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Chaotic　and　Fractal　Modeling　of　Water－Stage　Time　Series
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　in　a　ISdal　River
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　　　　In　this　paper，　we　examined　the　applicability　of　a　state　spaee　predictor　and　a　fractal

伽1鍮nSiORもO　the　ShOrt－t愈r搬μ繭磁◎n　O£water－S聴eS魚a掘ah玉ver，　The　previOUS　reSearCheS

s｝low《｝d　thatもhe　state　sg）ace峯）redict｛）r　was　a汽e飯。呈efttも。《）蓋，峯｝ar誠。経圭ar圭y　in茎）rob王乏渡簑s　w｝篭e嚢縫聖e

ehaur麟麟sもics　o恥r◎cess　eou｝d　kard圭y　be　descrえめ¢dめy．　o蜘凶ys圭ca茎eqttatiOli＄，　Tke　fracもa王

dimension　were　alse　found　an　effeetive　measure　showing　the　possibi｝ity　of　predict，ions　and　to　be

ealculated　more　precisely，　usng　Higuchi’s　method，　than　those　presented　before．　First，　hourly

water－stage　tirne　series　was　embedded　into　a　state　space．　using　time　delay　coordinates．　The

imduced　rnapping　was　then　obtained　from　the　embedded　trajectory　using　a　local　approximation．

This　enabled　us　to　make　thva＄horトteml　prediction　of　thn．e．　series　using　the血forrnat；ion　based

only　on　the　past　values．　Seeond，　the　fractal　dimensiort　calculated　by　Higuchi’s　nie．　thod　was

ineorporated　in　the　state　spaee　predietor　to　estiinate　the　eonfidenee　liinit　of　prediction．　lt　was

ceyiC｝uded撫aも嶽e　sもaもe　space　pre（盤ct◎r　was　a　p◎w轄劔も◎◎茎盈t蓑e　sh◎rt一もe撫鍵¢（蓑ct韮◎登◎f

轍輸r一・S鰺ges　hav蛇asもrO嚢菖獄三も◎COrre蓋aも重OR　strUC撫総d慧eも0麗ah簑◎も沁難．　Th¢聡axi灘灘

肇餓d一毛㎞eof　pre（五。もi◎貧was融鐙。圭e凱Iy（ieterm魚ed　usix｝慕撫駐fractal（㎞e難si◎捻s　c磁。鷺ぬもed　by

Higuehi’s　method．

INTRODUCTIO，　N

　　　　1籍登at　1◎w－1y聴a罫eas滋。㎎もhe茎◎膵er　reach◎f王arge　rivers，　the　acc磁騨ate　prediction◎f

river　water－stages　is　indispensable　for　the　appropriate　coRtrol　aRd　eperatien　of　fieed

drainage　systems．　The　present　study　works　towards　two　goals．　First，　we　examined　the

feasibility　of　using　a　state　space　predictor　with　a　local　approximation，　that　has　been

proposed　in　the　field　of　ehaos　engineering　（Farmer　and　Sidorowich，　1987），　in　order　to

predietthe　future　behavior　of　water－stages　in　a　tidal　river．　Second，　we　introduced　the

fractal　dimensions　calculated　by　Higuchi’s　method　（Higuchi，　1988）　to　deterrnine　the

c◎雌d磁ce㎞醜when　predic蝕g撫e　fuもure　behav沁r　ofもime　seぬes。

　　　　Th¢sもate　space　pre（薮（）t◎r　e獄beds　aもime　s《Pr叢es　i塗も◎asもaもe　sp農。磁RsiRg　delay

coordw’iates．　The　induced　mapping　is　theR　obtained　from　the　embedded　t’rajectories　in

the　state　space　using　local　approximation．　This　allows　us　to　make　short－tenm　preclictions

for　the　future　behavior　of　the　time　series，　using　information　based　only　on　past　values．

The　state　space　predictor　has　been　found　useful　and　efficient，　particularly　m’　problems

