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SiVAS ILINDE YAPAY SiNiR AGLARI iLE HAVA KALITESI
MODELININ OLUSTURULMASI UZERINE BiR UYGULAMA
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Ozet

Hava kirliligi, yogun arag trafigi, sehirsel 1sinma ve artan ticari ve endiistriyel aktiviteler
sebebiyle biiyliyen bir problemdir. Saglik agisindan, kentsel bolgelerdeki hava kalitesi
parametrelerini takip etmek ve tahmin etmek Onemlidir. Yapay Sinir Aglarn teknikleri
karigik ve dogrusal olmayan modellerde ¢ok basarilidir. Bu ¢aligmada Geri Yayilmali
Yapay Sinir Aglari modeli kullanilarak, SO, kirlilik seviyesi iizerindeki meteorolojik ve
diger kirlilik parametrelerin, kentsel bolgedeki etkisi incelenmistir. Tahmin modelinin
performansi 84-88 % degerleri arasinda kullanilan modele gore basar1 saglanmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Geri yayilma Sinir Aglari, Hava Kalitesi Modeli.

An Aplication of Neural Networks Applied on Whether Quality of Sivas

Abstract

Air pollution is a growing problem arising from domestic heating, high density of vehicle
traffic, and expanding commercial and industrial activities. Monitoring and forecasting of
air quality parameters in the urban area are important due to health impact. Artificial
intelligent techniques are successfully used in modelling of highly complex and non-linear
phenomena. In this study, backpropagation neural network model has been proposed to
estimate the impact of meteorological factors on SO, pollution levels over an urban area.
The model forecasts satisfactorily the trends in SO, concentration levels, with performance
84-88%.

Key Words: SO, pollution, Neural Networks, Bacpropagation Neural Networks, Air
Quality Model.
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Giris

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerinin (ndéron) bilgisayar
ortammda matematiksel ve grafiksel bir modellemesidir. Yapay sinir aglarinda
kullanilan 6grenme algoritmalar1 da klasik bilgisayar algoritmalarindan farklidir.
Bu algoritmalar insan beyninin sezgisel gliciinii i¢inde tagirlar. Bu sebeple, bir¢ok
bilim dali yapay sinir aglar ile ilgilenmektedir. Genellikle, yapay sinir aglar ile
olusturulan modeller istatistiksel veri analizi veya sistem optimizasyonu igin
kullanilmaktadir.  Ozellikle regresyon ve diger klasik ydntemlerin yogunlukla

kullanildigr tahmin ve simiflandirma problemlerinde yogun sekilde tercih
edilmektedirler (Warner & Misra 1996) .

1980’lerin ortalarindan itibaren istatistik bilim adamlari yapay sinir
aglariyla ilgilenmeye baslamiglardir. White (1989) yapay sinir aglarinda kullanilan
O0grenme algoritmalart ile klasik istatistiksel yontemlerdeki matematiksel
modellerin birbirine benzerlik gosterdigini ispatlamistir. Cheng ve Titterington
(1994) bir calismalarinda istatistiksel agidan yapay sinir aglarini incelemislerdir.
Amaglar istatistik¢ileri bu konuda bilgilendirmekti. Bu arastirmacilar, yapay sinir
aglan ile istatistiksel yontemlerin birbirine alternatif gibi goéziikkmesine ragmen
aslinda ayni temalarin farkl isimler altinda islendigini, bir ndrobilimcinin ne kadar
istatistiksel bilgiye ihtiyaci varsa o Olgiide de bir istatistik¢inin yapay sinir aglari
bilgisine ihtiyact oldugunu belirtmektedir. Sarle (1994) bircok yapay sinir agi
modelinin istatistiksel yOntemlere uygunluk gosterdigini belirtmistir. Gizli
katmansiz ileri beslemeli aglar lineer modellere, bir gizli katmanli ileri beslemeli
aglar lineer olmayan regresyon modellerine, Hebbian 6grenme temel bilesenler
analizine ve Kohonen SOM aglan kiimeleme analizine karsilik gelmektedir. Kay
ve Titterington (1999) istatistik ve yapay sinir aglarinin kesigiminde yapilan birgok
caligmay1 bir kitap haline getirmislerdir. Bu c¢aligmalarda, ¢ok degiskenli
istatistikte kullanilan birgok metot yerine yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

Yapay Sinir aglar1 yaklagimmin klasik istatistiksel yontemlere gore
avantaji, verilerin dagilim varsayimlar1 ile degiskenlerle ilgili varsayimlara
gereksinim duymamasidir. Yapay sinir aglari, bazi degiskenlere ait eksik verileri de
tolare etme Ozelligine sahiptir. Ancak, yapay sinir aglarinin egitimleri esnasinda ki
veri sayisina bagimliliklari, yani performanslarmin veri oraniyla yiikselmesi
(Warner & Misra, 1996) ve ag modelinin kurulmasindaki gii¢liikler dezavantaj
olarak goriilebilir (Oztemel 2003,).

