bilgi kriteri. 

Kopula       p-değeri AIC-bilgi 

kriteri 

Gumbel 1.2052 0.0074053 0.8716 -22.88 

Galambos 0.45302 0.0100320 0.6778 -23.38 

Husler-Reiss 0.80081 0.0129720 0.5919 -23.42 

TEV 0.88051, 24.537 0.0113390 0.6149 -21.42 

Tawn 0.43291 0.0170170 0.6518 -19.16 
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Uyum iyiliği testleri ile elde edilen yüksek p-değerleri uç değerler kopula ailesinde 

yer alan dağılımların modellemede uygulanabileceğini göstermektedir. En yüksek p-

değeri Gumbel kopula için elde edilmesine rağmen diğer kopulaların da istatistiksel 

olarak anlamlı olduğu gözükmektedir.  Gumbel, Galambos ve Husler-Reiss kopula 

modellerinin AIC bilgi kriteri birbirine çok yakın olduğundan ve uyum iyiliği 

testlerinde en yüksek p-değeri Gumbel için elde edildiğinden bu problem için en 

uygun kopulanın Gumbel olduğu sonucuna varılmıĢtır. 

4.5.1.2 Ġki değiĢkenli uç değer dağılımları kullanarak 

Ġki değiĢkenli (çok değiĢkenli) dağılımlar uygun kopula seçimleriyle 

türetilebilmektedir. Bunlardan uç değer problemleri için olanları Çizelge 4.17‘de 

verilmiĢ olup bizim problemimiz için uygun model seçimi belli kriterler gözetilerek 

yapılmıĢtır. Buradaki amaçlardan biri de seçilen bu model yardımıyla iki değiĢkenli 

POT yöntemini çalıĢabilmek ve 2, 20 ve 100 sene için tekrar seviyesi hesapları 

yapabilmektir. Dokuz tane iki değiĢkenli uç değer dağılımları için aylık değerler göz 

önüne alınarak yapılan hesaplar çizelge 4.17‘de verilmiĢtir. Fakat öncesinde iç içe 

yuvalanmıĢ modellerin birbirlerinin yerine kullanabilirliğinden söz edeceğiz. Yani, 

LOG dağılım ile ALOG dağılımın ve aynı Ģekilde NEGLOG dağılım ile ANEGLOG 

dağılımın iç içe yuvalanmıĢ dağılımlar olduğunu düĢünürsek bunların birbirlerine 

indirgenebiliyor olup olmadığının testlerini yapacağız.  

Null hipotezi:  LOG ile ALOG arasında fark yoktur,  

Alternatif hipotezi:   LOG ile ALOG arasında fark vardır Ģeklinde oluĢturulmuĢtur.  

Ki-kare test istatistiği = 1.1533 ve Ki-kare dağılımından elde edilen p-değeri = 

0.5618 Ģeklinde hesaplanmıĢtır. 

Sonuç: Null hipotezi reddedilemez. 

Yukarıdaki sonucu destekleyecek Ģekilde Yue ve Wang çalıĢmalarında korelasyon 

katsayısı 2/3‘ten küçük olduğunda LOG ve ALOG modelleri arasında fark 

olmadığını belirtmiĢlerdir [60].  Benzer Ģekilde, 

Null hipotezi:  NEGLOG ile ANEGLOG aynıdır,  

Alternatif hipotezi: NEGLOG ile ANEGLOG aynı değildir Ģeklinde oluĢturulmuĢtur. 

Olabilirlik oran testinden elde edilen p-değeri = 0.2061 Ģeklinde hesaplanmıĢtır. 
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Sonuç: Null hipotezi reddedilemez. 

Bu testlerden LOG ve NEGLOG dağılımlarının asimetrik karĢılıkları arasında 

istatistiksel bir fark olmadığı ortaya çıkmıĢtır ve çizelge 4.17‘ de modellerin AIC ve 

bağımlılık ölçüleri verilmiĢtir. 

Çizelge 4.17: Ġki değiĢkenli uç değer dağılımları ve AIC bilgi kriteri. 