＊もaわoraも（）取（）f　B量◎茎）r◎（董羅。もiO捻撮璽（董ER嘘◎r照e費重1㎡◎rmatio難Sc鎗飛ces，　D重v重s孟（）難○£】B圭。茎）ro｛戯匪。揺◎轟a装d

　鴛zzviT（）RmeRt夏簸致｝r搬aも沁R　S（猛¢黙。（｝s雰De茎｝ar宅．R竃e嚢もof】Bi（）茎）y（xi篭ユ。雛◎装冠Rvir◎盆搬e鶏も＆玉S（き沁識ca，　Facミ珪もy　of

　A霧ric嘘ure，　Kyushu　Ui盛versi亡y
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when　the　characteristics　of　proeesses　can　hardly　be　described　using　physical　equations．

For　example，　iR　the　fie｝d　of　hydro｝ogy，　the　state　space　predictor　h3s　beeR　sgccessful｝y

used　by　Lall　et　ag．　（1996）　to　ferecast　the　Great　Salt　Lake　volurne　time　series，　and　by

Porporato　a繋d　Rido1盒（エ997）も。　predicもriver且ow　seq纏e難ces、

　　　The　fraetal　dimension　is　one　of　the　effective　measures　showiRg　the　possibility　to

forecast　a　time　series　and　is　calculated　more　precisely，　u＄ing　Higuchi’s　rnethod，　than　those

prese飛e（圭befbre（Hig嚢chi，1988）。　Maもsuba（1992）pol魏ed◎嚢t嶽aも撫e　fね。もa．1　di澱e鍛si◎難

allowed　us　to　determine　the　confTidence　limit　in　predicting　a　time　series．　Hiramatsu　et　al．

（1998）　utilized　the　fractal　dimension　calculated　by　Higuchi’s　method　to　determine　the

eptimal　Retwerk　strgctxire　of　aR　artlficial　Reura｝　Retwork　model　wheft　predictiRg　the

water－stages　in　a　tidal　river．

METHODS　AND　DATA

State　spaee　recenstructien
　　　Now，　we　are　considering　the　use　of　a　fmite　set　of　river　water－stage　t㎞e　series｛x（の｝，

Fr◎搬もhe　give難も㎞e　series，　we飯s鍵eco嚢sも澱cted撫e　s捻もe　spaceも晦ectory　by綾s㎞9嶽e

method　of　time－delay　coordinate＄　（Grassberger　and　Procaccia，　1983）　in　order　to　check

the　existeRce　of　deterrraptstic　dynainies．　To　eheck　the　dymamics，　we　used　the　state　space

trajectory　ef　the　tirne　series，　which　plots　a　time　series　on　one　axts，　versus　the　same　series

with　a　time　delay　on　the　other　axis．　A　state　space　vector　X（m，　i，　t］　is　constructed，　or

embedded　from窺。◎難secuも重ve　va1稜es　o£もheもi獄e　ser童es茎nも◎a就aもe　space　whose

coordinates　are　described　by：

♪ぐiク～3，τ，書董＝【謬（の劣（t一の・・。…　x（t一（7箆一1）♂）r「、 （1）

The　tirne　delay　is　T，　and　the　dimension　m　of　the　vector　is　known　as　the　embedding

dimeRsieR．　Fellowirig　equation　（1），　a　Rew　tirrie　series　of　the　state　space　vectors　X［m，　g，
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Fig．　2．　TwcF－dimensional　state　space　trajectories　for　the　river　water－stages　with　different　delay　times．

ll，　X［m，　1，　21．．．　are　generated．　Each　state　space　vector　Xlm，　1，　tl　describes　a　point　in　the

m－dimensional　state　space．　The　sequence　of　these　vectors　thereupon　defmes　a　trajectory．

