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OZET

YAPAY SiNiR AGLARI YAKLASIMI iLE
TAHTAKOPRU BARAJINDAKI AYLIK

BUHARLASMA MiKTARININ TAHMINi

Buharlagsma miktari, i¢me, sulama ve kullanma suyunun baraj rezervuarindan
karsilanmasi bakimmdan 6nem arz etmektedir Barajlar su tutan yapilar oldugu icin
buharlagsma barajdaki su miktarinin belirlenmesinde etkili olmaktadir. Baraj goliinde
meydana gelen buharlasma miktari;; mevcut enerjiye, kiitle ve enerji transfer
mekanizmasina, barajin derinligine ve gol ylizey alanma baghdir. Buharlagsma baraj
haznesinde biiyiik dl¢iide su kayiplarina neden olmaktadir. Barajlardan igme, sulama ve
kullanma suyu ihtiyaglarinimn karsilandigi diisiiniildiigiinde, buharlasma miktarinin dogru
belirlenebilmesi olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada, Tahtakoprii barajindaki
aylik buharlagsma miktarimin tahmini, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) metodu kullanilarak
arastirilmstir.

YSA’ nin, baraj aylik buharlagsma miktarinin belirlenmesinde uygulanabilmesi
icin, gecmis yillarda Tahtakoprii barajinda meydana gelen aylik buharlasma miktarlari
veri olarak degerlendirilmistir.

YSA yapisi olarak ¢ok tabakali algilayict kullanilmistir. Verilerin YSA modelinin
egitilmesinde Bayesian diizenleme teknigi kullanilmistir. Bu teknik Lenenberg-
Marquardt optimizasyon yontemine gore gelistirilerek agirhik ve bias katsayilari
yenilenmistir.

Elde edilen YSA sonuglari, ge¢miste cok kullanilan, ¢oklu-lineer regresyon
(MLR) ve otoregresif (AR(p)) model sonuglari ile karsilastirilmistir. Modeller, grafik ve
istatistiksel sonuclarla analiz edilmistir. Bu sonuglara gore; baraj haznesi aylik
buharlasma miktarmin tahmininde YSA model ¢6ziim sonuglari, gegmiste kullanilan
klasik yontemlerle kiyaslandiginda daha iyi1 bir yaklasim gostermistir.

2010, 42 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Aylik Buharlasma, Coklu-Lineer
Regresyon (MLR), Otoregresif Model (AR(p)), Tahtakoprii Baraji
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ABSTRACT

PREDICTION OF MONTHLY EVAPORATION AMOUNT IN TAHTAKOPRU
DAM USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Evaporation is significant in terms of providing water for drinking, irrigation and
other purposes. Since the dams are the structures that impounds water, evaporation is an
effective parameter in determining the water level in the reservoir. The amount of
evaporation in the reservoir depends on the available energy, mass and energy transfer
mechanism, depth and surface area of the reservoir. Evaporation causes large amount of
water loss from the reservoir. Since the water demand for drinking, irrigation and other
purposes are provided from the dams, estimating the rate of evaporation correctly
becomes important. In this study, the prediction of monthly evaporation amount in
Tahtakoprii dam is investigated using Artificial Neural Network (ANN) method.

To apply ANN in obtaining the monthly evaporation amount, the past records of
monthly evaporation amount in Tahtakoprii dam were used as input data. A multi-layer
sensor was used as ANN structure. Bayesian arragement technique was used to train the
ANN model. This technique was developed according to the Lenenberg-Marquardt
optimisation method to renew the weight and bias coefficients.

The ANN results obtained were compared with the results of the multi-linear regression
(MLR) and autoregressive (AR(p)) models. The models were analyzed using graphical
and statistical results. Based on these results, ANN model solutions gave better
approximity in estimating monthly evaporation amount in the dam reservoir compared
to classical methods used in the past.

2010, 42 pages

Key Words: Artificial Neural Network (ANN), Monthly evaporation, Multi-Linear
Regression, Autoregressive Models (AR(p)), Tahtakoprii Dam
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SIMGELER ve KISALTMALAR LISTESI

Wk; = Baglant1 Agirlik Katsayisi

bx = Bias Terimi

o (.) = Aktivasyon Fonksiyonu

Yk = Cikt1 Degeri

X = Girdi Degeri

H; = Gizli Tabakadaki Girdi Degeri
f(H;) = Cikt1 Diigiim Noktas1 Degeri
n = Ogrenme Orani

o = Momentum Katsayis1 Oran1
MAE = Toplam Karesel Hata

MSE = En Diistik Karesel Hata

R = Korelasyon Katsayis1
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1. GIRIS

Yeryiiziinde canlilarin yasamasi i¢in suyu kullanmak ve kontrol altina almak
insanhigin 6nemli ilgi alanlarmmdan biri olmustur. Suyun 6zelliklerini tanimaya,
hareketini yoneten kanunlar1 belirlemeye, yaratabilecegi tehlikeleri 6nlemeye ve sudan
en 1yi sekilde yararlanmaya caligilmistir.

Yerkiiresinde (yeryliziinde, yer altinda ve atmosferde) suyun ¢evrimini,
dagilimini, fiziksel ve kimyasal 6zelliklerini, cevreyle ve canlilarla karsilikl iliskilerini
incelemek Hidrolojinin konusu olmustur. Suyun kullanilmasi ile ilgili ¢aligmalarda
Insaat Miihendisleri , Hidroloji bilimi ile birlikte hareket etmek suretiyle sulama ve
hidroelektrik barajlar insa etmislerdir.

Barajlar, bir akarsu vadisini kapatan ve arkasinda su biriktiren; enerji iiretimi,
icme suyu temini, sulama suyu temini ve akarsularin diizenlenmesi gibi pek ¢ok gayeye
hizmet eden ekonomik faydasi olmasinin yani sira , biiyiik yatirim gerektiren yapilardir.
Gilinitimiizde birka¢ yiiz metre yiikseklikte ve kilometrelerce uzunlukta insa edilmis
hacmi milyonlarca metrekiip kapasiteye ulagsmis barajlar mevcuttur.

Baraj haznesindeki suyun miktarinin belirlenmesini ve isletilmesini etkileyen en
onemli faktorlerden biri olan buharlasma, gdldeki su seviyesinde azalmaya neden
olmaktadir. Barajda meydana gelen buharlagma miktari, mevcut enerjiye, kiitle ve enerji
transfer mekanizmasina, barajin derinligine ve ylizey alanina baglhidir. Bunun yaninda
buharlasmanim, giines radyasyonunun, sicakligin, riizgar hizmnin, rélatif nemin,
atmosfer basincinin ve ¢evresel kosullarin bir fonksiyonudur. Buharlagsma miktari, i¢gme,
sulama ve kullanma suyunun baraj rezervuarindan karsilanmasi bakimindan énem arz
etmektedir. Serbest su yiizeyinde meydana gelen buharlasmanin tahmini i¢in kullanilan
metotlar, direkt ve endirekt metotlar olmak {izere iki grupta smiflandirilabilir.
Buharlasma, dogasindan kaynaklanan dogrusal olmayan karmasik iligskiler sebebiyle,
literatiirdeki birgok buharlasma miktar1 tahmin denklemleri ampirik olarak
gelistirilmislerdir. Genellikle bu formiiller kendi aralarinda da celismektedir ve bu
nedenle en 1yi ¢6zlimii veren denklemi belirlemek oldukca giic olmaktadir. Problemin

karmagiklig1 ve belirsizligi klasik yontemlere rahat modelleme imkan1 vermez.



Bu durumlarda daha uygun olarak kullanilabilecek baska yontemlerde mevcut
olup halen bu konuda ¢aligsmalar devam etmektedir. Bu ¢aligmalar dogrultusunda son
zamanlarda Yapay Sinir Aglar1 (Y.S.A) modelleri dogal olaylarin modellenmesinde
sikca kullanilmaktadir. Giiniimiizde Y.S.A bircok bilim alanina uygulanmaktadir. Bu
yaklagim diger bilim dallarinda oldugu gibi hidrolik ve hidroloji bilim dallarinda da 1yi
sonuglar elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Su kaynaklar1 sistemleri dogrusal olmayan ve
pek cok degiskene sahip karmasik iliskilerden olusmaktadir. Bu tiir problemler Y.S.A
kullanilarak etkili bir sekilde ¢oziilebilmektedir. Buda Y.S.A’nin probleme kolayca
uyum saglayabilmesinden kaynaklanmaktadir. Hidroloji alanindaki caligmalarda en
yaygin olarak kullanilan Y.S.A mimarisi ¢ok katmanli geri yayilim algoritmali ileri
beslemeli ag modeli oldugu arastirmalardan goriilmiistiir.

Bu calismada, Tiirkiye’nin giineydogu bdlgesinde bulunan Tahtakoprii baraji
icin metodolojinin uygulanmast sunulmustur. Bu barajdaki aylik verilere YSA model
uygulanmistir. Muhtemel gelecekteki su seviyeleri geleneksel istatistiksel metot ve YSA
metoduyla ortaya cikarilmistir. Baraj rezervuar seviyesindeki dalgalanmalar {i¢ farkli
metotla belirlenmistir. Bunlar; Multi Lineer Regresion modeli (MLR) , Otoregresiv
((AR) modeli ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) dir. Modelde ortalama karesel hata (MSE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve model tahminleri ve gézlenmis rezervuar seviyeleri

arasindaki belirlilik katsayis1 (R?) ile incelenmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Giliniimiize kadar YSA ¢ok farkli alanlarda kullanilmistir. Hidrolik ve Hidroloji
gibi su kaynaklarma yonelik disiplinlerde bu yontemle ¢ok basarili sonucglar alindigi
goriilmiistiir. Hidrolojik olaylar1 tam olarak laboratuar kosullarina indirgemek miimkiin
olmadigindan; olaylar1 temsil eden parametrelerin belirlenmesini saglayan YSA metodu
oldukca kolaylik saglamaktadir.