Yapay sinir aglarinin istatistiksel uygulamalarina bakildiginda genellikle
“Geri Yayilim (Back-Propagation)” ve “SOM (Self-Organizing Maps)” 6grenme
algoritmalarinin kullanildig1 goriiliir. Bunlardan ilki, ileri beslemeli ¢ok katmanli
ag modellerinde, sonraki ise ileri beslemeli tek katmanli ag modellerinde
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasin1 kullanan aglar genellikle dogrusal
olmayan regresyon problemleri i¢in kullanilmaktadir. Diskriminant analizi gibi
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bazi siniflama yontemleri de regresyon modeli ile ifade edilebilir. Geri yayilim
algoritmas1 bir denetimli 6grenme (Supervised Learning) algoritmasidir. Agin
egitilmesinde kullanilacak veriler bagimli ve bagimsiz degiskenleri igermelidir.
Verilerin bir kism1 agin egitimi i¢in bir kismu da egitilen agin testi i¢in kullanilir.
Test isleminde bagimsiz degiskenlerden olusan veriler sinir agina girildiginde elde
edilen degerler eldeki bagimli degiskenlerle yaklagik ayni degeri veriyorsa ag
dogru egitilmis demektir (Patterson 1996).

Genellestirilmis delta kurali olarak da bilinen ve Widrow-Hoff ( En kii¢iik
Kareler Yontemi ) 6grenme kuralinin ¢ok katmanli aglar i¢in genellestirilmesinden
olusturulan “Geri Yayilim Ogrenme Algoritmas1 (Backpropagation) dogasi
icerisinde temel olarak iki basamak icermektedir. Ilk basamak da; giris verileri giris
katmanlari, gizli katmanlar, ¢ikis katmanlar1 ve tiim bu katmanlarin arasinda var
olan baglantilar araciligi ile her bir ¢ikis iinitesi i¢in ag ¢ikis degerini hesaplamak
lizere aga yayilir . Hesaplanilan bu ¢ikis degerleri, asil ¢ikis degerleri ile
karsilastirilarak her bir ¢ikis hiicresi igin hata degeri bulunur . ikinci basamak da
ise; bulunan bu hata degerleri aga ters yonde sunularak gerekli agirlik degisimleri
hesaplanilir. (kalin network kitab1 )

Cevresel kirlilik modelleri {izerinde (Bonzer et al. 1991) gerceklestirilen ilk
uygulamalarindan itibaren Yapay Sinir Aglari, hedeflenen amaglara ulasilma
konusunda giivenilir yontem olmustur. Yapay Sinir A1 modelleri, degisen zaman
araliklarinda kirleticiler ve konsantrasyonlarinin tahmin edilmesinde ¢ok basarili
sonuglar vermistir (Comrie,1997; Gardner ve Dorling 199; Hadjiiski ve Hopke,
2000; Kolehmainen et al., 2001). Yapay Sinir Aglarinin performanslarini
belirlemek igin gergeklestirilen bircok uygulama sonucunda, klasik istatistiksel
yontemlere gore cok basarili sonuglar alindigi sergilenmistir (Yi ve Prybutok,
1996; Gardner ve Dorling, 2000; Chalouklakou et al., 2003b).

K.M. Mok, S.C. Tam, 1998 yaptiklar1 ¢aligmada, var olan veriler {izerinde
kisa donemlerde atmosferdeki SO, konsantrasyonu nu belirlemek iizere kurulan
Yapay sinir aglar1 algoritmasindan elde edilen sonuglarin, g¢ok smirli veri
gruplarindan elde edilmesine ragmen ¢ok basarili modeller ortaya koymuslardir.
Daha sonraki donemlerde yapilan c¢alismalarda ise atmosferik sartlarin (riizgar
yonii, hizi, hava sicakligr v.s.) modellerin basarilar1 {izerinde onemli etkenler
oldugu gozlenmistir (K.M. Mok , S.C. Tam, 1998). Atmosfer icerisindeki SO,
konsantrasyonlarin tahminleri iizerinde birgok arastirmaci Yapay Sinir Aglan
Modellerini basar1 ile uygulamislardir (Boznar et al., 1993; Mlakar and
Boznar,1997; Reich et al., 1999; Andretta et al.,000; Perez, 2001; Chelani et al.,
2002).
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1.Yontem
1.1. Yapay Sinir Aglar1 Yaklasim

