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ONSOZ

Hava kirliliginin modellenmesi ve 6nceden tahmini yerel yonetimler igin 6nemli bir husustur.
Ozellikle kirliliginin yogun olarak yasanacag kis aylarinda, meteorolojik kosullara bagli
olarak hava kirliliginin 6nceden (24 saat onceden) bilinmesi zamaninda tedbir alinmasina ve
hava kirliliginden en az olgiide etkilenmeye katkida bulunacaktir. Bu noktadan bakildiginda
hava kirliligi modellemesi ve onceden tahmini galigmalannin 6nemi ortaya gikmaktadir.
Istanbul 6rnegi ele alinarak yapilan bu galigmada, her giin dizenli olarak 6l¢tilen meteorolojik
parametreler kullamlarak atmosfer uygulamalarinda ¢ok yeni ve klasik istatistiksel metotlara
kiyasla oldukga basarih sonuglar ortaya koyan yapay sinir aglan modelleri kullamlarak kirlilik
parametresinin (SO,) 24 saat sonraki degeri tahmin edilmigtir.

Onceki ¢aligmalanmda oldugu gibi bu tez ¢aligmasinda da dzellikle ¢aliyma metodu agisindan
kendisinden ¢ok istifade ettigim tez Hocam Prof.Dr. Ferruh Ertirk’e kalbi tesekkirlerimi
sunarim. Yine konu ile ilgili fikirlerinden istifade ettigim kiymetli hocalannm Dog¢.Dr. Atilla
Akkoyuniu ve Dog.Dr. Ercan Oztemel’e tegekkiirlerimi sunanm.

Caligmamim en sikintili zamaninda verileri elde etmemde ¢ok biyitk yardimlarnim gordigtm
Ankara Refik Saydam Hifzisihha Enstitisi Merkez Bagkam Sayin Kadir Basar’a halisane
miitesekkirim.

Cevre Mithendisligi Boliimiindeki ¢aligma arkadaglanim her zaman hatinmda. ..

Arslan Saral
Istanbul, 2000
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OZET

Ulkemizde hava kirliligi dzellikle biiyiik sehirler igin kis aylarimda énemli bir problem olarak
kendisini gostermektedir. Kirleticilerin atmosfere birakilma miktar1 yaninda olumsuz olugan
atmosferik sartlar (stabil veya kararli durumlar) biiyiik sehirlerde hava kirliligi olaylan
olugmasina sebep olmaktadir. Istanbul émeginde oldugu gibi gegmiste bu tiir hava kirliligi
olaylan sik¢a goOriilmiistiir. Bu noktadan yaklagildiginda hava kirliligi modellemesi ve
Onceden tahmininin bu tiir olumsuzluklarn olusmadan dnlenmesinde veya tedbir alinmasinda
biiylik yararlar saglayacag agikardir.

Bu ¢aligmada Istanbul 6rnegi ele alinarak, atmosfer uygulamalarinda oldukga yeni ve basanlt
sonuglar veren Yapay Sinir Aglarn (YSA) modelleri kullamlarak hava kirliliginin gesitli
meteorolojik parametreler bazinda modellenmesi ve 1 giin sonraki hava kirliliginin tahmini
yapilmigtir. Kullanilan meteorolojik parametreler Istanbul Géztepe Sinoptik Meteoroloji
Istasyonunda her giin diizenli olarak olgiilen kuru termometre sicaklii, basing (deniz
seviyesi), nispi nem, bulutluluk, toplam yags, hakim riizgar yonii ve hiz1, giineslenme siiresi
ve siddeti gibi klimatolojik 6lgiimlerin yaninda, enversiyon yiksekligi ve siddeti (00.00 GMT
ve 12.00 GMT olmak iizere giinliik 2 &lgiim) gibi radyosonde dlgiimleridir. Bu bagimsiz
parametrelerle, yine Istanbul Hifzisthha Enstitiisiiniin Goztepe Meteoroloji Istasyonunda
kurulu bulunan Olgiim noktasinda Olgiilen giinliik ortalama kiikiirtdioksit parametresi
modellenen ve tahmin edilen hava kirliligi parametresi olarak kullamlmstir.

1992-1998 periyodunu kapsayan alt1 yillik veri tabam incelendiginde modelleme igin ancak
1994 yih verileri uygun veri seti olarak ortaya ¢ikmistir. Bu miktar verinin literatiirde
rastlanan bu konudaki ¢aligmalarda kullamlan ortalama veri tabanindan daha biiyiik oldugu
gorillmiistiir. Bu verl seti orijinal haliyle zaman siralamali ve SO, bazinda deger siralamal
olarak iki yontem ile siralanarak 6grenme ve test setleri olusturuldu. Bu setler kullanilarak
gizli katman ndron sayis1 bazinda degisik YSA modelleri olugturuldu ve egitme islemleri
uygulandi. Olugturulan modellerin gizli katman noron sayilart 25 ile 50 arasinda degistirilerek
her bir model egitme islemine tabi tutuldu. Egitme isleminde performansi arttirmak igin ayrica
az tekerriir eden verilerin gogaltilmas1 yontemi (sinif egitlemesi) uygulandi. Bu yontem model
performansmu arttiric1 yonde etki gostermistir. Modellerin egitilmesi islemi en iyi model
noktast ve global minimum noktas: olmak iizere iki noktada incelendi. Veri seti bazinda
model performanslan incelendiginde, deger siralamali veri setinin global minimum
noktasinda ve zaman siralamali veri setinin de en iyi model noktasinda daha iyi sonuglar
verdigi goriilmistiir. Kullanilan veri seti (1994 yilinmn ilgili meteoroloji ve kirlilik verileri)
dikkate alindiginda girdi parametreleri sayisimin iki katindan az gizli katman néronlu YSA
modellerinin veri setini yeterince genelleyemedigi ve 3 katindan fazla gizli katman néronlu
modellerin ise veri setini ezberleme yoluna gidip yine genelleme kabiliyetini kaybettigi
gozlenmigtir.

Test seti sonuglan incelendiginde SO, nin kis aylarindaki yiiksek degerlerden ilkbahar ve yaz
aylarina dogru diisiis egilimi ve yine ki aylarma dogru yikselis egilimi YSA modeli ile
oldukga iyi temsil edilebilmektedir. Verilerin miktanmn yaminda kullanilan girdi ve ¢ikti
parametrelerinin kendi olugum araliklarindaki deger gesitlilikleri de ne kadar fazla ise modelin
bu ¢esitlilikleri 6grenebilme kabiliyeti de o derece iyi olmaktadir. Yapay Sinir Aglan ile
yaptlan modelleme ve tahmin ¢alismalar, veri tabanimin (daha dogrusu bu veri tabaninin
kaynag olan atmosfer ortaminin) nonlineer ve kompleks yapisi gbéz Oniine alindiginda
oldukg¢a basarili sonuglar ortaya koymustur.
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ABSTRACT

Air pollution shows itself as a serious problem in big cities especially for winter seasons.
Beside the amount of pollution emission into the atmosphere, stable atmospheric conditions
cause the air pollution episodes in big cities. As in the case of Istanbul, there were frequently
occuring air pollution episodes in the previous years. When considering this point of view, it
is obvious that air pollution modelling and prediction in advance have great importance in
preventing the occurance of air pollution episodes or will provide sufficient time to take the
necessary precautions.

In this study, Istanbul metropolitan city was taken as the study area, and a new and powerfull
technique, Artifical Neural Networks (ANN), was used in modelling and predicting the future
(next 24 hours) air pollution on the basis of various meteorological parameters. The
meteorological parameters used in this study are partly climatological parameters as (on the
daily average basis) dry bulb temperature, pressure corrected to sea level, relative humidity,
cloudness, total precipitation, wind speed and dominant wind direction, total period and
strength of solar radiation, and partly synoptic parameters such as bottom of first inversion
layer and temperature gradient in this inversion layer measured at 00.00 GMT and at 12.00
GMT. These independent meteorological parameters were used to model and predict the 24
hour later SO, concentration which is also measured at the same location (Gostepe
Meteorology Station) by Istanbul Hifzisihha Institute. The data base covering the period of
1992-1998 were examined and only the data of the year 1994 was found convenient to be a
data base for the artificial neural networks. This amount of data is obviously greater than the
average data base used in the related studies on this field in the literature. This data base, in its
original time series form, was divided into training and test sets taking the odd numbered
paterns as training data and even numbered ones as test data. This grouping is called time-
ordered grouping. Another grouping is the value-ordered grouping in which the data base is
ordered in ascending form in terms of the values of SO, parameter. Then odd numbered
patems were grouped as training set and even numbered ones were grouped as test set.
Various ANN models were tested on these data sets changing the number of neurons in the
hidden layer between 25 and 50. The models having more than 50 hidden layer neurons (up to
100) were also tested but the results were not good in terms of the model performance. Class
equalization technique was also used on the data sets to improve the model performance. This
technique is the duplication of seldom occuring paterns (especially in the winter seasons) in
the training data set in some number of times. This technique worked well in terms of model
perfomance. All ANN models were trained up to the best network point and to the global
minimum point. When considering the peformance of the models in terms of training data sets
(time-ordereed and value-ordered), value-ordered data set showed the best performance at the
global minimum point while the time-ordered data set showed it at the best network point.

When considering the data base (meteorology and pollution parameters of the year 1994) used
in this study, the ANN models having the amount of hidden layer neurons less than two times
that of input neurons can not generalize the test set well because of the lack of sufficient
amount of connection weights. On the other hand, the models having the amount of hidden
layer neurons more than roughly three times that of the input neurons tends to memorize the
training set and again missing the generalization ability.

Test results show that the trend of SO; from higher values in winter to lower values in spring
and summer, and again to higher values towards winter can be correctly represented by the
neural networks. Beside the amount of the data base, the more the variation of the values of
the parameters in their own ranges, the more the network leamns the data base. As a result of
this study, considerably successful results were obtained when considering the complex and
nonlineer structure of the atmosphere which is the source of the data base.
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1 GIRIS

1.1 Tanmm

Hava kirliligi teknoloji ile birlikte gelen modern hayatin yan iriinlerinden biridir. Fabrikalar,
motorlu araglar, elektrik ve 1s1 enerjisi iiretimi bu kirliligin 6nemli kaynaklarindandir. Hava
kirliliginin en 6nemli kaynaklanndan biri yanmadir. Teorik olarak yanma gergeklestiginde
yakit i¢indeki hidrojen ve karbon havamn oksijeni ile birleserek 1s1, 151k, karbondioksit (CO,)
ve su buhan agiga ¢gikar. Bununla beraber yakittaki safsizliklar, uygun olmayan hava/yakit
oranit veya gok yiksek ya da gok diisiik yanma sicakliklan karbonmonoksit (CO), kiikiirt
oksitleri, azot oksitleri, ugucu kil ve yanmayan hidrokarbonlar gibi hepsi hava kirleticileri

olan maddelerin ag1ga ¢ikmasina sebep olabilir.

Hava kirliliginin g¢esitli tamimlanndan biri ve en popiileri, "atmosferde bulunan kirleticilerin
insan saglhigi, bitki, yapt ve malzemelerde zararli etkiler meydana getirecek miktar
(konsantrasyon) ve siirede bulunmasi” seklindedir (Wark et al, 1981). Bu tammda verilen
konsantrasyon teriminin bazi kirleticiler igin kirli ve temiz hava kargilagtirmas1 Cizelge 1.1'de

verilmigtir.

Cizelge 1.1 Kirli atmosfer ile temiz atmosferin karsilagtiriimasi (Stern, 1976)

Eser Gaz (ppm) |Temiz Hava | Kirli Hava Kirli/Temiz
CO, 320 400 1.3
CO 0.1 40 -70 400 - 700
CH, 1.5 2.5 1.3
N,O 0.25 ? ?
NO, (NO,) 0.001 0.2 200
0, 0.02 0.5 25
SO, 0.0002 0.2 1000
NH, 0.001 0.02 2

1.2 Kirleticilerin Atmosferdeki Hareketleri

Cesitli kaynaklardan yayilan biitiin hava kirleticileri, meteorolojik sartlara bagh olarak tagimr
(transportation), yayilir (diffusion) veya bir bolgede toplamir (concentration). Bu gevrim
mekanizmas1 kirleticilerin kaynaktan birakilmasi ile baglar ve atmosferde taginma ve
yayllmalan ile devam eder. Cevrim, kirleticilerin yagmur ile atmosferden yikanmas

vasitasiyla, sonugta bitkiler, yiizey sulan, toprak ve diger malzemeler iizerine ¢okelmesi ile ya



da uzaya kagmasi ile tamamlamr. Bazi durumlarda kirleticiler riizgar sebebiyle tekrar

atmosfere girebilirler. Kirleticilerin bir bolgedeki miktanim belirleyen iki faktor vardir.
1) Kirletici emisyonlariin 6zelliklert
ii) Atmosferin durumu.

Bu iki etkinin birbirleriyle baglantilan $ekil 1.1'de bir akig gemas: seklinde gosterilmektedir.

KAYNAK ATMOSFERIN DURUMU ALICI
DISPERSIYON
Yatay ve Dikey Kararhlik
Tiirbiilans, Riizgar
ALICININ TEPKIiSi
EMISYONLAR DONUSUM Saglik Etkileri
Hiz, Tiir, -» Kimyasal Reaksiyonlar -DL Bitkiler Uzerindeki Etkiler
Kaynak Yerlesimyi Kirlenme, Lekelenme
GIDERIM (REMOVAL) Korozyon
Cokelme, Temizleme
Adsorbsiyon
Etkilesim (Impaction)

Sekil 1.1 Kirleticilerin atmosferde kaynaktan aliciya kadar izledigi yol (Oke, 1987).

Emisyonlarmmn bazi 6nemli karakteristikleri sonugta olusan hava kirliligi {lizerinde etkili
olmaktadir. Emisyon iz ve kirleticilerin kimyasal ve fiziksel 6zellikleri kirlilik yiikiiniin
tipini ve miktarim1 belirleyen 6nemli parametrelerdir. Bolgenin topografik yapisi, emisyon
siiresi ve Kkirleticilerin atmosfere birakildiklan efektif yiikseklik gibi diger faktdrlerin
bilinmesi de aym derecede dnem arz etmektedir. Kaynaklarin ¢ogunlugu yer seviyesine yakin
bulunmaktadir. Sonugta, kirlilik en gok yeryiiziine yakin seviyelerde yogunluk kazanmakta ve
yikseldikge kirlilik yogunlugu azalmaktadir.

Atmosfere birakilan kirleticiler Gezegensel Simir Tabaka (Planetary Boundary Layer) denilen
atmosferin yagadigimiz yeryiiziine yakin tabakasi iginde kaldig: zaman kirlilik probleminden
biiyiikk Olgiide bahsedilmektedir. Kirleticiler ist atmosfere ¢iktiktan veya bir sekilde
Gezegensel Smir Tabakayr terk ettikten sonra kirleticilik durumlarindan bahsedilmez.

Gezegensel sinir tabakanin bu bakimdan hava kirliliginde 6nemi biiyiiktiir.
Gezegensel sinir tabaka

Radyasyon enversiyonu durumunda enversiyon tabakasmin tabanimin yer seviyesinden

yliksekligi 100 m’ye kadar inebildigi gibi yaklagik birkag km kalinliga kadar ulagmaktadir. Bu



tabaka i¢inde, Diinyamn donmesi sonucu olugan Coriolis kuvvetinin de kirleticilerin
tagmmiminda etkisi vardir. Yine bu tabakada riizgann yonii de yiikseklikle degismektedir.
Gezegensel Siur Tabakamn st smin, siirtiinme siiriiklemesi kuvvetinin 6énemsiz bir degere
(mesela, yiizeydeki degerinin %5'ine) ulagtign nominal yiikseklik olarak tammlanmaktadir.
Gezegensel Simir Tabaka, bazen Ekman Tabaka veya Ekman Spiral Tabaka olarak ta

anilmaktadir.

Kirleticiler atmosfere birakildiktan sonra, ¢esitli Olgeklerdeki atmosferik hareketlerle
yayllmaktadir. Bu yaylma ve dagilma hareketlerini dort ana baghk altinda toplamak

miimkiindiir.

Buradaki siniflandirma, hava hareketlerinin meteorolojik dlgekleri (mikro 6lgek, mezo Glgek,
sinoptik 6lgek vs.) ile ilgili olmayip, sadece kirleticilerin taginim ve yayilma yonleri bazinda
yapilmistir. Buna ilaveten, genel olarak gaz olmayan partikiillerin boyut, sekil ve agirlik gibi
aerodinamik karakterleri de yeryliziine ¢6kelmelerini veya kaldirma (bouyant) kuvveti ile

yukan hareketlerini etkilemektedir.