Gegmiste iilkemizde ve yurtdisinda, YSA modelleri bircok arastirmaci
tarafindan hidrolojik arastirmalarda buharlasma miktarmin tespitinde kullanilmistir. Bu

calismalardan bazilar1 asagida 6zetlenmistir.

Dogan ve arkadaslar1 (2007) yaptiklar1 ¢alismada ileri beslemeli geri yaymimli
(IBGY-YSA) ve radyal temelli yapay sinir ag1 (RT-YSA) modeli kullanarak Sapanca
Goli icin glinliik buharlagsma tahmini yapmiglardir. Sonuclar Penman-Monteith (PM)
modeli ile karsilastirilmistir. Minimum ve maksimum sicakliga, riizgar hizina, goreceli
neme, gercek glineslenme siliresine ve maksimum gilineslenme miiddetine bagli olan
giinliik buharlasma miktarinin tahmini icin IBGY-YSA ve RT-YSA modelleri
uygulanmistir. IBGY-YSA, RT-YSA ve PM modellerinin performanslar1 sonucunda
IBGY-YSA yontemi, 6lgiilen giinliik buharlasma miktarma en yakin sonucu vermistir.

Keskin ve Taylan 2007 yilindaki ¢aligmalarinda Orta Akdeniz Havzasindaki
Dim Cayi, Manavgat Cay1 ve Kdopriicay’ a ait aylik akimlarin tahmini i¢in stokastik
modeller gelistirilmistir. Secilen modeller kullanilarak her bir akim serisi ile ayni
uzunlukta sentetik seriler iiretilmistir. Uretilen serilerin, l¢iilmiis akim serileri ile uyum
icerisinde oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda, secilen istasyonlara ait akimlar icin
Yapay Sinir Aglar1 modelleri kurulmustur.

Yine Terzi, Keskin (2005) ¢alismalarinda buharlasma tahminine alternatif bir
yaklagim olarak, Egirdir Golii’'nden meteorolojik parametrelerle giinliikk tava
buharlagmasini tahmin etmek i¢in (YSA) metodu kullanmislardir. YSA modelinin ve
Penman metodunun sonuglar1 tava buharlasma degerleri ile kiyaslanmigs ve YSA
modelinin, tava buharlagma degerleri ile uyum igerisinde oldugu goriilmiistiir.

Calim (2008) yapmis oldugu Yiiksek Lisans Tez caliymasinda baraj haznesi
seviye degisim tahminlerinde (YSA) metodunu kullanmistir. Elde edilen (YSA)

sonuclari, ge¢miste ¢ok kullanilan, Coklu-Lineer Regresyon (MLR) ve otoregresiv



(AR(p)) model sonuglar1 ile karsilagtirilmistir. Modeller, grafik ve istatistiksel
sonuclarla analiz edilmistir. Bu sonuglara gore; baraj haznesi seviye degisiminin
tahmininde (YSA) model ¢oziim sonuclari, gecmiste kullanilan klasik yontemlerle
kiyaslandiginda daha iyi bir performans gdstermistir.

YSA’ lar su kaynaklar1 miithendisliginde ve bir¢ok farkli disiplin ve alanlarda
kullanilmaya baslanmistir. YSA lar su kaynaklar1 yonetimi ile ilgili birgok arastirma
konusunda pratik olarak kabul edilebilir sonuglar vermektedir. YSA modelleri pek ¢ok
arastirmaci tarafindan yagis-akarsu iliskisine uygulanmistir. (Halff ve ark., 1993; Smith
and Eli, 1995; Hsu ve ark., 1995; Minns and Hall, 1996; Fernando and Jayawardena,
1998; Shamseldin, 1997; Dawson and Wilby, 1998; Tokar and Johnson, 1999; Kumar
ve ark., 2002; Solomatine and Dulal, 2003; Rajurakr ve ark., 2004).

Akarsularda, yagis-akarsu iligkisi bir¢ok arastirmaci tarafindan YSA ile
modellenmistir. (Karunanithi ve ark., 1994; Cigizoglu, 2003 (a-b); Ramirez ve ark.,
2005).

Kayda deger sayida arastirmaci sediment (siiriintii maddesi) ¢aligmalarinda
YSA modellerini kullanmistir ( Cigizoglu, 2004a-b; Kisi, 2004,a-b; Kisi, 2005;
Cigizoglu and Kisi, 2005; Cigizoglu and Kisi, 2006). Rezervuar giris tahmini ve su
kalitesi modellerinde YSA bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmistir (Jain ve ark.,
1999-2004). Ayrica su kaynaklarinda YSA model uygulamalar1 ASCE ¢alisma komitesi
tarafindan Ozetlenmistir (2000a-b). Ilave olarak, Jain ve ark. (2004) YSA’nin
korelasyon agirliklarinda gizli fiziki bilgileri aragtirmistir. Sudheer ve Jain (2004) yapay
sinir ag1 yaklasimi ile wmak akis modellerinin igsel davramigini agiklamaya
calismiglardir. Sudheer (2005), egitilmis YSA ile akarsu akis modellerinden yagis — akis
bilgilerini arastrmustir. Kisi ve ark. (2004), YSA modellerini kullanarak Van Golii
seviyesindeki dalgalanmalar1 ¢alismislardir. YSA modelleri Unes (2006), Kunduz ve
Unes (2006) tarafindan rezervuar hacmi ve seviye dalgalanmalarmin belirlenmesinde

kullanilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada, barajdaki aylik buharlasma miktarmin belirlenmesinde klasik
(Coklu Regresyon Yontemi, Otoregresif (AR) Model) ve yeni ydntem olarak
adlandirilan yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi kullanilmaktadir. Asagida bu yontemler

ile ilgili olarak temel bilgiler verilmektedir.

3.1. Materyal

3.1.1. Klasik Yontemler

Gegmiste giinlimiize degiskenler arasindaki iligkiyi incelemek bilimin
ugraslarindan birisi olmustur. Gerek giinliik hayatimizda gerekse bilimsel aragtirmalarda
karsilastigimiz sorunlarin ¢ogunlugu iki (veya daha ¢ok) degisken arasinda bir iliski
olup olmadigmnin saptanmasi ile ilgilidir. Iki degisken arasinda bir iliski bulunup
bulunmadigi, eger varsa bu iliskinin derecesinin saptanmasi da istatistiksel
coziimlemelerde sik sik karsilasilan bir sorundur. Degiskenler arasindaki iligkinin
incelenmesinde regresyon ilk akla gelen tekniktir.

Istatistiksel anlamda iki degisken arasindaki iliski, bunlarm degerlerinin
karsilikli degisimleri arasinda bir baglilik seklinde anlasilir. Gergekten x degiskeninin
degerleri degisirken, buna bagl olarak y degiskeninin degerleri de degisiyor ise, bu iki
degisken arasinda bir iligki bulundugu s6ylenebilir.

Regresyonda degiskenlerin bagimli degisken ve bagimsiz degisken(ler) olarak
iki gruba ayrilmasi bir gerekliliktir. Bagimli degisken, bagimsiz degisken(ler) tarafindan
aciklanmaya calisilan degiskendir. Genelde regresyonda bagimli degisken y ve bagimsiz
degisken(ler) de x ile ifade edilir.

Regresyonda, amacglardan bir1i bagimli degiskenle bagimsiz degisken(ler)
arasindaki iligkilerin ortaya c¢ikarilmasidir. Ornegin y ile x arasinda y; = a + bx;
(=1,2,3,...,) gibi dogrusal bir iliski 6ngoriiliiyorsa ilk adim modelin bilinmeyen a ve b
parametrelerinin tahmin edilmesidir. Modelin bilinmeyen parametreleri tahmin
edildiginde bagimsiz degisken(ler)’in farkli degerleri i¢in bagimli degiskenin alacagi
degeri tahmin etmek regresyonda bir diger amagtir. Bagimsiz degisken(ler)’in aldig1 her
farkli deger(ler)’i icin bagimli degiskenin aldig1 deger sabit ise ortada arastirilacak bir

problem yoktur.



Hem regresyonda hem de varyans ¢oziimlemesinde bagimli degisken en az esit
aralikli diizeyde olctliir. Regresyonda, bazi 06zel durumlar disinda, bagimsiz
degisken(ler) de en az esit aralikli diizeyde Ol¢iilmelidir. Varyans ¢oziimlemesinde ise
bagimli degisken yine en az esit aralikli diizeyde Olciilirken bagimsiz degisken(ler)
siniflama ya da swralama 6lgme diizeyinde 6l¢iiliir. Bu nedenle regresyon ve varyans
coziimlemesinde ama¢ ayni olmakla beraber hangisinin kullanilacagi bagimsiz

degisken(ler)in 6lgme diizeyine baglhdir.

Dogrusal regresyon analizi, bagimsiz degisken sayisina gore asagida gosterildigi
gibi iki kisimda incelenmektedir:

1. Basit regresyon analizi (Tek bagimsiz degisken)
2. Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi (Birden ¢cok bagimsiz degisken)

3.1.1.1. Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon Analizi

Ikiden daha fazla sayida degisken arasinda dogrusal bir iliski bulundugu kabul
edilir. Cok degiskenli regresyon iligkisi Y bagimli degiskeninin X, Xs,...., X, gibi m
bagimsiz degiskenden etkilendigi kabul edilir ve aralarindaki iliski i¢in dogrusal bir

denklem secilirse Y icin regresyon denklemi su sekilde yazilabilir:
y=a+bx +b,x,+....+b x (3.1)

Bu denklemde y, bagimsiz degiskenler X;=x;, X=Xz, ...... , Xm=Xm degerlerini
aldiginda Y degiskeninin beklenen degerini géstermektedir.

