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YAPAY SINiR AGLARI YAKLASIMI ILE TAHTAKOPRU BARAJINDAKI AYLIK BUHARLASMA
TAHMINI

OZET
Bu c¢alismada, Tahtakopri barajindaki aylik Dbuharlasma miktarinin
tahmini, Yapay Sinir Aglari (YSA) metodu kullanilarak arastirilmistir. Bu
sonug¢lara gdre; baraj haznesi aylik Dbuharlasma miktarinin tahmininde
kullanilan YSA model ¢6zim sonuclari, klasik yontemlerle kiyaslandiginda
daha iyi bir yaklasim vermistir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir AJlari (YSA), Baraj Haznesi,
Buharlasma, Coklu-Lineer Regresyon (MLR),
Otoregresif Model (AR(p))

THE ESTIMATION OF THE AMOUNT OF THE MONTHLY VAPORATION AT THE DAM OF
TAHTAKOPRU WITH THE APPROACH OF THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT
In this study the estimation of the amount of the monthly
evaporation 1is investigated by the method of Articifial Neural Networks
(ANN) . According to these results; the analytical results of ANN model
have given a better approach as compared to the classical methods that are
used in the past on the amount of the monthly evaporation of the dam’s
reservoir.
Keywords: Artificial Neural Network (ANN), Dam Reservoir,
Evaporation, Multi-linear Regression,
Autoregressive Models (AR(p))
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Yerylziinde canlilarin yasamasi ic¢cin suyu kullanmak ve kontrol altina
almak insanligin Oonemli 1ilgi alanlarindan biri olmustur. Bu nedenle de
insanlar, suyun 6zelliklerini tanimak, hareketini yodneten kanunlarzi
belirlemek, olusturabilecedi tehlikeleri Onlemek ve sudan en 1iyi sekilde
yararlanmak istemislerdir.

YerklUrede suyun gcevrimini, dagilimi, fiziksel ve kimyasal
6zellikleri, cevreyle ve canlilarla karsilikli iliskilerini incelemek
hidrolojinin konusu olmustur. Suyun kullanimi ve degderlendirilmesi ile
ilgili c¢alismalarda insaat mihendisleri, hidroloji bilimi ile birlikte
hareket etmek suretiyle barajlar insa etmislerdir. Bir akarsu vadisini
kapatan ve arkasinda su biriktiren; enerji tretimi, ic¢me suyu, sulama suyu
temini ve akarsularin diizenlenmesi gibi pek c¢cok gayeye hizmet eden barajlar
ekonomik faydasi olmasinin yansira, bilyiik yatirim gerektiren vyapilardir.
Ginlimtizde birkac yiiz metre yikseklikte, hacmi milyonlarca metrekiip
kapasiteye ulasmis ve kilometrelerce wuzunlukta insa edilmis barajlar
mevcuttur. Bu nedenle baraj haznesindeki suyun miktarinin belirlenmesinde
ve isletilmesindeki en onemli faktdrlerden biri buharlasma olmustur.

Barajda meydana gelen buharlasma miktari, mevcut enerjiye, kiitle ve
enerji transfer mekanizmasina, Dbarajin derinligine ve ylzey alanina
baglidir. Bunun yaninda buharlasma, gines radyasyonunu, sicaklik degisimi,
haznede olusabilecek riizgarin hizi, rélatif nem orani, atmosfer basinci ve

cevresel kosullarin bir fonksiyonudur [1]. Buharlasma miktari, barajin
isletilmesi, icme, sulama ve kullanma suyunun baraj haznesinden
karsilanmasi bakimindan Onem arz etmektedir. Buharlasma, dogasindan

