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OZET

METEOROLOJIK PARAMETRELERIN ATMOSFERIK UCUCU ORGANIK
BILESIKLERI UZERINE ETKIiSINiN YAPAY SiNiR AGLARI iLE MODELLENMESiI

Nevrin ALTINKUM

Cevre Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi
Tez Danismant: Yrd. Dog. Dr. Selami DEMIR

Atmosferik ugucu organik bilesikler (UOB), glinimizde gittikce artan ortam
konsantrasyonlari ile bircok arastirmacinin ilgisini cekmektedir. Ozellikle, motorlu
tasitlarin kullaniminin artmasi ve sanayinin gelismesi ile UOB emisyonlarina neden olan
kaynaklar giin gectikgce artmaktadir. Bu UOB emisyonlari, halk ve ¢evre saghgi lizerine
bircok olumsuz etkiye sahip oldugu daha 6nce yapilan ¢alismalar ile saptanmistir. Uzun
slire maruziyet sonucunda canlilarda kanserojen ve mutajen etkiye sahip olabilirler.
Atmosferde bir dizi fotokimsayal reaksiyona girerek ikincil kirleticilerinin olusumuna
neden olurlar. Olusan bu kirleticilerin en 6nemlisi stiphesiz ki troposferik ozondur.

UOPB’ler ilgili gecmis yillarda bircok c¢alisma yapilmistir. Bu c¢alismalarda, daha ¢ok
olarak ugucu organik bilesiklerin atmosferik seviyelerinin belirlenmesi ve kaynak
tespitleri tzerine yogunlasiimistir. Bununla birlikle UOB’lerin modellenmesi ile ilgili bir
¢alismaya daha onceden rastlanmamistir. Bu ¢alismada Yapay Sinir Aglari kullanilarak
atmosferik ugucu organik bilesiklerin modellenmesi yapilmis ve meteorolojik
parametrelerin UOB konsantrasyonlari lizerine olan etkileri incelenmistir. 33 adet farkh
ucucu organik bilesik icin 33 ayri yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Ag yapisi, bir
girdi katmani, bir gizli katman ve bir de c¢ikti katmanindan olusmaktadir. Girdi
parametreleri olarak, sicaklik, nem, riizgar hizi ve yon, 6lcimiin yapildigi glin ve saat
alinmistir. Saatlik ortalama VOC konsantrasyonunu tahmin etmek icin ileri beslemeli
YSA-CKA modeli 207 adet 6lglim sonucuna uygulanmistir.Gizli katman néron sayilarinin
ise yapilan denemeler sonucu 10 ila 20 néron arasinda olmasinin daha iyi bir tahmin
sonucu olusturdugu gorilmustir. Toplam fonksiyonu olarak bitin ag yapilarinda
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sigmoid fonksiyonu kullaniimistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant ya
da dogrusal foksiyonlari kullaniimistir. Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg —
Marquardt algoritmasi kullanilmistir.

Yapilan denemeler sonucu en iyi sonucu veren ag yapilari belirlenmistir. 33 tir igin
korelasyon katsayilari 0.547 ile 0.818 arasinda degismektedir. Bu sonug da, yapay sinir
aglari modelinin atmosferik ucucu organik bilesiklerin modellemesinde basaril
oldugunu gostermektedir. En iyi sonucu veren dort tlriin korelasyon katsayilari su
sekildedir: 2,2,4 trimetilpentan (R: 0,81), benzen (R: 0.74), 2metilpentan (R: 0.78) ve
hekzan (R: 0.70)dir. En disuk korelasyon katsayilari ise, undekan(R:0.58), m&p-
ksilen(R:0.595), pentan (R:0.47), o-ksilen(R:0.56) ve 3-metilpentan(R:0.54)’a aittir.

Girdi parametrelerinin konsantrasyonlar Uzerine etkisi incelendigi zaman en ¢ok
etkileyen parametrelerin, sicaklik nem ve rizgar yoni oldugu gorilmistir. Nem
arttikca UOB konsantrasyonlarinin azaldigi goriilmektedir. Genel olarak sicaklik artisiyla
konsantrasyonlarin azaldigi gérilmistir. Olgimin yapildigi kampiisiin cevresinde
otogarin, islek caddelerin ve cesitli sanayi kollarinin bulunmasi ve bu sekilde farkli
kaynaklardan emisyon yayilmasindan dolayi UOB’lerin modellenmesi zor olmaktadir ve
kimi tirlerde istenilen basariya ulasilamamaktadir..

Anahtar Kelimeler: Ucucu organik bilesikler, Yapay sinir aglari, Modelleme,
Meteorolojik parametreler, CKA

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESi FEN BiLiMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

MODELLING OF EFFECTS OF METEOROLOGICAL PARAMETERS ON
ATMOSPHERIC CONCENTRATIONS OF VOLATILE ORGANIC COMPOUNDS
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Nevrin ALTINKUM

Department of Environmental Engineering

M.Sc Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Selami DEMIR

Atmospheric volatile organic compounds (VOCs) has been attracting gradually
increasing interest of researchers due to the increase in their ambient concentrations.
VOC concentrations has been gradually increasing as a result of urbanization and
industrialization. It has been shown by previous research studies that these VOCs pose
adverse effects on human health and welfare. They have carcinogenic and mutagenic
effects on living beings for long durations of exposure. Besides, they participate in a
number of atmospheric photochemical reactions resulting in the formation of
secondary pollutants, the most important of which is tropospheric ozone.

A great number of research papers have been dedicated to ambient VOCs in recent
years. These studies focused on assessing ambient levels and determining sources of
VOC species. Unfortunately, current literature lacks research studies related with
neural modeling of ambient VOC concentrations. This dissertation presents the results
of a modeling study in which effects of meteorological factors on ambient levels of
VOCs were investigated through artificial neural network (ANN) approach. Thirty-three
ANN topologies were constructed for thrity-three VOC species. The network topologies
consisted of an input layer, a hidden layer, and an output layer. The input parameters
were ambient temperature, relative humidity, wind speed, wind direction, and day-
hour of sampling. A multilayer perceptron, feed-forward artificial neural network
(ANN-MLP) model was applied to all 207 measurement results for thrity-three VOC
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species. Trial-and-error schemes showed that 10 to 20 neurons in the hidden layer
produces best results. Sigmoid function was used for all neurons in the hidden layer,
while the activation function was one of hyperbolic tangent or purelin functions.
Levenberg-Marquart algorithm was applied as the learning algorithm.

The best network topologies were determined through a great number of trials. The
correlation coefficients for thirty-three species ranged from 0.547 to 0.818, which
indicates ANN successfully predicts ambient concentrations of a number of VOCs. The
best correlation coefficients were obtained for 2,2,4-trimethylpentane (R:0.81),
benzene (R: 0.74), 2-methylpentane (R: 0.78), and hexane (R: 0.70), while the
correlation coefficients for undecane (R: 0.58), m&p-xylene (R: 0.595), pentane (R:
0.47), o-xylene (R: 0.56), and 3-methylpentane (R: 0.54) were the lowest ones.

Sensitivity analyses were also performed for each VOC species. The results showed
that ambient temperature, relative humidity, and wind direction are the most effective
input parameters. Ambient VOC concentrations were inversely proportional to the
relative humidity, that’s, the concentration decreases with increasing humidity. In
general, an increase in ambient temperature lead to a decrease in VOC concentration.
Since the measurements were taken within Davutpasa Campus of Yildiz Technical
University and the campus is surrounded by a great number of industrial facilities,
highways and connection roads with high traffic loads, and the Central Bus Station of
Istanbul, it is somewhat difficult to efficiently predict the VOC concentrations in such a
complex airshed, and the results are considered as a success.

Key Words:Volatile organic compounds, Artificial Neural Network, Modelling,
Meteorological factors, MLP
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Ginlimuzde sanayilesmenin ve insan faaliyetlerinin artmasi sonucu hava kirliligi 6nemli
bir sorun haline gelmistir. Atmosfere kirletici kaynaklardan yayilan emisyonlarin
basindakiikirtdioksit (SO,), azotoksitler (NOx), hidrokarbonlar (HCs), karbonmonoksit
(CO) ve partikaller bulunur[1]. Bu kirleticiler arasinda bulunan metan olmayan
hidrokarbonlar (NMHCs) ya da en genel adlariyla ‘Ucucu Organik Bilesikler (UOB)’ hava
kirleticilerinin en 6nemli siniflarindan birini teskil ederler. Ugucu Organik Bilesikler
(UOB), antropojenik ve dogal kaynaklardan atmosfere yayilan 6nemli bir kirletici
grubudur[2]. Ucucu organik bilesikler, normal oda sicakliginda buharlasabilen,
genellikle karbon ve hidrojenden olusan bilesiklerdir. UOB’ler, alkanlar (etan, propan,
bitan, pentan, hekzan, heptan, oktan, nonan ve dekan), sikloalkanlar (siklopropan,
siklobiitan, siklobitan, siklopentan vb.), alkinler (asetilen, propin, bitin vb.), alkenler
(etilen, propen, buten vb.), aromatikler (benzen, toluen, stiren, ksilen vb.) ve bunlarin
cok sayidaki tirevlerinden olusur [3]. Ucucu organik bilesikler, disik kaynama

noktalari sahip bilesiklerdir. Kaynama sicakliklari 50 °C ila 250 °C lere kadar degisir[4].

Atmosferde meydana gelen kimyasal olaylarda, Ugucu Organik bilesikler énemli rol
oynarlar. Clinkl organik maddeler, atmosferde reaksiyona girsinler ya da girmesinler

kimyasal reaksiyonlarin ¢ekirdegini olustururlar [5].



1.1.1 Ugucu Organik Bilesiklerin Cevresel Etkileri

Ucucu organik bilesikler uzun yillardir cevre (izerindeki olumsuz etkileri nedeniyle ilgi

gormektedirler. Ugucu organik bilesiklerin cevreye olan etkileri su sekilde siralanabilir;

1) Troposferde yer seviyesinde ozon olusumuna neden olur,2) Stratosferde ozon
azaltici reaksiyonlarda yer alir, 3) Fotokimyasal reaksiyonlarda yer alir, 4) Kiresel

Isinmayi arttirir ve diinya tzerinde birikim yaparlar[6].

1.1.1.1 Troposferik Ozon, Stratosferik Ozon ve ikincil Aerosol Olusumu

iki tiir ozon vardir. Bunlardan biri troposferik ozon digeri ise stratosferik ozondur.
Stratosferik ozon insan sagligi icin gereklidir. Glnesten gelen zararli isinlari filtre ederek
diinyaya ulasmasini engeller. Stratosfer tabakasinda, genellikle biyojenik kaynakh
olarak olusur ve kalinligi yaklasik olarak 10-30 mil arasindadir. Stratosferik ozonun
azalmasi insan ve cevre saghgl acisindan son derece zararlidir. Organik bilesiklerden
krom ve brom icerenler, stratosferik fotolize ve hidroksil radikallerinin yikimina yol
acarlar. Dolayisiyla ozonu tahrip edici bilesiklerin ortaya ¢cikmasina neden olurlar. Bu
olay, stratosferdeki ozon konsantrasyonunun azalmasina ve ozon tabakasinin
incelmesine yol acar. Bu ucucu organik bilesiklerden ozon katmaninin incelmesine
neden olan en 6nemli bilesikler KloroFloroKarbon (CFC) bilesikleridir. Ugucu organik
bilesik emisyonu ile olusan en 6nemli hava kirleticileri troposferik ozon ve ikincil
kirleticilerdir. Ozon, kirlenmemis havada 10 — 50 ppbv araliginda bulunan dogal bir
atmosferik bilesendir [7]. Yer seviyesinde ozon (Os), azot oksitlerin ve ugucu organik
bilesiklerinin giines 15181 varliginda kompleks reaksiyonlari sonucu olusmaktadir.Bu
reaksiyonlar, atmosferde ozon ve ikincil kirleticilerin hizli birikimine neden olurlar.
Kisa surelerde, kirletici maddelerin birikimi ¢ok hizli bir bicimde olabilir ve insan sagligi,
bitki ortlist Gizerinde olumsuz etkileri gozlenebilen fotokimyasal sis vakalari gorilebilir
[6]. Fosil yakitlarin yakilmasi sonucu ortaya ¢ikan azotdioksit (NO,), glines isigini
absorbe ederek oksijen molekill varligindatroposferik ozon olusumuna neden
olurlar[8]. Yogun trafigin bulundugu glinesli ve sicak sehirlerde, ozon olusumu diger
sehirlere gére daha fazladir. Ozellikle hafta ici sabah saatlerinde tasit emisyonlarindan
kaynaklanan ylksek NO, konsantrasyonlarindan dolayli ozon olusumu daha fazla

gorilmektedir.



CO+0H - CO,+ H (1.1)

H+0, - HO, (1.2)
HO, + NO — NO, + OH (1.3)
NO, +hv - NO+0 (1.4)
0+0, >0,+ M (1.5)

Olusantroposferik ozon, aksam saatlerinde havada bulunan NO molekiili ile birleserek
azotdioksit (NO,) ve oksijen atomunu olusturur.

Ozon olusum mekanizmasi, [NO,]/[NO] fotoliz oranina baglidir. Eger reaktif UOB’ler
olmasaydi ozon olusumu biylik oranda olmazdi. UOB varliginda, onlarin reaktif
formlari NO’leri tiiketirler ya da NO‘den NO,’e donlsliimini saglarlar ve bu nedenle O3
olusumu artar. Yer seviyesinde ozon olusumunda cok cesitli reaksiyonlar etkili olsa da

su sekilde 6zetlenebilir;

VoC + OH - RO, + urunler (1.7)
RO, + NO - NO, + radikaller (1.8)
radikaller - OH + urinler (2.9)

Ozon artis hizi, UOB’lerin bulunma miktarina, UOB’lerin baslangi¢ reaksiyonlarinin
hizina, OH radikallerinin seviyelerine ve diger tirlerin UOB’ler ile reaksiyon
verebilmelerine bagli olarak artis gostermektedir. Yeterli NO, varliginda ozon olusumu
uzun sire devam eder[9]. Atmosferik UOB’ler hidroksil radikalleri ile tepkimeye girerek
peroksi radikallerini olustururlar. Olusan bu peroksi radikalleri ise azot monoksiti azot

dioksite yukseltgerler [8].
RH + OH - RO, + H,0 (1.10)

RO, +NO - RO + NO, (1.11)



Normalde havada Kkirlilik yokken O3 konsantrasyonu disiktiir. Bunun nedeni,
atmosferde bulunan azot monoksitlerin ozon ile reaksiyona girip azot dioksit ve oksijen

atomu olusturmasidir.
NO + 0; - NO,+ O (1.12)

Bazi sehirlerdeki troposferik ozon seviyeleri 6nceki ¢alismalardan derlenmis ve Cizelge

1.1’de sunulmustur.

Cizelge 1.1 Dlinyada troposferik ozon seviyeleri

Sehir Konsantrasyon Ornekleme
Periyodu

Shangai (Cin) [12] 12-35 ppbv Saatlik ortalama

Katmandu (Nepal) [50] 11.8-100 pbb 8 saatlik ortalama
36-70 pbb Maks. Saatlik (2006)

Pearl River Delta (Cin) [51] 27 ge by Maks. Saatlik (2007)

Texas (Amerika) [52] 70-108 pbbv Gunluk

Voss (Norveg) [52] 17-78 pbb Gunluk

Yarner Wood (ingiltere) [52] 2-95 pbb Gunluk

Her ugucu organik bilesik ayni oranda ozon olusumunu tesvik etmezler ¢linkii her
UOB’in azot monoksit ile reaksiyona giren radikaller tGzerinde reaktiflik oranlari ve farkli
etkileri vardir ayni degildir[10]. Bu farkh etkileri belirlemek igin inkremental reaktivite
metodu gelistirilmistir. inkremental reaktivite, UOB konsantrasyonundaki birim artisa
karsilik olusan ozon konsantrasyonundaki degisimin birim artisa
oranidir[53].Aromatiklerin inkremental reaktiviteleri genellikle daha yliksektir. Bazi
UOBIlerin farkh UOB:NO, oranlarindaki inkremental reaktiviteleri Cizelge 1.2" de

gosterilmistir.



Gizelge 1.2 Bazi UOBIerin inkremental reaktiviteleri [53].

Bilesik UOB:NOx orani
4:1 8:1 16:1 40:1

Etan 0,024 0,041 0,018 0,007
n-biitan 0,100 0,160 0,069 0,019
n-oktan 0,068 0,120 0,027 —-0,031
Etilen 0,850 0,900 0,330 0,140
Propilen 1,280 1,030 0,390 0,140
t-2-biiten 1,420 0,970 0,310 0,054
Benzen 0,038 0,330 —-0,002 -0,002
Toluen 0,260 0,160 —-0,036 -0,051
m-ksilen 0,980 0,630 0,091 -0,025
Formaldehit 2,420 1,200 0,320 0,051
Asetaldehit 1,340 0,830 0,290 0,098
Benzaldehit -0,110 -0,270 —-0,400 —-0,400
Metanol 0,120 0,170 0,066 0,029
Etanol 0,180 0,220 0,065 0,006
Kentsel karisim 0,410 0,320 0,088 0,011

1.1.1.2 Saglik Etkileri

Ucucu organik bilesikler, hem dogrudan kendileri hem de olusturduklari ikincil
kirleticiler ile insan saghgi acisindan bir¢cok olumsuz etkiye sahiptir. UOB’lerin insan
sagligina ve ekolojiye olan etkileri temas siliresine ve maruziyet dozuna baghdir.
Sanayilesmis sehirlerde yanma emisyonlarindan dolayi ortaya cikan azot dioksit ve
ozonun gines 15181 altinda reaksiyona girmeleri ile olusan fotokimyasal sis insan,
hayvan ve bitki saglgi tizerinde olumsuz etkilere sahiptir. Ugucu organik bilesiklerden
olan alkanlarin en o6nemli etkileri, mukus membranlarina, ¢oziinebilir yaglar ve
kolesterol Uzerinedir. Dusuk konsantrasyonlarinda alkanlar, ciltte kasintiya,
kizarikliklara, sismelere bronsitlerde ve trakelerde basit irritasyonlara neden
olmaktadirlar. Yiiksek konsantrasyonlarinda, deride akut egzamalara, akcigerde
odemlere, beyinde kismi felclere ve dolayisiyla bogulmalara ve soklara neden
olabilmektedirler. Alkenlerin cis izomerleri, kusmalara, mide bulantisina ve halsizlige
yol agcmaktadir. Yiiksek konsantrasyonlarinda benzenlerin solunmaya devam edilmesi
durumunda birka¢ dakika icinde o6limcil hale gelmektedir ve daha dislk
konsantrasyonlarinda, bir saat icinde akur zehirlenmeye yol agmaktadir [4]. Bircok UOB

tlrdndn etkileri hala tam olarak bilinememektedir ancak yapilan ¢alismalar sonucu,



kansere, c¢ocuklarda ve vyeni doganlarda gelisim bozukluklarina, hayvanlarda
dogurganliklarin azalmasina, su (rlinlerinin Uretiminde azalmalara neden oldugu

gorilmustir [6].