1.2.1 Dikey hareketler

Kirleticilerin atmosferde dikey tasgmmmlarim saglayan veya engelleyen atmosferik hareketler,
meteorolojik dl¢eklerine bakilmaksizin, atmosfer kararliligy, algak ve yiiksek basing durumlan
(siklonik ve antisiklonik durum), atmosferik durgunluk (blocking) olarak 6nemli bagliklar

altinda siralanabilir.
Atmosferin kararhhg ve laps Hiza

Atmosfere birakilan kirleticilerin dagilma derecesini tahmin edebilmek i¢in atmosferin
kararlilik durumunun bilinmesi gerekmektedir. Atmosferin kararliligi, dikey kangim veya
hareket yapma derecesinin olgiisiidiir. Atmosfer kararli ise, yani yeterince dikey karigim veya
hareket gostermiyorsa, kaynaktan birakilan kirleticiler yer ylizeyine yakin bolgede kalir ve
dagilmazlar. Atmosferin kararhlig do grudan diisey sicaklik profiline (laps hiz1) baglidir. Yani
sicakhigin yiikseklikle degisme orami kararliliga belirleyen parametredir. Bu sicaklik profiline
bagh olarak atmosferin kararlih@ genel olarak kararsiz, nétr, kararlh ve enversiyon olmak

tizere dort tiptir ($ekil 1.2).
Bunlara gegmeden 6nce, yukarida bahsi gegen laps hizim agiklamak gerekir.

Laps hizi: Sicakligin yiikseklikle degisme hiz1 Laps Hizi (lapse rate) olarak amlmaktadir.



"Normal" bir atmosfer i¢in laps hizi -0.64°C/100m'dir. Termodinamik olarak "Kuru
Adyabatik" laps iz1 ise -1°C/100m'dir. Belli bir bolge igin gergek sicaklik laps hiz1 gevre
hava gartlan ile degismekte olup havanin tiirbiilansht dikey hareketleri {izerindeki etkileri
agisindan Onem arz etmektedir. Hava parseli olarak adlandinlan kirletici gaz kiitlesinin
atmosferde dikey dogrultuda hareket yonii, ¢cevre havasi ile gaz kiitlesi arasindaki sicaklik
farkiin arttigy yondiir. Yani gaz kitlesi, kendisi ile kendisini ¢evreleyen hava Kkiitlesi
arasindaki sicaklik farkinin arttifi yonde hareket etme egilimindedir. Dikey yonde iyi bir
kangim, kirleticilerin yer seviyesindeki ani etkilerini asgariye indirir. Diger taraftan, hava
yukann dogru etkin bir sekilde kangmazsa diisiik irtifalarda atmosfere birakilan kirleticiler

birakildiklan irtifalarda kalma egilimi gosterirler.

Kuru Adyabatik
Laps Hizi

Yiikseklik |

Kararsiz

Sicaklik

Sekil 1.2 Kuru bir atmosferde kararlihga 6rnek olarak sicaklik profilleri: A. Kararsiz, B. Notr,
C. Kararl ve D. Cok Kararli Enversiyon laps hizlart

a. Kararsiz durum:

Yiikselen bir sicak hava parseli (kaynaktan birakilan ve kirletici ihtiva eden gaz karigimi),
yiikselirken sogusa da, kendisini yukan dogru hareket ettirecek kaldirici (bouyant) kuvveti
bulmaya devam ederse etkili bir kanigma gergeklesir. Bu ise ancak sicak hava parselini igine
alan ¢evre havasinin laps hizinin kuru adyabatik laps hizindan biiyiik oldugu durumda
gergeklesir. Yiikselen hava parseli kuru adyabatik laps hiz1 ile sogumaktadir. Cevre havasim
laps liz1 adyabatik laps hizindan biiyitkse kararsiz durum olugur (Sekil 1.2. A). Yani hava

parseli ile ¢evre havasi arasindaki sicaklik fark: yiikseldikge artar ve bu da hava parselinin



daha da yiikselmesini saglar. Bu durum, kirleticilerin dagilmas1 bakimindan en uygun

durumdur.
b. Notr durum:

Atmosferin laps hizinin yaklagik olarak kuru adyabatik laps hizina esit oldugu durumdur
(Sekil 1.2. B). Bu durumda hava parselini yukan dogru hareket ettirecek sicaklik farka
yiikseklikle degismeyeceginden atmosfere birakilan gaz kangimi birakildig: irtifada kalma

egilimi gosterecektir.
c¢. Kararh durum:

Atmosferin laps hiz1 kuru adyabatik laps mzindan kiigiiktir (Sekil 1.2. C). Bu durumda
yitkselmeye galigan hava parseli ile gevre havasi arasindaki sicaklik farki azalma egiliminde

olacagindan hava parseli yiikselemeyecektir.
d. Enversiyon durumu:

Buraya kadar bahsedilen kararlilik durumlanmn hepsinde sicaklik yiikseklikle azalmaktadir.
Sicakligin yiikseklikle arttign durum ise enversiyon durumu olarak adlandinlmaktadir (Sekil
1.2. D). Hava kirliligi bakimindan en kotii kararlilik durumudur. Atmosfere birakilan gaz
kiitlesi ile gevre havasi arasindaki sicaklik farki, yer ylizeyine dogru artacag i¢in gaz kiitlesi

asagl dogru hareket edecektir.

Cok ¢esitli enversiyon durumlanndan iki tipi en gok olusanlardir. Bunlardan birisi yiiksek
basimng i¢inde kalan bir hava tabakasinin algalmas: ile olugan ¢6kelme enversiyonudur ($ekil
1.3a). Bir yiiksek basing bolgesinde kalan hava tabakasi diigiik irtifalara dogru algalirken
adyabatik olarak sikigir ve 1sinir. Hava tabakasmimn adyabatik olarak algalmas: esnasinda bu
tabakanm tabam tavanmdan daha az ismir. Dolayisiyla yeterli miktarda ¢okelme oldugunda
hava tabakasmin tavam tabanindan daha yiiksek sicaklikta olacak ve bu sicaklik gradyami
enversiyonu olusturacaktir. Cokelme enversiyonlari genelde emisyon kaynaklarindan yiiksek
irtifalarda olugmaktadir. Dolayisiyla kisa vadeli kirlilik problemlerinde etkili olmamaktadir.
Bununla beraber bu tip enversiyon gilinlerce devam edebilir ve uzun vadede kirleticilerin

birikmesine sebep olabilir.

Ikinci énemli enversiyon tipi ise radyasyon enversiyonudur (Sekil 1.3b). Atmosferin yiizey
tabakas1 giindiiz vakti, iletim (conduction), konveksiyon ve radyasyon mekanizmalan ile yer
yiizeyinden 1s1 alir ve 1siir. Bunun sonucu olarak asagi atmosferde negatif sicaklik profili

olusur. Bunu miiteakip agik bir gece olusursa yer ylizeyi 1s1 yayar ve izl bir sekilde sogur.



Soguyan yer ylizeyi kendisine yakinlik sirasindaki hava tabakalarini da mesafelerinin tersi
nispetinde sogutur. Dolayisiyla yiikseldik¢e hava daha az sogumus olmaktadir. Sonugta
giindiiz vakti olusan sicaklik profili ters donmiis olur ve alt atmosferde kararli bir enversiyon
tabakas1 olusur. Bu tip enversiyon giines dogmadan hemen once, agik gokyiizii ve hafif riizgar
sartlarinda en kuvvetli durumdadir. Sabah giinesinin yeryiiziinii 1sitmas1 ve yiikselen sicak

hava akimlarm yeniden olugturmasiyla kirlir.

a) T b)

Sekil 1.3 Iki 6nemli enversiyon tipinin olusumlarinin gematik gdsterimi: a) Cékelme
enversiyonu, b) Radyasyon enversiyonu

Alg¢ak basing (Siklon hareketi)

Bir sicak hava kiitlesinin soguk hava kiitlesi altina girmesi ile olusur. Olugan sicakhk farka
dolayisiyla altta kalan sicak hava kiitlesi yiikselme egilimi gosterir. Sicak hava kiitlesi
yiikselirken digiik irtifalarda yerini ¢evresinden gelen hava doldurur. Olusan bu igeri dogru
hareket, yakinsayan siklonik bir harekettir ve spiral geklinde yukan dogru olusur (Sekil 1.4).
Bu spiralin yonii kuzey yanm kiirede saat yOniiniin tersinde, giiney yarnim kiirede ise saat
yoniinde olugur. Olusan bu yukar1 dogru hareket alt atmosferdeki kirleticileri de yukart dogru
tagiyarak dagitir. Bu bakimdan algak basing sistemi kirleticilerin dagitilmasi agisindan istenen

bir durumdur.
Yiiksek basing (Antisiklon hareketi)

Yiiksek basimng durumu da algak basing durumunun tersine bir soguk hava kiitlesinin bir sicak
hava kiitlesi iizerine ¢ikmasi ile olusur. Yukarida kalan soguk hava kiitlesi agag1 dogru hareket
etme egilimi gosterir. Asag inerken yerini gevresinden gelen hava doldurur. Bu durumda

olusan agag: dogru hareket iraksayan (disan dogru) bir spiral seklini alir (Sekil 1.5). Bu hava



hareketine antisiklon hareketi de denilmektedir. Hareket agagi dogru oldugu igin béyle bir
basing sisteminin bulundugu bdlgede atmosfere birakilan kirleticiler yukari dogru yiikselemez.

Bunun igin hava kirliligi a¢isindan istenmeyen bir durumdur.

\\\\ff,/
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Disey Harelet

Sekil 1.4 Kuzey yarim kiirede bir siklonda yakinsayan riizgarlarin diigiik irtifa saat yonii
tersindeki spiralleri. Havanin diisey dogrultudaki hareketi sagdaki sekilde gosterilmigtir.
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Sekil 1.5 Kuzey yanim kiirede bir antisiklondan uzaksayan riizgarlann saat yoniindeki
spiralleri. Havanin diisey dogrultudaki ¢okelme hareketi sagdaki sekilde gosterilmistir.

Atmosferik durgunluk (blocking)

Avrupa ve ABD'nin dogusundaki en ciddi hava kirliligi olaylan bir antisiklonun doguya dogru
hareketini gegici bir siire i¢in durdurmasi ve birkag giin siireyle durgunluk olusturmast ile
olmustur. Durgunluk olusturan antisiklonlara miisait topografik yapilt bolgeler hava kirliligi

igin ciddi potansiyel tagimaktadir.

1.2.2 Yatay yondeki hareketler (riizgarlar)

Kirleticilerin atmosferde yatay yayilmalari, emisyon kaynag yiiksekligindeki ortalama riizgar
hizina biiyiik 6lgiide bagh bir fonksiyondur. Riizgar hareketi yeryiiziine yakin irtifalarda yiizey

piiriizliiliigii ile orantili olan siirtiinme kuvvetinden etkilenmektedir. Bélgenin topografik



yapisi, agaglarm yogunlugu ve yerlesimi, gollerin, nehirlerin, tepelerin ve yapilarn yerlesimi
ve boyutlan dikey yonde farkli riizgar iz profillerini olusturmaktadir. Siirtiinmeden etkilenen
hava tabakas1 (Gezegensel Suur Tabaka) yeryiiziinden itibaren birkag yiiz metreden birkag
km'ye kadar uzanmaktadir. Bu simr fabakamin derinligi kararsiz durumlarda, kararl
durumdakinden daha biiyiiktiir. Bu sebeple, kirleticiler kararsiz atmosferik sartlarda daha
bilyiikk bir dikey mesafede yayilacak ve dolayisiyla kirletici konsantrasyonu daha diigiik
olacaktir.

1.2.3 Tiirbiilansh hava hareketleri

Atmosferik tiirbiilans tamamen agiklanmig ve matematik temellere dayandinlmis bir olay
degildir. Tirbililans genellikle riizgar mzindaki dalgalanmalarin 2 devir/saat'ten daha yiiksek
frekansh olanlar olarak tanimlanmaktadir (Wark et al, 1981). Daha 6nemli dalgalanmalar ise

1 ile 0.01 devir/saniye arasindaki frekanslara sahiptir.
Atmosferik tiirbiilans iki 6nemli etki sonucu olusmaktadir:

a) Atmosferik 1sinma: Yogunluk farklilagsmasi dolayisiyla dogal konveksiyon akimlarnnm

olugsmasina sebep olur.
b) Riizgar Etkisi: Riizgar uzinin yiikseklikle degisimi mekanik tiirbiilans olugturur.

Her 1ki etki de her tiirlii atmosferde olugmasina ragmen degisik durumlarda biri digerine gore
daha baskin olmaktadir. Giinesli giinlerde hafif riizgar ve oldukga yiiksek laps hizi oldugu
zaman termal girdaplar (eddy) daha etkilidir. Bu dalgalanmalarin periyodu dakikalar
mertebesinde olabilmektedir. Diger taraftan mekanik tiirbiilans riizgarli gecelerde notr
kararlillk durumunda daha baskindir ve riizgar dalgalanmalarmin periyodu saniyeler
mertebesinde olmaktadir. Mekanik tiirbiilans havanin yer ylizeyi iizerinde hareketi sonucu

olugmaktadir ve binalarin yerlesimi ve yer yiizeyinin piiriizliiliigiinden etkilenmektedir.

Tiirblilansin  kirleticileri nasil dagittifn  oldukga basitlestirilmis olarak Sekil 1.6’da
gosterilmektedir. Sekilde bir gaz kirletici bulutunun alt kenari gosterilmektedir. Burada
kirleticiler belirli bir hizda temiz hava ile karigmaktadir. Bir tiirbiilans girdab1 gaz kiitlesinden
kopardig kiigiik bir kirletici bulutun temiz hava ile karisma yiizeyinin arttirarak daha hizl bir

sekilde seyrelmesini saglamaktadir.



Kirletici gaz kiitlesi
‘ﬁirdap
PN

Temiz Hava

Sekil 1.6 Basitlestirilmis olarak bir tiirbiilans girdabinin kirletici gaz kiitlesini pargalamasi ve
‘kirleticilerin gok daha hizh bir sekilde temiz hava ile karigmasi.

1.2.4 Molekiiler diffiizyonla dagiima

Diizenlilige (Uniformity) dogru olan egilim, kirleticilerin atmosferdeki konsantrasyonlari igin
de gecerlidir. Kirleticiler atmosfere birakildiklaninda oldukg¢a yiiksek konsantrasyonda
bulunmaktadirlar. Kirletici bulutu ile temiz hava arasinda olusan bu yiiksek konsantrasyon
gradyani kuvveti ile kirleticiler ¢evredeki temiz hava igine dogru yayilirlar. Yayilma
ilerledik¢e konsantrasyon gradyam azalacag: i¢in yayilma iz da yavaglar (Fick Kanunu).
Dolayisiyla atmosferde tam bir kansgimin olmast sadece diffiizyon mekanizmas: ile
gergeklesmez. Molekiiler diffizyon kirleticilerin atmosferde dagilmasinda yer alan bir
mekanizma olmasina ragmen, yukanda bahsedilen diger mekanizmalar yaninda 6nemsiz

kalmaktadir.
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2 ONCEKI CALISMALAR

2.1 Istanbul'un Giiniimiize Kadar Hava Kirliligi Durumu

Istanbul'da hava kirliliginin en énemli kaynaklarini, ev ve apartmanlarda kis aylarinda 1stnma
maksadiyla kullamlan yakitlarin yakilmasindan ileri gelen ve alan kaynak olarak
siniflandinlan kaynaklar teskil etmektedir. Bunlarin yaninda, hareketli kaynaklar olarak
smiflandinlan motorlu tagitlar ve nokta kaynaklar kategorisine giren endiistriyel kaynaklar da
bolgesel olarak hava kirlenmesine yol agmaktadir. Isitma ve endiistriyel kaynaklardaki
emisyonlan sabit kaynaklarda yakit yanmast olarak belirlemek miimkiindiir.

1960-1990 yillann arasinda tiikketim miktarlan agisindan yaygm sekilde kullamilan yakatlar
cesitli donemlerde degisik goriintiiler arz etmis, 1960-1980 yillan arasmda fuel-oil, 1980'den
sonra ise linyit komiirli 1stnma maksadiyla tiiketilen yakitlar arasinda oncelik gostermistir.
1992 yilindan itibaren tedrici olarak kullanima sunulan dogalgaz 1994 yilindan itibaren
onemli bir kullanim yiizdesine sahip olmus ve yillik ortalama hava kirliligi seviyesinin

diismesine 6nemli katkida bulunmustur.

Bu yakitlann yakilmasi neticesinde atmosfere verilen belli bagh kirleticiler arasinda,
partikiiler madde (PM), kikiirtdioksit (SO,), azot oksitler (NO,), karbonmonoksit (CO),
hidrokarbonlar (HC) bulunmaktadir. Bunlardan son igliniin énemli bir kaynagim motorlu
tasitlar (otomotiv kaynakli emisyonlar) teskil etmektedir. Istanbul'da sabit kaynaklar ve
faktorleri  kullanilarak

hesaplandiginda bu emisyonlarnn izafi (relatif) dagilimlari bulunabilir. 1990 yili igin bu

tagitlardan meydana gelen |kirletici miktarlari, emisyon
faktérler kullanilarak tahmin edilen kirletici emisyonlarimin dagihmi Cizelge 2.1°de

gosterilmigtir.