kaynaklanan dogrusal olmayan karmasik iliskiler sebebiyle, literatiirde
kullanilan buharlasma miktari tahmini denklemlerinden bir ¢odu ampirik
olarak gelistirilmislerdir. Genellikle bu formiller kendi aralarinda da
celismektedir ve bu nedenle en iyi ¢dzimii veren denklemi belirlemek oldukca
gli¢ olmaktadir. Olaya etki eden parametrelerin c¢ok fazla olmasi, problemin
karmasikligi ve belirsizlidi klasik yontemler uygulayarak modelleme yapmayl
zorlastirmaktadir. Bu durum arastirmacilari yeni yontemler bulmaya sevk
etmistir. Glnimizde en yaygin kullanilan tahmin yoéntemlerinden biriside
Yapay Sinir Aglari (YSA) modelidir. Buharlasmanin yani sira YSA modelleme
teknigi birgok bilim alanina uygulanmaktadir [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve
10]. Bu yaklasim didger bilim dallarinda oldugu gibi hidrolik ve hidroloji
bilim dallarinda da sikg¢a kullanilmaktadir. Su kaynaklari problemleri,
dogrusal olmayan ve pek c¢ok dediskene sahip karmasik iliskilerden
olusmaktadir. Bu tiir karmasik problemlerde YSA teknigi kullanilarak etkili
bir sekilde ¢ozim elde edilebilmektedir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu c¢alismada, Tahtakdprii barajina ait gegmis vyillarda vyapilan
O6lclimlerle elde edilmis aylik Dbuharlasma miktarlarina, Coklu-Lineer
Regresyon (MLR), Otoregresif Model (AR(p)), YSA modellerine uygulanmis ve
yagis-akis modeli, havza modeli gibi bircok ara calisma yapilmadan, hazne
de olusacak buharlasma miktari belirlenmistir. Elde edilen sonug¢lar arazi
O0l¢cim verileri 1ile karsilastirilmistir. Bu c¢alisma ve sonuc¢larinin su
kaynaklara isletimi ve yonetimi calismalarinda kullanilabilecegi
distintlmektedir.

3. UYGULAMA (APPLICATION)

Tahtaképrii Baraji, Hatay ilinde, Karasu Cayi izerinde, sulama amaci
ile 1975 yillinda su tutulmaya baslanmis bir barajdir. Toprak dolgu tipi
olan barajin govde hacmi 2.142.000 m3®, akarsu yatagindan vylksekligi 50,00
m, normal su kotunda g6l hacmi 200,00 hm3, normal su kotunda g&l alani
23.40 km? dir. 11.575 hektarlik bir alana sulama hizmeti vermektedir. Bu
calismada veri olarak kullanilan, 35 vyil Dboyunca 0Olcglilen aylik toplam
buharlasan su miktarlari DSI Hatay I1 Midiirlugiinden elde edilmistir.
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Karasu River Tiirkiye

Tahtaképril
Dam

b)

Sekil 1. a) Tahtakopri barajinin Tirkiyedeki konumu
b)Barajin sinirlari
(Figure 1. a) Location of Tahtakoéprii dam in Turkey
b) Tahtaképri dam map)

Baraj ve havzasinin bulundugu bdélgenin konumu dolayisiyla, bahar
baslangici ve sonunda ylksek miktarlarda yadisli olup, yaz mevsimi boyunca
kuraklik vyasanmaktadir. Bu c¢alismada kullanilan Dbuharlasma verilerinin
aylara gbére deJisimleri Sekil 2’de gdsterilmistir. DSI den alinarak
diizenlenen veriler, olusturulan YSA ve dider klasik modellere uygulanmis ve
sonu¢lar karsilastirilarak deJerlendirilmistir.
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Sekil 2. Haziran 1976 ile Haziran 2005 tarihleri arasi Tahtakdpri baraji
aylik buharlasma miktari dedisimi
(Figure 2. Tahtakdépru Dam monthly evaporation amount fluctuations between
the years 1976 and 2005)
Modellerin olusturulmasi ve kalibrasyonu amaci ile dizenlenen
verilerin ilk 240 aylik kismi egitimde kullanilmis, geriye kalan 103 aylik
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veri gelistirilen modellerin gegerliligini dogrulamak amaciyla test
asamasinda kullanilmistir. GOzlemlenmis ortak verilerin, egitim verisi ve
test verisi olarak, istatistiksel ozetleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Tahtakoprii barajinin editim ve test verileri icin istatistiksel
parametreler
(Table 1. Statistical parameters of “training” and “test” data of
Tahtakopri Dam)