A, by, by,...., by regresyon katsayilar1 basit regresyondakine benzer sekilde,
gbzlem noktalarinin regresyon denkleminin gosterdigi diizlemden olan ey; uzakliklarinin

karelerinin toplami olan,

26; = (yi_a_b]x]i_b2x2i_"”_bmxmi)2 (3.2)

i=1 i=
ifadesini minimum yapacak sekilde hesaplanir (Bayazit ve Oguz, 2005).
Y’ nin X;, ve X, gibi iki bagimsiz degiskene gore regresyon denkleminin en

basit hali olarak su sekli alir:



y=a+bx +b,x, (3.3)

(3.2)denklemi i¢in (3.3) denklemini minimum yapan regresyon katsayilar1 asagidaki

denklem takimini ¢6zerek bulunur:

N N N
Na+b, Y x, +b, D xy =Dy, (3.4)
i=l1 i=l1 i=1
N N N N
ath. +blzx12i +b, leiXZi = leiyi (3.5)
i=l i=l i=1 i=1

N N N N
2 _
azxzi +b, leixzi +b22x2i _zxziyi (3.6)
= il i=1 i=1

Bu denklem takiminin ¢6zlimiiyle regresyon katsayilari i¢in su ifadeler elde edilir:

|:Z(x2i _)752)2 * Z('xli =) -y ):|_|:Z('xli =X —X,) |* Z(xZi —X%,); _J/)}
b] — i=l 1 L=l i=1 4 L=l (37)
D
|:Z(xli _551)2 * Z(xzi -%)¥ -y )j|_|:z(xli —X)(%; —X,) |* Z(xli -x); _y)}
bz — i=1 1 L=l i=l 1 Li=l (38)
D
a=y—-bx —b,x, (3.9
Burada:

D = |:Z(xli _f])2j|*|:2(xli _)_51)2}_{2(3511' =X )(xy —X,) j| (3.10)

i=1 i=1 i=1

(3.10) denklemlerinin sonuncusundan goriilecegi gibi regresyon denklemi daima (xj,
X2, ¥) noktasindan gecer. Regresyon denklemindeki a katsayist x;=xo=........cco.... =Xm=0
icin y nin beklenen degerini, b; katsayist x; degiskeni disindaki biitiin bagimsiz
degiskenler sabit kalmak tizere x; degiskenindeki birim degisiklige karsilik y de
beklenen degisikligi gosterir. Bu nedenle b; katsayilarma kismi korelasyon katsayilari

goziiyle bakilabilir (Bayazit ve Oguz, 2005).



3.1.1.1.1. Alt1 Bagimsiz Degiskenli Dogrusal Regresyon Analizi

Bir bagimsiz degiskenli, bir bagimli degiskenli dogrusal regresyon ¢ok sayida
bagimsiz degiskenler i¢in genisletilebilir. Bu ¢calismada y degiskeninin X;, X2, X3, X4, X5
ve X bagimsiz degiskenlerinin fonksiyonu oldugu kabul edilmis ve denklem asagidaki

sekilde ifade edilebilir.

y=a+bx, +b,x, +bx, +b,x, +b,x; +bx, (3.11)
Bu calismada yukaridaki denklem c¢alisilan konuya uyarlanmis ve regresyon

katsayilar1 Excel yardimai ile belirlenmistir.

3.1.1.1.2. Determinasyon Katsayisi

Bu c¢alismanin kalibrasyon ve degerlendirmesinde kullanilan diger bir parametrede
determinasyon katsayisidir. Coklu belirlilik katsayisi, bagimsiz degiskenlerin bagimli

degiskeni aciklama orani olarak tanimlanarak asagidaki gibi hesaplanir.

R? 27"

DN/ (3.12)
Zyiz Z(yi _)7)2
2
e Zeﬁ (3.13)
Zyi
o b)Y yixi,+b, Y yixy, (3.14)

12
Yi

3.1.1.2. Otoregresif Modeller (AR(p))

Bir rastgele degiskenin aldigi degerlerin zaman iginde belli araliklarla (At)

izlenmesi halinde bir zaman serisi (X;, X,...,Xi,...) elde edilir. Ardigik anlardaki X; ve



Xi+1 degerleri arasinda istatistik anlamda bir bagmmlilik bulunmasi halinde X; bir
stokastik siire¢ olusturur.

Zaman serilerine insaat miihendisliginde 6zellikle hidrolojik uygulamalarda
rastlanir. Bir akarsu kesitinde At araliklartyla Olciilen akimlar (ya da At araligindaki
toplam akim hacmi) bir zaman serisi olusturur (Bayazit, 1996).

Yillik akim serilerinin  (trend ya da sicrama bileseni bulunmadigi takdirde)
stasyoner olduklar1 kabul edilebilir. Buna karsilik zaman araliginin daha kii¢iik alinmasi
halinde (mevsim, ay, hafta, giin) yil peryod olmak iizere bir peryodik bilesen
bulunacagindan akim serileri stasyoner olmayacaktir. Stasyoner olmayan serilerin
incelenmesi gii¢ oldugundan bunlarm uygun bir doniisiimle stasyoner hale getirilmesine
calisilir.

Akarsu havzasmin depolama ozellikleri akim serilerindeki ardisik degerler
arasinda bagimlilik (i¢ bagimlilik) bulunmasma neden olur. Zaman aralig1 kisaldikga i¢
bagimlilik kuvvetlenir. Yillik akimlar i¢cin en ¢ok kullanilan modeller ARMA
(autoregressive-moving average) sinift modellerdir. Bu sinifta Markov modelleri olarak
da bilinen lineer otoregresif modeller, hareketli ortalama modeller ve bu ikisinin
karisimi seklinde olan modeller bulunur. Model kurarken iglemleri basitlestirmek ve
stabilizasyon hatalarindan kag¢inmak i¢in veriler normalize edilerek kullanilir. Bu
calismada sadece AR(p) modelleri kullanilacaktir.

p-inci mertebe (AR(p) modeli) i-inci yilin y; akimi i¢in sdyle bir ifade kabul

edilir:

V4
Yi= z¢jyi—j+ € =01Yiq +0Yin tet OpYiptE (3.15)
=1

Burada i-inci yilin akiminin bundan o6nceki p yilin akimlariyla dogrudan dogruya

bagimli oldugu goriilmektedir. Modelde, ¢; regresyon katsayilari, €, bagimsiz

degiskendir. Bu ¢alismada verilere 8. mertebeye kadar AR(p) modeli uygulanmis fakat

3. ve 6. mertebeden otoregresif model sonuclar1 verilmistir (Beyazit, 1996).
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3.2. Yontem

3.2.1. Yapay Sinir Aglan (YSA) Modeli

YSA insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit ederek beynin 6grenme,
hatirlama, genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini
gerceklestirmek tizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir. Aslinda YSA’nin tarihgesi
modern bilgisayarlardan daha eskidir ve bu konudaki ¢aligmalar sinir hiicrelerinin bilgi
isleyis mekanizmasinin modellenmesi ile baslamistir. Ik olarak 1943’te ndrofizyolog
McCulloch ve mantik¢t Pitts ilk sinir ag1 modelini gelistirerek birka¢c ara baglant:
kurmaya calistilar. 1950’11 yillarda hizli bir gelisim gosteren bilgisayar teknolojisi
iizerine c¢alisan wuzmanlar, sinirbilimcilerle temasa gecerek bu konuda caligsmalar
yaptilar. Ancak 1969 yilinda Minsky ve Papert yazdiklar1 bir kitapta bu ¢aligmalarin
verimsiz oldugunu sdyleyince, arastirmacilar uzun yillar maddi kaynak bulmakta
zorlandilar ve bu konudaki c¢alismalar durma noktasina geldi. Sinirli imkanlara
ragmen hala bu konuda calisan az sayida bilim adammin gayreti ile diizenlenen
konferaslar ve baz1 endiistriyel ve finansal kuruluslarda basarili ticari uygulamalar
sayesinde 1980’lerin baslarindan itibaren YSA caligmalar1 yeniden ivme kazandi.
Glinlimiizde verilerden yola c¢ikarak tahminde bulunmay1 gerektiren finans ve satig
sektoriinden, c¢esitli mithendislik sektorlerine kadar bir¢ok alanda ¢alisma alanlar1 bulan
YSA’nin, tip alaninda da uygulama c¢alismalar1 devam etmektedir. Su anda tip
alanindaki uygulamalar daha c¢ok insan viicut parcalarmin modellenmesi ve
taramalardan elde edilen sonuglardan (ultrason taramasi, kardiyogram vb.)
hastaliklarin ~ tanisinin  konmasina yoneliktir. Hastaliga nasil tani koyduguna dair
Ozgiin bir algoritmaya ihtiya¢ duymayan YSA’ lar veri oOrneklerinden 6grenme
yoluyla tan1 koymaya calisir. YSA’ nin biyokimyasal analizlerde, genetik alaninda
yapilan c¢alismalarda, kardiyoloji, gastroenteroloji, onkoloji, ndroloji, jinekoloji ve
patolojide tahmin ve teshis amachi kullanimi giderek yaygmnlasmaktadir.Ustiin
ozellikleriyle ¢esitli avantajlar sunan ve siirekli gelismekte olan bu teknoloji ile
istatistiksel yontemler arasinda onemli iligkiler s6z konusudur. Bu ¢alismada YSA’nin

genel yapisi ele almarak istatistiksel yontemlerle iligkileri arastirilmistir.
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3.2.1.1. Biyolojik Sinir Aglan

Insan beyninin nasil ¢alistig1 heniiz tam olarak anlasilabilmis degildir. Ancak
bu konuda beyni olusturan milyarlarca sinir hiicresinin 6nemli rol oynadiklar:
bilinmektedir. Beynin ¢alismasi genel olarak {i¢ asamadan olusur:

