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OZET

Hava kirliliginin tahminlenmesi, insan ve gevre sagligina 6nemli zararlar veren hava
kirliligine kars1 erken 6nlem alinmasi agisindan oldukca onemlidir. Bu calismada giinliik
ortalama hava kirliligi miktarinin, 6nemli bir hava Kkirletici olan SOz (kukurtdioksit)
konsantrasyonu tizerinden tahminlenmesi amaglanmistir. Tahminleme modeli, Denizli il
merkezinde 2005-2015 wyillar1 arasinda oOlgiilen SOz, ve PMaio (partikil madde)
konsantrasyonu ile sicaklik, basing, ¢ig noktasi, riizgar, yagmur gibi meteorolojik verilerle
kurulmustur. Kirletici miktar1 verileri Ulusal Hava Kalitesi izleme Agi’nin, meteorolojik
veriler ise ABD Ulusal Okyanus ve Atmosfer Dairesi (NOAA)nin veri tabanindan
cekilmigtir. Tahminleme ¢alismasinda, oncelikle radyal tabanli, polinom, sigmoid ve
Pearson VII gibi cesitli ¢ekirdek fonksiyonlar1 ile calistirilan destek vektoér regresyon
yontemi kullanilmistir. Bununla beraber elde edilen sonuglari karsilastirmak amaciyla,
literatiirde yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli sinir ag1 ve ¢oklu dogrusal regresyon

yontemleri de kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hava Kirliligi, Tahminleme, Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir

Ag1, Coklu Dogrusal Regresyon, Veri Madenciligi
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SUMMARY

Prediction of air pollution is considerably important in terms of precautions to be
taken against air pollution which cause significant harm to human and environmental health.
In this study, it was aimed to predict the daily average concentration of SO (sulfur dioxide),
which is an important air pollutant. The prediction model was built using historical
meteorological data such as temperature, pressure, dew point, wind, precipitation and
concentration of SO2 and PMuo (particulate matter) measured in Denizli city center between
the years 2005-2015. Air pollutant concentration data were retrieved from the database of
the TR National Air Quality Monitoring System, while meteorological data were retrieved
from the US National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) database. In this
prediction study, support vector regression method which was first run various kernel
functions such as radial basis, polynomial, sigmoid and Pearson VII was used. In addition to
these, multilayer neural network and multiple linear regression method, which are widely

used in the literature, also was used in order to compare the results.

Key Words: Air Pollution, Prediction, Support Vector Machine, Artificial Neural Network,
Multiple Linear Regression, Data Mining
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1. GIRIS VE AMAC

Hava kirliligi, fosil yakitlarin kullanimma yogun bir sekilde baslanilmasindan
itibaren ¢evre ve insanlik i¢in 6nemli bir problem olmustur. Sanayi Devrimi ile blyUk bir
ivme kazanan bu sorun, 6zellikle endiistrilesen ve yogun niifuslu yerlesim bolgelerini tehdit
etmektedir. Hava kirliligi; kiiresel 1sinma, asit yagmuru ve o6trofikasyon® gibi cevresel
sorunlarin yani sira kanser, kalp ve solunum yolu hastaliklar1 gibi ciddi saglik sorunlarina,
hatta 6liimle neticelenen vakalara neden olmaktadir. World Bank ve Institute for Health
Metrics and Evaluation’in (2013) aragtirmasina gore 2013 yilinda 5,5 milyon insan -ig
mekan hava kirliligi de dahil olmak Uzere- hava kirliligine bagli nedenlerden yasamini
yitirmigtir. Bu say1 2013 yilindaki her 10 6liimden 1’ine karsi1 gelmektedir. Bu nedenlerden
dolay1 hava kirliliginin 6nceden tahminlenmesi 6nem kazanmaktadir. Boylece o6zellikle

cocuklar, astim hastalar1 ve yaslilar gibi hassas gruplar i¢in erken 6nlemler alinabilecektir.

Hava kirleticileri konsantrasyonunun; emisyon kaynaklari, cografi yapi ve
meteorolojik  faktorlerle dogrudan iligkisi oldugu bilinmektedir. Bu faktorlerin
modellenmesiyle hava kirliliginin tahminlenmesi genel olarak iki temel yaklagimla
yapilmaktadir. Bunlardan ilki deterministik yaklasimdir. Bu yaklasimda kirletici
konsantrasyonunun yayilimi, fiziksel ve kimyasal siireclerin modellenmesiyle belirlenmeye
calisilmaktadir. Ancak cografi yapi, emisyon kaynaklarinin ¢esitliligi ile kirleticilerin
havadaki tasiimi ve etkilesimin modellenmesi oldukc¢a karmasik bir siirectir (Vallero,
2007). Hava kirliliginin tahminlenmesinde kullanilan diger bir yaklasim da son yillarda
kullanim1 artan istatistiksel modellerdir. Bu yaklasimda kirletici konsantrasyonu ve bu
konsantrasyonu etkileyen faktorler arasindaki dogrusal olmayan karmasik iligkilerin
matematiksel ifadesine gerek duyulmadan modellenmesi amaglanmaktadir (Gardner ve

Dorling, 1999).

Bir giin sonrasina ait hava kirliligini tahminlemeyi amaglayan bu calismada,
tahminleme modeli kurulurken kirletici verileri ve meteorolojik faktdrler kullanilmistir.

Bhaskar ve Mehta (2010) calismalarinda kirleticilerin atmosferdeki dagilimini; kirletici

1Su ortaminda azot ve fosfor miktarinin gereginden fazla artmasiyla alg ve planktonlarmn
artig1 ve buna paralel olarak su kalitesinin ve ekosisteminin bozulmasi olayidir.



kaynaklarinin yani sira riizgar, yagmur, sicaklik ve nem gibi meteorolojik faktorlerin de
etkiledigini belirtmistir. Tahminleme modelinde 6ncelikle destek vektor regresyon yontemi
kullanilmig olup kiyaslama amaciyla ¢ok katmanli sinir ag1 ve ¢oklu dogrusal regresyon

yontemleriyle de tahminleme modeli kurulmustur.

Destek vektor makineleri, orlintii tanimlama problemleri i¢in Vapnik (1995)
tarafindan gelistirilen bir makine 6grenmesi yontemidir. e-duyarsiz kayip fonksiyonu ile
destek vektor makineleri, regresyon analizi i¢in de kullanilabilir olmustur. Bu yontem,
cekirdek hilesi yardimiyla dogrusal olmayan problemler icin de kullanilabilmektedir
(Vapnik, 1995; Vapnik vd., 1997; Miiller vd., 1997). Gelencksel makine &grenmesi
yontemleri, deneysel (ampirik) risk minimizasyonu prensibiyle egitim verisindeki hatay1
kiiciklemeye ¢alisirken yapisal risk minimizasyonu temeli iizerine kurulan destek vektor
makinesi, beklenen riskin iist sinirin1 enkiigiiklemeye ¢alismaktadir. Bu durum destek vektor

makinesinin genellestirme kabiliyetini olumlu yonde etkilemektedir.

Bu ¢alisma yukarida belirtilen kapsam ve amag¢ dogrultusunda on bolumden

olusmaktadir.

Ikinci béliimde, éncelikle hava kirliliginin meteorolojik degiskenlerle olan iliskisini
istatistiksel yontemlerle inceleyen ¢alismalardan bahsedilmistir. Daha sonra ise bu iliskinin
kullanilmastyla makine 6grenmesi yontemleriyle yapilan tahminleme g¢alismalarina yer

verilmistir.

Calismanin tigilincti boluminde temel hava kirleticilerinin 6zellikleri, kaynaklar ile

insan ve ¢evre sagligina olan etkilerinden s6z edilmistir.

Dordiincii bolimde dogrusal regresyon modelinin kurulmasi ve bu modelin
parametrelerinin en kicuk kareler yontemi ile tahminlenmesi anlatilmistir. Daha sonra
tahminlere ve katsayilara ait standart hatanin ve belirlilik katsayisinin hesaplanmasina yer

verilmistir.

Besinci boliimde dncelikle yapay sinir hiicrelerinin ve sinir hiicreleri ile olusturulan

aglarin yapisi incelenmis, sonrasinda Sinir aglarinda kullanilan 6grenme yontemlerine yer



verilmistir. Bu bolimde son olarak katman sayisi, sinir hiicreleri ve katmanlar arasindaki
besleme yonii, 6grenme yontemleri gibi tercihlerin farkli sekillerde kullanilmasiyla

olusturulan yapay sinir ag1 modelleri anlatilmistir.

Calismanin altinc1 boliimiinde destek vektéor makinelerinin teorik temelleri
anlatilarak siniflandirict destek vektdr makinesi ve destek vektdr regresyonun yapisi
incelenmistir. Ayrica dogrusal olmayan problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in kullanilan ¢ekirdek

hilesi de bu boéliimde incelenmistir.

Yedinci bolumde ise 6ncelikle veri setine ait tanimlayici istatistikler ve veri setinin
uygulamaya uygun hale getirilmesi i¢in yapilan 6n islemler anlatilmistir. Daha sonra ise
dordiincii, besinci ve altinc1 boliimde anlatilan yontemlerin uygulamaya gegirilebilmesi i¢in
kullanilan WEKA yaziliminin anlatimma yer verilmistir. Bu bdlimde son olarak genel
tahminleme modeline ait girdi ve ¢iktilar, egitim ve test veri kiimesinin belirlenmesi,
tahminleme modellerini  degerlendirmek amaciyla kullanilacak olan performans
gostergeleri, kullanilan yontemlere ait parametrelerin tahminleme modellerine olan etkisi ve

bu parametrelerin belirlenmesine yer verilmistir.

Calismanin sekizinci bolimiinde test sonuglari verilmis olup bu test sonuglarina

iligkin bulgular tartigilmistir.

Son béliimde, uygulamalar ile elde edilen sonuglara ve bu konu ile yapilabilecek

sonraki ¢aligmalara yonelik onerilere yer verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Hava kirliliginin seviyesi; meteorolojik faktorler, kirletici kaynaklari, topografya ve
atmosferik kimyasal sureclerden etkilenmektedir (Fahimeh ve Azadeh, 2012). Meteorolojik
parametreler; atmosferdeki hava kirleticilerinin dogal temizligi, tasinimi ve yayilimi igin
onemli bir faktordiir (Verma ve Desai, 2008). Dolayisiyla atmosferdeki gaz ve partikiil
konsantrasyonunun yogunlugu riizgar, sicaklik, basing, bulutluluk ve bagil nem gibi
meteorolojik faktorlerden etkilenir (Jacobson, 2005). Meteorolojik parametreler ile hava
kirliligi arasindaki bu iliskiyi gostermek adina literatiirde istatistiksel yontemlerle c¢esitli

calismalar yapilmistir.

Bridgman vd. (2002) c¢alismalarinda kiikiirtdioksit (SO2) konsantrasyonunun
meteorolojik parametrelerle iligkisini arastirmis ve sonug¢ olarak platoda SOz
konsantrasyonunun diigiik hava sicakligi, yiiksek bagil nem ve diisiik riizgar hiziyla kuvvetli

iligkisi oldugu belirtmisglerdir.

Miyazaki ve Yamaoka (1991) Osaka’da olgiilen degerler ilizerinden yaptiklar
calismalarinda meteorolojik faktorlerle toz konsantrasyonu arasinda iyi bir korelasyon

yakalamislardir.

Turalioglu  vd. (2005) calismalarinda partikil madde (PM) ve SO2
konsantrasyonunun diisiik sicaklik ile giiclii, diislik riizgar hizi, yiiksek basingla anlamli,

yagis miktarinin azlig1 ve yiiksek bagil nem ile zayif bir iliskisi oldugunu goéstermislerdir.

Cuhadaroglu ve Demirci (1997) ise ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) yontemiyle
kirletici konsantrasyonu ve meteorolojik faktorler arasindaki iligskiyi incelemislerdir. Bu

calisma sonucunda orta ve diisiik seviyede iliski tespit edilmistir.

Dominic vd. (2012) Pearson korelasyon analizini kullandiklar1 ¢alismalarinda hava
kirleticileri konsantrasyonu ile meteorolojik faktdrler (bagil nem, sicaklik ve riizgar hizi)

arasinda anlamli bir iligki oldugunu belirtmislerdir.



Zhang vd. (2015) kriter hava kirleticileri konsantrasyonun; riizgar hizi, riizgar yonii,

bagil nem ve sicaklikla olan iliskisini Cin’in {i¢ biiylik sehri i¢in gostermislerdir.

Bhaskar ve Mehta (2010) tarafindan yapilan c¢alismada partikil maddelerin

yayilimiyla meteorolojik faktorler arasinda 6nemli bir iliski oldugu belirtilmistir.

Literatiirde, hava kirliligi konsantrasyonunu tahminleme ¢alismalarinda yapay sinir

aglar1 (ANN) ve MLR’nin kullanim1 yogun bir sekilde goriilmektedir.

Boznar vd. (1993) bir termal enerji santralinin yakin g¢evresindeki SO2
konsantrasyonunun yarim saat sonraki degerini; sicaklik, riizgar, nem, solar radyasyon ve
SO2 konsantrasyonu gibi 37 adet girdi kullanarak ANN ile tahminlemeye calismistir.
Calisma sonucunda karmasik cografi yapilarda deterministik yaklagimlarin giivenilir

sonugclar iiretmedigi, ANN modelinin ise timit verici sonuglar iirettigi belirtilmistir.

Comrie (1997) ABD’nin 8 farkli kenti i¢in kirletici konsantrasyonu ve meteorolojik
verileri kullanarak gunlik ortalama ozon (Os3) degerini, ANN ve MLR ile tahminlemeye
calismistir. Calismada, aralarinda belirgin bir fark olmamakla beraber ANN modellerinin

daha bagarili ¢iktilar iirettigi sonucuna ulasilmistir.

Kaminski vd. (1999) 8 adet meteorolojik faktor ile PM ve SO2 konsantrasyonlarini
kullanarak ANN ile giinlik kirlilik degerini tahminlemeye c¢aligmistir. Uygulamada
oncelikle meteorolojik veri iizerinde temel bilesenler analizi (PCA) yOntemiyle boyut
azaltma islemi gergeklestirilmistir. Sonug olarak ANN modeli, ortalama %4,3 hata degeriyle

tahminler yapmustir.

Gardner ve Dorling (1999) Londra kent merkezindeki azotoksitlerin (NOx) saatlik
konsantrasyonunun tahminlenmesi i¢in bulutluluk, goriiniirliik, basing, riizgar hiz1 gibi
meteorolojik verileri kullanarak ANN ve MLR ile model olusturmustur. Sadece
meteorolojik verilerin kullan1ldig1 modele kiyasla kirletici konsantrasyonunun da eklendigi
model, yaklasik %50 oraninda daha basarili olmustur. Calismanin sonucunda, aralarinda
belirgin farklar olmamasina ragmen ANN ile MLR’ye gore daha iyi ciktilar elde edildigi
belirtilmistir.



Chelani vd. (2002) veri setinde Kkirletici degerleri ve meteorolojik faktorleri
kullanarak ANN ile havadaki PMio ve zehirli metallerin miktarin1 tahminlemeye
calismislardir. Calismada, tahminleme modelinin PM1o ve zehirli metallerin degerini diisiik

miktarli hatalarla tahminledigi belirtilmistir.

Kukkonen vd. (2003) ANN, dogrusal istatistiksel model ve deterministik tahminleme
yontemleriyle Helsinki’deki saatlik azotdioksit (NO2) ve PMzio konsantrasyonu
tahminlemeye calismistir. Calismada veri olarak kirletici degerleri, trafik akigi ve 34 adet
meteorolojik etmen kullanilmistir. Calismanin sonucunda, ANN’nin diger yontemlere
kiyasla daha iyi sonuclar iirettigi ancak gelecege dair kirliligi azaltma senaryolarinda

kullanilmasinin uygun olmadig belirtilmistir.

Grivas ve Chaloulakou (2006) meteorolojik faktorler ve kirletici degerlerini
kullanarak Atina’daki 4 farkli nokta i¢in saatlik PMio konsantrasyonunun tahminlenmesi
lizerine c¢alisma yapmistir. Calismada; ilki tiim verilerin kullanildigi, ikincisi girdi
degiskenlerinin genetik algoritma ile belirlendigi, sonuncusu ise sadece kirletici degerlerinin
kullanildig1 ti¢ farkli ANN modeli olusturulmustur. Sadece kirletici degerlerinin kullanildigi
model en kotii performanst vermistir. Degiskenlerinin genetik algoritma ile belirlendigi
model ve tiim verilerin kullanildigi model birbirlerine ¢ok yakin degerler iiretmistir. Sonug
olarak girdi sayisinin ¢ok fazla oldugu modeller i¢in hesaplama maliyetini azaltmak adina

genetik algoritma-ANN melezi yontem Onerilmistir.

Sousa vd. (2007) bir sonraki ginun saatlik Os konsantrasyonunu tahminlemek
amaciyla ¢cok katmanli algilayict (MLP) yontemini kullanmistir. Kirletici konsantrasyonu ve
meteorolojik Olgtimlerin girdi olarak kullanildig1 ¢alismada veri setinin boyutu PCA ile
azaltilmistir. Sonug olarak sinir aginin, kiyaslama amaciyla kullanilan MLR’den daha iyi
sonuglar tirettigi ve PCA’nin, verinin karmasikligini azaltarak her iki yontem iginde model

basarimini arttirdig belirtilmistir.

Diaz-Robles vd. (2008) PMio konsantrasyonunu; Kirletici verileri ile meteorolojik
faktorleri kullanarak MLR, ARIMAX ve ANN ile modelleyip tahminlemeye ¢alismistir. Bu

lic yontem birbirine yakin sonuglar iiretirken en basarili sonucu ARIMAX modeli vermistir.



7

Son olarak ARIMAX-ANN melezi yontemi kullanilmis olup ortalama mutlak hata degerinde

%66°11k bir iyilestirme saglanmigtir.

Singh vd. (2012) PM1o, SO2 ve NOz konsantrasyonu ile sicaklik, bagil nem ve riizgar
hizim girdi olarak kullandiklar1 ¢alismalarinda, hava kirliligini tahminlemek i¢in dogrusal
ve dogrusal olmayan modeller kurmustur. Bu modellerde; kismi en kiigiik kareler regresyon,
coklu polinom regresyon ve farkli ANN modelleri kullanilmigtir. Kullanilan ANN
modelleri; MLP, RBF (radyal tabanli fonksiyon) agi ve genellestirilmis regresyon sinir
agidir (GRNN). Dogrusal olmayan modellerin kismi en kii¢iik kareler regresyon modeline
gore daha iyi sonuglar iirettigi ve en basarili yontemin yapay sinir aglart oldugu goriilmiistiir.

ANN modelleri igerisinde ise en basarili ¢iktilari, GRNN modeli iiretmistir.