Olclilen Veriler Parametreler
A.T.B.S.M (102 m?) Xmax Xmin Xort Sy
Egitim Verileri 6340,0 0,0 1285 1666
Test Verileri 5187,0 | 0,0 | 1140,12 | 1536

A.T.B.S.M: Aylik toplam buharlasan su miktari

Girdi c¢ikti veri de§iskenlerinin biyikligi ve c¢ok sayida buharlasma
olmayan ay oldugundan, egitim ve test asamasinda kullanilan bitlin veriler
asagidaki denklem kullanarak 0,1 ve 0,9 arasinda normalize edilmistir.

. (1)
X =01+09 i
X

max

4. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND DISCUSSIONS)

Bu c¢alismada, baraj haznesindeki buharlasma miktarinin belirlenmesi
problemi bir gizli katmanli c¢ok tabakali algilayici YSA modeli kullanilarak
¢obztlmistir. Cok tabakali algilayicinin en yaygin OJrenim ydntemi olan
geriye vyayilim algoritmasi (BPA), girdi wve ¢ikti veri seti igin
kullanilmistair. Modelin egitilmesi esnasinda ileri beslemeli  Dbayes
reglilarizasyon yayilim algoritmasi, Marquardt Levenberg Metodu bir MATLAB
kodu vyazilarak wuygulanmistir. MATLAB da olusturulan YSA modelinde, c¢ok
sayida deneme vyapilarak, iterasyon sayisi, OJrenme ve momentum orani ig¢in
sirasi ile 1000, 0.1, 0.95 degerleri alinmistir.

YSA baraj rezervuar buharlasma verisine iki adimda uygulanmistir. 11k
adim sinir aglarinin egitimidir. Bu adimda, modelin editimi ig¢in secilen
240 aylik gozlemlerden olusan aylik buharlasma miktarlari girdi olarak
kullanilarak YSA modeli egitilmistir. Tkinci adimda olusturulan YSA
modeline 103 aylik gdzlemlerden olusturulan test verisinin girdilerine
uygulanmis ve model ile elde edilen sonuglar ©6lciim degerleri ile
karsilastirilmistir. Karsilastirma, her bir model ic¢in en distk karesel
hata (MSE), toplam karesel hata (MAE) ve model tahminleri ve gbzlemlenen
degerleri arasindaki korelasyon katsayilari belirlenerek yapilmistir. MSE
ve MAE asadidaki gibi belirlenmistir.

2

N
MSE = % ZYigbzlem _Yitahmin (2)
i=1
ve
1, .
MAE = NZ‘YIgﬁzlem _Yltahmin (3)
i=1

Burada N, veri kuUme sayisini ve Yi rezervuar aylik buharlasma
verilerini gOstermektedir. Hidrolojik verilerin stokastik modelleri
regresyon, zaman sSerisi ve olasilik modelleri kullanarak da elde
edilebilir. Bu teknikler dediskenler arasinda lineer iliskinin oldudunu
varsaymaktadir [11]. Baraj haznesindeki Dbuharlasma miktarinin dedisimi
problemine c¢ok sayida ve zamanla deJisen parametreler etkidigi ig¢in non-
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lineer bir vyaklasim gerektirmektedir. Fakat bu non-lineer dolayisi ile
olaya etki eden bitin parametreleri belirleyerek bu problemi ¢dzmek mimkin
olamamaktadir. Bu nedenle elde edilen YSA model sonuc¢lari yine kapali bir
cOzim yontemi olan stokastik modelleme yontemleri ile
karsilastirabilmektedir. Bu amac¢la sunulan calismada otoregresif AR(p) ve
¢oklu lineer regresyon MLR modelleri kullanilmis elde edilen model
sonu¢lari ile YSA model sonuglari karsilastirilmistir.

