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OZET

CATALAN BARAJI HAZNESINDEKI BUHARLASMA
MIKTARININ YAPAY SINiR AGLARI MODELIiYLE TAHMINi

Baraj buharlagsma miktar1 tahminleri baraj yapilarimin, isletme, tasarim ve
giivenlik degerlendirmeleri i¢in 6nemlidir. Bu ¢alismada, Catalan Baraji haznesindeki
buharlasma miktar1 tahminleri, Yapay Sinir Aglart (YSA) metodu kullanilarak
arastirilmistir. YSA’nin baraj buharlasma miktarinin belirlenmesinde rezervuardaki
giinliik toplam buharlagsma miktar1 veri olarak alinarak degerlendirilmistir. Bu veriler
Tiirkiye’nin Akdeniz bolgesinde yer alan Catalan Baraji ve havzasinda 1095 giinliik
Ol¢iimlerle elde edilmistir. YSA yapisi olarak ¢ok tabakali algilayict kullanilmistir.
Verilerin YSA modelinin egitilmesinde Bayesian diizenleme teknigi kullanilmigtir. Bu
teknik Levenberg-Marquardt optimizasyon yontemine gore gelistirilerek agirlik ve bias
katsayilar1 yenilenmistir. Elde edilen YSA sonuglari, ge¢miste ¢cok kullanilan, ¢oklu-
lineer regresyon (MLR) ve otoregresiv (AR(p)) model sonuglart ile karsilastirilmastir.
Modeller, grafik ve istatistiksel sonuglarla analiz edilmistir. Bu sonuglar gostermistir ki;
baraj haznesi seviye degisiminin tahmininde YSA model ¢6ziim sonuglari, gecmiste
kullanilan klasik yontemlerle kiyaslandiginda daha iyi bir performans vermistir.

2009, 65 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Baraj Haznesi, Buharlasma miktari,
Tahmin, Model.



II

ABSTRACT

ESTIMATION OF CATALAN DAM RESERVOIR EVAPORATION
LEVEL WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODEL

Dam evaporation reservoir level predictions are important for operation, design
and security evaluation of dam structure. In the present study, prediction and estimation
of dam reservoir evaporation level are investigated using Artificial Neural Networks
(ANN) method. Feasibility of ANN is evaluated using dam reservoir daily amount of
evaporation data. The data was collected on daily basis measurements over 1095 days at
the Catalan Dam in the Mediterranean region of Turkey. A multi layer perception
(MLP) is used as the ANN structure. Bayesian regularization technique is used in the
training of the network. The technique updates the weight and bias values according to
Levenberg-Marquardt optimization. ANN results are compared with conventional
multi-linear regression (MLR), and autoregressive (AR(p)) model. The models are
analysed with statistics and graphs results. The results show that ANN model solution
for dam reservoir level fluctuations can provide better performance prediction compared
to those of the conventional statistical method.

2009, 65 pages

Key Words: Artificial Neural Networks (ANN), Dam Reservoir, Evaporation amount,
Prediction, Model.
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1.GIRiS
1.1. Buharlasma Mekanizmasi

Suyun sivi halden gaz (su buhari) haline gegmesine buharlagsma (evaporasyon)
denir. Su yiizeyindeki molekiiller yeterli bir kinetik enerji kazandiklar1 zaman
kendilerini tutmaya calisirlar ve diger molekiillerin ¢cekiminden kurtulup su ortamindan
havaya firlarlar. Bu nedenle su ylizeyi yakinlarinda siirekli olarak sudan havaya,
havadan suya gecen molekiillere rastlanir. Sudan havaya gegen molekiillerin sayist daha
fazla ise bu olaya buharlasma denir.

Su dogada ¢esitli yerlerde ve hallerde bulunmakta ve yer kiirenin farkli kisimlar
arasinda doniip durmaktadir. Suyun dogada donilip durdugu yollarin tiimiine birden
hidrolojik ¢evrim adi verilir. Hidrolojik ¢evrimin 6nemli parametresi buharlagmadir.
Buharlagsma, su kaynaklarinin planlanmasi ve isletilmesinde, sulama suyu miktarinin
belirlenmesinde, meteorolojik ve atmosferik caligmalarda 6nemli bir faktordiir.

Meteorolojik sartlara bagli olarak yeryliziindeki su ylizeylerinden giinliik
buharlasma miktar1 1-10 mm arasinda degisir. Bu miktarin belirlenmesi 6zellikle baraj
haznesinde biiyiikk énem tasir. Ornegin Keban barajmin biriktirme haznesinden yilda
800 milyon m’ suyun buharlasarak kaybolacagi tahmin edilmistir.

Barajlar da dahil olmak tizere hidrolik yapilarin dizayn edilmesinde gelecekteki
olast hidrolojik faaliyet parametrelerinin 6ngoriilmesi ¢ok onem kazanmaktadir. Bir
barajdaki su hacmini etkileyen birgok parametre vardir. Drenaj alani, bitki ortiisii, yagis,
sizintt miktari, toprak tarafindan emilmeyen ve yiizeyde kalan yagmur sulari,
buharlasma ve sulama gibi parametreler belirleyici olmaktadir. Baraj rezervuarini idare
edebilmek i¢in uzun yillar boyunca biitiin bu parametrelerin siirekli olarak Slgiilmesi
gerekmektedir. Su yiizeyindeki buharlagma miktarin1 belirlemek igin ¢esitli metotlar

kullanilabilir. Bir su kiitlesine (gol, hazne gibi) siireklilik denklemi uygularsak:

E=P+X-Y-F-AS (1.1)



Boylece belirli bir zaman araligindaki E buharlasma miktari, aynt zaman
araligindaki P yagisi, X ve Y kiitleye giren ve ¢ikan akis miktarlari, F yeraltina sizan su
miktar1 ve kiitlenin hacmindeki AS degismesi cinsinden elde edilmis olur. Bu
parametrelerin hepsi havanin 6zelliklerine gore zamanla degisen ve belirlenmesi zor
olan biiyiikliiklerdir.

Tiirkiye genelinde yillik toplam yagis miktar: 501 milyar m® diir. Bunun 274
milyar m® i buharlagsma yoluyla atmosfere geri donmektedir. Diger bir deyisle yillik
toplam yagisin %54,7’sinden herhangi bir sekilde yararlanilamamaktadir. Diger taraftan
kiiresel iklim degisiminin bu tabloyu daha dramatik bir hale getirecegi diisliniiliirse,
buharlagsmanin azaltilmasi ¢alismalarinin 6nemi daha iyi anlagilacaktir. Buharlagmanin
etkin olarak azaltilabilmesi i¢in Oncelikle buharlagsmay1 etkileyen meteorolojik
faktorlerin ve bunlarin  buharlasmayr ne dogrultuda etkiledikleri 6nemlidir.
Buharlagsmay1 etkileyen baslica meteorolojik faktorler gilines enerjisi, su sicakligi,
riizgar, baraj ylizey alan1 ve derinligidir.

Bu arastirmada gergek baraj rezervuar degisikliklerinden elde edilen veriler ti¢
farkli metotla degerlendirilmistir. Bunlar; Coklu-Lineer Regresyon (MLR), Otoregresif
Model (AR(p)) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA).

Tiirkiye’deki Catalan Baraji ve giinlik buharlasma verileri de bu modellerde

kullanilmustir.

1.2. Buharlasma Ol¢iim Metodlar

Serbest su yiizeyinden buharlagmay1 belirlemenin en iyi yolu buharlagsma tavasi
(buharlasma legeni, Evaporimetre) denen metal kaplar kullanilmaktadir, bunlarin ¢esitli
tipleri vardir. Tirkiye dahil olmak iizere bir¢ok iilkelerde en ¢ok kullanilan tip olan A
siifi tavanin alan1 1m2, derinligi 25 cm’dir.

Bugiinkii durumda en ¢ok denenmis olan A smifi buharlagsma tavasinin
kullanilmas1 ve goldeki buharlasma miktarina ge¢mek icin tavadaki okumanin Tava
Katsayist ile ¢arpilmasi tavsiye edilmektedir. A sinifi tavada yillik buharlagsma igin
katsay1 0,7 kabul edilebilir. Bu katsaymin degisim siirlar1 0,6-0,8 arasindadir. Aylik
buharlasma hesabinda ise tava katsayisi daha genis sinirlar arasinda degisir. Sonbaharda

yluksek, ilkbaharda diisiik degerler alir.



Tiirkiye’de buharlasma &l¢iimleri D.M.I. Ve D.S.I. tarafindan yapilmaktadir.
Olgiimlere 1slak filtre kagidindan buharlasmay1 dénen serit iizerine kaydeden ve standart

tavalara benzer sonuglar veren yazici dlgekler de (Evaporograf) kullanilmaktadir.

A Sinifi (")l(;iim Tavalar

Olciim Tavalar:

|

inches

Sekil 1.1. A Sinifi Buharlasma Olciim Tavasi

Sekilde verilen 6l¢iim tavasindan alinan degerlere gore istenilen buharlagsma
yiiksekligi ve miktar1 hesaplanir. Bu hesaplama esnasinda arazideki kayiplar tava

katsayist denen bir azaltma sabiti kullanilarak belirlenir.



2.0NCEKI CALISMALAR

Bir yapay zeka metodu olan yapay sinir aglar1 (YSA) da son yillarda sikca
kullanilan bir kara kutu modelidir. YSA’nin su kaynaklarinda sik¢a karsilasilan degisik
problemlere uygulanmasi ile ilgili ¢ok sayida ¢aligma bulunmaktadir. YSA yaklagiminin
lineer olmayan yagis-akis iliskisini iyi temsil ettigi gosterilmistir (Hsu vd., 1995;
Mason vd., 1996; Minns ve Hall, 1996; Fernando ve Jayawardena, 1998). Tokar ve
Johnson (1999) YSA teknolojisini giinliik akimlarin; glinliik yagis, sicaklik ve kar
erimesi verilerinin fonksiyonu cinsinden tahmin etmek i¢in kullanmislardir.

Campolo ve digerleri (1999a,b) YSA’n1 yogun yagis ve diisiik akim siireglerinde
nehir akiminin tahmininde kullanmislardir. YSA ayni zamanda degisik yeralti suyu
problemlerinde de kullanilmistir (Ranjithan vd., 1993; Rogers ve Dowla, 1994). Raman
ve Sunilkumar (1995) YSA’nin sentetik rezervuar akim serileri tiiretilmesinde
kullanilabilirligini incelemistir. Boogaard ve digerleri (1998) Otoregresif sinir aglarini
gelistirerek zaman serilerinin lineer olmayan analizinde ve modellenmesine
uygulamislardir. See ve Openshaw (1998) sinir aglar1 ve bulanik mantig1 kestirim
konusunda birlikte kullanmislardir.

YSA ayrica birim hidrograf elde edilmesinde (Lange, 1998), bolgesel taskin
frekans analizinde (Hall ve Minns, 1998), kanalizasyon akimlarinin tahmininde
(Djebbar ve Alila, 1998) olumlu sonuglar vermistir. Cigizoglu (2002a, 2002b) bu
metodu sediment konsantrasyonu kestirimi ve tahmini problemine uygulanustir. Ileri
beslemeli geriye yayinim algoritmasinin akim serisi kestirimlerinde klasik istatistik ve
stokastik modellere nazaran daha basarili oldugu gosterilmistir (Brikundavyi vd., 2002;
Cigizoglu 2003a, 2003b) . YSA su kaynaklar1 problemleri ve yonetimiyle ilgili bircok
arastirma konusunda c¢ok basarili sonuglar vermistir (Cigizoglu, 2005).

Hidrolojistler su kaynaklarinin dizaym1 ve yonetilmesiyle alakali ortaya cikan
problemlere mantikli cevaplar bulmaya calisirken, diger taraftan bircok hidrolojik
islemler yiiksek dereceden zamansal degiskenlik gosterir. Bu olaylarin, fiziksel
yapisinin nonlineerligi sebebiyle, olaylar1 temsil eden parametrelerin belirlenmesini
saglayan yeni metotlar olduk¢a kolaylik saglamaktadir. Bu ylizden, hidrolojistler yeni
metotlardan olan YSA’y1 siklikla; su seviyesi, kirletici konsantrasyonu, yagis akis

iliskisi vb. tahmini ve hesaplanmasi problemlerine uygulamaktadirlar.