Ul-Saufie vd. (2013) bir, iki ve ¢ gunluk ortalama PM1o konsantrasyonunu MLR ve
ANN ile tahminlemeye g¢alismigtir. Calismada girdi olarak PMio, SO2, NO2 ve CO
(karbondioksit) konsantrasyonu ile riizgar hizi, bagil nem ve sicaklik degerleri kullanilmigtir.
[k asamada standart verilerle model kurulurken ikinci asamada PCA ile boyutu azaltilmis
olan veri setiyle tahminleme modeli kurulmustur. Calismada PCA ile boyutu azaltilan
veriyle daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bir giinliik tahminler i¢in ANN daha basariliyken
iki ve li¢ giinliikk tahminlerde MLR daha iyi ¢iktilar iiretmistir. Son olarak bu ii¢ giine ait
ortalama tahmin basaris1 incelendiginde MLR modelinin en iyi sonuglari {irettigi

goriilmiistiir.

Prasad vd. (2016) calismalarinda kirletici konsantrasyonu ve meteorolojik faktorlerle
giinliik hava kirliligini tahminleme modeli kurmustur. Calismada 6ncelikle gereksiz verilerin
ayiklanmasi i¢in esdogrusallik (collinearity) testi yapilmis ve girdi kiimelerini belirlemek
adina ileriye dogru secim yontemi kullanilmistir. Daha sonra belirlenen girdi kiimeleriyle
ANFIS (n6ro-bulanik) modeli kurulmus ve gercek degerlere yakin tahminlerle basarili

sonuglar elde edilmistir.

Son yillarda hava kirliginin tahminlenmesinde destek vektor makinelerinin (SVM)

kullanimi 6nem kazanmustir.
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Lu vd. (2002) kirletici konsantrasyonlarini kullanarak saatlik hava kirliligi
tahminleme modeli olusturmustur. Modeller destek vektor regresyon (SVR) ve RBF agi ile
kurulmus olup 24 ve 168 saat i¢in tahminleme yapilmistir. SVR toplam 24 saat igin %12,75,
toplam 168 saat icin de %11,28 daha az ortalama hatayla tahminler yapmustir.

Lu ve Wang (2005) Hong-Kong icin NOx, PM, SOz, CO gibi kirleticiler ve solar
radyasyon, sicaklik, riizgar hizi ve yonii gibi 5 meteorolojik 6l¢iim degeri kullanarak SVR
ile Haziran ve Aralik aylari i¢erisindeki saatlik kirletici (PM, NO2 ve NOx) konsantrasyonu
tahminlemesi yapmiglardir. Olusturulan modelin sonuglart RBF agindan elde edilen

sonugclarla karsilastirilip SVR’nin daha basarili oldugu belirtilmistir.

Osowski ve Garanty (2007) giinliik hava kirliligini tahminlemeyi amaglayan
calismalarinda; girdi olarak tahminlenen giinden 6nceki 3 gunin Kirletici konsantrasyonu,
meteorolojik dl¢ctim degerleri, icinde bulunulan giiniin y1lin kaginc1 ay1 ve haftanin kaginct
guniine kars: geldigi bilgisini kullanmislardir. Ik asamada tahminleme basarisini arttirmak
icin zaman sirali kirletici konsantrasyonlar1 {izerinde dalgacik ayristirma (wavelet
decomposition) yontemi uygulanmistir. Daha sonra ise, SVR ile olusturulan tahminleme
modeli MLP ile kiyaslanmis ve SVR’nin gergek degerlere daha iyi uyum sagladig:

gosterilmistir.

Lu ve Wang (2008) Os kirliliginin oldugu giinleri tahminleme amaciyla standart
SVM (s-SVM), SVR ve maliyet duyarli SVM (cs-SVM) yontemlerini, dengesiz
(imbalanced) bir veri seti {izerinde kullanilarak karsilagtirmiglardir. SVR ile siniflandirma
islemi, sayisal tahminler yapildiktan sonra bu tahminlerin Os esik degerine gore siniflara
atanmasiyla yapilmistir. ¢s-SVM kirli gunleri tahminlemede biraz daha iyi sonuglar

verirken, Os kirliliginin olmadig: giinlerde s-SVM’ye kiyasla daha basarisiz olmustur.

Wang vd. (2008) Hong Kong’da 6l¢iilen hava kirliligi degerlerine gore SVM tabanli
cevrimi¢i tahminleme sistemi gelistirmistir. Dinamik bir yapiya sahip olan bu modelde, veri
setine eklenen yeni girdi destek vektorse model giincellenmekte degilse modelin yapisi
degismemektedir. Cevrimigi-SVM, standart yapidaki SVM ile kiyaslandiginda daha basarilt

sonuglar tiretmistir.
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Chelani (2010) son iki guniin O3 miktar1 ve meteorolojik verileri kullanarak bir
sonraki ginin maksimum Os konsantrasyonunu tahminlemeye g¢alismistir. Calismada
tahminleme modelleri SVM, MLP ve MLR ile kurulmustur. Sonu¢ olarak SVM’nin
MLR’den %52, MLP’den ise %35 daha az ortalama hatayla tahminleme yaptigi

gosterilmistir.

Ortiz-Garcia vd. (2010) c¢alismalarinda komsu istasyonlarda 6l¢iilmiis O3 miktari,
gecmis Oz miktar1 ve solar radyasyon, sicaklik gibi meteorolojik faktorler tizerinden SVR
yontemiyle Madrid bdlgesindeki saatlik Oz miktar1 tahminlemesi yapmislardir. Bu modelin
saatlik Oz miktar1 tahmininde basarili oldugu gosterilmistir. Ayrica ¢alismada MLP ve SVR
karsilastirilmig olup SVR ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Zheng vd. (2010) termal santralden yayilan NOx konsantrasyonu tahminlemek icin
en kucuk kareler-SVR ve GRNN yontemlerini kullanmigtir. Calisma girdi olarak komiiriin
kalitesi, komiir degirmeninin hizi, puiskiirtiilen havanin hiz1 ve kazan yiikii kullanilmistir.
Sonug olarak en kuguk kareler-SVR % 0,21 GRNN ise % 1,6217 goreceli ortalama hatayla

tahminler yapmustir.

Feng vd.nin (2011) Pekin metropolii i¢in yaptiklar1 ¢aligmada Os ve meteorolojik
kosullarin (sicaklik, nem, riizgar hizi ve UV radyasyon) girdi olarak kullanildigr modelde
genetik algoritmayla optimize edilmis olan geriyayilimli sinir ag1 (GABPNN) ve SVM
melezi kullanilarak Os tahminlemesi yapilmistir. Sonug olarak geriyayilimli sinir agi,
GABPNN ve SVM-GABPNN kiyaslandiginda en basarilt ve kararli tahminlerin SVM-
GABPNN ile yapildig: gosterilmistir.

Sanchez vd (2011 ) ile Nieto vd. (2013) ispanya’nin iki farkl sehri i¢in SVR ve MLP
yontemleriyle bir regresyon modeli kurarak hava kirleticileri (SO2, NOx, CO, Os, PMuo)
arasindaki bagimlilik iligkisini arastirmiglardir. Sonug olarak en yiiksek korelasyon katsayisi

Pearson VII ¢ekirdek fonksiyonunu kullanan SVR ile elde edilmistir.

Yang vd. (2011) gunlik hava kirliliginin SVR ile tahminlenmesinde c¢ekirdek
fonksiyonlarinin etkisini aragtirmistir. Tahminleme modelinde girdi olarak i¢cinde bulunulan

ve bir 6nceki gundn Kirletici konsantrasyonu ile meteorolojik 6l¢iim degerleri kullanilmistir.
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Sonug olarak dogrusal ve RBF ¢ekirdek fonksiyonlarinin gézlemlenen degerlerle daha iyi

bir uyum yakaladigini1 géstermislerdir.

Lin vd. (2011) logaritma-SVR ile hava kirligi tahminleme ¢alismasi yapmuslardir.
Calismada parametreler yapay bagisiklik algoritmasiyla belirlenmistir. Calismanin amaci,
logaritma-SVR ile ham veri, Olgeklendirilmis veri ve normallestirilmis veri kullanilan

SVR’nin kiyaslanmasidir. Logaritma-SVR ile en diisiik hata orani elde edilmistir.

Yeganeh vd. (2012) c¢alismalarinda SVR ve kismi en kiigiik kareler-SVR
yontemleriyle Tahran metropoli igin gunlik ve saatlik CO konsantrasyonu tahminlemesi
yapmustir. Iki ydntemin de basarili sonuglar verdigi goriilse de kismi en kiiciik kareler-SVR
yontemi, SVR’ye kiyasla saatlik tahminlerde ortalama %38,6; ginlik tahminlerde ise
ortalama %19,6 daha az hatayla sonuglar tiretmistir. Veri setinde PMuo, hidrokarbonlar
(THC), NOx, metan (CHa), SO2 ve Os olmak {izere 6 kirletici ve ek olarak basing, sicaklik,

rliizgar yoni, riizgar hiz1 ve bagil nem gibi meteorolojik etmenler kullanilmistir.

Sotomayor-Olmedo vd. (2013) Mexico City’nin O3, NO2 ve PMao
konsantrasyonlarint SVR ile tahminleyerek cekirdek fonksiyonlarinin performanslarin
karsilagtirmistir. Sonug olarak RBF ¢ekirdeginin polinom ve spline ¢ekirdek fonksiyonlarina

nazaran daha basarili oldugu gosterilmistir.

Hajek ve Olej (2015) kirletici konsantrasyonlart ve meteorolojik dl¢limleri
kullanarak iki farkl istasyon i¢in hava kirletici indeksinin sinifint belirlemeye ¢alismustir.
Calismada kullanilan yontemler SVR, ANFIS, RBF ag, MLP olup en basaril
siniflandirmay1 SVM ve ANFIS gerceklestirmistir.
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3. HAVA KIiRLILiGi VE KiRLETIiCILER

EPA (ABD Cevre Koruma Ajansi) (1992); hava kirliligini, kirletici maddelerin insan
saglig1 ve refahini tehdit edecek veya diger zararh ¢evresel etkilere neden olacak miktarlarda
atmosferde bulunmasi seklinde tanimlamistir. Hava kirleticiler, havanin dogal yapisini

degistiren gaz, sivi veya kat1 fazlarda bulunabilen kimyasal maddelerdir.

EPA’nin “Clean Air Act of 1970” ¢alismalar1 sonucunda olusturulan Ulusal Hava
Kalitesi Standartlari’nda kriter hava kirleticileri olarak adlandirilan alti temel kirleticiden
bahsedilmistir (Vallero, 2007):

1. Partikil Maddeler (PM)
Karbon Monoksit (CO)
Kikdirt Dioksit (SO2)
Azot Dioksit (NO2)
Ozon (Oz3)

Kursun (Pb)

o g~ w DN

EPA’ya (1994) gore Kirlilik Standardi indeksi (Pollutant Standards Index)
hesaplanirken kriter hava kirleticilerinden bes tanesi kullanilmaktadir. Bu bes kirletici;
partikiil madde (toz, duman, diger partikiiller), kiikiirtdioksit, karbonmonoksit, azotdioksit
ve ozondur. T.C. Cevre ve Sehircilik Bakanlhiginca EPA Kirlilik Standard1 Indeksi, ulusal
mevzuatimiz ve sinir degerlerimize uyarlanarak Hava Kalitesi indeksi’nin (Air Quality

Index) hesaplanmasinda yine bu bes kirletici kullanilmistir.

3.1. Partikil Maddeler (PM)

Partikiil madde, havada asili halde bulunan ¢ok kiigiik tanecikli sivi ve Kkati
maddelerin heterojen karisimidir. Bu karisim, asit (nitrat ve silfatlar), organik kimyasallar,
metaller ve toz parcaciklart gibi ¢esitli bilesenlerden olusmakta ve Sekil 3.1°de gosterildigi

gibi 0,01 pm ile 100 pm arasinda degisen boyutlarda bulunmaktadir. (Brook vd., 2004).



12

Virus i 1 ell  Pollen Pin_ Hair

: l
S0um

L
Limit of

1 Olulm vision 100].lm

PM 4

Thoracic particles

Coarse fraction

Fine particles
~EEER UFP v,

Ultrafine particles

Sekil 3.1. Partikiil madde boyutlar

Parcaciklarin boyutu, neden olabilecekleri potansiyel saglik problemlerini dogrudan
etkilemektedir. Boyutu 10 um’den kiigiik olan partikiil maddeler agiz ve burun yolunu asip
akcigerlere kadar ilerleyebilmektedir. EPA (2013), saglik problemlerine neden olabilecek

partikiil maddeleri boyutlarina gore iki sinifa ayirmisgtir:

e PMyo: Kaba partikiil olarak adlandirilmakta ve boyutu 10 pm ile 2,5 um arasinda
olup solunabilmektedirler.
e PMpgs: Boyutu 2,5 pm’den kiigiiktiir ve ince partikiiller olarak adlandirilmaktadir.

Solunduklarinda alveollere kadar ulasabilmektedirler.

Bu parcaciklarin kaynagi biiyiik oranla tozlar, zirai ¢alismalar, orman yanginlari,
yakit tiiketimi ve endiistriyel ¢alismalardir. EPA (2011 a) verilerine gére Amerika Birlesik
Devletleri’ndeki toplam PM emisyonunun kaynaklarina gore dagilimi Sekil 3.2°de
gosterilmistir. Solunum yollarina alinan partikiil maddelerin boyutu 10um’den biiyiik olan
kismi1 burun ve iist yutakta tutulmakta, 10 pm’den kiiciik olan kismi ise bronglarda birikirken,
1-2 um g¢apindakiler alveollerde toplanmakta, 0,5 um g¢apindaki partikiiller ise alveollerden

kilcal damarlar yoluyla diger organlara yayilmaktadir (Bayram vd., 2006).
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Sekil 3.2. PM emisyonunun kaynaklarina gére dagilimi

3.2. Karbonmonoksit (CO)

13

Karbonmonoksit renksiz, kokusuz ve tatsiz bir gaz olup karbon bazli yakitlarin eksik

yanmasi sonucunda a¢iga cikar (Atimtay vd, 2010). Ozellikle kentsel bolgelerdeki CO
emisyonlarinin biiyiik kismi1 motorlu tasitlardan kaynaklanir ve CO konsantrasyonu en st
degerlerine genellikle yogun arag trafiginin yasandigi bolgelerde ve saatlerde ulasir (Gomez-

Perales vd., 2004). EPA (2011 b) verilerine gére Amerika Birlesik Devletleri’ndeki toplam

CO emisyonunun kaynaklarina gore dagilimi Sekil 3.3°te gosterilmistir.

Tarim

Toz

Coziiciiler

Diger

Endiistriyel islemler
Fosil Yakitlar
Biyojenik Maddeler
Yangin

Motorlu Tasitlar

15
135
3612
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6528141

26242730

—
1x10°

— ——
2x107 3x107

CO (ton)

41768028

—
4x10”

Sekil 3.3. CO emisyonunun kaynaklarina gére dagilimi
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CO’in elektron ilgisi O2’den ¢ok daha fazla oldugu i¢in kandaki hemoglobin ve
kaslardaki miyoglobin ile daha kolay ve daha fazla birlesir. Dolayisiyla oksijen taginma
kapasitesinde azalmaya neden olarak Oliime yol acar. Omaye (2002) sanayilesmis
toplumlarda Oliimcil zehirlenmelerin = %50’sinden  fazlasini CO  zehirlenmelerinin

olusturdugunu belirtmektedir.

3.3. Kikurtdioksit (SO,)

Genel olarak kat1 ve s1v1 yakitlarin yanmasi sonucu yakitta bulunan kiikiirtten dolay1
olusan SOx gazlar grubundan olan kukurtdioksit; renksiz, yanmaz, ¢ézunebilen, tahris edici
ve patlamaz bir gazdir (Brook, vd., 2004). Kiikiirt; ham petrol, komiir gibi fosil yakit
yataklart ve aliiminyum, bakir, ¢inko, kursun, demir gibi maden cevherlerinde bol
miktarlarda bulunmaktadir. Bu nedenle SOz gazlar1 petrol, komiir gibi kiikiirt igeren kat1 ve
stvi yakitlarin yanmasi, petrolden benzin ekstraksiyonu ve maden cevherlerinden metal
zenginlestirilmesi gibi islemler sonucunda olusur. Atmosfere salinan SO2’nin blyUk bir
kismi, ozellikle komiiriin yakit olarak kullanildigi termik santraller olmak tizere elektrik
tiretiminden kaynaklanir (Atimyay vd., 2010). EPA (2011 c) verilerine gére Amerika
Birlesik Devletleri’ndeki toplam SO2 emisyonunun kaynaklarina gore dagilimi Sekil 3.4°te

gosterilmistir.

Tarm | 8
Toz | 22
Coztictiler -483
Diger | 16893

66715

Motorlu Tagitlar

t t

Yangin 156599

Endisiriyel Tglemler :| 195494

Fasil Yakitlar 5424306

—_———T 7T T
0 1x10° 2x10° 3x10° 4x10° 5x10° 6x10°
S0, (ton)

Sekil 3.4. SO2 emisyonunun kaynaklarina gore dagilimi
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SO2’nin solunum yolu rahatsizliklarina neden oldugu bilinmekte ve ozellikle
solunum sistemi hastalar1 i¢in oldiiriicii olabildigi diisiiniilmektedir. Su ile temas1 halinde

kolayca ¢ozilinebilmesiyle asit olusturabilen SOz, asit yagmurlarinin da temel kaynagidir.

3.4. Azotdioksit (NO,)

Azotoksitler (NOx) c¢ok yiiksek sicakliklardaki yanma tepkimesiyle olusan oldukca
reaktif gazlardir. Bir ¢ok tiirll renksiz ve kokusuz olan azotoksitler, suda erimediklerinden
iist solunum yollarinda engellenemeden solunum yollariin en ug¢ noktalarna kadar
ulagabilirler (Atimtay vd., 2010). EPA (2014) standartlarina gore azotoksitlerin gostergesi
olarak azotdioksit (NO2) kullanilir. NO2 ana kaynaklari egzoz gazlari, fosil yakitlar ve
organik maddeler olarak siralanabilir. Ozellikle kentsel bdlgelerde motorlu tasit sayisindaki
artisa bagli olarak NOx konsantrasyonlarinda artis gézlenmekte, trafigin yogun oldugu
bolgelerden uzaklastik¢a azalma goriilmektedir (Han ve Neaher, 2006). EPA (2011 d)
verilerine gore Amerika Birlesik Devletleri’ndeki toplam NOx emisyonunun kaynaklarina

gore dagilimi Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Toz | 77
Tarm | 133

Coziciler | 2652

Diger || 86537

Yangm 396179

Biyojenik Maddeler 1020946
Endstriyel Iglemler 1307837
Posil Yakitlar 3699228

Motorlu Tagitlar 8951727

L L I R AL R B L B R
0,0 2,0x10° 4,0x10° 6,0x10° 8,0x10° 1,0x107
NO, (ton)

Sekil 3.5. NOx emisyonunun kaynaklarina gore dagilimi



3.5. Ozon (Os)
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Ozon, azotoksitler (NOx) ve ugucu organik bilesiklerin (VOC) ultraviyole 1sinin

katalizorliigiinde reaksiyona girmesiyle olusan yiiksek derecede reaktif, renksiz, keskin

kokulu bir gazdir (Rom, 2011; Brook vd., 2004).

Stratosferde bulunan ozon, ultraviyole isinlarin1 emerek yeryiiziindeki yasam

tizerinde olumlu bir etki yapar. Buna karsin troposferde bulunan ozon fotokimyasal sisin

temel bilesenlerinden olup insan sagligina solunum sistemi problemleri, géz, burun ve

bogazda tahris, astim gibi olumsuz etkilerde bulunur (Beckrich, 2013).