Yapilan calismada YSA, MLR ve AR(p) model uygulamalarinda DSI den
elde edilen ve diizenlenen aylik buharlasma miktari ©6lc¢im verileri, (t-1),
(t=-2),..., (t-6) zaman aralidina kadar Otelenmis ve modellemede kullanilan
girdi ve cikta veri dosyalara olusturulmustur. YSA modelinin
olusturulmasinda uygulandigi gibi MLR ve AR(p) modellerine de editim ve
test asamasi uygulanmistir. YSA’'nin editiminde kullanilan 240 aylik
gbzlemlerden olusan aylik buharlasma miktarlari girdi olarak kullanilarak
MLR ve AR (3)-(6) modelleri egitilmistir. Yine ikinci adimda olusturulan
modeller, 103 aylik gbzlemlerden olusturulan test verisinin girdilerine
uygulanmis ve model 1le elde edilen sonuglar Olc¢im degerleri ile
karsilastirilmistir. Bu c¢alismalar sonucunda elde edilen sonug¢lar asagida
Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. Tahtakoprii Barajinda uygulanan modellerin MSE, MAE ve R
parametreleri kullanilarak test verileri ig¢in karsilastirilmasi
(Table 2. Comparison of different models with MSE, MAE and R? in the
Tahtaképri dam for testing period)
Modeller |Giris Kombinasyonlari MSE MAE R
MLR A.T.B.S.M 588806 | 620|0.87

AR (3) A.T.B.S.M 791191 |537]0.81
AR (6) A.T.B.S.M 1001935|634|0.74
YSA A.T.B.S.M 512491 [473]0,90
MSE: Ortalama karesel hata; E: Mutlak ortalama hata R; Koreldsyon

katsayisi

Tablo 2 1incelendiginde, test verileri ig¢in en uygun modelin, YSA
modeli oldugu ve en yiksek korelasyon (R=0,90) ve en disik MSE (512491) ve
MAE (473) hatasi verdidi goriilmektedir. Bunun yani sira yine ayni test
verileri ic¢in MLR modelinin R=0,87 korelasyon katsayisi ve vyiliksek hata
degeri verdigi, fakat vyinede AR(3) ve Ar(6) modeli ile kiyaslandiginda
(sirasi 1ile korelasyon katsayilari 0,81 wve 0,74) daha gergcede uygun
sonuclar verdigi gdzlenmistir.

Egitim verileri kullanilarak olusturulan MLR model denklemi asagida
(4) nolu denklem ile verilmistir. Bu denklem ayni zamanda test verilerine
de uygulanmistair.

y=0.216+1.019x, —0.419x, —0.132x, —0.079x, +0.167x, —0.311X, (4)

Sekil 3'de, test slreci ic¢in, yukarida verilen MLR modeli ile elde
edilen aylik buharlasma miktari tahminleri ve 6lcim degerleri
karsilastirilmistir. Test verileri i¢in MLR tahmin sonuglari ile Olcim
deJerlerinin sacilma diyagrami Sekil 4’de verilmistir.
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Sekil 3. MLR model tahminleri ile gdzlenen aylik buharlasma miktarinin

test periyodu ic¢in karsilastirilmasi
(Figure 3. MLR model predictions compared with observed monthly evaporation
amount in the testing period)

6000

y = 1,0283x - 263,62
5000 - R?=075 ¢

4000
3000

2000

1000

Olciim Degerleri (103 m3)

0 T T 1

0 1000 2000 3000 4000 5000
Tahmin Degerleri (10° m3)

Sekil 4. MLR tahmin sonug¢lari ile gbzlenen aylik buharlasma miktarlari
arasindaki sag¢ilma diyagrami, test periyodu ig¢in.