Cizelge 2.1 Istanbul'da 1990°daki kirletici emisyonlanmin dagilim (Borat ve digerleri, 1990)

Toplam Emisyon Kaynak Paylar1 (%)
Kirletici Icindeki Pay1 (%) | Sabit Kaynaklar Tagitlar
PM 48.1 47.5 0.65
SO, 29.4 20.1 0.26
CO 16.3 9.9 6.64
NO, 3.1 1.6 1.44
HC 3.1 1.6 1.40
TOPLAM 100 =90 =10




11

Cizelge2.1’den goriildiigii gibi, Istanbul'da hava kirlenmesine biiyiikk olgiide sabit
kaynaklarda (evler, endiistri tesisleri) 1sinma ve enerji temini maksadiyla kullamlan yakitlar
sebep olmaktadir. Tagitlarin hava kirliligindeki payr ise %10 mertebesindedir. Ancak bu
dagilim genellikle kis aylan igin gegerlidir. Bilhassa yaz aylannda, sabit kaynaklarda yanma

asgari seviyede oldugu i¢in, motorlu tagitlanin katkis1 daha fazla olabilmektedir.

2.2 Istanbul'un Hava Kirliligi ile Ilgili Onceki Calismalar

Istanbul'daki bélgesel hava kirliligi seviyesi ile ilgili baz1 ¢aligmalar Kartal bdlgesinde
Cataltag (1969) tarafindan ve Nigantag1 bolgesinde de Tebbens (1970) tarafindan yapilmgtir.
Bu caligmalarda, Istanbul'un riizgarli ikliminin o tarihlerde, olusabilecek ciddi bir hava
kirliligi problemini Onledigi belirtilmistir. Ancak gelecekte kullamlacak yakit tiiriiniin

seciminde dikkatli olunmasi gerektigi de ifade edilmigtir.

Ayalp (1976) tarafindan yapilan ¢ahigmada ise Istanbul'un ticari, meskun ve endiistriyel
bolgelerinde kurulan istasyonlarda yapilan 6lglimlerde  kiikiirtdioksit, azotoksit,
karbonmonoksit, toplam askida kati madde ve duman parametreleri dlgiilmiigtiir. Aym riizgar
yOnii alinarak bir istasyon i¢in yapilan kikirtdioksit ve riizgar hiz1 parametreleri arasindaki
regresyon analizlerinde ¢esitli lineer ve parabolik iligkiler kurulmugtur. Kiikiirtdioksitin en
diisiik seviyede kaydedildigi giinlerde hakim riizgar yoniiniin kuzey ve kuzey-dogu, en yiiksek
seviyede kaydedildigi giinlerde ise kuzey-bat1 yonlerinde oldugu gézlenmistir.

Istanbul'daki hava kirliliginin deterministik modellemesi ile ilgili ilk ¢aligma Ertiirk (1981 ve
1986) tarafindan Hali¢ bolgesinde alan kaynaklardan ileri gelen hava kirliliginin gdstergesi
olarak kiikiirtdioksit ve asili partikiller madde parametreleri iizerinde, ikinci olarak Oztiirk
(1983) tarafindan Beyoglu Caddesi'nde motorlu tagitlardan ileri gelen karbonmonoksit
konsantrasyonu iizerinde yapilmistir. Her iki ¢aligmada da gdzlenen ve matematik modelle
hesaplanan degerler arasinda yiiksek korrelasyonlar bulunmustur. Incecik (1986) tarafindan
Hali¢ bdlgesinde alt atmosferin mikrometeorolojik yapist ile ilgili yapilan g¢alismada ise,
diigiik riizgar hizlan, gece vakti olusan kararh atmosfer durumu ve zayif dagilma (dispersiyon)

gibi meteorolojik sartlarin, kirleticilerin bu bolgede birikmesine sebep oldugu belirtilmistir.

Bir bagka ¢aligma ise Isli (1990) tarafindan yapilmistir. Bu ¢aliymada da yine meteorolojik
parametrelerle kirlilik parametrelerinin birilikte istatistiksel iligkileri ile beraber kirlilik

verileri, zaman serileri seklinde analiz edilerek gelecege doniik tahmin galigmas: yapilmistar.

Saral (1995) tarafindan yapilan galsmada, Istanbul slgeginde genis bir bolgede 16 istasyonda
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olglimii yapilan kiikirtdioksitin, Krigging uzaysal enterpolasyon yontemi kullamilarak aylik
bazda Istanbul’un hava kirliligi haritalan ¢ikanilmig ve Istanbul’da kirliligin yogun oldugu
bolgelerle, gelecekte kirlilik potansiyeli olan bdolgeler ortaya konulmustur. Ayrica kig
aylarinda olusan yogun kirliligin kaynaklari tespit edilmistir.

2.3 Hava Kirliligi Modellemesinde Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalari ile Ilgili Onceki

Caligmalar

Yapay sinir aglann modellerinin hava kirliligine, veya daha genel bir ifadeyle atmosfer
ortamina, uygulanmasi oldukga yeni olup bu konudaki ¢aligmalarnin gegmigi 1990!l1 yillarin

oncesine gitmemektedir.

Literatiirde rastlanan ilk ¢aligma Boznar (1993) ve ckibine aittir. Bu ¢aliymada, kompleks bir
topografya iginde bulunan bir termal enerji santralinden ¢ikan baca gazindaki SO, nin belirli
mesafede yarim saat sonraki konsantrasyonu tahmin edilmistir. Boznar et al. bu ¢ahiymada
model i¢in girdi parametreleri olarak termal enerji santralinin bulundugu bélgenin ¢esitli
noktalarinda 6lgiilen SO, konsantrasyonlarinin yam sira riizgar iz ve yonii, sicakhik ve zaman
parametrelerini  kullanmistir. Santralin bulundugu topografik bdlge olduk¢a kompleks
olmasma ragmen yapay sinir aglan klasik istatistiksel metotlara gore oldukga iyi sonuglar

vermigtir.

Perautonis et. al. (1994) Atina’da SO, episodlan olup olamayacagim tahmin edebilmek igin

kullandig yapay sinir aglan modellerinde bagarili sonuglar elde etmislerdir.

Mlakar et. al. (1994) Slovenya’da yine termal enerji santrali ¢evresindeki SO, kirliligini
tahmin etmek i¢in kullandiklari yapay sinir aglant modelleriyle basanli sonuglar elde
etmislerdir.

Mlakar et. al (1994) kisa vadeli hava kirliligi tahmininde kullanilacak modeller ve parametre
se¢imi konusunda yaptiklar1 ¢aliymalarda yine bu modellerin ileride hava kirliligine

uygulanabilirligi konusunda cesaret verici sonuglar elde etmislerdir.

Boznar et. al. (1995) yer seviyesi riizgar yon ve hizlarnm tahminde yapay sinir aglan
kullanmiglar, hiz tahminleri baganli sonuglar vermesine karsihk yon tahminleri istenilen
seviyede basarili olamamustir. Bu noktada kullamlan girdi parametrelerinin yeterli olmadig

anlagilmaktadir.

Mlakar et. al. (1996) yine riizgar iz ve yonlerinin kiimelenmesinde degisik yapay sinir aglar
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modeli kullanarak bagarili sonuglar elde etmislerdir ve bu ¢aligma sonuglarinin hava kirliligi

tahminlerinde kullanilabilecek seviyede olduklarmi ifade etmislerdir.

Potukuchi et. al. (1997) amonyak, nitrik asit, hidroklorik asit, amonyum nitrat bilesiklerinin
buhar basmnglannin tahmininde yapay sinir aglarim kullanmislar ve temel termodinamik

bulgularla kargilagtinldiginda oldukg¢a iyi sonuglar elde etmiglerdir.

Comrie (1997) Amerika’da 8 sehrin verileriyle yaptifn giinlik ozon konsantrasyonlari
tahmininde regresyon modelleriyle yapay sinir aglart modellerini karsilagtirmis ve yapay sinir

aglarinin daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymugtur.

Boznar (1997) hava kirliligi tahmininde patern se¢im stratejilerini incelemigtir. Patern segimi,
tahmin edilen parametrenin genelleme yapilarak modellenmesi i¢in Snemli sorunlardan
biridir.

Mlakar et. al. (1997) gok katmanl perceptron (multi layer perceptron) modeli kullanarak dis

hava SO, konsantrasyonu tahmini yapmstir. Uygulamay1 yaptiklan galigma bolgesi i¢in bu

modelin hangi sartlarda optimum sonuglar verdigini ortaya koymuslardir.

Mlakar (1997) hava kirliligi tahmininde yapay sinir aglan ig¢in kullanilan girdi
parametrelerinin onem sirast ile siralanmasi yontemlerini incelemis, literatiirde belirtilen bir
yontemi bir termal eneri santrali g¢evresindeki SO2 tahmininde kullandign girdi
parametrelerini 6nem sirasina gore siralamak i¢in kullannmg ve kendisi de bu konuda bir
metodolojt énermistir. Kullanilan bu yontemde girdi parametreleri ¢gok énemli, oldukga diigiik

onemde ve 6nemsiz olarak ii¢ gurupta toplanmigtir.

Clair et. al. (1998) mevsimsel iklim degisikliklerinin atmosfere atilan ¢dziinmiis organik
karbon ve azot miktarna etkisini yapay sinir aglan modeli kullanarak ortaya koymaya

caligmuslardir.

Aviolat et. al. (1998) Isveg havaalanlaninda kullamlabilecek otomatik bulut gézlem sisteminde
klasik ampirik yontemler yerine yapay sinir aglar ile bulut miktarlarim tahmin eden bir veri
iglem {initesi {izerinde galigmislardir. Elde ettikleri sonuglar insan gozlemleri ile oldukga

uyumlu sonuglar ortaya koymustur.

Gardner et. al (1998) yapay sinir aglari modellerinin en yaygmn kullanima sahip ¢ok katmanl
perseptron (multi layer perceptron) modelinin atmosfer bilimlerine uygulamalarnnin
incelemesini ve bu modelin 6zellikleri ile beraber atmosfer bilimlerine uygulamgmdaki

literatiir galigmalarini ortaya koymustur.
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Gardner et. al. (1999) Londra’da gehir atmosferinde saatlik NOx ve NO, konsantrasyonlannin
tahmininde ¢ok katmanl perseptron modelini kullanmuglar ve elde ettikleri sonuglar
gostermistir ki NO,/NO, konsantrasyonlar1 ile lokal meteorolojik parametreler arasinda
kuvvetli bir iligki vardir ve bu iligki yapay sinir aglar1 yardimyla oldukg¢a uyumlu bir sekilde

modellenebilmektedir.

Reich et. al. (1999) bir noktada olgiilen SO, konsantrasyonunun olusum kaynaklarmin
tammlanmasinda ve bu kaynaklarin Olgiim noktasindaki konsantrasyona katkilarmin

bulunmasinda yapay sinir aglarn modellerini kullanmiglardur.
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3 YAPAY SINiR AGLARI

3.1 Giris

Yapay sinir aglan, genis bir alana yayilmis bilimsel ve miihendislik problemlerinin ¢dziimii
i¢in uygulanan bir teknolojidir. Yapay sinir aglannimn matematigi, biyolojik sistemlerin yararli
ozellikleri kullanilarak elde edilmistir. Biyolojik sinir sistemlerinde oldugu gibi, yapay sinir

aglan da kendi ¢ozlim tarzlarini bulmak i¢in egitilebilirler.

Yapay Sinir Aglann (YSA); insan beyninin ¢aligma sisteminin yapay olarak taklit edilmesi
sonucu ortaya g¢ikmustir. YSA, insan beynindeki noronlara karsilik gelen yapay basit
islemcilerin birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmasindan olusan karmagik bir
sistemdir. Bugiin YSA; fizik, matematik, elektrik ve bilgisayar mithendisligi gibi ¢ok farkl
bilim dallarinda arastirma konusu haline gelmistir. Yapay sinir aglarimin uygulamada
kullamm alam, degisik yapida ve formlarda bulunabilen verileri hzli bir sekilde
smmflandirma, tanimlama ve algilama iizerinedir. YSA, klasik tekniklerle ¢ozimii zor

problemler igin miihendislik uygulamalarinda etkin bir alternatiftir.

3.2 Biyolojide Noron ve Noronun Matematiksel Modeli

En karmasik sinir a1 Cerebral Cortex denilen "beyin"dir. Yaklasik 10'° sinir hiicresinin
bulundugu beyinde, hiicre basina baglanti sayis1 ise 10* mertebesindedir. Fiziksel boyutlan
yaklagik 1.3 kg ve 0.15 m® kesitli olan beyin igin ¢aligma frekansi 100 Hz.'dir (Songar, 1985).

Viicudun degisik yerleri ile bilgi aligverigi yapan noron hiicresidir.

Néron, soma adi verilen hiicre gévdesi dentrit denilen kivrimh uzantilar ve somanin dallan
sayesinde noronu dallarma baglayan tek sinir fiberli aksondan olugur. Dentritler hiicreye gelen
girisleri toplarlar. Dentrit tarafindan alinan isaretler hiicrede birlestirilerek bir ¢ikis darbesi
tiretilip iiretilemeyecegine karar verilir. Eger bir i yapilacaksa iiretilen ¢ikig darbesi aksonlar
tarafindan taginarak diger noronlarla olan baglantilara veya terminal organlara iletilir.
Beyindeki kortekste her ndronun bir karsiligs vardir. Bir néronun ¢ikisi ona bagli olan biitiin
noronlara iletilir. Fakat korteks, isin yapilabilmesi igin hangi noron harekete gegirilecekse,

sadece ona komut gonderir.

Somamn i¢inde ve ¢evresinde sodyum, kalsiyum, potasyum ve klor iyonlar vardir. Potasyum
yogunlugu ndronun iginde, sodyum yogunlugu digindadir. Somammn zan elektriksel olarak

uyarilnca (s6z konusu uyan genellikle bir gerilim diigmesidir) zar, Na ve Ca gibi diger
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iyonlann igeri gegmesine izin verir ve somanm i¢ durumunu degistirir. Noronlar arasindaki
baglantilar "sinaps” ad1 verilen gegislerde olur. Sinir sistemi; milyarlarca néronun olusturdugu
ve bir ndrondan ¢ikan aksonun 10000 kadar diger ndrona baglandigr bir agdir. Aksonlarla
diizeltilen isaretleri tagiyan sinapslar ile dentritler ve i¢ ige ge¢mis ndronlar bir sinir ag
olustururlar. Sekil 3.1'de bir esik birimi olarak algilanabilecek ndron modeli en basit formda

gosterilmigtir.

o Rutup +1 I=X W, +X;W,

—L—0

r
A

2

Sekil 3.1 Néronun matematiksel modeli

Esik birimi, ¢ikiglan toplayan ve sadece girisin toplamu i¢ esik degerini agtiginda bir ¢ikig
iireten islem elemamidir. Bir esik birimi olarak néron sinapslarindaki isaretleri alir ve hepsini
toplar. Eger toplanan isaret giicii esigi gegecek kadar giiglii ise diger néronlar1 ve dentritleri
uyaran akson boyunca bir isaret gonderilir. Kesisen dentritlerden gelen sinapslarla kapilanan
biitlin isaretleri soma toplar. Toplam igaret daha sonra néronun i¢ esik degeri ile karsilastirilir
ve egik degerini agmigsa aksona bir isaret yayar. Yapay sinir aglar1 da, bu noronlara benzer
diiglimlerin {zeya tinitelerin birbirlerine baglanarak bir aga donistiiriilmesiyle meydana

getirilir,

3.3 Yapay Sinir Aginin Yapisi

YSA paralel dagimig bir bilgi isleme sistemidir. YSA’nin temelinde, zeka gerektiren
islemlerden olusan bilgi isleme islevi vardir. Bu sistem, tek yonli isaret kanallan
(baglantilar) ile birbirine baglanan islem elemanlarindan olugur. Cikig igareti bir tane olup
istege gore ¢ogaltilabilir. YSA yaklasimimin temel diigiincesiyle, insan beyninin fonksiyonlar
arasinda benzerlik vardir. Bu yiizden YSA sistemine insan beyninin modeli denilebilir. YSA
gevre sartlanna gore davramlarim sekilleyebilir. Girigler ve istenen ¢ikiglarm sisteme
verilmesi ile kendisini farkli cevaplar verebilecek sekilde ayarlayabilir. Ancak son derece
karmasik bir igyapis1 vardir. Bu sebeple bugiine kadar gergeklegtirilen YSA; biyolojik

fonksiyonlarin temel néronlarim &rnek alarak yerine getiren kompoze elemanlardir. Yapay
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sinir aginin genel blok diyagram Sekil 3.2°de goriilmektedir.