Cizelge 3.1°de bes temel kirleticinin ana emisyon kaynaklari ve insan sagligina olan

etkileri 6zetlenmistir.

Cizelge 3.1. Hava kirleticilerin ana kaynaklari ve insan sagligina olan etkileri

Kirletici Ana Emisyon Kaynagi Etkileri
oM Tozlar, zirai c¢alismalar, yanginlar, Kanser, solunum vyolu ve Kkalp
yakit tiiketimi, endiistriyel ¢alismalar | hastaliklari, dumanl sis
SO Fosil yakitlar, yangm, metallerin Solunum yolu hastaliklari, asit
2
zenginlestirilmesi yagmurlari, dumanli Sis
O2 tagima kapasitesinde azalma,
(6{0) Motorlu tasitlar, yanginlar bas donmesi, 6liim, sinir siteminde
aksakliklar
_ Solunum yolu ve g6z hastaliklari,
Motorlu tasitlar, fosil yakitlar, yiiksek = o
NO; o asit yagmurlari, su kirliligi, dumanh
sicakliklarda yanma tepkimesi )
SIS
) Solunum yolu hastaliklar, goz,
Trafik  kaynakli  azotoksitler ve
O3 burun ve bogazda tahrig, astim,

VOC’lerin giines 1s181yla degisimi

viicut direncinin diismesi
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4. DOGRUSAL REGRESYON

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi aragtirmak ve bu
iliskinin kullanilmasiyla kestirim ve tahminleme gibi ¢ikarimlar yapabilmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir aragtir (Montgomery vd., 2012). Regresyon analizinde, degiskenler
arasindaki iliskinin agiklanabilmesi igin regresyon modeli olarak adlandirilan matematiksel
bir model kurulur. Dogrusal regresyon modelleri, basit dogrusal regresyon ve ¢coklu dogrusal
regresyon olmak Uzere iki tipten olusur. Basit dogrusal regresyon modeli, biri bagiml
(agiklanan) degisken digeri ise bagimsiz (agiklayan) degisken olmak iizere iki degiskenle
kurulur. Coklu dogrusal regresyon modelinde ise bagimli degisken sayis1 bir iken bagimsiz

degisken sayisi birden fazladir.

4.1. Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Anakdtle verilerinin basit dogrusal regresyon modeli; y bagimli degiskeni, x

bagimsiz degiskeni gostermek tzere Denklem (4.1)’deki gibi ifade edilir.

Vi =PBo+ B1x; + & (4.1)

Bo, regresyon modelinin sabit parametresi oldugundan x = 0 degerini aldiginda
regresyon dogrusunun dikey ekseni Kkestigi noktay:r gostermektedir. [; regresyon
parametresi, dogrusal denklemin egimini yani x bagimsiz degiskenindeki bir birimlik
degismenin y bagiml degiskeninde gerceklestirecegi degisim miktarini ifade etmektedir. €

hata terimi ise (4.2) rassal olup normal dagilima uymaktadir (Chatterjee ve Hadi, 2012).

e~N(0,5?) (4.2)

Sekil 4.1’de 6rneklem kiimesine ait gozlemlerin serpme diyagrami incelendiginde
(x;, y;) noktalarmin bir dogru iizerine yerlesme egilimi icerisinde olduklar1 ve bu gézlemler
icin sonsuz sayida dogrusal fonksiyon ¢izilebilecegi goriilmektedir. Bu fonksiyonlarin en
uygunu, y; gozlem degerlerine diger bir deyisle Denklem (4.3)’te gosterilen anakditle

regresyon modeline en yakin ; tahmin degerlerini veren fonksiyon olacaktir.
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Vi = Bo + ﬁ1xi (4.3)

Gergeklesen ve tahmin edilen degerler arasindaki fark ile ¢; artik (residual) degerleri

olusacaktir.

&=y~ (4.4)

-
-
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|
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1
1
1
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|
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|
|
|
1
X

Y
P

Sekil 4.1. Basit dogrusal regresyon modeli

Bu artiklar, dogrunun iistiinde kalan noktalar i¢in pozitif (4), dogrunun altinda kalan
noktalar icin negatif (—) deger alirken dogrunun {izerinde olan noktalar i¢in sifir (0)
degerinde olmaktadir. Bu noktada amag S, ve S, ’in tahminlenmesiyle, veri noktalarina en
iyi uyum gosteren regresyon modelini elde etmektir. Bu amagla kullanilan en kiigiik kareler
yontemi, B, ve [; parametrelerini, Denklem (4.5)’te verilen £; artiklariin karelerinin

toplamin1 enkiiciikleyerek belirler.

S(Bo, B1) = Z & = i(yi - 9)? (4.5)

Denklem (4.3)’teki y; ifadesinin agik hali denklem (4.5)’te yerine yazilirsa asagidaki
esitlik elde edilir.
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SBor ) = ) i = o — Brxe)? (46)
i=1

Denklemi (4.6)’y1 enkiglkleyecek B, ve B; degerlerini bulmak icin denklemin

parametrelere gore kismi tiirevleri alinir ve sifira esitlenir.

as -

rvy =-2 Z()’i - ,éo - lei) =0 4.7
olg,p, = (4.7)
s -
— = —2x; Z(}’i —Bo—P1x) =0 4.8
0P1lg,p, = (4.8)

Denklem (4.7) ve (4.8)’de gerekli islemlerin yapilmasiyla asagidaki normal
denklemler elde edilir.

n

zn:Yi =E0-n+ﬁ1zxi (4.9)

i= [=

n

1 =1
n n
zyl'xi = Bozxi +B1in2 (4.10)
i=1 i=1

i=1

Normal denklemlerin ortak ¢oziilmesiyle B, ve B, degerleri bulunur (Birkes ve
Dodge, 1993).

5 ZE-D0=)
S VEAREE (#.11)

Bo=y—Pi % (4.12)

Denklem (4.11) ve (4.12)’de x ve y sirasiyla x; Ve y; degerlerinin ortalamasini ifade

etmektedir.
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4.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli
Birden fazla bagimsiz degiskeni olan dogrusal regresyon modeli, ¢oklu dogrusal

regresyon (MLR) modeli olarak adlandirilmaktadir. Sekil 4.2°de iki bagimsiz degiskene

sahip ¢oklu regresyon modeli gorsellestirilmistir.

(f T P 5. = B+ Bix, + Box,

X

Sekil 4.2. Coklu dogrusal regresyon modeli

x k adet bagimsiz degiskeni, y bagimli degiskeni ve & hata terimini gosterirken
anakutle regresyon modeli denklem (4.13)’deki gibi ifade edilir.

Vi = Bo + B1x1; + BaXai + -+ Brxpi + & (4.13)

Coklu regresyon modelinin matris gosterimi kullanilarak ifade edilmesi hem
gosterimi hem de yapilacak islemleri kolaylastiracaktir (Montgomery vd., 2012). Coklu

regresyon modelinin matris gosterimi asagidaki gibidir.

Y1 11 A2 Xy B &
y 1 X, X X yo! &£
Y = .2 X = ?1 .22 .2k B = 1 e=| 2
yn l an Xn2 Xnk IBk gn

, , , iken,
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Y=BX+e¢ (4.14)
Orneklem regresyon denkleminin matris gésterimi ise Denklem (4.15)’teki gibidir.

Y =px (4.15)

Coklu dogrusal regresyon modelinde de regresyon katsayilarmin tahminlenmesi en
kiiciik kareler yontemiyle yapilmaktadir. Bu yontemle parametrelerin tahminlenmesi igin

oncelikle &; artiklarinin karelerinin toplaminin enkii¢iiklenmesi gerekmektedir.

n n
SoBi) Y &= ) =9 (4.16)
i=1 i=1
Bu ifadenin matris gdsterimi asagidaki sekilde yazilir.

SB)=ETe=-NT(Y -7 (4.17)

&; artiklarinin karelerinin toplami denklem (4.15) kullanilarak daha agik bir bigcimde

asagidaki gibi yazilabilir.

S(B) =YTY — BXYT — BTXTY + BTXTBX

A ST T 3 4.18
=YY - 2p"X"Y + BTXTBX (4.18)

Bu denklemi enkigukleyecek B degerlerini bulmak i¢in denklemin parametrelere

gore kismi tlirevleri alinir ve sifira esitlenir.

as

—| =-2X"TY +28X"X =0 (4.19)
B3

Denklem (4.19) ile asagidaki normal denklem elde edilir.

BXTX = XTY (4.20)
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Normal denklemleri ¢6zmek icin esitligin iki tarafi (X7 X)~! ifadesi ile carpilir ve
regresyon katsayisi vektorii Denklem (4.21) ile bulunur.
B =XTX)"XTY (4.21)
4.3. Varyans Tahmini
Regresyon analizinde f katsayilarinin tahminlerinin yani sira hipotez tezleri ve aralik
tahminlerinde varyansin (o2) tahminine de gereksinim duyulmaktadir. a2’nin tahmini

artiklarin kareler toplami ile elde edilebilmektedir. Artiklarin kareler toplami (SS,)
asagidaki gibi ifade edilmektedir (Montgomery vd., 2012).

n n
SSe= Y i—90> = ) & (4.22)
i=1

i=1

Artiklarin  kareler toplaminin serbestlik derecesine bdlinmesiyle elde edilen

artiklarin kareler ortalamasi (MS,) yani varyansi, a2’nin bir tahminidir.

Y&’
52 — — &t (4.23)
o MS, ]

MS,’in karekokiiniin alinmasiyla modelin standart hatasi elde edilir ve bu standart

hata & ile gosterilir.

6 = /MS, (4.24)

Tahminlerin standart hatast regresyon denklemi ile yapilan tahminlerin
dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir. Bu degerin kiiciilmesi tahminlerin dogrulugunun arttigini

gostermektedir.

Parametrelerin standart hatasi ise Denklem (4.21)’den yola ¢ikilarak Denklem
(4.25)’teki gibi hesaplanabilir.

Var(B) = Var[(XTX)"1XTY] (4.25)
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Denklem (4.25)’te gerekli islemler yapildiginda Denklem (4.26) elde edilir. Bu denklemde

62 artiklarin kareler ortalamasini temsil etmektedir (Sheather, 2009).

Var(p) = 62(XTX)™* (4.26)

4.4. Belirlilik Katsayisi

Belirlilik katsayis1 (R?), bagimli degiskendeki degisimlerin ne kadarmin bagimsiz
degiskenlerdeki degisim miktariyla aciklanabildiginin Olgiisiidiir. Belirlilik katsayisi,
regresyon dogrusunun verileri ne kadar iyi temsil ettigini gdsterdiginden dolayr uyum

iyiliginin 6l¢iitii olarak da adlandirilabilmektedir.

n
Genel Kareler Toplami = §§; = Z(yi —y)? (4.27)
i=1
n
Regresyon Kareler Toplami = SS, = Z(ﬁi - ¥)? (4.28)
i=1

olmak tizere belirlilik katsayr Denklem (4.29)’daki gibi hesaplanir.

_SS,
~SS,

R? (4.29)
SS; = S8S, +SS, oldugundan belirlilik katsayisinin degeri asagidaki ifadeyle de

bulunabilir.

RZ=1-22¢ (4.30)

[0,1] araliginda deger alabilen belirlilik katsayisinin 1 degerini almasi, bagimh
degiskendeki degisimin tamaminin bagimsiz degiskenlerle agiklanabildigini, 0 degerini
almasi1 ise bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni hi¢ bir sekilde agiklayamadigini

gostermektedir.
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Regresyon modelindeki bagimsiz degisken sayisinin artmasi belirlilik katsayisinin
degerini de arttirmaktadir. Ancak modele giren bagimsiz degisken sayisinin artmasi, her
zaman tahminlerin standart hatasinin azalacagi anlamina gelmemektedir. Ozellikle modele
giren degiskenler arasinda yasanabilir coklu baginti nedeniyle kotiilesme goriilebilmektedir.
Bu durumun 6niine gegebilmek igin diizeltilmis belirlilik katsay1 kullanilmaktadir. Denklem
(4.31)’de gosterildigi gibi diizeltilmis belirlilik katsay1 hesaplanirken 6rneklem biiyiikligi
ve bagimsiz degisken sayisi da dikkate alinmaktadir (Chatterjee ve Hadi, 2012).

SS./n—k—1 n—1
R R N TH -
Raaj SS/n—1 1 n—k—l(l R?) (4.31)
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5. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), biyolojik sinir aglarimin matematiksel modelle ifade
edilmesiyle gelistirilmis bir bilgi isleme sistemidir. Bu sistemdeki bilgi isleme siireci,
yapinin en kiiciik bileseni olan sinir hiicreleri (néron) tarafindan gerceklestirilmektedir
(Fausett, 1994). Bu noktada yapay sinir aglari, verilen Orneklerle 6grenme islemini
gerceklestirmekte ve bu islem sonucunda kazandigi girdi-¢ikti iligkisini kavrama yetenegiyle
daha 6nce goriilmeyen durumlar tizerinde ¢ikarim yapabilmektedir. Sinir hiicrelerinin gesitli
bicimlerle birbirine baglanmasiyla olusan bu yapi, yapay sinir aglar1 olarak
adlandirilmaktadir. Bir yapay sinir ag1, noronlar arasindaki baglantinin oriintiisii (mimarisi),
baglanti agirliklarin1 belirleme yontemi (6grenme kurali) ve aktivasyon fonksiyon ile

karakterize edilir (Fausett, 1994).

5.1. Sinir Hiicrelerinin Yapisi

Yapay sinir aglarinin baslangic noktasini, McCulloch ve Pitts’in (1943) biyolojik
sinir hicresini matematiksel olarak ifade etme ¢aligmalar1 olusturmaktadir. Bu ¢alismayla,
basit sinir agilarinin mantiksal veya aritmetiksel fonksiyonlar1 6grenebilmesinin miimkiin

oldugu gosterilmistir (Kriesel, 2005).

5.1.1.Biyolojik sinir hicreleri

Temel iglevi bilgi aktarimi olan sinir hiicreleri, sinir sistemlerinin yapitaslaridir.
Biyolojik bir sinir hicresinin; dentrit, soma (hticre gdvdesi) ve akson olmak (zere sahip
oldugu ii¢ ana yap1 Sekil 5.1°de gosterilmistir. Dentritler sinir hiicresine gelen uyarilari
somaya aktarirlar. Govdeye ulasan bu uyarilar yeterli seviyede ise akson araciligiyla diger
sinir hiicrelerine iletilirler (Snell, 2010). Aksonlar, bu bilgi iletimini diger sinir hiicrelerinin
dentritleri ile kurduklar1 bosluklu yap1 olan sinapslar araciligiyla gerceklestirir. Bir sinir
hiicresi, bir¢ok sinir hiicresiyle sinaptik yap1 olusturabilir. Sinaptik yapida uyarimin iletildigi
kisim presinaptik, uyarinin alindig1 kisim ise postsinaptik olarak adlandirilmaktadir (Noback

vd., 2005).
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S0ima

: Sinaps
Dentrit P

Sekil 5.1. Biyolojik sinir hiicresi

5.1.2.Yapay sinir hicreleri

McCulloch ve Pitts’in (1943) biyolojik sinir agin1 matematiksel olarak ifade etme
caligsmalariyla tanimlanan yapay sinir hiicreleri Sekil 5.2°deki gibi bir yapiya sahiptir. Yapay
ve biyolojik sinir hiicreleri arasinda bir analoji kurulacak olursa, agirliklar ile sinaptik yapi,
toplama fonksiyonu ile dentritler, aktivasyon fonksiyonu ile soma ve son olarak ¢ikt1 ile

akson arasinda eslestirme yapilabilir.

Agwliklar

Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonkstyonu

Girdiler —

Sekil 5.2. Yapay sinir htcresi

Sekil 5.2’de x;,i = 1, ....,n seklinde ifade edilen girdiler, islenmemis veya baska

sinir hiicrelerinden iletilen bilgileri temsil etmektedir. Yapay sinir hiicresine alinan girdiler,
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toplama fonksiyonuna iletilirken tizerinden gectikleri baglantinin w; agirliklariyla

carpilirlar. Boylece girdilerin ¢ikti tizerinde olusturacagi etki belirlenir.

Toplama fonksiyonlari, yapay sinir hiicresine iletilmis olan toplam agirliklandirilmis
girdiyi hesaplayan yapidir. Bu fonksiyonlar1 arasinda en yaygin kullanima sahip olan

agirlikl toplama fonksiyonuyla net girdi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

n
zZ = Z Wi X; (51)
i=1

Toplama fonksiyonu ile hesaplanan net girdi, b esik degeri de gbz Oniinde
bulundurularak aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenip yapay sinir hiicresinin ¢iktisina
dontstirilir. McCulloch-Pitts modelinde net girdiyi ¢iktiya doniistiirecek ara¢ olarak
Denklem (5.2)’de gosterilen basamak (step) fonksiyonu kullanilmistir (Yegnanarayana,
1999). Bu fonksiyon agirliklandirilmis toplam girdiyi 0 ve 1 olmak {izere iki farkli degere

doniistiirmektedir.

1 z>b ise

y=/) :{0 z<b ise (52)

Bu noktada yapay néronun isleyisini agiklamak gerekirse; oncelikle hiicreye iletilen
toplam sinyalin (z) esik degeri (b) asip asamadigi incelenir. Eger toplam sinyal esik degeri
asarsa hiicre aktif (y = 1) olacaktir. Aksi durumda ise diizenegi harekete gecirecek seviyede
sinyal hiicreye ulagmamis demektir. Dolayisiyla hiicre pasif (y = 0) durumdadir (Fausett,
1994).

Bunun yaninda, teorik olarak bir¢cok farkli fonksiyon tipi aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilabilir. Bu fonksiyonlarin bazilarina Sekil 5.3’te yer verilmistir (Krose ve
Smogt, 1996; Jones, 2004; Priddy ve Keller, 2005).
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Sekil 5.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonuyla belirlenen ¢iktilar, yapay bir sinir hiicresinin son siireg
elemanlaridir. Her bir néron yalnizca bir ¢ikt1 degerine sahiptir ve bu ¢iktilar diger noronlar

icin girdi gorevi gorebilmektedir (Mehrotra vd., 1996).

5.2. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin ¢esitli baglantilarla bir araya gelip grup halinde
calistiklar1 yapidir. Bu yap1 temel olarak giris ve ¢ikis katmani iizerinden sekillenmektedir.
Sadece giris ve ¢iktt katmanindan olusan yapilar genel olarak tek katmanli algilayicilar
olarak adlandirilmaktadir. Ancak, bazi sinir aglarinda girig ve ¢ikis katmanlarinin arasinda
islem gorevini tistelenen gizli katmanlar bulunmaktadir. Gizli katmanin da dahil oldugu ¢ok

katmanl1 bir sinir ag1 yapis1 Sekil 5.4’te gosterilmistir.
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Giris Gizli Cikg
Katmani Katman Katmant

Sekil 5.4. Cok katmanli bir sinir ag1 yapist

Giris katmani yapay sinir agina gelen bilginin sisteme dahil edildigi ve bir sonraki
katmana yayildig1 kisimdir. Giris katmanindaki sinir hiicresi sayisi, veri kiimesinde bulunan
Oznitelik kadardir. Gizli katman, giris katmanindan alinan bilgilerin islendigi asil kisimdir.
Cikis katmani ise gizli katmandan alman c¢iktilarin yapay sinir agmin ¢iktisina
donistiirtildiigii katmandir. Bir sinir ag1 modelinde, giris ve ¢ikis katmanlar1 bir adet iken

gizli katman sayisinda bir sinirlama mevcut degildir.