1.1.2 Ugucu Organik Bilesiklerin Atmosferik Seviyeleri

Endistrilesmenin  artmasiyla UOB seviyelerinde son vyillarda Onemli artislar
gorltlmektedir. Yapilan arastirmalar sonucu ucucu organik bilesiklerin insan ve cevre
saghigl Uzerinde cesitli olumsuz etkilere sahip oldugu gorildiginden dolayr bu
seviyelerin izlenilmesi ve bunun sonucunda maruziyet seviyelerinin belirlenmesi 6nemli
bir durum haline gelmistir. Ucucu organik bilesiklerin konsantrasyonlarin belirlemek
amaciyla cesitli calismalar yapilmistir. Ting ve arkadaslarinin [11] yaptiklari calismada
Mount Tai sehrinde, ucucu organik bilesik konsantrasyonlarini belirlemek amaciyla
toplamda 60 adet ornek toplanmistir ve bunlarin analitik yontemlerle miktarsal
analizleri yapilmistir. Elde edilen sonuclarda toplam UOB konsantrasyonlari, 6.95+5.71
ppb olarak bulunmustur. Sangayda, Geng ve arkadaslari [12] tarafindan yapilan
calismada, kasim ayinda vyedi ginlik periyotlarla iki hafta boyunca UOB ve O3
konsantrasyonlarini  belirlemek amaciyla 6lcim yapilmistir.  Yapilan &lgimler
sonucunda, ilk periyotta (15-21 Kasim) konsantrasyonlarin ikinci periyoda (22-28
Kasim) gore daha disuik ciktigr gortilmustiir. UOB konsantrasyonlari ilk periyotta 30-50
pbbv seklindeyken ikinci periyotta hizla degiserek 80-100 ppbv mertebelerine ¢ikmistir.
iki periyot da sonuglarin farkli ¢ikmasinin asil sebebi olarak, bu periyotlar siiresince
farkl meteorolojik kosullarim hakim olmasini géstermislerdir. ilk periyotta hava bulutlu
ve ruzgar hizi yuksek iken, ikinci periyotta hava agik ve rizgar hizi disiiktiir. Bu nedenle
ikinci periyotta ozon konsantrasyonu daha yiksek c¢ikmistir.Pakistan Karachi’de [1]
yapilan ¢alismada, 72 UOB tiirl igin, 78 adet hava 6rneklemesi alinmistir. Metan ve
etan seviyeleri diger sehirlere gére daha yiksek ¢ikmistir. Metan konsantrasyonu, 6.3
ppmv etan konsantrasyonu ise 93 ppbv olarak bulunmustur. Benzen seviyeleri, 0.3-19
ppbv arasindadir.-Wang ve Zhao[5] tarafindan, Cinin Nanjing kentinde yapilan
calismada, bes farkli noktada 10 farkli UOB tiri igin olgcimler yapilmistir. Calisma
sonunda, en yiiksek konsantrasyon 19,8+10,3 pg.mile toluene ait oldugu gorilmustar.

Tolueni, 6,4+3,8 pg.m>le benzen takip etmektedir. Diger tirlerin konsantrasyonlari



daha disik olup birbirlerine yakindir. Chan ve arkadaslarinin Hong Kong (Cin)’'da
yaptiklar calismada [13], trafik etkisinin yogun oldugu yol kenarlarinda mikrocevrede
ucucu organik bilesik konsantrasyonlarini incelemislerdir. Ozellikle toluen, benzen ve
klorlu ucucu organik bilesik tlrleri Gizerinde calismislardir. Ortalama ve maksimum
toluen konsantrasyonu sirasiyla, 74.9 ve 320 pg/m? olarak bulunmustur. Benzen icin bu
degerler, 25.9 ve 128.6 ug/m> seklinde bulunmustur. Klorlu bilesiklerden trikloretilen

ve tetrakloretilenin maksimum konsantrasyonlari sirasiyla, 248.2 ve 144 ug/m3’t[jr.

1.1.3 Ugucu Organik Bilesik Kaynaklari

Ucucu organik bilesikler cesitli kaynaklardan atmosfere atilabilmektedirler. Bircok UOB
turd, boyamada, petrol Urinlerinde sogutmada, ila¢ Uretiminde kullanilan ve Uretilen
insan yapimi kimyasal bilesiklerdir. Genellikle yakit emisyonlarinda, solvent
kullaniminda, temizlik malzemelerinin kullaniminda, biyokitle yakimlarinin sonucunda
atmosfere atilirlar[14]. Atmosferik UOB’lerin kaynaklari,antropojenik ve dogal
kaynaklar olarak ikiye ayrilirlar. Dogal kaynaklar bu emisyonlarin  %69’unu

olustururken, antropojenik kaynaklar %31’ini olusturmaktadir[15]

1.1.3.1 Antropojenik Kaynaklar

Cinin [16] 43 ayn sehrinde yapilan calismada, atmosferdeki UOB emisyonlarina en
onemli katkida bulunan antropojenik kaynaklarin, yanma, akaryakit buharlasmasi
oldugu saptanmistir. En onemli antropojenik kaynaklardan biri de kirsal kesimlerde
hasattan sonra tarlalarin (biyokitlenin) yakimidir. UOB ‘leri iceren gaz emisyonlarinin
en onemli kaynagini hareketli kaynaklar olusturmaktadir. Eten, asitilen, 1- biten,
isobuten, propan, propen, toluen, etilbenzen, m ve pksilen vs. bu emisyonlarda en ¢ok
bulunan UOB tirleridir. Tasit egzoz emisyonlari yaklasik olarak %50 ‘lik bir oranla,
sehirlerde ve kasabalarda en 6nemli UOB kaynagini olusturmaktadir. Bu tasit
emisyonlari icinde de benzinin etkisi dizele gore 4 kat daha fazladir[15]. Soguk
motorlari ¢alistirirken, araba rélantideyken ve arabalara yakit doldurulurken atmosfere
hidrokarbon salinimi olur. Ozel alanlarda rafinerilerden, orman yanginlarindan ve diger

endustriyel kaynaklardan yayilan UOB emisyonlarina rastlanir.



NO,’larca zengin cevrede UOB kaynaklari, otomobil egzozlarini, ticari ya da endistriyel
olarak kullanilan solventleri ve akaryakit buharlasmasini igerir. Petrokimyasal tretimin
oldugu alanlarda, o6zellikle benzinli yakitlarin ve fuel-oillerin aritiminin yapildigi
alanlarda, etan, propan, propen, n-pentan, benzen, n-heptan, toluen ve n-oktan gibi

bilesikler UOB emisyonlarina bliylk olciide neden olmaktadirlar (Kansal, 2009).

Boyamada ve endustrilerde kullanilan solventlerde, ugucu organik emisyonuna buylik
oranda neden olan kaynaklarin basinda gelir. Modern boyama teknikleri ile ortaya
¢ikan bu emisyonlar tutularak yeniden ¢6zlici olarak kullanilabilmektedirler, 6zellikle

toluen miirekkep inceltici olarak boyama sanayinde tekrar tekrar kullaniimaktadir[17].

Bu kaynaklara ek olarak depolama sahalarinda ve depo atiklarinda blyik oranda
ortaya ciklan metan gazina, ucucu organik gazlarda eslik edebilmektedir[18]. Aseton,
alfa terpinen, benzen, butil, alkol, etilmerkaptan, limonen, furanlar, terpenler gbi

ucucu organik bilesik tirleri depo sahalarinda en ¢ok gorilen bilesiklerdendir[15].

Ucucu organik bilesik emisyonlarinin diger bir kaynagi ise, komirle calisan termik
santrallerdir. Bu santrallerden c¢ikan en o6nemli UOB bilesikleri, benzen, toluen,

etilbenzen, ksilen, tetrakloretan, benzaldehid ve fenol’diir[20].

1.1.3.2 Dogal Kaynaklar

Ugucu organik bilesiklerin diger bir kaynagida dogal kaynaklardir. Dogal kaynaklar
arasinda en onemlisi olarak bitkisel (biyojenik) emisyonlar sayilabilir. Batakliklardan,
¢lrtyen gubre stoklarindan, kanalizasyon ve atiksularda meydana gelen oksidasyon

sonucunda gesitli tlrlerde ugucu organik bilesik emisyonu ortaya ¢ikmaktadir[21].

Genis yaprakh agaclardan, kozalakli bitkilerde yayilan terpenler gibi emisyonlar dnemli
bitkisel kaynakli emisyonlari olustururlar. Genellikle bu emisyonlari, béceklerden ve

zararlilardan korunmak icin salgilarlar.

Biyolojik faaliyetler sonucunda, yilda yaklasik olarak 1170 milyon ton ugucu organik
bilesik emisyonu atmosfere salinir. Bunlarin %44 ‘ni izoprenler, %11’ini
monoterpenler, %22.5’unu diger reaktif hidrokarbonlar ve %22.5’unu da diger reaktif
olmayan hidrokarbonlar olusturmaktadir [15]. Global 6lgekte ugucu organik bilesiklerin

kaynaklari Cizelge 1.3 de verilmistir.



Cizelge 1.3Global hidrokarbonlarin kaynaktahmini(Kansal’dan adapte edilmistir.)

Kaynaklar Emisyon
Antropojenik
(1) Tasima 22
(2) Sabit Kaynaklar 04
(3) Endiistriyel Proseslerde Dogal Gaz Uretimi 17
(4) Biyokitle Yakimi ve Orman Yanginlari 45
(5) Organik Cozlctler 15
Toplam 103
Dogal
Denizsel
(1) Hafif 5-10
(2) C9-C28 Hidrokarbonlar 1-26
Karasal
(1) Mikrobiyal Uretim 6
(2) Bitkisel Kaynakli Emisyonlar 1140
Toplam 1170
Toplam emisyon 1273 milyon ton

Wang ve arkadaslarinin[5], dogu Cin de vyaptiklari ¢alismada, biyojenik UOB
emisyonlarinin ozon olusumuna etkisi incelenmistir. 36 saat boyunca antropojenik
emisyonlar sabit tutularak, biyojenik emisyonlu ve biyojenik emisyonsuz olarak ozon
olusumu incelenmistir. Biyojenik kaynakli UOB’ler tarafindan ozon olusumu 5 ppbv ya
da daha az miktarlardadir ancak bu kimi alanlarda 10-30 ppbv konsantrasyonlarina
kadar ¢ikabilmektedir. Sonuglar, dogu Cin de biyojenik kaynakli UOB emisyonlarinin,
ozon olusumuna onemli derecede katki sagladigini gostermistir.Sekil 1.1’ de 2010
yilinda Avrupa Cevre Ajansi tarafindan yayinlanan raporda ugucu organik emisyonlarina

farkh sektorlerin ylzdelik katkilari gosterilmistir.



M Tanimsal
M Ticari, Evsel ve Kurumsal
M Enerji Uretimi ve Dagitimi
16% M Endistriyel Enerji Kullanimi
Endiistriyel Prosesler
Kara Yolu Harici Tagimacilik
Kara yolu Tagimacilig
2% B Solventve Uriin Kullanimi

m Atiklar

Sekil 1.1Ugucu organik bilesiklerin emisyon kaynaklari (2010) (EEA)

1.1.3.3 Ugucu Organik Bilesiklerin Modellenmesi

En 6nemli hava kirleticilerinden olan ucucu organik bilesiklerin gelecekteki seviyelerini
tahmin etmek hava kirliligi kontroli acisindan ¢ok blylik ©6nem arz
etmektedir.UOB’lerin konsantrasyonlari, biyiik 6lcide meteorolojik parametrelere
baglidir. iklim sistemlerinin elemanlari, karmasik, dogrusal olmayan ve diizensiz bir
yapidan olusmaktadir [22]. Boyle yapiya sahip kirleticileri modellemek son derece zor
ve karmasiktir. Ugucu organik bilesiklerin bu diizensiz ve dogrusal olmayan yapilari
nedeniyle, hava Kkirliligi tahminlerinde siklikla kullanilan dispersiyon modelleri,
UOPB’lerin karmasik dogasini anlamada ve modellemede zayif kalmaktadir[8]. Bu
noktada, ugucu organik bilesiklerin ortamdaki konsantrasyonlarini modellemek igin
daha esnek ve gelistirilebilir modellere ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapay sinir aglari bu
amag icin mikemmel bir firsat saglamaktadir. Hava kirleticilerinin emisyonlari(6rnegin
trafik, meteorolojik parametreler vs. ) ile hava kirliligi seviyeleri arasindaki iliski tam
olarak agiklanamadigi i¢in ve hava kirliligi tahmin mekanizmalari genel olarak dogrusal
olmayan bir yapida oldugundan dolayl yapay sinir aglari gelecekteki hava kirliligi
seviyelerini tahmin etmede son derece basarilidir [23]. Atmosferdeki azotdioksit, ozon,
kiikurtdioksit, karbonmonoksit, partikiiler madde gibi hava kirleticilerinin gelecekteki

seviyelerinin tahmin edilmesinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [24].
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Berastegi ve digerleri [26], tarafindan yapilan calismada ispanya’nin Bilbao kentinin alt
ayri bolgesinde, bes adet kirleticinin (SO, CO, NO, NO,, Os3) sekiz saat sonraki
seviyelerini tahmin edebilmek icin yapay sinir agi kurulmustur. Bunun icin 2000-2001
yillari arasindaki saatlik trafik , meteorolojik veri ve kirletici konsantrasyonlari dlctimleri
kullanilmistir.  Sonug olarak, vyapilan ¢alismada en iyi tahmin sonucu NO,
konsantrasyonu icin bulunmustur regresyon katsayisi 0.88’dir. Akkoyunlu ve digerleri
[27], tarafindan yapilan calismada, istanbul’daki SO, seviyesini tahmin etmek icin yedi
adet girdi parametresinden olusan g katmanli bir yapay sinir agi olusturulustur. Sonug
olarak, yaz verileri, kis verileri ve tim olglimler igin korelasyon katsayilari sirasiyla,
0.770, 0.744 ve 0.751 bulunmustur. Grivas ve Chaloulakou [28] tarafindan yapilan
calismada, yapay sinir aglar kullanilarak saatlik PMjy, konsantrasyonu tahmini
yapilmistir. Bu calismada kullanilan yapay sinir agi, meteorolojik ve zaman 6lcekli girdi
degiskenleri ile gelistirilmistir. Yapay sinir agi modelinin uygulanmasi sonucunda, test
setlerinin korelasyon katsayilari (R), 0.50 ve 0.67 arasinda degismektedir. Yapilan diger
bir calismada [29], ozon konsantrasyonunu tahmin etmek icin genetik algoritma
optimizasyonuna dayali, geri yayilimh bir ag kurulmustur. Korelasyon katsayilar (R),
0.86 ile 0.90 arasinda degismektedir. Sonuc¢ olarak, yapay sinir aglari, ozon
konsantrasyonunu basarili bir sekilde tahmin etmistir.Voukantsis ve digerleri[31],Asal
Bilesen Analizi ve yapay sinir agi modelini kullanarak, Selanik ve Helsinki'de P19 ve
PM, skonsantrasyonlarini tahmin etmektedirler. Bu ¢alismada, lineer regresyon modeli
ve c¢ok katmanh algilayici modeli kombine edilerek yeni bir formilasyon
olusturulmustur. Sonug olarak, kullanilan model, PM;o konsantrasyonunu 0.80 ve 0.85
oraninda bir korelasyon ile basarili bir sekilde tahmin etmektedir. Mok ve Tam’in [30].
Macau sehrinde SO2 konsantrasyonunu tahmin etmek icin, i¢ ay boyunca 6rnekleme
yapmislardir ve ¢ katmanl ileri beslemeli bir yapay sinir agi gelistirmislerdir. Yapilan
¢alisma sonucunda, iki farkh test yapilarak, SO2 konsantrasyonu sirasiyla %14.15 ve
%13.71 hata oraniyla hesaplanmistir. Bu sonuglar, yapay sinir aglarinin gelistirilerek
gelecekteki hava kirliligi tahminlerinde basariyla uygulanabilecegini géstermektedir.
Viotti ve arkadaslarinin Perugia (italya)da [32], yapmis olduklari ¢alismada

meteorolojik veriler ve trafik emisyon seviyeleri kullanarak yapay sinir aglari ile
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atmosferik hava kirliligi seviyeleri belirlenmistir. Sonuglar gostermistir ki, yapay sinir

aglar, kisa ve orta zamanli konsantrasyon tahminlerinde iyi bir basari géstermektedir.

1.1.4 Yasal Diuzenlemeler

Ucucu organik bilesiklerin icine ¢ok sayida organik madde dahil edilebilir. Cok sayida
UOB kaynagi olmasindan ve cok cesitli UOB tlirii olmasindan dolayi bu kirleticilerin
izlenmesi, yonetimi ve degerlendirilmesi ¢ok zor olmaktadir. Bu ylzden UOB’ler alt
gruplara ayrilarak bu gruplar tizerine yasal diizenlemeler getirilmektedir. Ozellikle ozon

oncil maddeleri ilgili yonetim sistemlerinde daha genis bir yer almaktadir [8].