GIRIS CIKIS
—® EYLEM -

—»  BICIMI

OGRENME [+
BICIMI

1 AEEEEEE——
ISTENEN CIRIS

Sekil 3.2 YSA’nin blok diyagrami

3.3.1 Iislem Elemam

Yapay sinir a1 basit yapida ve yonlii bir grafik bigimindedir. Agin her bir diiglimi hiicre
denilen n. dereceden lineer olmayan bir devreden olugur. Digiimler iglem elemam olarak
tanimmlanmir ve aralarinda baglantilar vardir. Her baglanti tek yonli isaret iletim yolu
(gecikmesiz) olarak gorev yapar. Her islem eleman istenildigi sayida giris baglantisi ve tek
bir ¢ikis baglantis1 alabilir. Fakat bu baglanti kopya edilebilir. Yani bu tek ¢ikig birgok
hiicreyl besleyebilir. Agdaki tek gecikme, ¢ikiglan ileten baglanti yollarindaki iletim
gecikmeleridir. Islem elemammnin gikigi istenilen matematiksel tipte olabilir. Kismen siirekli
calisma konumunda, "aktif" halde eleman bir ¢ikig isareti iiretir. Giris isaretleri YSA'ya bilgi

tagir. Sonug ise ¢ikig isaretlerinden alabilir. Sekil 3.3 'de genel bir islem elemam (ndron,

diigiim) gosterilmigtir.
Xy -
Gingler > X5 Transfer | EZEZL Cilasg / Cika
X, Fonksiyonu | y \ Kopyalan
Kutup &

\\___,/’

Sekil 3.3 YSA Genel Islem Elemam Yapisi.

YSA birtakim alt kiimelere aynlabilir. Bu alt kiimelerdeki elemanlarin transfer fonksiyonlan
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aymdir. Bu kiigiik gruplara "katman" (layer) ad1 verilir. (6rn: ¢ok katmanli perceptron MLP)
Ag, katmanlarn birbirlerine hiyerarsik bir sekilde baglanmasmdan olugmugtur. Dis diinyadan
alman bilgi girig katmam ile tagmir. Girig katmani diigiimlerinin transfer fonksiyonlan yoktur.
YSA transfer fonksiyonu ve yerel bellek eleman: bir 6grenme kurali ile giris ¢ikis igareti
arasindaki bagintiya gore ayarlanmir. Aktif yapma girisi i¢in bir zamanlama fonksiyonu
tamimlamast gerekebilir. Kisaca bir YSA’dan beklenen gorev, gergek diinyadaki nesneler ile
biyolojik sinir agmin yaptig1 islevi, benzer bir yolla yerine getirmesidir. YSA’nin girig veri
tipleri ikili (binary) 0-1 veya siirekli degerlerdir. Bu giris durumlarindan bagka, iglem
elemanlarma ait girigleri matematiksel olarak da simiflamak gerekmektedir. Ciinkii bir iglem
elemanina gelen girislerin bir kismm azaltict uyarma girisleri olmaktadir. Bu arttiric1 veya

azaltici girigler “giris smiflarim” olugturur.

3.3.2 Giris isareti simiflar

Islem elemammin transfer fonksiyonu gelen biitiin giris isaretleri igin tamimlanir. Bazen
degisik katman davramslarinm farkli olmast tabiidir. Isaretlerin hangi bolgelerden geldiginin
bilinmesi gerekir. Degisik bolgelere gore isaretlerin siniflari tamamlanabilir. Sikga izlenen bir
yap1 ise merkezde evet/gevrede hayir (on centre/off surround) yapisidir. Bu yapr meksikali

sapkasina benzer bir egri tipindedir.

Islem elemani tetikleyici girislerin kendine yakin komsu girislerden yasaklanan girislerini
daha uzaktan alir. Boylece isglem elemanina gelen girisler simflarina gore degerlendirilmis
olur. Tetikleyici bolgeden gelen girisler yasaklanan sinifi olugturur. Sekil 3.4 boyle bir islem

elemanini gésterir.

Yasallayicy
Gingler

Sekil 3.4 Tetikleyici ve yasaklayict girislere sahip bir islem elemani.

Bir islem elemanina gelen girisler matematiksel tiplerine gore etiketlendirilerek simflandinlir.
YSA, giris veri tiplerine gore ikili giris (0,1) ve siirekli degerli giris olmak iizere agagidaki

gibi simiflandinlir.
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Y5SA Smiflandincilan
Tkili Girig Surekli Degerli Girig
Ogreticili Ogreticisiz Ogreticil Osreticisiz
| l
Carpenter/ I I

Hopfield| [ Hamming| | Crossberg Cok Katmant] [Kohonen' in K endini
An | | Ag | | Smilandmer | PPN M hocesiron | | Duzenleyen Haritalan

Optimum | |Lider Kume| | Gaussian k-en yakin k-ortalama

Siflandinict| | Algoritmast | | Smuflandiney| [komgu kangimi | | kiime algoritmast

Sekil 3.5 Yapay Sinir Aglari Smmiflandinicilan.

3.3.3 Baglanti geometrileri

Baglanti geometrisi YSA igin ¢ok onemli oldugu igin, baglantilarda tasman isaret verisinin
cinsi tamimlanmalidir. Baglant1 isareti her cinsten olabilir. Baglantinin nerede baglayip nerede
bittiginin bilinmesi gerekir. 1'den n'e kadar olan bir iglem elemam kiimesinin baglantilan

asagida tammlandig: gibi nxn boyutlu matris bigiminde gosterilebilir.

Wy W - W,
W, w. wW.
21 n - W
[w,]= 3.1)
Wnl Wn2 T wnn

Bu matrisin elemanlannda;

w, =w. =1« 1 islem j. iglem elemanina bagh

ij i

Wy

w, =0« 1 islem j. islem elemammna baglh degil

Baglantilar gesitli geometrik bdlgeler arasinda demetler halinde diigiiniilebilir. Bu baglant:

demetlerinin uymas: gereken kurallar sunlardr:

— Baglant1 demetini olusturan islem elemanlan ayn1 bolgeden ¢ikmalidar
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— Baglant1 demetinin iaretleri ayn1 matematiksel ve siniftan olmalidir

— Baglanti demetinin bir segim fonksiyonu olmalidir.

3.3.4 YSA ag tipleri
Ug gesit ag tipi vardir:

1- Tleri beslemeli ag: Her bir katmandaki hiicreler sadece bir énceki katmanm hiicrelerince

beslenir.
2- Kaskat baglantil1 ag: Hiicreler sadece 6nceki katmanlardaki hiicrelerce beslenir.

3- Geri beslemeli ag: En az bir hiicre sonraki katmanlardaki hiicrelerce de beslenir.

3.3.5 Esik fonksiyonlar:

Transfer veya isaret fonksiyonlan olarak da adlandinlan esik fonksiyonlari; muhtemel sonsuz
domen girisli iglem elemanlarni, énceden belirlenmis siirda gikis olarak diizenler. Dort tane
yaygin esik fonksiyonu vardir. Bunlar lineer, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonlandir.

Sekil 3.6'da bu fonksiyonlar gosterilmigtir.
Sekil 3.6.a’da gosterilen lineer fonksiyonun denklemi agagidaki gibidir:

fx)=ox (3.2)

Formiilde «, islem elemammin x aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabittir. Lineer
fonksiyon [-t,+1] smurlan arasinda kisitlandiginda (b)'deki rampa esik fonksiyonu olur ve

denklemi;

T. eger x27T
f(x)=1 x eger |x<7 seklinialr. (3.3)
~-T. eger xXS-7T

+T ( -7) islem elemanmm maksimumu (minimumu), ¢ogu zaman doyma seviyesi olarak
adlandinlan gikis degeridir. Eger esik fonksiyonu bir giris isaretine bagh ise yaydig +v giris
toplam pozitif, bagh degilse esik basamak fonksiyonu [-8] olarak adlandinlir. Sekil 3.6.c,

basamak egik fonksiyonunu gésterir ve denklemi;

T  eger x>0 . )
fx)= seklindedir. 3.4

—~0 diger durumlar
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f(X) + ﬁx) 4
- -—
X 4
/ (@) (®)
2y f2) 4

+1 1 /"—
- // 0.5
-1 (0 0 (d) .

Sekil 3.6 Cok kullanilan esik fonksiyonlar

Cok kullamilan esik fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur. Sekil 3.6.d’de gosterilen sigmoid
fonksiyonu; seviyeli, lineer olmayan ¢ikig veren, simirli, monoton artan fonksiyondur.

Denklemi (Comrie, 1997);

f(x)= bigimindedir. 3.5

1+e™*

Her islem elemam kendisine verilen yerel veriye gore, kendisini ayarlayacak biitiin YSA'nin
enformasyon bolgesinin 6grenmesini saglar. (Enformasyon boélgesi olasilik-yogunluk
fonksiyonu ile de tammlanabilir). Enformasyon bolgesi birgok uygulamada, gergek degerin
"0" ile "1" arasmda normalize edilmesi gerekir. Normalizasyon aymi anda biitiin girislere

uygulanabilir.

3.3.6 Agirhk uzay

Bir ¢ok YSA Ogrenme islemi, iglem elemanlanmn agirhig: degistirilerek saglanir. Boylece
tamimlanan agirhk degistirilerek 6grenmede iyl bir model kullanip, agirliklarin bu modele

goére degistirilmesi esastir. Basit bir matematiksel model olarak her bir iglem elemammn "n

adet gergek agirlhigy oldugu diisiiniilerek ve N adet iglem elemani goz Oniine alinirsa;

T
W= (W s Wigseees Wiy s Wap s Wap seee s Waseees W s Wy s, Wy ) (3.6)
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w=w! ,wl wl,..wy) 3.7

Burada; w, w,,..., Wn! islem elemanlarinin agirlik vektorleridir.

Wi Wyt
Wi, Wya

w, = yeees Wy = (3.8)
wln WNn

YSA agirlik vektorii N, n  boyutlu orkit uzayinda yayilir. YSA'nmin enformasyon isleme
performansi, agmn agirhik vektoriiniin belirli bir degeri ile bulunacaktir. Asagida Sekil 3.7° de

agirliklarin diizeltiminin vektorel ¢izimi verilmigtir.

X, W X, Gin igareti vektéri
Win  Gelecekteki agirlik vektor
AW, AW Agrlk vektérinin degigimi

/JP'j Wk . Simdiki agiriike vektéri
W "y
k
X /

Sekil 3.7 Ug boyutlu uzayda agirlik vektdriiniin degisimi.

-

Sekilde gorildigi gibi AW,,X, ile aym dogrultuda oldugunda istenen hata diizeltimini en
kiiciik agirbik degisimi ile elde etmek miimkiindiir. Bdylece yeni bir giris Oriintiisi
uygulandiginda onceki egitim Oriintiilerinin cevabi en az bozulmus olur. Hata degigimini

inceleyen iki ¢egit kural vardir.
1- Hata diizeltme kurallan ,
2- Gradyan kurallan.

Hata diizeltme kurallan; Her bir giris oriintisiinde agirliklan yeniden agirlayarak ¢ikti hatasim
en aza indirmeye galisirlar. Gradyan kurallarinda ise, agirliklar yeniden ayarlanarak ortalama

karesel hatayr (MSE) en aza indirilmeye galigilir.

Bu noktada gradyan kuralindan kisaca bahsedecek olursak, hatayr diizeltmenin (yani

minimize etmenin) geometrik bir yorumunu yapmak mimkiindir. Bunu yapabilmek i¢in
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agirhiklann miimkiin olan tiim degerleri, hatalarm kareleri toplamina karg1 gelecek sekilde iig
boyutlu koordinat sisteminde ¢izilir. Bu ¢izim sonunda hata yiizeyi kiiresel bir top seklindedir.
Bu yiizeyi bir tasa da benzetmek miimkiindiir. Tasin en alt kismu hatalann kareleri toplaminin
en kiigiik degerlerine karg1 gelmektedir. Egitme sirasinda amag agirliklar kiimesinin en iyisini
bulmak olan, en alt kismina ulagmaktir. Geriye yayilim algoritmasi o andaki agirliklar yerine,
yuzey hatasinin egimini hesaplayarak amacina ulagir. Daha sonra da bu agirliklan tasin alt
kismma dogru artimsal olarak degistirir. Iste bu artimsal olarak tasin dist kismindan alt

kismina dogru ilerleme iglemine “gradyan inig” denir.

Agirhik vektori ile galisan YSA'da 6nemli noktalardan birisi, bir 6grenme kurali geligtirip,
enformasyon bolgesi kullanarak (esik fonksiyonu ile) agirlik vektorii "w" y1 istenilen YSA
performansi verecek noktaya yoneltmektir. Genellikle 6grenme kurali igin bir performans ya
da maliyet fonksiyonu tamimlamr. Minimizasyon veya maksimizasyon ile "w" vektorii
bulunur. Bir performasyon ¢esidi olarak bilinen, MSE (karesel ortalama hata) su sekilde

tanimlanir.
Fw) =§ |£ (1) = Gx,w)| pla)av(x) (3.9)

Formiilde :

y=G(x,w):sistemin giris ¢ikis fonksiyonu.
y:¢ikis isareti vektori

x:giris igareti vektorii

w:agrlik vektorii

p(x):olasilik yogunluk fonksiyonu olup amag F(w)'i kiigiiltmeye ¢aligmaktir.

34 Yapay Sinir Aglarinda Egitme

3.4.1 Egitme algoritmalar:

Egitme algoritmalan yapay sinir aglanmin (YSA) aynilmaz bir pargasidir. Egitme algoritmasi
eldeki problemin 6zelligine gore 6grenme kuralim1 YSA'na nasil adapte edecegimizi belirtir.

Ug ¢esit egitme algoritmasi yaygin olarak kullaniimaktadr.

1- Ogreticili egitme (supervised traning).
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2- Skor ile egitme (graded training).
3- Kendini diizenleme ile egitme (self-organization training)

Ogreticili egitmede, elde dogru omekler vardir. Yani (Xy.Xs,.....Xn) seklindeki giris
vektoriniin, (y1,y2,...,yn) seklindeki ¢ikis vektorii, tam ve dogru olarak bilinmektedir. Herbir
(X1,Y1,)s (X2,¥2),....(Xn,¥n) ¢ifti i¢in ag dogru sonuglan verecek sekilde segilen bir 6grenme

kural1 ile beraber egitilir.

Skor ile egitmede giris isaretlerine kargilik gelen g¢ikis isaretleri tam olarak bilinmemektedir.
Cikis isareti yerine skor verilir ve agmn degerlendirilmesi yapilir. Ozellikle kontrol

uygulamalan i¢in idealdir. Cesitli maliyet (cost) fonksiyonlar: kullanilar.

Kendini diizenleyen ag; giris isaretine gore kendini diizenleyerek organize eder. Olasilik

yogunluk fonksiyonlarina, siniflandirma ve sekil tanima problemlerine uygulanabilir.

Ne tiir egitme yontemi kullamlirsa kullamlsin, herhangi bir ag igin gerekli karakteristik
ozellik, agirhiklarin verilen egitme Omegine nasil ayarlanacagimin belirtilerek 6grenme
kuralmin olugturulmasidir. Ogrenme kuralinin olusturulmas: igin bir 6rnegin, aga defalarca
tamtilmas: gerekebilir. Ogrenme kurali ile iligkili parametreler agm zaman iginde gelisme
kaydetmesiyle degisebilir. Hangi YSA algoritmasinda ne tiir bir egitme kullamldigz bu

boliimiin giris isaretlerinin smiflandinlmasi kisminda gosterilmistir.

3.4.2 YSA’ da bhilgiyi saklama

YSA'nin énemli bir 6zelligi bilgiyi saklama geklidir. YSA'da bellek dagitilir. Baglanti
aguhiklart YSA bellek bigimleridir. Agirliklanin degerleri agin o anki bilgi durumunu temsil
eder. Mesela; bir girig/istenen ¢ikis ¢iftinin belirtilen bilgi pargasi agin i¢inde birgok bellek
bigimine dagitilmigstir. Bellek uniteleri ile diger sakli bilgiler, bu bilgiyi paylasirlar. Baz1 YSA
bellekleri iligkilidir. Oyle ki egitilen aga bir kismi uygulanirsa, ag bu girige bellegindeki en
yakimn ¢ikist bu giris igin seger ve tam girige bagli gikis ortaya ¢ikar. Eger YSA oto-iliskili ise,
kismi girig vektorlerinin aga verilmesi bu giriglerin tamamlanmas:1 ile sonuglanir. YSA
belleginin yapisi; eksik, giriltilii ve tam segilemeyen bir giris uygulandifi zaman bile
mantikh ¢ikig iiretmeye uygundur. Bu kurala "genelleme " adi verilir. Bir genellemenin
kalitesi ve anlami, uygulama ¢esidine, agin tipine ve karmagikhigma dayanir. Lineer olmayan
¢ok katmanh aglar (6zellikle geriye yaymim aglari) gizli katmandaki 6zelliklerden 6grenirler
ve bunlan gikislar tretmek igin birlestirirler. Gizli katmandaki bilgi, yeni giris 6riintiilerine
akile1 ¢6ziimler olugturmak igin kullanilabilir.
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3.4.3 Hata toleransi

Klasik hesaplama sistemleri ¢ok az bir zarardan bile etkilenir. YSA igin durum farklhdir. Bu
farklihk YSA'nin hata toleransh olmasidir. Islem elemanlarmm az da olsa zarar gormesi
sistemin biitliniinii etkiler. YSA paralel dagilmis parametreli bir sistem oldugundan her bir
islem eleman izole edilmis bir ada olarak diigiinilebilir. $ekil 3.8 'de ¢ok katmanli perceptron

(MLP) i¢in bu durum gosterilmistir.