YSA’nin ¢ekici 6zelliginden biri, islemlerin arkasindaki olayin fizigi olmaksizin
giris ve ¢ikis degerleri arasindaki iliskiyi ¢ikarabilme kabiliyetidir. Bir¢ok arastirmaci
YSA modellerinin konvansiyonel modellere gore ¢ok daha iyi performansi oldugunu,
karmasik yiiksek dereceli nonlineerlige sahip problemlerde daha iyi sonuglar verdigini
gostermistir.

Karuhunanithi v.d. (1994), Dawson ve Wilby (1998), Campolo v.d (1999,a,b),
Zealand v.d (1999) ve Imrie v.d (2000) tarafindan yapilmis Onceki arastirmalar
YSA’nin nehir akisi tahminlerinde kullanilabilecegini gostermistir. Bu arastirmalarda
kullanilan YSA’nin geleneksel modellerden ¢ok daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.
Yagis-akis stirecini modellemek amaciyla YSA ilk defa Halff v.d. (1993) tarafindan
kullanilmigtir. Halff(1993), bu calismasinda hidrogaflarin tahmin edilmesi ig¢in ii¢
katmanli bir ileri bildirim kullanmistir. Bu ilk ¢aligmadan itibaren YSA kullanilarak
yagis-akis siirecinin modellenmesi baglaminda bir¢ok ¢alisma yapilmustir.

Hsu v.d.(1995) bir YSA’nin egitilmesi i¢in lineer en kiigiik kareler simpleksi ad1
verilen (LLSSIM) yeni bir algoritma ortaya koymustur. Bu algoritma, lineer en kii¢iik
kareler ile ¢oklu-baglangi¢li simpleks optimizasyonunun kombinasyonunu kullanmustir.
Bu algoritma, bircok arastirmacinin yaygin olarak kullandigi geriye yayilim
algoritmasindan daha efektif ve verimli bulunmustur. Smith ve Eli (1995) sentetik bir
havzadan simule edilmis datalar1 baz alip, akisin tamamen bosalmasini ve doruga
ulagsma zamanini tahmin etmek icin geriye beslemeli yapay sinir aglarini kullanmistir.

Shamseldin (1997) farkli iklimlere sahip alti havzadan elde ettigi verileri
kullanarak ag1 egitmek i¢in Conjugate Gradyen metodunu kullanmistir. Compolo v.d.
(1999,a,b), havza ¢ikis noktalarindaki su seviyelerini tahmin etmek amaciyla farklh
yagis-Olcme merkezlerinden elde edilmis ve smiflandirilmig yagis verilerinden
faydalanmistir. Compolo v.d. (1999,a,b) ve Minns ve Hall’un (1996) ortaya koydugu
model sonuglari, girdi olarak sadece yagis gozlemleri kullanildiginda oldukga yetersiz
sonuclar vermistir. Modellerin dogruluk payi, yakin ge¢miste gozlemlenmis su
seviyeleri de ayrica kullanildiginda gelisme gostermistir.

Sajkumar ve Thandaveswara (1999) gecici geriye yayilim sinir aglarin1 (TBP-
NN) nadir bulunan veri kosullarinda aylik yagis-akis modellemesi i¢in kullanmustir.
Tokar ve Johnson (1999) ve Tokar ve Markus (2000) akis tahminlerinin dogruluk

payinda egitim datalarinin se¢iminin gii¢lii etkisini ortaya koymustur.



3. MATERYAL VE YONTEM
3. 1. Materyal
3.1.1. Uygulama Alani ve Tanitilmasi

Baraj buharlagma seviyesinin belirlenmesi i¢in uygulama baraji olarak Adana'da,
Seyhan Nehri iizerinde bulunan Catalan Baraji seg¢ilmistir. Catalan Baraji enerji ve
tagkin kontrolii amaciyla 1982-1997 yillar1 arasinda insa edilmis bir barajdir.

Toprak gévde, dolgu tipi olan barajin gdvde hacmi 14.500.000 m’, akarsu
yatagindan yiiksekligi 70,00 m., normal su kotunda gél hacmi 2126,33 hm’, normal su
kotunda gél alam 81,86 km™dir. Baraj 169 MW gii¢ ile yillik 596 GWh'lik enerji

uretmektedir.

Sekil 3.1 Catalan Baraji Genel Goriiniimii


http://tr.wikipedia.org/wiki/Adana_%28il%29
http://tr.wikipedia.org/wiki/Seyhan_Nehri
http://tr.wikipedia.org/wiki/1982
http://tr.wikipedia.org/wiki/1997

Sekil 3.2 Catalan Baraji ve Sulamasi Genel Vaziyet Plani

Sekil 3.3 Pompa Istasyonu Genel Goriiniisii



YSA ve diger klasik modeller icin Catalan barajina ait giinliik Olg¢iilmiis
buharlasma miktarlar1 veri olarak kullanilmustir.

Bu veriler Devlet Su Isleri (DSI) Genel Miidiirliigiin’den elde edilmistir. Giinliik
buharlasma ile ilgili veriler DSI’nin Catalan Barajindaki 6l¢iim istasyonundan

alimmustir.

800000
700000 +

600000 {
500000 -
400000 -
300000 -
200000 -
100000

Buharlasma Miktan (m 3)

1 85 169 253 337 421 505 589 673 757 841 925 1009 1093

Giinler

Sekil 3.4. 1 Ocak 2005 ile 28 Subat 2008 tarihleri aras1 Catalan Baraj1 Giinliik
Buharlasma Miktarlari

Girdi ve ¢ikti veri degiskenlerinin biytlikligli farkli oldugundan, biitiin
degiskenleri iceren girdi ve cikt1 verileri denklem 4.1 kullanilarak egitim ve test

asamalarinda 0.1 ve 0.9 arasinda normalize edilmistir.

X

max

=
x =0.1+0.8 (4.1)

Bu calismada baraj haznesindeki buharlasma miktar1  seviyesinin
belirlenmesinde klasik (Coklu Regresyon Yontemi, Otoregresif (AR) Model) ve yeni
yontem olarak adlandirilan yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi kullanilmaktadir. Asagida
bu yontemler ile ilgili olarak temel bilgiler verilmektedir (Calim, 2008).



3.2. Yontem
3.2.1. Klasik Yontemler
3.2.1.1. Coklu Regresyon Yontemi (MLR)

iki degisken arasinda bir iliski bulunup bulunmadigi, eger varsa bu iliskinin
derecesinin saptanmasi da istatistiksel ¢oziimlemelerde sik sik karsilasilan bir sorundur.
Degiskenler arasindaki iligkinin incelenmesinde regresyon ilk akla gelen tekniktir.

Istatistiksel anlamda iki degisken arasindaki iliski, bunlarin degerlerinin
karsilikli degisimleri arasinda bir baglilik seklinde anlasilir. Gergekten X degiskeninin
degerleri degisirken buna bagh olarak Y degiskeninin degerleri de degisiyorsa, bu ikisi
arasinda bir iligki bulundugu sdylenebilir.

Regresyonda degiskenlerin bagimli degisken ve bagimsiz degisken(ler) olarak
iki gruba ayrilmasi bir zorunluluktur. Bagimli degisken, bagimsiz degisken(ler)
tarafindan aciklanmaya ¢alisilan degiskendir. Regresyonda bagimli degisken Y ve
bagimsiz degisken(ler) de X ile gosterilir. Regresyonda, amaglardan biri bagiml

degiskenle bagimsiz degisken(ler) arasindaki iligkilerin ortaya ¢ikarilmasidir.

Ornegin Y ile X arasinda Yi= o + BX‘ +ei (i=1,2,3,...,) gibi dogrusal bir iliski
Ongoriilityorsa ilk adim modelin bilinmeyen a ve 3 parametrelerinin tahmin edilmesidir.
Modelin bilinmeyen parametreleri tahmin edildiginde bagimsiz degisken(ler)’in farkl
degerleri i¢in bagimli degiskenin alacagi degeri tahmin etmek regresyonda bir diger
amactir. Bagimsiz degisken(ler)’in her farkli deger(ler)’i i¢in bagimli degiskenin degeri
sabit ise ortada arastirilacak bir problem yoktur.

Hem regresyonda hem de varyans ¢oziimlemesinde bagimli degisken en az esit
aralikli dlizeyde oOlciiliir. Regresyonda, bazi 6zel durumlar disinda, bagimsiz
degisken(ler) de en az esit aralikli diizeyde 6l¢iilmelidir. Varyans ¢oziimlemesinde ise
bagimli degisken yine en az esit aralikli diizeyde Olciiliirken bagimsiz degisken(ler)
siniflama ya da siralama 6l¢me diizeyinde 6l¢iiliir. Bu nedenle regresyon ve varyans
coziimlemesinde amag¢ ayni olmakla beraber hangisinin kullanilacagi bagimsiz

degiskenlerin dl¢me diizeyine baghdir.
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Regresyon analizi, bagimsiz degisken sayisina gore;

1. Basit regresyon analizi (Tek bagimsiz degisken).

2. Coklu regresyon analizi (Birden ¢ok bagimsiz degisken).

Fonksiyon tipine gore;

1.  Dogrusal regresyon analizi.

2. Dogrusal olmayan regresyon analizi (Egrisel).

Ozellikle miihendislik ve isletmecilik alanlarinda herhangi bir ekonomik degiskeni
tek bir bagimsiz degiskenle aciklamak miimkiin degildir. Bir¢ok ekonomik degisken bir
araya gelerek bir degiskeni etkileyebildikleri gibi, kendi aralarinda da birbirlerini
etkileyebilmektedir. Birden fazla bagimsiz degiskenli analize “Coklu Regresyon
Analizi” (Multiple Regression Analysis ) adi verilmektedir (Calim, 2008).

Basit regresyon analizinde bagimli degisken Y ile gosterilirken, bagimsiz degisken
x ile gosterilmektedir. Coklu regresyon analizinde de bagimli degisken Y ile fakat
bagimsiz degiskenler X(.1), X(-2),....X(en) 1le gosterilecektir. Bir bagimsiz degiskenli, bir
bagimli degigskenli dogrusal regresyon ¢ok sayida bagimsiz degiskenler igin
genisletilebilir. Ornegin y degiskeninin x; ve x, bagimsiz degiskenlerinin fonksiyonu

oldugunu kabul edelim. O halde asagidaki denklemi diisiinebiliriz.

Y, =, +,le(t_l) +,6’2x([_2) +...+,Bix([_n) +¢ ,1=12,...n (3.1.)

3.2.1.2. Otoregresif Model (AR(p))

Bir rasgele degiskenin aldigi degerlerin zaman iginde belli araliklarla (At)
izlenmesi halinde bir zaman serisi (X, Xa,...,Xj,...) elde edilir. Ardisik anlardaki X; ve
Xis1 degerleri arasinda istatistik anlamda bir bagimlilik bulunmasi halinde X; bir
stokastik siire¢ olusturur.

Zaman serilerine Insaat Miihendisliginde &zellikle hidrolojik uygulamalarda

rastlanir. Bir akarsu kesitinde At araliklariyla Slglilen akimlar (ya da At araligindaki
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toplam akim hacmi) bir zaman serisi olusturur. Diger bir uygulama alan1 hava trafiginin
zaman i¢inde degisimidir.

Yillik akim serilerinin trend ya da sigrama bileseni bulunmadigi takdirde
stasyoner olduklar1 kabul edilebilir. Buna karsilik zaman araliginin daha kiiciik alinmasi
halinde mevsim, ay, hafta, giin, yil peryod olmak iizere bir peryodik bilesen
bulunacagindan akim serileri stasyoner olmayacaktir. Stasyoner olmayan serilerin
incelenmesi gii¢ oldugundan ileride goriilecegi gibi bunlarin uygun bir doniisiimle
stasyoner hale getirilmesine ¢alisilir (Bayazit, 1996).

Akarsu havzasinin depolama o6zellikleri akim serilerindeki ardisik degerler
arasinda bagimlilik (i¢ bagimlilik) bulunmasina neden olur. Zaman aralig1 kisaldik¢a i¢
bagimlilik kuvvetlenir. Yillik akimlar i¢in en c¢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 islemleri basitlestirmek i¢in
veriler normalize edilerek kullanilir. Bu c¢alismada sadece AR(p) modelleri

kullanilacaktir.