Yapay zeka (artificial intelligence) kavrami ile insanin en Onemli
Ozellikleri olan diisiinebilme ve Ogrenebilme yetenekleri en Onemli arastirma
konular1 durumuna gelmistir. Ozellikle son zamanlarda bilgisayar kullaniminin
hizla yayginlagsmasi sonucunda yapay zeka caligmalar1 da bir ivme kazanmistir
(Yurtoglu, 2005:12). Dogrusal olmayan (non-lineer) esitsizliklerde Yapay Sinir
aglart evrensel bir yaklagim olmustur (Hornik at al, 1989), sonug¢ olarak
atmosferik sartlar gibi cok karmasik dogrusal olmayan yapilar lizerinde de basarili
bir sekilde kullanilmaktadir.

k k
L _leiﬁ-x; +Qf Y= f(_zlwikx; +0)
j= j=

Sekil 1.1. Temel Yapay Zeka Noron Modeli

Geri Yayilim Algoritmasi (Backpropagation) ¢ok katmanli, geri beslemeli
ve danigsmanli 6grenme yapisina sahip ve bir¢cok uygulamalarda kullanilmis en
yaygin Ogrenme algoritmasidir. Anlagilmasi kolay ve matematiksel olarak
ispatlanabilir olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen 6gretme algoritmasidir. Bu
algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise azaltmaya c¢alismasindan dolay1 geri
yayilim ismini almistir. Geri yayilim 6grenme algoritmasi kullanarak egitilen aglar
tizerinde meydana gelen ii¢ temel islem vardir: egitim giris verileri ileri yonde
(feedforward) aga sunulur, hata hesaplanarak ag {izerinde geri yayilir ve agirliklar
yeniden diizenlenilir. Tipik ¢ok katli geri yayilim ag1, daima; bir girig tabakasi, bir
cikis tabakas1 ve en az bir gizli tabakaya sahiptir. Gizli tabakalarin sayisinda teorik
olarak bir smirlama yoktur. Geri yayilim algoritmasi, sinir agmin denetimli
sinifina giren genel bir algoritmadir. Daha 6ncede belirtildigi gibi giriglerle ¢ikiglar
arasindaki hata sinyali bulunarak, agirliklar bu hata sinyaliyle giincellenmektedir.
Hata yani e(t), arzu edilen ¢ikis t(t) ile sinir aginin ¢ikisi y(t) arasindaki farktir.
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e(t) = t(t) - y(k) ; t=1,..,m Esitlik 1

Backpropagation 0grenme algoritmasinin temel yapisi, zincir kural
kullanilarak, ag {izerindeki tiim agirliklara E hata fonksiyonunun etkilerini
yaymaktir. Boylelikle toplam hata degerini enkiiciiklemektir.

Y E Esitlik 2

Herhangi bir ‘t” denemesinde E' degeri kiiciiltiilebilirse sistemin hatasmnin
azalacag1 Esitlik 2’de kolaylikla gozlenmektedir. Sistem hatasindaki azalmay1
temel olarak alarak ve bu azalmayi destekleyecek sekilde ag iizerindeki agirlik
degerleri yeniden belirlenecek yontemler kullanilmaktadir. Egitme islemi ve
egitimden sonraki test islemi bu akisa gore yapilir. Bu algoritma ile, x; giris igin, i
ve j kat islem elemanlar1 arasindaki agirliklardaki wy(t) degisikligi hesaplanir. Bu
ifade,

Aw; (t) =16 x, + alw, (t = 1) Esitlik 3

olarak verilir. Esitlik 4’de 77 6grenme katsayisi, @ momentum katsayist ve O j

ara veya ¢ikis katindaki herhangi bir j ndronuna ait bir faktordiir. Cikis kat1 i¢in bu
faktor asagidaki sekilde verilir.

of Esitlik 4
5] = (y ;t) -y j)
Onet ;
Burada, Haly = LR Wy ve yj(t) ise j islemci elemaninin hedef ¢ikisidir.
Ara katlardaki (Islem Elemanlari — Néronlar ) Islem Elemanlar1 (IE) icin ise bu
faktor,
Esitlik 5
o
0, = w_ o
J [anet] JZ qr - q

olarak verilir. Ara katlardaki IE’ler i¢in herhangi bir hedef ¢ikis olmadigindan,
Esitlik 4 yerine Esitlik 5 kullanilir. Bu duruma bagli olarak c¢ikis katindan
baslayarak O ; faktori, biitiin katlardaki IE’ler icin hesaplanir. Daha sonra Esitlik



102 YUKSEL, BIRCAN, ZONTUL ve KAYNAR

3’deki formiile baglh olarak, biitiin baglantilar i¢in agirliklarin gilincellestirilmesi
gergeklestirilir.