Daha ¢ok islem elemanin zarar gormesi ile sistemin davranigi biraz daha degisir. Performans
diiger ama sistem hi¢ bir zaman durma noktasma gelmez. YSA sistemlerinin hata toleransl
olmasmin nedeni bilginin tek bir yerde saklanmayip, sisteme dagitilmasidir. Bu ozellik

sistemin durmasmin dnemli bir zarara neden olacag uygulamalarda énem kazanir.

Sekil 3.8 MLP'nin izole edilmis hali

3.5 Ogrenme Kurallan

Bilginin kurallar seklinde agiklandign klasik uzman sistemlerin tersine, YSA gosterilen
ornekten 6grenerek kendi kurallarim olugturur. Ogrenme; giris drneklerine veya (tercihen) bu
giriglerin ¢ikiglarina bagh olarak agin baglant: agirhiklarini degistiren veya ayarlayan 6grenme
kurali ile gergeklestirilir.

Ogreticisiz 6grenmede her giris isareti igin istenen giki sisteme tamtilir ve YSA girig/gikis
iligkisini gergeklestirene kadar kademe kademe kendini ayarlar. Giintimiizde kullantlan birgok

ogrenme kurali vardir. Bilinen en ¢ok kullanilan 6grenme kurallan sunlardir.
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B Rastlantisal (Hebb) 6grenme kurali

B Performans (Widrow ve ADALINE) 6grenme kurali
B Kompetitif (Kohonen) 6grenme -

B Filtreleme (Grossberg)

M Spotitemporal 6grenme

B Genellestirilmis Delta Kural: Ogrenme

3.5.1 Perceptron (idrak, almag)

Perceptron agy, ilk 1943 yilinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan saptandi. Bahsedilen YSA tipi

asagida Sekil 3.9'da gosterildigi gibidir.

Xy flce) 4

X2 .. +1

A

n
¥'=f.( D % X;-6)

n j=1

Sekil 3.9 Perceptron yapisi ve transfer fonksiyonu.

z w;x,; — 0 = 0; n- boyutlu uzayda n-1 boyutlu bir diizlem belirler.
Jj=1

a¥

(3.10)

Yani bu ilk perceptron modeline gore, giris bilgisinin mevcut iki simftan hangisine esit

olabilecegini bulacak sekilde egitilen basit bir agdir. Daha sonra 1960 yillarinda F Rosenblatt
yukaridaki ag tipini biraz daha gelistirdi (Hebb, 1949). Ama Minshy ve Papert bu tek

katmanli perceptronun XOR (ayricalikl veya) islemini gergeklestiremedigini ispatladilar

(Lippman, 1987). Sekil 3.10'dan anlagilacags gibi 0'lart bir tarafta 1'leri bir tarafta ayiwracak

sekilde bir bolge olusamiyor. XOR gibi 3 veya daha fazla smifa ihtiyag duyulan problemleri

¢Ozmek igin yapilmasi gereken islem; yapay sinir afma yeni katmanlar eklemektir. Esik

baglanyla olusturulan karar bélgesi seklinin karmagikligi sadece eklenmis olan katmanlann

sayisiyla sinirlidir.
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- .4} X, =)
X W+ Xgwotw, =0 0 0 0
o 1 0 1
Xy 0 1 1
1 1 0

Sekil 3.10 Lineer Olarak Ayrilamazhigm Gosterimi.

Bilgi lineer yayilamiyorsa 2.katmamin g¢ikigt konveks bolgededir bunun neticesi olarak
3.katmandan gelecek olan ¢ikis bilgisinin sekli, herhangi bir bélgenin seklinde olabilir. Bu
sebeple ihtiya¢ duyulan katman sayisi ii¢ olmaktadir. I¢-biikey olmayan, hatta basit baglantili

olmayan bolgeleri kiimelemek ancak 3 katmanl ag ile miimkiindiir.

Gutierrez ve arkadaglar1 degisik perceptron aglarnin ihtiyaci olan diigiim sayilart hakkinda
caligma yaptilar ve gok fazla diigiim kullanmanin; yetersiz sayida diigiim kullanmada oldugu
gibi zararhi etkisi oldugunu buldular (Gutierrez et al, 1989). Tek katmanh perceptronda,
uygulanan her egitimin seti modelinin dzelligi lineer bigimde dagilmak zorunda olmasidir.

Rosenblatt perceptron agmin lineer dagilim varsa kararli olacagimi gosterdiler.

3.5.2 Cok katmanh perceptron (Multi-layer perceptron)

Cok katmanli perceptron giris ve ¢ikis katmanlan arasinda birden fazla katmanmn kullanildig
YSA sistemleridir. Gizli katman (hidden layer) olarak isimlendirilen bu katmanlarda,
digimleri aracisiz girig alamayan ve aracisiz gikis veremeyen Uniteler vardir. Sekil 3.11 'de

¢ok katmanl perceptronun genel yapist verilmistir.

Iki katmanl aglarda veriler giris katman tarafindan kabul edilirler. Ag i¢inde yapilan iglemler
sonucunda ¢ikis katmaninda olusan sonu¢ deger islenen cevap ile kargilagtinlir. Bulunan
cevap ile istenen cevap arasindaki herhangi bir fark varsa agirliklar bu fark: azaltacak gekilde
yeniden diizenlenir. Giristeki deger, agirhiklar uygun noktaya ulasana kadar degismez.
Hesaplanan ¢ikislar istenilen cevaplarla kargilagtirilarak sonugta gerekirse hata igaret belirtilir.
Hata igareti gizli birimlerden ¢ikis birimine olan agirliklan degistirmekte kullanilir. Ama bunu
yaparken giris katmanindan gizli katmana gelenin degistirilip degistirilemedigini disiinmek
gerekir. Gizli birimlerden ne tiir bir ¢ikis istendigi bilinemeyecegi igin gizli birimlerin
¢ikisinda hata igareti verilmesi kolay bir sey degildir. Bunun yerine her bir birimin, ¢ikig

biriminin hatalanna olan etkisi bilinmelidir. Bu hatali birim i¢in gizli birime bagh olan ¢ikis
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birimlerinin hata isaretlerinin agirhiklar toplanm alinarak yapilir. Cok sayida gizli katmana
sahip sistemlerde her sistemin hata isaretleri, bir 6nceki katmanin diizeltilmig isaretlerinden
¢ikartilarak islem tekrarlanir. Sonug olarak agirhik diizeltme islemi ¢ikis seviyesine bagl
agirliklardan baglar ve iglem ters yonde, giris seviyesine varana kadar devam eder. Sonugta
sistem hatalar yapar, ama bu hatalardan bir seyler 6grenip isteneni bulana kadar igleme devam
eder. Bu yénteme "hatanin geriye yayilmasi algoritmasi” (Error back-propagation algorithm)

denir. Caligmada bu algoritma kullamldigindan incelenecektir.

Ctkuslar

Girisler

N: Néronlar
w: Agirliklar

Girig Gizh kg
Katmant  Katman(lar) Katmam

Sekil 3.11 Cok katmanli perceptron

3.5.3 Hatanin geriye yayilmasi algoritmasi ve genellestirilmis delta kurah

Hatamun geriye yayilmas: algoritmasi, karesi alinmug hata fonksiyonunu minimize eden kodlu
bir algoritma olup, genellestirilmis delta kuralim egitme igin kullamilir. Sekil 3.12'de blok

akig diyagrami gosterilen algoritma, ana hatlanyla sdyledir:

Her bir j biriminin ¢ikis1 0j su sekilde tanimlamnr;

j
0,=f(net,)= f(x) ise net,= w0 +6, (3.11)
Burada:o;j ; i. biriminin ¢ikig1
Wij; 1 biriminden j birimine baglantinin agirhig,

Gj ; j biriminin kutbu (bias)
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net;; ¢ikis1 j birimine akan her i biriminin toplamdir.

f(x); bir monoton artan ve tiirevi alinabilen fonksiyondur. Pratikte bir lojistik
aktivasyon fonksiyonu olarak (3.5) numarali egitlikte verilen sigmoid fonksiyonu daha g¢ok
kullanilir.

2
51 12] 8] (&) |®
LT
il -
£]) .
g*é %g HEDEF
E'ﬂ‘ 5‘“' DEGERLER

Sekil 3.12 Hatanin geriye yayilmasi algoritmasimn blok akig diyagranu

m-boyutlu girig orintiilleri set edildiginde { ip= (ip1.ip2....ipm) ; p E P}'dir. Benzer sekilde
istenilen n- boyutlu ¢ikis oriintilleri { t,= (tp,tpa......tpn) p E P} belirtir. Burada; P:YSA

uygulanan igaret gekilsel v.b. Oriintiileri verir.

Bir oriintii igin karesel hata (MSE) fonksiyonu E, su sekilde tammlanir:
1 . .
E, = EZ(I”" -0,)" ; ] € gikis katman (3.12)

Amag¢ uygun wijj ve Gj se¢imiyle, E =Z E, toplam hatay1 yeterince kiigiik yapmaktir. Bu
amaci gergeklestirmek igin, bir pe P driintiisii ard arda ve rasgele bigimde segilir. Daha sonra

wijj ve 0j s0yle degistirilir;
ipj : Girig igaretinin i bileeni;

tpj Cikis vektoriiniin j bileseni;
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Opj YSA uygulanan P 6riintii setinin iirettigi ¢ikis olmak iizere;

0, = (1, ~0,) (3.13)
3E,
A, w, =—£(3W..) (3.149
GE,
APGj =—&( (99) (3.15)

Burada & : 6grenme oram ad1 verilen kiiglik bir pozitif sabit sayilir. Sayet gizli katman yok ise;

(3.14) ve (3.15)'in sag tarafi hesaplamr, o zaman,;

JdE, JE, oo,

= (3.16)

ow, do, w,
JE,
> ~(t,,—0,)=-6, (3.17)

Py
0, =Y w,i, ise; (3.18)
do .
ﬁ =i, (3.19)
elde edilir. (3.17) ve (3.19) ifadelerini (3.16)'da yerine konulursa;

JE, '
BE 8 il i (3.20)

FU

olur. Hata fonksiyonu Sekil 3.13’te gosterildigi gibidir.

N

Sekil 3.13 Gizli katmani olmayan agmn hata fonksiyonu
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Gizli katman bulunan yapay sinir aglarinda ; hata diizeyi Sekil 3.13'de oldugunun aksine bir
minimumdan daha fazladir. Sekil 3.14'eki gibi ¢esitli minimumlar olusur. Ogrenmede en

kiigiik minimuma ulagilmak istenir.

|
!
[
:

L X7 ..
Wyin  Wigkal Woabit 1

Sekil 3.14 Gizli katmana ait agin hata fonksiyonu
Bu durumda j. diigiimiin lineer olmayan gikis1;
0, = fi(new;) = new; = Zwﬁopj (3.21)

seklindedir. Bu durumda;

JdE, JE, Onetp, onetp; 9
w, —8netpj ow,, < ow, " ow, kzwikopk =0, (3.22)

JE, JdE, do, oE

p .
L, = - —a = — = . 3
J, Onetp, do,,; dnetp, %, f;(new ) (3.23)

iki durum s6z konusudur:

1- Opj YSA'nm ¢ikist ise; (3.17) ifadesini (3.23)'de yerine koyarsak,

8, =(t,,—0,)f;(new)) (3.24)

P
bulunur.
2- Eger gizli katmanlann ¢ikis isaretinden bahsediliyorsa yani eleman ¢ikis elemam

degilse;

2 aEp dnetp,

-_— eklinde ise, 3.25
T Onetp,  dp j ; ( )
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JE. 9

Z . 2 Wu0, = "zk: 5pk Wy (3.26)

T onetp, aopj i

olur. Bulunan sonug (3.23)'de yerine konulursa;
8, = f'(netpj)zk: 8, Wy (3.27)

elde edilir. (3.26) denklemindeki (-) igareti, agirliklarn ters yonde degistigini belirtir.
Biitiin yapilan iglemler kisaca 6zetlenecek olursa;

1. Genellestirilmis A (delta) kurali:

2. Cikis katmam elemanlan i¢in;
8, =(t,;—0,)f;(netp;)
3. Gizli katman elemanlan igin;

8y = f;(new ) 25w,

olur. Islem elemaninda, transfer (esik) fonksiyonu olarak "sigmoid" fonksiyonu kullanilirsa;

1
Opj = —(zw,,a,,,.wi) (3'28)
l+e
nep,; = z w,0, +6,  ifadesinin tiirevi almir ve gerekli kisaltmalar yapilirsa;
it 1 32

onerp, - On 170 (3.29)
bulunur. Bu (3.24) de yerine konulursa, ¢ikis eleman i¢in;

8, =(ty;—0,)0,(1-0,) (3.30)

elde edilir. (3.29); (3.27) de yerine konulursa, gizli katman elemam igin;

5, = opj(l_opj)kzspkwkj (3.31)
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bulunur. Yukanda toplam igerisinde gosterilen k'min, j ¢ikis birimine akan her birim k
olduguna dikkat edilmelidir. Hesaplamayr hizlandirmak igin momentum terimleri (o )

eklenirse, en genel halde gikis ve gizli katman ifadeleri su sekilde olur:

A w,(t+1)=¢6,0 +ah, w,(0) (3.32)

pi pi
A0,(t+1)=¢€5, +0aA ,6,(r) (3.33)

Burada; t: 6§renme devirlerinin sayisim gosterir. (o ) kiigiik pozitif bir sayidir.

3.6 Hatamn Geriye Yayllmasi Algoritmasinin Gelistirilmesi

Genelde hatanm geriye yayilmas: (BP) algoritmasinda dgrenme yavastir (Lippman, 1987).
Bu, tipik olarak hata yilizeyinin karakteristigi sebebiyledir.

Hatanin geriye yayilmas: algoritmasim gelistirme amaciyla pek gok 6neri ortaya atilmustir.
Bunlarin gogu deneyime dayal: diizenlemeler olup, bazilan sistemin hizim artirmaya yonelik,
bazilart yerel minimuma takilip kalmayr 6nlemeye ydnelik; bazilan da sistemin genelleme

yetenegini arttirmaya yoneliktir. Bunlardan birka¢i izah edilecektir:

3.6.1 Baglanti agirhklarinin atanmasi

Hatamn geriye yayilmasi algoritmasi; algoritmanin gradyan azalma tabanl olmas: sebebiyle,
ilk sartlara ¢ok duyarhdir. Eger ilk atanan agirlik vektdrii, hata yiizeyinin minimumuna ¢ok
yakin ve egimli bir bélgedé ise YSA’nin 6grenmesi gok g¢abuk olacaktir. Eger ilk atanan
agirhik vektori, hata yiizeyinin minimumuna uzak ve egimsiz bir bdlgede ise bu durumda

sonuca ulagmak ¢ok zaman alabilecegi gibi ulagilamaya bilir de.

Uygulamada, agirliklann ilk atanmalar sifira yakin keyfi degerler seklinde olur. Agirliklarin
bilylik segilmesi noronlann erken doymaya ulasmalarna ve kendilerini Ogrenme iglemine

duyarsiz hale getirmelerine sebep olur. Bu sakincay: 6nlemek amaciyla; f; , i. nérona bagh

giriglerin sayis1 olmak iizere, agirliklann ilk degerlerini 1/ J]T seviyesinde atamak

distiniilebilir.

3.6.2 Ogrenme katsayisi

Hatanm geriye yayilmas: algoritmasinda ¢6ziime ulasma hizi ile 6grenme katsayismin degeri

dogrudan alakalidir. Eger dgrenme katsayis: kiigiik segilirse YSA’ nin takip edecegi arastirma
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yolu gradyan yola ¢ok yakin olacaktir. Bu durumda yerel minimuma ulagmak i¢in alinacak
adim sayis1 artacagindan ¢oziime ulagmak uzun zaman alacaktir. Diger yandan, 6grenme
katsayis1 ¢ok biyiik segilirse baglangigta YSA ¢oziime kolay yaklagsacak fakat ¢dziim
civarinda osilasyon yaparak ¢éziimii bulamayacaktir. Genelde minimumdan uzak bélgelerde

biiyiik adim kat etmek ve minimum civannda kii¢iik adimlar kullanmak en uygun ¢oziimdiir.

Oprenme katsayisim otomatik olarak ayarlama amaciyla pek ¢ok yontem bulunmaktadir; t

iterasyon sayis1 olmak tizere VE(t) ve VE(t-1) gradyen vektorleri arasindaki aginin

' JE . . :
kosiniisiine dayali 6grenme katsayis1 yam stra; ——kismi tiirevinin igaret degistirme sayisina

bagli olarak her agirlik igin 6grenme katsayisim artirilip azaltilmasi da s6z konusudur.