(Figure 4. Scatter plot between MLR results predictions and observed
monthly evaporation amount in the testing period)

MLR ve YSA modellerine ilaveten stokastik modeller wuygulanarak Dbu
calismanin kapsami genisletilmistir. Bu c¢alismada kullanilan diger bir
model ise AR(p), AR(l), AR(2) ... ve AR(6) otoregresif modelidir. Bu ydntem
hazne buharlasma miktarinin zamanla dedisiminin olusturdudu zaman serileri
i¢in uygulanmistir. Girdi wverisi olarak geriye dodru Onceki alti aylik
buharlasma miktari =zaman serisi (t-1,t-2,...,t-6 kati) alinmistir. Cikta
veya karsilastirma verisi olarak 1ise t anina karsilik gelen aylik
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buharlasma miktari alinmistir. Bu c¢alismada, AR(l) den AR(6) vya kadar 6
tane AR modeli olusturulmus. Fakat AR(p) modellerinin de§erlendirilmesi ve
karsilastirmasinda sadelik amaci ile AR(3) ve AR(6) kullanilmistir. YSA ve
MLR modellerine kiyasla, AR(p) modelini test asamasi icin en ylksek MSE ve
MAE degerini ve en diisik R katsayilarini (0,81-0,74) verdigi gorilmistir.
Kurulan otoregresif modellerden AR(3) ve AR(6)’ nin denklemleri
asagida denklem (5-6) da verildigi gibi elde edilmistir.
AR (3) ic¢in denklem;
y =1-1.363(t —1) + 0.583(t — 2) —0.088(t — 3) (5)

AR(6) ic¢cin denklem;

y =1-1.328(t —1) + 0.484(t — 2) + 0.052(t — 3) —0.002(t — 4) —0.099(t -5 0.004(t—6) (6

AR (3) ve AR(6) modellerinin performanslari sirasiyla Sekil 5, 6, 7, 8
de gOsterilmistir. Tablo 2 ve sekillerden de gorildigi gibi AR(3) ve
AR(6)’dan sirasiyla R=0.81 ve R=0,74’1lik bir korelasyon elde edilmistir.
Sacilma ve diyagramlarindan ve korelasyon iliskisinden de gdrilecegi gibi,
otoregresif model, diger modellere kiyasla, en diisiik dogrulukla hazne
buharlasma miktarlarini tahmin edebilmistir.

—— AR3 Tahmin —o— Olciim

6000 -

5000 ~

4000 -

3000 -

2000 -

1000 -

Buharlasma Miktari (103 m3)

0

Aylar
Sekil 5. Otoregresif AR(3) modelde tahminleri ile gdzlenen aylik
buharlasma miktarinin test periyodu ic¢in karsilastirilmasi
(Figure 5. Autoregressive AR(3) model predictions compared with observed
monthly evaporation amount in the testing period)
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Sekil 6. Otoregresif AR(3) model sonug¢lari ile 6lc¢im dederlerinin sac¢ilma
diyagrami, test periyodu icin
(Figure 6. Scatter plot between Otoregresif AR(3) model results predictions
and observed monthly evaporation amount in the testing period)
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Sekil 7. Otoregresif AR(6) modelde tahminleri ile gdzlenen aylik buharlasma
miktarinin test periyodu ig¢in karsilastirilmasi
(Figure 7. Autoregressive AR(6) model predictions compared with observed
monthly evaporation amount in the testing period)
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Sekil 8. Otoregresif AR(6) model sonug¢lari ile olcim de§erlerinin sagilma
diyagrami, test periyodu ig¢in
(Figure 8. Scatter plot between Otoregresif AR(6) model results predictions
and observed monthly evaporation amount in the testing period)