 

Ġki değiĢkenli uç 

değer dağılımları 

-2* negatif log 

olabilirlik değeri 

AIC-bilgi kriteri Dependence 

 

Log 
         1407.481 

 

     1421.481 
    0.2256801 

 

Alog  
1406.328 

 

1424.328 

 

0.2528097 

 

Hr 
1409.738 

 

1423.738 

 

0.1959184 

 

Neglog 
1408.739 

 

1422.739 

 

0.2117667 

 

Aneglog 
1405.58 

 

1423.58 

 

0.2254345 

 

Bilog 
1405.869 

 

1421.869 

 

0.219253 

 

Negbilog 
1406.724 

 

1422.724 

 

0.2094607 

    

Ct 
1405.928 

 

1421.928 

 

0.2178006 

 

Amix 
1407.088 

 

1423.088 

 

0.2377948 
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ġimdi, Çizelge 4.17‘de verilen modellerden hangisinin daha iyi oturduğuna AIC ve 

Pickands bağımlılık ölçülerinin karĢılaĢtırılmasıyla karar vereceğiz. 

Daha önce bahsedildiği üzere bağımlılık yapılarını Pickands bağımlılık fonksiyonu 

ile de inceleyebiliriz. Pickands fonksiyonunun konveks bir yapıda olduğunu ve 

        için                      sınırları arasında değer aldığını biliyoruz. 

                olan alt sınırımız tam bağımlılığı temsil ettiğinden ve 

       olan üst sınırımız bağımsızlığın sembolü olacağından ġekil 4.28‘e göre 

kuyruk bağımlılığı en yüksek değerle ifade olunan modellerimiz gri renkle temsil 

edilen CT ve mavi renkle temsil edilen ANEGLOG modellerimizdir. Ancak bu 

modellerden hiç biri tam bağımsızlığı veya tam bağımlılığı iĢaret etmemektedir.  

ġekil 4.28: Ġki değiĢkenli dağılımlar için Pickand bağımlılık fonksiyonları. 

Kesikli çizgi ile belirtilen eğri parametrik olmayan yöntemler kullanılarak elde edilen 

bağımlılık yapısıdır. Grafikte ALOG (kırmızı) ve ANEGLOG (mavi) bağımlılık 

fonksiyonları diğerlerinden daha yüksek bağımlılık göstermelerine karĢılık bunlarla 

kıyaslandığında kesikli çizgi ile belirtilen veriyi kullanarak parametrik olmayan 

yöntemler ile elde edilen bağımlılık yapısından uzak olduğu gözükmektedir. Diğer 

bağımlılık fonksiyonları birbirlerine yakın olmakla beraber LOG (siyah) bağımlılık 

fonksiyonu kesikli çizgi ye diğerlerine nazaran daha yakın olduğundan LOG yapısını 



68 

bir adım öne çıkarmaktadır. Ayrıca, bu dokuz modelin AIC bilgi kriteri 

kıyaslandığında en küçük değere iki değiĢkenli LOG dağılım fonksiyonu sahiptir. Bu 

iki gösterge çalıĢılan problem için en uygun dağılım fonksiyonunun LOG olduğu 

sonucunu doğurmuĢtur. Buradan elde edilen sonuç da kopula seçimiyle 

uyuĢmaktadır.  

Tek değiĢkenli modellemelerde olduğu gibi iki değiĢkenli modellemelerde de risk 

seviyesi öngörüleri olan tekrar seviyeleri hesaplamaları yapılmıĢtır. Çizelge 4.18‘de 

   deniz tekrar seviyesi,    basınç tekrar seviyesi (tek değiĢkenli blok maksimum 

yönteminden elde edilen) ve      deniz veya basınç değiĢkenlerinin birleĢik tekrar 

seviyesi olmak üzere iki değiĢkenli blok maksimum yöntemine göre seçtiğimiz 

LOG/Kopula modeliyle elde edilen birleĢik tekrar seviyeleri kıyaslamaları 

verilmiĢtir. 

Çizelge 4.18:  Tek değiĢkenli blok maksimum yöntemiyle elde edilen 2, 20, 100 

senelik tekrar seviyelerinin iki değiĢkenli blok maksimum modeline göre eriĢtiği 

tekrar seviyeleri. 

 

Marjinal dağılımları, deniz seviyesi için 3 parametreli GEV ve basınç Ģiddeti için 2 

parametreli Gumbel alındığında uygun kopula modelinin Gumbel olduğundan 

bahsedilmiĢti. Bu model kullanılarak tek değiĢkenli blok maksimum için 2, 20 ve 

100 yıla karĢılık gelen deniz ve basınç tekrar seviyeleri kullanılarak iki değiĢkenli 

tekrar seviyeleri elde edilmiĢtir.  Buna göre, tekrar seviyelerinin 2 ve 20 yıl için 

yaklaĢık 3 katı ve 100 yıl için ise yaklaĢık 2 katı bir sürede aĢılacağı tespit edilmiĢtir. 