6 Haziran 2008 tarih ve 26898 sayili Resmi Gazete’de yayinlanarak yururlige giren
“Hava Kalitesi Degerlendirme ve YoOnetimi Yonetmeligi (HKDYY)”nde, ozon o&ncil
maddelerinin 6lciimleri 6nerilmekte ve bu Olcimlerin ana hedefleri “kirlilik
konsantrasyonlarina sebep olan emisyon kaynaklarini saptamaya yardim etmek,
emisyon envanterlerinin tutarliigini kontrol etmek, emisyon azaltim stratejilerinin
verimliligini kontrol etmek ve ozon énciil maddelerindeki herhangi bir egilimi analiz
etmek” olarak tanimlanmaktadir [Resmi Gazete]. Ayni yonetmelikte, ozon 6&ncil
maddelerinin izlenmesi sirasinda olciimleri yapilacak olan UOBIerin bir listesi de

verilmekte olup, bunlar Cizelge 1.4‘de gosterilmektedir.

Cizelge 1.4HKDYY’nde izlenmesi 6ngorilen ozon 6ncil maddeleri listesi

No | isim No | Isim

1 i-oktan 16 | i-bitan

2 1,2,3-Trimetil benzen 17 | i-hekzan
3 1,2,4-Trimetil benzen 18 | i-pentan
4 1,3,5-Trimetil benzen 19 | izopiren
5 1.3-Biitadien 20 | m&p-ksilen
6 1-biiten 21 | n-bitan
7 1-penten 22 | n-hekzan
8 2-penten 23 | n-heptan
9 Asetilen 24 | n-oktan
10 | Benzen 25 | n-pentan
11 | c-2-buten 26 | o-ksilen
12 | Etan 27 | Propan
13 | Etil benzen 28 | Propen
14 | Etilen 29 | Tollen
15 | Formaldehit 30 | t-2-blten
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Diger yandan, ozon 6ncil maddeleri olarak USEPA tarafindan belirlenen liste daha fazla

UOB barindirmakta olup, bu liste deCizelge 1.5'te gosterilmektedir.

Cizelge 1.5USEPA ozon 6ncil maddeleri listesi

No | isim No | isim No | isim

1 Etilen 21 | 4-metil-1-penten 41 n-heptan

2 Etan 22 | Siklopentan 42 Metilsiklohekzan

3 Asetilen 23 | 2,3-dimetilbiitan 43 2,3,4-trimetilpentan
4 Propilen 24 | 2-metilpentan 44 Tollen

5 Propan 25 | 3-metilpentan 45 2-metilheptan

6 | izobitan 26 | 2-metil-1-penten 46 | 3-metilheptan

7 1-biten 27 | n-hekzan 47 n-oktan

8 n-biten 28 | Kloroform 48 Perkloroetilen

9 t-2-blten 29 | t-2-hekzen 49 Etilbenzen

10 | c-2-biten 30 | c-2-hekzen 50 m-ksilen

11 | 3-betil-1-biten 31 | Metilsiklopentan 51 p- ksilen

12 | izopentan 32 | 2,4-dimetilpentan 52 Stiren

13 | 1-penten 33 | 1,1,1-trikloroetan 53 o- ksilen

14 | n-pentan 34 | Benzen 54 n-nonan

15 | izopren 35 | Siklohekzan 55 izopropilbenzen

16 | t-2-penten 36 | 2-metilhekzan 56 a-pinen

17 | c-2-penten 37 | 2,3-dimetilpentan 57 n-propilbenzen

18 | 2-metil-2-biiten 38 | 3-metilhekzan 58 1,3,5-trimetilbenzen
19 | 2,2-dimetilbitan 39 | Trikloroetilen 59 B-pinen

20 | Siklopenten 40 | 2,2,4-trimetilpentan 60 1,2,4-trimetilbenzen

1.2 Tezin Amaci

Son vyillarda, ugucu organik bilesikler, insan ve c¢evre saglgina olan olumsuz, toksik
etkilerinden ve neden olduklari kotli kokulu etkilerinden dolayr ¢ok sayida
arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir. Genis kaynak c¢esitlilig§inden ve ¢ok sayidaki
etkilerinden dolayl en 6nemli hava kirleticilerinden biridir. Hava kirleticileri arasinda
onemli bir paya sahip olduklarindan dolayi, ugucu organik bilesiklerin izlenmesi ve
kontrol stratejilerinin gelistirilmesi 6nemli bir hal almaktadir. Hava kirliliginin
onlenmesi konusunda yapilacak ¢alismalar icinde en énemli hususlardan biri, kirletici
ve ona neden olan etkenleri bir model icerisinde degerlendirmektir. Model
tahminlerini kullanarak, degisik tipteki ucucu organik bilesiklerin davranislarinin
kontrolii ve hava kirliliginin 6nlenmesi konusunda uygun kararlarin alinabilmesi

mimkiin hale gelmektedir [33].

Bu tezin amaci, yapay sinir aglari kullanilarak atmosferik ugucu organik bilesiklerinin
olusumu Uzerinde meteorolojik parametrelerin etkisinin modellenmesi ve bu model

sonucunda elde edilen sonuglar dogrultusunda gelecekteki UOB konsantrasyonlarinin
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seviyelerinin belirlenmesi ve buna gore sonraki ¢alismalar igin temsil edici kontrol

stratejilerinin gelistirilmesidir.

1.3 Orijinal Katki

En 6nemli hava kirleticilerinden olan ugucu organik bilesiklerin gelecekteki seviyelerin
belirlenmesi ve buna etken olan parametrelerin UOB olusumuna ne derece katki
sagladiginin belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Ugucu organik bilesiklerin yerel 6lgekte
konsantrasyonlarinin belirlenmesi, 6érnekleme siiresi ve analiz yontemleri agisindan
pahali ve uzun bir siirectir. Meteorolojik parametrelerinin, ugucu organik bilesiklerinin
olusumu Uzerine etkilerini tam olarak belirleyebilmek icin yaz, kis ve bahar aylarini
kapsayan bir sire¢c gerekmektedir. Ulkemizde ugucu organik bilesiklerinin analizini
yapan laboratuar sayisinin ve bu analizi gerceklestirecek personel sayisinin yeteri
derece olmamasi da bu siireci daha zorlu hala getirmektedir. Bundan dolayi, UOB’lerin
modellenmesi sorunu ortaya cikmaktadir. Ancak, ucucu organik bilesiklerin olusum
mekanizmalarinin diizensiz, kararsiz, ve dogrusal olmayan vyapilarindan dolayi
geleneksel matematiksel modeller bu iliskiyi tam olarak agiklayamamaktadirlar. Yapay
sinir aglar, bu karmasik, modellenmesi zor olan hava kirleticilerinin

konsantrasyonlarinin tahmin edilmesinde son derece basarili sonuglar vermektedir.

Ulkemizde ve diinyada yapilan calismalara bakildigi zaman, cesitli hava kirleticileri icin
yapay sinir aglari siklikla ve basariyla kullanilmistir. Ancak atmosferik ugucu organik
bilesiklerinin etkileri ve kaynak profilleri nispeten daha yeni arastirma konusu
oldugundan dolayi, UOB’lerin modellenmesi ve gelecekteki seviyelerinin tahmin
edilmesi konusunda literatlirde daha once yapilan bir ¢alismaya rastlanmamaktadir.
Literatiirdeki bu eksiklik sonucu ve &zellikle istanbul gibi cesitli sanayi kurulusuna ev
sahipligi yapan, tasit trafiginin yogun oldugu sehirlerde ucucu organik bilesiklerinin
konsantrasyonlarinin belirlenmesi ve hava kalitesi bakimindan degerlendirilmesi 6nem
ve gereklilik arz ettiginden dolayr boyle bir ¢alisma yapilmistir. Bu noktada bu
calismayla tlkemize hava kalitesi ¢alismalari bakimindan 6nemli 6lglide katki saglamasi

ve gelecek ¢alismalar icin referans teskil etmesi amaglanmistir.
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BOLUM 2

CALISMA ALANI, OLCUM VE MODELLEME YONTEMI

2.1 CGahligma Alani

Bu calisma kapsaminda kullanilan atmosferik ugucu organik bilesiklerin 6lciimleri daha
dnceden Yildiz Teknik Universitesi Davutpasa Kampisi’nde yapilmistir.Sekil 2.1’ de
gosterilmektedir. Kampusiin  bulundugu bodlge gelismekte olan, cesitli sanayi
kuruluslarina, otobanlara, alisveris merkezlerine sahip olan bir bolgedir. Haritadan da
gorilebilecegi Gizere kampiusiin kuzeyinde Esenler Otogari bulunmaktadir. Bu bolgede,
trafik kaynakh ugucu organik bilesik konsantrasyonlarinin fazla olmasi beklenmektedir.
Dogu, bati ve gliney yonlerinde cesitli blyuklikte sanayi siteleri bulunmaktadir. Bu
sanayi sitelerinden boya ve solvent kullanimindan dolayi yiiksek oranda UOB
emisyonlari yayillmaktadir. Kamplsin etrafinda, islek caddeler, otoyollar ve ana
arterlere giden bircok baglanti yolu vardir. Kampusiin bu konumundan dolay: farkh
tlrde ugucu organik bilesiklerin 6lcimi mimkin olmaktadir. Bu 6zelliginden dolayi
farkh tiirlerdeki atmosferik ugucu organik bilesiklerin modellenmesi acisindan YTU

Davutpasa Kampls’l uygun bir ¢alisma alanidir.
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Sekil 2.1YTU Davutpasa Kampiisii ve civar bélgesi(Demir, 2011’den adapte edilmistir)

2.2 Yapay Sinir Aginin Tanimi ve Tarihgesi

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin yapisindan esinlenerek olusturulan, 6g§renme
yolu ile yeni bilgiler tretebilme, olusturabilme, kesfedebilme, ge¢mis deneyimlerinden
ogrenme gibi ozelliklere sahip ve bunlar hicbir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirmek igin gelistirilmis bilgi isleme sistemleridir. Yapay sinir aglari, farkli
yapida olabilen, degisken ve dogrusal olmayan verileri hizli bir sekilde isleyen,

tanimlama, siniflandirma ve algilama Gzerine olan bir islemcidir. Bu 0Ozelliklerinden
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dolay! yapay sinir aglari klasik matematiksel yontemlerle ¢ozilemeyen miihendislik

problemleri icin iyi bir alternatiftir.

insan beyni eski zamanlardan beri distnirlerin ve bilim adamlarinin ilgisini
cekmektedir. Antik yunan distnirleri, Plato (i.0. 427-327) ve Aristotales (i.0.384-322)
insan beyninin yapisi ve disinebilme yetenegiyle ilgili olarak ilk agiklayici teori
gelistirme denemeleri yapmislardir. Bilim adamlari,insan beyninin Gstlin 6zelliklerini
matematiksel olarak tanimlayabilmek igin oncelikle beynin islemci elemanlari olan
noéronlarin yapisinin matematiksel olarak modellenmesi konusunu ele almislardir.
Beynin butin 6zelliklerin ve davranislarinin fiziki olarak modellenebilmesi igin gesitli
yapay hicreler ve aglar olusturulmustur. Yapay sinir agi modelinin ilk temelleri, 1943
yilinda W.S. McCulloch ve W.A. Pitts tarafindan vyazilan “Sinir Aktivitesindeki
Dislincelere Ait Bir MantiksalHesap” adli makale ile atilmistir. Cikarilan bu modeller
“Yapay Sinir Aglar” olarak tanimlanmistir.Sinir sisteminin modellenmesi ile ortaya
cikan YSA modelleri paralel calisma ve 06grenebilme gibi o6zellikleri bakimindan

biyolojik sinir sisteminin 6zelligini gostermektedir.

Yapay sinir aginin en onemli o6zelliklerinden biri, 6grenmenin baslayabilmesi icin
baslangictaki verilerle ya da olaylarla ilgili bir takim kabuller gerektirmemesidir. Bu
ozelliginin yaninda, paralel calismasindan dolayi bilgiyi hizli bir sekilde isleyerek es
zamanh bir sekilde sonuca ulasmayi saglamasi gibi 6zellikleri de YSA'ni kullanim
acisindan cazip kilmaktadir [34]. Yapay sinir aglari bilgi isleme bakimindan verilen

girdilere karsilik ¢ikti Gretebilen kara kutu olarak da nitelendirilebilir.

ilerleyen yillarda kurulan bu model diger arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir ve

glinimiizde bircok alanda basariyla ve siklikla kullanilan bir model halini almistir [35].

2.2.1 Biyolojik Sinir Hiicresi ve YSA

insan beyninin en temel yapisi olan ve insanin diisiinme, algilama , yargilama vs. gibi
hareketlerini gerceklestiren biyolojik sinir hiicresi ya da néron sinir sisteminin temel
fonksiyonel birimidir ve beyinde yaklasik olarak 10 milyar sinir hiicresi bulundugu
tahmin edilmektedir. Sinir hlicrelerinin tepki hizi, glinimuz bilgisayarlarinin hizindan

disik olmasina ragmen duyusal tepkileri iletmede son derece hizlidirlar. Sinirsel
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uyarilari, elektriksel ve kimyasal olarak iletir. Sinir hicresi (¢ katmandan

olusmaktadir[36].

Alici Sinirler (Receptors): Organizma igerisinden ya da dis ortamdan algiladiklari

uyarilari elektriksel sinyallere donistirerek beyine iletirler.

Merkezi Sinir Ag1 — Beyin (Neural Net):Surekli olarak Uretilen bilgiyi alir, ileri ve
geri beslemeli olarak degerlendirir ve uygun kararlari vererek gerekli yerlere

iletilmesini saglar.

Tepki Sinirleri (Effector):Beynin lrettigi elektriksel uyarilari organizma c¢iktis

olarak uygun tepkilere donustlrirler[37].

Sekil 2.2” de merkezi sinir agi yapisinin galisma sekli gdsterilmistir.

.| Merkezi Sinir
Agi (Beyin) <

A 4

—»| Alici Sinirler Tepki Sinirleri

A

Uyarilar Tepkiler

Sekil 2.2Merkezi sinir aginin yapisi

Bir sinir hiicresi dentrintler, aksonlar, sinaps ve hilicre govdesi olmak (zere dort

bilesenden olugsmaktadir.

Dentritler: Diger noronlardan ya da duyu organlarindan aldig1 bilgiyi, agac

kokiine benzeyen ince yollarla hiicre gévdesine iletirler.

Hiicre Govdesi:N6ronun hiicre gévdesi olan somaya gelen girdilerin agriliklan
toplami yeterli dizeye ulastigl zaman bu tepkiler ¢ikti sinyali olarak hiicre disina verilir.
Somada yapilan islemler genelde dogrusal islemler degildir. Bu sekilde girdiler néronda

islenerek ¢iktiya donusur.

Aksonlar (Tasiyicilar):Aksonlar somada islenen verileri sinapslara aktararak bu
sayede diger noronlarin da aktif hale gelmesini saglar. Aksonlar hiicre gévdesinden
cikan tek bir uzanti halindedirler ancak bu tek uzantidan ¢ikan ¢ok sayida dallanmis

sinaptik uzanti bulunur.
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Sinaps:Sinapslar, sinir hicresinde bulunan aksonlar ile dentritler arasindaki
baglanti noktalaridir. Bu baglanti noktalarinin goérevi aksondan aldiklari elektriksel
bilgileri diger néron hiicrelerine ya da kas ve salgl bezi gibi néron olmayan hiicrelere
aktarilmasini saglamaktir. Sinapslara gelen bilgi genelde elektriksel darbeler halindedir
ancak kimyasal ileticilerden etkilenirler bu ylizden sinapslarda elekto-kimyasal
stireclerle iletilerin diger hiicreye gecirilmesi s6z konusudur[39]. Biyolojik sinir

hicresinin yapisi Sekil 2.3 de sematik olarak gosterilmistir.
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Sekil 2.3 Biyolojik Sinir Hicresi

Cizelge 2.1 Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir hiicresi karsilastirmasi

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Dentrit Girdiler

Soma Toplama Fonksiyonu
Akson Aktivasyon Fonksiyonu
Sinaps Agirliklar

Noron islemci Elemanlar

2.3 Yapay Sinir Aginin Ozellikleri

Yapay sinir aglari tirlerine gore degisik karakteristik 6zellikler gostermelerine ragmen
temel birkag ortak o6zellikleri vardir. Bir sinir aginin ¢6zebilecegi problem uzayi, insan
beyninin ¢ozebildigi problem uzayina gore oldukca kisitlidir ve yapay sinir aglarini diger

modelleme tirlerine gore gekici kilan bu 6zellikler degerlendirilirken, bu kisitlanma goz
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oniinde bulundurulmalidir. YSA bilgi isleme ve hesaplama 6zelliklerini paralel dagiimisg

yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yapabilme yeteneginden almaktadir[38].

2.3.1 Dogrusal Olmama

Yapay sinir aginin alt birimlerinden itibaren baslayan dogrusal olmama durumu tim agi
kapsamaktadir. Bu alt birimler istenen eslestirmenin denetim ya da tanimlama gibi
dogrusal olmayan islemlerinde islevin dogru bir sekilde gergeklestirilmesini saglar.
Bunun nedeni ag parametrelerinin basariy! arttiracak ya da maliyeti azaltacak yonde

degistirilebilir olmasinin gerekliligindendir.

2.3.2 Ogrenme

YSA'nin istenilen davranislari gosterebilmeleri icin o veriye gore dizenlenmeleri
gerekmektedir. Bunun icin hiicreler arasi baglantilarin dogru sekilde yapilmasi ve bu
baglantilara dogru degerlilikte agirliklarin olmasi gerekmektedir. YSA'nin karmasik
yapisindan dolayr bu agirliklar ve baglantilar daha Onceden aga verilemez ya da
tasarlanamaz. Bu ylzden YSA, s6z konusu problemi ¢ozmek icin problemle ilgili egitim

orneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

2.3.3 Genelleme

Yapay sinir agl, egitim seti ile O6grenimini tamamladiktan sonra daha &nce hig
karsilasmadigl test oOrnekleri icin de istenen sonucu Uretebilir. Aga verilen bozuk
bilgileri de genelleme yetenegiyle egitim slirecinde 6grendigi bilgilere gore yeniden

Uretebilir.