　　　Fig．　I　a）　aRd　Fig．　I　b）　show　exainp｝es　of　the　two－dirrteRsiona｝　state　space　trajectories

for　the　water－stages　ii｝　low　water　seasoR　and　high　water　seasoR　respectively．　IR　a　tidal

river，　the　imp◎rもanもcharacもerisもic　c◎nもa溢ed懸the　variaもi◎Rs◎f　the　waもer－sもages，　isもhe

stroftg　tiirie　cgrrelatioR．　The　water－stages　have　clgckwise　trajectgries　accerding　to　fieod

tide　aRd　ebb　tide．　Outer　and　irmer　trajectories　correspond　to　spring　tide　aRd　Reap　tide，

respectively．　ln　high　water　season，　the　trajectories　tend　to　drift　in　the　direction　of

increasing　the　water－stages．　As　shown　in　Fig．　1，　the　trajectories　indicate　the　tidal　and

flood　characteristics　generated　by　the　deterministic　dynamics　in　a　tidal　river．　Fig．　2

shows　the　two－dimensional　state　space　trajectories　for　the　water－stages　with　clifferent

delay　ttmes．　The　above－mentioned　dynamical　structure　of　water－stage　tirne　series　in　a

tidal　river　is　well　represented　in　the　delay　tirnes　i　of　2　h　and　3　h．　This　typical　structure

gradually　disappears　in　other　delay　times　and　is　practically　indistinguishable　in　i＝5h　and

6　h．

State　space　predicter

　　　Now，　we　are　coR＄iderikg　tke　shert－terix　predictioR　preblem　wheR　fcrecastkrtg　the

water－stages　ii｝　a　tida｝　river．　The　future　time　series　｛if（t十7）；　T＝1，　2，　3，．．．｝　are　preclicted

by　the　mapping　induced　from　mdnensioRal　state　space　trajecteries　with　a　time　delay　of

g．　The　trajectories　are　reconstructed　by　oniy　using　known　data　at　the　present　time
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｛x（t－p）；　p＝O，　1，　2，　3，．．．｝．　The　indueed　mapping　is　obtained　from　a　local　approxirnation．

The　state　space　predictor　is　a　useful　and　efficient　tool，　particularly　in　problems　when　the

characteristics　of　prgcesses　c3R　hardly　be　described　by　usiyig　oxly　physic31　eqwatigRs．

　　　The　frrst　step　is　to　predict　x（ガ十のusing　the　state　space　vect◎r：

　　　　　　　　x［m，τ，　t’］＝lx（t’）　x（tL　1）……x（ガー伽一一1）τ）］T，　t’E｛llt．　　　　　　（2）

inもhis　steP，　a至ead－t㎞e　ofもhe　pred重。も沁鍛is　ass犠搬e（l　t◎be　eq鞍a三も（）aも㎞e　delay◎fτ．　The

relationship　between　the　present　time　t　and　t’　will　be　explained　later．　ln　order　to　predict

x（ガ十の，we㎞もr◎d“ced　a　vecも◎r　n◎rm（）浪撫e？n一（嚢mens沁貧al　state　space，　dell◎もed　by　l　ll，

and　found　the　nk　nearest　neighbors　of　X［m，　i，　t’］，　i．e．　the　nk　state　space　vectors　（X［m，　r，　ti］，

鴉，…，絹賦hガ≦tthat　mmzed　II　Xim，　i，ガ｝一X甑♂，副。

　　　　　　　　X［m，τ，t‘］ニ［x（ti）諮（ti一τ）鱒・。・・謬（tt一（m－1）ζ）IT，　乞二1，・鱒，箆κ．　　　　　　　　　　　　　（3）

In　this　paper，　we　tried　two　forms　of　a　predictor，　i．e．　the　zeroth－order　approximation　and

the　fust－order　approtmatioR．　Farmer　and　Sidorowich（1987）　reported　that　the　results

using　higheトorder　polyn◎m三als　were　n◎t　sign遣ca疵1y　better　than　those　obta頓ed　with　the

first　order．

　　　In　the　zeroth－order　approxirnation，　x（t’十　T）　is　predicted　by　the　average　over　the　nk

past　values　｛x（ti十　i），i＝1，”’，　nk｝　obtained　from　the　nearest　neighbors　of　X［m，　r，　t’1．