3.2.1.3. Otoregresif Modeller (Markov Modelleri)

p-inci mertebe Markov modelinde (AR(p) modeli) i-inci yilin y; akimi i¢in soyle
bir ifade kabul edilir:

P
Vi = z¢jyt—i+ € =@V thy sttt Py, ptE (3.2)
i1

Burada i-inci yilin akiminin bundan 6nceki p yilin akimlariyla dogrudan dogruya

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

degiskendir. Bu ¢alismada verilere 6. mertebeye otoregresif model uygulanmustir.
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3.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Modeli

YSA modeli, karmasik problemlerde uygulayabilecegimiz bir yontemdir. Bu
sebeple, yapay sinir aglar1 yontemi, ingaat, makine ve tiptan mikro elektrige kadar

birgok farkli disiplin dallarinda kullanilabilir.

3.3.1. Y.S.A’ nin Biyolojik Temeli

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar iireten beynin (merkezi sinir agi) bulundugu 3 katmanli bir sistem
olarak agiklanir. Alict sinirler (receptor) organizma igerisinden ya da dis ortamlardan
algiladiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki
sinirleri (effector) ise, beyinin lirettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktis1 olarak
uygun tepkilere dontistiiriir (Calim, 2008).

Merkezi sinir aginda bilgiler, alict ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme
yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler iretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi,
kapali ¢gevrim denetim sisteminin karakteristiklerini tasir. Merkezi sinir sisteminin temel
islem elemani, sinir hiicresidir (néron) ve insan beyninde yaklasik 10 milyar sinir
hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Bir sinir hiicresi kabaca; hiicre gévdesi, dendriteler,
axonlar ve akson uglarindan meydana gelir. Baska hiicrelerden gelen uyarilar

dendiritlerin uglarindan alinir ve aksonlarin uclarindan diger hiicrelere iletilir.

Merkezi Sinir R )
A1'101 > A1 > Tgpkl .
Sinirler | (Beyin) < Sinirleri
Uyarilar Tepkiler

Sekil 3.5. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi

Yukaridaki sekilde 2 yonde ok vardir. Bunlar sira ile sistemde ileriye ve geriye
dogru beslemeyi (tasinim) gostermektedir. Ayni sekilde sinirlerde algilayicilar insan
viicudundan uyar1 seklinde aldiklar1 elektrik etkilerini uyarillara doniistiirtirler.
Sonuglandiricilar ise sinir ag1 tarafindan olusturulan elektrik etkilerini doniistiiriir ve

sistemin sonug ¢iktis1 olarak verir.
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3.3.2. Bir Noronun modeli

Noron, bir yapay sinir aginin temelini olusturan bilgi isleme birimidir. Merkezi
sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde
degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali
cevrim denetim sisteminin karakteristiklerini tasir.Ozellikle bir k néronuna baglanan (j)
snopsisinin girdi kiimesindeki bir Xj elemani, Wy; baglant1 agirlik katsayisi (snoptik
weight) ile carpilir.

Noronlarin agirlikli carpimlari ve ndronlarin baglantilarinin agirhik etkisiyle
bagli degisen bias (dis etkileri yansitan) terimi ile toplanir. Bu islem lineer
birlestirmenin (Lineer combiner) olusturulmasi olarak tanimlanir. Synapse gelen ve
dendriteler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel darbelerdir ancak,
synapsedeki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir siirede bir hiicreye gelen
giriglerin degeri, belirli bir esik degerine ulastiginda hiicre bir tepki iiretir. Hiicrenin
tepkisini artirict yondeki girisler uyarici, azaltict yondeki girigler ise Onleyici girisler
olarak sdylenir ve bu etkiyi synapse belirler.

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon synapse baglantisindan
olustugu diistiniiliirse son derece karmasik ve etkin bir yap1 oldugu anlasilir. Diger
taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi, giiniimiiz bilgisayarlarina gére oldukca yavas
olmakla birlikte duyusal bilgileri son derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu
nedenle insan beyni; Ogrenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi
nedeniyle son derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmig bir bilgi isleme
sistemi olarak tanimlanabilir.

Bir noronun c¢iktilariin genligini (amplitude) sinirlamak igin bir aktivasyon
formu kullanilir. Bu aktivasyon fonksiyonu (sikistirma) sinirlama fonksiyonu olarak
tanimlanir. Bu fonksiyon, lineer birlesim sonucunda elde edilen degerlerin, c¢ikis

sinyalinin izin verilen genlik alani icerisinde kalmasini saglar.



) — Vb
k) 1 W) o0 | 5
x50 —— Wy(l) y(k)
X (k) — Wl(l)

vn (k)

Sekil 3.6. Basit bir YSA Modeli

Sekilde, xi, Xz, X3,....... , Xm , QGirdiler; Wki, Wk2, Wka,....... , Wkm , k
néronunun baglant1 agirligi; by bias terimi; ¢(.) aktivasyon fonksiyonu; yy, ¢ikti
degerleridir.

Girdi (input) sinyallerinden dolay1 olusan lineer birlesen ¢iktis1 (Lineer birlesim

toplami1), Vg ,
M
Vi =D WX, (3.3)

esitligi ile ifade edilmektedir.
Cikt1 degeri ise;

Y, =p(Vy +b,) (3.4)
olarak belirlenir. Burada bias terimi (dis etken parametresi veya aktivasyon
fonksiyonunun girdilerinin artmasi1 ya da azalmasinin etkisini katmak amaciyla
kullanilan bir sabittir), by bu ¢alismada 1 olarak alinmig ve

Y, = (V) (3.5)
elde edilmistir.

Tipik olarak aktivasyon fonksiyonu sonucunda bir néronun ¢iktisinin normalize

edilmis genlik alani, kapali bir birim aralig1 olarak [0-1] veya [-1, 1] arasinda alinabilir.
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3.3.3. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Tipleri

Hiicre modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore g¢esitli tipte
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da
uyarlanabilir parametreli secilebilir. Bir ndronun ¢iktilarinin genligini simirlamak igin
bir¢cok tip aktivasyon fonksiyonu, “@(V)”, vardir. Asagida, hiicre modellerinde en

yaygin olarak kullanilan ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar: tanitilmigtir.

Esik fonksiyonu ( Threshold function):

McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon fonksiyonlu hiicreler,
mantiksal ¢ikis verir ve siniflandirici aglarda tercih edilir. Perceptron (Algilayict) olarak

da sOylenen esik fonksiyonlu hiicrelerin matematiksel modeli asagidaki gibi

tanimlanabilir.
YeoV) 12 4
____________ 1' H
0,8 -
0,6 -
04 -
0,2 -
ﬁ : : : _‘>
-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5 2
EgerV>20=0¢(V)=1 (3.6a)
EgerV<0=0¢(V)=0 (3.6b)

Sekil 3.7. Esik Fonksiyonu

olarak belirlenir.
Miihendislik literatiiriinde bir esik fonksiyonunun bu sekline arti-azalan
(Heaviside) adi verilir. Bu esik fonksiyonundaki gibi ¢alisan bir K ndronun ¢iktisi

asagidaki gibi aciklanabilir.

Eger Vk 20 = Yk =1 (3.7a)
Eger Vk <0 = Yx =0 (3.7b)
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Vk; noronun olusan smirlandirilmis alanidir ve denklem (3.3) benzer sekilde

sOyle ifade edilir;

M
Vi =D WX, +by (3.8)
J=1

Dogrusal ve Doyumlu-dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu:

Dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’ da
ya da genellikle katmanli YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon,
hiicrenin net girdisini dogrudan hiicre ¢ikis1 olarak verir. Dogrusal aktivasyon
fonksiyonu matematiksel olarak y=v seklinde tanimlanabilir. Doyumlu dogrusal
aktivasyon fonksiyonu ise aktif calisma bdlgesinde dogrusaldir ve hiicrenin net

girdisinin belirli bir degerinden sonra hiicre ¢ikisini doyuma gotiiriir.

0,8 -
0,6 -
0,4 -
Y-0 (V) 02

0,2
04 -
0,6 -
0,8 -

Sekil 3.8. Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu

( 3\
1 v>1
y=< v -l<v<l  ise
(3.9)
-1 v<-1
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Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonunun denklem 3.9 de matematiksel tanimi,

Sekil 3.4 de ise grafigi goriilmektedir.

Sigmoid Fonksiyonu:

Tiirevi alinabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle
dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan bir fonksiyon olup YSA
nonlineer durumlarin ¢dziimlenmesinde tercih edilir. Bu fonksiyon (S) sekline sahiptir
ve yapay sinir aglarinin uygulamasinda en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.

Sigmoid  fonksiyonu ayni  zamanda  Lojistic  fonksiyonudur  ve

o(V) _ b le temsil edilir. Sigmoid fonksiyonu genel sekli asagida verildigi

1+ exp(—ON)

gibidir. Dogrusal ve dogrusal olmayan davranislar arasinda denge saglayan siirekli artan

bir fonksiyon olarak tanimlanmustir.

Sekil 3.9. Sigmoid Fonksiyonu

1
Lojistik Sigmoid Fonksiyonu: S(x)= 1+ o

3.3.4. Geri Besleme (Feedback):

Geri beslemeli YSA’ da, en az bir hiicrenin ¢ikisi kendisine ya da diger hiicrelere
giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden yapilir.

Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki
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hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapis1 ile geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan
dinamik bir davranmig gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline gore farkl
yapida ve davranista geri beslemeli YSA yapilari elde edilebilir.

Sistemin bir parcasinin (kisminin) ¢iktisi, girdi (input) olarak alinan, belirli bir
bolimii ile etkilesiyorsa, geri beslemeli bir dinamik sistem olustugu kabul edilir.
Boylelikle sistem igerisindeki sinyallerin iletilmesi i¢in bir veya daha fazla kapali yol
ortaya ¢ikmaktadir (Unes ,2006).

Asagidaki sekilde tek dongiilii geri beslemeli sistem icin akim sinyal semasi

verilmektedir. ,
X ](n) (igsinyal) A

4

A
Xin)

A

B Yk (n)

Sekil 3.10. Tek dongiilii geriye beslemeli sistem i¢in akim sinyal semast

Burada girdi sinyalleri (X;(n)); ilk sinyaller X';(n) ve ¢ikt1 sinyaller Yk(n) olmak
lizere, ayriklastirma (niimeriklestirme) zaman degiskeni (n)’nin fonksiyonu olarak
verilmektedir. Bu sistem operatorleri ileriye ve geriye besleme olusumunu
tanimlamaktadir.

Yukaridaki sekilden gorildiigii gibi girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliski kolaylikla

belirlenebilmektedir.
Yi(n) = ALX; ()] (3.10)
X'3(n) = Xj(n) + B[ Yk (n)] (3.11)

Denklemler yeniden incelendiginde Yx(n) ¢iktilar1 istenen aralikta elde edilene
kadar X'y(n) i¢ sinyallerinden etkilenmektedir, yani X;(n) girdileri lineer fonksiyon
ciktiktan sonra istenilen aralikta belirlenememisse B[ Yk (n)] dongiisline girmekte (geri

besleme yapilmakta) ve X'; (n) i¢ sinyalleri olarak yeniden dongiiye sokulmaktadir.
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Tabii ki bu dongiiniin girdileri Yg(n) kiimesinin ¢iktilar1 olmaktadir. Burada (A) ve (B)
dongii operatdrii olarak davranmaktadir (Unes ,2005).

Yukaridaki (3.11, 3.12) denklemlerinden X'y(n) ¢ikarilirsa asagidaki denklik elde
edilmektedir.

A

— X0 (3.12)

Ye(n)=

Bu ifade sistemin kapali dongii operatorii olarak tanimlanir. Genelde agik dongii
operatoriinde BA # AB yoludur, yani agik dongii operatorii iletisimsizdir (bagimsizdir).

Yukaridaki denklem agilirsa

X" (n)
A
s 2
Yx(n) =A[ Xj(n) + B (Yk (n))]
= AX;(n)+ AB (Yk (n)) (3.13)
Vel =[x, (0] (3.14)

elde edilir.

3.3.5. YSA’nin Caliyma Agimin Yapisi:

Y SA’nim néronlarin yapilanmasindaki yol 6zellikle ag1 egitmek i¢in kullanilan

ogrenme (Egitme) algoritmasi ile ilgilidir. Bu yapilanma agagidaki gibi siniflandirir.