2.3.4 Uyarlanabilirlik

YSA’ da problemlerin ¢6zimiinde, maliyeti azaltmak ya da basariyi arttirmak igin
agirliklar degistirilir. Belirli bi problemin ¢6ziminde c¢ikan sonuca goére tekrar

egitilebilir, degisimler strekli ise es zamanli olarak da egitime devam edilebilir.
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2.3.5 Hata Toleransi

Yapay sinir aglari paralel sekilde dagiimis yapisi nedeniyle sahip oldugu biitiin bilgi agin
tim birimlerine yayilmis vaziyettedir. Bu nedenle, eger egitimden sonra agin yapisinda
bazi hatalar olusursa, bu hatalari tolere ederek agin isleyisini durdurmaz ve dogru bilgi

Uretmesini 6nemli 6lglide etkilemez.

2.3.6 Analiz ve Tasarim Kolayligi

YSA vapisi birbirine benzer hicrelerden olusmaktadir. Biatlin  YSA vyapilari bu
benzerlikten dolayl yaklasik olarak ayni Ozelliklere sahiptirler. Farkh alanlardaki
problemlerin ¢6ziimiinde bu benzer yapidan dolayi ayni algoritmalar ve yaklasimlar

kullanilabilir bu da YSA’nin kullanimi biyik 6lctide kolaylastirmaktadir[33].

2.4 Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglari karmasik dogrusal olmayan yapilarindan dolayi bircok avantaja sahip
olmasinin yaninda dezavantajlari da barindirirlar. Bu avantaj ve dezavantajlar su sekilde

siralanabilirler[40]:

Yapay sinir aglarinin avantajlari;

e Makine 6grenmesi gerceklestirirler.

e Bilgiisleme yontemleri geleneksel makinelere gore farkhdir.

e Matematiksel modellere ihtiyag yoktur.

e Eksik bilgi ile calisabilmektedirler.

e Oriintii tanima isleminde bulunabilirler.

e Ornekleri kullanarak 6grenirler.

e Bilgiyi saklarlar.

e Siniflandirma, tahmin etme gibi ¢6ziimi zor olan problemleri kolay yolla
¢6zmek icin tasarlanmistir.

e Kendi kendilerini organize ederler ve 6grenirler

e Dogrusal olmadiklarindan dolayi hemen hemen her probleme uygulanabilirler.

o Genelleme 6zellikleri ile gorilmemis 6rnekler hakkinda bilgi Uretirler.
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Yapay sinir aglarinin dezavantajlari;

e Donanim bagimlilardir.

e Uygun ag yapisinin ve agin parametrelerinin belirlenmesinde belli bir kural
yoktur.

e Ogrenilecek problemin aga gésterimi énemli bir problemdir.

e Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir kural yoktur.
Deneme yanilma yoluyla bulunur.

e Agin davraniglari agiklanamamaktadir.

e Dereceli bozulma gosterirler.

e Sadece sayisal bilgiler ile calisabilirler.

e Baziaglaricin kararlilik analizleri yapilamaz.

2.5 Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglari da biyolojik sinir aglarina benzer yapida olan yapay sinir
hiicrelerinden olusmaktadir. Bu hiicreler de, biyolojik sinir sisteminde oldugu gibi
noronlar arasi baglanti kurarak yapay sinir aglarini olustururlar. Ayni sekilde bir bilgi
girisinin oldugu, bu bilgininin degerlendirilip toplandigi ve cikti sinyali olarak ilettikleri
bolimleri bulunur. Bu hiicrelerde bulunan islem elemanlari bir araya gelerek
katmanlari olustururlar. Katman birbirlerine degisik sekillerde baglanarak farkli ag

mimarisine sahip yapar sinir aglarini olustururlar. YSA ¢ katmandan olusur. Bunlar;

e Girdi katmani
e Gizli katman

o Cikti katmani

Tipik bir YSA modeli Sekil 2.4 te gosterilmistir.
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Sekil 2.4 YSA modeli

2.5.1 Girdi Katmani

Modele giris degerlerinin verildigi katman girdi katmanidir. Bu katmanda girdi bilgileri

alinarak agirliklar ile carpilarak gizli katmana iletilir.

2.5.2 AraKatman (Gizli Katman)

Genellikle ¢ikti katmanindan sonra bir ya da daha fazla ara katman bulunur. Girdi
katmani ile alinan bilgiler gizli katmana iletilir. Burada gelen bilgi degerlendirilip
toplanarak c¢ikti katmanina iletilir. Gizli katmana sahip olmayan aglar karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde yetersiz kalirlar ve bu yizden en az bir gizli katmana ihtiyag

vardir.

2.5.3 Cikti Katmani

Gizli katmandan ¢ikan giris degerleri, gizli katman ve c¢ikti katmani arasindaki agirlik
degerleri ile carpilarak ¢ikti katmanina iletilir. Gelen bu bilgiler gizli katmanda oldugu

gibi bir fonksiyon yardimiyla degerlendirilerek dis dlinyaya ¢ikti olarak verilir.
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2.6 Yapay Sinir Aglarinin islemci Elemanlan

YSA biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simile edebilmek igin tasarlanan
sistemlerdir. Biyolojik sinir sistemlerinde oldugu igin yapay sinir aglarinda da islemci
elemanlar bulunmaktadir. YSA, insan beyninin kendiliginden 6grenme, analiz etme,
degerlendirme, on goride bulunabilme gibi 6zelliklerinden esinlenerek tasarlanmistir.
GOozimi igin dustiinme, degerlendirme gibi insani 6zellikleri gerektiren problemleri
¢Ozebilmek igin gelistirilmistir. Bu islevleri yerine getirebilmesi igin biyolojik sinir
sistemlerinde oldugu gibi islemci elemanlara gereksinim vardir. Bu islem elemanlari
diger noronlardan aldiklari sinyalleri tasiyip, degerlendirip, toplayarak c¢ikti sinyali
olarak dis diinyaya iletmeyi saglarlar. Her bir islem elemani yapay sinir aginin tim
isleyisinde yer almaz kendilerine 6zgli gorevlerde yer alirlar. Bu gorev paylasimi cok zor
problemlerin ¢6zUminl kolaylastirmaktadir. YSA da genel o6zellikleri ile bir islem

elamani 5 bilesenden olusmaktadir[21]. Bunlar;

e Girdiler
e Agirlklar
e Birlestirme Fonksiyonu

e Aktivasyon Fonksiyonu

e Cikti
Qk
G
|
r N
L4 2y
i o
| : -Ilz-zzll?;iqyonu Aktivasyon
": Fonksiyonu
X W,
agirhiklar

Sekil 2.5 Yapay sinir hiicresi
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2.6.1 Girdiler

Girdiler dig ortamdan ya da diger bir nérondanbagka néronlara gelen bilgilerdir.Bu

gelen bilgiler toplanmasi ve degerlendirilmesi amaciyla gizli katmana iletilir.

2.6.2 Agirhklar

Hlcreler arasindaki baglantilarinin sayisal degeridir. Bir hiicre lizerine gelen bilgilerin
degerini ve hiicre Uzerindeki etkisini gosterir. Bu agirliklarin degerleri negatif, pozitif ya
da sifir olabilir. Agirhgi sifir olan girdinin hiicre tizerinde bir etkisi yok demektir. Agirhgin

negatif ve pozitif olmasi o bilginin ag lizerinde ne derece etkili oldugunu gosterir.

2.6.3 Birlestirme Fonksiyonu

Hiicreye gelen net bilgininin toplanmasi ve degerlendirilmesini saglayan foksiyondur.
Toplama islemi, her bir noérondan gelen degerler agirliklar ile carpilarak toplam
noronlardan gelen bilgi girisi bulunur. Toplanan bu degerler néronun aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek ve néronun esik degeri de hesaba katilarak cikti degerleri

hesaplanir.
Ij = X(0ixwj) + Qj (2.1)

Bu denklemde;

Ij = Birlestirme fonksiyonuna iletilecek girdi degeri. Bulunan bu deger birlestirme

fonksiyonu ile isleme tabi tutulur.
Oi = Noronlara gelen girdi degerleridir.
wj = Noronlara karsilik gelen agirliklardir.

Qj = Gizli katmanda kullanilacak olan birlestirme fonksiyonun esik degeri (bias) dir.

2.6.4 Aktivasyon Fonksiyonlari

Kullanilan yapay sinir aglarinin yapisina gore degisiklik gostermektedirler. Birlestirme
fonksiyonundan c¢ikan net toplami hiicre ciktisi olusturulmak (zere aktivasyon
fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak genelde dogrusal olmayan bir

fonksiyon secilir. Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan yapisinin nedeni kullanilan bu
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aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmamasidir. Fonksiyonlar secilirken tiirevinin
kolay anliyor olmasina dikkat edilmelidir. Geri beslemeli aglarda, hesaplama
adimlarinda aktivasyon fonksiyonunun tirevi kullanildigi igcin hesaplama adimlarinda
yavaslamaya neden olunmamasi igin tlrevi kolay alinir fonksiyonlar segilmelidir.
Kullanilacak olan fonksiyonun secimi, agin neyi 6grenmesi gerektigine ve agin verilerine
gore secilmelidir. Ornegin, agin bir modelin ortalama davranisinin 6grenmesi
isteniyorsa sigmoid fonksiyonu, standart sapmasini 6grenmesi isteniyorsa hiperbolik

tanjant fonksiyon kullanir. En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sunlardir[41]:

2.6.4.1 Dogrusal Fonksiyon

Bu fonksiyon gelen toplam bilgiyi direkt olarak ag ciktisi olarak vermektedir. PURELIN
fonksiyonu olarak da bilinmektedir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu matematiksel
olarak; y = A v olarak tanimlanir. Bu denklemde “A” sabit bir katsayidir. Bu katsayisi

Sekil 2.6°da gosterilen dogrunun cikis ekseniyle yaptigi aciya gore degismektedir.

_1v

Sekil 2.6 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

2.6.4.2 Basamak Fonksiyon

Basit algilayici olarak bilinen (Perceptron) ag modellerinde yapay sinir hiicresi
aktivasyon fonksiyonu olarak bu fonksiyon kullanilir. Girdilerin sifirdan buyik olup
olmamasina gore -1 ile 1 arasinda c¢ikti degerleri veren fonksiyonlardir. Tek ve gift

kutuplu olarak degismektedirler.
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y=fw ={(1): zig (2.2)

y=fw) = {_1 z i 8 (2.3)

v
v

-1 - 1 -1

v v

(a) Tek kutuplu (b) Cift kutuplu

Sekil 2.7 Basamak fonksiyonu

2.6.4.3 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda en yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Dogrusal olmayisi, tirevinin alinabilir ve siirekli olmasindan dolayi tercih sebebidir. Bu

fonksiyon girdinin her degeri icin O ile 1 arasinda ciktilar Uretir.

1

y= (2.4)

)—7

v

Sekil 2.8 Sigmoid fonksiyonu

v

2.6.4.4 Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzer bir fonksiyondur. Bu
fonksiyon cift kutuplu fonksiyon olarak da bilinir. Giris uzayinin genisletilmesinde
kullanilan bir fonksiyondur. Hiperbolik tanjant fonksiyonunda cikis degerleri -1 ile 1

arasinda degismektedir.
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1_e—2x

1+e2X

(2.5)

1.

A

D

Sekil 2.9 Tanjant hiperbolik fonksiyonu

Yukarida anlatilan aktivasyon fonksiyonlarina ek olarak literatiirde bulunan diger

aktivasyon fonksiyonlari;
e Radyal bazl aktivasyon fonksiyonu
e Parcali dogru fonksiyon
e Kutuplamali basamak fonksiyonu
e Sinis tipli fonksiyon

e Tribas fonksiyonu

Satlins fonksiyonu

2.6.5 Ciktilar

Aktivasyon fonksiyonlari sonucunda dis diinyaya veya diger noronlara goénderilen
degerdir. N6ronun bir ¢iktisi olmasina ragmen bu iste istenildigi kadar nérona bagl

olabilir.Bir néronun ¢alisma prensibi 6rnegi;

Girigler Agirhiklar
X;=0.5 W;=-0.2
X,=0.6 W,=0.6
X3=0.2 W;=0.2
X,=0.7 W,=-0.1
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X1

X / NET F(NET)
/
Xa

Hlcrenin net girdisi;

NET = Y Xi Wi
Y Xi*Wi=(0.5%-0.2)+ (0.6 x0.6) + (0.2 x 0.2) + (0.7 * —0.1)
Y Xi*Wi=023

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilirsa;

1
f(NET) = m

f(NET) = 0.56 olur.

2.7 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Yapay sinir aglari yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandiriimaktadirlar.
YSA daha once denildigi tizere néronlardan olusmustur ve bu noronlarin birbirleriyle

baglantilari  YSA’nin yapisini olusturur. Bu baglantilarin nasil olacagl 6genme

algoritmalari ile belirlenir.

2.7.1 Yapilarina Gére Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari yapilarina gore ileri beslemeli (feed forward) ve geri beslemeli (feed

back) olarak ikiye ayrilir.

2.7.1.1 ileri Beslemeli Aglar

ileri beslemeli aglarda néronlar diizenli bir sekilde katmanlar halinde aga yayilmislardir.
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Disaridan gelen girisler, girdi katmanindan cikti katmanina dogru tek yonli baglantilarla
iletilir. Bir katmandan sadece kendinden sonra gelen katmanlara baglanti vardir.
Gecikme olmaz ve sinyaller giristen cikisa dogru iletilir. Bu aglar statik aglar olarak da

adlandirilir.

ileri beslemeli aglara érnek olarak Cok Katmanli Algilayici (MultiLayer Perceptron-MLP),
LVQ (Learning Vector Quantization) verilebilir. ileri beslemeli aglar icin blog diyagrami

Sekil 2.10° da gosterilmistir.

fiwi)

O — > ol

Sekil 2.10 ileri beslemeli aglar icin blog diyagrami

2.7.1.1.1.1.1 Cok Katmanh Algilayici (MultiLayer Perceptron)

Cok katmanh algilayici giris ve ¢ikis katmanlarl arasinda ¢ok sayida katman bulunan
yapay sinir ag1 yapisidir. Eger ¢ozlilmek istenen problem dogrusal degilse daha 6nce
tasarlanmis yapay sinir aglari yapisi kullanilamaz ve daha gelismis yapilara ihtiyag
duyulur, Cok katmanh algilayici da bu nedenle gelistirilmistir. Bircok 0grenme
algoritmasi bu agi egitmede kullanilabildigi icin sik kullanilan ag yapilarindan biridir. Bir
katmandaki islem elemanlari bir ist katmandaki islem elemanlarinin tiimine baglidir.
Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmamaktadir. Gelen her bir bilgi
dogrudan diger katmana gider. CKA danismali 6grenme kuralini kullanir. A8a hem
o6grenilmesi istenen 6rnekler hem de istenilen c¢iktilar aga verilir. Kullanilan 6grenme
kuralina gore, agin cikisindaki ¢ikti degeri ile istenen ¢ikti arasindaki hata oranina goére
geriye vyayilarak hatanin minimum degere ulasmasi saglanir. Genel olarak

genellestirilmis delta kurali egitim algoritmasi kullanilir[42].
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Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katmani

2.11 Cok katmanli algilayicinin topolojik yapisi

2.7.1.1.1.1.2 Geriye Yayilim Algoritmasi

Bircok uygulamada kullanilan en yaygin 6grenme algoritmasidir. Anlasiimasi kolay ve
matematiksel olarak ispat edilebilir olmasi tercih sebebidir. iki temel asamadan olusur;
ileri besleme ve geriye yayilim. ileri besleme ile aga giris degerleri verilmektedir. Bu
islem sonucunda elde edilen sonuclara gore hata degerleri minimize edilmek amaciyla
agirlik glincellenmesi yapilir ve hata geriye yayilir. Toplam hatayr minimuma indirmek
icin gradyan inis kullanilir[43]. Geriye yayilim algoritmasinin islem basamaklari

sunlardir;

1. Agyapisi tanimlanir (girdi, ¢cikti, ara katman sayisi ve noéron sayisi).

2. Baslangic ag parametreleri belirlenir. Ag parametrelerinin baslangi¢
agirhk degerleri rastgele atanir.

3. Girdiler ve giktilardan olusan egitim seti aga tanitilir.

4. Her bir islem elamani icin gerekli hesaplamalar yapilir ve gikti degerleri
bulunur.

5. istenen sonug ile model c¢ikti sonucu karsilastiriir ve hata orani
hesaplanir.

6. Bulunan hata, c¢ikti katmanindan baslayarak geriye dogru agirlik
glncellemeleri yapilarak yayilir.

7. Eger hata orani istenilen seviyede ise agin egitimi durdurulur aksi

takdirde Gglincli adima geri dondulir.
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Cok katmanh bir geriye yayilim agi, bir girdi katmanindan, bir ¢ikti katmanindan ve en

az bir ara katmandan olugmaktadir.

Geriye yaylhm algoritmasinin aktivasyon fonksiyonunu secerken dikkat edilmesi
gereken noktalar vardir. Aktivasyon fonksiyonu, sirekli, tlrevi alinabilir ve tekdize bir

sekilde azalmiyor olmasi gerekmektedir.
Bu algoritmaya gore;

ileri Besleme;

Ij = YX(0i *wj) + Qj (2.6)
0j = £i)) (2.7)
Ik = 0j = wjk + Qk (2.8)
Ok = fk(Ik) (2.9)

Hata Hesaplanmasi;

Geri yayilim algoritmasinda ortalama karesel hata olarak bilinen hata kriteri
kullanilabilir. Hatanin minimuma ulasmasi icin, hatanin agirliklara olan bagimhlig

hesaplanir ve gradyan bagl olarak hatalar dustrular.