　　　　　　　　娠ガ＋の＝議（彦1＋の・　　　　　　（4）

In　the　first－order　apprommatieR，　a　linear　regression　raodel　is　introduced　te　predict　v（t’＋r）．

　　　　　　　　x（ガ十♂）＝αo十α三x（ガ）十α25u（ガーτ）十・。・…　十α物謬（ガー（m－1）τ）．　　　　　　　　　　　　　　　（5）

The　parameters　｛ai；　i＝O，．．．，　m｝　are　determined　by　equation　（6），　obtained　from　substituting

the　nk　ftearest　Reighbors　ofX［m，　i，　t’1　tate　equatien　（5）．

　　　　　　　　x（ti十Z）＝ao十aix（ti）十a2　v（t“T）十・・・…　十a，，，　v（ti一（m－1）T），　i＝1，…　，nk，　（6）

Here，　Y　is　defined　as　the　parameter　vector　consisting　of　｛at；　i＝O，．．．，　m｝．

　　　　　　　　ア』＝【αoα1・・・…　α．］T，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（7）

EquatioR　（6）　is　siinplifT｝ed　into　the　fellewing　equatiolt．

A　is　a　coefficient　matrix　with　the　dimension　of　［nk　X　（m十1）］　and　B　is　a　constant　vector

with　the　dimension　of　［nk　×　1］．　Because　of　using　the　linear　regression　mode｝，　nh　needs　to

be　greater　than　and　equal　to　m＋1．　The　paraffieter　vecter　Y　can　be　obtained　using　the

leasL－square　procedure：

　　　　　　　　Y＝（み「「A）一1／1TB．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（9）

U＄ifig　the　pararrieters　｛at；　i＝O，．．．，　m｝　calculated　frora　equatigR　（9），x（t’十〇　caft　be　predict－

ed　by：

　　　　　　　　Xp（ガ十τ）＝αo一←α1；労（ガ）十α泌（ガーτ）十・・・…　十α泌（彦，一（m－1）τ）．　　　　　　　　　　　　（10）

　　　Fig．　3　shews　3R　example　ef　the　relatioRship　betweek　the　above－meRtior｛ed　tirae　t’　and
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the　preseRt　time　t　for　m＝2　and　T＝2　h．　IR　the　case　ef　T＝ih　shown　in　Fig．　3a），　the　time

（t－1）　is　put　as　t’　and　x（t十　T）　is　predicted　by　the　predictors　using　x（t－1）　and　x（t－3）

because　of　the　delay　time　T＝2　h．　The　same　can　be　said　in　the　case　of　T＝2　h　shown　in　Fig．

3b）．　OR　the　other　harid，　in　the　ease　cf　T＝3　h　shown　in　Fig．　3c），　the　time　g　is　Put　as　t’　and

5V（t十7’［）is　predicted　using　x（のand　x（t－2），because　the　time（t十1）is　the　future　time　and

x（t　十　1）　is　not　known．

　　　IR　the　follewii｝g，　the　medel　structures　cf　the　zeroth－erder　approximatieR　aRd　the

frrst－order　approxirnation　are　represented　by　the　notations　ZOA（m，　T，　nk，　71）　and　FOA（m，

T，　nk，　71），　respectively．

Fractal　dimension
　　　Next，　we　introduce　the　fractal　dimensions　calculated　by　Higuchi’s　method　to

determine　the　c◎浦dence㎞t　when　pre（嚢。も主ngもhe　fuもure　behav呈◎r◎fもhe　water－sもage

time　series．　The　fractal　dimension　is　calculated　more　precisely，　using　Higuchi’s　method，

than　those　presented　before．　ln　calculating　the　fractal　dirnension，　we　consider　a　fMite　set

of　the　residual　time　series　｛2t（1），　x（2），　g（3），”’，　2（nt）｝，　which　was　obtained　from

subtracting　leng－term　periodie　components　froin　the　time　series　observatioRs．　The

number　of　time　steps　in　the　residual　time　series　is　n，．　From　the　given　ttme　series，　we　first

constructed　a　new　time　series，　Z，（k），　defined　by：



260 K　thrG7uatszs　et　ag．

Z，（k）；2（t），x（t＋k），x（t＋2k），・・・…，2（t＋［kk’一一t・一…Jk），　t＝1，2，…，k．
（1　1）

The　Gauss’notation　is　denot（i．d　by［］．　Integers　t　and　k　iγヒ（沮cate　the㎞itial　time　and　the