Yapay sinir hiicreleri, ¢iktilarinin diger hiicrelere aktarim yonlerine gore ileri ya da
geri beslemeli ag yapilar1 olustururlar. Ileri beslemeli yapay sinir aglari, bir katmani
olusturan sinir hiicrelerinin ¢iktilarinin, bir sonraki katmandaki sinir hiicrelerine agirliklar
tizerinden girdi olarak iletildigi sinir ag tipidir. Dolayisiyla bilgi akis1 tek yonliidiir
(Yegnanarayana, 1999). Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 genis anlamda Oriintii tanima ve

tahminleme problemlerinin ¢éziimde kullanilirlar (Annema, 2012).

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ¢iktisin1 kendisi dahil biitiin sinir hiicrelerine
girdi olarak verebilen en az bir sinir hiicresi mevcuttur. Standart bir yapist olmayan geri
beslemeli yapay sinir aglarinda, geri besleme hiicrenin kendisine ya da bir onceki
katmandaki hiicrelere dogru olabilir (Yegnanarayana, 1999). Geri beslemeli yapay sinir
aglari; sinyal isleme, dogrusal olmayan konveks programlama gibi problemlerin ¢6ziimiinde

kullanilirlar (He ve Xu, 2010).



30

5.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Stratejileri

Genel olarak 6grenme, gozlemlerin yorumlanmasiyla kazanilan tecriibeye iliskin
kalic1 veya uzun siireli davranissal sonuglar doguran bir kavramdir. Ogrenme eylemi canlilar
icin gegerli oldugu gibi makineler i¢inde gegerlidir. Bir makine 6grenmesi yaklasimi olan

ANN’de 6grenme siireci, canlilarinkine kiyasla dogrudan gergeklesmektedir (Zurada, 1992).

Girdi-gikt1 iliskisi tizerinden gergeklesen 6grenme islemi, yapay ndronlar arasinda
kurulan baglantilarin agirliklari olarak saklanirlar. Agirliklar izerinde iteratif glincellemeler
yapilarak en iyi performansi saglayacak modeli bulmak amaglanmaktadir (Jain vd., 1996).
En iyi performans, agin girdiler {izerinde iyi bir genelleme yetenegi kazanmasini temsil
etmektedir. Iyi bir genelleme yetenegi kazanan sinir aginin, test verisi lizerinde de basarili
sonuglar vermesi beklenir. Yapay sinir aglari i¢in cogunlukla kullanilan 6§renme stratejileri;

gbzetimli, gozetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olarak goriilmektedir.

Sematik yapist Sekil 5.5 (a)’da gosterilen gozetimli 6grenme, etiketlenmis veri
kiimesi tizerinden ¢ikarim yapan bir 6grenme stratejisidir. Gozetimli 6§renme stratejisiyle
isleyen bir sinir hiicresinde, ¢ikti degerinin hedeften ne kadar saptigi gbéz Oniinde

bulundurularak agirliklar guncellenir. Boylece girdi-¢ikti iligkisi, sinir ag1 tarafindan

Ogrenilir.
2) b) "
Yapay - apay .
Girdi—» Sinir Ag1 Crkat Girdi —» Sinir Ag » Cifar
t - t
ISP
Gincellenmis Z’ « Heddf Gincellenmis
Agirltkc Agirlik

Sekil 5.5. ANN’de O0grenme stratejileri: a) gozetimli 68renme, b) gdzetimsiz Ggrenme
(Zurada’dan, 1992)

Sematik yapisi Sekil 5.5 (b)’de gosterilen gozetimsiz 6grenme stratejisi, ¢iktilarin

herhangi bir hedef degerle karsilastirilamadigi durumlarda kullanilmaktadir. Bu 6grenme
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stratejisinde amag, veri kiimesi i¢inde var olan Oriintiilerin a¢iga ¢ikarilmasidir. Bu nedenle

daha cok kiimeleme problemlerinin ¢6zliimiinde kullanilmaktadir.

Pekistirmeli 6grenme stratejisinde, gozetimli 6grenmede oldugu gibi bir hedef deger
bulunmamaktadir. Bu stratejide 6grenme islemi, c¢ikti degerinin Odiillendirilmesi veya

cezalandirilmasi yontemiyle gergeklesir.

5.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

Yapay sinir hiicrelerinde 6grenme islemi, temel iki girdisi olan agirliklandirilmis
girdi ve esik deger lizerinden gerceklesmektedir. Agirlik ve esik deger uzaylarinin

arastirilmastyla en iyi sonuca ulagmay1 amaglayan ¢esitli 6grenme kurallar1 onerilmistir.

5.4.1. Hebb 6grenme kurah

Hebb tarafindan 1949 yilinda gelistirilen bu gézetimsiz 6grenme kurali, yapay sinir
aglarinda 6grenme siireci adina temel gorevi gdérmiistiir. Ikili (binary) ¢ikt1 degeri iireten
sinir aglar1 disiiniilerek tasarlanan Hebb kurali oldukga basit bir ilkeye dayanmaktadir. Bu
kurala gore, aralarinda bilgi akisi olan iki néron ayn1 anda aktif ya da pasif ise aralarindaki
bag (agirliklar) kuvvetlendirilmelidir Aksi durumda ise agirlik, ciktt degerine gore ya
degismeyecek ya da azalacaktir (Fausett, 1994). Denklem (5.3)’te t. iterasyonda agirliklarin

nasil giincellenecegi ifade edilmistir.

Wl'(t+1) = Wi(t) + ViXi (53)

Denklem incelenecek olursa; noronlar ikili ¢ikti1 degeri {(0), (1)} Ureten bir sinir
aginda, ¢iktt ve girdinin farkli olmasi durumunda agirlikta bir degisim meydana
gelmeyecektir. Noronlari iki kutuplu ¢ikti degeri {(—1), (1)} tireten bir sinir aginda ise ¢ikt1

ve girdinin farkli olmas1 durumunda agirlikta azalma gergeklesecektir.
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5.4.2. Perceptron é6grenme kuralh

Rosenblatt’in 1958 yilinda ikili siniflandirma problemleri i¢in gelistirdigi perceptron
(algilyact) 6grenme kurali, gozetimli 6grenme kurallar1 arasindadir. Perceptron 6grenme
kurali, ¢iktinin (y;), hedef deger (d;), iizerinden incelenmesiyle tanimlanmaktadir. Eger
cikt1 ve hedef deger arasinda uyusmazlik var ise agirliklarin ve esik degerinin giincellenmesi
gerekmektedir (Alavala, 2012). Bu giincelleme isleminde kiigiik degerli ve pozitif bir say1
olan 6grenme katsayisi da (0 < 1 < 1) kullanilmaktadir. Ogrenme katsayisi, hedef degere

ulagsma asamasinda yapilan giincellemenin adim biiyiikliigiinii belirler (Mitchell, 1997).

Wiy = Wiy T1(d; = ¥i)x; (5.4)
Ditesry = bigy + n(d; — i) (5.5)

5.4.3. Delta 6grenme kural

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen Adaline (adaptive linear element) modeli tek
katmandan olusan bir yapidir. Birden fazla Adaline Unitesinin bir araya gelerek olusturdugu
iki katmanli yap1 ise Madaline (Multiple Adaline) olarak isimlendirilir (Fausett, 1994).
Adaline/Madaline modelinin perceptronlardan farkini, kullanilan 6grenme kurali belirler.
Geligtirilen delta (Widrow ve Hoff) 0grenme kuralinda, en kiigiik ortalama kareler
hesaplamasi kullanilir. Bu 6grenme kuralindaki amag ¢ikt1 ile hedef deger arasindaki karesel
hatalarin azaltilmasidir. Delta 06grenme kuralinda hata degeri asagidaki esitlikle

hesaplanmaktadir (Alavala, 2012):

1
E= EZ(di - ¥)? (5.6)

Delta O6grenme kuralinda, agirliklardaki degisim, hatanin agirliga gore olan

degisimiyle orantilidir.

0FE
AWi = _T]W (57)
i
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Hata fonksiyonunu enkugukleyecek olan w; degerleri, gradyan inis (gradient

descent) metoduyla bulunur (Zurada, 1992).

1
oF 9 |3(di—y)?]
aWi B aWi
1
_ d [7 (d; - %)2] 0y;
ayi ' aWi
l yl an
. ayl aZi
= —(d; }’i)a—zi-a—wi
= —(d; — yi)xi
Boylece agirliktaki degisim Denklem (5.9)’daki gibi ifade edilir.
Aw; = wy, ) — Wi, =n(d; —y) Xi (5.9)

Hedef deger ve gergeklesen ¢ikti arasindaki fark & ile ifade edilecek olursa,

agirliklarin ve esik degerin giincellenmesi asagidaki denklemler ile gerceklesir.

Wigerny = Wiy T ndix; (5.10)

bittrry = biy + 15 (5.11)

i(t+1)
5.4.4. Kohonen 6grenme kurah

Kohonen (1982) tarafindan gelistirilen bu kural, gdzetimsiz 6grenme yontemlerinden
biridir. Biitiin sinir hiicrelerinin 6grenmek adina rekabet ettikleri bu 6grenme kuralinda, girdi
degerine en yakin agirliklara sahip olan ndronlar kazanir. Bu 6grenme kuralinda kazanan
hiicrelerin ¢ikt1 degeri 1, diger hiicrelerin ise 0 olacaktir. Bu nedenle “kazanan hepsini alir”

kurali olarak da isimlendirilir (Negnevitsky, 2005). Kural Denklem (5.12)’de verilmistir.

Wl'(t+1) = Wi(t) + T’(xi - Wi(t)) (512)
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5.5. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Katman sayisi, sinir hiicreleri ve katmanlar arasindaki besleme yonii, 0grenme
yontemleri gibi tercihlerin farkli sekillerde, farkli ya da benzer problem tiplerine yonelik

kullanilmastyla gesitli yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmistir.

5.5.1. Adaptif rezonans teorisi

Adaptif rezonans teorisi (ART), Carpenter ve Grossberg tarafindan 1986 yilinda
gelistirilmistir. Gozetimsiz 6grenme stratejisini benimsemis olan ART, ger¢ek zamanh
Ogrenen bir sinir ag1 yapisidir. Yeni durumlar karsisinda adaptasyon yetenegi yiiksek olan
ART, bu giiciinii 6grenme ve unutma islemlerini bir arada yiiriitebilmesinden alir (Oztemel,

2012).

Sekil 5.6’da goriildigii gibi ART, F1 ve F2 olmak Uzere birbirine iki yonli bagh
olan iki katmandan olusmaktadir (Chakraborty, 2010). Dolayisiyla bu agda noronlar ileri ve
geri beslemeli bir yap1 olustururlar. Burada F1 girdinin 6zelliklerini, F2 ise ¢ikti1 katmanini
temsil etmektedir. F2 katmaninda rekabet¢i bir 6grenme kuraliyla ¢iktr olusturulur.
Olusturulan bu ¢iktinin, giris Oriintiisiine olan benzerligi arastirilir. Bu benzerlik katsayisi
(p) denilen bir parametreyle sinanir. Karar ise F1 katmanindan sinyal alan resetleme tinitesi

tarafindan verilir (Carpenter ve Grossberg, 1987).

Sekil 5.6. ART aglarinin genel yapisi
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5.5.2. Hopfield ag1

Hopfield (1982) tarafindan tek katmanli olarak tasarlanan Hopfield agi, tekrar
beslemeli (recurrent) ve her bir sinir hiicresinin birbirine bagli oldugu simetrik bir yapiya
sahiptir (Hajek, 2005). Hopfield aginin yapis1 Sekil 5.7°de gosterilmistir. Hopfield aglari,
Ozellestirilmis Hebb O6grenme kurali ile egitilirler. Bu yontemin klasik Hebb 6grenme
kuralindan tek farki, 6grenme katsayisinin da kullanilmasidir. Hopfield aginin egitim
asamasinda sisteme verilen desenler hafizada saklanir. Test asamasinda ise giiriiltiilii ya da

kismi ipuglar1 verilmis olan desenler, hafizada saklanan desenler ile eslestirilmeye calisilir

(Sezgin vd.,2012).

\“\o 4
TN
e

X; X2 X3 X4

Sekil 5.7. Hopfield aginin yapisi

Kesikli Hopfield aglarinda isaret aktivasyon fonksiyonuna sahip McCulloch-Pitts
sinir hiicresi modelini kullanilir (Negnevitsky, 2005). Siirekli Hopfield aglart ise kesikli
aglarla aym1 yapidadir. Ancak sigmoid fonksiyonu gibi sirekli olan bir aktivasyon
fonksiyonuna sahiptir (Rojas, 1996).

5.5.3. Kohenen ag1 (SOM)

Kohenen’in (1984) ileri siirdiigiic SOM (self-organizing maps), beynin caligma

sekillerinden birini tanimlayan iliskisel hafiza (associative memory) kavrami {izerine
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kurulmustur (Demartines ve Blayo, 1992). iliskisel hafiza, duyu organlari aracilig1yla beyine
iletilen uyarilarin, hafizada bulunan Oriintiilerle iliskilendirildigi hafiza tipidir (Khan ve

Makwana, 2005).

Yapis1 Sekil 5.8’de verilen SOM, bir girdi ve iki boyutlu ¢ikti katmanindan
olusmaktadir. Girdi katmanimin her bir ¢iktisi, ¢ikti katmanindaki tiim sinir hiicrelerine
iletilir. Cikt1 katmanindaki sinir hiicreleri rekabetci 6grenme kuraliyla egitilirler. Kazanan
sinir hiicresi ile yakininda bulunan diger sinir hiicreleri arasinda komsuluk iliskisi kurulur.
Agirlik vektoriiniin giincellenmesi, kazanan sinir hiicresi ve komsulart i¢in gegerlidir.
Giincelleme sonrasi; kazanan sinir hiicresi en ¢ok, komsular ise kazanan nérona olan
uzakliklariyla ters orantili bi¢imde girdi vektoriine yakinsarlar (Gutierrez-Osuna, 2002).
Ogrenme siireci ilerledikce komsu sinir hiicresi sayis1 azalmaktadir ve kazanan ndronlar
etrafinda gruplasma meydana gelmektedir. Bu nedenle, Kohonen aglar1 kiimeleme

problemlerinin ¢ézlimiine olduk¢a uygun bir yapiya sahiptir (Beale ve Jackson, 1990).

Sekil 5.8. Kohonen aginin (SOM) yapist

5.5.4. Sayach yayilim ag

Sayacl yayilim ag1 Hecht-Nielsen (1988) tarafindan gelistirilmis olup ¢ok katmanli

bir yapiya sahiptir. Kohonen ag1 ve Grossberg outstar 6grenme kuralinin kombinasyonuyla
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olusturulmustur (Sivanandam vd.,2006). Girdi vektorleri Kohonen katmanina iletilir ve
burada kiimelenirler. Kiimelenmis veri Grossberg katmaninda outstar grenme kuraliyla

egitilir ve daha sonra sinir aginin ¢iktilarini tiretir (Taylor, 2006).

5.5.5. Cok katmanlh algilayici

Minsky ve Rupert’in (1969) “Perceptrons” adli kitabinda, perceptronlarin sadece
dogrusal ayrilabilen problemleri ¢6zebildigi, fakat XOR gibi dogrusal olamayan problemlere
bir ¢6ziim iiretemedigi gosterilmistir. Yapay sinir aglar ile ilgili ¢alismalart durdurma
noktasina getiren bu soruna; Werbos’un (1974) temellerini attig1, Rumelhaart vd.nin (1986)
gelistirdigi geriyayilim algoritmasiyla (genellestirilmis delta 6grenme kurali) ¢OzUm
bulunmustur (Smith, 1997). Bu ¢6ziimiin arkasindaki temel fikir; ileri beslemeli ve ¢ok
katmanli bir sinir aginda hatanin ¢ikt1 katmanindan itibaren geriye dogru yayilmasiyla
agirhiklarin - diizenlemesidir. Bu nedenle bu tip aglar, geriyayilim aglar1 olarak
adlandirlmistir (Alavala, 2012). Geriyayilimli aglarda 6grenme siireci dort ana asamada

gerceklesir (Sivanadam vd., 2006):

Baslangi¢ agirliklarinin atanmasti
Girdilerin ileri yonde akis1

Hatanin geriyayilimi

M wnp e

Agirlik ve esik degerlerinin yeniden diizenlenmesi

5.5.5.1. Genellestirilmis delta kuralinin tiiretilmesi

Iki kutuplu ¢ikt1 degerleri iireten tek bir sinir hiicresi icin delta kuraliyla hatanin
agirliklara hangi 6lgiide etki edecegi Denklem (5.10)’da gosterilmistir. Cogunlukla sigmoid
fonksiyon olmak (zere, dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonu
kullanilan ¢ok katmanli algilayicilar (MLP) icin delta kuralinin genellestirilmesi
gerekmektedir (Kriesel, 2005). Cikt1 katmanindan girdi katmanma dogru hatanin

geriyayilimini sirasiyla incelenecek olursa;
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Sekil 5.9’daki gibi bir yapiya sahip sinir aginin gizli katmaninda bulunan j. ndrondan,

w;i agirhgr tizerinden girdi alan ¢ikti katmanimin k. néronunun hata fonksiyonu asagidaki

gibi yazilir.

1
E= Ezk:(dk — Vi)? (5.13)

Hata fonksiyonunu enkiglkleyecek olan wy, degerleri gradyan inis metoduyla

arastirilir:

0E
aij

Hatanin agirliklara gore degisimi, zincir kuraliyla genisletilecek olursa

aE _ aE ayk aZk
6ij B ayk aZk aW]k

1
3 0 [7 (di — }’k,)z] 0y, 0z
0y 0z Owjy (5.15)
ayk aZk

a_Zk . aW]k

= —(di =y f'(Z1)xk

= —(dr — Y1)

ifadesi elde edilir.

O = —(dk —yi)f'(2x) (5.16)

olmak tizere ¢ikti katmanina baglanan agirliklar Denklem (5.17) ile duzenlenir. Bu
denklemdeki n Ogrenme katsayisin1 gosterip agirliklarin - degisim  biyiikligiini

belirlemektedir.

Wikerry = Wik + 16Xy (5.17)
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Denklem (5.17)’de tanimlanan islem, agirlik degerlerinin giincellenmesi igin ¢ikis
katmanina ulasan biitlin baglantilara uygulanir. Ancak hedef degere ulasabilmek adina gizli
katmana tasman hatali agirliklarin da diizenlenmesi gerekmektedir (Freeman ve Skapura,
1991). Bu baglamda gizli katman igin de hatay1 enkii¢iiklemek gerekmektedir. Fakat gizli
katmanin ¢iktisin1 karsilagtirabilecek bir hedef deger bulunmamaktadir. Bu nedenle gizli
katmanin agirliklarin1 diizenleyebilmek adina, toplam hata ve gizli katmanla arasinda

matematiksel bir iliski kurulmalidir.