1. Bilgi girisi,

2. Sentezleme ve karsilastirma,

3. Bilgi ¢ikis1 ve eylem.

Beynin bu islevlerini yerine getirebilmesini saglayan ise temel yap1 elemani olan
sinir hiicreleri yani noronlardir. Sinir hiicreleri birbirleri ile iliski halindedirler. Bu sik1
iliski, sinirsel islevin temelini olusturan bilgi akisini saglar. Biyolojik sinir agini
olusturan insan beynindeki noronlar Sekil 3.1.°de goriildiigii gibi i temel bolgeden
olusur:

Cekirdek
(Hiicre govdesi)

Alic1 Sinir
Hiicresi

Dendritler

Sekil 3.1. Sinir hiicrelerinin baglantilarinin basitlestirilmis sematik yapisi

a) Cekirdek ve Soma (Hiicre govdesi)

Hiicrenin govde kisminda bulunan c¢ekirdek,  hiicrenin temel islevlerini
belirleyen ve DNA molekiilii tizerinde kodlanmis halde bulunan genetik bilgiyi igerir.
DNA iizerindeki bilgi, hiicrenin bulundugu ortama, ortamdaki de§isimlere ve hiicrenin
i¢ cevresine bagl olarak desifre edilerek, hiicre i¢i olaylarin meydana gelmesini saglar.
Hiicre etkinliklerine iligkin yapim/yikim (metabolizma) faaliyetlerinin biiylik bir
cogunlugu ise hiicre govdesinde yiiriitiiliir. Hiicre govdesi, jel kivamindaki hiicre
plazmas1 (sitoplazma) icinde, mitokondri, golgi aygiti, endoplazmik retikulum gibi
birgok hiicre organelini de igeren bolimdir (www.mcaturk.com/Sinir-

Sistemimiz_244.htm).
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b) Dendritler ve Akson

Hiicre gévdesinden ¢ikan uzantilardir. Kisa, aga¢ dallar1 bigiminde ve genellikle
cok sayida olan yapilar dendrit adin1 alir. Diger hiicrelerin aksonlariyla gelen sinir
sinyallerini alarak ait olduklar1 hiicre gévdesine tasirlar. Akson ise uzun ve tek olup,
u¢ kisimlarindan genellikle dallanmalar gosterir. Hiicre govdesinde iiretilen sinyalleri

diger noronlarm dendritlerine tagimakla yilikiimliidiir.

c¢) Sinapslar

Akson ve dendritlerin veri iletisimi amaciyla bir araya geldikleri birlesim
yerlerine sinaps adi verilir. Sinapslar, bir hiicrede iiretilen sinyalleri, yapisina ve
biyofiziksel 6zelliklerine bagli olarak sonraki hiicreye iletirler. Genel olarak bir sinir
hiicresi, govde ve dendritleri araciligiyla sinyalleri alir. Bu sinyaller akson vasitasiyla,
hiicre i¢indeki genel duruma ve gelen tiim sinyallerin toplam etkisine gore diger bir
hiicreye aktarilir.

Sekil 3.1’de goriildiigii gibi noronlar kendi aralarinda baglantilar kurarak,
elektrik devrelerine benzer yollarla iletisim saglaylp, beyin islevlerinin ortaya
cikmasini saglayan ana elemanlardir. Bu sistem bir biitiin olarak, bir sinir bilimci-nin
bile hayal edebileceginin ¢ok Stesinde bir karmasiklia sahiptir.

Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik baglantilar ile olur.
Insan beyni dogumdan itibaren siirekli bir 6grenme siireci igindedir. Beyin siirekli bir
gelisme gosterir. Bu gelisim sadece yeni beyin hiicrelerinin olusumuyla degil, 6zellikle
noronlar arasindaki baglanti ya da diger bir ifadeyle sinaps sayisinin artmasiyla
meydana gelir.

Aksonlarin yeni dallar1 olusur ve bu dallar yeni dendritlerle baglant1 kurar.
Boylece oOgrenme gergeklesir. Noronlar arasindaki baglantilar arttikca, beyin daha
ayrmtili islemler yapabilir ve daha ¢ok 6grenmis olur.

YSA algoritmalari, canli organizmada bulunan biyolojik  sinir  yapisi
modellenerek olusturulmuslardir. Taklit edilen yapay sinir hiicreleri birbirleriyle
cesitli sekillerde baglanarak YSA’y1 olustururlar ve genellikle katmanlar seklinde
diizenlenirler. Bu aglar 0grenme, hafizaya alma, hatirlama, sonu¢ ¢ikarma

yetenegine sahiptirler. YSA hesap lamalarinin giicii, toplam islem yiikiinii paylasan
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islem elemanlarinin  yani ndronlarin  birbirleri arasindaki yogun baglantidan
kaynaklanmaktadir.

Matematiksel  olarak modellenmis  bir  biyolojik néron Sekil 3.2.°de
goriilmektedir. Bu ndronlar Mc Culloch-Pits ndronu olarak bilinirler. Birbirleriyle
baglanarak agi olustururlar. Bir ndron diger ndrondan sinyalleri alir, bunlar1 birlestirir,
dontistiiriir ve sayisal bir sonu¢ ortaya ¢ikartir. Her bir néron siddetine gore gelen
sinyali ya soniimlendirir ya da iletir. Giris degerlerinin her biri bir baglant1 agirhigiyla
carpilir. Noronlar giris bilgilerini agirliklandirdiktan sonra, dogrusal olarak toplar
ve esik bu bilgiyi dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyonda isleyerek c¢ikti
bilgisine doniistiiriir. Bu ¢iktry1 hiicreye baglantis1 olan diger ndronlar giris bilgileri
olarak alirlar. YSA’da en uygun agrlik setinin belirlenmesi i¢in yapilan ag

hesaplamalar1 iki asamadan olusur:

&
S

T e

Toplanms Altivasyon
Agirhklar Fonksivonu

Girdiler
A
s

Xn

Aarhklar
Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresi modeli; Xi, giris degerleri; Wi, baglant1 agirhigidir.

Ogrenme:
Aglar orneklerle egitilirler. iki §grenme stratejisi s6z konusudur:

a- Danismanli 6grenme: Aga giris-¢ikis vektorleri seklinde ayrintili egitim
ornekleri verilmektedir. Ornege ait hem giris hem de ¢ikis degerleri aga sunulur ve

her iterasyonda Ornege ait cikis degerleri ile agin c¢ikis degerleri karsilastirilarak
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agin hatast hesaplanir. Bu hata minimum olana kadar ag, noronlar arasindaki

agirliklar: diizelterek iterasyona devam eder. YSA’da en yaygm 6grenme bi¢imidir.
b- Danigsmansiz 6grenme: Aga sadece girig veri grubu sunulur ve bu veri

grubuna uyumlu bir ¢ikis degeri iiretecek sekilde agin kendisinin uygun agirliklari

diizenlemesi istenir.

Hatirlama (Test etme):

Agin 6grenmesi sonucu elde edilen agirlik grubu kullanilarak aga benzer bir
probleme ait giris degerleri verilir ve bu probleme ¢oziim getirmesi istenir. YSA, agin
kullanildig: veri setine gore siiflandirilabilir. Temel olarak veriler kategorik ve sayisal
olmak iizere iki ana gruba ayrilir. Kategorik veriler ile calisan aglar ister danismanli
ister danigmansiz 6grenme kullansin, siniflandirma aglari olarak bilinirler. Kantitatif

veriler kullanan, damigsmanli egitim almis YSA ise genellikle regresyon analizi

amachdir.
Girdi Tabakasi Gizli Cikti
i Tabakasi Tabakasi
Girdi S'kf: .
Verileri erilert

Sekil 3.3. Ug tabakali YSA semas.

Sekil 3.2°de Wij ve Wik baglant1 agirliklari, bir onceki girdi verilerinin islem
yapilan eleman iizerindeki etkisini ifade eden katsay1 degerleridir. Baslangigta rastgele
agirlik degerleri alan bu katsayilar, egitme siirecinde tahmin edilen ¢iktilarla gergek
cikt1 degerleri karsilastirilarak devamli deg§ismekte ve hatalar1 minimum yapan baglanti

agirlik degerleri ayarlanincaya kadar hatalar geriye dogru yayilmaktadir. Sekil3.2. ve
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3.3 deki gizli ve cikt1 tabakalarindaki her bir hiicre, 6nceki tabakadan gelen verilerin
toplam fonksiyonu (net)’e girmesini saglar. Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi

hesaplayarak asagidaki esitligi belirlemektedir.

N
net .= S W.X .+b. (3.16)
PP

3.16 denkleminde; N girdi vektoriiniin boyutu, bj , bias (taraflilik, esik) sabiti,Wij , 1 ve ]
tabakalar1 arasindaki agirliklar kiimesi, Xi, p 6rnegi i¢in 1 tabakasinin girdi kiimesidir.
Bu calismada da, en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu (tanimlama) olan
Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon ve k tabakalarmndaki her bir hiicrede,
net degerini dogrusal olmayan bir tanimlama fonksiyonundan gegirerek f(net) ¢iktisini

iretmekte ve 3.17. denklemindeki gibi ifade edilmektedir.

f(net)=

(3.17)

—net

l+e

YSA, yapisal olarak da smiflandirilabilir. Yapisal olarak YSA, bilginin akis
yOniine bagli olarak, noronlar arasindaki baglantilarin yapis1 bakimindan ileri beslemeli
ve geri beslemeli olmak iizere iki ana grupta toplanir.

1) ileri Beslemeli Aglar: Ara sinirlerden gegerek giris katindan ¢ikis katina
dogru bilgi akisinin yalniz bir yonde ilerledigi aglardir. Giris tabakasi, gizli tabaka ve
cikis tabakasi olmak lizere 3 tabakadan olusurlar. Ag tlizerinde bilgi akis1 giris
tabakasindan c¢ikis tabakasmna dogru ilerler. Yani ndronlar arka arkaya beslenirler.