3.6.3 Momentum katsayisi

Hatanin geriye yayilmasi algoritmasimin hizinin arttinlmasinda diger bir metod agirliklan

degistirme formiiline momentum katsayismin dahil edilmesidir. Bununla —— kismi

ow,
tiirevinin isaret degistirmesini takip etmek yerine; her Aw; agirlik defismesine, degisimi
azalma dogrultusunda hizlandiracak bir momentum verilmis olur. Momentumun eklenmesiyle

agirlik degisme esitligi su sekilde olur:

Aw,(t)=-p +aAw,(t-1) (3.34)

o, (1)

Burada; p, 0grenme katsayis1 ve o momentum katsayisidir. o normalde 0 ile 1 arasmda

degisen bir sayidir. Momentum katsaysi :

O
alt) = aan" () —— seklindedir. (3.35)
awi(t_l) - awi (t)

(3.35) esitligini; (3.34) de yerine koymakla elde edilen agirlik degisim formiilii; dinamik
olarak degisen 6grenme katsayis1 kullammmuyla “steepest gradient-descent-based” adaptasyon
algoritmasina doniigmiis olur. (3.34) esitliginde oldugu gibi hata gradyan: bilgisinin ard arda
iki zaman adiminda kullamlmasi, Newton’un ikinci dereceden aragtirma metoduna

benzetilebilir.

Momentum katsayisim degistirmede diger bir metod “conjugate gradient method” dur. Bu
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metotla agirliklarin degistirilmesine ait esitlik:

[VE(t)-VE( -] VE(®)
||VE(t - 1)"2 .

Aw(t)=—pVE(t) + Aw(t —1) dir. (3.36)

3.7 YSA Kullaniminin Sebepleri

YSA'’lar verilerden hareketle, bilinmeyen iliskileri akillica hemen ortaya ¢ikarabilmektedir.
Bu ozellikleri, uygulama agisindan son derece énemlidir. Ayrica veri toplama igin bir 6n
sorgulama ya da agiklama gerekmemektedir. YSA’lar ¢oziim olarak genellestirilebilir. Bir
ornekten hareketle, diger dreklerdeki benzerlikleri dogru olarak anlayabilirler. Genellestirme
yapilabilmesi bu bakimdan g¢ok iyi bir dzelligidir, ¢iinkii gergek diinya verilerinde siirekli

olarak giiriiltii ve bozucu etkiler mevcuttur.

YSA’lar non-lineerdir. Bu 6zellikleri nedeni ile daha karmagik problemleri lineer tekniklerden
daha dogru ¢o6zerler. Non-lineer davramslar hissedilir, algilamir, bilinebilir, ancak bu
davramglart ya da problemleri matematiksel olarak ¢6zmek zordur. YSA’lar son derece.
paralellige sahiptir. Bagimsiz islemleﬁ aymi anda ¢ok hizh yiiriitebilirler. Paralel donanimlar
yapilar1 geregi YSA’lara uygun oldugundan kendisine alternatif ¢6ziim metodlarindan daha

elveriglidir.

3.8 YSA’mn Klasik Yazihmlar Ile Karsilagtiriimas

YSA’lar, 6nceden tahmin, 6rmmek degerlendirme ve gruplama iglemlerinde etkilidir. Aym
igslemleri klasik bir bilgisayar program ile yapmak da miimkiindiir. YSA’lar, agik¢a kurallar
bulunmayan veya ammnda optimizasyon kisitlamalan koyan uygulamalar igin idealdir. YSA
igin endiistriyel kontrol iglemleri olduk¢a yaygin uygulama alanlaridir. Burada kurallar ¢ok

sik degismez ve iistelik iyi bir tarafi da 6teki ¢aligma kosullanna ait verilerin bol olusudur.
YSA’larm uygulamadaki dezavantajlarim siralayacak olursak;

1- Bir problemin ¢dziimiinde ¢ok uygun bir ¢dziim bulamayabilirler ve ¢oOziimde hata
yapabilirler. Buna sebep ise egitilecek bir fonksiyonun bulunamamasidir. Fonksiyon

bulunsa bile yeterli veri saglanamayabilir.

2- Sonug almak yiizlerce giris 6reginin hesaplanmasina bagh olabilir. Ayrica hangi agirhigin

sonucu nasil etkileyecegini tahmin etmek zordur.
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3- YSA’larla bir dizi iglem yapmak, bunlan egitmek yavas ve pahali olabilir. Maliyeti arttiran
sebeplerden ilki egitme verilerinin toplanmast ve degerlendirilmesidir. Dogru degerleri

bulmak i¢in deneyler yapmak gerekebilir.

4- Bir YSA’'nin kalitesi ve kapasitesi uygulamadaki hizi ile orantilidir. Oyleki diigiim
sayisindaki az bir artig bile yiiriitme zamanmda ¢ok daha fazla artisa sebep olur. Omegin
100 diigiimde 10 000 baglant1 var ise, standart bir mikroislemci bunu 10 000 000 ¢arpma,
saklama islemi yaparak hesaplanir. Boylece agdan saniyede 1000 gecis olur. Eger 300
diigiim var ise aym islemci ancak 100 kere gegis yapmay1 saglayabilir. Kisacast diigim

sayis1 3 kat arttifinda cevap siiresi 10 kat azalir.

YSA’larin diger ¢oziimlerden daha dogru ¢oziimler irettikleri de bir gergektir. Ciinkii bu

sakincali durumlar teorik olarak s6z konusudur.
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4 VERI TABANI VE CALISMA BOLGESI

4.1 Cahsma Bolgesinin Topografik Durumu

Istanbul, yaklagik 5712 km? yiizélgiimiine sahip ve 1990 yili saymmina gére 7 milyon (Devlet
Istatistik Enstitiisii, 1993) niifuslu bir sehir olup, arazisi genelde bir¢ok vadi ile birbirinden
ayrilmig tepelerden olugmaktadir. Bugilin son derece biiyiik bir sahaya yayilmig olan gehrin
surlar i¢inde kalan kismma Eski Istanbul adi verilir. Surlar igindeki bu bblge Topkapt Saray,
Ayasofya ve Sultanahmet, Cemberlitag ve Nuruosmaniye, Fatih, Yavuz Sultan Selim,
Edimekap: ve Samatya olmak iizere yedi tepe iizerinde kurulmus oldugu eskiden beri kabul

edilmektedir. Surlar i¢inde kalan bu kismin yiizlgtimii 25 km? kadardir.

Istanbul'un topografyasi 4 ana béliimden olusmaktadir:

Bat1 Bolgesi: Kumburgaz’dan Bakirkdéy’e kadar uzanan 35 km uzunlugundaki Bati
Bolgesinde, Biiyiikkgekmece, Kiigiikcekmece ve Marmara Denizi’ne ulasan baglica ii¢ vadi
bulunmaktadir. Bu ii¢ vadi sulanm Biyiikgekmece'ye, Kigikgekmece'ye ve dogrudan
Marmara Denizi’ne vermektedir. Vadiler Marmara Denizi'nden kuzeye dogru uzanan algak
tepelerle smmirlanmagtir. Topografik bakimdan Kuzey Marmara sahilleri karakteristigindedir.

Bu bolgede arazi kotlar1 0-200 m arasinda degismektedir.

Merkezi Bolge: Bakirkdy’den Bogaz’daki Ortakéy’e kadar uzanan ve Hali¢’i de igine alan
Merkezi Bolge, kuzey-bati yoniinde uzanan vadilerden olugmakta, arazi yiiksekligi deniz
seviyesinden 120 m'ye kadar degismektedir. Arazi meyili, Bogaz sahillerinde Marmara
sahillerine nazaran daha diktir. Bu bolgede ii¢ havza tariflemek miimkiindiir. Bunlar sularim
Marmara Denizi'ne, Hali¢'e ve Bogaz'a veren alanlardir. Sularin1 Marmara'ya veren bolgede
Curpict Deresi, Halig'e veren bolgede ise Alibeykdy ve Kagithane Dereleri yer almaktadir. Bu
bolgede, hava kirliligi agisindan en kritik kesim, Eminénii'nden Sisli’ye kadar uzanan ve
Eyiip, Alibeykoy, Gaziosmanpasa, Bayrampaga, Kagithane, ve Kasimpasa'yt da igine alan
Halig koridorudur.

Bogazigi Bolgesi: Asya ve Avrupa kitalanimi ayiran ve toplam uzunlugu 27 km olan Istanbul
Bogazi’'m i¢ine alan Bogazi¢i Bolgesi, bogaza dik olarak gelen vadilerden olugmaktadir.
Bogaz’in Avrupa kiyisi, Ortakdy'e kadar diizgiin olarak giden yiikseklikleri yaklagik 130 m'yi
bulan tepelerle 5 km genisligindeki serit halinde Hali¢ drenaj sahasindan ayrilir. Ortakdy'den
Rumeli Kavagi’na kadar olan kistmda bulunan tepelerin rakimlarn 150 m'ye kadar ¢ikar.

Bogaz’in Anadolu tarafinda ise, Avrupa yakasina gore daha engebeli ve daha yiiksek
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tepelerden olusan bir topografya mevcuttur. Bu kesimde, 200 m'ye kadar ¢ikan Kisikli ve 250
m'ye kadar ¢ikan Biiyiik ve Kiigiik Camlica tepesi, en yiiksek rakimlan teskil etmektedir.
Anadolu Kavagi'na kadar devam eden boélgede 16 adet kii¢iik vadi vardir.

Pendik-Kadikdy Bolgesi: Istanbul'un topografik olarak dérdiincii 6nemli boliimiinii Kadikoy
ile Pendik arasinda uzanan, kuzeyde Kayigdag ve Yakacik tepeleri ile sinirlanan ve deniz
seviyesinden yaklagik 50 m yiikseklige kadar degisen araziler tegkil etmektedir. Bolge genel
olarak fazla yiiksek olmayan tepe ve platolardan olusmustur. Topografik yonden bolgeyi iki
boliime aywrabiliriz. Bunlar sulartm1 Marmara Denizi’ne ve Bogaz’a veren sahalardir. Bélge
icinde zaman zaman kuruyan derelerin de bulundugu dort vadi mevcuttur. Bunlardan
Kurbagalidere, Bostanci1 Deresi ve Ibrahimaga Deresi Marmara Denizi’ne, Beylerbeyi Deresi

ise Bogaza dokiilmektedir.

4.2 Veri Tabam

Istanbul’un hava kirliliginin yapay sinir aglar ile modellenmesinde, model ¢iktis1 olarak
- gunliik ortalama SO, parametresi kullanilmgtir. Bu parametrenin tahmininde bir giin dnceki
meteorolojik parametreler model igin girdi parametreleri olarak kullanilmustir. Diger bir
_deyisle bugiiniin meteorolojik parametreleriyle yanmmn (24 saat sonranm) kirlilik durumu
tahmin edilmigtir. Modelde kullanilan girdi parametreleri, temin edildikleri merkezler, 6l¢iim

birimleri ve hava kirliligine olan muhtemel etkileri agagida ifade edilmigtir.

4.2.1 Hava Kkirliligi verileri

Bu ¢aligmada kullamilan kirlilik verileri Istanbul 1l Saglik Miidiirliigii Hifzisthha Enstitiisiiniin
1992’den 1998 yih sonuna kadar olan siire iginde Istanbul’daki gesitli 6lgiim istasyonlarinda
Oletiigli veriler olup bu istasyonlarda lgiilen giinliik (24 saatlik) ortalama kiikiirtdioksit (SO,)
konsantrasyonlan degerlendirilmigtir. Bu veriler toplu olarak Basbakanlik Devlet Istatistik
Enstitiisiinden temin edilmigtir (DIE, 1998).

Kiikiirtdioksit dl¢iimii prensip olarak havanin bu gaz sebebi ile sahip oldugu asiditesinin
olgimii olarak yapilmaktadir ve esdeger pgr/m3 seklinde ifade edilmektedir. Olgiim,
asidimetrik titrasyon metodu ile yapilmaktadir. Bu metotta, hava numunesi 24 saat boyunca
seyreltik hidrojen peroksit ¢ozeltisi i¢inden gegirilmekte ve kiikiirtdioksit ¢ozeltide absorbe
olup siilfiirik aside doniismektedir. Daha sonra bu ¢6zeltinin asiditesi standart NaOH ¢ozeltisi

ile titre edilip sonug esdeger SO, konsantrasyonu seklinde ifade edilmektedir.
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4.2.2 Meteoroloji verileri

Meteorolojik veriler Goztepe Sinoptik Meteoroloji Istasyonunun 8l¢tiigii veriler olup 1992 -
1998 yillan arasimi kapsayan giinlik klima ve radyozonde verileridir. Bu veriler de toplu

olarak Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miiciiirh'igiinden temin edilmigtir (DMI, 1998)

Bu galigmada kullamilan meteorolojik veriler ve prensip olarak hava kirliligine etkileri
asagrdaki gibidir.

4.2.2,1 Sicakhk

Giinlitk ortalama kuru termometre sicakhg olup °C olarak ifade edilmektedir. Olgiilen bir
parametredir Sicaklikla hava kirliligi teorik olarak ters orantiidir. Sicaklik enversiyonun
temeli oldugu i¢in kirlilik bakimmdan 6nemli parametredir. Aynica kis aylannda sicak gegen
giinlerde 1s1nma maksatli yakat tiiketimi az olacagindan atmosfere birakilan kirletici miktan da

az olacaktir, dolayisiyla hava kirliligi de soguk gegen giinlere oranla daha az olacaktir.

4.2.2.2 Denize indirilmis basin¢

Meteoroloji istasyonunda Olglilen ve milibar olarak ifade edilen giinlik ortalama basmg,
istasyonun bulundugu topografik konum (Goztepe istasyonu i¢in rakim 39 m) dolayisiyla belli
bir yiikseklikteki basing olup beynelmilel kullanim igin deniz seviyesi basinci hesaplanarak bu
calismada kullanilmstur.

Deniz seviyesi basinci ylikseklik ve hava sicakligina bagh olarak Goztepe Meteoroloji

Istasyonunun rakimsal konumu igin sadelestirilen agagidaki formiille hesaplanmaktadir.
Denize Indirilmis Basing = Olgiilen Basing * (-0,00001 * Olgciilen Sicaklik + 1,0041)
Buradaki katsayilar istasyonun bulundugu yilikseklige gére hesaplanmig sabitlerdir.

Basincin hava kirliligi ile iliskisi Girig Boliimiinde de ifade edildigi gibi iki durumla kendini

gostermektedir:
-Algak basing sistemi kirleticilerin dagitilmasi agisindan istenen bir durumdur.

-Yiksek basing sistemi hava kirliligi agisindan olumsuz bir durumdur.(Bakimz Girig B6liimii)

4.2.2.3 Bulutluluk

Bu parametre aletsel olmayip gozle gdzlemlenen bir parametredir. Birimi yoktur. Tamamen
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kapali (bulutla kapl1) hava igin 10 ve tamamen agtk (bulutsuz) hava igin 0 birim olmak tizere
kismen bulutlu hava durumlan bulut miktarma gére 0 —10 aras1 bir say1 ile ifade edilmek
suretiyle bu parametre belirlenmektedir. Bulutluluk bir agidan giineglenmeyi etkileyen durum
oldugu i¢in bulut miktan arttikga hava sicakhiginda diigme goriilmektedir. Diger taraftan
bulutlann tirii ve yiikseklikleri de ¢ok 6nemli oldugundan bulutlanmammn hava kirliligine

etkisi daha karmagik bir hal almaktadir

4.2.2.4 Nispi nem

Havadaki nem miktanmin (su buharmnm) % olarak ifadesidir. Nisbi nem, Im> havada gram
olarak odlgiilen nem miktarmm aym sicaklikta Im’® havanmn tagiyabilecefi azami nem
miktarina (mutlak nemlilik) oramidir. Havadaki su buhan miktarmin artmasi atmosferde
bulunan kirletici parametrelerin bu su buhan iginde o oranda ¢6ziiniip gaz ortamindan sivi
ortama gegmesine sebep olmasi ve dolayistyla hava kirliligini azaltmasmin yam sira bulutlar,
sis ve yagislar hep havadaki nem miktarina bagli olarak olugtugu igin nispi nemin atmosfer

olaylarina etkisi oldukg¢a kompleks olup hava kirliligine etkisi de o derece karmagiktir.

4.2.2.5 Toplam yads

Bir giin boyunca 1m® alana diien yagis miktannm milimetre olarak yiksekligini veya
kilogram olarak agirhgim ifade etmektedir. Yagan yagmur atmosferde bulunan kirletici

gazlan absorblayip gidereceginden hava kirliligini azaltici yonde etki gosterebilmektedir.