X —> - \ H 4 V1

BA

Sekil 5.9. Geriyayilim aginin yapis1

Yk

S&

Xn ¥p

Gizli katmanin j. ndronuna iletilen girdiler, girdi katmanimn i. néronundan w;;

agirligi ile tasinmaktadir. Hatanin w;; agirhigina gore degisimi, zincir kuraliyla genisletilerek

Denklem (5.18) ile ifade edilebilir.

0E  OE 0y, 0z 0y; 0z
an]_ayk aZk ayj aZ] aWU

= ~(di = )" (@) wief ' (2)x; (518)

= Sewirf'(z)x;

Denklem (5.18)’de goriildiigii gibi gizli katmanin hata degeri, ¢ikti katmaninda
hesaplanan hatanin (6y), agirliklar (wj,),lizerinden geriye dagitilmasiyla hesaplamaktadir.
Buradan yola ¢ikarak j. gizli katmana iletilen agirliklarin giincellenmesi Denklem (5.19)’da

tanimli islemle gergeklesir.
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Wijieany = Wijey T 1 (%)% z Wk (5.19)
k

Cikt1 katman1 ve gizli katmanlar i¢in agirliklarin yeniden diizenlenmesi sonrasinda,
aga yeni girdiler alinir ve siire¢ bastan tekrar isler. Istenilen hata degerine ulasildiginda ise
yineleme son bulur. Cok katmanl bir sinir ag1 i¢in geriyayilim algoritmasinin adimlar1 Ek

Acgiklama-A’da verilmistir (Freeman ve Skapura, 1991; Fausett, 1994).

5.5.5.2. O8renme Kkatsayisi

Geri yayilim algoritmasinda Ogrenme katsayisi, agirliklarin  giincellenme
biiyiikliigiinii etkileyen ve (0,1] araliginda deger alan bir parametredir. Ogrenme katsayisinin
kiigiik bir deger almasi, agirliklarin giincellenmesi isleminin sik tekrar edilmesine neden
olarak modelin egitim siiresini uzatacaktir. Ogrenme katsayisinin biiyiik secilmesi ise
¢oziimde biiylik sigramalara neden olacagindan butlinsel eniyiyi kagirma riskini ortaya

¢ikarmaktadir (Haykin, 2009).

5.5.5.3. Momentum terimi

Sekil 5.10°daki gibi birden fazla ekstremum noktasi bulunan hata-agirlik
fonksiyonlarinda, gradyan inis A ya da B gibi bir noktadan basladiginda ¢6ziim yerel
minimuma takili kalacaktir (Gurney, 1997). Gradyan inis yOntemi, hatayr azaltma
egiliminde oldugundan yerel minimuma eristikten sonra hata fonksiyonun arttigi kismi
tirmanamayacak, dolayisiyla bitunsel minimuma ulasamayacaktir. Boylece algoritma, tim
egitim verisine karsilik kismi bir ¢oziim iiretecektir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek adina
momentum (u) adi verilen bir terim geriyayilim algoritmasina eklenmistir. 0 < p <
1 araliginda deger alan momentum teriminin eklenmesiyle agirliklar Denklem (5.20)’deki

esitlikle giincellenir.

Wikerry = Wik + N8iXk + M(Wfk(t) o ij(t—l))

_ (5.20)
Wikerry = Wik + N8kXk + #ijk(t)
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Sekil 5.10. Hata fonksiyonunda yerel ve bitiinsel minimum

Momentumlu geri yayilim algoritmasinda, bir onceki iterasyondaki degisimin
mevcut iterasyondaki degisime eklenmesi saglanir. Boylece yerel minimuma takilan aglara,
sigrama ile butlinsel minimuma erisme potansiyeli ve salinimlilarin 6niine gegilerek sonuca
daha hizli ulagma yetenegi kazandirilir (Oztemel, 2012). Sonug olarak Rumelhart vd.nin
(1986) belirttigi iizere, momentum katsayis1 ¢oziimii hizlandirirken yerel minimumdan

kaginmaya da yardimci olur.
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6. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan
gbzetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Vapnik ve Chervonenkis tarafindan one siiriilen
istatistiksel Ogrenme teorisinin iizerine inga edilen SVM’in teorik temelleri, 1960’1
yillardaki c¢aligmalara kadar gitmektedir. Vapnik ve Lerner (1963) ile Vapnik ve
Chervonenkis’nin (1964) oriintii tanima amaciyla gelistirdikleri genellestirilmis betimleme
metodu (generalized portrait method) SVM’nin temelini olusturmaktadir. SVM bu

algoritmanin dogrusal olmayanina genellestirilmis halidir (Smola ve Schélkopf, 2003).

Vapnik ve Chervonenkis’in (1974 ) istatistiksel 6§renme teorisi lizerine yaptiklar
calismanin onciilliigiinde Vapnik (1979) SVM’yi gelistirmeye baslamistir. SVM ilk olarak
Boser, Guyon ve Vapnik (1992) tarafindan COLT konferansinda tanitilmistir. Vapnik (1995)
ile Cortes ve Vapnik’in (1995) caligmalariyla SVM giiniimiizdeki formuna ulagmustir.

SVM’nin temel fikri, farkli 6rnek tipleri arasindaki en uygun ayrimi yapacak hiper
dizlemin belirlenmesidir (Vapnik, 2000). SVM egitim veri kiimesi iizerinde ikili
siniflandirma yaparken, farkli siniflarin birbirlerine en yakin 6rneklerini bularak bu 6rnekler
tizerinden destek vektorleri olusturur. Siniflandirma sonucu degismeden bir¢ok vektor
cizilebilmektedir. Burada asil amag destek vektorlerin ayirict hiper diizleme olan uzakligini

enbiyuklemektir.

6.1. Istatistiksel Ogrenme Teorisi (Vapnik-Chervonenkis Teorisi)

[Ik galismalar1 1960’larin sonlarinda yapilan istatistiksel 6grenme teorisi (VC
teorisi), 1990’lara kadar veriler yardimiyla gerceklesen makine &grenmesinin teorik bir
analizi olarak kullanilirken; 1990’larin ortalarinda bu teoriyi temel alan yeni bir tiir 6grenme
algoritmasi (destek vektor makinesi) gelistirilmistir. SVM’nin gelistirilmesiyle istatistiksel
Ogrenme teorisi, teorik analizlerde kullanilmanin disinda gercek hayat problemlerine de

pratik ¢oziimler iiretebilecek bir arag halini almistir (Vapnik, 1999).
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Klasik istatistik, verinin bir dagilima uydugunu varsayarak dagilimin parametrelerini
belirlemeye calisirken, VC teorisi dagilimdan bagimsiz bir sekilde en uygun modeli bulmay1

amaglamaktadir (Cherkassky ve Mulier, 2007).

Sekil 6.1°de goriilen ti¢ farkli karar sinir1 ile ¢oziilmis ikili siniflandirma problemi
incelenecek olursa (Scholkopf ve Smola, 2002); en soldaki sekilde yer alan siniflandirmada
neredeyse dogrusal olan karar siniri, probleme eksik uyum gostererek karar sinirina ¢ok
yakin degerleri kacirmigtir. En sagdaki sekilde siniflama %100 dogru yapilmasina karsin
karar smir1 egitim seti i¢in fazla Ozellestirilmis yani asiri uyum gostermistir. Boyle bir
modelde test verisi sinanirken aykir1 noktalarin yakininda bulunmasi daha olasi olan diger
sinifa ait verilerin yanlis siiflandirilmasi kaginilmaz olacaktir. Ortadaki sekil ise iki
durumun arasini bularak az sayida simiflandirma hatasi1 yaparken siniflar arasinda
genellestirilmis bir karar sinir1 olusturmustur. VC teorisinin amaci da hatay1 sifirlamak degil

en uygun modelle enkiiclklemektir.
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Sekil 6.1. ikili smiflandirma probleminin ii¢ farkli modelle ¢6ziimii

VC teorisi sadece egitim verisine uyacak bir model insa etmekten ¢ok, sistem
tarafindan 6nceden goriilmemis veriler i¢in de uygun olacak, makul diizeyde genellestirilmis
bir model olusturmay1 hedefler. Bu durumda genellestirmenin VC teorisinin 6zii oldugu
sOylenebilir (Bar-Joseph vd. 2001). Bu noktada sorulmasi gereken soru, bir modelin ¢6ziim
icin uygun olduguna nasil karar verildigidir. VC teorisi, 6ngorii modelleri kurarken
karsilagilan bu 6nemli soruyu, VC boyutu ve yapisal risk minimizasyonu prensibini goz

onunde bulundurarak cevaplamaktadir.
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6.1.1. VC boyutu

Literattrdeki birgcok teorik ve deneysel ¢alisma, 6grenme makinelerinin kapasitesinin
genelleme kabiliyeti Uzerindeki etkisini ortaya koymustur. Kiiciik kapasiteli 6grenme
makineleri miimkiin olan en iyi ¢6zlime (test verisinde en kii¢lik hata oran1) ulagabilmek i¢in
biliylik boyutlu egitim verisine ihtiya¢ duymamaktadir. Yiksek kapasiteli 6grenim
makineleri ise daha iyi asimptotik ¢oziimler saglayabilirken (biiyiik boyutlu egitim verisi
i¢cin daha kii¢iik hata orani) makul bir test performansi i¢in ¢ok biiyiikk veri kiimelerine
gereksinim duymaktadir. Boylece kullanilan egitim verisi i¢in, eSitim hatasi ve test hatasi
arasindaki farklilik ytiksek kapasiteli 6grenim makineleri i¢in daha biiyiik olacaktir. VC
boyutunu temel alan istatistiksel 6grenme teorisi, egitim hatasi ile test hatas1 arasindaki
farkin davranigini, egitim verisi bitylikligiiniin bir fonksiyonu olarak tek bir nicelik (VC
boyutu) tizerinden karakterize edilebilecegini ngormektedir (Vapnik vd., 1994). VC boyutu
ogrenim makinesinin kapasitesini 0l¢en skaler bir degerdir (Gunn,1998). Kapasite ise,

hipotez uzayinin karmasikliginin bir dl¢isiidiir (Sewell, 2008).

T ={(x;,y):i=1,..n €Z} seklinde tammlanan bir egitim veri setindeki tiim
vektorler, y € {—1,+1} biciminde etiketlendirilecek olursa, veriler 2™ farkli sekilde
parcalanabilecektir. S6z konusu 6grenme problemi i¢in, etiketlemeyi yapabilecek f € H
seklinde bir fonksiyon bulunabilir. Boylece, n hacimli veri seti, fonksiyonlar kiimesi H
tarafindan parcalanabilir. Fonksiyonlar kiimesi H tarafindan pargalanabilen maksimum

nokta sayist VC boyutu olarak adlandirilir (Alpaydin, 2010).

Ornek olarak R?’deki 3 nokta 23 = 8 bicimde pargalanabilir. Bu &rnegin gorsel
ifadesi Sekil 6.2°de verilmistir. Sekilde ok ile gosterilen bdlge y = +1 yani pozitif sinifa ait

ornekleri, diger bolge ise y = —1 yani negatif sinifa ait 6rnekleri tanimlamaktadir.
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Sekil 6.2. R?’de 3 noktanin ayrimi (Kecman’dan, 2001)

Ancak dordiincii bir noktanin varligi durumunda Sekil 6.3°te goriildiigi gibi
ornekleri parcalamanm miimkiin olmadig1 durumlar olacaktir. Dolayisiyla R?'de olast biitiin

etiketlemenin parcalanabilirligi en fazla 3 nokta i¢in gecerli oldugundan VC boyutu 3'tUr.
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Sekil 6.3. R?’de 4 noktanin ayrimi (Kecman’dan, 2001)

Genellestirecek olursak R™ uzayinda dogrusal pargalama i¢in VC boyutu m + 1 dir.
Dogrusal olarak ayrilabilen kiimelerle 6grenme makinelerinin VC boyutu kolaylikla
hesaplanabilirken dogrusal olmayan durumlarda VC boyutunun hesaplanmasi oldukca
zordur (Kecman, 2001). Dogrusal olmayan siniflandiricilarin VC boyutunu hesaplamak igin

Vapnik vd. (1994) bazi ampirik yontemler dnermistir.

6.1.2. Yapisal risk minimizasyonu

Vapnik ve Chervonenkis (1974)’in ¢alismasinda s6z edilen yapisal risk
minimizasyonu (structural risk minimization) sonlu veri kiimelerinden O6grenme
uygulamalari i¢in en uygun modelin se¢iminde faydali olacak tiimevarimsal bir prensiptir

(Kecman, 2001).
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Egitim hatasinin azalmasi, test hatasinin da her zaman azalacagini garanti etmezken,
6grenme makinesinin kapasitesini arttirmak egitim verisine olan uyumda artisa (agirt uyum),
test hatasinda ise performans diisiikliigiine neden olabilir (Hamel, 2009). Bu prensip,
modelin karmagikligi ve egitim hatasinin uyum niteligi (ampirik hata) arasinda bir
Odiinlesme saglar (Sewell, 2008). Boylece kurulan denge ile beklenen riske bir {ist sinir

olusturularak optimum diizeyde genellestirme yapilmasi1 amaglanir.

RIf1 < Remp(f) +9(h,N, 1) (6.1)

VC giivenilirligi (VC-confidence) olarak adlandirilan 9 (h, N, n) terimi;

wth)=j[1€N)+q_l() (62)

N

seklinde ifade edilir. Boylece beklenen riskin {ist siniri;

() +1] - (3) ©3)

MﬂSRmﬂﬂ+J -

olarak yazilabilir. Burada R[f] beklenen riski, R..,,(f) deneysel hatay: (egitim hatasi),
J(h,N,n) VC givenilirlik terimini, h VC boyutunu, N egitim kiimesinin biytikliigiini,
n ise (0,1) araligindaki bir degeri ifade etmektedir. Denklem (6.4)’te verilen smir 1 — 7

olasilikla olusturulmustur.

fin () + 1] -1 ()

P R[f] SRemp(f)-l'\/ N =1-n7 (6.4)

Yapisal risk minimizasyonunda, artan VC boyutuna (karmagsiklik) karsilik gelen
hiyerarsik bir hipotez uzay1 s6z konusudur. Bu hipotez uzayina ait fonksiyonlar sinifi da i¢
ice gegmis alt kiimeler seklinde bir yap1 olustururlar. Bir baska ifadeyle, fonksiyonlar sinifi

icin, H; € H, c -+ € H,, seklinde i¢ ice gecmis alt kiimeler tanimlanirken bu alt kiimelere
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ait VC boyutlari, h; < h, < -+ < h,, seklinde siralanmaktadir (Cherkassky ve Mulier,
2007).

Sekil 6.4’te gosterildigi gibi VC teorisi, 6grenme makinelerinin genelleme yetenegini
Denklem (6.3)’teki beklenen riskin iist sinirin1 enkii¢iiklemeye calisarak kontrol eder. Bu
islem hipotez uzayindaki fonksiyon kiimesinin karmasikligin1 miimkiin oldugu kadar basit
tutarken egitim hatasinin da enkiigliklenmesiyle gerceklestirilebilir. Bu dengeyi kurmak VC
boyutunu yani modelin karmasikligin1 kontrol etmekten geger (Cherkassky ve Mulier,
2007).

eksik uyum '
hata A . d asirt wy um}
' optimal model

rest hatasi jist smiart

VC giivenilirlik

egitim hatast

=Y

Sekil 6.4. Yapisal risk minimizasyonu

6.2. Dogrusal Destek Vektor Simiflandiricisi

Destek vektor makinelerin temel amact; ikili siniflandirma problemi i¢in kullanilacak

veri kiimesini, olabilecek en uygun sekilde ayiracak en biyik marjinli hiper dizlemi

bulmaktir. SVM’nin genis marj smiflandiricist VC teorisine dayanmaktadir. Boylece
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miimkiin olan en az karmasikliga ve yiiksek genellestirme yetenegine sahip bir ayirict

fonksiyon arastirilmaktadir (Zhang, 1999; Smola vd., 1999).

Genel olarak SVM’de, verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi ya da dogrusal olarak
ayrilamadigr bi¢iminde iki farkli durum s6z konusudur. Verilerin dogrusal olarak
ayrilabildigi durumlarda, iki sinif birbirinden bir dogru yardimiyla hatasiz ya da bir miktar
hatayla ayrilabilmektedir. Ancak verinin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlar s6z konusu
oldugunda veri kiimesi, bir ¢ekirdek fonksiyonu araciligryla dogrusal bir hiper diizlemle

ayrilabilecegi iist uzaya tasinarak siniflandirma islemi gerceklestirilir.

6.2.1. Dogrusal olarak ayrilabilme durumu (hard margin)

Destek vektor makinelerinin en basit hali, verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi
siniflandirma problemlerinin ¢dziimiiyle gosterilir. SVM’nin esasini olusturan bu ¢oziim,
SVM ile makine 6grenmesi slrecinin nasil isledigini gostermesi agisindan da anahtar gérevi
gormektedir. Sekil 6.5’te dogrusal olarak ayrilabilen ikili siniflandirma probleminde olasi

ayirict dogrular gosterilmistir.

'y

O -1smifi
4 +1 smuft

O

)
o O
o
O
-

Sekil 6.5. Dogrusal olarak ayrilabilen ikili siniflandirma probleminde
ayirici dogrular

Sekil 6.5’te gosterilen iki siniflandirma probleminde veriler dogrusal olarak
ayrilmakta ve bu ayirma islemini yapabilecek bir¢ok sayida hiper diizlem ¢izilebilmektedir.

Bununla beraber bu islemi yapacak bir tane en biiyiik marjinli hiper diizlem bulunmaktadir



49

(Olson ve Delen, 2008). En uygun H, ayirict hiper duzlemi belirlemek igin destek
vektorlerden faydalanilmaktadir. SVM igin marjin (m), destek vektorler yardimiyla
belirlenen bu iki dogrunun arasinda kalan bolge ile tanimlanir. Sekil 6.6’da destek vektor

makinesine ait bu kavramlar ve siniflandirma yapis1 gosterilmistir.

Ayirict hiper diizlem

O -1 soufi
< +1 smifi

Destek vektérler

™ Hymwarb=+1

‘ Hy=wxt6=0
™ Hi= wicrb=-1

Sekil 6.6. Destek vektor siniflandirici

Sekil 6.6’da gosterilen H, ayirict hiper diizlemi matematiksel olarak Denklem (6.5)

ile ifade edilir.