E=1/p3N_ (Tk - 0k)? (2.10)

wjk' = wjk + Awjk (2.11)
. . 0E

Awjk = =6k x Oi = Tk (2.12)

Burada Awjk ara katman ile gikti katmani arasindaki agirlik gincelleme degeridir.

Tk istenen ¢ikis degeridir Ok ise ag tarafindan hesaplanan ¢ikti degeridir.

wjk' = wjk + L * 6k * Oj (2.13)
Ok, cikis katmani icin hata degeridir.l ise 6§renme hizidir.

wjk' = wjk + 1 = (fk' * (Tk — Ok) * Oj (2.14)

Ok’ = Ok + L+ 8k (2.15)
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, _ aUk)
fler ==L (2.16)

Tarevi alinmasi en kolay fonksiyon sigmoid fonksiyonu oldugu igin genellikle bu
fonksiyon kullanilir. Sigmoid fonksiyonun tirevi;

1

Y= 1= (2.17)
r_ ad 1

y = dx (1+e‘x) (2.18)

y=0-y)*y (2.19)
' _e* e™*

Y= (1 1+e‘x) *lrex (2.20)

fk = (1-0k) *0k (2.212)

Bu yontem sadece logaritmik sigmoid fonksiyonu icin kullanilir.

Gizli Katman Giincellenmesi;

wij' = wij + Awij (2.22)
.. .. D

Awij = =§j * 0i = ﬁ (2.23)

wij' = wij + L * §j * 0i (2.24)

§j = fJ' (X 6k x wjk) (2.25)

0j' = 0j + %6 (2.26)

Geri yayllimh aglarin glicli yonleri yaninda zayif yonleri de vardir. Uzun 6grenme
sureleri dezavantaj olmaktadir. Karmasik fonksiyonlar yiizlerce hatta binlerce ¢evrim
sirer. Ag aslinda bir kara kutudur. Toplam hata minimuma indirilebilir sifira

disirilemez.

2.7.1.1.1.1.3 Levenberg Marquard Algoritmasi

Levenberg Marquard optimizasyon algoritmasi genellikle ¢ok katmanl aglarda
kullanilan Newton metodunun basitlestirilmis bir hali olan algoritmadir. Bu algoritma
temel olarak, maksimum komsuluk fikri Gzerine kurulmus en kiglik kareler hesaplama
metodudur. Newton ve adimlh disim algoritmalarinin en iyi 6zelliklerinden olusmustur

ve bu iki ag yapisinin kisitlamalarini ortadan kaldirir.
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Her bir iterasyon adiminda hata ylizeyine parabolik olarak yaklasir ve paraboliin

minimumu o iterasyon icin sonucu olusturur.

Gauss Newton metodunda karsilasilan sorunlardan biri Hessian matrisinin tersininin
alinamiyor olmasidir. LM algoritmasinda bu matrise p degeri eklenerek bu sorun

ortadan kaldirilmistir.

HW) = ]JT(W) = J(W) = ul (2.27)

Burada; H, Hessian matrisidir, J, Jakobien matrisini temsil etmektedir. LM algoritmasi

asagidaki yaklasimi kullanarak Hessian matrisine yakin bir deger bulmaya galisir.

AW = —eT x ]« (JT % ] + pl)~? (2.28)

Bu algoritmanin calisma adimlari su sekildedir; oncelikle performans fonksiyonu
belirlenir. Kiiclik bir pu degeri ile isleme baslanir. AW hesaplanarak performans
fonksiyonunun bir sonraki degeri hesaplanir. Performans fonksiyonun bu degeri bir
oncekinden blyldkse, u 10 kat arttinlir ancak performans fonksiyonun degeri
oncekinden kiiclikse, pu 10 kat azaltilir. Agirliklar giincellenir ve AW hesabina geri

donulir.

2.7.1.1.1.1.4 Ogrenme Vektor Nicelendirilmesi (Learning Vector Quantization)

Learning vector quantization agi 1984 yilinda Kohonen tarafindan tasarlanmistir. Bu ag
yapisi bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bir Kohonen katmanindan olusur. Bazi
durumlarda istenen ¢ikis degeri aga verilememektedir fakat agin trettigi ¢iktinin dogru
ve yanlis oldugunu aga belirtiimektedir. Bu tir 6grenme yodntemine destekleyici
6grenme kurali denilmektedir. LVQ vyapisinda da destekleyici 6grenme kural
kullaniimaktadir. LVQ aglari genel olarak siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde
kullaniimaktadir. Bu ag yapisinda ¢ikis degerleri ya 1 ya da 0 olmaktadir. Degerin 1
olmasi, o ¢iktinin ilgili oldugu sinifa ait oldugunu gostermektedir. Ogrenme hizi ¢ok
katmanli algilayiciya gore daha hizlidir. Girdi katmaninda CKA aginda oldugu gibi bilgi
isleme olmaz alinan bilgiler ara katmana iletilir. Kohonen katmanindaki her eleman bir
referans vektorinli gostermektedir. Bu agin temek prensibi n boyutlu bir vektord,

vektorler setine haritalamaktir.
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ﬁ ﬁ Cikti Katmani

Girdi Katmani

Sekil 2.12 LVQ aginin topolojik yapisi

2.7.1.2 GeriBeslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda, sinyal iletimi c¢ift yonli olarak yapilmaktadir. Geri beslemeli
aglarda bir néronun cikisi, o néronun o anki agirlik degerleri ve girdi degerleri ile
baglantiliyken ayni zamanda bazi néronlarin daha onceki cikis degerlerinden de
etkilenmektedir. Bu aglara Dinamik Aglar da denilmektedir. Bu gesit aglarin dinamik
hafizalari vardir. Bundan dolayi tahmin problemlerinin ¢6ziiminde kullaniimaktadir. Bu
aglara ornek olarak, Hopfield, SOM(Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglari
verilebilir. Agin dezavantaji olarak, geri besleme sirasinda yasanan gecikme verilebilir.

Bu ylizden agin bu yoniini gelistirebilmek icin ¢alismalar yapiimaktadir.

Hata oranini minimuma distrmek amaciyla egim disimi (gradient descent) yontemi

agirlik glincelleme yontemi olarak kullanilir.

E=1/p+3N_,(Tk — 0k)? (2.29)
Aw(k) = 25y —1+ 5= + paw(k — 1) (2.30)
Burada;

E = hata degeri
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€ = Cevrim sayisl

K = Momentum katsayisi
£ = Ogrenme katsayisi
Tk = istenen ¢ikti degeri
Ok = Model gikti degeri

Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda olabildigi gibi katmanlar arasi hiicreler

arasinda da olabilir. Genellikle geri besleme, geciktirici ag elemani izerinden yapilir.

AWwi)
X(t) O(t+d)

Gecikme

(d)

Sekil 2.13 Geri beslemeli aglarin blog gésterimi

2.7.2 Ogrenme Algoritmalarina Gore Siniflandiriima

Yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelliklerinden biri 6grenme yetenegidir. Bir sinir aginda
0grenme, hatanin minimuma gelecek sekilde agirliklarin degistirilmesini ifade eder.
Aga daha hi¢ gormedigi degerler verildigi zaman c¢ikis degerlerini dogru sekilde
verebiliyorsa ag 6grenmis demektir. Genel olarak (¢ 6grenme algoritmasindan ve

bunlarin kullanildigi farkl 6grenme kurallarindan bahsedilir.

2.7.2.1 Danismanli Ogrenme (Supervised Learning)

Danismanli 6grenmede aga, girdi degerlerinin yaninda istenilen ¢ikis degerleri de
verilir. Elde edilen ¢ikis degeri ve istenilen c¢ikis degeri arasinda hataya bakilarak

gerekirse agirlk diizeltmeleri yapilir. Bu nedenle danismanli 6grenme algoritmasinin bir
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“Ogreticiye” ya da “ danismana” ihtiyaci vardir. Danismanli ag metodunda 6grenmeden
once agin egitilmesi gerekmektedir. Bu egitim 6greticinin kontroliindedir. Egitim igin
secilen egitim seti, ¢c6zimui istenen problemin tim yapisini ve modeli temsil edecek
tiim ozellikleri kapsayacak sekilde olmalidir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilmis delta
kurali ve Rumelhart tarafindan gelistirilmis genellestirilmis delta kurali veya geri yayihm
(back propagation) algoritmalari danismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak

verilebilir [33].

Yapay

Sinir
X(t) - Aglari Gergek
Giktilar

w
Hata
Degeri d

P(d,y) istenilen
Ciktilar

2.14 Danismanli 6grenme yapisi

2.7.2.2 Danismansiz Ogrenme (Unsupervized Learning)

Bu 6grenme algoritmasinda aga istenilen ¢ikis degerleri verilmemektedir. A§ model
sonucu cikan degerlere gére siniflandirma kurallarini kendi belirlemektedir. Ogrenme
sirecinde sadece giris degerleri verilir. Ag, baglanti agirliklarini ayni dokuya sahip
olabilecek ornekleri siniflandirabilecek sekilde dizenleyerek 6grenmeyi bitirir. Yani
disaridan bir etki olmadan néronlar arasindaki iliski kendi kendine olusur. Crossberg
tarafindan olusturulmus ART ve Kohonen tarafindan gelistirilmis SOM(Self Organizing

Map) algoritmalari danismansiz 6grenme algoritmalarina 6rnek verilebilir.

Yapay
Sinir

X —p  Aglan Gergek
Ciktilar y(t)

w

2.15 Danismansiz 6grenme yapisl



2.7.2.3 Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenme metodu, istenilen g¢ikisi bilmeye gerek duymaz. Danismanh
o6grenmeye en ¢ok benzeyen 6grenme algoritmasidir. Bu 6grenme yaklasiminda, her
iterasyon sonucu cikisin ne derece dogru oldugunu gosteren skorlar ya da dereceler
verilir. Ag bu bilgilere gore agirliklarini dizenler. Bu algoritma 06zellikle maliyet
hesaplari ve kontrol uygulamalari icin uygundur. Boltzman kurali ve Genetik Algoritma

kurali bu 6grenme algoritmasina 6rnek verilebilir.

Yapay
Sinir
O —p  Agior Gerge
Ciktilar y(t)
w
Kritik . Takviye
i<aretler Kritik isaret ——  icareti
i i i
; yoOneticisi 2

2.16 Destekleyici 6grenme yapisi

2.7.3 Uygulamaya Gore Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Yapay sinir aglarinda 6grenme ne olursa olsun hangi strateji uygulanirsa uygulansin

belli kurallara gére yapilmaktadir.

2.7.3.1 Cevrimigi (On-line) Ogrenme Kurallari

Cevrimici 6grenmede, es zamanli olarak ag 6grenmeye devam ederken fonksiyonlarini
da yerine getirmektedir. ART ve Kohonen 6grenme algoritmasi bu 6grenme kuralina

ornek olarak verilebilir.
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2.7.3.2 Gevrimdisi (Off-line) Ogrenme Kurallari

Cevrimdisi 6grenmede, gercek hayatta kullanilmadan once ornekler tarafindan

egitilirler. Daha sonra gercek hayatta kullanimlari sirasinda 6grenme olmamaktadir.

2.7.4 Ogrenim Kurallarina Gore Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Literatlirde kullanilmakta olan birgok 6grenim kurali bulunmaktadir. Bu kurallarin ¢ogu
matematik tabanli olup agirliklarin giincellestiriimesi ile hatanin minimize edilmesi
amaclanmaktadir. Yapay sinir aginin mimarisine ve c¢oziilmek istenen problemin
yapisina gore cesitlilik gostermektedirler. Bu algoritmalarin ¢ogu asagidaki kurallardan

esinlenerek olusturulmustur;

e Hebb Kural
e Delta Kurali
e Kohonen Kurali

e Hopfield Kurali

2.7.4.1 Hebb Kurali

1984 yilinda psikolog Donald Hebb tarafindan biyolojik sinir hiicrelerini baz alarak
gelistirilmis 6grenme kurahdir. Bu 6grenme kural basit bir mantikla calismaktadir. Eger

birbirine bagli iki néron ayni anda isaret aliyorsa aralarindaki agirlik degeri arttirilir.

Awjk = a * yj * xk (2.31)

Burada;

a = Ogrenme katsayisi

yj = uj néronunun ¢iktisi
xk = uk néronunun ¢iktisi

Ogrenme katsayisi O ile 1 arasinda degerler alir. Ogrenme katsayisi ne kadar biiyiikse o
derece hizli 6grenir ne kadar kiiglikse 68renme hizi o derece kiiglik olur. Ancak ylksek
o6g8renme katsayilarinda agin genelleme yetenegi diiser ve ezberlemeye baslar bunun
sonucunda egitim seti harici verilen 6rnek setlerinin tahmininde basarili sonuglar elde

edilemez. Agin egitimden 6nceki agirliklari O olmalidir.
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2.7.4.2 Delta Kurali

Delta kurali Widrow ve Hoff tarafindan gergeklestirilmistir. Bu kural, néronun model
ciktisi ile istenen cikisi arasindaki farki azaltan aralarinda giris baglantilarini gliclendiren
ve agirhiklar sirekli olarak degistiren bir yapiya dayanmaktadir. No6ronlar arasi
agirliklari degistirerek ortalama en kiiclik karesel hata degerini dislirmeye calisir. Bu
nedenle bu yontem en kii¢lik kareler yontemi olarak da bilinir. Delta algoritmasi hatayi

en aza indirmek igin grandyanh diisim metodunu kullanir.

2.7.4.3 Kohonen Kurali

Kohonen tarafindan biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilmis algoritmadir.
Bu kuralda aga istenen cikti degerleri verilmez bu ylizden danismansiz 6grenme
yapisina sahiptir. Kohonen kuralinda néronlar vyaristirilarak egitilirler. Modelin ¢ikti
degeri hangi néronun daha bulylikse o néron kazanmis olur. Kazanan noéronun agirlik

degerleri glincellenir[49].

2.7.4.4 Hopfield Kural

Bu kural Hebb kuralina benzemektedir. Ancak Hopfield kuralinda néronlardan her ikisi
de aktifse ya da her ikisi de aktif degilse agirlik degerleri arttirilir. Diger durumlarda ise

azaltilir. Genelde 6grenme katsayisi O ile 1 arasindadir.

2.8 Yapay Sinir Aginin Tasarimi

Yapay sinir aglan ile ¢ozilmeyecek problem cok azdir ancak bunun icin dogru ag
yapisinin ve metodolojinin segilmesi gerekmektedir. YSA’larda, noéronlarin sayisi,
kullanilan fonksiyon tlrleri, néronlar arasindaki katman sayisi, sinirlerin birbirleriyle

konumu, sinirler arasindaki akis YSA’nin yapisini olusturmaktadir.

YSA’nin tasariminda, c¢Ozllmek istenen problemin karakteri iyi bir sekilde
tanimlanmalidir. Uygulamanin basarisinda uygun metodolojinin secilmesi bliyiik 6nem

tasir. Yapay sinir aglari tasarlanirken su adimlar izlenmelidir;

e Problem igin verilerin toplanmasi.
e Toplanan verilerin, egitim seti, test seti ve validasyon seti olarak alt bélimlere

ayrilmasi.
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e Yapay sinir aginin ag yapisinin belirlenmesi (ara katman noéron sayisi, katman
sayisl)

e Noronlarda kullanilacak toplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin segimi.

e Ogrenme algoritmasinin secimi ve parametrelerinin belirlenmesi

e Egitim ve test set setlerinin olusturulmasi

e Istatistiksel indikatérlerin segimi

Eger ag yapisi bu sekilde belirlenmezse, sistem karmasikhgina yol acar ve bu da yapisal

ve toplam hesapsal karmaganin artmasi demektir.

2.8.1 Agin Egitim ve Test Setlerinin Secimi

Proses elemanlarinin baglanti agirhk degerlerinin belirlenmesi islemine “agin
egitilmesi” denmektedir. Yapay sinir agi 6grenme silirecinde, gercek hayattan alinan
ornek verileri kullanilir. Yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilan bu 6rnek setlerine
“egitim seti” denir. Egitim seti, problemin bitlin 6zelliklerini yansitacak verilerden
secilmelidir. Egitim sirasinda agirliklar degistirilerek agin 6grenmesi gerceklestirilir.
Agirhk degisimi yoksa 6grenme durmus demektir. Ag, artik kendisine egitim seti harici
verilen 6rnekleri de taniyip dogru sekilde hesaplayabiliyorsa 6grenimini tamamlamis
demektir. Egitim sonunda hatalarin karesel ortalamasi istenilen dilizeye diismesi
beklenir ancak her zaman hatanin dismesi genelmenin iyi bir sekilde yapildigini
gostermemektedir. Eger gereginden fazla gizli katman ve néron sayisi segilirse ag
genelleme vyerine ezberleme yapar. Bunu oOnlemek icin optimum ag vyapisinin
belirlenmesi gerekmektedir. Uygulama sirasinda performans fonksiyonlarinin sonuglari

izlenerek agin uygun 6grenim seviyesine gelmesi saglanabilir.

Veri setinin icinden, egitilmis agl test etmek amaciyla secilmis verilerin olusturdugu
sete “test seti” denir. Egitim ve test setlerinin seciminde en dnemli husus bu setlerin
oranlarinin ne sekilde olacagidir. Ag, mimkiin oldugunca fazla veri ile egitilmelidir.
Ancak veri setlerinin oranlarinin yeterli olup olmadigl her zaman kestirilememektedir.
Eger egitim ve test islemleri sonucunda modelin performans degerleri birbirlerine
yakinsa bu oranin yeterli oldugu sdylenebilir. Genellikle veri setinin %50, %80 arasi
egitim setine ayrilir. Geri kalan kisim test ve dogrulama seti olarak esit ya da birbirine

yakin oranlarda ayrilir. Onemli bir diger husus da, veri setinin aga rastgele bir bicimde

41



verilmesidir. Agin tahmin yeteneginin gelistirilmesi icin farkl tiirden verilerin aga

tanitilmasi gerekmektedir.

2.8.2 YSA Ag Yapisinin Seg¢imi

Kurulan modelden basarili sonuglari alinabilmesi igin, problem yapisina uygun ag tirleri

secilmelidir. Cizelge 2.2 de bu ag tirleri ve basarili olduklari alanlar verilmistir.