Özetle iki değiĢkenli blok maksimum yöntemi daha iyimser bir risk öngörüsünde 

bulunmaktadır. 

Marjinal 

Dağılım 

(Deniz,Basınç) 

Tekrar Seviyesi,  

  =   

Deniz 

Seviyesi 

Basınç 

ġiddeti 

Tekrar Seviyesi, 

     (Gumbel 

Kopula veya 

LOG Modeline)  

(Gev,Gumbel) 2 0.4694863 992.1053 5.57 

(Gev,Gumbel) 20 0.6675585 984.1187 59.16 

(Gev,Gumbel) 100 0.791555 979.1189 218.27 
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Ġki değiĢkenli blok maksimum için seçilen LOG modeline göre dağılım dilimi 

kullanarak elde edilen eĢik seviyeleri için hesaplanan birleĢik tekrar seviyeleri 

çizelge 4.19‘da verilmiĢtir. 

Çizelge 4.19:  Ġki değiĢkenli blok maksimum için seçilen LOG modeline göre 

dağılım dilimi kullanarak elde edilen eĢik seviyeleri için hesaplanan birleĢik tekrar 

seviyeleri. 

Dağılım dilimi Deniz EĢik 

Seviyesi 

Basınç EĢik 

Seviyesi 

BileĢik Tekrar 

Seviyesi 

                   

0.900 0.4756 994.500 4.210 

0.950 0.5418 992.520 7.190 

0.990 0.6281 987.244 20.29 

0.995 0.6646 983.104 38.54 

- 0.77 980 100.22 

 

Bu yaklaĢımı kullanarak (0.5418, 992.52) seviyesinin, yani deniz seviyesinin 

0.5418‘i aĢması ve/veya basınç değerinin 992.52 seviyesinin altında kalması 

ortalamada 7 senede bir gerçekleĢecektir. Benzer Ģekilde, (0.62816, 987.244) 

seviyesinin, yani deniz seviyesinin 0.62816‘yı aĢması ve/veya basınç değerinin 

987.244 seviyesinin altında kalması ortalamada 20 senede bir gerçekleĢecektir. 

Veride olmadığı için dağılım dilimi verilmeyen, ancak seçilen (0.77, 980) 

seviyesinin, yani deniz seviyesinin 0.77‘yi aĢması ve/veya basınç değerinin 980 

seviyesinin altında kalması ortalamada 100 senede bir gerçekleĢecektir. 

Çizelge 4.18‘den, tek değiĢkenli blok maksimum yöntemine göre elde edilen tekrar 

seviyeleri iki değiĢkenli blok maksimum yöntemine göre daha yüksek deniz seviyesi 

tahmininde bulunmaktadır. Literatürde de farklı problemler için benzer çalıĢmalarda 

da tek değiĢkenli blok yönteminin iki değiĢkenli blok yönteminden daha yüksek 

değerler verdiği gözlenmektedir. 
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4.5.2 EĢik seviyesini aĢan değerler yöntemi üzerine sonuçlar 

Ġki DeğiĢkenli POT yönteminden Bölüm 3.2‘de bahsedilmiĢti ve yukarıda elde edilen 

LOG modeline bağlı eĢik değeri u = (0.371, 998.6) alındığında elde edilen sonuçlar 

ġekil 4.29‘da belirtilmiĢtir. Burada 2, 20 ve 100 yıllık tekrar seviyeleri kontor eğrileri 

ile ifade edilmiĢtir.  

Çizelge 4.20‘de dağılım dilimleri ve buna karĢılık gelen deniz seviyesi ve basınç 

Ģiddeti değerleri ve bunlardan en az birinin tüm verideki aĢım oranı ve sayıları 

listelenmiĢtir. 

Çizelge 4.20:  Dağılım dilimleri ve buna karĢılık gelen deniz seviyesi, basınç Ģiddeti 

değerleri ve bunlardan en az birinin tüm verideki aĢım oranı. 

Dağlım dilimi 

(quantile) 

Deniz 

Seviyesi 

Basınç 

Ģiddeti 

Tüm veri 

setindeki aĢım 

sayıları 

Tüm 

verideki 

aĢım 

oranı 

0.90 0.231 1004.0 41607 0.1703 

0.95 0.277 1002.3 21597 0.0884 

0.99 0.371 998.60 4571 0.0187 

Çizelge 4.20‘deki eĢik değer seçimi, saatlik gözlemlerdeki 0.99 dağılım dilimi 

(quantile) olarak alınmıĢtır. 