HyWT-X+b=0 (6.5)

Bu ifadede WT - X bir i¢ carpim gdstermekte olup W agirhk vektoriinii, X hiper
diizlem tizerinde bulunan noktalar1 gostermektedir, b ise sabit bir degerdir. Denklem (6.5)

asagidaki sekilde yazilabilir.

n
Zwixi+b:0 (66)
i=1

H; ve H, hiper diizlemleri de benzer sekilde yazilabilir:
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HWT-X+b=1 6.7)
}[Z:WT'X‘l'b:_l (68)

H;’de belirtilen hiper diizlemin {iist tarafinda kalan noktalar y = +1 sinifina ait olup

Denklem (6.9) ile ifade edilir:

wl-x+b=>1 (6.9)

Benzer sekilde H,’de belirtilen hiper diizlemin alt tarafinda kalan noktalar y = —1
smifina ait olup Denklem (6.10) ile ifade edilir:

wl-x+b<—-1 (6.10)

Bu iki denklemin birlestirilirmesiyle Denklem (6.11) ile gosterilen kisit elde edilir:

yiwl -x+b) =1 y, €{—1,+1} Vi (6.11)

Sekil 6.6’da gosterilen H; ve H, hiper diizlemleri tizerinde bulunan noktalarin
“destek vektor” olarak adlandirildigindan bahsedilmisti. Herhangi bir A noktasi iizerindeki
destek vektorin; optimal hiper diizlem olan H, ile arasindaki d uzakligi, noktanin dogruya

uzaklig1 bagintisindan faydalanilarak soyle ifade edilir:

(6.12)

Bu durumda d uzakhigit H; ya da H, ic¢in verilen denklemler dikkate alinarak

asagidaki gibi hesaplanabilir.

+1] 1
== - (6.13)
iwll liwll
Son olarak marjin Denklem (6.14) ile asagidaki gibi ifade edilebilir.
2
m=——-: (6.14)

llwll
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6.2.1.1. Primal (6zqiin) model

SVM’de destek vektorler arasindaki uzakligin enbiiyiiklenmesi ile optimal ayirict
hiper diizleminin bulunmasi amaglandigindan W’nun normunu (|lw]||) enkuglklemek

marjini enbuytkleyecektir. Bu durumda Denklem (6.15) teki ifade enkiicuklenmelirdir.

n
Iwll? = wT - w =zw3 (6.15)
i=1

Bdylece eniyileme problemi Denklem (6.16)’da gosterilen karesel programlama

modeli seklinde ifade edilebilir.

enk Ellwll2

s.t. (6.16)
yiwT-x+b) =1 Vi

6.2.1.2. Dual (ikil) model

Dogrusal olmayan eniyileme problemlerinde, kisitlar esitlik bi¢iminde oldugunda
lagrange carpanlari ile en iyi ¢ozum aranir. Kisitlarin esitsizlik oldugu durumlarda ise

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 saglanacak sekilde ¢6ziim arastirilir (Arora, 2011).

Lagrange fonksiyonunu elde etmek i¢in kisit lagrange carpaniyla ¢arpilir ve bu

carpim amag fonksiyonundan ¢ikarilir;

a; = 0 olmak lizere

Lw,b,a) = %(WT ‘W) — Z a;[y;(wT - x; + b) — 1] (6.17)
i=1

Bu eniyileme probleminin ¢6ziimii semer noktasinin (saddle point) belirlenmesi
yoluyla yapilir. Bu noktada fonksiyon w ve b parametrelerine gére minimum deger alirken

a langrange ¢arpanina gore maksimum deger alir (Cortes ve Vapnik, 1995).



oL(w,b,a) Z": ~
————=w= ) ayx;=0

adw ,
i=1

oL(w,b,a) ~
5 L Vi = 0

i=1
KKT kosullar1 ise asagidaki gibi elde edilir.

n

Z a;yix; = w
i=1
n
Z a;y; =0
i=1

yiwl-x+b)—1=0 Vi
aiZO

a;lyywl -x+b)—1]=0 Vi

52

(6.18)

(6.19)

(6.20)

(6.21)

(6.22)
(6.23)

(6.24)

Olusturulan denklemlerle Lagrange fonksiyonu dizenlenerek ikil form asagidaki

gibi elde edilir:

n

a;y; + z a;

n
i=1 i=1

n
1
LW b,@) =5 W' W) = ) @y % — b
i=1

n n It
1
Lw,b,a) = > Z a;a;y;yj (xf - x]-) - Z Qia;yiyj (i - xf) + Z %
i=1

i,j=1 Lj=1

Son olarak yapilan diizenlemeler ile asagidaki ifade elde edilir:

n n

1
Lw,b,a) = Z =5 Z a;a;y;yj (x] - xj)

i=1 i,j=1

(6.25)

(6.26)

(6.27)
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Ikil eniyileme problemi ise Denklem (6.28) ile gosterilir:

n
1
enb Lp(a) = z =5 ) Yy (x] - %))

i=1 ij=1

(6.28)

Eniyileme problemini ikil forma gevirmenin iki nedeni vardir. Oncelikle ikil form ile
¢6ziime daha kolay ulasilir. Ikinci ve daha 6nemli neden ise, bu formiilasyonla hem egitim
verisi hem de test verisi modelde vektorel i¢ ¢arpim seklinde yer alacaktir. Bu durum
dogrusal olmayan SVM modellerin ¢6ziimiinde ¢ekirdek fonksiyonlarin kullanilabilmesi

adina oldukga 6nemlidir (Burges, 1998).

KKT kosullarinda gosterilen a;[y;(wT - x + b) — 1] = 0 Vi esitligi incelenirse iki
durum ortaya ¢ikacaktir (Deng vd., 2013):

i.  Yardimci hiper diizlemlerin iizerinde bulunmayan x gozlemleri y;(w” - x + b) —
1 > 0 kasitini saglar. Bu durumda a; = 0 olmak zorundadir.
ii.  Yardimci hiper diizlemlerin iizerinde bulunan x gozlemleri y;(w? -x +b) =1 =10

esitligini saglar. Bu durumda a; > 0 olmak zorundadir.

Sonug olarak a;’nin 0’dan farkl bir deger olabilmesi igin y;(wT - x + b) ifadesinin
1’e esit olmasi1 gerekmektedir. Bu esitlik yardimci hiper diizlemler iizerinde yani destek
vektorlerle (Bkz Denklem (6.7) ve (6.8)) saglanir (Hamel, 2009). a; > 0 olan durumlarda
yukaridaki y;(wT - x + b) = 1 esitligini saglayan x,, vektorleri destek vektorlerdir ve ait

olduklar1 yq, siifiyla belirlenen yardimci hiper diizlem iizerinde yer alirlar.

H, eniyi hiper dizlemini w ve b belirler (Bkz. Denklem (6.5)). KKT kosullarinda
belirtilen Denklem (6.20) kullanilarak asagidaki esitlik elde edilir.
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n

wh = Z a;YiX; (6.29)

i=1

Bu durumda, x, destek vektorleri, tizerinde bulunduklari yardimci hiper diizlemin

denkemini saglayacaktir;

Yso(W™ - Xy +b7) =1 (6.30)
b* = 1 *
= Ve W Xsy (6.31)

Ys» € {—1, +1} oldugundan Denklem (6.31) asagidaki sekilde yazilabilir.

b* = ysp — W™ - Xgp (6.32)

Bdylece x test verisinin hangi sinifa ait oldugu arastirilirken Denklem (6.33)’de

verilen karar fonksiyonu kullanilir.

f(x) =sgn(w*-x +b") (6.33)

Destek vektor makinesi ile bir siniflama probleminin matematiksel ¢6ziimii Ek

Aciklama-B’de verilmistir.

6.2.2. Bir miktar hata ile dogrusal ayrilabilme durumu (soft margin)

Egitim veri kiimesinin hatasiz ayrilabildigi durumlar, veri kiimesinin giiriiltiilii veya
aykirt veri igermesi gibi nedenlerden dolay1 gergek hayat problemlerinde pek fazla
gorulmemektedir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). Sekil 6.7°de goriildigii {izere bu gibi

durumlarda verinin hatasiz bir bigimde dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin olamamaktadir.

Bu problemin ustesinden gelebilmek icin Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan soft
marjin eniyilemesi olarak adlandirilan yontem Onerilmistir. Bu yonteme gore egitim
kiimesinde hataya izin verilebilmesi adina daha esnek bir model yapis1 gerekmektedir. Bu
esnekligi saglamak icin hatali olarak siniflandirilan gézlemlerin varliginda, adi gegen

gozlemlerin ait olduklar1 yardimci hiper diizlemlerle olan iliskisini gosteren ¢; aylak
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degiskeni modele eklenir. Aylak degiskenlerin modele eklenmesiyle asagidaki denklemler

yazilabilir.

wl-x+b+¢& =1 y=+1icin (6.34)
wl-x+b—§ <-1 y=-1licin (6.35)
=0 (6.36)

Iki iki kisitin birlestirilmesiyle Denklem (6.37) elde edilir.

O -1smifi
4 +1 smifi

Y

Sekil 6.7. Soft marjinli destek vektor siniflandirict

Sekil 6.7°de yer alan & > 1 ifadesi, ayirict hiper diizlemin yanlis tarafinda kalan
gbzlemleri tamimlarken 0 < &; < 1 ifadesi ise hiper diizlemin dogru tarafinda olan fakat

marjin bolgesi icerisinde kalan gézlemleri tanimlamaktadir.

Makinenin  6grenme slrecinde VC teorisinde Dbelirtildigi  gibi marjin
enbiiyiiklenmeye calisilirken egitim hatast da en kiicliklenmelidir. Bu 6diinlesmeyi kontrol
edebilmek adina C “dlzenleme parametresi” ama¢ fonksiyonuna ilave edilir (Soman vd.,
2009).
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1 n
enke 5 Iwll? + cZgi
i=1

s.t. (6.38)
yl(WTx+b)21—fl
§i=0

Burada C > 0 olmak iizere kullanici tarafindan belirlenen bir parametredir. C
degerinin azaltilmasiyla marjin genisligi biiyliyecek buna karsilik beklenen egitim hatasi
artacaktir (Zaki ve Meira, 2014). C parametresine blylk degerler verilmesi ise asir1 uyuma

neden olabilmektedir. C parametresinin modelde gergeklestirdigi bu etkiler Sekil 6.8’de

gosterilmistir.

—

)

mp=< mz

Remp} = RempZ

Sekil 6.8. C parametresinin modele olan etkisi

Amac fonksiyonuna ave S Lagrange c¢arpanlarinin eklenmesiyle enyileme
modelinin Lagrange fonksiyonu elde edilir;

n

1 n
Lw,b,é,a,B)=swiw+C ) & — ) ailyy(w” -x+b) —1+¢]
S,

- Zn: Bi&i
i1

=1

(6.39)
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Bu eniyileme probleminin ¢6zimi de benzer sekilde, semer noktasinin belirlenmesi
yoluyla yapilir. Bu noktada fonksiyon w, b ve & parametrelerine gére minimum degerini
alirken a ve 8 langrange ¢arpanlarina gore maksimum degerini alir (Kecman, 2001). Cozum

adina yapilanlar Denklem (6.40)-(6.42)’de gosterilmistir.

n

OL(w,b,¢,a,B)
=W—Zal-yixi =0

ow £, (6.40)
aL(w,b,&,a,B) N ~
ab - _; @iy =0 (6.41)
dL(w,b,§,a,B) B
& =C-a=pi=0 (6.42)

Bdylece eniyileme problemini dual formda ¢Ozebilmek icin gerekli olan KKT

kosullar1 soyle yazilabilir:

n

Z ayiXy =w (6.43)

Z ay; =0 (6.44)
C=a;+p (6.45)

yiw' x+b)—1+§ >0 (6.46)
§; =20 (6.47)

a; =0 (6.48)

Bi=0 (6.49)
ailywh-x+b)—1+§]=0 (6.50)

ﬁifi =0 (651)
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Denklemlerin yerine koyulmasiyla Lagrange fonksiyonu su sekilde de ifade
edilebilir:

1
a; — E al-a]-yl-yj(xiT . x]) (652)

i=1 i,j=1

NEE

L(a) =

Dual eniyileme problemi ise Denklem (6.53)’teki gibi olacaktir.

n
1
enb Lp(a) = Z a =5

i=1 ij=1

;i (%" - x7)

s.t.
n (6.53)

Buradaki amag¢ fonksiyonunun, dogrusal ayrilabilen durum igin elde edilen
fonksiyonla aym oldugu goriilmektedir. Iki durum arasindaki tek fark C = a; + f3; ve a;,
Bi = 0 kosullartyla saglanan 0 < a; < € kisitinin eniyileme modeline eklenmesidir.

Boylece a; Lagrange ¢arpanina bir iist sinir getirilmis olur (Burges, 1998).

KKT kosullar1 incelenecek olursa «; i¢in {i¢ farklt durum s6z konusu olacaktir (Abe,

2010):

i. a; =0olursa, C = a; + B; esitliginden dolay1 8; = C olacaktir. Dolayisiyla §;&; =
0 kosulunu saglamak adina ¢; = 0 olmalidir. Bu durumda x; dogru siniflandirilmistir
ve marjinin diginda kalan bolgededir.

ii. 0<a; <C olan durumlarda a;[y;(wT -x +b) — 1+ ] = 0 esitligini saglamak
adma y;(wT - x + b) = 1 oldugundan &; = 0 olacaktir. Yani x; bir destek vektor
ifade etmektedir.

iii. a; =C olursa, C = a; + B; esitliginden dolay1 B; = 0 olacaktir. 5;&; = 0 esitligine

gore &; = 0 olacaktir. Boylece,
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a. 0<¢; <1durumu x; gézleminin olasi iki sekilde dogru simiflandirildigini
gosterir.
o ¢ = 0ise x; yardimct hiper diizlem tizerindedir.
e 0 < ¢ < 1isemarjin bolgesi icerisindedir.

b. & =1 durumunda ise x; asagidaki sekillerde yanlis siniflandiriimastir.
o & = 1ise x; ayrict hiper diizlem ilizerindedir.
e & > 1ise x; ayirict diizlemin yanlis tarafindadir.

Karar fonksiyonu ile w* ve b* degerleri de dogrusal ayrilabilir durumla ayn1 sekilde

ifade edilmektedir:

n

w = Z a;yiX; (6.54)

i=1
b* = ys —W* Xy (6.55)
f(x) =sgn(w”-x +b") (6.56)

6.2.3. Dogrusal olmayan destek vektor siniflandirici

Dogrusal olmayan SVM, Sekil 6.9’da goriildiigi gibi, veri kiimesinin dogrusal bir
fonksiyonla hatasiz (hard margin) veya belirli bir hata ile (soft margin) ayrilamamasi

durumunda kullanilan yéntemdir.

Y

Sekil 6.9. Dogrusal ayrilamama durumu



60

SVM’de ayirma islemi dogrusal bir karar diizlemi ile gerceklestirmek iizere
tasarlandigindan, veri kiimesinin bulundugu uzayda ayirma egrisini tahmin edebilmesi
miimkiin olamamaktadir. Bu sorunun tstesinden gelebilmek adina ¢ekirdek fonksiyonlari ile
girdi uzayindaki i¢ ¢arpimlar, Sekil 6.10°da gosterildigi gibi yiiksek boyutlu 6znitelik
uzaymna (Hilbert uzay1) eslenerek dogrusal olarak ayrilamayan durumlar dogrusal ayrilabilir

sekle doniistiiriilmektedir. (Scholkopf ve Smola, 2002)

Sekil 6.10. Verinin iist uzayda dogrusal ayrilabilir duruma dontistiiriilmesi

SVM ilk olarak dogrusal siniflama problemleri i¢in tiiretilmisken Denklem (6.52)’de
goriildiigli gibi; hem egitim hem de test asamalarinda sadece veri kiimesine ait ornekler
arasindaki i¢ carpim islemi gerektiginden, cesitli ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlarinin
tanimlanmasiyla dogrusal olmayan durumlara da genisletilebilmektedir (Zhang, 1999). Bu
durumda, ilgili denklemdeki x;” - x; i¢ garpimmnin yiiksek oznitelik uzay: igin yeniden
tanimlanmas1 gerekmektedir. Bu nedenle x;7’nin doniisiimii i¢in ¢(x;)T, benzer sekilde
x;’nin doniisiimii igin de qb(xj) fonksiyonu kullanilir (Abe, 2010). Bu doniisiim; I girdi

(input) uzayini, F ise 0znitelik (feature) uzayimni temsil etmek iizere soyle ifade edilebilir:

$:1=R2>F =R3 (6.57)

Ornek olarak (x;x,) girdi uzayr iizerinde yapilan ¢(x) = (x7,x2,vV2x,x,)

doniigiimiiniin geometrik ifadesi Sekil 6.11°de gosterilmistir (Igel, 2014):
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Bu doniisiimlerle 6znitelik uzayi igin ikil eniyileme modelinin amag fonksiyonu

asagidaki sekilde olacaktir.
C 1
Lp(a) = z ai—= ) aayyi[ee)T - ¢(x)] (6.58)

Karar fonksiyonu ve w* ise asagidaki gibi ifade edilir.

n

wh = Z a;yip(x;) (6.59)
i=1
£) = sgn (Z @i (b() + b*) (6.60)
i=1

A + A
+ +
+ & ® o, ® + ¢+¢
¢“°’¢% + + 4 W¢¢
o * +
+ o}
¢<}’ % 4+
Fre © o 0800
o o +
+
+* 0 0o °
e o o + 4+
+ e * e
o o
+ © ° + +
¢+ + ©
o + 4+
+ ¢ + +
+ ¥ o
+¢¢¢¢¢ + .
* e

(kz‘f. J:: \,/5.1:1 Ty)

(r1,72)

Sekil 6.11. Girdi uzaymin ¢ (x) doniisiimii ile list uzayda eslenmesi

d)T - d(x;) carpmminin K(x;,x;) = dp(x)7 - ¢(x;) seklinde bir gekirdek

fonksiyon olarak tanimlanabilmesi i¢in Mercer teoreminin kosullarini saglamasi

gerekmektedir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). Bu teoreme gore ¢ekirdek fonksiyonu

(Schélkopf, 2000; Genton, 2001; Hofmann, 2006):
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e Simetrik fonksiyon olmalidir.

K(x,z) = K(z,x) (6.61)

e Cauchy-Schwarz esitsizligini saglamalidir.

K(x,2)? = [p(x) - p(D)]* < llp)Illp(2)]I?
<P ¢() - (DT p(x)  (662)
< K(x,x)K(z,z)
e Her bir K(x, z) ile olusturulan K;; matrisi yar1 pozitif tanimli Gram matrisi olarak

gosterilebilmelidir.

K(x1z1) - K(xpz1)
Kij = = = (6.63)
K(xlzn) K(xnzn)
n
ij=1

Sonug olarak bu kosullar, yliksek boyutlu uzayda ¢alisilmasini gerektiren durumlarda
cekirdek fonksiyonlarinin, iki girdi doniisiim vektoriiniin i¢ ¢arpimi olarak ifade edilmesini
saglamaktadir. Bu yontem literatiirde ¢ekirdek hilesi (kernel trick) olarak adlandirilmaktadir.
Cekirdek hilesinin kullamlmasiyla 6znitelik uzayinda hesaplanmasi gereken ¢ (x;)7 - (,‘b(xj)
i¢ carpimini hesaplamak yerine; ¢ekirdek fonksiyonu, girdi uzay1 vektorlerini kullanarak
islemleri gerceklestirmektedir (Kecman, 2001). Bdylece her bir girdi uzayi, vektorinin
Oznitelik uzayindaki degerlerinin bilinmesine gerek duyulmadan bu uzaydaki i¢ ¢arpimlari
hesaplanabilecektir. Bu durumda hesaplama maliyetinden kazang saglanacaktir (Hoffman

vd., 2008). Cekirdek hilesinin sagladigi bu avantaji bir 6rnek Uzerinde gostermek gerekirse,

xeR? girdi vektorini R3’e tasiyacak olan ¢ doniisiim fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlansin:

d(x) = (x2,x2,V2x,%;) (6.65)
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Bu durumda x - z i¢ carpimu, gerekli doniisiimler yapildiktan sonra 6znitelik uzayinda

su sekilde hesaplanir:

xf
Pp(x)Pp(2) = xzz (Z1Z'Z§'\/Ezlxzz)
\/Exlxz (6.66)

= x2z% + x225 + 2x,X,7,XZ,

Ayni hesaplama K (x,z) = (xTz)? seklinde tanimlanan bir ¢ekirdek fonksiyonuyla

yapilacak olursa asagidaki esitlik elde edilir.

x 2
K2) = () 22| =z +x02)?
1 (6.67)
= xfzf + X225 + 2x,x,2,x2,

Ornekte de goriildiigii gibi ¢ekirdek fonksiyonu sayesinde herhangi bir doniisiim
fonksiyonu kullanilmasina gerek kalmadan Oznitelik uzayindaki i¢ carpim kolaylikla

hesaplanmistir. Literatiirde kullanilan baz1 ¢ekirdek fonksiyonlar1 Cizelge 6.1’de verilmistir.