Sekil 1.2°de bir¢ok sinir hiicresinin bir birine baglandig: ileri yonlii ¢ok
katmanli bir yapay sinir ag1 goriilmektedir. Giris noronlanyla ile ¢ikis katmam
arasindaki katman veya katmanlar gizli katman olarak adlandirilir. Sinir aglarinda
kag¢ tane gizli katman kullanilacagi ve her bir gizli katmanda ka¢ néron olacagi
bugiine kadar belirlenememistir. Probleme gore degisen bu nitelikler deneme-
yanilma yoluyla bulunur (Skapura 1996).

Geri yayilim algoritmasinda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu birkag
Oonemli karakteristige sahip olmalidir. Aktivasyon fonksiyonu, siirekli, tiirevi
almabilir ve tekdiize bir sekilde azalmayan bir fonksiyon olmahdir. Bu
fonksiyonun tiirevinin kolay almiyor olmasi tercih sebebidir. Genellikle,
fonksiyonun minumum ve maksimum asimtotlar arasinda uzanmasi beklenir.

Sekil 1.2. fleri beslemeli ¢ok katmanh sinir agn: x, z, y vektorleri ile V,
W matrisleri

En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri ikili sigmoid
fonksiyonudur. Bu fonksiyon 0 ile 1 arasinda bir degere sahiptir.

1
1+ exp(-x)

f(x) Esitlik 6

Diger yogun kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise bipolar sigmoid
fonksiyonudur. Bu fonksiyon ise -1 ile 1 arasinda bir degere sahiptir.
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2

S = 1+ exp(—x) -

1 Esitlik 7

Sekil 1.1 ’deki gibi bir agin egitimi geri yayilim algoritmasi ile Tablo 1.1
de incelendigi gibi yapilir (Fausett 1994:294).

Tablo 1.1. Geri Yayllma Algoritmasi.
Agrrliklara (katsayilara) rasgele kiigiik katsayilar ata.

Admm 0
Tiim giris egitim vektorii ve hedef ¢ikis ¢iftleri icin, s:t. adim
Adim 1 . R
2-9 arasindaki iglemler gerceklestirilir
Adim 2 Her bir egitim verisi (x,t) i¢in 3-8 adimlarini takip et.

ILERi BESLEME ( FEEDFORWARD)
Adim 3 Her bir X; (X1,...,Xn) néronu x; input sinyalini alir ve bir {ist
m katmandaki gizli katmanda yer alan ndronlara aktar.

Her bir Z; néronu, agirhiklandirilmug giris sinyallerini toplar ve
¢ikis sinyalini hesaplar.

z_inj = Vy; +X Xj Vij

Zj:f(Z_il’lj).
Sonra bu degeri ¢ikis katmanindaki néronlara génder.
Her bir ¢ikis Yy ndronu, agirliklandirilmis giris sinyallerini
toplar ve ¢ikis sinyalini hesapla.

y_il'lk = Wok +X Z; Wik

yi=f(y_iny).

HATANIN GERIYE YAYILMASI (BACKPROPAGATION OF ERROR)
Adim 6 Her bir ¢ikis noronu Yy (Yy,...,Yn), giris egitim verisine
karsilik gelen hedef degeri alir ve hata terimini hesapla:

Sk :(tk - yk) f (y_ink).
Sonra, wj katsayisim giincellemede kullanilacak katsay1
diizeltme terimini hesapla:

Aij: o 6ij.
Daha sonra, wg, egilim degerini giincellemede kullanilacak
egilim diizeltme terimini hesaplar:

AW()k: o Skj.
Her bir gizli néron Z; (Z,...,Z,), yukar1 katmandan gelen delta
girislerini topla:

m
d_inj= z O, W .
k=1

Sonra, hata terimini hesapla:
6j: 5_inj f (Z_inj).
Daha sonra, v; katsayisini giincellemede kullanilacak katsayi

Adim 4

Admm 5

Adim 7
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diizeltme terimini hesapla:

A Vi =a Sin.
Son olarak, vy egilim degerini gilincellemede kullanilacak
egilim diizeltme terimini hesapla:

AVOj: o 6_]'.

AGIRLIK  KATSAYILARINI VE  EGILIM  DEGERLERINI
GUNCELLESTIR
Her bir ¢ikis néronu Yy (Yy,...,Yn) egilim degerlerini ve

Adim 8 - . .
agirhk katsayilarini (j=0,...,p) giincelle.

wjk(yeni)= ij(eSki)+ Aij
Her bir gizli noéron Zj (Z,,...,Z,) egilim degerlerini ve agirlik
katsayilarini (i=0,...,n) giincelle.

vi(yeni)= vy (eski)+ A v;;

Adim 9 Bitis sartin1 kontrol et.