Tek Tabakah fleri Beslemeli Ag:

Tek tabakali yapay sinir aglarinda ndronlar tabaka sekline gore diizenlenir.
Tabakali agin en basit formunda kaynak (girdi noktalarinin) bir girdi tabakasi ve
noronlarin (hesap noktalari), bir ¢ikti tabakasi vardir. Bu tip tek tabakali ag YSA
modellerinde pek alisilmis ve kullanilmis degildir. Diger bir deyisle de bu tip ag
tamamen ileriye beslemeli (feed forward) bir tiptir. Tek katmanli ileri beslemeli yapay
sinir ag1 en basit ag yapisidir. Bir giris katman1 ve bir ¢ikis katmani vardir. Ornek yapisi
Sekil 3.7°de gosterilmistir. Bu tip bir agda bilgi giristen ¢ikisa dogru ilerler yani ag ileri
beslemedir. Tek katmanli olarak isimlendirilmesinin sebebi, giris katmaninin veri

tizerinde higbir islem yapmadan veriyi ¢ikis katmanina iletmesidir.
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(inputlayer) (outputlayer)

(girdi tabakas1) (c1kt1 tabakast)

Sekil 3.11. Tek tabakali ileri beslemeli ag

Cok Tabakah fleri Beslemeli Ag:

fleri beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikislart bir sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak
verilir. Girig katmani, dis ortamlardan aldig: bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan orta
(gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag c¢ikisi
belirlenir. Bu yapis1 ile ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan statik bir islevi
gerceklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanli YSA’ nin, orta katmaninda yeterli sayida hiicre
olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi
onceki calismalardan goriilmektedir. En ¢ok bilinen egitme beslemeli yontemi
algoritmasidir. Bu tip, YSA’nin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bu
aglara geriye yayilim aglar1 da denmektedir.

fleri beslemeli bir sinir agmin, bu ikinci smif formu, bir veya daha fazla gizli
tabakalarin olusturulmasi ile kendi kendiliginden ayirt edilebilir bir forma girmektedir.
Bu gizli tabakalarin hesaplanan noktalar1 sekilleri ile uyumlu olarak gizli ndronlar

(hiddenlayers) veya gizli birimler olarak tanimlanir (hidden units).
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Bu gizli tabakalarin sinirlerinin fonksiyonu, hesaplarda faydalanilmak amaci ile

dis girdiler ve hesap ag1 ciktilar1 arasinda yer alir. Bir veya daha fazla gizli tabaka

eklenerekte daha hassas dereceli istatiksel sonuglar elde etmek miimkiindiir.

|<—Giri$ Orta (Gizli) Cikisg
Katmam Katman Katmam

Sekil 3.12. leri beslemeli ii¢ katmanli YSA

fleri beslemeli {ic katmanli ve c¢ikis katmam dogrusal olan YSA’nin
matematiksel modeli, x- giris vektoriinii, O- orta katman c¢ikis vektoriini, y- ag cikis
vektorlinli gdstermek {izere uygulanmistir. x, ve O, girisleri, polarma girisleri olarak
alimmistir. Herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan YSA da, katman sayis1 ve
orta katmandaki hiicre sayis1 gibi kesin belirlenememis bilgilere ragmen nesne tanima
ve sinyal isleme gibi alanlarin yani sira ileri beslemeli YSA, sistemlerin tanilanmasi ve

denetiminde de yaygin olarak kullanilmaktadir.
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YSA Algilama, (")grenme Semasi (Perceptron):

YSA’nin gerceklestirdigi iki temel fonksiyon, Ogrenme ve hatirlamadir.
Ogrenme, agirlik degerlerinin, bir giris vektdriine karsilik arzu edilen cikis vektdriinii
saglamak lizere uyarlanmasidir. YSA’nin, belirli bir girise, agirlik degerlerine uygun bir
cikis iiretmesi de hatirlama olarak tanimlanir. Agirlik degerlerinin ayarlandigi 6grenme
stireci denetimli, denetimsiz olabilir. Aralarindaki farkin kaynagi egitim verisinin
siniflandirmasin1 yapan denetim mekanizmasinin olup olmadigidir. Bu durumda,
denetimsiz 6grenme siirecinde 6grenmenin yansira egitim verisinin siniflandirmasi da

basarilmasi1 gereken bir baska gorevdir.

Miihendislik uygulamalarinin biiylik ¢ogunlugu denetimli 6grenmeyi kullanir.
Yapay sinir agina, yapmasi istenilen goéreve dayali bir dizi 6rnek bilgi verilerek sinir ag1
egitilir. Burada amac belirli bir giris icin hedef bir ¢ikis elde etmektir. Hedef ¢ikis,
denetmen tarafindan saglanir. Elde edilen ¢ikisla hedef karsilastirildigi zaman hedefe
ulasilamamigsa baglantilarin  agirliklart  benimsenen 6grenme yaklasimina gore

ayarlanarak islem tekrarlanir. Blok diagram olarak Sekil 3.9°da gosterilmistir.

Hedef
Giris Cikis
&
YSA4 >
7'y
Agirlik Ayarlama
Algoritmasi

Sekil 3.13. YSA’nin egitimi

Perceptron (algilama); bir lineer ayristirilabilen YSA modelinin en basit sekline
verilen addir. Bir perceptron temel olarak, diizeltilebilir baglant1 agirliklar: ile bir néron

ve bias egilim teriminden olusur.
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Bu algoritma ilk olarak Rossen Blatt (1958—-1962)’in beyin algilama (6grenme
modeli) i¢in gelistirdigi bir 6grenme prosediiriinde goriinen bir sinir aginin bagimsiz
parametrelerini diizenlemede kullanilmigtir.

Rossen Blatt, girdi verileri lineer olarak ayrilabilen iki farkli smiftan alinan
perceptronlar1 egitmek i¢in kullanildiginda perceptron algoritmasinin yakinsak sonuglar
verdigini gostermistir. Bu algoritmanin yakinsamasinin ispati perceptron yakinsama
teoremi olarak bilinmektedir. Birden fazla ndronu igermesi i¢in perceptronun c¢ikti

tabakas1 genisletilerek daha fazla uygun siniflamada yapilabilir.

Hatay1 Geriye Yayarak Egitme (Training by error backpropagation):

Her bir tabakadaki néronlarin sayisi ve baglanti sekli belirli sartlar icerisinde
degisebilir. Bir tabaka igerisindeki diiglim noktalar1 arasinda (iletisim) baglanti
kurulmasina izin verilmez. Ancak her bir tabakadaki diiglim noktas1 degerleri, ardisik
yani ondan sonraki tabakaya Onceki tabaka ciktis1 veya bulundugu tabakanin girdisi
olarak islem yapabilir.

Diigiim noktalarina verilen veriler, hem baslangiclardaki girdilerden (yani ilk
girdi dosyalarindan) hem de sonraki tabaka e¢iktilarmin geri beslemelerinden ileri
gelebilir. Bu geri besleme 2 satha icerir: Girdi diigiimlerindeki disardan girilen verilerin
bir ileri besleme sathasi ile ¢ikt1 tabakasindaki ¢ikti bilgilerini hesaplayarak ileriye
dogru yayilmasi. Cikt1 gbzlemlenen degerler ve hesaplananlar arasindaki farka (hataya)
dayanarak baglanti agirliklar (w; agirlik-etkinlik katsayilarini) degistirme-geri besleme
fazinda yapilir.

Egitim isleminin baslangicinda, baglanti egitim algoritmasi, egitme islemini
basariyla tamamlayana kadar her bir iterasyonda diizeltilerek degistirilir. Agirliklar
rasgele degerler olarak alinarak baglanir.

Bu iterasyon islemi (geriye dogru hatalarin yayilmasiyla yapilan) yakinsadigi
zaman, bir ileri beslemeli hesap agindaki YSA modeli ile elde edilen ¢ikt1 sonuglar
degerlendirilerek o modelin sonucunda agirlik katsayilari belirlenir.

Bir YSA modelinde N tane (girdi parametre verisi) girdi verisi vardir. Bu
verilerin her biri girdi degerlerinin bir kiimesine sahiptir. Buna X; dersek; X; =

(1=1,2,3,...k) kadar ve ¢ikt1 diigiimlerinde J,, (n=1, 2, 3..., m) kadar ¢ikt1 degeri vardir.
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Bu girdi degerleri gizli tabakalardaki W (j=1,2,3,....h) ile ¢arpilir ve ¢ikan degerler

diizenlenerek gizli tabakalarin girdi degerleri olarak kullanilir.
k
H=>W,X, (=123,..h) (3.15)
i=1

Hj : (j)inci gizli tabakadaki girdi degerleridir.

W;; ¢ (1)inci ndrondan (j) inci ndrona baglanti, agirlik katsayilaridir.

Her bir gizli tabaka bir ¢ikti tabakasi, ¢iktist iiretmek igin sigmoid fonksiyonu (veya
diger fonksiyonlar) ile donistiiriilir veya isleme tabii tutulur. Ho; olarak gosterilen

ciktilar elde edilir.

1

H)= 1+exp[-(H, +6,)] (3.16)

H; : Diiglim noktalarindaki girdi degerleri
f (Hy): Cikt1 diigiim noktas1 degeri

0; : Bir baglangic veya Bias terimi olarak alinabilir.

(0;) Threshold (baslangi¢) fonksiyonu, agirlik katsayilarinin egitilmesine bir
deger (genelde 1 alinir) olarak etkitilebilir. Ho; ¢ikti degerleri ardisik tabakalarda girdi
olarak da gorev yapabilir. Birden fazla gizli tabaka alinmasi durumunda bu islem ¢ikt1
tabakasina varincaya kadar devam eder. Yani ka¢ tane ara tabaka var ise her ara
tabakanin ciktis1 sonrakinin girdisi (inputu) olarak alinir ve bu islem cikt1 tabakasina
kadar devam eder. Bu islemin tiimiine ileri dogru hareket akis1 denir. Eger n tane ¢ikt1

diiglimii i¢in girdi olarak Io, alinirsa asagidaki gibi ifade edebiliriz.

h
Ip,=> W, H, (n=123,...,m) (3.17)
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Biitiin girdi degerleri aktivasyon fonksiyonu ile yeniden tanimlanarak (O,) sinir
agiin ¢ikti degerleri belirlenir. Sekil 3.10°da ¢ok tabakali algilayicinin genel formu
verilmistir.

Yakinsak ¢oziim i¢in ardisik olarak iterasyonlar boyunca agirliklarin
degistirilmesi (hatalarin geriye yayilmasi) ve egitme islemlerinin geriye yayilim
O0grenme algoritmasi ile basarilmaktadir. Cikt1 tabakasindaki (O,) degerleri hedeflenen
degerler ile (elimizdeki bulmayir amacladigimiz 6l¢iim veya model sonuglari) ayni

olmayacaktir. Belirli bir miktar hata icerecektir.

Input
Layer Hoy (Trowtomed function)

X Wi /
1 onnected weight) Hidden ‘ > 91
Layer

0,

03

Bias Terimi

Sekil 3.14. Cok tabakal1 algilayici (perceptron)

0; burada baslangi¢ fonksiyonu olarak alinir, bu terim yerine bias terimi
kullanilir ve genellikle “1” olarak alnip islem yapilir. Hp; ciktist ise sigmoid
fonksiyonu kullanilarak ¢ikti1 degerlerini ardisik gizli tabakalar boyunca girdi degerleri
olarak almis ve ¢ikt1 degerlerine kadar benzer islemlerle devam etmektedir.

Bu input degerleri yapay sinir agindan elde edilecek (O,) cikti degerlerini
vermesi i¢in YSA modeli boyunca siirdiiriiliip yine egitme islemi ardisik agirlik

diizeltme islemi ve geriye beslemeli egitim algoritmasi ile basarilmaktadir.
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YSA uygulanarak elde edilen ¢iktiya (O,), bulunmasi istenen 6l¢lim degerlerine
(Tn) denirse her bir girdi verisi i¢in (ep) p’inci girdi verisinin ¢ikti sonucu olusan hatasi

toplam karesel hataya gore yazilirsa (sum of squares of error) ;
e,=>(T,-0,) dir. (3.18)
=1

ve “MSE” (mean square veya average system error) ortalama karesel hataya gore

hesaplanmak istendiginde, tiim girdi verileri i¢in toplam hata miktar1 olarak;

1 N m

EZZ(TP,, -0p,)’ (3.19)

E =
burada, N; biitiin Girdi veriler, Tp,: Gergek veriler (bulunmasi istenen hedef deger),
Opn; Yapay sinir aglar ¢iktt degerleridir.