Cizelge 6.1. Cekirdek fonksiyonlar1

Cekirdek Fonksiyonu Matematiksel Ifadesi
Polinom K(x,x") = (xTx' 4+ )¢
1
Gauss (Radyal) K(x,x') =exp(~vllx=x"II>), v= 552
Sigmoid K(x,x") = tan(yx"x' + ¢)
H
K(x,x") = T
Pearson VII . (z(x — x) 2@ — 1)
o
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Cekirdek fonksiyonun kullanilmasiyla dual eniyileme modelinin amag fonksiyonu su

sekilde gosterilir:

S

n

1
Lp(a) = Z =5 a;a;y; Vi K (x;, %) (6.68)

i=1 ij=1

Karar fonksiyonu ve b degeri ise agsagidaki sekilde gosterilir.

b* =y, — Z o yiK (i, X5y (6.69)
f(x) =sgn (Z a;y;iK(x,x;) + b*> (6.70)

w*, karar fonksiyonunda yer almadigindan degerinin belirlenmesine dolayisiyla

¢ (x;) donlisiimiin de yapilmasina gerek duyulmamaktadir.

6.3. Destek Vektor Regresyon

Destek vektor regresyonun (SVR) temel mantigi, VC teorisi kapsaminda egitim
hatasin1 enkiigiiklemek yerine, beklenen risk hatasin1 enkiigiikleyecek regresyon
fonksiyonunu belirlemeye c¢alismaktir. SVR’de optimal genellestirme, destek vektorler
arasindaki marjinin, belirli bir hata toleransi icerisinde enbiiyiiklenmesiyle arastirilir. Bu
tolerans ise kayip fonksiyonu araciligiyla belirlenir. Sekil (6.12)’de bazi kayip fonksiyonlari

ornek olarak verilmistir (Smola, 1996).

Sekil 6.12 (a)’da verilen karesel kayip fonksiyonu en kiiciik kareler hata 6lgiitlinii
temsil etmektedir. Sekil 6.12 (b)’de ise aykir1 gozlemlere karesel kayip fonksiyonuna kiyasla
daha az duyarlilik gosteren Laplace kayip fonksiyonu gosterilmistir. Sekil 6.12 (c)’de yer
alan Huber kayip fonksiyonu, veri setinin dagiliminin bilinmedigi durumlarda optimal
Ozellikli saglam (robust) bir kayip fonksiyonu olarak tanimlamaktadir (Gunn, 1999). Bu ii¢
kayip fonksiyonun benzer noktasi destek vektor sayisini arttirmasi beklenen seyreklik

(sparseness) 6zelligine sahip olmamalaridir (Cherkassky ve Ma, 2002). Bu nedenle SVR’de
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marjin olusumunu saglamak adina Vapnik (1995) tarafindan Sekil 6.12 (d)’deki e-duyarsiz

(e-insensitive) kayip fonksiyonu onerilmistir.

\/ N/

a) Karesel b)Laplace
c) Huber d) Vapnik

Sekil 6.12. Kay1p fonksiyonlari

Tanimlanan e-duyarsiz kayip fonksiyonu, regresyon modelinde [-¢, €] araligindaki
hata degerine sahip verileri tolere ederek marjinin iginde kalmalarina izin vermektedir
(Girma, 2009). Boylece [-&, €] araligindaki hatalar dikkate alinmamis olacaktir. e-duyarsiz

kayip fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir (Maller vd., 1997).

0 ly — f(x)| < gise

L(y) = {Iy o)l —e T (6.71)

Bu fonksiyonda f(x), wT - x; + b diizlemini temsil etmektedir.
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6.3.1. Dogrusal destek vektor regresyon

Kayip fonksiyonunun kullanilmasiyla siniflama problemlerine benzer sekilde; x;
regresyon modelinin bagimsiz degiskenini, y; ise bagimli degiskenini temsil etmek {izere
tim verilerin ¢ tiipli ([-g, €] hata sinir1) igerisinde kaldigi varsayilirsa Denklem (6.72)

yazilabilir.

—e<y;—wl-x;—b<c¢ (6.72)

Ancak Sekil 6.13’te goriildiigi gibi, bu durumun miimkiin olmadigi ya da ¢ tiipinden
sapmalara izin verilmek istenildiginde, soft margin yaklasimindaki gibi sapmalar1 temsil
edecek aylak degiskenlere gerek duyulur. Béylece denklemdeki her bir kisit igin &+, &7 = 0

seklinde aylak degiskenler tanimlanir.

yi—wh-xi—b<e+§ (6.73)
X —b=z—e—¢y (6.74)

\)

Sekil 6.13. Dogrusal destek vektor regresyon (Scholkopf ve Smola’dan, 2002)

Siniflama problemine benzer sekilde genellestirme yetenegi yiiksek bir fonksiyon
belirlemek adia marjin [-¢, €] duyarliliginda enbiiyiiklenmelidir. Bu durumda eniyileme

modeli asagidaki sekilde gosterilir.
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1 2 Y + -
enke s Wll? +C ) (& + &)
i=

s.t.
6.75
yi—WT'Xi—bS€+€i+ ( )
WT'Xi+b—yl'S€+€i—

fl ’fl -

Amag fonksiyonunda kullanilan C parametresi, £’dan biiyiikk olmasina karsin kabul

edilecek sapmalar ile regresyon fonksiyonunun genellestirme yetenegi arasindaki

Odiinlesmeyi temsil etmektedir (Drucker vd., 1997).

Modele a, B, 4,0 Lagrange ¢arpanlarinin eklenmesiyle amag fonksiyonu asagidaki
sekilde yazilir.

L(w, b, &+, & aﬁ,le)——w w+cZ(§l + &)

Zaa Zefl

n (6.76)
Zal —yi+wlx;+b+e+¢&]
i=1
n
z WT'xi—b+€+€l'_]
i=1
Kismi tiirevler alinarak KKT kosullar1 asagidaki gibi elde edilir.
OL(w,b, &%, a,B,1,6) -
T =w- Z(ai —B)x; =0 (6.77)
OL(w, b, &F, & aﬁ/lﬁ)
ab Z(“l B) =0 (6.78)

OL(w,b, &6, a,B,1,0)
T =C—4i—a;=0 (6.79)
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OL(w,b, &%, &7, a,B,1,0)

e =C—-6;-p=0 (6.80)
—yi+wlox;+b+e+& >0 (6.81)
yi—wl-x;—b+ec+& =0 (6.82)

§h¢6r =0 (6.83)

a;, i, 4:,6; 2 0 (6.84)
ail-yi+wh-x;+b+e+§1=0 (6.85)
Bilyi—w'-x;—b+e+§7]1=0 (6.86)
LEF =0 (6.87)

0:;$; =0 (6.88)

Bu kosullar kullanilarak Lagrange fonksiyonu Denklem (6.89)’deki gibi elde edilir:

L(a,pB) = Z)’i(“i —Bi) — SZ(“i + B:)
= n - (6.89)

1
) z (a; — ,31')(“]' - ,Bj)(xiT : xj)

ij=1

Dual eniyileme problemi ise Denklem (6.90) ile asagidaki gibi gosterilir.

enb Lp(@,f) = ) yilay— ) =& ) (@ + )
i=1 =1

1 n
—3 z (a; = B (a; = B;) (" - %))
ij=1
s.t

Zn:(“i —p)=0

OSaiSC
0<B <C

(6.90)

Lagrange carpanlar1 adina yorum yapabilmek i¢in KKT kosullariyla elde edilen

asagidaki esitlikler incelenirse,
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ai[-yi+wh-x;+b+e+§]1=0 (6.91)
Bilyi—w'-x;—=b+e+§7]=0 (6.92)
(C—a)§ =0 (6.93)
(C—=Bé =0 (6.94)

i. & tlpundn icinde kalan gozlemler icin |y; — f(x)| < € esitsizligi gegerli olacaktir.
Bu durumda KKT kosullarinin saglanmasi i¢in a; ve f; lagrange carpanlarin ikisinin
de sifira esit olmasi gerekmektedir.

ii. ¢ tipiniin smirlart izerinde kalan gozlemler igin |y; — f(x)| — € = 0 esitligi gegerli
olacaktir. Bu durumda x gozlemi ayni anda iki sinirda da yer alamayacagindan
Lagrange carpanlarindan birisi sifirdan biiyiikken digeri sifira esit olacaktir (Deng
vd., 2013).

iii. ¢ tiipiiniin sinirlar diginda kalan gozlemler igin & > 0 ise a;, & > 0 ise B; C ceza

parametresine esit olacaktir (Campbell ve Ying, 2011).

Yaklasim hatas1 € degerinden biiylik ya da esit olan veri noktalar1 i¢in (a; — ;)
sifirdan farkli bir deger alacaktir. Dolayisiyla bu noktalar destek vektorler olacaktir. Genel
olarak & toleransinin biiyiik olmasi destek vektor sayisini azaltmaktadir. Ancak bununla
beraber regresyon fonksiyonun aykiri verilere uyum gostermeye calismasi boylece

genellestirme yeteneginde diisiis ger¢eklesmesi beklenir (Tay ve Cao, 2001).

Son olarak regresyon fonksiyonu ile w* ve b* degerleri su sekilde ifade edilmektedir:

n
wh = Z(Ofi — Bix; (6.95)
i=1
n
b* = Yspa — Z(ai)(xi'xsva) —& a;>0ise (6.96)
i=1
n
b* = ysp — Z(,Bl-)(xl-,xsvﬁ) +e& p;>0ise (6.97)
i=1

Vi = Z(ai — B (x - x;) + b (6.98)
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6.3.2. Dogrusal olmayan destek vektor regresyon

Siniflandirma algoritmasina benzer olarak destek vektOr regresyonda da girdi
uzayindaki veriler, dual amag¢ fonksiyonunda i¢ ¢arpim olarak ifade edildiginden dogrusal
olmayan durumlarda ¢ekirdek hilesi kullanilmaktadir. Béylece Sekil 6.14’te goriildiigii gibi
girdi uzayinda dogrusal olmayan fonksiyonlar, 6znitelik uzayna genisletilerek dogrusal

ogrenim makineleri ile elde edilebilirler (Christianini ve Shawe-Taylor, 2000).

L=

-

Sekil 6.14. Dogrusal olmayan destek vektor regresyon

Cekirdek fonksiyonunun kullanilmasiyla dual eniyileme problemi ise asagidaki gibi

gosterilir:

enb Lp(a,B) = Zyi(ai - Bi) — SZ(ai + Bi)

1 n
—3 Z (a; = B) (o = B;)K (", x;)

ij=1

s.t. (6.99)

Zn:(ai —p)=0
l—10 3

<q; <

—_ A
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Regresyon fonksiyonu ve b*ise asagidaki gibi ifade edilir:

n
b* = Ysva — Z(ai)K(xi'xsva) — & o; > 0 ise (6.100)
i=1
n
b* = ysp — z(ﬂi)K(xi'xsvﬁ) +e B >0ise (6.101)
i=1
n
Vi = Z(ai — BK(x,x;) + b* (6.102)
i=1

Dort farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilan destek vektor regresyon igin agiklayict
gorsel bir 6rnek Ek A¢iklama-C’de verilmistir (Gunn,1998).



72

7. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde, oncelikle ¢calismada materyal olarak kullanilan veri setine iliskin
bilgiler ve ham veri setinin islenme siireci anlatilmistir. Devaminda ise MLR, MLP ve SVR
yontemlerinin uygulamasinda kullanilan WEKA yaziliminin anlatimi tizerinde durulmustur.
Son olarak genel tahminleme modelinin karakutu yapisi, egitim ve test veri kiimeleri
olusturulurken kullanilan ydntemler, tahminleme modellerini degerlendirmek amaciyla
kullanilacak olan performans gostergeleri, tahminleme ¢aligsmasi i¢in kullanilan yontemlere
iliskin parametrelerin belirlenmesi ve bu paremetrelerin tahminleme modellerine olan etkisi

yer almaktadir.

7.1. Veri Seti ve Veri Onisleme

Denizli ili i¢in kirletici degerleri T.C. Cevre ve Sehircilik Bakanligina ait, 29° 05'
13" enlemi ve 37° 46' 53" boylaminda yer alan “Denizli-2” isimli istasyon tarafindan
Olclilmiistiir. Subat 2005-Mayis 2015 tarihleri arasinda Olclilen bu degerler

http://www.havaizleme.gov.tr/ web adresinden ¢ekilmistir. Meteorolojik veriler ise Denizli

iline ait 172370 kodlu meteoroloji istasyonu tarafindan 6l¢iilmiis olup ABD Ulusal Okyanus
ve Atmosfer Dairesi (NOAA)’nin veri tabanindan ¢ekilmistir. Ham veri setinde kullanilan
degiskenler ve degiskenlerin birimi, modelde kullanilan simgeleri, betimsel istatistikleri

Cizelge 7.1°de verilmistir.

Bazi uygulamalarda, iizerinde g¢alisilacak veri kiimesi; eksik, tutarsiz, hatali ve
anlamsiz veri, asir1 u¢ degerler gibi olumsuzluklarin var oldugu durumlar1 igerebilir. Bu tiir
veriler ¢oziimleme iizerinde olumsuz etkiler yaratacagindan, ayrica farkli algoritmalar
niimerik, nominal, ikili gibi farkli veri tiplerine ihtiya¢ duydugundan veri setinin bir
oniglemden geg¢mesi gerekmektedir (Tapkan vd., 2011). Bu c¢alismada veri seti iizerinde
yapilan Onislemler; veri biitiinlestirme, veri temizleme ve veri doniistiirme alt basliklariyla

anlatilmistir.


http://www.havaizleme.gov.tr/
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Cizelge 7.1. Veri setine iligkin tanimlayici istatistikler

Girdiler Simge | Birim Enkiciik | En bilyiik | Ortalama = Standart
Sapma

SO, SO2 pg/m3 1 200 21,62 26,14
PMag PMio pg/m3 4 417 85,33 62.24
Sicaklik T °C -6 36 17,92 8,61
En Diisiik Sicaklik MNT °C -11 28 12,17 7.25
En Yiiksek Sicakhik MXT °C -3 44 23,61 9,80
Cig Noktast DP °C -14 20 6,50 5,06
Deniz Seviyesi

SP mbar 995,10 1035,40 | 1013,50 6.28
Basinci ’
Hava Basinci AP mbar 946,20 982,80 964,52 5,11
Riizgir Hizt WS m/s 0,05 4,99 1,16 0.51
Soénumsiuz En Buyuk

MXWS | m/s 0,51 10,8 2,29 1.13
Riizgdr Hizi ’
Yagis R mm 0 77,72 1,77 5,64
Gorunarlik \Y km 4,35 21,40 19,35 1,61

7.1.1. Veri biitiinlestirme

Farkl1 veri kaynaklarindan alinan verilerin tek bir veri kiimesinde degerlendirmeye
aliabilmesi i¢in bu verilerin ortak bir tlire doniistiiriilmesi yani biitlinlestirilmesi s6z konusu
olacaktir. (Ozkan, 2013). Dikkatlice yapilacak bir veri biitiinlestirme, veri setindeki

tutarsizlik ve uyumsuzluklarin 6niine gegecektir (Han vd., 2011).

Veri biitiinlestirme isleminde gerekli birim doniistimleri yapilmais, tarihsel uyumluluk
gozetilmis, ondalikli say1 yazimindaki farkliliklar giderilmis, niimerik degerlerde bulunan

bazi metinsel (String) karakterler silinmistir.
7.1.2. Veri temizleme
6 Haziran 2008 tarihli ve 26898 sayili Resmi Gazetede yayimlanan “Hava Kalitesi

Degerlendirme ve Yonetimi YOnetmeligi’'nde belirtildigi tlizere, giinlilk verinin gegerli

olabilmesi icin saatlik olarak gegerliligi kabul edilen 6lgiimlerin % 75’inin belirlenen
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standartlara uygun olarak Olcililmiis olmas1 gerekmektedir. Aksi halde veri 6l¢iilmemis
sayilip veri tabaninda eksik veri olarak goriilecektir. Bu durumda eksik veriler silinmeli ya
da yerine yeni degerler belirlenmelidir. Eksik verinin var oldugu durumlar i¢in Han vd.

(2011) tarafindan 6nerilen asagidaki yontemler kullanilabilir:

1. Eksik deger igeren kayitlar yok sayilarak veri setinden atilir. Bu yontemin eksik
verilerin veri kiimesine oranla az sayida oldugu veri kiimelerinde kullanilmasi
onerilmektedir.

2. Eksik degerlerin tek tek elle girilmesi kullanilabilecek diger bir yontemdir. Ancak
eksik degerlerin fazla oldugu biyiik veri kiimelerinde bu ydntemin uygun
olmayacag1 aciktir.

3. Biitiin kayip degerlerin yerine genel bir sabit kullanilabilir. Ornegin “bilinmiyor”
degeriyle bu eksik veriler giderilebilir. Basit fakat giivenilir olmayan bir yontemdir.

4. FEksik degerin bulundugu 6zelligin ortalama degeri veya medyani ile eksik kayitlar
doldurulabilir. Bu yontemde, verinin normal dagildigi durumlarda ortalama degerin,
asimetrik dagildigi durumlarda ise medyanin kullanilmasi dnerilmektedir.

5. Smnif bazinda ortalama deger kullanilarak eksik veri doldurulabilir. Ornegin kisinin
maast bilinmiyor ancak meslegi biliniyor ise veri kiimesinde ilgili meslege sahip
kisilerin maaslarinin ortalamasi eksik veri i¢in kullanilabilir.

6. Bayesci cikarim, regresyon, karar agaclari gibi yoOntemlerle eksik degerler

tahminlenebilir.

Bu ¢aligmada, eksik degerler k en yakin komsu (k-NN) algoritmasi kullanilarak
tahminlenmistir. Bu algoritmada, Oncelikle kullanici tarafindan girilen k degeri kadar en
yakin gozlem Oklid uzakligma gore belirlenmektedir. Daha sonra bu gdzlem degerlerinin

ortalamasi alinarak eksik degerler tahminlenmektedir (Batista ve Monard, 2002).