4.2.2.6 Hakim riizgar yonii ve hiza

Saatlik riizgar yon ve hizlan kullanilarak giinliik ortalama riizgar hiz1 m/s olarak ve frekans
olarak en ¢ok esen yon de hakim riizgar yonii olarak hesaplanmaktadir. Hakim riizgar yoni
riizgar giiliinde bulunan 16 yonden biri olarak ifade edilmektedir. Riizgar atmosferdeki
hareketliligin en baskm parametresi olup kirletici gazlarin yatay tagimimlanm ve dolayisiyla
seyrelmelerini saglamaktadir. Riizgar yoniiniin kirletici konsantrasyonlarma etkisi geldigi
yone bagh olarak degisiklik gosterebilir. Riizgar, deniz gibi temiz hava kiitlesinin bulundugu
bir yonden esiyorsa kirli bolgedeki kirleticileri seyreltebilir. Hakim riizgar yonii parametresi
yapay sinir aglari modellerinde kulanilmak iizere Sekil 4.1’de gosterildigi gibi sayisal

degerlere doniistiiriilmigtiir.
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N
NNW NNE
20125 0000 45
-0.250
WNW ENE
-0.375 0375
w E
-0.500 0.500
WSW ESE
-0.625 0.625

SSW SSE
-0.875 S 0.875
1.000

Sekil 4.1 Hakim riizgar yonlerinin YSA modeli igin girdi sayisal degerlerine déniistiiriiimesi

4.2,2.7 Giineslenme siiresi ve siddeti

Giineglenme siiresi bir giin boyunca giinesin giplak olarak gozlendigi toplam siirenin saat
olarak ifadesidir. Siddeti ise bu siire boyunca saatlik Cal/cm*/dakika degerlerinin toplam

olarak ifade edilmektedir.

Giineslenme siiresi ve enerjisi kisin 1smmma maksath yakit tiikketimini azaltici yénde etki

etmektedir,

4.2.2.8 Enversiyon baslangic: ve siddeti

Goztepe Meteoroloji Istasyonundan her giin 00.00 GMT ve 12.00 GMT saatlerinde atilan
radyosonde balonu ile dlgiilen gesitli seviyelerdeki sicaklik ile yiikseklik arasindaki iliskiler
kullamlarak sicakhgm yiikseklikle artmaya bagladig: (sicaklik gradyamnin pozitif duruma
geetigi) ve yiikseklik ile bu artigin sona erdigi seviye hesap yoluyla bulunarak enversiyon
baglangici metre olarak hesaplanmaktadir. Aym bilgiler kullamlarak °C/100m olarak
enversiyon kuvveti (dikey sicakhik gradyani) hesaplanmaktadir. Enversiyon olmayan giinlere
ait sayisal veri olmadif igin veri setinde bu giinler igin 0 (sifir) degeri koymak model i¢in

anlamsiz olmaktadir. Bu sayisal anlamsizligi ortadan kaldimak igin enversiyon olmayan
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giinlerde enversiyon baglangig degeri olarak 1992-1998 periyodu iginde olusan en yiiksek
enversiyon baslangig degerinden daha da yiiksek olarak 20.000 m degeri almmgtir. Bu kadar
yiiksek bir enversiyon baglangici da gergekte enversiyon olmamasi olarak algilanabilir. Clinkii
bu yiikseklikteki bir hava kiitlesi zaten kirleticilerin dagilip seyrelmesi agisindan yeterli bir
yiiksekliktir. Yine enversiyon olmayan giinlere ait enversiyon siddeti olarak da o giinlere ait
radyosonde Slgiimlerinde atmosferin ilk yiiksekliklerine ait sicaklik gradyami hesaplanarak
veri setinde sayisal deger olarak kullanilmugtir. Bu degerler de o giinlere ait atmosfer
kararsizliginin sayisal ifadesi olarak veri setinde kullamlmgtir. Enversiyon durumu hava
kirliligi bakimindan en kotii kararliik durumudur. Atmosfere birakilan gaz kiitlesi ile gevre
havasi arasindaki sicaklik farki, yer seviyesine dogru artacag igin gaz kiitlesi atmosferde
yiikselmek yerine agag1 dogru hareket edip bulundugu bélgede sikisacaktir (Cesitli enversiyon

durumlan i¢in Giris Boliimiine bakimiz).

Calismada kullanilan biitin parametrelerin 1994 yili boyunca giinlik degisimleri grafiksel
olarak Sekil 4.1 ile Sekil 4.14 aras1 gekillerde gosterilmigtir. Bu sekillerin gorsel incelenmesi
de bu parametrelerin bazilarinin modelleme agisindan ne kadar kompleks ve non lineer iligki

iginde olduklarini géstermektedir.
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Sekil 4.2 Giinliik ortalama SO, konsantrasyonunun 1994 y1li boyunca degisimi
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Sekil 4.3 Ortalama sicakligin 1994 y1ili boyunca giinliik degisimi
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Sekil 4.4 Denize indirilmis basincin 1994 yili boyunca giinliik degisimi
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Sekil 4.5 Bulutlulugun 1994 yili boyunca giinlitk degisimi
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Sekil 4.6 Nispi nemin 1994 yili boyunca giinliik degigimi



45

35
30

vy f=3 L g o
~ Q - =
(wuw) $1ge s wedo],

—= PF6lIRIV |

v6 wisey |

¥6 WA |

6 MIAT 1

6 so1sngy |

6 Znwway |

6 UBlizet] |

¥6 SIARIA |

¥6 UBSIN |

76 Ve |

6 1eqng |

¥6 3¥30 |

Sekil 4.7 Toplam yagi151n1994 yili boyunca giinliik degisimi
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Sekil 4.8 Hakim riizgar yonlerinin1994 yili boyunca giinlitk degisimi (Haziran ay1 verileri
yoktur.)
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Sekil 4.9 Ortalama riizgar mzlarinm 1994 y1l boyunca giinliikk degisimi (Haziran ayi verileri
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Sekil 4.10 Giineslenme siirelerinin 1994 yili boyunca giinliik degigimi
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Sekil 4.11 Giineslenme siddetinin 1994 yili boyunca giinlik degisimi
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Sekil 4.12 GMT 00 Enversiyon baslangi¢larinin 1994 yili boyunca giinliik degisimleri
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Sekil 4.13 GMT 00 Enversiyon siddetlerinin 1994 yili boyunca giinliik degisimleri
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Sekil 4.14 GMT 12 Enversiyon baglangiglannin 1994 yili boyunca giinliik degigimleri
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Sekil 4.15 GMT 12 Enversiyon siddetlerinin 1994 y1li boyunca giinlitk degisimleri

4.3 Verilerin analizi ve model icin girdi seti hazirlanigi

Meteoroloji verileri Goztepe istasyonunda olgildiigii igin Hifzisthha Enstitlisiiniin  bu

noktadaki giinliik ortalama SO, 6l¢tim degerleri kirlilik parametresi olarak kullanmilmigtir.

Elde edilen ve 1992 - 1998 wllanm kapsayan hava kirliligi ve meteoroloji verileri
incelendiginde Goztepe bolgesindeki kirlilik 6lgiimlerinin 1994 yilindan itibaren basladig
saptanmuigtir. Bunun yaninda 1995 yilindan itibaren Istanbul’da dogalgaz kullanim
yaygmlasmigtir. Bu sebeple hava kirliliginde belirgin bir azalma gézlemlenmigtir (Ertiick ve
digerleri, 1995, $ekil 4.15). Dolayisiyla 1995 yili ve sonrasi yillar igin yapilacak modelleme
¢aliymasinda giinlilkk dogalgaz kullamim miktarn model i¢in 6nemli bir girdi parametresini
teskil edecektir. Ancak zikredilen bu yillara ait ginlik dogalgaz kullanmm verilerine
ulagilamadif i¢in 1995 yili ve sonrasi yillar ¢caligmaya dahil edilmemigtir. Biitiin bu kistaslar
gergevesinde elde edilen verilerden ancak 1994 yilinin model igin uygun girdi verileri setini

teskil ettigi gorilmiistiir.

1994 yili meteoroloji ve kirlilik verileri zaman serisi seklinde (1 Ocak 1994 — 31 Aralik 1994)
diizenlenip her bir parametrenin istatistiksel degisim aralifi incelemesi yapilmis ve dlgiim

hatalarinin ve mantiksal smur harici degerlerin olup olmadigi kontrol edilmistir. Bu
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kontrollerden gegirilen model parametreleri ve bu parametrelerin 1994 yili igindeki
maksimum, minimum ve ortalama degerleri Cizelge 4.1°de verilmistir. SO, kirlilik
konsantrasyonu bilinmeyen (6lgiilmemis) giinler veri setinden ¢ikanldiginda modelin
¢alistinlmasi igin 333 veriden olusan veri seti oraya ¢ikmaktadir. Bu 333 veri asagida ifade

edilen yontemlerle esit sekilde 6grenme ve test seti olarak iki gruba ayrilmstir.
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Sekil 4.16 Goztepe istasyonunda dlgiilen SO, nin 1992-1998 yillan aras: giinlik degisimi
(1994°ten Onceki veriler en yakin istasyon olan Kadikdy istasyonundan alinmigtir)

Test ve Ogrenme seti gruplandirmasi1 model performans: bakimindan 6nemli bir husustur.
Gruplandirma rasgele olarak sonsuz bigimde yapilabilir. Bu ¢aligmada iki degisik durum

kullanilmis ve sonuglan kargilagtinlmigtir.
1. Deger siral1 veri seti gruplandirmasi

2. Zaman sirali veri seti gruplandirmasi

4.3.1 Deger sirah veri gruplandirmasi

Bu gruplandirma igleminde once biitiin veriler ¢ikig verisi (SO, konsantrasyonu) bazinda
kiigiikten biiyiige dogru (1. sirada en diisiik SO, konsantrasyonuna sahip giin ve o giline ait
girdi verileri, ve sonuncu sirada en yiiksek SO, konsantrasyonuna sahip giin ve o giiniin girdi

verileri) siraland1 (Sekil 4.17). Daha sonra tek sirah veriler 6grenme seti, ¢ift sirali veriler de



51

test seti olarak ayrildi (Sekil 4.18). Bu sekilde gruplandirma ile yilin biitiin aylarinda olugan
her kirlilik durumu 6grenme setinde temsil edilebilmektedir. Boylelikle modelin gikt1 verisi
bazinda daha fazla durum 6grenmesi saglanmis ve dolayisiyla genelleme yapabilme kabiliyeti

de arttinlmig olmaktadir.

4.3.2 Zaman sirah veri gruplandirmasi

Bu yontemde veriler zaman serisi seklinde siralanip numaralandinildi. Tek numarali veriler
Ogrenme setine ve ¢ift numarali veriler de test setine aynldi. Bu sekilde smiflandirma ile
verilerin yil igindeki mevsimsel degisimleri test ve 6grenme setinde egit olarak temsil edilmis

olmaktadir.

Cizelge 4.1°de bulunan ilk 13 parametre model igin girdi parametreleri olup gikt1 olarak 1 giin
sonraki SO, konsantrasyonu tahmin edilmistir. Ayrica meteorolojik verilerin bulundugu giine
ait SO, konsantrasyonu da (yani tahmin edilen giinden onceki giiniin kirlilik seviyesi) girdi
olarak kullanilmig, boylelikle kirlilik parametresinin atmosfer ortamindaki sirekliliginin
muhtemel etkisi modele dahil edilmigtir. Yani bugiiniin hava kirlili§i seviyesinin yarinki hava

kirliligi seviyesine etkisi bu parametre ile modele dahil edilmigtir.

Cizelge 4.1 Modelde kullamlan parametreler ve bunlarin 1994 yili boyunca maksimum,
ortalama ve minimum degerleri

Parametre Birim Minimum | Ortalama | Maksimum
Basing (deniz seviyesi) mbar 998,7 1016,2 1032,7
Ort. Sicakhk °C 0,2 15,3 28,6
Bulutluluk - 0 3,9 10
Nispi Nem % 47 75 97
Toplam Yags (giinliik) mm 0 1,7 32,1
Hakim Riizgar Yoni 1 6,8 16
Ort. Riizgar Hiz1 m/sn 0 2,3 6,3
Giineglenme Siiresi Saat 0 6,4 12,9
Giineslenme Siddeti Cal/cm®.dak 4 328 645
00 Enversiyon Basl. metre 0 560 7329
00 Enversiyon Kuvv. °C/100m. 0 1,553 26,976
12 Enversiyon Bagl metre 0 1304 4915
12 Enversiyon Kuvv °C/100m 0 1.031 8,829
SO, (giinliik ortalama) ugr/m’ 10 203 1041
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Sekil 4.17 1994 yih igindeki glinliik ortalama SO, verilerinin kiigiikten biiyiige siralanmis hali
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Sekil 4.18 Ogrenme seti SO, verileri (Test seti de grafiksel goriiniim olarak aym egilimdedir)

Bu parametrelerle olusturulan yapay sinir aglan modelinde girig katman: 14 néronlu olarak
sabitlenmigtir: Cikig katmani da SO, konsantrasyonunu temsil eden 1 ndrondan olugmaktadir.
Gizli katmanda kullanilan ndron sayist degistirilerek en uygun model bulunmaya gahgilnugtir.
Olusturulan YSA modelinin topolojik yapis: Sekil 4.19°da gdsterilmektedir. Bu yapida gizli
katmandaki néron sayis1 defistirilerek degisik YSA modellerinin performanslar goriilmiigtiir.
Gizli katmandaki noron sayisinin yan: sira katmanlar aras: aguliklarnin baglangig degerleri,

6grenme ve momentum katsayilan degistirilerek en uygun ve genelleme kabiliyeti en yiiksek
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yapay sinir aglar1 modeli ortaya konulmaya ¢aligtimigtir.

4.4 Verilerin Normalizasyonu

Verilerin normalizasyonu girdi setindeki her bir parametrenin modelin tahmin islemine esit

olgiide katkida bulunmasini saglar. Eger girdi parametreleri normalize edilmezse sayisal

olarak dugiik araliklarda degisen bir parametrenin etkisi yine sayisal olarak daha genis

araliklarda degigen bir bagka girdi parametresine gore daha onemsiz kalacaktir. Mesela

basincin kendi degisim araliginda (998 mbar — 1032 mbar) ortalama degere gore azami

degisim yiizdesi -1.6 ile 1.7 civarinda iken sicakligin kendi degigim araliginda (0.2 °C —

28.6°C) ortalama degere gbre azami degisim ylizdesi -98 ile 86 civarindadir. Bu farklihiklan

ortadan kaldirmak ve her bir parametrenin modele esit katkida bulunmasini saglamak igin veri

setindeki biitiin parametreler kendi degisim araliklarinda normalize edilir. Denklem (4.1) tipik

bir normalizasyon denklemidir (Gardner et.al. 1999).

X porm = Q[m ]_ 1
X max = X min
Burada
X .o - X Verisinin normalize edilmis hali
X max - X Verisinin maksimum degeri

X i - X Verisinin minimum degeri

Model giktis1 veriler Denklem (4.2) ile orijinal durumlanna doniistiiriiliir.

2

X = ((xnorm +1)>< (xmax _Xmin )]+Xﬁn

(4.1)

(4.2)
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Sekil 4.19 Kullanilan YSA modelinin topolojik yapis1 ($ekil karmagiklig1 sebebiyle
néronlarin ve baglantilann tamam gosterilmemistir).
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5 SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Model Performansini Ve (')grenme_ Asamasini Etkileyen Parametrelerin Durumu

Yapay sinir aglarni modellerinden ¢ok katmanli perceptron modelinin egitilmesi, model igi
birka¢ parametrenin iteratif yontemle degistirilmesi ve en uygun degerlerinin bulunmas: ile

agirlik uzaymin olusturulmasi seklinde olmaktadir. Bu parametreler
Gizli katman sayist ve bu katmanlardaki toplam néron saysi,
Noronlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu,

Ogrenme ve momentum katsayilar,

Ogrenme algoritmast,

Agirliklarin baglangig degerleri ve degisim araliklan.

Atmosfer ortam ve Ozellikle hava kirliligi modellemesi ile ilgili olarak simdiye kadar yapilan
literatlir galismalarmda gorilmistiir ki, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
atmosfer ortamimmin nonlineer yapisim karakterize edecek davranmisa sahiptir (Boznar
et.al., 1993, Gardner et.al.,1998). Yine ilgili literatiirde 1’den fazla gizli katman kullamlmas:
model igin ilave bir genelleme kabiliyeti ortaya koymamaktadir. Aksine ezberleme egiliminin
artmasmn yam sira ¢ok uzun hesaplama zamam gerektirmektedir. Ayrica yapilan denemeler
sonucunda goriilmiigtiir ki gizli katmandaki noéron sayisi yeterince arttirildiginda model,
Ogrenme setini %100’e varan oranlarda dogrulukla tamyabilmektedir. Ciinkii modelde
Ogrenme setinin tamanum temsil edecek miktarda agirlik katsayis1 bulunmaktadir. Bir bagka
deyisle modelin agirhk uzayr 6grenme setindeki biitiin verileri temsil edecek genislikte
olmaktadir. Fakat boyle bir model gok diisiik genelleme kabiliyetine sahip bir modeldir ve
ogretilmedigi degisik meteorolojik durumlan, genelleme o6zelligi zayif oldugu igin dogru

tahmin edememektedir.