厩erval　time，　reSpeCtiVe蒙y．　F◎r　a　time　interVal　e級Ua1も◎ん，　we　g◎もんSetS◎f　r｛eW　t玉me

series．　In　the　case　of　k＝3　and　nt＝100，　three　tirne　series　obtai　led　by　the　above　process　are

descrlbed　by：

　　　　　　　Z1（3）；2ジ（1），2ゴ（4），　x（7），・・・…　，2て97），2（1◎0），

　　　　　　　Z2（3）；2て2），2《5），2（8），鱒。…　，x（98），　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（12）

　　　　　　　Z3（3）；2（3），2r（6），　x（9），・・・…　，x（99）．

We　def重ned　the　length　of　the　c㎜e，　Z‘㈹，inもhe　fbrm：・

　　　　　　　一÷（｛蓄｝i　ん）一（i－1）ん）1）齢　　（13）

The　term，（n、一1）／（【⑫，一の／ん1・紛represenもs　the　no㎜ahzatio貧鍛ctbr　for　the　curve　length◎f

subset　t㎞e　series．　We　de撫ed　the　length　of　the　curve　f6r　the　time　intervalん，　L㈹，as　the

average　value◎verκseもS◎fム（紛．

　　　　　　　L㈹＝÷重ム（k）．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（14）

　　　　　　　　　　　　　　　なエ

Ifゐ（紛is血pr◎portion　t（）k－D，　theR　the　curve　is　fractai　with撫a（難me穀si◎R　D．　The　frac総1

碓mension　has　a　real　n㎜ber　ran．ging　ffom　l　to　2　and　expresses　how　a　time　series　covers　a

plaRe。　In　the　case◎f∠）…2，　a　t重me　sehes　sh◎ws　the　tendency　to　vary　stroRgly　and撫e

N
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Fig．　4．　Outhne　of　lower　reach　of　the　Chikixgo　River．
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future　behavior　of　the　time　series　can　be　hardly　predicted．　Therefore，　we　can　estimate

the　maxiirturn　lead－time　to　predict　the　time　series　with　sufficient　accuracy　by　calculating

the　fractal　dimension　（Matsuba，　1992）．

：River　w就er－stage　data

　　　The　data　used　in　this　study　are　two－year　hourly　water－stage　data　obtained　at

Morodomi　Gauging　Station，　Saga　Prefecture，　Japan．　Morodomi　is　situated　on　the　tidal

compartment　of　the　Chikugo　River．　The　lower　reach　of　the　Chikugo　River　is　shown　in　Fig．

4．　During　spring　tide，　the　maximurn　tidal　variation　in　the　Ariake　Sea　is　about　6　m．

M◎r◎do斑i　is董oc就ed　gk獄嚢p　fr◎澱the瓢（）uもh◎fもhe　river　a嚢dもhe　Chikugo　Barrage，

located　14　km　up　from　Morodemi，　is　the　llpper　end　of　the　tidal　compartmeRt．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　RESULTS　AND　DISCUSSION

　　　The　state　space　predictors　were　applied　te　tke　predietioR　of　river　water－stages　at

Morodomi　in　the　Chikugo　River　shown　in　Fig．　4．　’IX￥e　sets　ef　hourly　water－stage　data

were　selected　for　model　testing．　We　used　the　induced　mapping　obtained　from　the

embedded　traj　ectories　of　one　data　set　（547　day　houriy　water－stage　data），　and　the　other

data　set　（75　day　hourly　water－stage　data）　was　predicted　by　the　state　space　predictors．