Ayrıca kıyaslama amacıyla tek değiĢkenli ve iki değiĢkenli blok maksimum 

yöntemlerine göre elde edilen 20 yıllık tekrar seviyeleri ġekil 4.29‘da mavi ve 

kırmızı noktalarla, tek değiĢkenli POT yöntemine göre elde edilen 20 yıllık tekrar 

seviyesi ise yeĢil nokta ile iĢaretlenmiĢtir.  
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ġekil 4.29: Ġki DeğiĢkenli POT yöntemine göre 2, 20 ve 100 tekrar seviyeleri kontor 

eğrileri. 

ġekil 4.29’a bağlı yorumlar: 

1. (0.371, 998.6) değeri eĢik seviyesi olarak seçilmiĢtir. Bu nokta grafikte 

belirtilen yatay ve dikey doğrularının kesiĢim noktasıdır.  

2. Bu eĢik seviyesinin üstünde kalan 3 tane kontor eğrisi sırasıyla 2, 20 ve 100 

senelik tekrar seviyelerini temsil etmektedir. Örneğin 20 senelik kontor eğrisi 

üzerindeki her nokta aynı riski temsil etmektedir.   

3. Bu Ģekil iki değiĢkenli blok maksimum metodu kullanılarak LOG (Gumbel 

kopula) modeline göre elde edilen ortalamada 20 senede bir karĢılaĢılabilecek 

seviyenin bu bölümde tanımladığımız iki değiĢkenli POT yöntemiyle 19 senede bir 

eriĢilebileceğini göstermektedir ve bu seviye kırmızı nokta ile iĢaretlenmiĢtir. 

4. Basınç seviyesinin 985 mmbar a düĢmesi kendi baĢına deniz seviyesinin 

0.60‘ a yükselmesine neden olabileceği öngörülebilir.  

5. Bu grafikte deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti verileri için tek değiĢkenli POT 

modeli uygulayarak ortalamada 20 senede bir karĢılaĢılabilecek seviyelere iki 

değiĢkenli POT yöntemi kullanılarak 16 senede bir eriĢileceği gösterilmektedir ve bu 

seviye yeĢil nokta ile iĢaretlenmiĢtir. 
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6. Bu grafikte deniz seviyesi ve basınç Ģiddeti verileri için tek değiĢkenli blok 

maksimum metoduna göre ortalamada 20 senede bir karĢılaĢılabilecek seviyelere bu 

bölümde tanımladığımız iki değiĢkenli POT yöntemi kullanılarak 55 senede 

eriĢilebileceği gösterilmektedir ve bu seviye mavi nokta ile iĢaretlenmiĢtir. 

Tek değiĢkenli POT yönteminde olduğu gibi burada da iyimser bir tahminle yıllık 

yükselme trendi 3 mm/yıl olarak alınınca 20 yıl sonra MSL bugünküne nazaran 6 cm 

daha yüksek olacağından bahsedilmiĢti. Bu durumda yukarıdaki tekrarlama 

periyotlarında deniz seviyesinin hangi değerlere ulaĢabileceğini öngörebilmek için 

mevcut deniz seviyelerine 6 cm (0.06m) ekleyerek iki değiĢkenli POT yöntemi 

uygulandı. ġekil 4.30‘daki kontor eğrileri sırasıyla 2, 10, 20 ve 100 senelik riskleri 

vermektedir. Kırmızı noktanın bulunduğu eğri 10 seneye karĢılık gelmektedir. Bu 

noktanın Ģekil 4.29‘da 20 senelik kontor eğrisi üzerinde gözüktüğü bilgisinden 

yararlanarak bu model sonuçlarına göre bugün 20 yılda bir gözüken seviyenin 10 

senede bir gözükeceği anlamına gelmektedir. 

 

ġekil 4.30: MSL baz alındığında iki değiĢkenli POT yöntemine göre tekrar seviyeleri 

kontor eğrileri.  
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5.  SONUÇ VE ÖNERĠLER 

Bu çalıĢmada Ġzmir Körfezindeki deniz seviyesi ölçümlerinden ve basınç Ģiddeti 

değerlerinden yararlanılarak ani su baskınlarının modellenmesi ve ileriye yönelik 2, 