Geri beslemeli algoritmanin amac iteratif olarak ortalama karesel hatalarin
minimize edilmesidir. Bu islem c¢ikt1 tabakasindaki her bir bag noktasi igin 9J,

hesaplanan degisim miktarin1 verir.
§,=0,(1-0,)T,-0,) (3.20)

burada §; hatanin degisimidir ve bir onceki tabakadaki hesaplanan hatalarin agirhikl

toplamlari tarafindan ara tabakalar i¢in yenilenerek her bir iterasyon icin belirlenir.
5, =H,(1-Hy,)> 5, W, (3.21)
n=1

olarak yazilabilir. Burada, Hoj; girdi ve ¢ikti (input ve output) arasindaki agirlik
fonksiyonu ile verilen iliskiden yola cikarak, H; gizli tabaka girdisi ile O; | ¢ikti

degerine geg¢isi veren sigmoid fonksiyonu doniisiimiidiir.
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H, =YW, X, (3.22)

Ve

1
l+exp(H, +0,)

H, =f(H,) (3.23)

Hata degerinin miktar1 hesap aginin agirlik degerlerini gilincellestirmede kullanilir.

AW, =1.5,.X, (3.24)

seklinde yazilarak agirlik degeri hataya gore yenilenir.

W, (r+1)=W,(r)+ AW, (3.25)

Genellikle hizli bir yakinsama saglamak i¢in eskalasyon (degerler arasindaki
fark-salinim) yol agmamak i¢in genis adim araligi kullanilir. “r” inci data girildikten

sonra agirliklardaki degisim ise;

AW, (r)=1.8,.X, + aAW, (r —1) (3.26)

burada, a ; Yakinsamay1 hizlandirmak i¢in kullanilan bir momentum orani ifadesini, 7 ;
hatanin degisiminde ve yayilimindaki adim araligini belirleyen 6grenme orani, t;

iterasyon sayis1, 9; ; hata miktarin1 gostermektedir (Calim, 2008).

Ogrenme Oram (Learning Rate 0< n< 1)

Pozitif degerli olmak zorundaki 6grenme katsayisi 2’den biiyiik secildiginde

YSA’nin kararsizligima, 1’den biiyiik segildiginde de ¢dziime ulagmaktansa salinim

yapmasina sebep olur. Ogrenme katsayisi igin  {0-1} uygun araliktir. Bu aralikta
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secilen katsaymin biiylikligiiyle, 6grenme adim araligi orantilidir. Egitim verisinin
degisim oranina uygun katsay1 secilmelidir. Uyarlanabilir 6grenme katsayis1 kullanimi

da bagvurulabilecek yontemlerdendir.

Sigmoid Fonksiyonunun Egim Parametresi (%)

Artan agirlik degerleri, néronun, sigmoid fonksiyonun egiminin(tiirevinin) ¢ok
kiigiik degerli bolgelerinde islem yapmasina sebep olur. Geri yayimlanan hata terimi
tiirevle orantili oldugundan, diisiik egimde yeterli egitim gerceklesmez. Egimin

ayarlanmasi, e8itim siiresini ve basarisin1 dogrudan etkiler.

I:IB ______ :_ ':' _________ 1 DL_ES"TEM
: ' a1
OFk----- . R . i
| 1 i 3
I I | 4
n4pF----- B EEbi Ei — 7| 3
: : 1] [+
n2F----- R e e e | B R S et T g1 7
0 ; A A A A f
-10 -8 2 4 5 g 10

Sekil 3. 15. Lojistik sigmoid fonksiyonunun egim parametresiyle degisimi

|
Lojistik Sigmoid Fonksiyonun S(x)= m

Egim Parametresi « ile Degisimi
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA
4.1. Catalan Baraji Uygulamalar

Bu ¢aligmada, YSA’da rezervuar buharlagma problemini tanimlarken bir gizli
katmanli MLP (Cok tabakali algilayici) secilmistir. MLP’nin en yaygin 6grenim
yontemi olan geriye yayilim algoritmasi (BPA), girdi ve c¢ikti veri seti ig¢in
kullanilmistir. YSA’nin ¢éziimiinde MATLAB kodu ile yazilmig bir programda ileri
beslemeli Bayes regiilarizasyon yayilim algoritmasi, Levenberg Marquardt Metodu
uygulanmistir. YSA modelinde, iterasyon sayisi, 6§renme ve momentum hizi orani
sirast ile 950, 0.1, 0.95 olarak alinmustir.

YSA’nin baraj haznesindeki buharlagsma verisine uygulanmasi iki adimdan
olusmustur. ilk adim sinir aglarmin egitimidir. Bu adimda girdi olarak, giinliik
buharlagma verilerinden alt1 adet veri tiiretilerek, ¢ikti olarakta giinliik buharlagma
miktarlar1 alinmistir. Baraj rezervuar modellerinin gelistirilmesi amaciyla YSA, ilk veri
setinin bir baska deyisle son 739 ginliik gozlemlerden olusan egitim verisinin
kullanimiyla egitilmistir. Egitim agsamasi tamamlandiktan sonra MLP’ler ilk 350 giinliik
gozlemlerden olusan test verilerine uygulanmistir. Belirli bir problem i¢in uygun bir ag
yapimi saptamak (ag topolojisi) hesap karmasikligin1 ve genelleme yapabilme yetisini
bire bir ilgilendirdiginden énemli bir konu haline gelmistir (Ci81zoglu, 2003-b).

Her bir model i¢in en diisiik karesel hata (MSE), toplam karesel hata (MAE) ve
model tahminleri ve gozlemlenmis degerler arasindaki korelasyon katsayilari
hesaplanmistir. Sonuglar1 da model tahmini ve gozlem verilerinin performanslarini

karsilastirmak i¢in kullanilmistir. MSE ve MAE asagidaki gibi belirlenmistir.

N 2
MSE = %(z Yig&zlem - Yitahmini} (42)
i=1
Ve
1 N
MAE = NZ‘Ylgozlem - Yitahmini (43)
i=1

Burada N data set sayilarin1 ve Yi rezervuar buharlagma miktar1 verilerini

gostermektedir.  Bunun yanisira stokastik model teknikleri de rezervuar hacim
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varyasyonlarini tanimlamak icin kullanilabilmektedir. Hidrolojik verilerin Stokastik
modelleri regresyon, zaman dizimi ve olasilik modelleri kullanarak da elde
edilebilmektedir. Bu teknikler de degiskenler arasinda lineer iligkinin oldugu
varsayilmaktadir (Cig1zoglu ve Kisi, 20006).

Her ne kadar haznedeki buharlagsmanin belirlenmesi problemlerinin ¢6ziimii
non-lineer bir yaklasim gerektirse de, bu caligmalarda YSA ile stokastik modelleme
yontemlerini karsilagtirabilmek i¢in bu ¢aligmada otoregresif ve ¢oklu lineer degiskenli

regresyon modelleri kullanilmistir.

4.1.1. Hazne Buharlasma Miktarinin Tahmin Edilmesi

Bu caligmada MLR, AR(p), YSA modellerinin uygulama sonuglar1 asagida
Cizelge 4.1’ de verilmistir. Gortldiigi gibi YSA modelleri toplam giinliik buharlagsma
miktarindan elde edilen altt adet veri kiimesine (Toplam Buharlasma Miktari-
1,2,3,4,5,6) uygulanmis en yliksek korelasyon katsayis1 ve diisiik hata degerleri elde

edilmistir.

Cizelge 4.1. Catalan Barajinda kullanilan biitiin modellerde test verileri i¢in

elde edilen MSE, MAE ve R parametreleri

Modeller Giris Kombinasyonlari MSE MAE R

MLR T.B.M.- 1,2,3,4.5.6 3127654209 | 33657 0,90

AR(Q3) T.B.M. 3234663245 | 32680 | 0,91

AR(6) T.B.M. 3215627854 | 34041 0,91

3158998625 | 34712 0,92

YSA T.B.M.- 1,2,3,4,5,6

TBM: Toplam Buharlasma Miktari; MSE: Ortalama karesel hata; MAE:
Mutlak Ortalama hata R; Korelasyon katsayisi
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AR(p) ve MLR modellerinde uygulanmis ve sonuglar1 irdelenmistir. Bu
degerlendirmeler sonucunda YSA modelleri ile Olgiimlere en yakin sonuclar elde
edilmistir. Diger yontemlerle elde edilen sonuglarda olduk¢a basarili sonug
vermistir.Bunun sebebi verilerin giinlilk dl¢iim ve yakin degerlerden olusmasindan
kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

Cizelge 4.1 de, test siireci ve her bir kombinasyonu MSE, MAE ve Korelasyon
katsayilar1 (R) iligkisi agisindan gosterilmistir. Cizelge 4.1.’den goriilebilecegi iizere,
MLR modelinde MSE gercek degerler icin (31,278x10° m*), MAE (33,7x10°> m®) ve R
(0.90) elde edilmistir.

Sekil 4.1°de test siireci icin MLR buharlagma miktarlar1 ve 6lgiim degerleri
karsilastirilmis. Asagida ¢oklu regresyon modelini temsil eden 4.4 denklemi ve modelin

katsayilar1 verilmistir, sekil 4.2°de bu iliski sagilma diyagrami formatindaki grafigi

verilmigtir.
Y; = 0,00619 + (0,71689%xc.1)) + (0,09158%x.2)) + (0,0887*x.3)) — (0,06383*X(c.q)) +
(0,04829%x.5)) + (0,1017%Xc.¢)) (4.4)
——MLR Sonug e Olglim
600000 -
&~ 500000 - . y
£ , .
S 400000 - . """
= J )
= e M T\ l
@ 300000 - ‘ || ] 1 ¥
> Ay
E R '
= 200000 - 1 |
E 3| o ! . " "
D 100000 pymapdaitl 34 **° by ey
] N IXY!
l‘!‘l \y . © . I‘I'l N
O I T T T T T T
1 51 101 151 201 251 301
Giinler

Sekil 4.1. MLR giinliik buharlagma miktar1 test sonuglari ile 6l¢lim degerlerinin

karsilagtirilmasi
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600000 -

y = 0.8523x + 30442
R? = 0.813 . %

500000 -

400000 -

300000 +

200000 -

Olciim Degerleri (m®)

100000 -

0 T T T T T 1
0 100000 200000 300000 400000 500000 600000

Tahmini Degerler (m3)

Sekil 4.2. MLR sonuglari ile 6l¢iim degerlerinin sa¢ilma diyagrami

MLR modeline ilaveten Autoregresive(AR) modeller uygulanarak bu ¢alismanin
kapsami genisletilmistir. Bu ¢alismada AR(p) i¢in, AR(1), AR(2) ve AR(6) otoregresif
modelleri kullanilmig ve bulunan sonuglar egitim ve test i¢in ayr1 ayr1 hazne buharlagsma
Olctimleri ile kiyaslanmistir. Sonuglar MLR ile uyumlu olmakla beraber YSA’ya yakin
degerler vermistir. Boylece YSA modelinde kullanilan rezervuar seviye data setleri
stokastik AR(p) modeline uygulanmistir. Bu calismada girdi katmani olarak 6 onceki
zaman buharlagsma miktar1 kaydirilarak veriler elde edilmistir ve boylece 6 tane, AR(1-
6), AR modeli olusturulmus. Kullanilan modeller arasinda AR(6) modelinin test
asamasi i¢cin MSE (3215627854 m®), MAE (34041 m®) ve R katsayisin1 (0.91) verdigi
gorlilmiistiir. Bu yiizden, AR(3) ve AR(6) otoregresif modelleri bu caligmada
verilmigtir. Test asamas1 i¢in otoregresif model sonu¢ tahminleri, seviye egilimi ve
sacilma diyagrami formatindaki gozlemlenmis rezervuar buharlasma miktar1 ile
karsilastirilmistir. Asagida Autoregresive(AR) modeller uygulanarak elde edilen
sonuglar ve katsayilar AR(3) icin denklem 4.5 ve AR(6) icinde denklem 4.6’da
verilmistir. AR(3) ve AR(6) modellerinin performanslar1 Sekil 4.3, 4.4, 4.5 ve 4.6’da
gosterilmistir.