Cizelge 2.2 Ag tirleri ve basaril olduklari alanlar

Uygulama Alani Ag Tirid

Geri Yayllim Ag
Delta Bar Delta
Perceptron

Yiiksek Seviyeli Aglar

Tahmin
Genisletilmis Delta Bar Delta

Ozérgiitlemeli Harita Agi

Geri Yayllma Agi

Ogrenme Vektérii Nicelemesi
Siniflandirma Olasiliksal Sinir Ag
Kohonen Agi

Boltzman Agi

Hopfiel Agi
Boltzman Agi
Veri Birlestirme Hamming Ag|

iki Yonli Cagrisimh Bellek

Vektor Nicelemesi Agl
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2.8.3 Yapay Sinir Agi1 Algoritmasinin Segimi

Segilen YSA ag yapisi buylk 6lgliide 6grenme algoritmasina da baghdir. Clinkl her
egitim algoritmasinin basarili oldugu bir ag tiirli vardir ve zorunlu olarak o ag tiiri
secilmelidir. Uzun ag yapisina sahip modellerin genelleme kabiliyetleri disiktiir bu da
tasarlanan agin basarisiz sonucglar vermesine neden olur ve ag 6grenmekten ziyade

ezberlemis olur.

2.8.4 Ara Katman Sayisinin Segimi

Ara katman sayisi kullanicinin deneyimlerine ve problemin girdi cikti degerlerine
baghdir. Ara katman sayisi kesin olarak belirlenememektedir. 2 ya da 3 katmanli aglar
genellikle basarili sonuglar verebilmektedirler. En iyi sonucu tasarimci deneme yanilma
yoluyla bulabilir. Ag vyapisini  karmasiklastirmadan, en hizh  6grenmenin

gerceklesebilecegi katman sayisi bulunmalidir.

2.8.5 Noron Sayisini Belirlenmesi

Ag yapisi belirlenirken dikkat edilmesi en 6nemli 6zelliklerinden biri de noron sayisidir.
Girdi ve cikti katmanlarinda problemin yapisina gére noron sayilari belirlenebilirken,
gizli katmanda noéron sayisi da katman sayisi gibi deneme yanilma yoluyla tasarimcinin
deneyimlerine bagh olarak bulunur. Model istenilen performansi gosterene kadar
néron sayisi arttirilabilir ayni sekilde istenilen performansin altina inmeden ndéron
sayisi azaltilabilir. N6éron sayisinin ¢ok fazla olmasi istenmemektedir ¢linki fazla néron
sayisi ag vyapisini blylUtmektedir bu da genellemenin azalmasina ezberlemenin

artmasina neden olmaktadir.

2.8.6 Aktivasyon Fonksiyonun Se¢imi

Aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi daha ¢ok agin neyi 68renmesi isteniyorsa ona goére
yapiimalidir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir. Sigmoid fonksiyonun c¢ikti araligi O ile 1 arasinda olurken hiperbolik
tanjant fonksiyonun cikti araligi -1 ile 1 arasinda olmaktadir. Eger agin ortalama
davranisinin 6grenilmesi isteniyorsa, sigmoid fonksiyonu, ortalamadan sapmasinin

o6grenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyonu kullaniimahdir. Agin daha iyi
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sonuclar verebilmesi aktivasyon ve toplama fonksiyonu olarak farkh fonksiyonlar

kullanilabilmektedir.

2.8.7 Normalizasyon

Yapay sinir aginin dogrusal olmama 6zelliginden dolayi veriler normalizasyona tabii
tutulmaktadirlar. Verilerin normalizasyonu, her bir girdi parametresinin modelin
tahmin islemine esit oranda katki saglamasini saglar. Asiri salinimh olan giris degerleri
aga farkh oranlarda etki ederler bu da agin 6grenme basarisini etkiler. Normalizasyon
islemi, toplami cok biylik olan kimdulatif degerlerin olusturacagi olumsuzluklari
engeller. Genellikle veriler 0 ile 1 arasinda normalize edilir. Egitim asamasinda bu
normalize veriler kullanilir egitim ve test seti sonrasi c¢ikti olarak verilen veriler
denormalize edilerek gercek degerlere getirilir. Normalizasyon su sekilde

yapiimaktadir;

X—-Xmin

Xyeni = (2.32)

Xmax—Xmin

2.9 Cevre Miihendisliginde Yapay Sinir Aglari ile ilgili Yapilan Calismalar

Yapay sinir aglar her alanda kullanildigi gibi cevre mihendisliginde de siklikh
kullaniimaktadir. Aritma tesislerinin verim hesaplamalarinda, havzalarin su kalite
kontroliinde, membran prosesleri konusunda yapilmis bircok ¢calisma mevcuttur. Ancak
hava kirliligi ile ilgili yapilmis ¢alismalar ¢ok eskiye dayanmamaktadir.Yapay sinir aglari

hava kirliligi konularinda 1990’dan 6nce nadir olarak uygulanmaktadir.

Reich ve arkadaslari [44], yapay sinir aglarini kaynagi bilinmeyen hava kirleticileri
belirlemede kullanmislardir. U¢ katmanli ileri beslemeli ag ile geriye yayiliml egitim
algoritmasi segilmistir. Saatlik ol¢tilmis meteorolojik veriler girdi verileri olarak, ¢ikti
olarak kaynaklari bilinmeyen hava kirleticilerinin konsantrasyonlari belirlenmistir.
Yapilan g¢alisma sonunda, yapay sinir aglarinin hava kirleticilerin tahmininde basarih

sonuglar verdigi goriilmektedir.

Chan ve Jian[25] yaptiklari calismada, PM,s ve PM; g konsantrasyonlarinin seviyelerini
belirlemek amaciyla meteorolojik parametreleri ve trafik verilerini kullanarak yapay

sinir aglariyla tahmin etmislerdir. Sonuglar bu calismada onerilen yapay sinir aginin,
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hava kirliligi seviyelerini ve kullanilan parametrelerin bu seviyeye ne derece etki ettigini

belirlemede kullanilabilecegini gostermektedir.

Cai ve arkadaslarinin[45] Guangzhou (Cin)’'da yaptiklari calismada, saatlik hava
kirleticilerinin konsantrasyonlari yapay sinir aglari yaklagimi ile tahmin edilmistir. Hava
kirleticilerinin olusumunda etkili olan faktorler dort gruba ayrilmistir; trafik kaynakli,
geri plan konsantrasyonlari, meteorolojik ve cografi etkiler. Karbon monoksit, nitrojen
oksit, partikiler madde ve ozon konsantrasyonlari Ol¢lilmustlir. Sonuclar gostermistir
ki, yapay sinir aglari hava kirleticilerinin konsantrasyonlarini tahmin etmede etkili bir

yaklasim sunmaktadir.

Chelani ve digerlerinin [46] yaptiklari calismada, Levenberg Marquard algoritmasi
kullanarak silfiir dioksit konsantrasyonlarini tahmin etmislerdir. Yapilan c¢alismada
regresyon analizi ve yapay sinir aglarinin performanslari karsilastiriimistir. YSA ‘nin,

regresyon analizine gore daha iyi sonuclar verdigi goriilmustdr.

Nagendra ve Khare [47] Delhi(Hindistan)’ de vyaptiklari c¢alismada, egsoz
emisyonlarindan kaynaklanan NO,konsantrasyonunu yapay sinir aglari ile tahmin
etmislerdir. Modelde girdi olarak 10 adet meteorolojik parametre ve 6 adet trafik
verisi kullanilmistir. Calisma sonunda, NO; konsantrasyonlari basaril bir sekilde tahmin

edilmistir.
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BOLUM 3

BULGULAR VE TARTISMA

3.1 Yapay Sinir Aglan ile Modellenmesi

Bu calismada atmosferik ugucu organik bilesiklerin modellenmesinde Yapay Sinir Agi
yaklasimi kullanilmistir. 24 Mart 2011 ve 9 Haziran 2011 tarihlerinde yapilmis olan 207
Olclim sonucukullaniimistir. Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan kullanilan UOB
dlciim sonuglari Saral (2010) tarafindan yiritilen TUBITAK projesinde elde edilen
verilerden alinmistir. Cizelge 3.1‘de yapilmis 6lciim sonuglarina gére UOB tirleri ve

ortalama konsantrasyonlari gosterilmistir.

Cizelge 3.1 UOB tdrleri ve ortalama konsantrasyonlari

Ortalama Ortalama
UOB Tiirleri Konsantrasyon UOB Tiirleri Konsantrasyon
(ug.m”)* (ug.m”)*
2-metilblitan 3.17+2.24 b-pinen 0.15+0.17
2,3 dimetilbitan 0.73£0.95 Siklopentan 0.32+0.27
2-metilpentan 3.89+6.29 Metilsiklopentan 3.12+5.35
3-metilpentan 3.59+6.00 Siklohekzan 0.83+1.14
2,4-dimetilpentan 0.18 £0.22 Benzen 1.86+1.02
2,3-dimetilpentan 0.11 £ 0.08 a-pinen 0.29+0.34
3-metilhekzan 0.28 +0.18 m&p-ksilen 2.46 £ 1.95
Heptan 0.25+0.15 Stiren 1.28+1.73
Nonan 0.47 £0.42 p-etiltoluen 0.36 £0.30
Dekan 0.51+0.64 m-etiltoluen 0.18+0.12
1-penten 0.12 +£0.05 1,2,4-trimetilbenzen 0.20+0.16
t-2-penten 0.23+0.07 1,2,3-trimetilbenzen 0.55+0.45
c-2-penten 0.11 +0.05 1,3,5-trimetilbenzen 0.23+0.16
Hekzan 8.76 + 15.6

* Belirsizlikler 207 6l¢lim sonucu baz alinarak standart sapma olarak verilmistir.

207 adet veri seti, yapay sinir aglarinin egitim ve test setleri icin kullaniimistir.

Olgiilmiis olan 33 adet UOB tiirii icin 33 farkli yapay sinir agi olusturulmustur.Cok
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katmanli algilayici (CKA) ag yapisi kullanilmistir. Bu ¢alismada kurulan ag yapilarinda tek
gizli katman kullanilmistir. Gizli katmanda 10 ila 20 néron kullanilmasi durumunda

model sonuglarinin tatmin edici oldugu gorilmustur.

Bitliin ag vyapilarinda toplam fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant ya da purelin (lineer akson) fonksiyonlar

kullaniimistir.

Ogrenme kurali olarak Levenberg — Marquardt algoritmasi kullaniimistir. LM
algoritmasi yapay sinir aglarinda siklikla kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Egitimde
saglamis oldugu hiz ve kararlik nedeniyle tercih edilmistir. Veriler aga verilmeden 6nce

ag lzerinde ayni oranda etki saglamalari icin normalizasyon islemine tabi tutulmustur.

Egitim, validasyon ve test seti oranlari degistirilerek optimum ag yapisi olusturulmaya
calisilmistir. Genellikle veri seti, %60’1 egitim seti , %15’i validasyon seti ve % 25’i test
seti olarak aynildigi zaman gercege yakin bir tahmin sonucuna ulasildigi goértlmustir.
Bu veriler, agin farkli sonuglar icin tahmin yeteneginin gelistirilmesi adina, aga rastgele
bir sekilde tanitilmistir. Epoch sayisi her model icin sabit tutulmus olup 2000 iterasyon
olarak belirlenmistir. Optimum epoch sayisinin belirlenmesi yapay sinir aglari icin
onemlidir ¢linkil fazla ya da az sayida iterasyonda alt seviye ya da st seviye
uyumsuzluklari ortaya ¢ikabilir. . Bu durumda, modelin, 6rnekleri 6grenmek yerine
ezberledigini séylemek mumkin olup, farkli 6rnekler ve gergek degerler icin basarili

sonuglara ulasilamayacagi agiktir.

3.1.1 Meteorolojik Parametreler

Yapay sinir ag olusturulurken UOB konsantrasyonunu etkileyen 6 adet girdi

parametresi kullanilmistir. Bunlar;
e Sicaklik (°C)
e Nem
e Rizgar Hizi (m/sn)
e RilzgarYoni

e Olciimin yapildig giin
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Olgimiin yapildigi saat

Cikti katmani olarak da UOB (pg/m’) konsantrasyonlari tahmin edilmistir.

parametrelerin

gOsterilmistir.Bu 6lciimler Davis Vantage Pro2 meteoroloji istasyonu ile 15 dakikalik

surelerle alinmgtir.

ortalama,

minimum,

maksimumum  degerleri

Cizelge

Cizelge 3.2 Meteorolojik parametrelerin degisim araliklari

Standart
Parametre Ortalama Medyan Minimum | Maksimum
sapma
Ruzgar Hizi (m.s™) 2.37 1.54 2.17 0.08 6.24
Sicaklik (°C) 12.57 6.20 12.36 2.32 30.62
Nem (%) 72.70 14.31 73.19 28.32 94.81

3.1.1.1 Sicaklk

Atmosferik ucucu organik bilesiklerin konsantrasyonlari teorik olarak sicaklikla ters
orantihdir. Gunlik ortalama kuru termometre sicakligi olup °C diye ifade edilir.

Sicaklikla hava kirliligi teorik olarak ters orantilidir.
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Sekil 3.1 Ginlak olgllen sicaklik degerleri

3.1.1.2 Riizgar Hizi ve Yonu

Rizgar atmosferdeki hareketliligin en 6nemli parametrelerinden olup, kirleticilerin

yatayda tasinimlarini ve dolayisiyla seyrelmelerini saglamaktadir. Riizgar geldigi yone
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bagh olarakhava kirliligi Gzerinde farkl etkiler gostermektedir. Rizgar hizi arttikca
kirletici konsantrasyonlari azalmaktadir. Rizgar, deniz gibi temiz hava kutlesinin
bulundugu bir bdlgeden geliyorsa UOB konsantrasyonlarini azaltici etkide
bulunur.Olgiilmiis olan riizgar yon ve hizlari kullanilarak giinliik ortalama riizgar hizi

(m/s) ve yonleri bulunmustur.
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Sekil 3.2 Ol¢iim sayisina gore riizgar hizlar

Riizgar yonleri yapay sinir aglarinda kullanilmak GzereSekil 3.3‘de gorildigi gibi 4 ayri

sektore ayrilmistir. Burada,
e 1ile gosterilen sektér; NW ve NE arasindaki yonleri,
o 2 ile gosterilen sektor; NE ve E arasindaki yonleri,
o 3ile gbsterilen sektor; SE ve SW arasindaki yonleri,

o 4ile gosterilen sektor; SW ve NW arasindaki yonleri géstermektedir.
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Sekil 3.3 Riizgar yonleri ve sektorleri

3.1.1.3 Nem

Atmosferde bulunan su atmosferin nemliligi olarak adlandiriimaktadir. Atmosferde
bulunan nem miktari artikca kirleticiler su buhari igine ¢dzlinlp gazdan sivi faza

gecerler ve boyle havadaki kirletici gaz konsantrasyonlari azalmis olur[48].
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Sekil 3.4 Olgiim sayisina gére nem yiizdesi
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Kullanilan yapay sinir ag yapisi Sekil 3.5‘de gosterilmistir.

Sicaklik (C)

Riizgar Y onii

Riizgar Hiz1 (m/sn)

UOB pg/m®

Saat

Agirhiklar
[ Gindi Ko | [omikaman |

Sekil 3.5 Kullanilan yapay sinir aginin topolojisi

3.1.1.4 Giin ve Saat

Olgiimiin yapildigi giinler haftanin giinleri seklinde verilmistir. Ornegin, Carsamba giini
yapilmis Olciim icin ag girdisi olarak 3 yazilmistir. Bir glin dort farkl zaman dilimine

bolinmustir;

e 6:00-12:00 arasl, 1. saat dilimi
e 12:00-20:00 arasi, 2. saat dilimi
e 20:00- 24:00 arasl, 3. saat dilimi
e 24:00-6:00 arasl, 4. saat dilimi

Ag girdisi olarak da, dlcim saati hangi zaman dilimine denk geliyorsa o yazilmistir. Bu

veriler aga, normalizasyon islemine tabi tutularak girilmistir.

3.2 Yapay Sinir Aginin Sonuglari

Yapilan ¢alisma sonunda 33 UOB tiirl icin elde edilen tahmin edilen konsantrasyonlar
ile 6lgctlen konsantrasyonlari arasindaki korelasyon katsayilari 0.547 ile 0.818 arasinda
degismektedir. Korelasyon katsayilari 1’e ne kadar yakinsa model sonucu elde edilen
degerler ile 6lcllen degerler o derece uyumludur. Atmosferin kararsiz ve degisken

yapisindan dolayr atmosferik ucucu organik bilesiklerin yapay sinir aglan
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uygulamalarinda c¢ok yilksek oranlarda korelasyon katsayilarina ulasilamamaktadir.
Genellikle %70 ile %80 arasinda korelasyon katsayisi bulunmasi iyi bir tahmin sonucuna
ulasildigini gostermektedir. Buna goére MLP modeli atmosferik ucucu organik
bilesiklerin modellenmesinde ve konsantrasyonlarinin tahmininde basarili sonuclar

vermistir.

Hata

Drogrilama seti
hatas1

E&ittne seti
hatasi

En ivi tmodel Egitme iterasyonlan

Sekil 3.6 Dogrulamali egitimde en iyi model sonucu

Sekil 3.6'da gorilecegi gibi egitim seti ve dogrulama seti belirli bir noktaya kadar
azalmaktadir. Bu noktaya kadar model genelleme yetenegini kazanmis olur. Bundan
sonra egitim seti hatasi sifira yaklasirken dogrulama seti hatasi artmaya baslamaktadir.
Bu noktadan sonra model 6grenme (izerine yogunlasmaktadir ve artik model verilen
ornekleri ezberlemeye baslar bu da modelin tahmin kabiliyetinin azalmasina neden

olmaktadir.

UOPB’lerin yapay sinir aglari modeli c¢ikti degerleri ile olcim degerleri arasindaki

korelasyon grafikleri Sekil 3.19’ da gosterilmistir.