2) Geri Beslemeli YSA: Herhangi bir sinirin ¢ikisindan girisine dogru bilgi
akismnin ilerledigi aglardir. Bu tiir ag yapisinda geri besleme baglantilar1 s6z konusudur.

Ayrica hem ileri besleme hem de geri yayilma olarak tanimlanabilecek ag
yapilar1 da mevcuttur. Tim YSA modelleri i¢inde en ¢ok kullanilan aglar geri yayilma
ile egitilen ¢ok tabakali ileri beslemeli aglar (Back Propagation Network), radial
tabanli aglar, Hopfield ve Kohonen sayilabilir. Geri yayilmali YSA hem kullanish
hem de giivenilir olmasindan dolayr en c¢ok kullanilan ag tiirtidiir. En 6nemli
ozelligi kestirim (prediction) ve simiflandirma islemleri i¢in olduk¢a uygun olmasi ve

dogrusal olmayan yapi igeren modellerde oldukca kullanisli olmasidir. Bu tip
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aglarin kullanildig1 birkag c¢alisma soyle Ozetlenebilir. Acil servise bagvuran hasta
sayis1 iizerine atmosferik degisimlerin etkisi arastirilmak istenmis ve etkiler ileri
beslemeli geri yayilmali YSA algoritmasi ile incelenmistir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde YSA’nin basaris1 %80 olarak bulunmustur. Bir baska ¢alismada
ise ratlarda 3 uyku-uyaniklik dongiisiine ait elektrofizyolojik kayitlar yardimiyla bu
evrelerin siniflandirmasi yapilmis ve kullanilan agin basar1 orami yaklasik %95
bulunmugstur. Yine EEG dalga kayitlarmin girdi verisi olarak kullanildig: bir diger
calismada ileri beslemeli geri yayilmali YSA modeli kullanilmig ve EEG paternine
gore denekler uyanik-tetikte, uykulu-uyusuk ve uykuda olarak simiflandirimistir.

Smiflama basaris1 %94-%96 ararsinda bulunmustur.

3.2.1.1.1. Biyolojik ve YSA’nin Temel Farklar

YSA, temel olarak biyolojik sinir sistemini 6rnek alsa da canli sistemin ileri
diizeyde karmasikligi, canhidaki etkinlik ve kapasitede bir sinir agi tasarimina su
anda izin vermemektedir. Canli sistemlerde hiicreler, hiicre uzantilar1 ve bunlar
arasindaki baglantilar ¢ok dinamik ve degisken bir yapilanma gosterirler. Canli bir
hiicrenin hem yapisal hem de biyokimyasal olarak gec¢irdigi degisiklikleri
hesaplayabilmek olduk¢a karmasik bir islem dizisi gerektirir. Ayrica biyolojik sinir
aglar1 her 6grenmeden sonra hem yapisal hem de kimyasal birtakim degisiklikler
gostererek adapte olma Ozelligine sahiptirler. Bunun yani sira, veri iletisim noktalari
olan sinapslarn ileri diizeyde uyarlanabilir yapilar olmasi, bir tek sinapsin bile veri
iletisimini modellemeyi giiclestirmektedir. Sinapslar, gegirdikleri verinin tipi ve
karst hiicrede uyandirdiklar1 yanita gore bir dizi diizenleme islevini de
gerceklestirirler.

Tim bunlarla birlikte, canlilardaki sinir sistemi sadece noronlardan
kurulmamistir; sinir sisteminde sinir hiicrelerinin yaklasik 50 kati1 kadar sayiya
ulagabilen ara hiicreler (glia hiicreleri) de bulunur ve bunlarin sinir sistemininin
bilgi-islem siireclerindeki rolleri halen tartismalidir. Tim bu kosullar géz oniine
alindiginda en gelismis sinir aglar1 bile canlilardaki sinir sisteminin, sadece bilimsel

olarak bilinen kismina dair kaba bir model/benzetim olarak kabul edilebilir.
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3.2.1.2. YSA ve Istatistiksel Yontemler

YSA uygulamalarinda istatistiksel baglantilarm biiyiik 6nemi vardir. istatistikte
dogrusal olmayan modeller i¢in kullanilan yOntemler bazi YSA algoritmalarmi
egitmek i¢in kullanilmaktadir. YSA terminolojisinde istatistiksel ¢ikarimin anlami, ham
veriden genelleme yapmayr Ogrenmektir. YSA ve istatistiksel yontemler arasinda
onemli bir kesisim kiimesi vardirr. Ornegin en kiigiik kareler ydntemi YSA
modellerinde de siklikla kullanilmaktadir. Bununla beraber model gelistirmede YSA
ile istatistikte kullanilan yaklagimlar tamamen farkli olabilir. Degisik egitme kriterleri,
degisik istatistiksel dzelliklere sahip farkli tahmin ydntemleridir. Ornegin aritmetik
ortalama, basit bir geri yayilma ag ile kolayca hesaplanabilir. Bunun i¢in, aritmetik
ortalama formiiliiniin ag i¢inde kullanilmasi yeterlidir. Sonugta hesaplanma sekli ne
olursa olsun ¢ikt1 olarak aritmetik ortalama elde edilir. YSA’nin klasik ve modern
istatistiksel yontemlere ek olarak kullanimi gittik¢ce yayginlasmaktadir.

Geri beslemeli YSA, daha ¢ok optimizasyon problemlerinde kullanilirlar.
En popiiler geri beslemeli ag tiplerinden biri Kohonen aglaridir. Kullanimi zor
ancak cok giigliidiir. Uyarlamali vektor Ol¢iimii  i¢in Kohonen aglari, k ortalamali
kiimeleme analizine ¢ok benzemektedir. Kohonen kendi kendini organize edebilen
haritalari, temel egriler ve ylizeylere ayr1 bir yaklasimdir.

Geri yayilma YSA, oOzellikle zaman serileri analizinde yaygin bir bi¢imde
kullanilmaktadir. Geri yayillim algoritmasinin yeni olmadigi, aslinda bilinen bir
istatistiksel yontem olan stokastik yak-lasim oldugu ileri siiriilmektedir.

Genel olarak danismanli O6grenme ile egitilen YSA regresyon analizi ve
ayirma analizi amaciyla kullanilmaktadir. Danigsmansiz 6grenme ile egitilen YSA,
siniflama (cluster) analizi ve veri indirgemede kullanilmaktadirlar.

YSA ile klasik istatistiksel yoOntemler arasin-daki en temel farklilik
istatistiksel yOontemlerin, modele alinacak degiskenlerin yapist hakkinda bilgiye
gereksinim duymasi ve birtakim varsayimlar1 g6z Oniine almasidir. YSA ise
degiskenlerin yapis1 hakkinda bilgi istemez ve Onsart gerektirmez. Yani istatistiksel
yaklagimlar, varsayilan bir modele dayanir ancak YSA veriye dayanir.

Istatistiksel Analiz Yontemi Olarak YSA nin Avantajlar::
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YSA dogrusal degildir. Bu 06zelligi nedeniyle her alana uygulanabilir.
Herhangi bir siirekli fonksiyona ve tiirevlerine de yakinsama yetene§ine sahiptir ve
bu yoniiyle evrensel fonksiyon yakimsayict yOntem olarak tanimlanmaktadir.
YSA’nin 6zellikle dogrusal olmayan zaman serilerinde gosterdigi basari, bir tahmin
arac1 olarak tercih edilmesini saglamistir.

1. Ogrenme yetenegi sayesinde bilinen Ornekleri kullanarak daha &nce
karsilagiimamis durumlarda genelleme yapabilmektedir. Yani hatali veya kayip veriler
icin ¢Oziim iiretebilmektedir. Eksik bilgileri de isleyerek sonuca varabilir.

2. Smirsiz sayida degisken ve parametre ile kolaylikla calisilabilmektedir.
YSA, dogrusal olmayan, ¢cok boyutlu, hatali veya eksik gozlem igeren, grup ici
varyansin bliyiik oldugu ve o6zellikle problemin ¢oziimiinde kesin bir matematiksel
mo-delin veya algoritmanin bulunmadigi verilerin analizinde 6nemli bir ara¢ haline
gelmistir.

3. YSA, cok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasindan olustugundan
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agm dogru bilgi
iretmesini Oonemli Ol¢lide etkilemez. Bu nedenle hatay1 tolere etme yetenekleri son
derece yiiksektir.

4. Degisken uzayr karmasik ve verinin dagilimi bilinen  istatistiksel
dagilimlardan farkliysa, istatistiksel smiflama yontemlerinden daha gilivenilir
sonuclar verirler. Mesela klasik parametrik istatistiksel smiflandirma yontemleri oklit,
‘maximum likelihood’ ve ‘mahalanobis’ uzaklig1 siniflandiricilarin1  kullanirlar. Bu
yaklagimlar, smiflandirilmis veriler i¢in ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimina
gerek duyarlar. Degisken uzayindaki her bir 6zelli§in ¢ok degiskenli normal
dagilim gosterdigi varsayilir. Ancak veriler bu varsayimi saglamiyor olabilir. Bu
durumda dagilimdan bagimsiz YSA’nin kullanimi Onerilir. Smiflama amaciyla
kullanilan, danismanli 6grenme ile egitilen YSA, yine smiflama amaciyla kullanilan
k tane en yakin komsu algoritmasina benzer ancak YSA’dan elde edilen sonuglarin daha
giivenilir oldugu goriilmiistiir.

Istatistiksel Analiz Yontemi Olarak YSA nin Dezavantajlar::
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1. Sinir aglarmin egitilmesine ve test edilebilmesine yetecek genislikte veri
setine ihtiya¢ duyulmaktadir.

2. Uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yOntemiyle
gerceklestirilmektedir.

3. Gizli katmandaki noron sayisi, bir tanima isleminin dogrulugunu ve egitim
hizin1 etkilemektedir. Ornegin karmasik iliskiler gizli tabakada ndron sayis1 az
oldugunda bulunamamaktadir ancak saymin ¢ok biiyiik olmas1 da hesaplama yiikiinii
cok fazla arttirmaktadir.