2. Uygulama

Hava kirliligi teknoloji ile birlikte gelen modern hayatin yan {irlinlerinden
biridir. Fabrikalar, motorlu araglar, elektrik ve 1s1 enerjisi lretimi bu kirliligin
onemli kaynaklarmdandir. Hava kirliliginin en ©nemli kaynaklarindan biri
yanmadir. Teorik olarak yanma gerceklestiginde yakit i¢indeki hidrojen ve karbon
havanin oksijeni ile birleserek 1s1, 151k, karbondioksit (CO,) ve su buhari agiga
cikar. Bununla beraber yakittaki safsizliklar, uygun olmayan hava/yakit orani veya
cok yiiksek ya da c¢ok diisiik yanma sicakliklar1 karbon monoksit (CO), kiikiirt
oksitleri, azot oksitleri, ugucu kiill ve yanmayan hidrokarbonlar gibi hepsi hava
kirleticileri olan maddelerin agiga ¢ikmasina sebep olabilir.

Hava kirliliginin ¢esitli tanimlarindan biri ve en popiileri, "atmosferde
bulunan kirleticilerin insan sagligi, bitki, yap1 ve malzemelerde zararli etkiler
meydana getirecek miktar (konsantrasyon) ve siirede bulunmasi" seklindedir (Wark
et al, 1981). Bu tanimda verilen konsantrasyon teriminin bazi kirleticiler igin kirli
ve temiz hava karsilagtirmasi Tablo 3.1 de verilmistir.

Bu galigmada, Sivas il merkezinin hava kalitesi modelinin yapay sinir
aglari ile olusturulmasi iizerinde durulmus ve model ¢iktis1 olarak giinliik ortalama
SO, ( Kiikiirtdioksit ( pg / m®) ) parametresi kullanilmustir. Bu parametrenin
tahmininde bir giin 6nceki meteorolojik parametreler, giinliik ortalama SO, degeri
ve Partikiiller Madde ( Duman ( pg / m’)) icin girdi parametreleri olarak
kullanilmistir. Bir giin dncesinin asagida kisaca 6zetlenecek olan parametreleri ile
yirmi dort saat sonrasinin kirlilik, bagka bir deyisle hava kalitesi modeli tahmin
edilmistir.
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Bu ¢alismada kullanilan verilerin bir kismi Devlet Istatistik Enstitiisiinden,
bir kism1 Sivas Il Saglik Miidiirliigii, Halk Sagligi Laboratuar Miidiirliigiinden ve
bir boliimii de benzer konuda hazirlanan ¢aligmalardan alinmustir.

Kiikiirtdioksit 6l¢limii prensip olarak havanm bu gaz sebebi ile sahip
oldugu asiditesinin 6l¢iimii olarak yapilmaktadir ve esdeger pgr/m’ seklinde ifade
edilmektedir. Ol¢iim asidimetrik titrasyon metodu ile yapilmaktadir. Bu metodda,
hava numunesi 24 saat boyunca seyreltik hidrojen peroksit ¢ozeltisi i¢inden
gecirilmekte ve kiikiirtdioksit ¢ozeltide absorbe olup siilfirik aside donlismektedir.
Daha sonra bu ¢ozeltinin asiditesi standart NaOH ¢ozeltisi ile titre edilip song
esdeger SO, konsantrasyonu seklinde ifade edilmektedir.

Tablo 2.1. Kirli atmosfer ile temiz atmosferin karsilagtirilmasi

Eser Gaz m Temiz Hava Kirli Hava Kirli/Temiz
CO, 320 400 1.3
(0] 0.1 40-70 400-700
CH4 1.5 2.5 1.3
N-O 0.25 ? ?
NO»(NOx) 0.001 0.2 200
0: 0.02 0.5 25
SO, 0.0002 0.2 1000
NH- 0.001 0.02 2