With　the　Rumbers　of　the　Rearest　Reighbors　？zk　equa｝　te　I　O，　20，　3e，　I　Oe，　the　ZOA（m，　T，　？zk，

71）　and　FOA（m，　T，　nk，　71）　were　tested　by　varying　the　embeddiiig　dimeRsioR　m　from　2　te　7，

the　delay　tirne　T　from　1　h　to　7　h　and　lead－time　T　from　1　h　to　3　h，　respectively．　Prediction

performance　was　evaluated　using　the　root－mean－square　error　E．　defmed　byl

Table　1．　The　best　models　that　minimize　the　root－mean－square　error　E．（m）　for　each　nk　and　T

Lead　Tirne
Approximation nk

T＝1h T＝2h T＝3h

Zeroもh一◎r（圭e罫 le

20

30

王◎9

　　E．＝g．155　by

ZOA（2，　1，　le，　1）

　　　　O．150

ZOA（2，　1，　20，　1）

　　　　O．150

ZOA（2，　1，　30，　1）

　　　　g．157

zeA（2，　i，　lee，　o

　　E．＝e．241　by

ZeA（6，　4，　lg，　2）

　　　　O．247

ZOA（6，　4，　20，　2）

　　　　O．255

ZOA（6，　4，　30，　2）

　　　　C．285

ZOA（6，　4，　leO，　2）

　　E．＝g．241　by

ZeA（6，　4，　le，　3）

　　　　O．247

ZOA（6，　4，　20，　3）

　　　　O．255

ZOA（6，　4，　30，　3）

　　　　g．285

ZOA（6，　4，　lge，　3）

First－order 10

20

3e

100

　　　　O．133

FOA（3，　1，　10，　1）

　　　　O．121

FOA（6，　1，　2e，　1）

　　　　＆l17

FOA（6，　1，　30，　1）

　　　　O．110

FOA（6，　1，　100，　1）

　　　　O．241

FOA（5，　2，　10，　2）

　　　　O．176

FOA（7，　2，　2e，　2）

　　　　e．165

FOA（7，　2，　30，　2）

　　　　O．170

FOA（7，　2，　100，　2）

　　　　O．274

FOA（5，　3，　10，　3）

　　　　O．208

FOA（7，　3，　20，　3）

　　　　g．193

FOA（7，　3，　30，　3）

　　　　O．191

FOA（7，　3，　100，　3）
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FQA（m，τ，　nk）7り．

E。＝LL莞　　　　　　　　（x（t十　7）一gv．（g十　7））2，　T一一1，　2，　3．

　　　　ntt淋1

（15）

The　best　mode｝s　that　rn．i，nimize　E．　for　each　nk　and　T，　and　their　E，　are　surmarized　in　Tab｝e

1．　Fig．　5　shows　scatterplots　comparing　the　predicted　and　observed　water－stages　for　the

ZOA（m，τ，　nκ，7りand　FOA（m，τ，？zκ，　T）．　Fig．6a）and　Fig．6b）show　the　abf巨ty　of　the

FOA（m，1，　nk，　T）　’to　mateh　the　water－stages　d’uriRg　lew　water　and　high　water　s，　easoRs，

respectively．　ln　Fig．　5　and　Fig．　6，　the　water－stages　were　predicted　by　using　the　best

models　in　nk　equa｝　to　30　shown　in　Table　1，．　As　shown　in　Fig．　5，　Fig．　6　and　Tab｝e　1，　the

ZOA（m，　T，　7zk，　T）　and　FOA（m，　T，　nk，　71）　show　good　performance　in　predictiRg　the

water－stages　both　during　low　water　and　high　water　seasons．　Table　1　indicates　that　the