20 ve 100 yıllık risk öngörülerinde bulunulmuĢtur. Öncelikle deniz seviyesi ve 

basınç Ģiddeti değerleri için ayrı ayrı tek değiĢkenli uç değerler teorisinden 

yararlanılarak blok maksimum, POT ve ACER yöntemleriyle istatiksel modelleme 

üzerine uygulamalar gerçekleĢtirilmiĢtir. Blok maksimum için blok büyüklüğü yıllık 

olarak seçilmiĢ ve üç parametreli GEV ve iki parametreli Gumbel modellerinin her 

iki değiĢken içinde uygun olduğu istatistiksel testlerle kanıtlanmıĢtır. Ġstatistiksel 

olarak daha basit model tercihimiz olacağından her iki değiĢken için Gumbel modeli 

tercih edilmiĢtir. Saatlik veri seti alınarak her iki değiĢken içinde POT yöntemi 

çalıĢılmıĢ ve GenelleĢtirilmiĢ Pareto modelinin uygun olduğu sonucuna varılmıĢtır. 

POT yöntemi, blok maksimum yöntemine nazaran veriyi alt gruplara ayırmadan bir 

bütün halinde inceleyerek daha fazla veriden yararlandığından ötürü tercih sebebi 

olmuĢtur. Aynı Ģekilde saatlik veri seti alınarak her iki değiĢken için daha güncel bir 

metot olan ACER yöntemi uygulanmıĢtır. Bu yöntem asimptotik argümanlara ihtiyaç 

duyulmadan çalıĢılmıĢtır ve diğer iki yöntemin aksine durağanlık Ģartı aranmadan 

uygulanabilmiĢtir. Blok maksimum yöntemiyle kıyaslandığında hem daha çok 

veriden yararlanılarak veriyi bir bütün halinde incelemiĢ olması hem de durağanlık 

Ģartı aranmadan yani mevsimsellik etkisine maruz bırakılmadan uygulanabilmiĢ 

olmasından ötürü tercih sebebi olmuĢtur. POT yöntemi ile kıyaslandığında 

birbirlerine benzer mantıkta iki yöntem olsalar da ACER yönteminin daha güncel bir 

metot oluĢu, olasılıksal bir dağılım fonksiyonunu temsil etmesi yerine numerik bir 

hesaplama yöntemi sunmuĢ olmasından ötürü tercih edilebilir. Ayrıca (k -1) önceki 

koĢullu saptanmıĢ adımın sıfıra eĢit olması halinde POT yöntemindeki gibi klasik 

yaklaĢımı temsil etmesi ve metodun alt formunun özel halde uç değer dağılım 

fonksiyonlarına (GEV) tekabül etmesinden ötürü ACER yöntemi tercih edilecek 

modelimiz olacaktır.  
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ACER yönteminin tek değiĢkenli deniz ve basınç değerlerinin 2, 20 ve 100 yıllık risk 

öngörüleri Çizelge 5.1‘de verilmiĢtir. 

Çizelge 5.1: Deniz ve Basınç değiĢkenleri için tek değiĢkenli ACER yöntemi tekrar 

seviyesi sonuçları. 

Tekrar seviyesi 2 sene 20 sene 100 sene 

Deniz 0.46 0.64 0.73 

Basınç 993.98 986.69 982.62 

 

Tez çalıĢmasının ikinci aĢamasında ise deniz seviyesi ve basınç seviyesi ve 

aralarındaki bağımlılık iliĢkisi dikkate alınarak iki değiĢkenli modellemeler 

yapılmıĢtır. Öncelikle iki değiĢkenli blok maksimum için blok büyüklüğünün aylık 

alınmasının uygun olduğu istatistiksel testlerle ortaya konmuĢtur. Daha sonra hem 

kopula hem de iki değiĢkenli uç değerler modellemeleri çalıĢılmıĢtır. Kopula seçimi 

için uç değer kopula ailesinin seçiminin uygunluğu tartıĢılmıĢ ve daha sonra bu uç 

değer kopulalar arasından marjinal dağılımları deniz seviyesi için GEV ve basınç 

Ģiddeti için ise Gumbel alınarak Gumbel Kopulanın uygun olduğu sonucuna 

varılmıĢtır. Yine aynı yöntem için iki değiĢkenli 9 farklı uç değer dağılımları 

arasından en uygun olanı, Pickand fonksiyonları ve uyum iyiliği testleri aracılığı ile, 

LOG modeli olarak seçilmiĢtir. Bu da bulunan kopula yöntemiyle uyuĢmaktadır.  