4. Basit olarak goriilebilecek modelleme yapilarna ragmen zaman zaman
uygulamasi zor ve karmasik olabilmektedir.

5. Diger bircok tahmin yontemi gibi bir model olusturmaz ve parametre

tahminlerini vermez.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Uygulama Alam ve Tamitilmasi

Bu ¢alismada; Tahtakoprii barajindaki aylik buharlagma miktarinin tahmini i¢in
Yapay Sinir Aglari modeli kullanilmistir. Bu amagla benzer konularda (YSA)
uygulamalar1 incelenmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Tahtakoprii Baraji (Sekil 4.1),
Hatay ilinde, Karasu Cay1 iizerinde, sulama amaci ile 1967-1975 yillar1 arasinda inga
edilmis bir barajdir.Toprak govde dolgu tipi olan barajin gévde hacmi 2.142.000 m?,
akarsu yatagindan yiiksekligi 50,00 m, normal su kotunda g6l hacmi 200,00 hm?3,
normal su kotunda g6l alan1 23,40 km? dir. 11.575 hektarlik bir alana sulama hizmeti

vermektedir. Hesaplarda kullanilmak iizere aylik toplam buharlasan su miktar1 D.S.I.

Hatay 11 Miidiirliigiinden elde edilmis ve diizenlenmistir.

Sekil 4.1. Tahtakoprii Baraji Genel Gortiniimii
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YSA ve diger klasik modeller i¢in kullanilan veriler asagidaki gibidir:
Tahtakoprii barajma ait aylik buharlasma miktar1 verileri DSI Miidiirliigii’'nden almmis
buharlagsma verileri diizenleme sonrasinda kaydirilarak alt1 adet veri haline getirilmis,
ad1 gecen yontemlere uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Barajin konumlandig:
bolge bahar baslangici ve sonunda yiiksek miktarlarda yagis alan bir bolge olup, yaz
mevsimi kurak gegmektedir. Bu ¢alismada kullanilan buharlagsma verilerinin aylara gore

degisimleri Sekil 4.1°de verilmistir.

7000 ~
6000 -

4000 -
l

5000 - R
\] ‘ ] 1 l‘|

3000 | | df | i | SERPIE ‘
2000", ’ |"l H I
o A A
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Buharlasma Miktar (103 m3)

P
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Sekil 4.2. Haziran 1976 ile Haziran 2005 tarihleri aras1 Tahtakoprii baraji aylik
buharlasma miktarlar1

Bu veriler g6z Oniinde bulundurularak hem model gelisimi (egitimi) hem de
dogrulugu (test) sergilenecektir. Bu ylizden model dogrulugunun kontrolii i¢in ilk 240
aylik veri egitimde kullanilmistir. Geriye kalan 103 aylik veri gelistirilmis modelin
gecerliligini dogrulamak amaciyla test asamasinda kullanilmistir. G6zlemlenmis ortak
verilerin istatistiksel Ozetleri, egitim verisi ve test verisi olarak, istatistiksel metotlar
kullanilarak hesaplanmis ve bu 6zetler Cizelge 4.1°de gosterilmistir. Cizelge 4.1°de

egitim verileri ve test verilerinin istatistiksel parametre degisimleri ayr1 ayr1 verilmistir.
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Cizelge 4.1. Tahtakoprii barajinin egitim ve test verileri istatistiksel parametre
degisimleri

Parametreler

Veri Grubu Veri Tipi

Xmax Xmin Xort

Egitim Verileri A.T.B.SM (10° m®) 6340,0 0,0 1331.70

Test Verileri ATBSM(10°m?) | 51870 0,0 1059.40
A.T.B.S.M :Aylik toplam buharlasan su miktari

Girdi ve ¢ikt1 veri degiskenlerinin hacimsel ve biiyiik degerlerden olusmasi
nedeniyle, biitlin degiskenleri iceren girdi ve ¢ikt1 verileri denklem 4.1’ 1 kullanarak
egitim ve test asamalarinda 0.1 ve 0.9 arasinda normalize edilmistir. Boylece iterasyon
asamasinda X, buharlasma degerlerinin oldugu zamanlarin egitim ve test asamasina

etkisi azaltilmis olacaktir.

x =01+ 0.9[LJ (4.1)

4.2. Tahtakoprii Baraji Uygulamalan

Bu calismada, YSA’da rezervuar buharlasma problemini tanimlarken bir gizli
katmanli cok tabakali algilayic1 secilmistir. Cok tabakali algilayicmin en yaygin
O0grenim yontemi olan geriye yayilim algoritmasi (BPA), girdi ve ¢ikt1 veri seti i¢in
kullanilmustir. Ileri beslemeli Bayes regiilarizasyon yayilim algoritmasi, Marquardt
Levenberg Metodu uygulanarak ve MATLAB koduyla yazilmistir. MATLAB da
olusturulan YSA modelinde, ¢cok sayida deneme yapilarak, iterasyon sayisi, 6grenme ve
momentum orani i¢in sirast ile 1000, 0.1, 0.95 degerleri alinmustir.

YSA’nin baraj rezervuar buharlasma verisine uygulanmasi iki adimdan
olusmustur. Ik adim sinir aglarmin egitimidir. Bu adimda, aylik buharlagsma miktarlar:
girdi olarak kullanilmistir. Baraj rezervuar aylik buharlasma modellerinin gelistirilmesi
amaciyla YSA, ilk veri setinin bir baska deyisle ilk 240 aylik gézlemlerden olusan

egitim verisinin kullanimiyla egitilmistir. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra c¢ok
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tabakali algilayicilar son 103 aylik gozlemlerden olusan test verilerine uygulanmistir.
Belirli bir problem i¢cin uygun bir ag yapimi saptamak, ag topolojisi, hesap
karmagikligin1 ve genelleme yapabilme yetisini bire bir ilgilendirdiginden 6nemli bir
konudur (Cigizoglu, 2003-b). Bu yiizden, yaygin olarak kullamilan test ve hata
metotlarindan yola ¢ikilarak gizli katman nodlarma ve gizli katman sayisina karar
verilir. Farkli cok tabakali algilayict yapilar1 denendikten sonra bu ¢alismada 6 katmanli
ve tek gizli tabakali ¢ok tabakali algilayici yapisi secilmistir. Her bir model icin en
disiik karesel hata (MSE), toplam karesel hata (MAE) ve model tahminleri ve
gozlemlenen degerler arasindaki korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir. Sonuclar1 da
model tahmini ve gdzlem verilerinin performanslarini karsilagtirmak i¢in kullanilmigtir’.

MSE ve MAE asagidaki gibi belirlenmistir.

1 (L& ’
MSE = N[z Yigb'zlem - Yitahmin j (42)
i=1
\(

-Yi

gozlem tah min (43)

1 N
E— LSy
MAE NZ,‘YZ

Burada N data set sayilarin1 ve Yi rezervuar aylik buharlagsma verilerini
gostermektedir. Hidrolojik verilerin Stokastik modelleri regresyon, zaman dizimi ve
olasilik modelleri kullanarak da elde edilebilir. Bu teknikler degiskenler arasinda lineer
iliskinin oldugunu varsaymaktadir (Cigizoglu ve Kisi, 2006). Her ne kadar rezervuar
buharlasma miktar1 varyasyonu probleminin ¢6ziimii lineer olmayan bir yaklasim
gerektirse de, YSA ile stokastik modelleme yOntemlerini karsilastirabilmek i¢in bu
calismada otoregresif ve coklu lineer degiskenli regresyon modelleri kullanilmistir.
Farkli sayida girdi kombinasyonlar1 ve gizli tabaka sayisi, ¢ok tabakali algilayicidan en
iyl sonucu almak amaciyla denenmis ve bu modeller AR(p) ve MLR modelleriyle

karsilagtirilmistir.

4.2.1. Ayhk Buharlasma Miktarinin Tahmin Edilmesi

Yapilan ¢alismada YSA, MLR ve AR(p) model uygulamalarinda DSI den elde
edilen ve diizenlenen veriler ,(t-1), (t-2),...., (t-6) zaman araligma kadar 6telenmis ve

modellemede kullanilan girdi ve c¢iktt veri dosyalari olusturulmustur. Yapilan
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calismada, YSA modeli ile hazne buharlasma miktarinin belirlenmesi problemi
coziilirken, bir gizli katmanli MLP (Cok tabakali algilayict) se¢ilmistir. MLP’ nin en
yaygin 6grenim yontemi olan geriye yayilim algoritmasi1 (BPA), girdi ve ¢ikt1 veri seti
icin kullanilmistr.

Baraj haznesindeki ol¢iilen buharlagsma verilerine YSA modelinin uygulanmasi
iki adimdan olusmaktadir. Ik adim sinir aglarmin egitimi, ikinci adim test asamasidir.
Egitim asamasinda 240 aylhk hazne iizerinde Olgiilen buharlasma miktarlar
kullanilmigtir. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra MLP’ler diger 103 aylik
gozlemlerden olusan test verilerine uygulanmistir. Benzer sekilde MLR ve AR (1) ve
AR(6) modelleri i¢in ayn1 egitim ve test verileri kullanilmistir. Bu ¢aligmalar sonucunda
elde edilen sonucglar asagida c¢izelge 4.2°de verilmistir. Bu tip c¢alismalarda
unutulmamasi gereken seylerden birisi, YSA i¢in uygun bir ag yapisi belirlemektir. Bu
konu hesap karmasikligini ve genelleme yapabilme yetisini bire bir ilgilendirdiginden
onemli bir konu oldugu Cigizoglu (2003-b) tarafindan bir ¢ok makalede
bildirilmektedir. Bu nedenle, egitim asamasinda ¢ok sayida deneme sonrasinda MLP
yapis1 belirlenmistir. Bu ¢alisma i¢in, en verimli MLP yapis1 olarak 6 nodlu, bir gizli

tabakali ve bir ¢ikt1 néronu olan YSA modeli se¢ilmistir.