Y; =0,7465* x1.1) + 0,1062* x((.2) + 0,144* X(1.3 4.5)
Yi =0,719* X(.1) + 0,097 X1y + 0,086 X(¢-1) - 0,061* X.1) +
0,052% xt.1) + 0,102% X1 (4.6)
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Buharlagma Miktari(m3)

700000 - ¢ AR3)Sonug  —o—Olgim

600000 -

500000 -

400000 -

300000 H

200000 -

1 51 101 151 201 251 301
Giinler

Sekil 4.3. Otoregresif modelde giinliik gol kotlarinin AR(3) ile 6l¢tim

degerlerinin karsilastirilmasi

Olciim degerleri (m?3)

700000 -

y = 0.9343x + 14112
R? = 0.81

600000 -

500000 -+

400000 -

300000 +

200000 -

100000 -

0]

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000
AR(3) degerleri (m?3)

Sekil 4.4. AR (3) degerleri ile 6l¢iim degerlerinin sa¢ilma diyagrami
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—e— AR(6) Sonug # Olglim
700000 +
600000 - “
500000 -
400000 -

300000 -
200000 -

100000

Buharlagma Miktari ( m3)

1 51 101 151 201 251 301
Giinler

Sekil 4.5. Otoregresif modelde giinliik gol kotlarinin AR(6) ile 6l¢tim

degerlerinin karsilagtirilmasi

700000 +

y = 0.9498x + 10850 .

600000 -
500000 ~
400000 ~
300000 -
200000 -

Olciim degerleri (m®)

100000 ~

0

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000
AR(6) degerleri (m®)

Sekil 4.6. AR (6) degerleri ile 6l¢iim degerlerinin sagilma diyagrami

Son olarak yapilan YSA modelinde egitim ve test asamalari i¢in ayri ayri

degerlendirme yapilmistir. Bu sonuglar, Sekil 4.7, 4.8, 4.9 ve 4.10°de gosterilmistir.
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Sekillerden ve Cizelge 4.1.°den anlasilabilecegi ilizere YSA modelinin diger iki
modelden daha iyi ¢iktig1 belirlenmistir. YSA metodu i¢in, MSE (3158998625) , MAE
(34712) R (0.92) 1yi sonug vermistir.

—e— Olgiim @ YSAEgitim

800000
700000
600000
500000
400000
300000
200000
100000

0

Buharlagsma Miktan (m3)

1 101 201 301 401 501 601 701

Glinler

Sekil 4.7. YSA egitim sonugclar1 ve 6l¢iim verileri sonuglarinin karsilagtirilmasi

700000 5 Y =0.9993x + 167,02
R? = 0,9494 .

600000

)

™

g 500000 -

ler (

400000

gerl

o

300000 -

ulen De

200000

(o]

100000 -

a)
(Y I I

-50000 100000 250000 400000 550000 700000
Tahmini Degerler (m3)

Sekil 4.8. YSA egitim sonuglar1 ve 6l¢lim verileri sonuglari igin sagilma

diyagrami
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700000 +

.~ 600000 -

A

o

o

o

o

o
|

300000 -

200000 -

Buharlagma Miktari (m

100000

0

—— Olgiim

= YSATest

151 201
Giinler

251

Sekil 4.9. YSA test sonuglar1 ve 6l¢lim verileri sonuglarinin karsilastirilmasi

600000 +

450000 -

300000 -

Olgiilen Degerler (m®)

150000 -

y = 0.9682x + 6064.2
R?=0.82

150000

300000

Tahmini Degerler (m3)

450000

600000

Sekil 4.10. YSA test sonuglar1 ve 6l¢tim verileri sonuglari i¢in sag¢ilma

diyagrami
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada Catalan baraji haznesindeki gilinliik buharlagma miktarindaki
dalgalanmalar Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve istatistiksel yontemler kullanilarak tahmin
edilmektedir. Cok katmanlt YSA model tahminleri, barajda 6l¢iilen buharlasma miktari
ve geleneksel istatistiksel ve autoregresive modeller ile elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Bu sonuglara dayanarak, bu ¢alismanin su kaynaklari literatiiriine
getirdigi yenilikler asagidaki gibi siralanabilir.

(Calisma, baraj haznesindeki buharlagmanin tahmin edilmesi i¢in su kaynaklari
literatiiriinde ki ilk YSA uygulamasi ¢alismasidir. Biitiin bu uygulamalar sunulan YSA
modelinin, geleneksel modellerle karsilastirildiginda dogru tahminler verdigini
gostermistir.

Ampirik baglar1 anlatmak i¢in siklikla kullanilan ¢ok degiskenli lineerli
regresyon modeli problemin ¢oziimiinde oldukca dogru sonuglar vermistir. Bu metot,
buharlagsma miktarinin tahmini i¢in oldukca iyi MSE, MAE degerleri saglayabilmistir.
Yine de, YSA’nin gosterdigi performans MLR modelinden daha iyi sonu¢ vermistir.

Otoregresif AR(p), ikinci girdi kombinasyonu i¢in YSA model sonuglar ile
karsilastirildiginda birbirleri ile uyumlu sonuglar vermistir. AR(6) modeli en diisiik
MSE degeri ve en yiiksek R katsayisini saglamigtir. Fakat YSA modelinin ¢ok azda olsa
daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Biitlin veriler ve olayin fizigi dikkate alindiginda
YSA modeli ger¢ege daha uygundur.

YSA, baraj haznesinde meydana gelen ihtiya¢ duyulan su planlanmasindaki
degisiklikler gibi degisen girdi kosullarina dogru bir sekilde adapte olmaktadir.
Rezervuar seviye ve buharlagma miktarlarinin tahmini konusunda YSA’nin geleneksel
metotlardan daha avantajli olmasinin sebebi YSA yapisinin problemin non-lineer
dinamiklerini ve tiim data setlerini dahil edebilmesi olarak agiklanmaktadir.

Bir hazne icin bir YSA modeli gelistirildikten sonra, bu modelden hazne isletim
calismalarinda faydalanilabilir. Aylik rezervuar buharlasma ve seviye tahminleri
periyodik su kaynaklari stratejilerinin belirlenmesinde, hidroelektrik enerji 6l¢timlerinde
ve taskin yonetimi arastirmalarinda kullanilabilir.

Sonug olarak, barajlarda buharlagsma kayiplarinin belirlenmesi ve dolayisi ile
haznedeki su miktar1 degisimlerinin tahmini ve isletme ¢alismalarinda bu calismada

kullanilan YSA modeli alternatif bir model olarak kullanilabilir.
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Kullanilan

Toplam  Giinliik  Buharlagsma

Degerleri (DSI Genel miidiirliigiinden temin edilmistir)

Toplam
Tarih Giin Buharlagsma

10°m
01.01.2005 1 45
02.01.2005 2 45
03.01.2005 3 90
04.01.2005 4 90
05.01.2005 5 90
06.01.2005 6 90
07.01.2005 7 90
08.01.2005 8 90
09.01.2005 9 90
10.01.2005 10 45
11.01.2005 11 45
12.01.2005 12 90
13.01.2005 13 90
14.01.2005 14 90
15.01.2005 15 45
16.01.2005 16 45
17.01.2005 17 90
18.01.2005 18 90
19.01.2005 19 90
20.01.2005 20 91
21.01.2005 21 91
22.01.2005 22 45
23.01.2005 23 45
24.01.2005 24 91
25.01.2005 25 92
26.01.2005 26 92
27.01.2005 27 92
28.01.2005 28 92
29.01.2005 29 92
30.01.2005 30 46
31.01.2005 31 46
01.02.2005 32 93
02.02.2005 33 93
03.02.2005 34 46
04.02.2005 35 47
05.02.2005 36 47
06.02.2005 37 47
07.02.2005 38 94
08.02.2005 39 94
09.02.2005 40 140
10.02.2005 41 140
11.02.2005 42 140




Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
12.02.2005 43 140
13.02.2005 44 140
14.02.2005 45 47
15.02.2005 46 93
16.02.2005 47 47
17.02.2005 48 139
18.02.2005 49 47
19.02.2005 50 93
20.02.2005 51 94
21.02.2005 52 94
22.02.2005 53 142
23.02.2005 54 143
24.02.2005 55 143
25.02.2005 56 96
26.02.2005 57 96
27.02.2005 58 96
28.02.2005 59 48
01.03.2005 60 146
02.03.2005 61 98
03.03.2005 62 99
04.03.2005 63 100
05.03.2005 64 152
06.03.2005 65 101
07.03.2005 66 75
08.03.2005 67 105
09.03.2005 68 102
10.03.2005 69 211
11.03.2005 70 334
12.03.2005 71 336
13.03.2005 72 275
14.03.2005 73 253
15.03.2005 74 227
16.03.2005 75 189
17.03.2005 76 153
18.03.2005 77 76
19.03.2005 78 87
20.03.2005 79 73
21.03.2005 80 97
22.03.2005 81 157
23.03.2005 82 162
24.03.2005 83 140
25.03.2005 84 107
26.03.2005 85 93
27.03.2005 86 145
28.03.2005 87 64
29.03.2005 88 136
30.03.2005 89 126
31.03.2005 90 63
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
01.04.2005 91 154
02.04.2005 92 156
03.04.2005 93 157
04.04.2005 94 210
05.04.2005 95 263
06.04.2005 96 263
07.04.2005 97 264
08.04.2005 98 265
09.04.2005 99 265
10.04.2005 100 266
11.04.2005 101 267
12.04.2005 102 321
13.04.2005 103 322
14.04.2005 104 323
15.04.2005 105 216
16.04.2005 106 217
17.04.2005 107 218
18.04.2005 108 109
19.04.2005 109 273
20.04.2005 110 274
21.04.2005 111 275
22.04.2005 112 110
23.04.2005 113 277
24.04.2005 114 278
25.04.2005 115 278
26.04.2005 116 278
27.04.2005 117 278
28.04.2005 118 278
29.04.2005 119 278
30.04.2005 120 111
01.05.2005 121 223
02.05.2005 122 223
03.05.2005 123 390
04.05.2005 124 279
05.05.2005 125 280
06.05.2005 126 224
07.05.2005 127 223
08.05.2005 128 225
09.05.2005 129 226
10.05.2005 130 282
11.05.2005 131 396
12.05.2005 132 396
13.05.2005 133 397
14.05.2005 134 398
15.05.2005 135 398
16.05.2005 136 341
17.05.2005 137 398
18.05.2005 138 397
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
19.05.2005 139 398
20.05.2005 140 398
21.05.2005 141 398
22.05.2005 142 398
23.05.2005 143 398
24.05.2005 144 228
25.05.2005 145 341
26.05.2005 146 341
27.05.2005 147 341
28.05.2005 148 340
29.05.2005 149 284
30.05.2005 150 340
31.05.2005 151 227
01.06.2005 152 227
02.06.2005 153 283
03.06.2005 154 396
04.06.2005 155 396
05.06.2005 156 397
06.06.2005 157 453
07.06.2005 158 510
08.06.2005 159 453
09.06.2005 160 452
10.06.2005 161 395
11.06.2005 162 395
12.06.2005 163 395
13.06.2005 164 451
14.06.2005 165 451
15.06.2005 166 394
16.06.2005 167 450
17.06.2005 168 449
18.06.2005 169 448
19.06.2005 170 449
20.06.2005 171 448
21.06.2005 172 224
22.06.2005 173 462
23.06.2005 174 612
24.06.2005 175 555
25.06.2005 176 555
26.06.2005 177 555
27.06.2005 178 552
28.06.2005 179 550
29.06.2005 180 549
30.06.2005 181 328
01.07.2005 182 45
02.07.2005 183 45
03.07.2005 184 90
04.07.2005 185 90
05.07.2005 186 90
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
06.07.2005 187 90
07.07.2005 188 90
08.07.2005 189 90
09.07.2005 190 90
10.07.2005 191 45
11.07.2005 192 45
12.07.2005 193 90
13.07.2005 194 90
14.07.2005 195 90
15.07.2005 196 45
16.07.2005 197 45
17.07.2005 198 90
18.07.2005 199 90
19.07.2005 200 90
20.07.2005 201 91
21.07.2005 202 91
22.07.2005 203 45
23.07.2005 204 45
24.07.2005 205 91
25.07.2005 206 92
26.07.2005 207 92
27.07.2005 208 92
28.07.2005 209 92
29.07.2005 210 92
30.07.2005 211 46
31.07.2005 212 46
01.08.2005 213 246
02.08.2005 214 295
03.08.2005 215 342
04.08.2005 216 341
05.08.2005 217 341
06.08.2005 218 340
07.08.2005 219 290
08.08.2005 220 339
09.08.2005 221 337
10.08.2005 222 384
11.08.2005 223 335
12.08.2005 224 382
13.08.2005 225 380
14.08.2005 226 332
15.08.2005 227 331
16.08.2005 228 283
17.08.2005 229 329
18.08.2005 230 329
19.08.2005 231 283
20.08.2005 232 282
21.08.2005 233 282
22.08.2005 234 331
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
23.08.2005 235 331
24.08.2005 236 331
25.08.2005 237 331
26.08.2005 238 379
27.08.2005 239 379
28.08.2005 240 380
29.08.2005 241 476
30.08.2005 242 476
31.08.2005 243 524
01.09.2005 244 285
02.09.2005 245 285
03.09.2005 246 138
04.09.2005 247 139
05.09.2005 248 472
06.09.2005 249 382
07.09.2005 250 286
08.09.2005 251 286
09.09.2005 252 286
10.09.2005 253 286
11.09.2005 254 286
12.09.2005 255 286
13.09.2005 256 286
14.09.2005 257 286
15.09.2005 258 285
16.09.2005 259 238
17.09.2005 260 238
18.09.2005 261 238
19.09.2005 262 238
20.09.2005 263 238
21.09.2005 264 238
22.09.2005 265 238
23.09.2005 266 238
24.09.2005 267 238
25.09.2005 268 238
26.09.2005 269 238
27.09.2005 270 238
28.09.2005 271 238
29.09.2005 272 238
30.09.2005 273 238
01.10.2005 274 191
02.10.2005 275 191
03.10.2005 276 191
04.10.2005 277 285
05.10.2005 278 238
06.10.2005 279 238
07.10.2005 280 238
08.10.2005 281 238
09.10.2005 282 238
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
10.10.2005 283 238
11.10.2005 284 143
12.10.2005 285 143
13.10.2005 286 190
14.10.2005 287 190
15.10.2005 288 191
16.10.2005 289 143
17.10.2005 290 143
18.10.2005 291 95
19.10.2005 292 95
20.10.2005 293 191
21.10.2005 294 191
22.10.2005 295 191
23.10.2005 296 191
24.10.2005 297 191
25.10.2005 298 191
26.10.2005 299 191
27.10.2005 300 191
28.10.2005 301 191
29.10.2005 302 143
30.10.2005 303 143
31.10.2005 304 191
01.12.2005 305 49
02.12.2005 306 49
03.12.2005 307 49
04.12.2005 308 49
05.12.2005 309 49
06.12.2005 310 98
07.12.2005 311 98
08.12.2005 312 47
09.12.2005 313 98
10.12.2005 314 98
11.12.2005 315 98
12.12.2005 316 98
13.12.2005 317 98
14.12.2005 318 97
15.12.2005 319 97
16.12.2005 320 97
17.12.2005 321 96
18.12.2005 322 96
19.12.2005 323 95
20.12.2005 324 95
21.12.2005 325 47
22.12.2005 326 94
23.12.2005 327 47
24.12.2005 328 46
25.12.2005 329 46
26.12.2005 330 92
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
27.12.2005 331 46
28.12.2005 332 46
29.12.2005 333 46
30.12.2005 334 91
31.12.2005 335 91
01.01.2006 336 49
02.01.2006 337 99
03.01.2006 338 99
04.01.2006 339 99
05.01.2006 340 99
06.01.2006 341 99
07.01.2006 342 99
08.01.2006 343 98
09.01.2006 344 57
10.01.2006 345 99
11.01.2006 346 99
12.01.2006 347 99
13.01.2006 348 99
14.01.2006 349 99
15.01.2006 350 100
16.01.2006 351 99
17.01.2006 352 49
18.01.2006 353 49
19.01.2006 354 98
20.01.2006 355 98
21.01.2006 356 49
22.01.2006 357 49
23.01.2006 358 49
24.01.2006 359 48
25.01.2006 360 96
26.01.2006 361 139
27.01.2006 362 143
28.01.2006 363 142
29.01.2006 364 95
30.01.2006 365 94
31.01.2006 366 94
01.02.2006 367 94
02.02.2006 368 93
03.02.2006 369 47
04.02.2006 370 47
05.02.2006 371 47
06.02.2006 372 94
07.02.2006 373 47
08.02.2006 374 47
09.02.2006 375 95
10.02.2006 376 48
11.02.2006 377 48
12.02.2006 378 48
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
13.02.2006 379 49
14.02.2006 380 98
15.02.2006 381 98
16.02.2006 382 147
17.02.2006 383 98
18.02.2006 384 98
19.02.2006 385 98
20.02.2006 386 147
21.02.2006 387 147
22.02.2006 388 146
23.02.2006 389 146
24.02.2006 390 97
25.02.2006 391 97
26.02.2006 392 97
27.02.2006 393 49
28.02.2006 394 49
01.03.2006 395 146
02.03.2006 396 146
03.03.2006 397 97
04.03.2006 398 98
05.03.2006 399 148
06.03.2006 400 148
07.03.2006 401 148
08.03.2006 402 50
09.03.2006 403 100
10.03.2006 404 100
11.03.2006 405 100
12.03.2006 406 100
13.03.2006 407 150
14.03.2006 408 101
15.03.2006 409 101
16.03.2006 410 101
17.03.2006 411 101
18.03.2006 412 101
19.03.2006 413 153
20.03.2006 414 153
21.03.2006 415 153
22.03.2006 416 153
23.03.2006 417 153
24.03.2006 418 102
25.03.2006 419 102
26.03.2006 420 102
27.03.2006 421 103
28.03.2006 422 154
29.03.2006 423 103
30.03.2006 424 103
31.03.2006 425 103
01.04.2006 426 103
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
02.04.2006 427 103
03.04.2006 428 103
04.04.2006 429 104
05.04.2006 430 104
06.04.2006 431 104
07.04.2006 432 155
08.04.2006 433 156
09.04.2006 434 156
10.04.2006 435 157
11.04.2006 436 157
12.04.2006 437 105
13.04.2006 438 105
14.04.2006 439 158
15.04.2006 440 158
16.04.2006 441 212
17.04.2006 442 159
18.04.2006 443 106
19.04.2006 444 159
20.04.2006 445 160
21.04.2006 446 160
22.04.2006 447 160
23.04.2006 448 214
24.04.2006 449 107
25.04.2006 450 431
26.04.2006 451 324
27.04.2006 452 162
28.04.2006 453 217
29.04.2006 454 217
30.04.2006 455 217
01.05.2006 456 272
02.05.2006 457 163
03.05.2006 458 163
04.05.2006 459 163
05.05.2006 460 272
06.05.2006 461 273
07.05.2006 462 273
08.05.2006 463 274
09.05.2006 464 274
10.05.2006 465 274
11.05.2006 466 275
12.05.2006 467 330
13.05.2006 468 330
14.05.2006 469 331
15.05.2006 470 331
16.05.2006 471 331
17.05.2006 472 166
18.05.2006 473 276
19.05.2006 474 277
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
20.05.2006 475 277
21.05.2006 476 221
22.05.2006 477 277
23.05.2006 478 332
24.05.2006 479 443
25.05.2006 480 498
26.05.2006 481 387
27.05.2006 482 387
28.05.2006 483 387
29.05.2006 484 273
30.05.2006 485 331
31.05.2006 486 330
01.06.2006 487 385
02.06.2006 488 330
03.06.2006 489 329
04.06.2006 490 329
05.06.2006 491 328
06.06.2006 492 328
07.06.2006 493 327
08.06.2006 494 272
09.06.2006 495 379
10.06.2006 496 378
11.06.2006 497 378
12.06.2006 498 376
13.06.2006 499 322
14.06.2006 500 374
15.06.2006 501 320
16.06.2006 502 319
17.06.2006 503 318
18.06.2006 504 317
19.06.2006 505 369
20.06.2006 506 315
21.06.2006 507 314
22.06.2006 508 365
23.06.2006 509 312
24.06.2006 510 311
25.06.2006 511 363
26.06.2006 512 310
27.06.2006 513 309
28.06.2006 514 257
29.06.2006 515 256
30.06.2006 516 307
01.07.2006 517 306
02.07.2006 518 306
03.07.2006 519 306
04.07.2006 520 255
05.07.2006 521 254
06.07.2006 522 304
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
07.07.2006 523 304
08.07.2006 524 303
09.07.2006 525 352
10.07.2006 526 301
11.07.2006 527 300
12.07.2006 528 299
13.07.2006 529 299
14.07.2006 530 298
15.07.2006 531 297
16.07.2006 532 296
17.07.2006 533 344
18.07.2006 534 343
19.07.2006 535 392
20.07.2006 536 391
21.07.2006 537 341
22.07.2006 538 340
23.07.2006 539 340
24.07.2006 540 339
25.07.2006 541 338
26.07.2006 542 338
27.07.2006 543 338
28.07.2006 544 338
29.07.2006 545 338
30.07.2006 546 387
31.07.2006 547 387
01.08.2006 548 386
02.08.2006 549 386
03.08.2006 550 337
04.08.2006 551 336
05.08.2006 552 334
06.08.2006 553 286
07.08.2006 554 285
08.08.2006 555 284
09.08.2006 556 330
10.08.2006 557 376
11.08.2006 558 374
12.08.2006 559 373
13.08.2006 560 372
14.08.2006 561 371
15.08.2006 562 370
16.08.2006 563 370
17.08.2006 564 368
18.08.2006 565 368
19.08.2006 566 368
20.08.2006 567 367
21.08.2006 568 366
22.08.2006 569 363
23.08.2006 570 362
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
24.08.2006 571 362
25.08.2006 572 317
26.08.2006 573 318
27.08.2006 574 318
28.08.2006 575 273
29.08.2006 576 273
30.08.2006 577 274
31.08.2006 578 274
01.09.2006 579 275
02.09.2006 580 275
03.09.2006 581 276
04.09.2006 582 276
05.09.2006 583 276
06.09.2006 584 323
07.09.2006 585 277
08.09.2006 586 278
09.09.2006 587 260
10.09.2006 588 325
11.09.2006 589 279
12.09.2006 590 279
13.09.2006 591 280
14.09.2006 592 280
15.09.2006 593 327
16.09.2006 594 328
17.09.2006 595 328
18.09.2006 596 329
19.09.2006 597 329
20.09.2006 598 188
21.09.2006 599 189
22.09.2006 600 141
23.09.2006 601 141
24.09.2006 602 140
25.09.2006 603 94
26.09.2006 604 187
27.09.2006 605 187
28.09.2006 606 141
29.09.2006 607 187
30.09.2006 608 141
01.10.2006 609 140
02.10.2006 610 187
03.10.2006 611 187
04.10.2006 612 187
05.10.2006 613 187
06.10.2006 614 186
07.10.2006 615 186
08.10.2006 616 186
09.10.2006 617 139
10.10.2006 618 139
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
11.10.2006 619 185
12.10.2006 620 138
13.10.2006 621 138
14.10.2006 622 138
15.10.2006 623 138
16.10.2006 624 92
17.10.2006 625 137
18.10.2006 626 137
19.10.2006 627 137
20.10.2006 628 137
21.10.2006 629 137
22.10.2006 630 137
23.10.2006 631 138
24.10.2006 632 138
25.10.2006 633 138
26.10.2006 634 138
27.10.2006 635 139
28.10.2006 636 139
29.10.2006 637 139
30.10.2006 638 93
31.10.2006 639 93
01.11.2006 640 94
02.11.2006 641 95
03.11.2006 642 47
04.11.2006 643 95
05.11.2006 644 144
06.11.2006 645 144
07.11.2006 646 143
08.11.2006 647 143
09.11.2006 648 95
10.11.2006 649 95
11.11.2006 650 95
12.11.2006 651 95
13.11.2006 652 95
14.11.2006 653 95
15.11.2006 654 95
16.11.2006 655 95
17.11.2006 656 94
18.11.2006 657 94
19.11.2006 658 94
20.11.2006 659 93
21.11.2006 660 93
22.11.2006 661 93
23.11.2006 662 93
24.11.2006 663 93
25.11.2006 664 93
26.11.2006 665 93
27.11.2006 666 92
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma
10°m
28.11.2006 667 89
29.11.2006 668 91
30.11.2006 669 92
01.12.2006 670 92
02.12.2006 671 92
03.12.2006 672 92
04.12.2006 673 93
05.12.2006 674 92
06.12.2006 675 92
07.12.2006 676 92
08.12.2006 677 92
09.12.2006 678 92
10.12.2006 679 92
11.12.2006 680 92
12.12.2006 681 46
13.12.2006 682 45
14.12.2006 683 92
15.12.2006 684 46
16.12.2006 685 46
16.12.2006 686 46
17.12.2006 687 46
18.12.2006 688 46
19.12.2006 689 46
20.12.2006 690 47
21.12.2006 691 47
22.12.2006 692 47
23.12.2006 693 47
24.12.2006 694 47
25.122.006 695 47
26.12.2006 696 47
27.12.2006 697 47
28.12.2006 698 47
29.12.2006 699 47
30.12.2006 700 47
01.01.2007 701 47
02.01.2007 702 47
03.01.2007 703 47
04.01.2007 704 48
05.01.2007 705 48
06.01.2007 706 48
07.01.2007 707 48
08.01.2007 708 48
09.01.2007 709 48
10.01.2007 710 48
11.01.2007 71 48
12.01.2007 712 48
13.01.2007 713 48
14.01.2007 714 48
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Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
15.01.2007 715 48
16.01.2007 716 97
17.01.2007 717 97
18.01.2007 718 97
19.01.2007 719 97
20.01.2007 720 49
21.01.2007 721 98
22.01.2007 722 98
23.01.2007 723 98
24.01.2007 724 98
25.01.2007 725 98
26.01.2007 726 98
27.01.2007 727 98
28.01.2007 728 49
29.01.2007 729 98
30.01.2007 730 97
31.01.2007 731 97
01.02.2007 732 97
02.02.2007 733 97
03.02.2007 734 49
04.02.2007 735 49
05.02.2007 736 49
06.02.2007 737 49
07.02.2007 738 98
08.02.2007 739 97
09.02.2007 740 97
10.02.2007 741 97
11.022.007 742 98
12.02.2007 743 98
13.02.2007 744 98
14.02.2007 745 98
15.02.2007 746 99
16.02.2007 747 99
17.02.2007 748 100
18.02.2007 749 100
19.02.2007 750 100
20.02.2007 751 101
21.02.2007 752 101
22.02.2007 753 101
23.02.2007 754 151
24.02.2007 755 151
25.02.2007 756 151
26.02.2007 757 151
27.02.2007 758 101
28.02.2007 759 102
01.03.2007 760 153
02.03.2007 761 153
03.03.2007 762 153
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
04.03.2007 763 154
05.03.2007 764 155
06.03.2007 765 155
07.03.2007 766 208
08.03.2007 767 208
09.03.2007 768 157
10.03.2007 769 210
11.03.2007 770 158
12.03.2007 771 158
13.03.2007 772 158
14.03.2007 773 158
15.03.2007 774 158
16.03.2007 775 159
17.03.2007 776 159
18.03.2007 777 159
19.03.2007 778 160
20.03.2007 779 160
21.03.2007 780 161
22.03.2007 781 161
23.03.2007 782 161
24.03.2007 783 162
25.03.2007 784 162
26.03.2007 785 163
27.03.2007 786 163
28.03.2007 787 163
29.03.2007 788 164
30.03.2007 789 164
31.03.2007 790 164
01.04.2007 791 164
02.04.2007 792 165
03.04.2007 793 219
04.04.2007 794 221
05.04.2007 795 221
06.04.2007 796 222
07.04.2007 797 222
08.04.2007 798 223
09.04.2007 799 223
10.04.2007 800 224
11.04.2007 801 225
12.04.2007 802 225
13.04.2007 803 224
14.04.2007 804 224
15.04.2007 805 224
16.04.2007 806 279
17.04.2007 807 223
18.04.2007 808 281
19.04.2007 809 281
20.04.2007 810 338
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Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
21.04.2007 811 339
22.04.2007 812 339
23.04.2007 813 339
24.04.2007 814 339
25.04.2007 815 339
26.04.2007 816 339
27.04.2007 817 339
28.04.2007 818 339
29.04.2007 819 340
30.04.2007 820 341
01.05.2007 821 341
02.05.2007 822 342
03.05.2007 823 398
04.05.2007 824 398
05.05.2007 825 398
06.05.2007 826 399
07.05.2007 827 399
08.05.2007 828 399
09.05.2007 829 342
10.05.2007 830 342
11.05.2007 831 342
12.05.2007 832 343
13.05.2007 833 343
14.05.2007 834 401
15.05.2007 835 401
16.05.2007 836 400
17.05.2007 837 400
18.05.2007 838 400
19.05.2007 839 401
20.05.2007 840 402
21.05.2007 841 402
22.05.2007 842 403
23.05.2007 843 403
24.05.2007 844 403
25.05.2007 845 402
26.05.2007 846 402
27.05.2007 847 402
28.05.2007 848 402
29.05.2007 849 402
30.05.2007 850 402
31.05.2007 851 402
01.06.2007 852 402
02.06.2007 853 402
03.06.2007 854 402
04.06.2007 855 403
05.06.2007 856 402
06.06.2007 857 402
07.06.2007 858 402
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
08.06.2007 859 344
09.06.2007 860 344
10.06.2007 861 344
11.06.2007 862 344
12.06.2007 863 344
13.06.2007 864 400
14.06.2007 865 400
15.06.2007 866 400
16.06.2007 867 399
17.06.2007 868 399
18.06.2007 869 399
19.06.2007 870 399
20.06.2007 871 456
21.06.2007 872 456
22.06.2007 873 512
23.06.2007 874 512
24.06.2007 875 513
25.06.2007 876 569
26.06.2007 877 568
27.06.2007 878 567
28.06.2007 879 509
29.06.2007 880 509
30.06.2007 881 453
01.07.2007 882 454
02.07.2007 883 454
03.07.2007 884 454
04.07.2007 885 454
05.07.2007 886 454
06.07.2007 887 454
07.07.2007 888 454
08.07.2007 889 454
09.07.2007 890 454
10.07.2007 891 454
11.07.2007 892 454
12.07.2007 893 454
13.07.2007 894 454
14.07.2007 895 454
15.07.2007 896 454
16.07.2007 897 454
17.07.2007 898 454
18.07.2007 899 454
19.07.2007 900 454
20.07.2007 901 454
21.07.2007 902 454
22.07.2007 903 454
23.07.2007 904 454
24.07.2007 905 454
25.07.2007 906 454
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
26.07.2007 907 454
27.07.2007 908 454
28.07.2007 909 454
29.07.2007 910 454
30.07.2007 911 454
31.07.2008 912 454
01.08.2007 913 454
02.08.2007 914 454
03.08.2007 915 454
04.08.2007 916 454
05.08.2007 917 454
06.08.2007 918 453
07.08.2007 919 452
08.08.2007 920 507
09.08.2007 921 561
10.08.2007 922 559
11.08.2007 923 556
12.08.2007 924 442
13.08.2007 925 548
14.08.2007 926 543
15.08.2007 927 540
16.08.2007 928 643
17.08.2007 929 691
18.08.2007 930 687
19.08.2007 931 473
20.08.2007 932 418
21.08.2007 933 416
22.08.2007 934 415
23.08.2007 935 413
24.08.2007 936 411
25.08.2007 937 410
26.08.2007 938 408
27.08.2007 939 405
28.08.2007 940 404
29.08.2007 941 403
30.08.2007 942 401
31.08.2007 943 399
01.09.2007 944 392
02.09.2007 945 392
03.09.2007 946 341
04.09.2007 947 341
05.09.2007 948 339
06.09.2007 949 338
07.09.2007 950 338
08.09.2007 951 338
09.09.2007 952 339
10.09.2007 953 339
11.09.2007 954 339
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
12.09.2007 955 291
13.09.2007 956 290
14.09.2007 957 290
15.09.2007 958 290
16.09.2007 959 290
17.09.2007 960 289
18.09.2007 961 288
19.09.2007 962 288
20.09.2007 963 287
21.09.2007 964 239
22.09.2007 965 286
23.09.2007 966 286
24.09.2007 967 238
25.09.2007 968 238
26.09.2007 969 238
27.09.2007 970 238
28.09.2007 971 238
29.09.2007 972 237
30.09.2007 973 237
01.10.2007 974 237
02.10.2007 975 237
03.10.2007 976 237
04.10.2007 977 142
05.10.2007 978 142
06.10.2007 979 142
07.10.2007 980 142
08.10.2007 981 189
09.10.2007 982 284
10.10.2007 983 189
11.10.2007 984 142
12.10.2007 985 142
13.10.2007 986 142
14.10.2007 987 142
15.10.2007 988 190
16.10.2007 989 238
17.10.2007 990 286
18.10.2007 991 239
19.10.2007 992 239
20.10.2007 993 191
21.10.2007 994 191
22.10.2007 995 144
23.10.2007 996 192
24.10.2007 997 144
25.10.2007 998 144
26.10.2007 999 144
27.10.2007 1000 193
28.10.2007 1001 193
29.10.2007 1002 145
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Toplam
Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
30.10.2007 1003 145
31.10.2007 1004 145
01.12.2007 1005 101
02.12.2007 1006 101
03.12.2007 1007 101
04.12.2007 1008 50
05.12.2007 1009 50
06.12.2007 1010 51
07.12.2007 1011 51
08.12.2007 1012 51
09.12.2007 1013 51
10.12.2007 1014 52
11.12.2007 1015 52
12.12.2007 1016 52
13.12.2007 1017 52
14.12.2007 1018 53
15.12.2007 1019 53
16.12.2007 1020 53
17.12.2007 1021 53
18.12.2007 1022 108
19.12.2007 1023 54
20.12.2007 1024 54
21.12.2007 1025 54
22.12.2007 1026 54
23.12.2007 1027 54
24.12.2007 1028 54
25.12.2007 1029 55
26.12.2007 1030 55
27.12.2007 1031 55
28.12.2007 1032 55
29.12.2007 1033 55
30.12.2007 1034 55
31.12.2007 1035 55
01.01.2008 1036 55
02.01.2008 1037 55
03.01.2008 1038 56
04.01.2008 1039 56
05.01.2008 1040 56
06.01.2008 1041 55
07.01.2008 1042 55
08.01.2008 1043 55
09.01.2008 1044 55
10.01.2008 1045 110
11.01.2008 1046 110
12.01.2008 1047 55
13.01.2008 1048 110
14.01.2008 1049 110
15.01.2008 1050 55
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Tarih Giin Buhals'lagma