Ogrenme katsayistmn alacag deger konusunda kesin bir kural olmayip tamamen veri setinin
yapisina baglidir. Mesela Boznar et.al.(1993) caliymalarinda 6grenme katsayisim 0.6
almiglardir. Kullandiklari veri seti incelendiginde tiim periyot boyunca agin salinimlarin
olmadig1 ve homojen artig ve azaliglarin oldugu gériilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan veri
seti incelendiginde ise hemen hemen tiim parametrelerin giinler bazinda biiylik salinimlar
gosterdigi goriilmektedir. Yapilan denemelerde 0.3’ten biiyiik Ogrenme katsayilannn

ogrenme agamasmda biiyiik salimimlar yaptig1 ve baz1 degerlerde lokal minimumlara takildig
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goriilmiigtiir. Daha kiigiik degerler ise 6grenme zamamm agin uzatomstir. En ideal deger

olarak (bu veri seti igin) 0.2 katsays1 kullamlmsgtir.

Momentum katsayisinda ise 0.9°dan biyik degerler 6grenme islemini bilyiik salinimlara
sokup hata minimizasyon iglemini uzatmigtir. 0.9’dan kiigiik degerler de islemi uzatms, ancak
islem salmm yapmadan siirmiistir. Bu veri seti i¢in en uygun deger olarak 0.9 katsayisi

kullamlmgtir.

Reel sayilardan olugan veri seti kullanildiginda (bu ¢aligmada oldugu gibi) gizli katmanda
kullanilan n&ron saysi ile ilgili olarak herhangi bir kural yoktur. Yapilan denemelerde giris
parametreleri miktariin iki katindan az sayida gizli katman néronu kullanildiginda modelin
veri setini genelleyemedigi goriilmistiir. Kesin bir smmir olmamaklia beraber 70°den fazla
noron kullamldiginda da islem zamanim agirt uzamasmn yam sira model Ogrenme setini

ezberleme egilimine girmekte ve dolayisiyla genelleme 6zelligini kaybetmektedir.

5.2 Dogrulamah Egitme ile Denenen Cesitli Modellerin Performanslar

Yapay Sinir aglarinda egitme esnasinda modelin performansini smamak igin egitme seti
haricinde egitme islemine dahil olmayan, ancak modelin aldig her yeni durum ile sonuglan
hesaplanip hatasi bulunan bir dogrulama veri seti kullanilir. Bu veri seti ile modelin egitme

seti tizerinde yogunlagmasi ve genelleme kabiliyetini zayiflatmasi dnlenir.

Dogrularna seti

=

——

En iyi model Egitme iterasyonlan

Sekil 5.1 Dogrulamal egitmede en iyi model noktasi
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Sekil 5.1’de goriildiigli gibi 6grenme esnasinda G6grenme seti hatasi sifira yaklagirken
dogrulama seti hatas1 belli bir noktaya kadar azalip daha sonra artmaya baglar. Bu noktaya
kadar model tiim veri seti iizerinde (6grenme + test + dogrulama) bir genelleme kabiliyeti
kazanmig olmaktadir. Bu noktadan sonra ise model tamamen 6grenme seti iizerinde
yogunlastif i¢in dogrulama setinin hatas1 artmaya baglar. Tiim veri setinin 6grenme, test ve
dogrulama olarak 3 pargaya bolimme sekli, verilerin hassasiyeti (6lglim hatalarr), girdi
parametrelerinin ¢ikti parametresi iizerindeki etkileri yaninda gizli katmandaki néron sayis1 da

en iyl model noktasindaki hata miktariin biyiikliigiine etki etmektedir.

En iyl model noktasindan bagimsiz olarak modelin egitme islemi devam ettirilebilir. Nitekim
bu ¢aligmada 0.05 ortalama karesel hata miktarina kadar egitme iglemleri devam ettirilmis ve

en iyl model noktasi ile kargilagtirma yapilmigtir.

5.3 Verilerde Smif Esitlemesinin Model Performans1 Uzerindeki Etkileri

Kullamlan veri seti incelendiginde ($ekil 4.2) Nisan - Kasim aylan boyunca kirlilik
parametresinin dar bir aralikta degisim gosterdigi ve bu periyodun tiim periyot iginde genis bir
arahk kapladifn goriilmektedir. Kis aylanm kapsayan periyotla kiyaslandiginda SO,
degerlerinin bu aralikta hemen hemen sabit kaldif1 diisiiniilebilir. Girdi parametrelerinin ayni
araliktaki degisim gesitliligi de incelendiginde SO, nin yaz aylarindaki diigiik degerlerinin gok
¢esitli girdi kombinasyonlaninda ifade edildigi goriilmektedir. Bu da modelin bu disiik

degerleri daha iyi tamyabilmesine imkan vermektedir.

Diger taraftan ki aylarindaki SO, degisimi hem deger olarak gok genis aralikta olmakta ve
hem de bu degisimler zaman periyodu iginde az sayida tekerriir etmektedir. Mesela 1041
pgr/m® kirlilik degeri sadece bir kere olusmustur. Dolayisiyla modelin bu gibi degerleri

ogrenmesi ¢ok tekrar eden diigiik degerlere kiyasla daha az hassas olmaktadir.

Bu noktada az tekerriir eden verilere karsi modelin performansimi arttirmak ig¢in simf
esitlemesi (class equalization) islemi uygulannugtir. 1041 pgr/m® gibi az tekrar eden veriler
belli sayida (bu ¢aligmada 10 kere) ¢ogaltilarak 6grenme veri setine katildi (Sekil 5.2 ve Sekil
5.3). Bu sekilde modelin bu verileri daha gok gérmesi ve daha iyi tanimas: saglandi. Bu islem
suni bir islem olup tekrar eden verilerin arkasindaki girdi parametreleri seti tamamen aym
oldugu igin gergek durumlar gibi olmamaktadir. Daha ¢ok, simflandirma (classification)
yapan yapay sinir aglan modellerinde kullamlmasina ragmen buradaki uygulamada model

performansim arttirict yonde etki gostermistir.
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1000
800 S
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400 S
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161

Sekil 5.2 Normal 6grenme seti SO, konsantrasyonlar.

1000

800

600

400

SO2 (mikrogram/m3)

41
35
69
183
197
293

21
225
239
233
267
281

— e e

Sekil 5.3 Simf esitlemesi yapilmis 6grenme seti SO, konsantrasyonlan.

5.4 Veri Setleri Smmiflandirmasinin Model Performans: Uzerindeki Etkileri

Gizli katman néron sayis1 25 ile 50 arasinda gesitli araliklarla degistirilerek yapay sinir aglan
modelleri olusturuldu. Ogrenme ve test setleri verileri, yukanda ifade edilen iki teknigin
birlikte ve ayr1 ayn kullanimlan bu modellerde galigtinldi. Zaman sirah veri setleri ile egitilen
ve test edilen modellerin gizli katman ndron sayisma gore hata performanslan Sekil 5.4’te,
yine aym modellerin deger sirali veri setleri ile ortaya ¢ikan sonuglan da Sekil 5.5°te
gosterilmistir. Bu iki gekil incelendiginde Ofrenme verilerine uygulanan smif esitlemesi

isleminin, hem zaman sirali ve hem de deger siral veri setleri ile yapilan egitme ve test
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1,3
1,2 w@=Eitme (E)
SR —>=Ejgitme (E-S)

g

=

8 0,9 wegfgee Test 0,05

5 0,8

=Y swfonm Test 0,05-S

£ 07

g 0.6 w=gp==Test (E)
0,5 == Test (E-S)
0,4

20 25 30 35 40 45 50 55
Gizli katman n&ron sayisi

Sekil 5.4 Gizli katman néron sayisimin gesitli tekniklerle egitilen modellerin performanslarnna
etkisi (Zaman sirali veri seti ile ¢aligtirilan modellerin sonuglar1) E: en iyi model noktasi,
0.05: global minimum noktasi, S: verilerde simf esitlemesi iglemi uygulandi.

1,1
| ~&=Eitme (E)

S |
~ 0,9 == Egitme (E-S)
g
-
I} 0.8 == Test 0,05
£ 0,7
T.; wpue Togt 0,05-S
2 0,6
<
205 = Test (E)
O

0,4 w Test (E-S)

0,3

20 25 30 35 40 45 50 55
Gizli katman néron sayisi

Sekil 5.5 Gizli katman n6ron sayisinin gesitli tekniklerle egitilen modellerin performanslarina
etkist (Deger siralt veri seti ile ¢aligtirilan modellerin sonuglart) E: en iyi model noktast,
0.05: global minimum noktasi, S: verilerde stmf esitlemesi iglemi uygulandi.
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Sekil 5.6 Zaman ve deger siralamali veri setlerinin model performansma etkileri. E: en iyl
model noktasi, 0.05: global minimum noktasi, S: verilerde smif esitlemesi islemi uygulands,
ZS: zaman siralamali veri seti, DS: deger siralamal veri seti.

islemlerinde hata miktarm oldukga diiiirdiigii gozlenmistir. Sekil 5.6’da da zaman ve deger
swralamal1 veri setlerinin performans kargilastirmast yapilmugtir. Sekil 5.6 incelendiginde,
deger siralamali veri setlerinin 0.05 hata noktasinda daha iyi sonuglar verdigi, buna mukabil
zaman siralamali verilerin ise en iyi model noktasinda daha iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir.

Ornekleme olmast bakimindan 35 gizli katman néronlu modelin 6grenme ve test giktilan ile
dlgiilen SO, degerlerinin karsilagtirmali grafikleri Sekil 5.7 ile Sekil 5.22 arsindaki grafiklerde
verilmistir. Biitiin modellerin 6grenme asamasi kiyaslama yapabilme maksadiyla 0.05 hata

miktarinda bitirilmigtir.
Elde edilen biitiin grafikler incelendiginde asagidaki sonuglar ortaya ¢ikmaktadir.

1. Yapay sinir aglan modelleri hava kirliligi tahminlerinde eldeki verinin kalitesi ve
miktarina bagli olarak oldukga iyi sonuglar verebilmektedir. Veriler (patern sayist) ne
kadar ¢oksa model o kadar fazla durumu 6grenebilmekte dolayisiyla genelleme kabiliyeti
o kadar fazla olmaktadir. Test seti sonuglarini gésteren grafikler incelendiginde SO,’in kig
aylarndaki yiiksek degerlerden ilkbahar ve yaz aylarina dogru diigiis egilimi ve yine kig
aylarma dogru yiikselis egilimi yapay sinir aglan modeli ile olduk¢a iyi temsil
edilebilmektedir.
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2. Verilerin miktarimin yaninda kullanilan girdi ve ¢ikti parametrelerinin kendi olusum
araliklarmdaki deger ¢esitlilikleri de ne kadar fazla ise modelin bu gesitlilikleri
ogrenebilme kabiliyeti de o derece iyi olmaktadir. Yani model o kadar ¢ok hava kirliligi
durumu dgrenebilmektedir. Mesela 100 ugr/m® SO, kirlilik seviyesini olusturan ne kadar
¢ok ¢esitli meteorolojik durum varsa ve bu durumlar veri setinde patern olarak ne kadar
¢ok temsil edilmigse modelin bu ¢ikt1 degerini o kadar iyi 6grenmesi s6z konusudur. Yani
model her tiirlii meteorolojik sartlarda olusan 100 ugr/m> SO, kirlilik seviyesin kendisine
tamtildig1 Olglide ¢ok yonli taniyacaktir. Yine test sonuglanni gosteren grafikler
incelendiginde SO, seviyesinin digiik oldugu ilkbahar ve yaz aylarindaki olusumlar
genelde diisiik ve bu sezon boyunca gok kii¢iik salimmlar dahilinde sabit kaldig igin
model bu araliktaki SO, seviyelerini herhangi bir sabit degermis gibi ¢ok genis ve ¢esitli
girdi parametreleri aralifinda tammlayip algiladigi igin bu aylardaki tahmin kabiliyeti
oldukga yiiksek olmaktadir. Bu durumun aksi olarak ki aylarindaki SO, seviyelerinde
olduk¢a ¢ok miktarda ve biiyiiklikkte salmmmlar oldugu ve bu salinimlann her biri ayn
birer durum olarak ortaya ¢iktig1 i¢in bu ¢esitli durumlar kendi baglarnna veri seti iginde
patern olarak ¢ok fazla temsil edilememektedir. Dolayisiyla modelin bu durumlarn gok iy1
algilayip 6grenme sansi da olmamaktadir. Bunun sonucu olarak ilk duruma gore tahmin
kabiliyeti diigiik olmaktadir. Bu noktada suni bir iyilestirme metodu olan simf egitlemesi

y6ntemi model performansimt arttiric1 yonde etki gostermektedir.

3. Bu galismada kullanilan veri seti ile elde edilen sonuglar her ne kadar 35 gizli katman
néronlu YSA modelleri iizerinde yogunlagmis ise de bu sonuglar kullanilan veri setine
bagli olarak degigebilir. Daha biiyiik veri seti (hem giinliik veri sayis1 ve hem de girdi
parametreleri says1 olarak) kullamldiginda en uygun model daha ¢ok gizli katman norontu
olabilir. Gizli katman néron sayisi ayrica parametrelerin kendi degisim arahiklarindaki
sayisal gesitliliklerine bagh olarak ta degismektedir. Cok fazla sayisal gesitlilik gdsteren
parametrelerin model iginde yeterince temsil edilebilmeleri gizli katman ndron sayisina

baglidir.

5.5 Oneriler

Yapay sinir aglanmmn hava kirlili§i modellemesinde olduk¢a basarili sonuglar verdigi
ortadadir. Burada en 6nemli husus veri tabanidir. Veri tabani ne kadar genis ve gesitli ise
modelin genelleme kabiliyeti de o kadar iyi olmaktadir. Sadece meteorolojik parametreler

kullamlarak yapilan modelleme ¢aligmasinda istatistiksel olarak olduk¢a bagarili sonuglar elde
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edilmigtir. Klasik istatistiksel ve fonksiyonel modelleme tekniklerinde oldugu gibi hi¢bir on
sart gereksinimi olmadan ag modellerinin gesitli durumlan iteratif yontemlerle birkag
parametre kullanilarak sianmakta ve en uygun (genellme kabiliyeti en yiiksek) model ortaya
¢ikmaktadir. Veri tabanmin miktar ve kalite bazinda genigletilmesi yaninda diger meteoroloji
ve kirletici parametrelerinin modele dahil edilmesiyle ¢ok daha iyi sonuglar almabilir.
Istanbul’da kullamilan kémiir, fuel oil, dogalgaz gibi yakitlarin giinliik kullanim miktarlarinin
yan1 sira motorlu tasitlann durumu da hava kirliligini etkileyen parametreler arasindadir. Bu
parametrelerin de modele katilmasiyla kirliligin kaynak bazindaki etkileri de ele alinmig olur

ve daha hassas sonuglar elde edilebilir.

SO, parametresinin Istanbul genelindeki lglim istasyonlarmimn verilerinin yaninda Goztepe
istasyonu disinda Istanbul’daki diger meteorolojik Olgiim istasyonlarindaki parametreler de
¢alismaya dahil edilebilir. Model veri miktar1 ve parametre sayis1 bakimindan ne kadar genisg
tabanl olursa verdigi sonuglar da o kadar giivenilir olur. Ancak yapay sinir aglan ile
¢aliymanin en biiyiik zorlugu yiiksek hesap kapasitesine ihtiyag duyulmasidir. Bu g¢aligma
esnasinda yapilan bazi egitme iterasyonlanmim (100 gizli katman ndronlu modelde) sonuca
ulasmas1 Pentium II 233MHz iglemciyle bazen 30 saati bulmustur. Modele ilave edilecek her
parametre, her veri paterni, her ndron modelin hesap kiilfetini arttirmakta bu da sonuca
ulasma zamamm uzatmaktadir. Cizelge 5.1 bu g¢aligmada kullanilan modellerin baglant:
sayilarini, dolayisiyla agirhik uzaymin bityiikliigiini gostermektedir. Yukanda 6nerilen sekilde
kurulacak ag modellerinin ¢ahigtirilmas1 igin ¢ok daha yiiksek kapasiteli bilgisayarlara (mesela

paralel bilgisayarlar veya is istasyonlarn) ihtiya¢ olacaktir.

Cizelge 5.1 Model yapisina bagh olarak modelin ihtiva ettigi agirhk katsayis1 adedi

Model yapisi Modeldeki agirlik katsayilant adedi
14-25-1 375
14-30-1 450
14-35-1 525
14-40-1 600
14-45-1 675
14-50-1 750
14-100-1 1500
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Sekil 5. 10 14-35-1 YSA modelinin egitme agamasi en iyi model sonuglan (Hata
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Sekil 5. 18 14-35-1 YSA modelinin test agamasi en iyi model sonuglan (Hata=0.482, zaman siralamal egitme seti, sinif esitlemesi yapild)
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Veri sayst
Sekil 5.19 14-35-1 YSA modelinin test agamas1 sonuglar (Hata=0.967, deger siralamali egitme seti, simf egitlemesi yok)
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Sekil 5.20 14-35-1 YSA modelinin test agamasi en iyi model sonuglart (Hata:

lamali egitme seti, smif egitlemesi yok)

ger sira

0.668, de
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Sekil 5.21 14-35-1 YSA modelinin test agamas1 sonuglan (Hata=0.934, dep
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