Cizelge 4.2. Tahtakoprii Barajinda kullanilan biitiin modellerde test verileri i¢in elde
edilen MSE, MAE ve R parametrelerinin karsilastiriimasi

MSE MAE
Modeller Giris Kombinasyonlari (m’)’ (m?) R
542069 626 0.87
MLR A TB.SM
791191 542 0.81
AR(3) A TB.SM
693907 517 0.74
AR(6) A TB.SM
0,002 0,393 0,94
YSA A TB.SM

MSE : Ortalama karesel hata; MAE: Mutlak Ortalama hata; R: Korelasyon katsayisi

Bu uygulamalar sonucunda modellerin performansini gostermek amaciyla

Cizelge 4.2 verilmistir. Cizelge 4.2 incelendiginde, test verileri i¢in en uygun modelin,
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YSA modeli oldugu ve en yliksek korelasyon (R=0,94) ve en diisik MSE (0,002) ve
MAE (0,393) hatas1 verdigi agik¢a goriilmektedir. Bunun yani sira yine ayni test verileri
icin MLR modelinin R=0,87 korelasyon ve yiiksek hata degerleri verdigi, fakat yinede
AR(3) ve Ar(6) modeli ile kiyaslandiginda (R(3)=0,81 ve R(6)=0,74) daha gergege
uygun sonugclar verdigi gozlenmistir.

Sekillerden de anlasilabilecegi tlizere ilk girdi kombinasyonu i¢cin hem YSA hem
de MLR’nin performansinin uyum gostermedigi korelasyon katsayilarinda agikca
goriilmektedir. Diger sonuglardan da goriilebilecegi ilizere model tahminlerinin daha
daginik oldugu ve bunun da yiiksek MSE, MAE ve daha diisiik R degerleri verdigi
gozlenmistir. Bu yiizden, sekillerdeki sa¢ilma diyagrami giinliik g6l kotunun tahmin
edilmesinde fazlasiyla bir sapmaya neden olmaktadwr. Ham veriler kullanilarak
olusturulan YSA modeli, rezervuar seviyesi ve diger parametreler i¢in zayif bir iligki
kurabilmektedir. Fakat diger bir taraftan, gercekte baraj rezervuar seviyesini etkileyen
parametreler arasinda 1yi bir korelasyon bulunmamasina ragmen, yine de yapay sinir ag1
model sonuglar1 ham verilerde daha basarili olmustur (R=0.67).

Sekil 4.3’'de MLR egitim siirecinde sonu¢ tahminleri ile Olglim degerleri
karsilagtirmast goriilmektedir. Sekil 4.4’de test siireci icin MLR aylik buharlagma
miktar1 tahminleri ve 6l¢iim degerleri karsilastirilmig, Sekil 4.5°de bu iliski sagilma
diyagrami formatinda verilmistir.

MLR model ile egitim verileri kullanilarak olusturulan asagidaki denklem test

verilerine uygulanmistir.

y=0.216 +1.019x, -0.419x, —0.132x, - 0.079x, + 0.167x, — 0.311x, (4.4)

Egitimde de elde edilen ve test icinde kullanilan bu denklemin sonucunda Cizelge 4.2’

de goriildiigii gibi R=0.87 ile 1yi sayilabilecek bir sonug¢ vermistir.
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——MILR Tahmin  —o— Ol¢iim

Sekil 4.3. MLR metodu ile egitimde elde edilmis buharlasma miktar1 sonuglar1 ve

Buharlasma Miktar1 (l(f' m3)
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Sekil 4.4. MLR metodu ile test de elde edilmis buharlagma miktar1 sonuglar1 ve 6l¢iim

degerlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.5. MLR sonuglari ile 6l¢iim degerlerinin sa¢ilma diyagrami

MLR ve YSA modellerine ilaveten stokastik modeller uygulanarak bu g¢aligmanin
kapsami genisletilmistir. Bu calismada kullanilan diger bir model ise AR(p), AR(1),
AR(2) ... ve AR(6) otoregresif modelleri ve bunlarin tahmin performanslar1 gél kotu
degisiminin zaman serileri i¢cin uygulanmistir. Boylece YSA modelinde kullanilan aylik
buharlagsma miktar1 data setleri stokastik AR(p) modeline uygulanmistir. Girdi katmani
nodlar1 onceki ge¢mis aylik buharlagsma miktar1 data setleri olarak alimmistir. Girdi
verisi olarak geriye dogru onceki alt1 aylik buharlasma miktar1 zaman serisi (.t-1,t-
2,...,t-6 kat1) almmistir. Cikt1 veya karsilagtirma verisi olarak ise t anina karsilik gelen
aylik buharlagma miktar1 alinmistir. Bu calismada, 6 tane, AR(1-6), AR modeli
olusturulmus. Fakat karsilastrmada AR(3) ve AR(6) kullanilmistir. Diger modellere
kiyasla, kullanilan modeller arasinda AR(3 ve 6) modelinin test agamasi i¢in en yiiksek
MSE ve MAE degerini ve en diisiik R katsayilarini (0,74-0,81) verdigi goriilmiistiir.
Kurulan otoregresif modellerden AR(3) ve AR(6)’ nin denklemleri bu ¢alismada

verilmistir.
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AR(3) denklemi
y=1-1.363(t—1)+0.583(t —2)—0.088(¢ — 3) (4.5)

AR(6) denklemi

y=1-1.328(t—-1)+0.484(t -—2)+0.052(¢t - 3)
- 0.002(r—4)-0.099(t —5-0.004(t - 6) (4.6
AR(3) ve AR(6) modellerinin performanslar1 sirasiyla Sekil 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9’da
gosterilmistir. Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi AR(3) ve AR(6)’da sirasiyla R=0.81 ve
R=0,74"liik bir korelasyon elde edilmistir. Bu sekillerden goriilebilecegi tizere AR(3)’

iin performansimin AR(6)’ ya gore daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir.
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6000 -

5000 -

4000 ~

3000 -

2000 +

1000 -

Buharlasma Miktari (l(f’ m3)

Sekil 4.6. Otoregresif modelde aylik buharlasma miktarlarinin AR(3) ile 6l¢iim
degerlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.7. AR(3) sonuglar1 ile 6l¢tim degerlerinin sagilma diyagrami
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Sekil 4.8. Otoregresif modelde aylik buharlasma miktarlarmin AR(6) ile 6lglim
degerlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.9. AR(6) sonuglar1 ile 6l¢iim degerlerinin sagilma diyagrami

Bu calisma i¢in kurulan YSA modelinde egitim ve test verileri i¢in ayr1 ayri
tahmin sonuclar1 ve godzlemlenen buharlasma miktarlar1 sirasiyla Sekil 4.10, 4.11, 4.12,
4.13’ de verilmistir. Cizelge 4.2” de goriildiigli gibi YSA modelinin test verileri i¢in %
94’ liik bir korelasyonla gergek degerlere yaklastigi belirlenmistir.

Biitiin veriler ve olayin fizigi dikkate alindiginda, YSA modelinin diger iki
klasik metoda gore daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Burada dikkat edilmesi
gereken onemli husus, YSA modelinin ¢ok degiskenli bir yapiya sahip olmasina ragmen

cok 1yi sonuglar elde edilmesidir.



7000

6000 -

5000 -

4000 ~

3000 -

2000 ~

Buharlasma Miktar1 (l(f' m3)

1000 ~

Sekil 4.10.
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= —

YSA modelinde aylik buharlasma miktar1 egitim sonuglar1 ile Ol¢im

degerlerinin karsilagtirilmasi
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—— YSA Egitim Tahmini —=— Olgiim
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Sekil 4.11. YSA egitim sonuglar1 ve 6l¢iim verileri sonuglar1 i¢in sagilma diyagrami
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—— YSA Test Tahmini  —o— Olgiim
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Sekil 4.12. YSA modelinde aylik buharlagsma miktari test sonuglari ile l¢iim degerlerinin

karsilastirilmasi
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Sekil 4.13. YSA test sonuglar1 ve 6lgiim verileri sonuglari i¢in sacilma diyagrami



33

5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada; Tahtakoprii barajindaki aylik buharlasma miktarlar1 Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ile tahmin edilmistir. Cok katmanli YSA modeli tahminleri, baraj
aylik buharlasma miktarlar1 arazi olglimleri ve geleneksel istatistiksel ve stokastik
modeller ile karsilastirilmistir. Bu sonuglara dayanarak, bu ¢alismanin su kaynaklari
literatiirtine getirdigi katkilar asagidaki gibi siralanabilir.

Bu calismada, ortalama aylik buharlagma miktar1 parametre olarak
kullanilmistir. Bu uygulamada sunulan YSA modeli, geleneksel modellerle
karsilastirildiginda daha dogru tahminlerde bulunmustur.

Ampirik baglar1 anlatmak icin siklikla kullanilan ¢ok degiskenli lineerli
regresyon modeli problemin ¢6ziimiinde olduk¢a dogru sonuglar vermistir. Bu metot,
baz1 veri kombinasyonlarinda saglikli tahminler ve rezervuar seviye egilimleri i¢in iyi
sayilabilecek korelasyon degerleri saglayabilmistir. Yine de, YSA’nin gosterdigi
performans MLR modeline gore daha iyi sonug vermistir.

Fakat burada dikkat edilmesi gereken Onemli husus, YSA modelinin ¢ok
degiskenli bir yapiya sahip olmasina ragmen cok iyi sonuglar elde edilebilmesidir.
Biitiin veriler ve olaym gergeklestigi fiziki ortam dikkate alindiginda YSA modeli
dogadaki fiziksel olaylar1 modellemek i¢in daha uygundur.