10°m
16.01.2008 1051 110
17.01.2008 1052 55
18.01.2008 1053 54
19.01.2008 1054 54
20.01.2008 1055 54
21.01.2008 1056 54
22.01.2008 1057 54
23.01.2008 1058 54
24.01.2008 1059 54
25.01.2008 1060 54
26.01.2008 1061 54
27.01.2008 1062 54
28.01.2008 1063 54
29.01.2008 1064 54
30.01.2008 1065 54
31.01.2008 1066 54
01.02.2008 1067 54
02.02.2008 1068 109
03.02.2008 1069 109
04.02.2008 1070 54
05.02.2008 1071 109
06.02.2008 1072 109
07.02.2008 1073 109
08.02.2008 1074 109
09.02.2008 1075 109
10.02.2008 1076 54
11.02.2008 1077 54
12.02.2008 1078 109
13.02.2008 1079 109
14.02.2008 1080 109
15.02.2008 1081 54
16.02.2008 1082 54
17.02.2008 1083 54
18.02.2008 1084 54
19.02.2008 1085 109
20.02.2008 1086 54
21.02.2008 1087 109
22.02.2008 1088 109
23.02.2008 1089 109
24.02.2008 1090 109
25.02.2008 1091 164
26.02.2008 1092 219
27.02.2008 1093 163
28.02.2008 1094 163
29.02.2008 1095 217
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