Cizelge 3.3 UOB tirleri ve numaralari

UOB Tiirleri Numara UOB Tirleri Numara
1,2,3-trimetilbenzen 1 Benzen 18
1,2,4-trimetilbenzen 2 c-2-penten 19
1,3,5-trimetilbenzen 3 Etilbenzen 20
1-penten 4 Heptan 21
2,2,4 trimetilpentan 5 Hekzan 22
2,3 dimetilbltan 6 isopropilbenzen 23
2,3-dimetilpentan 7 m-etiltoluen 24

52



2,4-dimetilpentan 8 m&p-ksilen 25

2-metilbltan 9 Metilsiklopentan 26
2-metilpentan 10 Nonan 27
3-metilhekzan 11 Oktan 28
3-metilpentan 12 Pentan 29
a-pinen 13 Siklopentan 30
b-pinen 14 Toluen 31
p-etiltoluen 15 O-ksilen 32
Siklohekzan 16 t- etiltoluen 33
Undekan 17

Uygulanan model sonucunda en iyi dort sonug; 2,2,4 trimetilpentan (R: 0,81), benzen
(R: 0.74), 2metilpentan (R: 0.78) ve hekzan (R: 0.70)’da elde edilmistir. Sekil 3.8‘de bu
dort UOB tiirli icin korelasyon sonugclari gosterilmistir. en disik korelasyon katsayilari
undekan(R:0.58), m&p-ksilen(R:0.595), pentan (R:0.47), o-ksilen(R:0.56) ve 3-
metilpentan(R:0.54)’a aittir.Kirmizi gizgi bire-bir gizgisini, siyah ¢izgi korelasyon gizgisini,
mavi noktalar 6lcilen degerlere karsilik gelen model cikti degerlerini temsil etmektedir.
Bire-bir cizgisi ile korelasyon cizgisi birbirine ne kadar yakinsa model sonuclari gercek
degerleri arasinda o derece iyi bir uyumluluk vardir ve model sonucu elde edilen
tahmin degerleri gercek 6lcim sonuclarini o oranda temsil eder. Ayni sekilde iki cizgi
birbirine ne kadar paralelse modelin tahmin sonucglari o derece basarili demektir.

Calismada kullanilan 33 UOB tiri Cizelge 3.3‘de gosterildigi gibi numaralandiriimistir.

En iyi korelasyona sahip 2metilpentan ve hekzan emisyonlarinin, solvent kullanimindan
kaynakl oldugu bilinmektedir. Benzinli ara¢ ve evaporatif emisyonlari da benzen

kaynagi olarak bilinmektedir (Demir, 2011).
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Tahmin Olciilen Degerler

Sekil 3.7Model tahmin degerleri ve 6lciim sonucu konsantrasyonlarin zaman serili
grafikleri, 2,2,4-trimetilpentan(5), 2metilpentan(10), benzen(18), hekzan(22)

Konsantrasyon grafiklerine bakildigi zaman, MLP modelinin UOB konsantrasyonlarini
basarili bir sekilde tahmin ettigi gorilmektedir. Ozellikle 2,2,4-trimetilpentan ve 2-
metilpentan icin model tahmin sonuglari pik konsantrasyon degerlerini iyi bir sekilde
tahmin etmektedir. Bu dort UOB tirinin konsantrasyonlari asiri salinimlar yapmadigi
icin girdi parametreleri veri setine dogru bir sekilde tanitilabilmektedir ve modelin

egitimi basarili bir sekilde yapilmaktadir.
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y=0.6511x+ 0.0173

R=0.817 y = 0.8559x + 0.5444

R=0.78
L]
i L
[] ° ®
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y = 0.3918x + 3.8993
R =0.707

y=0.6077x+ 0.7263
R=0.748

Sekil 3.8Modelleme sonucu en iyi korelasyona sahip UOB tirleri; (5) 2,2,4-
trimetilpentan (10) 2metilpentan, (18) benzen, (22) hekzan

Sekil 3.8’ de goriilecegi Uzere bire-bir cizgisi ve korelasyon cizgisi birbirlerine ne kadar
yakinsa tahmin degerleri ile 06l¢im sonuglari birbiri ile daha uyumluoldugu
gorilmustir.Ozellikle 2-metilpentan ve benzen igin kurulan modeller konsantrasyonlari

biylk dogruluk oranlari ile tahmin etmislerdir.

2,2, 4-trimetilpentan icin duyarlilik analizi sonuglari Sekil 3.9 ‘daverilmistir.
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5 Hassasiyet Analizi
ug/m

0.025 -

0.020 A

0.015

NN N N

0.010 ~

0.005 -

0.000
Tarih Saat Riizgar Yonii Riizgar Hizi  Sicaklik Nem

Sekil 3.9 Girdi parametrelerinin 2,2,4 —trimetilpentan icin hassasiyet analizi

2,2,A-trimetilpentan hem sanayi kaynakli olarak hem de akaryakit buharlasmasi sonucu
atmosfere salinmaktadir. 2,2,4-trimetilpentan igin duyarlihk analizlerine bakildigi
zaman, konsantrasyonu en fazla etkileyen girdi parametreleri nem, riizgar yoni ve
rizgar hizidir. En az etkileyen parametre ise, saattir. Sanayi kaynakli olarak da
salindiklari igin saat parametresi pek fazla konsantrasyonlar lzerinde etkili degildir.
Bunun nedeni kamplis c¢evresinde bulunan kigik sanayi isletmelerin kesikli

¢alismasidir.
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Sekil 3.10 2,2,4 trimetilpentan i¢in ag ¢ikti konsantrasyonlarinin girdi
parametreleriile degisimi
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Sekil 3.10'da goriilecegi Uzere, nem arttikca 2,2,4-trimetilpentan konsantrasyonlari
azalmaktadir. Bunun nedeni, nem miktari arttikca kirletici gazlar su icinde ¢ozlinerek
seyrelmesidir. Rlizgar yonl dogu ve glineybatiya kaydikca UOB konsantrasyonu
artmaktadir. Bolgenin dogusunda, glineyinde ve batisinda cesitli blylkllikte sanayi
sitesi oldugu icin bu bolgeden gelen solvent emisyonlarindan dolay!r konsantrasyon
artisi olmaktadir. Ozellikle hafta ortasina ve hafta sonuna dogru kirletici emisyonlarin
birikiminden dolayr  konsantrasyonlarin  arttigi  gorilmektedir.  Sicaklik ile
konsantrasyonlarin azaldigi goriilmektedir. UOB’lerin konsantrasyonlari genellikle
sicaklik artigiyla beraber azalmasi beklenmektedir. Model bu durumu dogru bir sekilde
gostermistir. Ozellikle sabah ve o6gle saatlerinde konsantrasyonlarin arttig
gorltlmektedir. Bunun nedeni kampls ¢evresinde bulunan sanayi isletmelerinin sabah
ve Oglen saatlerinde yogun bir bicimde calismalaridir 6zellikle aksam saatlerinde

calismalar durdugu icin konsantrasyonlarda azalmalar meydana gelmektedir.

Hekzan icin girdi parametreleri duyarhlik analizi sonuglari Sekil 3.11° deverilmistir.

ug/m? Hassasiyet Analizi
e
12
10 +
. .
6
4 4
- 0 0
e
0
Tarih Saat Riizgar Yoni Rizgar Hizi  Sicaklik Ne

Sekil 3.11 Girdi parametrelerinin hekzan i¢in duyarlilik analizi

Buna gore; yapay sinir aglari ile hekzan konsantrasyonlarinin tahminini etkileyen en
onemli parametrenin nem degeri oldugu gorilmektedir. Nemden sonra hekzan
konsantrasyonlarini etkileyen diger parametreler sicaklik, riizgar yona ve hizidir. Saat

parametresinin distk oranda etkilemesi, solvent kullanimindan dolayi ¢ikan hekzan
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emisyonlarinin  belirli saatlerde olmadigini, kesikli olarak ortaya ¢iktigini

gostermektedir.

Sekil 3.12 ‘ ye bakildigi zaman, hekzan c¢ikti konsantrasyonlarinin nem ile ters orantili
olarak degistigi gorilmektedir. Nem miktar arttikga hekzan konsantrasyonu
azalmaktadir zaten bilindigi Gzere nem miktari arttikca UOB emisyonlarina neden olan
kirletici konsantrasyonlari azalmaktadir. Tarih ile degisimine bakildigi zaman, hafta
basindan hafta ortasina dogru hekzan konsantrasyonlarinin arttigi goriilmektedir, hafta
sonuna dogru ise azalmaktadir. Hekzan emisyonlari sanayi kaynakl oldugu igin hafta igi
ve ortasinda is gunlerinde daha fazla faaliyetin olmasindan dolayr hekzan
emisyonlarinda da artis meydana gelmektedir. UOB konsantrasyonlari sicaklikla ters
orantili oldugu icin model sonuglarinda gorildigli gibi sicaklik arttikca hekzan

konsantrasyonlari azalmaktadir.
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Sekil 3.12 Hekzan igin ag ¢ikti konsantrasyonlarinin girdi parametreleri ile degisimi
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Benzen igin girdi degerlerinin duyarlilik analizleri Sekil 3.13‘de verilmistir.

ng/m? Hassasiyet Analizi
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Sekil 3.13 Benzen konsantrasyonlarinin girdi parametreleri ile degisimi

MLP modeli, benzen konsantrasyonlarini son derece basarili bir sekilde tahmin
etmektedir. Benzen konsantrasyonlarin tahmininde en etkili olan parametreler sicaklik,
rizgar hizi ve yonudilr. Benzinli ara¢ kullanimindan ve evaporatif emisyonlardan
kaynaklandigi i¢in riizgar yoninin ve hizinin degisimi benzen konsantrasyonlarini
etkilemektedir. Nem degerleri de benzen konsantrasyonlari Uzerinde etkilidir. Arag
kullanimlari hafta ici ve hafta sonunda ¢ok buiyuk farklilklar olusturmadigi icin tarih

parametresi konsantrasyonlar tizerinde biliyik bir etki yapmamaktadir.

Sekil 3.14‘de girdi parametreleri ile benzen konsantrasyonlarinin degisimi
gorilmektedir. Benzen konsantrasyonlarini en ¢ok etkileyen parametrelere bakildigi
zaman, sicaklik artisiyla 6nce benzen konsantrasyonlarinin arttigini daha sonra azaldigi
gorilmektedir. Bunun nedeni, 6zellikle kis aylarindan ilkbahar aylarina gegiste tasit
kullanimlari arttigi icin buna bagli olarak benzen konsantrasyonlari da artmaktadir.
Hava sicakliginin artmasiyla ara¢ icinde bulunan vyakitin sicakhgida artmaya
baslamaktadir. Bu sicakhk artisiyla beraber yakit buharlasmaya baslar ve havaya

benzen emisyonu salinir. Rlizgar hizi arttikga kirletici konsantrasyonu azalmaktadir.
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Bunun nedeni rizgar hizi arttikga kirleticiler dagilarak seyrelmektedir ve

konsantrasyonlari azalmaktadir. Riizgar yoni kuzeye dogru yoneldikge benzen

konsantrasyonlari artmaktadir. Bunun nedeni kuzeyde bilyiuk Esenler Otogarinin

bulunmasi ve bu bolgeden yayilan arag emisyonlarinin yliksek oranlarda olmasidir.
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Sekil 3.14 Benzen icin ag ¢ikti degerlerinin girdi parametreleri ile degisimi
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Yiksek korelasyona sahip diger bir UOB tiiri de 2metilpentan’dir. % 78’lik bir
korelasyon katsayisi ile en iyi tahmin sonucuna 2metilpentan ile ulasilmistir. Girdi

parametreleriile arasindaki duyarlilik Sekil 3.15‘de gosterilmistir.

ug/m? Hassasiyet Analizi

10 e

Tarih Saat Riizgar YOnii Riizgar Hizi  Sicakhik Nem

Sekil 3.15 2metilpentan konsantrasyonlarinin girdi parametreleri ile degisimi

2metilpentan konsantrasyonlarinin degisiminde de hekzan da oldugu gibi nem
parametresi 6n plana ¢cikmaktadir. iki UOB tiirii de solvent kullanimindan dolayi olusan
bilesiklerdir. Nem ile birlikte rlizgar yoni ve tarih de 2metilpentan konsantrasyonu
Uzerinde etkilidir. Saat ve rizgar hizi 2metilpentan konsantrasyonlarinin tahmininde en

az etkiye sahip parametrelerdir.

Sekil 3.16°da 2metilpentan konsantrasyonlarinin nem ile iliskisine bakildigi zaman
hekzan da oldugu gibi nem arttikca UOB konsantrasyonlari diismektedir. Riizgar yoni
dogu ve glineydogu yonlerine dogru kaydik¢a konsantrasyonun arttigl goérilmektedir.
Bunun nedeni olgiim yapilan yerin giineyinde ve dogusunda ¢esitli buyulklikte sanayi
sitelerinin olmasidir. Bu sanayi sitelerinde c¢esitli alanlarda solvent kullaniminda
kaynakli 2metilpentan emisyonlari yayilmaktadir. Bu sonu¢ da yapay sinir aglari
modelinin 2metilpentan konsantrasyonlarini tahmin etmede basarili oldugunu
gostermektedir. Hafta basindan hafta sonuna dogru giderek solvent kullanimi azaldigi
icin 2metilpentan konsantrasyonlari da buna bagl olarak hafta sonuna dogru azalim

gostermistir.
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Sekil 3.16 2metilpentan icin ag cikti degerlerinin girdi parametreleri ile degisimi
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Sekil 3.17‘de gorildugl Uzere en distk korelasyon katsayilari undekan(0.58), m&p-
ksilen(0.595), pentan(0.47), o-ksilen(0.56) ve 3-metilpentan(0.54)a aittir. Goruldigu
Uzere, tahmin sonugclari ile 6lcim sonuglari uyumluluk icinde degildir. Model 6lcim

sonuglarinin ¢ok az bir kismini dogru tahmin edebilmistir.

y=0.1748x+ 1.6788

y = 0.5334x +0.136 R=0.47
R=0.58 q
® °
. . - o &
L] e o o4
o 2 -0.‘. ° . ® e
L] ] o0 ®
* °%e ¢ [ ]
:. b4 ...o
oo ™ .
® Py N
W . ..f.. [ ] 17 29
[T

y=0.3033x+ 1.6346

=0. +3.
R = 0.595 y=0.2652x + 3.0137

R =0.547

Sekil 3.17Modelleme sonucu en disuk korelasyona sahip UOB tirleri;
(17) undekan (29) pentan, (25) m&p-ksilen, (12) 3metilpentan

3-metilpentan’in solvent kullanimindan ve akaryakith araglardan, m&p-ksilen’inin
solvent emisyonlarindan kaynaklandigi bilinmektedir (Demir, 2011). Solvent
emisyonlari tek bir kaynaktan degil, rizgar yoOnlerine bagli olarak her ydnden
gelebilmektedirler. Bu nedenle modellenmesi zordur ve buna bagh olarak MLP modeli
sonucu istenilen dlzeyde olmamaktadir. Ayni sekilde o-ksilen de genel boya
kullanimindan kaynaklanan bir UOB tiridir. Bolgenin dogusunda, batisinda ve
glineyinde c¢esitli sanayi siteleri oldugu icin (¢ yonden de o-ksilen emisyonlar

yayllmaktadir yapay sinir aglari bu kararsiz yapiyi tam olarak agiklayamamaktadir. Dizel
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araclardan kaynaklanan dizel eksoz emisyonlari undekan emisyonlarina neden
olmaktadir. Pentan emisyonlarinin kaynaklari ¢ok c¢esitli olup tam olarak hangi
kaynaktan geldigi bilinmemektedir. Konsantrasyonlarina etki eden birgok faktor oldugu
icin ve bu faktoérler modelin veri setinde tam olarak temsil edilememektedir ve bunun

sonucunda basarili bir tahmin sonucuna ulagilamamaktadir.

o Tahmin Degerleri Olciilen Degerler

Sekil 3.18 Tahmin ve 6l¢iim sonucu konsantrasyonlarin zaman serili grafikleri,
undekan(17), pentan(29), m&p-ksilen(25), 3-metilpentan(12)

Pentan ve m&p-ksilenin Olglim siresi boyunca salinimlari ¢ok fazladir. Model
tarafindan bu her bir salinim ayri birer durum olarak algilanmaktadir. Bunun
sonucunda MLP modeli ol¢im degerlerinin piklerini basarili bir sekilde tahmin

edememektedir.