Çizelge 4.18‘de tek değiĢkenli blok maksimum için 2, 20 ve 100 yıla karĢılık gelen 

deniz ve basınç tekrar seviyeleri kullanılarak Gumbel kopula yardımı ile iki 

değiĢkenli tekrar seviyeleri elde edilmiĢtir.  Buna göre, tekrar seviyeleri 2 ve 20 yıl 

için yaklaĢık 3 katı ve 100 yıl için ise yaklaĢık 2 katı bir sürede aĢılacağı tespit 

edilmiĢtir. Özetle iki değiĢkenli blok maksimum yöntemi daha iyimser bir risk 

öngörüsünde bulunmaktadır. 

Çizelge 4.19‘da ise iki değiĢkenli blok maksimum için seçilen LOG modeline göre 

dağılım dilimi kullanarak elde edilen eĢik seviyeleri için hesaplanan bileĢik tekrar 

seviyeleri verilmiĢtir. Bu yaklaĢımı kullanarak (0.5418, 992.52) seviyesinin, yani 

deniz seviyesinin 0.5418‘i aĢması ve/veya basınç değerinin 992.52 Ģiddetinin altında 

kalması ortalamada 7 senede bir gerçekleĢecektir. Benzer Ģekilde, (0.62816, 987.244) 

seviyesinin, yani deniz seviyesinin 0.62816‘yı aĢması ve/veya basınç Ģiddetinin 

987.244 seviyesinin altında kalması ortalamada 20 senede bir gerçekleĢecektir.  
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Seçilen (0.77, 980) seviyesinin, yani deniz seviyesinin 0.77‘yi aĢması ve/veya basınç 

Ģiddetinin 980 seviyesinin altında kalması ortalamada 100 senede bir 

gerçekleĢecektir. Bu sonuçlardan, tek değiĢkenli metodun daha yüksek deniz seviyesi 

tahmininde bulunduğunu söyleyebiliriz. Literatürde de farklı problemler için benzer 

çalıĢmalarda da tek değiĢkenli blok maksimum yönteminin iki değiĢkenli blok 

maksimum yönteminden daha yüksek değerler verdiği gözlenmektedir. 

ÇalıĢmamızın son bölümünde, iki DeğiĢkenli POT yöntemi eĢik değeri (0.371, 

998.6) seçildiğinde oturtulan LOG modelin seçimine göre 2, 20 ve 100 yıllık tekrar 

seviyeleri kontor eğrileri ile ġekil 4.29‘da ifade edilmiĢtir. Burada eĢik değer seçimi, 

saatlik gözlemlerdeki 0.99 dağılım dilimi (quantile) olarak alınmıĢtır.  

Dört farklı yöntemlere göre risk öngörü kıyaslaması.  

1. Tek değiĢkenli blok maksimum yöntemiyle iki değiĢkenli blok maksimum 

yöntemi kendi aralarında kıyaslandığında tek değiĢkenli yöntem çok daha büyük bir 

risk seviyesi öngörmektedir. 

2. Diğer yandan tek değiĢkenli POT yöntemi iki değiĢkenli POT yöntemiyle 

kıyaslandığında risk seviyeleri yakın olmakla beraber iki değiĢkenli yöntem bir 

miktar daha yüksek risk seviyesini öngörmektedir.   

3. Tek değiĢkenli blok maksimum yöntemi ile tek değiĢkenli POT yöntemi 

aralarında kıyaslandığında blok maksimum yöntemi çok daha yüksek risk seviyesi 

öngörmektedir. 

4. Sonuç olarak tek ve iki değiĢkenli blok maksimum ve POT yöntemlerini 

incelediğimizde en yüksek risk seviyesi öngörüsü tek değiĢkenli blok maksimum 

metoduyla diğer yandan en düĢük risk seviyesi öngörüsü ise iki değiĢkenli blok 

maksimum metoduyla gözlemlenmiĢtir. 

Farklı yöntemler farklı risk seviyeleri öngörmektedir. Ancak iki değiĢkenli 

yaklaĢımlar deniz ve basınç değiĢkenleri arasındaki bağımlılığı dikkate aldığından 

daha hassas bir modelleme ortaya çıkmaktadır. Diğer yandan POT metotları seçilen 

bir eĢik seviyesine bağlı olarak blok maksimum yöntemleriyle kıyaslandığında daha 

çok veriden yararlanabildiğinden ve ayrıca mevsimsellik etkisinden arınabildiğinden 

tercih edilmesi görüĢü ağır basmaktadır. Bu gerekçelerden ötürü bu çalıĢmada iki 

değiĢkenli POT yöntemi ile yapılan modelleme daha ön plana çıkmaktadır. 
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