鳳一vahles　are　a㎞（）sもsmaller　f◎r　the　FOA（m，τ，撫，7りtheR　for撫e　ZOA（窺，τ，惣，7り㎞

each　nk　and　T　For　the　data　sets　used　in　this　study，　the　／necessity　would　be　felt　to　use　a

nk－va｝ue　of　30，　but　the　optimal　nk－value　can　be　eoRsidered　to　be　dependent　on　the

accuracy　of　water－stage　data．

　　　Fig．　7　shows　an　example　of　the　residual　time　series　obtained　from　f　ubtracting　a　M2

tidal　cerripcReRt　ef　the　12．42　h　peded　frem　the　water－stage　observations　by　the　meving

average　method　（Suzuki，　1973）．　The　i，　noving　average　used　here　is　a　weight，ed　running

mean．　ln　Fig．　8，　the　logarithrn　o／f　the　｝ength　L（k）　calculated　by　equation　（14）　for　the

residual　time　series，　is　plotted　as　a　furiction　of　tihe　｝egaritlww　of　the　time　iRterva｝　ls．　The

straight　line　is　fitted　according　to　the　least・一一square　procedure．　The　graph　breaks　at　the

value◎f傷二2　h．夏n憲he　ra難ge◎f　the　t㎞奪sca玉e　above忽＝2　h，もhe　curve　is　liRear　with　a　s王◎pe
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i．e．　t｝｝e　fraetal　dimension　D＝2．0．　ln　the　｝ower　range，　a　slope　ef　一1．5　is　seen．

　　　　a）Low　wa重er　seaso羅
　4

iv一一¢一：一一1一一一yvv一一yvr－vv－N，・xvv：v　．，：

0織e願6重ep－ahead　pre磁ct董。盤，　FOA（6，1β0，薫） e

Predicted

Observed

Two－stepahead　prediction，　FOA（7，2，30，2）

’M｝ree－step－ahead　prediction，　FOA（7，3，30，3）

e 2 　　4
Time　（d）

6 8

b）High　wa総r　seago髭

0蹴図tep－ahead　predic60n，　FOA（6，1β0，1）

　　　　　P畷韮¢霊e心

怐@　　Obser▼ed

Two一一step－ahead　prediction，　FOA（7，Z，30，2）

Three－step一一ahead　predietioll，　FOA（7，3，3e，3）

．

Fig．　6．

e 2 　　4
Time　（d）

6 8

Cornparison　of　t；he　predicted　and　observed　water－stage　ti．me　series　for　the　FOA（m，　T，　nk，　T）　in　a）

low　water　g．　easort　and　b）　high　water　season．
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Fig．　8． The　fractal　dirnensions　D　calculated　by　using

Higuchi’s　method；　r　is　a　eorrelation　coefficientL

As　raentieRed　before，　Fig．　8　shows　that　the　cenfidence　limit　for　predicting　the　residwal

time　series　can　be　considered　2　h．　ln　a　case　where　the　residual　tirne　series　is　predicted，

the　maxirnum　lead－tirne　of　prediction　is　2　h．　However，　in　the　case　of　actual　prediction，

the　water－stage　time　series　con，tains　long－term　periodic　cornponents．　By　predicting　the

leRg－term　perioclic　eompoReRts　aloRg　vvath　the　residua｝　corapoReRts　usin，g　the　state　space

predietors，　we　can　predict　the　future　values　wtth　the　lead－time　of　the　time　scale　above

kc＝2　h・
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CONCLUSIONS
　　　In　this　paper，　the　state　spaee　predictors　and　the　fractal　dimension　were　used　in　the

prediction　of　water－stages　iR　a　’tidal　river．　lt　was　co’itcluded　that，　the　s，　tate　space

predictors　we’re　useful　tools　in　the　shert－term　predictien　ef　wat，er－stages　that　had　a

strong　autocorrelation　structure　due　to　tidal　rnotion．　The　maximum　lead－time　to　predict

撫e撫雛re　vah鷲s◎f撫e　t㎞e　ser叢es　wi撫su∫貸de鍛もaccwacy　was　est㎞aもe（i　by撫e　fracもa玉

dimensions　ealculated　using　Higuchi’s　method．
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