2.1. Verilerin Analizi ve Model I¢in Girdi Seti Hazirlamsi

Hava kalitesi modelinin yapay sinir aglar1 yaklagimi ile tahmin edilmesi ve
modellenmesi i¢in aga sunulacak olan veri kiimesi, 1990 — 2004 yillar1 arasinda
Sivas ilinde yapilan oOl¢iimlerden elde edilen verilerdir. Bu veriler genel olarak
giinliik sirali veriler olarak aga sunulmaktadir. Fakat ¢esitli sebeplerden dolayi
alinamayan giinliik set ilizerindeki parametrelerden herhangi birisi eksik olan veri
grubu egitim setinden ¢ikartilmistir. Egitim seti {izerindeki veri gruplarinin
dagilimi Sivas ili i¢in hava kirliginin yogun oldugu kis ve sonbahar mevsimlerinde
yapilan Ol¢limlerdir. Sivas ili merkezinde yaz ve bahar aylarinda hava kirligi
degerleri yiiksek olmadig: i¢in egitim setine bu mevsimlere ait bilgileri iceren 5
yillik veri gruplar1 dahil edilmistir. Hazirlanan egitim setinde 3151 giine ait
meteorolojik ve hava kirliligi 6l¢iim degerleri yer almaktadir. Yapay Zeka
Modelinin, egitimi esnasinda bu veri seti, egitim, test ve dogrulama veri seti olarak
iic kisma ayrilarak aga sunulmaktadir. Tablo 3.2’de Modelde kullanilacak olan
bagimsiz degiskenlere ait parametrelerin istatistiksel degerleri verilmistir.
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Tablo 2-2 Modelde kullanilan parametreler icin istatistiksel oranlar

Parametre Birim Ortalama | Maksimum | Minimu
Giinliik Maksimum Sicakhik °C 12,4 38,2 -14,2
Giinliik Minimum Sicakhk °C 1 18,0 27,2
Giinliik Ortalama Yagis mm 1,3 55,0 0
Giinliik Ortalama Riizgar m/sec 1,3 6,2 0
Giinliik Ortalama Nem % 68,3 96,0 26,3
Giinliik Ortalama Basin¢ Mb 87,2 88,5 84,8
Giinliik Ortalama Buhar Basinci Mb 69,4 182 9
Giinliik Ortalama Bulutluluk - 4,6 10 0
Giinliik Giineslenme Siiresi Saat 5,9 14,8 0
Giinliik Giineslenme Siddeti CAL/CMy 284,6 696,6 0
SO, Mgr/m’ 144.7 1976 9
P.M (Partikiil Madde ) Mgr/m3 1189 871 10

Tablo 2.2’de bulunan ilk 12 parametre, model i¢in girdi parametreleri olup;
cikti olarak bir giin sonraki SO, konsantrasyonu tahmin edilmistir. Ayrica
meteorolojik verilerin bulundugu giine ait SO, konsantrasyonu ve P.M. ( Partikiil
Madde) konsantrasyonu da girdi olarak kullanilmis, bdylelikle kirlilik
parametresinin atmosfer ortamidaki siirekliliginin muhtemel etkisi modele dahil
edilmistir. Yani bugiiniin hava kirliligi seviyesinin yarinki hava kirliligi seviyesine
etkisi bu parametre ile modele dahil edilmistir.

Bu parametrelerle olusturulan yapay sinir aglar1 modelinde giris katmani
12 noéronlu olarak sabitlenmistir. Cikis katmani da SO, konsantrasyonunu temsil
eden 1 nérondan olusmaktadir. Gizli katmanda kullanilan néron sayisi, 6greneme
yontemleri ve ag parametreleri degistirilerek en uygun model bulunmaya
calisilmistir. Kurulan modele giris verileri tarihsel siralama ile sunularak model
egitilmistir. MATLAB iizerinde kurulan bir¢ok farkli geri yayilim (
backpropagation) modeli iizerinde yapilan ¢ok sayida denemeler sonucunda en
elverisli model se¢ilmistir.

2.2. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri Deneme Sonuclari

Yapay Sinir Aglar ile yapilan deneylerde, modelin basarisini test etmek
icin Hata Kareler Ortalamas1 (MSE, Mean Square Error ) ve R* Coklu Belirleme
Katsayisiin aldigr degerler géz Oniine alinarak modele karar verilir. Modelin
basarisini daha iyi irdelemek i¢in ise, SO, konsantrasyonunu temsil eden 6lgiimsel
gercek degerler ile, o an deney i¢in kullanilan Yapay Sinir Aglart modelinin
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hesapladigi tahmin degerleri arasindaki iliskiyi gosteren grafik cizdirildi. Modeller
icinden MSE degerinin sifira en yakin oldugu model aranilir iken, R degerinin de
bire en yakin olan deger aranmustir. Secilen model iizerinde ag performansi
izerinde en etkili olan momentum katsayisi parametresi ve dgrenme algoritmasi
parametresi degistirilerek, ag {izerindeki etkileri de incelenmistir.

Bacpropagation algoritmasinda, ¢ogunlukla inis (descent) algoritmasini
kullanilmaktadir. Bu algoritma temel olarak, T zamani igerisinde diizenli parametre

vektorlerinin aga sunulmasi ile &, toplam hata degeri i¢in en kiigiik degeri

m

bulmay1 amaglar.