YSA, baraj hazne planlanmasinda ortaya c¢ikan ve yapilmasi gereken
degisikliklere ve kosullara daha kolay ve dogru bir sekilde adapte olabilmektedir. YSA’
nin geleneksel metotlardan daha avantajli olmasiin sebebi YSA yapisinin problemin
lineer olmayan dinamiklerini ve tiim veri setlerini dahil etmesi olarak agiklanabilir. Bu
olduk¢a onemlidir, ¢linkii rezervuar isletim yonetimi ¢alismalariyla zaman dizisindeki
benzer ani degisiklikler gozlemlenebilir.

Belirli bir bolge i¢in bir YSA modeli gelistirildikten sonra, bu model su kaynaklar1
yonetimi caligmalarinda olduk¢a faydali olabilir. Aylik rezervuar seviye tahminleri
periyodik su kaynaklari stratejilerinin belirlenmesinde, hidroelektrik enerji dl¢ctimlerinde
ve tagkin yonetimi arastirmalarinda oldukcga bilgilendirici olabilir. Sonug olarak, elde
edilen sonuglar YSA’ nin baraj rezervuar seviyesi tahminlerinde ve dolayisi ile ham
isletme caligmalarinda daha dogru bilgiler saglayabilecek faydali bir alternatif model

oldugunu gostermektedir.
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Cizelge Ek.1. Tahtakoprii barajinda kullanilan tiim verilerin aylik ortalama degerleri
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Ayhk Toplam Ayhk Toplam
Yil | Sira Aylar Buharlasan Su Yil Sira Aylar Buharlasan Su
(x103m3) (x103m3)
1 HAZIRAN 1024 44 OCAK 0
2 TEMMUZ 1089 45 SUBAT 0
© 3 AGUSTOS 824,8 46 MART 0
~ .. f
=] 4 EYLUL 437,141 47 NiSAN 0
5 EKIM 289,508 48 MAYIS 4217,1
6 KASIM 255,958 § 49 HAZIRAN 5479,6
7 ARALIK 51,90 - 50 TEMMUZ 5546,9
8 OCAK 0 51 | AGUSTOS 4323,3
9 SUBAT 0 52 EYLUL 2156,7
10 MART 0 53 EKIM 1198,6
11 NiSAN 0 54 KASIM 603,7
12 MAYIS 2037 55 ARALIK 0
I HAZIRAN 2664,975 56 OCAK 0
2| 14 TEMMUZ 3757,644 57 SUBAT 0
15 AGUSTOS 3559,144 58 MART 0
16 EYLUL 1264,305 59 NiSAN 2711,4
17 EKIM 704,199 60 MAYIS 3849,8
18 KASIM 270,86 ps 61 HAZIRAN 5195,2
19 ARALIK 0 e 62 TEMMUZ 5298,4
20 OCAK 0 63 | AGUSTOS 3086
21 SUBAT 0 64 EYLUL 1766,5
22 MART 0 65 EKIM 951,4
23 NiSAN 0 66 KASIM 235
24 MAYIS 3085,3 67 ARALIK 0
E 25 HAZIRAN 3419 68 OCAK 0
| 26 TEMMUZ 3065,3 69 SUBAT 0
27 AGUSTOS 2381,038 70 MART 0
28 EYLUL 1114,4 71 NiSAN 0
29 EKIM 607,8 72 MAYIS 344,517
30 KASIM 130,9 o 73 HAZIRAN 5625
31 ARALIK 0 § 74 TEMMUZ 4864
32 OCAK 0 75 | AGUSTOS 3251,9
33 SUBAT 0 76 EYLUL 1517,8
34 MART 0 77 EKIiM 674
35 NiSAN 1444,2 78 KASIM 307,8
36 MAYIS 1724,8 79 ARALIK 0
@ | 37 HAZIRAN 2439,3
o
| 38 TEMMUZ 2382,3
39 AGUSTOS 1163,2
40 EYLUL 549,6
41 EKIM 2411
42 KASIM 146,8
43 ARALIK 0
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Ayhik Toplam Ayhik Toplam
Yl | Sira Aylar Buharlasan Su Yl | Sira Aylar Buharlasan Su
(x103m3) (x103m3)
80 OCAK 0 116 OCAK 0
81 SUBAT 0 117 | SUBAT 0
82 MART 0 118 MART 0
83 NiSAN 995,5 119 NiSAN 1599
84 MAYIS 2641,5 120 MAYIS 2589,7
Q1 85 HAZIRAN 4092 Y | 121 | HAZIRAN 4399,9
< 86 TEMMUZ 3778 < 122 | TEMMUZ 4387
87 AGUSTOS 2227 123 | AGUSTOS 3092
88 EYLUL 864 124 EYLUL 1824
89 EKiM 375 125 EKIM 740,2
90 KASIM 48,6 126 KASIM 0
9 ARALIK 0 127 | ARALIK 0
92 OCAK 0 128 OCAK 0
93 SUBAT 0 129 | SUBAT 0
94 MART 0 130 MART 0
95 NiSAN 0 131 NiSAN 1557,9
96 MAYIS 306 132 MAYIS 4990
S| 97 HAZIRAN 4517,4 55 | 133 | HAZIRAN 6131
® 98 TEMMUZ 3955 ® 134 | TEMMUZ 6340
99 AGUSTOS 2097 135 | AGUSTOS 4882
100 EYLUL 751 136 EYLUL 2350
101 EKiM 450 137 EKIM 774
102 KASIM 0 138 KASIM 0
103 ARALIK 0 139 | ARALIK 0
104 OCAK 0 140 OCAK 0
105 SUBAT 0 14 SUBAT 0
106 MART 0 142 MART 0
107 NiSAN 1048 143 NiSAN 0
108 MAYIS 3036 144 MAYIS 414,5
S 1109 HAZIRAN 4101 % | 145 | HAZIRAN 4322,8
® 110 TEMMUZ 3746 < 146 | TEMMUZ 5618
11 AGUSTOS 2125 147 | AGUSTOS 3548
112 EYLUL 797 148 EYLUL 1719
113 EKiM 350 149 EKiM 344,5
114 KASIM 193 150 KASIM 0
115 ARALIK 0 151 | ARALIK 0
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Aylik Toplam Aylik Toplam
Yl | Sira Aylar Buharlasan Su Yl | Sira Aylar Buharlasan Su
(x103m3) (x103m3)
152 OCAK 0 188 OCAK 0
153 SUBAT 0 189 | SUBAT 0
154 MART 0 190 MART 0
155 NiSAN 2445,8 191 NiSAN 0
156 MAYIS 3387,5 192 MAYIS 2218
S | 157 | HAZIRAN 3556,2 S | 193 | HAZIRAN 3300
® 158 TEMMUZ 2789 ° 194 | TEMMUZ 4878
159 | AGUSTOS 1218,4 195 | AGUSTOS 3479
160 EYLUL 628,9 196 EYLUL 1795
161 EKIM 278,3 197 EKIM 1239
162 KASIM 136 198 KASIM 0
163 ARALIK 0 199 | ARALIK 0
164 OCAK 0 200 OCAK 0
165 SUBAT 0 201 SUBAT 0
166 MART 0 202 MART 0
167 NiSAN 0 203 NiSAN 0
168 MAYIS 3266 204 MAYIS 3158
S | 169 HAZIRAN 4661 % | 205 | HAZIRAN 4094
< 170 TEMMUZ 3629 < 206 | TEMMUZ 4428
171 | AGUSTOS 2969 207 | AGUSTOS 2844
172 EYLUL 1016 208 EYLUL 1344
173 EKiM 756 209 EKiM 489
174 KASIM 0 210 KASIM 0
175 ARALIK 0 211 | ARALIK 0
176 OCAK 0 212 OCAK 0
177 SUBAT 0 213 | SUBAT 0
178 MART 0 214 MART 0
179 NiSAN 0 215 NiSAN 0
180 MAYIS 2332 216 MAYIS 2057
§ 181 HAZIRAN 3268 § 217 | HAZIRAN 3695
1182 TEMMUZ 2882 | 218 | TEMMUZ 3132
183 | AGUSTOS 1377 219 | AGUSTOS 1806
184 EYLUL 446 220 EYLUL 651
185 EKiM 221 EKIM
186 KASIM 222 KASIM
187 ARALIK 223 | ARALIK
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Aylik Toplam Aylik Toplam
Yl | Sira Aylar Buharlasan Su Yil| Sira Aylar Buharlasan Su
(x103m3) (x103m3)
296 OCAK 0 332 OCAK 0
297 SUBAT 0 333 | SUBAT 0
298 MART 0 334 MART 0
299 NiSAN 0 335 NiSAN 1782
300 MAYIS 783 336 MAYIS 1696
o | 301 HAZIRAN 2440 S | 337 | HAZIRAN 2948
& 302 TEMMUZ 2008 & 338 | TEMMUZ 4470
303 | AGUSTOS 906 339 | AGUSTOS 2940
304 EYLUL 304 340 EYLUL 1064
305 EKIM 0 341 EKIM 589
306 KASIM 0 342 KASIM 62
307 ARALIK 0 343 | ARALIK 0
308 OCAK 0 344 OCAK 0
309 SUBAT 0 345 | SUBAT 0
310 MART 0 8| 346 MART 0
31 NiSAN 0 8 347 NiSAN 0
312 MAYIS 1364 348 MAYIS 2690
S| 313 HAZIRAN 3411 349 | HAZIRAN 3837
& 314 TEMMUZ 3350
315 | AGUSTOS 2517
316 EYLUL 1156
317 EKIM 0
318 KASIM 0
319 ARALIK 0
320 OCAK 0
321 SUBAT 0
322 MART 0
323 NiSAN 0
324 MAYIS 2853
3 [325 HAZIRAN 3270
8 326 TEMMUZ 4900
327 | AGUSTOS 3276
328 EYLUL 1522
329 EKIM 22
330 KASIM
331 ARALIK