Bu c¢alisma ic¢in kurulan YSA modelinde editim ve test verileri icin
ayri ayri tahmin sonug¢lari ve godzlemlenen buharlasma miktarlari Sekil 9,
10, 11, 12’ de verilmistir. Tablo 2’ den ve asagidaki sekillerden de
goriildigi gibi, YSA modeli test verileri i¢in uygulandiinda 0.90’ 1lik bir
korelasyon ve oldukcga diisik hata deerleri ile haznedeki aylik buharlasma
miktarlarini tahmin edebilmistir. Bitin veriler ve olayin fizigi dikkate
alindiginda, YSA modelinin diger iki klasik metoda gdre daha iyi sonuc
verdigi gorilmistiir. Burada dikkat edilmesi gereken Onemli hususta, YSA
modelinin ¢ok dediskenli yapiya sahip lineer olmayan problemler icin de iyi
sonuclar elde edebilmesidir.
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Sekil 9. YSA model tahminleri ile gdzlenen aylik buharlasma miktarinin
editim periyodu ic¢in karsilastirilmasi
(Figure 9. ANN model predictions compared with observed monthly evaporation
amount in the training period)
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Sekil 10. YSA model sonuglari ile Olg¢im de§erlerinin sacilma diyagrami,
egitim periyodu ig¢in
(Figure 10. Scatter plot between ANN model results predictions and
observed monthly evaporation amount in the training period)
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Sekil 11. YSA model tahminleri ile gdzlenen aylik buharlasma miktarinin
test periyodu icin karsilastirilmasi
(Figure 11. ANN model predictions compared with observed monthly
evaporation amount in the test period)
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Sekil 12. YSA model sonuc¢lari ile 6lcim de§erlerinin sacilma diyagrami,
test periyodu igin
(Figure 12. Scatter plot between ANN model results predictions and observed
monthly evaporation amount in the test period)

5. SONUC VE ONERILER (CONCLISION AND RECOMMENDATIONS)

Bu c¢alisma 1ile Tahtakopri barajindaki aylik Dbuharlasma miktarlara
Yapay Sinir Aglari (YSA) ile tahmin edilmis. YSA modeli elde edilen baraj
aylik buharlasma miktarlari, arazi Olcimleri ve geleneksel istatistiksel ve
stokastik modeller ile karsilastirilmistir. Bu calismanin dederlendirilmesi
ile asagidaki sonuc¢lar c¢ikarilabilir:
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Baraj haznesinde olusan buharlasma, gercekte ¢ok sayida parametrenin
etki ettigi karmasik bir problem olmasina radmen, YSA modeli gercede
oldukca uygun sonuclarla c¢oézim elde edebilmektedir.

Bu calismada sunulan ve haznedeki buharlasma miktarini belirlemek
icin uygulanan YSA modeli, geleneksel MLR ve AR (p) modeli ile
karsilastirildidinda O0lcum sonug¢larina daha yakin tahminlerde
bulunmaktadir.

Sonuc¢lar gbstermektedir ki, YSA, baraj rezervuarinda meydana gelen
ihtiyac duyulan su planlanmasindaki dedisiklikler gibi dedisen girdi
kosullarina dodru bir sekilde adapte olabilmektedir. Belirli bir bdlge icin
bir YSA modeli gelistirildikten sonra, olusturulan bu modelin su kaynaklari
isletimi ve yonetimi calismalarinda oldukca faydalzi olabilecegi
distinilmektedir. Bu manada elde edilen sonuclar YSA’ nin baraj rezervuar
seviyesi tahminlerinde ve dolayisi ile hazne isletme c¢alismalarinda daha
dogru Dbilgiler saglayabilecek faydali bir alternatif model oldudunu
gbstermektedir.

YSA modelinin c¢ok degiskenli Dbir vyapiya sahip problemler icinde
uyumlu sonu¢lar vermesine radmen, vyinede, wuygulanan yodntemlerin olayin
fizigini vyansitmadigi ve kapali kutu c¢ozim yontemi teknigini uyguladigi
unutulmamalidir. Cinkii bu modellerin editimi wve uygulama alanlari, veri
kiimeleriniz bluytikligt ve dodru bir sekilde elde edilmesi ile iliskilidir.

NOT (NOTICE)

Bu calisma, 14-16 Ekim 2010 tarihinde Dicle Universitesinde
tamamlanan Bilimde Modern Yoéntemler Sempozyumunda (BUMAT2010) s6zlii sunumu
yapilmis ve NWSA yazim esaslarina gdre yeniden diizenlenmistir.
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