Descent algoritmasinda egitim veri seti lizerinde standartlastirma veya
verilerin 0n hazirlanmasi olarak adlandirilan islem gergeklestirilir. Uygulama
verileri lizerinde yiizeysel bir inceleme yapilirsa, ayni veri seti iizerindeki bazi
degerlerin 0 dan kiigiik bazilariin ise daha biiyiik degerlere sahip oldugu, veriler
arasindaki bu uzakliklarin 6zellikle ug verilerin sonuglar iizerinde daha etkin
olacagin1 gostermektedir. Verilerin normallestirilmesi islemi ile egitim girig
setindeki her bir parametrenin modelin tahmin islemine esit Olgiide katkida
bulunmas saglanir.

Her bir degiskene karsi gelen siitunlarin aritmetik ortalamasi ve standart
sapmasit bulunmustur. Sonra da, Esitlik 11°de belirtilen formiille veriler
normallestirilerek veriler arasindaki uzakliklar ortadan kaldirilmigtir. Egitim
bittikten sonra normallestirilen veriler tekrar orijinal haline doniistiirtiliir.

= XiTH Esitlik 8
(o2

1

Levenberg-Marquardt Ogrenme algoritmas: kullamlarak gerceklestirilen
deneyler ile ilgili sonuglar Tablo3.3 ve Tablo 3.4 de goriildiigi gibidir.

Kullanilan ~ 6grenme  algoritmasinda  agirliklarin ve  biaslarin
giincellestirilmesinde kullanilan 6greneme oran1 ag performansi iizerinde dnemli
bir etkiye sahiptir ve [0, 1] araliginda segilen reel bir sayidir ve adim biiyiikliigiinii
belirler. Ogrenme oraninin kiigiik degerler alindig1 uygulamalarda egitim islemi
uzun siireler alirken, bu degerin biiyiitiilmesi ile egitim islemi daha kisa siirede
gerceklesebilmektedir. Esitlik 9°de temel agirlik diizenleme esitligine & 6grenme
oraninin etkisi gdzlemlenmektedir. Ogrenme oraninm artirilmasi durumunda
Ogreneme i¢in gerekli adim sayisinda azalmada gozlemlenebilir bir degisme
olmasi beklenilir.

w, =w; +a(y;, —t,)x, Esitlik 9

Denemelerde kullanilan algoritmalar igerisinde kullanilan momentum,
agirliklar tizerindeki degisimleri aktif olan ve bir dnceki egimlerin birlesimi olarak



108 YUKSEL, BIRCAN, ZONTUL ve KAYNAR

gerceklestirir. Yani; bir 6nceki denemedeki degisimin belirli oraninin yeni degisim
miktarina eklenmesidir. Hesaplamalarda momentum terimini ilave edilmesi ag
performansi iizerinde etkili oldugu gézlenmistir. Momentum kullanmanin sagladigi
en Onemli avantajlardan birisi ise egitime giren veri setlerinden bir grup
digerlerinden farkli oOzellikler gosteriyor ise (muhtemelen yanlis veri olabilir)
onceki agirliklarinda diizenlemeye katilmasi sebebi ile olusacak hata degerini
indirgemesidir.

Momentum katsayis1 6grenmenin performansimi etkiler. Bu 6zellik yerel
¢Oziimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasini saglamak
amact ile dnerilmistir (Oztemel, 2003; s:99). Momentum degerinin kiigiik olmasi
yerel ¢coziimlerden kurtulmay1 zorlastirirken, ¢ok biiylik degerler ise tek bir degere
ulasmada sorunlar yaratabilir.

Momentum katsayisinin kullanilmasimin agirhik diizenlemelerine etkisi
Esitlik 10°de, Sekil 1.1°de gosterilen ag iizerinde incelenmektedir.

wyt+D) =w, () +ad, Z; + u(w, () —w, (t-1)) Esitlik 10
veya

Aw, (t+1)=adZ; + uAw, (1) ,

burada

Aw, =ad,Z,;

olmaktadir.