Bununla beraber uygulanan MLP modeli cogu UOB tiirlintin genel davranisini basarili
bir sekilde tahmin etmektedir. Genel olarak 0.70 ile 0.80 arasinda korelasyon katsayisi

ile iyi bir sonug vermektedir.
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Sekil 3.19.aistenen ve tahmin edilen UOB konsantrasyonlari arasindaki korelasyon
grafikleri (1-9)

Korelasyon grafiklerine bakildigi zaman, modelin diger atmosferik ugucu organik bilesik
tirlerini de basariyla tahmin ettigi gorilmektedir. Ozellikle, 1-penten(0.701), 3-
metilhekzan(0.719), p-etiltoluen(0.7139), b-pinen (0.7164), siklohekzan(0.704), c-2
penten(0.741), heptan(0.739)’ da basarii tahmin sonuglarina ulasiimistir.3-
metilhekzan, p-etiltoluen, heptan ve siklohekzan emisyonlari genel endistriyel boya
kullanimindan ve solvent kullanimindan dolayi olusmaktadir. Kampis ¢evresinin genel
emisyon profilini solvent kullanimi ve genel endustriyel boya kullanimlari
olusturmaktadir (Demir, 2011). Yapay sinir aglari bu genel profili modellemede son

derece basarili olmustur.
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Sekil 3.19.b istenen ve tahmin edilen UOB konsantrasyonlari arasindaki korelasyon
grafikleri (9-18)
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Sekil 3.19.c istenen ve tahmin edilen UOB konsantrasyonlari arasindaki korelasyon

grafikleri (19-27)
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y = 0.4237x + 0.0649 y=0.1748x+1.6788 y=0.6324x+ 0.1725
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</ 32

Sekil 3.19.d istenen ve tahmin edilen UOB konsantrasyonlari arasindaki korelasyon
grafikleri (28-33)
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@® Tahmin Degerleri — Olciilen Degerler

Sekil 3.20.a Model tahmin degerleri ve 6l¢ciim sonucu konsantrasyonlarin zaman serili
grafikleri (1-12)
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13

14

15

® Tahmin Degerleri

_ Olciilen Degerler

Sekil 3.20.b Model tahmin degerleri ve 6lglim sonucu konsantrasyonlarin zaman serili

grafikleri (13-24)
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@ Tahmin Degerleri ——  Olcilen Degerler

Sekil 3.20.c Model tahmin degerleri ve dlgciim sonucu konsantrasyonlarin zaman serili
grafikleri (25-33)
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33 UOB tiri igin hassasiyet analizleri sonucu Cizelge 3.4 ‘de gosterilmistir. Cizelgeye
bakildigi zaman sicakliga daha hassas olan tirler 2,4-dimetilpentan, benzen ve
pentandir. 2,4-dimetilpentan ile benzen emisyonlarin dizel yakitl araglardan dolayi
olustugu bilinmektedir ve sicaklik artisi ile ara¢ iginde bulunan yakit isinip
buharlasmaya baslar ve dolayisiyla bu tiirlerin emisyonlari artmaya baslar. Hassasiyet
analizlerine gore saat parametresi diger girdi degerlerine gére UOB konsantrasyonlarini
en az etkileyen parametre olmustur. Nem ve rizgar hizi konsantrasyonlar Uzerinde

onemli etkileri olan diger parametrelerdir.

Cizelge 3.4 UOB tirleri icin mutlak ve ylzdelik hassasiyet analizi sonuglari

Mutlak Riizgar  Riizgar
No UOB Tiirleri veya et Sicaklk Nem Tarih Saat
Bagl yonu Hizi
1 1,2,3- Mutlak  0.097 0.098 0.05 0.141 0.087 0.035
trimetilbenzen Bagil 17.60% 17.80% 9.09% 25.60% 15.80% 6.36%
2 1,2,4- Mutlak  0.036 0.027 0.035 0.035 0.031 0.014
trimetilbenzen Bagil 18.00% 13.50% 17.50% 17.50% 15.50% 7.00%
3 1,3,5- Mutlak  0.039 0.027 0.028 0.046 0.033 0.014
trimetilbenzen Bagil 17.00% 11.70% 12.20% 20.00% 14.30% 6.09%
4 1-penten Mutlak  0.012 0.015 0.007 0.027 0.016 0.011
Bagil 10.00% 12.50% 5.83% 22.50% 13.30% 9.17%
5 2,2,4 Mutlak  0.014 0.01 0.007 0.021 0.01 0.005
trimetilpentan Bagil 20.00% 14.30% 10.00% 30.00% 14.30% 7.14%
6 2,3 dimetilbltan Mutlak  0.27 0.26 0.291 0.348 0.308 0.118
Bagil 37.00% 35.60% 39.90% 47.70% 42.20% 16.20%
7 2,3-dimetilpentan  Mutlak 0.018 0.019 0.019 0.032 0.023 0.012
Bagil 16.40% 17.30% 17.30% 29.10% 20.90% 10.90%
8 2,4-dimetilpentan  Mutlak  0.083 0.069 0.165 0.133 0.057 0.065
Bagil 46.10% 38.30% 91.70% 73.90% 31.70% 36.10%
9 2-metilbitan Mutlak  0.442 0.9 0.877 1.746 0.468 0.222
Bagil 13.90% 28.40% 27.70% 55.10% 14.80% 7.00%
10 2-metilpentan Mutlak  5.198 1.683 2.818 8.152 4.156 0.697
Bagil 134% 43.30% 72.40% 210% 107% 17.90%
11 3-metilhekzan Mutlak  0.046 0.043 0.06 0.135 0.043 0.016
Bagil 16.40% 15.40% 21.40% 48.20% 15.40% 5.71%
12 3-metilpentan Mutlak  1.195 1.079 1.433 2.804 0.999 0.39
Bagil 33.30% 30.10% 39.90% 78.10% 27.80% 10.90%
13 a-pinen Mutlak  0.198 0.178 0.127 0.332 0.188 0.1
Bagil 68.30% 61.40% 43.80% 114% 64.80% 34.50%
14 b-pinen Mutlak  0.083 0.065 0.049 0.125 0.071 0.029
Bagil 55.30% 43.30% 32.70% 83.30% 47.30% 19.30%
15 p-etiltoluen Mutlak  0.075 0.056 0.035 0.066 0.059 0.027
Bagil 20.80% 15.60% 9.72% 18.30% 16.40% 7.50%
16 Siklohekzan Mutlak 0.284 0.25 0.157 0.411 0.256 0.157
Bagil 34.20% 30.10% 18.90% 49.50% 30.80% 18.90%
17 Undekan Mutlak  0.081 0.051 0.044 0.073 0.058 0.028
Bagil 31.20% 19.60% 16.90% 28.10% 22.30% 10.80%
18 Benzen Mutlak 0.763 1.086 1.162 0.616 0.052 0.522

74



19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

c-2-penten
Etilbenzen
Heptan

Hekzan
isopropilbenzen
m-etiltoluen
m&p-ksilen
Metilsiklopentan
Nonan

Oktan

Pentan
Siklopentan
Toluen

O-ksilen

t- 2 penten

Bagll  41.00% 58.40% 62.50% 33.10% 2.80%  28.10%
Mutlak  0.016 0.009 0.009 0.035 0.01 0.004
Bagil 14.50% 8.18% 8.18%  31.80% 9.09%  3.64%
Mutlak  0.168 0.155 0.168 0.189 0.105 0.044
Bagil 22.10% 20.40% 22.10% 24.90% 13.80% 5.79%
Mutlak  0.037 0.026 0.018 0.04 0.028 0.014
Bagil 14.80% 10.40% 7.20% 16% 11 .2%5. 6%
Mutlak 4.166 3.83 4.706 10.38 3.48 2.161
Bagil 47.60% 43.70% 53.70% 118% 39.70% 24.70%
Mutlak  0.01 0.007 0.005 0.015 0.009 0.004
Bagil 14.30% 10.00% 7.14%  21.40% 12.90% 5.71%
Mutlak  0.02 0.01 0.027 0.033 0.024 0.01
Bagil 14.40% 10.60% 15.00% 18.30% 13.30% 5.56%
Mutlak  0.134 0.309 0.042 0.063 0.077 0.123
Bagil 5.45% 12.60% 1.71%  2.56% 3.13%  5.00%
Mutlak  2.131 1.484 1.268 1.849 1421 0.794
Bagil 68.30% 47.60% 40.60% 59.30% 45.50% 25.40%
Mutlak  0.093 0.07 0.04 0.115 0.074 0.029
Bagil 19.80% 14.90% 8.51%  24.50% 15.70% 6.17%
Mutlak  0.028 0.019 0.02 0.027 0.021 0.009
Bagil 17.50% 11.90% 12.50% 16.90% 13.10% 5.63%
Mutlak  0.127 0.266 0.037 0.085 0.074 0.116
Bagil 13.79% 6.58% 47.32% 20.60% 23.66 15.09%
Mutlak  0.089 0.087 0.075 0.139 0.087 0.032
Bagil 27.80% 27.20% 23.40% 43.40% 27.20% 10.00%
Mutlak  0.034 0.023 0.016 0.039 0.025 0.012
Bagil 0.14% 0.09% 0.06% 0.16% 0.10% 0.05%
Mutlak  0.11 0.384 0.304 0.454 0.156 0.091
Bagil 14.30% 49.90% 39.50% 59.00% 20.30% 11.80%
Mutlak  0.019 0.015 0.013 0.022 0.015 0.008
Bagil 14.60% 11.50% 10.00% 16.90% 11.50% 6.15%

Bagil hassasiyet, ortalama konsantrasyonlarin mutlak hassasiyete orani ile bulunmustur.
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BOLUM 4

SONUCLAR VE ONERILER

Yapay sinir aglari, hava kirliligi kalitesi modellemelerinde eldeki veri setinin kalitesine
ve miktarina bagh olarak oldukca iyi sonuclar verebilmektedir. Bolim 3’te verilen
grafiklerden yola ¢ikarak su sonuglara ulasilabilmektedir. Ozellikle klasik istatistiksel
yontemlerin ve regresyon modellerinin yaninda basarili tahmin sonuglarina
ulasilabilmektedir. Veri setinin cesitliligine ve sayisina bagli olarak modelin 6grenme
kabiliyeti degismektedir. Ayni sekilde gizli katmanda kullanilan ndéron sayisinin,
aktivasyon ve toplama fonksiyonlarinin degistiriimesi ile model tahmin sonucunda

istenilen sonuglara ulasilabilmektedir.
Elde edilen grafiklerden (Boliim 3) su sonuglara ulasilabilmektedir;

1. Uygulanan MLP modeli sonucu, ¢alismada kullanilan 33 adet atmosferik ugucu
organik bilesiklerin modellenmesi ile elde edilen korelasyon katsayilari 0.547 ile
0.818 arasinda degismektedir. Bu da hava kirliligi kalitesi modellenmesi
acisindan basarili bir sonugtur. Atmosferik ugucu organik bilesiklerin yapay sinir
aglari ile modellenmesi ile ilgili daha dnce yapilan bir ¢alisma bulunmadigi icin
bulunan bu sonuglar literatlir sonuglari ile karsilastirlamamaktadirancak daha
once yapilan yapay sinir aglari ile hava kalitesi modelleme c¢alismalarina
bakildigi zaman son derecebasarili sonuglar elde edilmistir. Kurulan ag
yapilarina bakildigi zaman, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunun
diger fonksiyonlara gore daha iyi sonuglar verdigi deneme yanilma yolu ile
gorilmiustlr. Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant ve dogrusal
fonksiyon uygulanmistir. Bu iki fonksiyon UOB’lerin tiirlerine gore farkli

sonuclar vermektedir. Egitim, validasyon ve test setlerinin oranlari modelin
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tahmin basarisi icin 6nemlidir. Modelin 6rneklerin ortalama davranisini
ogrenebilmesi icin egitim seti icin yeterli oranda veri ayrilmalidir aksi takdirde
model basarili bir sekilde egitilemez ve bunun sonucunda tahmin kabiliyeti
diser. Genel olarak veri seti, %60-%70'i egitim seti , %15- %20’si validasyon
seti ve % 25-%20’si test seti olarak ayrildigi zaman gergege yakin bir tahmin
sonucuna ulasildigr gorilmuistir. Noron sayisi yapay sinir aglarinin yapisinin
kurulmasinda diger bir parametredir. Bu calismada 14 ile 18 adet noéron
kullanilmistir. Daha az ya da daha fazla sayida noron kullanildigi zaman ¢ikti
degerlerinin istenilen sonuglarda olmadigi gorilmustir. 33 UOB tlrd icin

olusturulan en iyi yapay sinir agi modelleriCizelge 4.1‘ de verilmistir.

Cizelge 4.1 33 UOB tiri icin kurulan en iyi model yapilari

Noron Transfer Aktivasyon Egitim Validasyon Test
No UOB Tiirleri R
Sayisi Fonksiyonu  Fonksiyonu Seti Seti Seti

1 1,2,3- 16 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25%  0.68
trimetilbenzen

5 1,2,4- 16 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25% 0.67
trimetilbenzen

3 1,3,5- 16 Sigmoid Tanh 65% 15% 25%  0.67
trimetilbenzen

4 1-penten 15 Sigmoid Dogrusal 70% 15% 15% 0.70

5 2,2,4 15 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25% 0.81
trimetilpentan

6 2,3 dimetilbltan 13 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25%  0.66

7 2,3- 15 Sigmoid Tanh 60% 15% 25%  0.78
dimetilpentan

3 2,4- 13 Sigmoid Dogrusal 60% 20% 20%  0.65
dimetilpentan

9 2-metilbiitan 15 Sigmoid Tanh 60% 15% 25%  0.61

10 2-metilpentan 14 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25%  0.63

11 3-metilhekzan 15 Sigmoid Tanh 60% 15% 25% 0.71

12 3-metilpentan 15 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25%  0.54

13 a-pinen 15 Sigmoid Dogrusal 60% 20% 20%  0.68

14 b-pinen 15 Sigmoid Tanh 60% 20% 20% 0.71

15 p-etiltoluen 18 Sigmoid Tanh 60% 15% 25% 0.71

16 Siklohekzan 15 Sigmoid Dogrusal 60% 20% 20%  0.70

17 Undekan 17 Sigmoid Tanh 60% 15% 25%  0.58

18 Benzen 15 Sigmoid Tanh 70% 15% 15% 0.74

19 c-2-penten 16 Sigmoid Dogrusal 60% 20% 20% 0.74

20 Etilbenzen 16 Sigmoid Tanh 60% 15% 25% 0.73
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21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

Heptan 15 Sigmoid Tanh 60% 20% 20% 0.73
Hekzan 15 Sigmoid Tanh 60% 20% 20% 0.70
isopropilbenzen 15 Sigmoid Dogrusal 60% 20% 20% 0.64
m-etiltoluen 17 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25%  0.62
m&p-ksilen 19 Sigmoid Tanh 60% 20% 20%  0.59
Metilsiklopentan 15 Sigmoid Tanh 60% 20% 20% 0.70
Nonan 14 Sigmoid Dogrusal 60% 15% 25%  0.37
Oktan 13 Sigmoid Dogrusal 70% 15% 15% 0.71
Pentan 16 Sigmoid Tanh 60% 15% 25%  0.47
Siklopentan 14 Sigmoid Dogrusal 60% 20% 20%  0.65
Toluen 13 Sigmoid Tanh 70% 15% 15% 0.59
O-ksilen 15 Sigmoid Dogrusal 70% 15% 15%  0.56

t- 2 penten 15 Sigmoid Dogrusal 70% 15% 15% 0.62

2. UOB konsantrasyonlari 6lcim yapildigi tarihler arasinda yaz ve kis aylarinda
blyuk salinimlar gosterebilmektedir. Model bu salinimlarinin her birini ayri
birer durum gibi algilamaktadir. Bu durumda bu salinimlar veri seti icinde 6rnek
olarak temsil edilememektedirler. Dolayisiyla model bu durumlari tek bir durum

gibi algilayamadigi icin 6grenme kabiliyeti dismektedir.

3. UOB'lerin kaynaklar degistikce meteorolojik parametrelerin bu tiirlere olan
etkileri de degismektedir. Ozellikle riizgar yéniine, sicakliga ve neme olan
hassasiyet diger parametrelere gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Genel
egilim olarak nem miktari artikca UOB konsantrasyonlarinin azaldigl
gorilmektedir. Ozellikle solvent kullanimindan kaynaklanan UOB tiirlerinin
konsantrasyonlari rizgar yoni dogudan glineye dogru kaydik¢a artmasi
beklenmektedir kurulan model bu egilimi basarili bir sekilde tahmin etmektedir.
UOB konsantrasyonlari sicaklik arttikca azaldigl bilinmektedir. Hassasiyet
analizlerine bakildigi zaman model bu durumu iyi bir sekilde tahmin etmektedir.
Aksam saatlerine dogru ugucu organik bilesikler reaksiyona girerek
konsantrasyonlari azalmaktadir bunun sonucunda en yiiksek konsantrasyonlar
sabah ve 6gle saatlerinde gorilmektedir. Model sonuglari da bu egilimi dogru

bir sekilde g6stermektedir.
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4. Verilen grafiklere bakildigi zaman model sonuglari 33 UOB tiirl igin blylk
oranda basarili sonuglar verdigi séylenebilir. Veri setini olusturan 6rneklerin
sayisi da model basarisini etkilemektedir. Veri sayisinin degisimi ile farkl

sonuglar alinabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin hava kirliligi modellemesinde basarili sonuclar verdigi
gorilmektedir. Sadece meteorolojik parametreler, tarih ve saat degerleri kullanilarak
olusturulan model istatistiki olarak iyi sonuclar vermektedir. Model veri miktari ve
kalitesi ne kadar genis olursa model basarisi o oranda iyi olmaktadir. Model girdi
sayisinin arttirilmasiyla ve UOB konsantrasyonlarina etki eden diger parametrelerin de
modele eklenmesiyle daha iyi sonuglar alinabilir 6rnegin solar radyasyon ve karisim
yuksekligi parametresinin eklenmesi tahmin sonuglarini olumlu sekilde etkileyebilir.
Cunki sicakhk, karisim yikseligi ve solar radyasyon arasinda birbirini etkileyen bir iliski
vardir ve bu U¢ parametrenin ayni anda modele verilmesi daha dogru tahmin
sonuglarina ulasilmasini  saglayacaktir. Ozellikle hassasiyet analizlerinde bu
parametrelerin konsantrasyonlari ne derece etkiledigi ya da ne yonde etkiledigi daha
iyi bir sekilde anlasilacaktir. Veri setinin genisletilmesi ve egitim ve test setlerine ayrilan
ornek sayisinin arttiriimasi ile daha basarili sonuclar elde edilebilir. Suan ki model de
sadece bahar aylarinin olmasinindan dolayr sicaklik ve nem degerlerinin UOB
konsantrasyonlari {izerine ne derece etki ettigi tam olarak sdylenememektedir. Olgiim
periyodunun uzatilmasi kis aylarinin da modele dahil edilmesi ile mevsimsel
degisimlerin konsantrasyonlara ne sekilde etki ettigi daha dogru bir sekilde analiz
edilebilirdi. Ol¢ciim siiresi boyunca konsantrasyonlarin yiiksek salinimlara sahip olmasi
tahmin kabiliyetini etkilemektedir. Bu durumu ortadan kaldirmak igin sinif esitleme

metodunu kullanilabilir.

Yapilan bu ¢alismaya benzer daha once yapilmis bir ¢calisma bulunmadigi icin bundan
sonraki calismalara referans teskil ederek {ilkemizin hava kalitesi ¢alismalarina daha

fazla katkida bulunulabilir.
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