Tablo 2.3. Yapay Zeka Deneme Sonuclari

Den. Ogr. Momentum Deneme Sayisi MSE R Regresyon Denklemi
No Oram
1 0,01 0,5 56 0.00533397 0,921 Y=0,806x-0,101
2 0,01 0,9 55 0.0026273 0,927 Y=0,724x-0,00862
3 0,05 0,5 61 0.00320193 0,942 Y=0,8x-0,0217
4 0,05 0,9 57 0.00240595 0,925 Y=0,8005x-0,0018
5 0,1 0,5 58 0.00312267 0,927 Y=084x+0,0158
6 0,1 0,9 58 0.00204885 0,942 Y=0,708x-0,0419
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Tablo 2.4. Yapay Sinir Ag1 Deneme Sonuc¢ Grafikleri
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Levenberg-Marquardt algoritmasini kullanan 6grenme algoritmasi ile ilgili
gerekli program yapisi MATLAB ortaminda hazirlanarak, Tablo 2.3’te verilen
O0grenme katsayisi ve momentum katsayist degerleri sira ile aga sunulmustur. Her
model icin belirlenen sayida yapilan denemeler igerisinden en iyi performansi
gosteren deneme sonu¢ degerleri alinarak tabloda incelemeye tabi tutulmustur.
Kolaylikla goriilebilecegi gibi bu parametreler deneme sayilarmi R* ve MSE
degerini etkilemektedir. Bu degerler “Dogrulama Veri Seti” igerisindeki verilerin
egitim esnasinda belli degerden fazla hataya sebebiyet verince 6grenmeyi bitirdigi
durumda elde edilmistir. Burada 6nemli olan, egitim sonucunda elde edilen tahmin
degerleri ve orijinal degerler arasindaki Tablo 2.4’te incelenen dagilim
diyagramlarinda ¢izilen iligski dogrusunun, en iyi dagilim dogrusuna olan yakinligi
ve degerler arasindaki iliski goz Oniine alinarak ¢izilen regresyon dogrusu
etrafindaki dagilimm bu dogruya olan yakmligidir. R* degerinin 1 e yaklasirken
MSE degerinin 0 © a yaklastigi goz oniine alinarak modeller arasindaki en basarili
model parametreleri secilebilir.

Sekil 2.1’de incelenecegi gibi modelde ug noktadaki ( genel ortalamadan
cok uzaklagan) noktalarm tahmininde model yetersiz kalirken, genel dagilimin
igerisindeki noktalarin tahmininde ¢ok basarilidir.

- —r--——r-———Tt-fF-Ft-—-—-7
| | |
| | |

5 -1 ——F— e - e = — ]
| | |

R

| | |
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| !

Olglim ve Tahmin Degerleri
S
T
|
|
T
o S At Al e it Bttt

BC‘JO 10‘00 12‘00 1400 1600
Veri Sirasi
Sekil 2.1. Olgiilen Degerler ile Tahmin ( Hesaplanan ) Degerlerin Grafiksel
Karsilastirilmasi
o Kesiksiz Diiz Cizgi Olgiilen gercek degerleri temsil ediyor.

®  Kesikli Noktalar YSA tarafindan hesaplanan degerleri temsil ediyor.
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Sonuglar

Hava kalite modelinin belirlenmesinde 6nemli bir parametre olan SO,
konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in, Tablo 2.2°’de verilen 12 parametre girdi
degiskeni kullanilmistir. Modelde kullanilan SO, degerleri 1 giin sonraki
degerlerdir. Bugiiniin hava kirliligi seviyesinin yarinki hava kirliligi seviyesine
etkisini de o0lgmek i¢in, modele P.M. (Partikiil Madde) konsantrasyonu da girdi
degeri olarak dahil edilmistir.

Bu parametrelerle olusturulan yapay sinir aglar1 modelinde giris katmani
12 néronlu olarak sabitlenmistir. Cikis katmani1 da SO, konsantrasyonunu temsil
eden 1 ndérondan olugsmaktadir. Gizli katmanda kullanilan néron sayisi, 6greneme
yontemleri ve ag parametreleri degistirilerek en uygun model bulunmaya
caligilmistir. Kurulan modele giris verileri tarihsel siralama ile sunularak model
egitilmigtir.

MATLARB iizerinde kurulan birgok farkli geri yayilim ( backpropagation)
modeli iizerinde yapilan yogun denemeler sonucunda bir ¢ok model
olusturulmustur. Olusturulan modellerin basaris1t MSE (Mean Square Error ) ve R
Coklu Belirleme Katsayisinin aldigi degerler géz oniine alarak belirlenir. Tablo
2.3’de degerlerin belirlenmesi i¢in yapilan deneme sonuglari gozlenmektedir.
Belirtilen bu denemeler sonucunda, en uygun model olarak Deney 6 secilmistir. Bu
modelde MSE = 0.00204885 ve R* = 0.88 bulunmustur.

Yapay sinir aglari hesaplamalara tamamen farkli bir yaklagim
getirmektedir. Yani belirli bir problemi ¢ézmek igin programlama yerine direkt
olarak mevcut 6rnekleri kullanir ve ne kadar fazla drnekle ag egitilirse problemin
¢Oziimiindeki teshisi o kadar dogru olur.
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