Veri temizleme asamasinda diger dnemli bir nokta ise giiriiltiilii verilerdir. Bu tip
veriler hatali ya da aykir1 degerler igerir. Ol¢iim yapan cihazin hatali veri gondermesi veya
verileri giren operatdriin/elektronik sistemin aksamasi sonucu olarak goriilebilecek hatali
verilere, havada bulunan kirletici miktarinin negatif deger almasi 6rnek verilebilir. Asir1 ug
ve aykirt degerlerin varliginin nedeni hatali dlglimler ve/veya ender gergeklesen olaylar

olabilir. Asir1 ug¢ ve aykiri degerler dogru sonuglara ulasmaya engel olabilecegi icin bu
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degerler k-NN algoritmasi ile kiimelendirilerek veri setinden ¢ikarilmistir. Belirlenen aykiri
degerler Sekil 7.1°de gosterilmistir. Normallestirilmis veri seti lizerinde de k-NN algoritmasi
ile aykir1 veriler tespit edilmig olup bu veri 6rneklerinin ayni deseni fakat aykiri degerlerin
farkli bir desen olusturdugu goriilmiistiir. Ancak normallestirilmemis veri seti {izerinden
aykir1 verilerin ayiklanmasi daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica NOAA veritabani
sistemi, Ol¢iilememis meteorolojik veriler i¢in sabit bir asir1 u¢ deger atadigindan bu

degerlerin bulundugu kayitlar ilk asamada bos hiicrelere ¢evrilmistir.

Sekil 7.1. K-NN algoritmast ile belirlenen aykir1 degerler

7.1.3. Veri doniistiirme

Veri setinde yer alan degiskenlerin ortalama ve varyanslar birbirlerinden biiyiik
Olciilerde farkli olduklarinda, biiyiik ortalama ve varyansa sahip degiskenler diger
degiskenleri baskilamakta ve bu degiskenlerin rollerini goreceli olarak azaltmaktadir
(Ozkan, 2013). Degiskenlerin ¢ok biiyiik ve ¢ok kiiciik degerleri ¢dziimleme iizerinde
olumsuz etkilerde bulunmaktadir. Bu gibi durumlarda verilerin doniistiiriilmesi uygun

olmaktadir (Ozdamar, 2004).

Degisken i¢in kullanilan farkli birimler veri analizi sonucunu farkli sekillerde
etkileyebilirler (Han vd., 2011). Ornegin sicaklik birimi fahrenhayt olarak alindiginda

sicaklik degerleri daha genis bir araliga yayilirken, °C birim olarak alindiginda ise aralik
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daralmaktadir. Sonuglarin birimlerden bagimsiz olabilmesi i¢in verilerin normallestirme ya

da standartlastirma islemlerinden gecmesi gerekmektedir (Han vd., 2011).

Veri doniistiirmenin sagladigi en 6nemli avantaji biiyiik ortalama ve varyansa sahip
degiskenlerin diger degiskenleri baskilamasinin 6niine gegilmesidir. Diger bir avantaji ise
cekirdek fonksiyonunda yapilan sayisal hesaplamalarda sagladigi kolayliktir (Hsu vd.,
2010). Chang ve Lin (2001) normallestirilmemis bir veri kiimesiyle destek vektor
makinelerinin basarisinin diisecegini belirtirken Shanker vd. (1996) normallestirilme

metotlarinin yapay sinir aglarinin basarisina olumlu katkida bulundugunu gostermistir.

7.1.3.1. Min-max normallestirmesi

Veri igerisindeki en biiyiik ve en kii¢lik degerlerin belirlenmesi ve diger verilerin bu
degerlere uygun bir bicimde [0,1] araligindaki sayisal degerlere doniistiiriilmesi islemidir.
Daoniistiirme bagintisi x; normallestirilmis degeri, x; gézlem degerini, X, en kigik gozlem
degerini, Xx,,; en biiyiik gozlem degerini belirtecek sekilde Denklem (7.1)’deki gibi ifade

edilmektedir.

Xf _ Xi — Xenk (71)

Xenb — Xenk

Ham veri setinden ornekler Ek Aciklama-D’de, normallestirilmis veri setinden

ornekler ise Ek A¢iklama-E’de verilmistir.

7.1.3.2. Standart skor (Z-score) normallestirmesi

Veri setindeki her bir degisken degerinin ortalamadan farkinin, standart sapmaya
boliinmesidir. Bdylece doniistiiriilmiis verinin ortalamast 0 ve standart sapmasi 1

oldugundan degiskenler normal dagilima uygun hale gelirler.

Z-score donlistirme bagintisi, z standart degeri, x; gbzlem degerini, X gbzlem
degerlerinin aritmetik ortalamasini ve g, gézlem degerlerinin standart sapmasini gostermek

uzere Denklem (7.2) ile ifade edilmektedir.



77

(7.2)

7.2. WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) Waikato Universitesi
tarafindan 1992 yilinda Java platformunda gelistirilmeye baglanan, GNU lisansli, acik
kaynak kodlu, 6zgiir bir veri madenciligi (data mining) ve makine 6grenmesi (machine
learning) yazilimidir (Hall vd., 2009).

WEKA’nin; Java Sanal Makinesi ile herhangi bir isletim sisteminden bagimsiz
calisabilmesi, bir¢ok algoritma ve gereci icermesi, Java ile entegre olabilen kiitliphanelerle
birlikte kurulmasi, kullanicilarin yazdiklari1 kodlarin programa eklenebilmesine olanak
saglamasi, basit bir kullanic1 arayiiziine sahip olmasi avantajlar1 olarak sayilabilir.
WEKA’da bir uygulama yapilmasi i¢in izlenmesi gereken temel adimlar Sekil 7.2°de

verilmistir.

Veri setinin WEKA Sonuglarin
ile acilmasi Yorumlanmasi
y
v
Veri 6nisleme Sonuglar

A

v
Veri setine uygun

algoritmanin Ciktilarin se¢ilmesi
secilmesi
A
v
Algoritmanin .| Testayarlarinin

parametre ayarlar yapilmasi

Sekil 7.2. WEKA’da izlenen adimlar
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WEKA 3.7.12 siirlimii itibariyle biinyesinde; 82 adet veri onisleme gereci, 133 adet
smiflama/regresyon algoritmasi, 12 adet kiimeleme algoritmasi, 32 adet 6zellik ¢gikarma

algoritmasi, 7 adet birliktelik kurali ve 3 adet grafik arayiizii bulundurmaktadir.

WEKA c¢alistirlldiginda ekrana ilk olarak Sekil 7.3’teki pencere gelmektedir.
“Program” sekmesi altindan “Log” penceresine ve “Memoy usage” (hafiza kullanimi)
ayarina erigilebilmektedir. “Visualization” sekmesi ad1 altinda veri setini gorsellestirmeye
yarayacak geregler bulunmaktadir. “Tool” sekmesinde ise “Package manager” (paket

yoneticisi), “Bayes net editor” ve veri okuyucular yer almaktadir.

&  Weka GUI Chooser — O -

Program Visualization Tools Help

.-_?__ Applications
" 1WE KA Explorer

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Analysis Kn UVJ|EI:|QEF|D'W
Version 3.7.12
(c) 1953 - 2014
The University of Waikato Simple CLI

Hamiiton, Mew Zealand

Sekil 7.3. WEKA agilis ekrani

“Applications” kismindaki ilk segenek ile WEKA’y1 kullanmanin en temel yontemi
olan “Explorer” araylziine erisilir. Bu arayiiz, veri kiimesi iizerinde ¢esitli islemlere olanak
saglayan gereg, filtre ve algoritmalar igermektedir. “Experimenter” se¢enegi ile bir ya da
birden fazla veri seti i¢in bir ya da daha fazla algoritmanin calistirilarak sonuclarin
kiyaslanabildigi bir kullanici arayiiziine erisilir. “KnowledgeFlow” ise yazilimda kullanici
araylzine sahip son segenek olup “Explorer” secenegindeki tiim gereg ve algoritmalarin yer
aldig1 ve bunlarin akis diyagrami seklinde tasarlanabildigi alandir. Simple CLI (Command-
Line Interface) ise komut ekrani {izerinden islem yapilmasina olanak saglar. WEKA’da yer

alan arayiizler izleyen alt basliklarda daha ayrintili olarak aciklanmistir.
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7.2.1. Explorer

WEKA’nin temel grafik arayiizii olan “Explorer” penceresinde Sekil 7.4’te
goriildiigii gibi “preprocess” (Onisleme), “classify” (siniflama), “cluster” (kiimeleme),
“associate” (birlestirme), “select attributes™ (6zellik se¢imi) ve “visualize” (gorsellestirme)
olmak tizere alt1 adet sekme mevcuttur. Herhangi bir veri seti yiiklenene kadar “preprocess”

sekmesi disindakiler pasif haldedir.

] Weka Explorer - O
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: WekaExcel Attributes: 13 Name: MAXTEMP Type: Numeric
Instances: 3773 Sum of weights: 3773 Missing: 0 (0%) Distinct: 47 Unique: 2 (0%)
W Statistic Value
All None Invert Pattern Minimum -3
Maximum 44
Mean 23.066
No. Name StdDev 10.102
1| 502 S
2| _|PM10
3 TEMP
4 A 2 Class: STP (Num) v | Visualize All
3 |MINTEMP
6 DEWP
7 SLP
8 STF
9 | VISIB
10 WDSP
11 | MXSFD W
71
Remove 2 ey 48 18
2 05 a
Status
0K Log W x0

Sekil 7.4. Explorer arayuzi

Veri setini disk Gzerinden yikleyebilmek icin “Open file”, internet zerinden
erigilebilen bir veri setini kullanabilmek i¢in “Open URL”, yerel agdaki bir veri tabam
sunucusundan veri almak i¢in “Open DB” ve son olarak gerekli parametre ayarlarini
yapilmasiyla yapay bir veri kiimesi iizerinde calisabilmek icin “Generate” diigmesi
kullanilmaktadir. WEKA’nin 6ntanimli olarak destekledigi veri uzantilar1t ARFF, CSV,
C4.5, JSON, LibSVM ve XRFF’dir. Bunlara ek olarak paket yoneticisiyle yuklenebilecek
eklentilerle Excel ve Matlab dosyalar1 da WEKA ile agilabilmektedir.
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“Preprocess” ekraninda veri setine iliskin basit istatiksel bilgiler ve grafikler
goriintiilenebilmektedir. Bu sekmenin yiiklendigi asil gorev ise, veri degerlerinin doniisiimii,
eksik verilerin doldurulmasi, asir1 u¢ degerlerin ayiklanmasi, normallestirme, 6rnekleme gibi
islemlerin yapilmasina olanak saglamasidir. Verinin bu filtrelerden gecirilmesi icin 6ncelikle
“Choose” diigmesine tiklanarak istenilen filtrenin secilmesi gerekir. Segilen filtre hakkinda
bilgi almak ve gerekli ayarlar1 yapmak i¢inse “Choose” diigmesinin yaninda yer alan filtre

ismine tiklanir.

[+ Weka Explorer - B
Preprocess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier

Choose i ZeroR

Test options Classifier output

() Use training set
() Supplied test set Set

(®) Cross-validation  Folds |10

() Percentage split % |66

More options...
(Num) PREDICTSO2 v

Start Stop Run on server

Result list (right-click for options)

Status

OK Log w x0

Sekil 7.5. Explorer penceresinde classify sekmesi

“Classify” sekmesinde cesitli siniflandirma algoritmalarinin  kullanilmasi1 ve
parametrelerinin ayarlanmasiyla ilgili secenekleri gosteren bir kullanici ara yiizii ekrana
gelir. Sekil 7.5’teki ekranda “Classifier” bagligi altinda bulunan “Choose” diigmesi
aracilifiyla istenilen siniflandirma algoritmasi segilir. Yine “Choose” diigmesinin saginda
yer alan algoritma ismine tiklanarak gerekli parametre ayarlar1 yapilabilir ve algoritma
hakkinda detayl bilgi alinabilir. “Test option” baslikli option-box ise test verisiyle ilgili

ayarlarin yapildigi kisimdir. “More options” diigmesine tiklanarak sonug ekrani i¢in gerekli
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ayarlar yapilirken asagisindaki drop-down list-boxla istenilen hedef sinif segilebilir. Son

olarak “start” diigmesi araciligiyla algoritma calistirilir.

“Cluster”, “Associate” ve “Select Attributes” sekmelerinde de benzer iglemler
yapilmaktadir.

“Visualize” sekmesinde ise Sekil 7.6’da gosterildigi gibi veri setindeki 6zniteliklerin
birbiriyle iligkilerini gosteren iki boyutlu grafikler bulunmaktadir. Cok biiyiik boyutlu veri

seti ile calisilirken, gorsel karmasikligi onlemesi acisindan istenilen boyuttaki alt 6rneklem
uzayinin kullanilmasi da miimkiindiir.

e

Weka Explorer - O

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes| Visualize
Plot Matrix

502 PM10 TEMP MAXTEMP

MINTEMP

DEWP

PREDICTS02

PRCP

< >
PlotSize: [100] [ ] Fast scrolling (uses more memory)
PointSize: [1] Update
Jitter: Select Attributes
iColour; PREDICTS02 (Num) L SubSample % : 13.25
Class Colour
T T 1
1 157.5 314
Status
oK Log .W x0

Sekil 7.6. Explorer penceresinde visualize sekmesi

7.2.2. EXperimenter

“Experimenter” istenilen veri kiimesi veya veri kiimelerinin smiflama veya

regresyon ¢oOziimlemesinde birka¢c algoritmanin ya da bir algoritmanin farkh
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parametrelerinin istenilen ¢iktilar iizerinden kiyaslanabildigi bir kullanici arayiiziidiir. Sekil
7.7°de gosterilen bu araylizde yapilan deneyler disk iizerine kaydedilebilmekte boylece bu
kayitlar daha sonra experimenter veya komut satir1 lizerinden tekrar ¢alistirilabilmektedir.
Oncelikle “Setup” sekmesinde istenilen veri/veriler ve algoritma/algoritmalar segilerek
uygun ayarlar yapilir. “Run” sekmesinde deney calistirildiktan sonra “Analyse” sekmesinde
sonuclar arasinda kiyaslama yapilabilmektedir. Experimenter arayiizliniin 6nemli bir
avantaj1 da islem yiikiinii birden fazla makine lizerine dagitabilme yeteneginin olmasidir

(Witten vd, 2011).

[#] Weka Experiment Environment — B

Setup | Run | Analyse

Experiment Configuration Mode: () Advanced
Open... Save... New
Results Destination
ARFF file v | Filename: Browse...
Experiment Type Iteration Control
Cross-validation W Number of repetitions: |10
Number of folds: |10 (®) Data sets first
(®) Classification () Regression () Algorithms first
Datasets Algorithms
Add new... Edit selecte Delete selec Add new... Edit selected... Delete selected
[Juse refative pa... LibSWM -5 0 -K 2 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.00
C:\Program Files\Weka-3-7\data\diabetes.arff MultilayerPerceptrun -L0.3-MD.2-N500-VO-SO-E20-Ha
NaiveBayes
< >
Up Down Load options... Save options... Up Down
Notes

Sekil 7.7. Experimenter arayizi

7.2.3. Knowledge flow

Tim ozellikleri tek bir ekran iizerinde bulundugu ve bu islemlerin akis diyagrami
seklinde tasarlanarak ¢alistirildigi, tigiincii ve son WEKA kullanici arayiiziidiir. Sekil 7.8°de
verilen “Knowledge Flow” arayiiziinde yapilacak her bir islem (veri yiikleme, hedef sinifi

secme, veriyi test ve egitim seti olarak boliimleme, sonuglarin yazdirilmasi ve okunmasi vb.)
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akis diyagraminin bir elemanini olusturmaktadir. Knowledge Flow arayuzinin en dnemli
avantajlarindan ilki birden fazla algoritma veya veri lizerinde ayni anda c¢alisilabilmesidir.
Ikinci bir avantaji ise Explorer arayiiziiniin aksine tiim verinin aym anda hafizaya
verinin  kademeli Uzerinde de

alinmamasi, islenmesiyle

calisilabilmesidir (Witten vd, 2011).

biliyiik boyutlu veriler

L] Weka KnowledgeFlow Environment - O
.7 | & Data mining processes il Attribute summary | SQL Viewer [] Scatter plot matrix
RN A EHSs MORPINICHE sEH B @
DI ] untitied1 x
= . DataSources ~
% Arffloader
--£% C45Loader
% CSVioader
€% Databaseloader
g ExcelLoader F -
€% JSONLoader batctyl W
{,’! LibSVMLoader ?* ?‘m
% Matlabloader ~ ot
&% SerializedInstances Classifier
ﬁ SVMLightLoader Performanee Evaluator
&% TextDirectoryLoade ats St l P r_ 7
¢ XRFFLoader @ =y 4 (I? dmasety. ‘_ g _”:@
- |, DataSinks ~ < ~ trainingSet o~
i FI|tEI’$ Aeffloader Classssigner Crosstalidation - Textidever
Classifiers Foldhiaker i - Ao
; Clusterers o, W
o DE($
| Associgtions 1|f|3| d:i ?+ m]
. Evaluation ~ T
, Visualization Mutitayer Classifier
| Tools P el
-0 Flow
W
< >
Status Log
Component Parameters Time Status
[KnowledgeFlow] - OK. A
ArfflLoader - Finished.
|CrossValidationFold... - Finished.
|SMoreg -C 1.0 -N 0 -1 "weka.classifi... |00:00:03 |Finished.
[MultilayerPerceptron |-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S...[00:00:30 _[Finished.
|ClassifierPerforman... 00:00:02  |Finished.
hS > \ ClassifierPerforman... 00:00:23 |Finished. N

Sekil 7.8. Knowledge Flow arayiizii

7.2.4. Simple CLI

WEKA bilesenlerini komut satir1 iizerinden kullanmaya olanak saglar. “Simple CLI”
acildiginda WEKA kitlphaneleri yiiklenmis halde gelir. Analizleri komutsal olarak
yapmaya olanak saglayan kisimdir. ilgili uygulama Sekil 7.9’da gosterilmistir.
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R x

L+ SimpleCLI — O -
)

Time taken to build model: 0.32 seconds

Time taken to test model on training data: 0.01 secconds

=== Errcor on training data ===

Correlation coefficient 0.9414

Mean absolute error 17.4527

Boot mean sguared error 62.162

Relative absclute error 19.9727 %

Boot relative sgquared error 40.2639 %

Total Number of Instances 208

=== Crogs-validation ===

Correlation coefficient 0.9351

Mean absolute error 20.4883

Boot mean squared error 64,1952

Relative abhaolute error 23.3707 %

Boot relative sgquared error 41,4734 %

Total Number of Instances 208
W

java weka.classifiers.functions.SMOreg -C 1.0 -N 0 -I "weka.classifiers.functions.:

Sekil 7.9. Simple CLI komut satir1

Sekil 7.9’da asagidaki komut satir1 6rneklenmistir.

java weka.classifiers.functions.SMOreg -C 1.0 -N 0 -I
"weka.classifiers.functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -P 1.0E-12 -L 0.001 -W 1" -K
"weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -E 1.0 -C 250007" -t data/cpu.with.vendor.arff

7.3. Model ve Degerlendirme

Bu béliimde genel tahminleme modeli ile ilgili bilgiler, egitim ve test veri kiimeleri
olusturulurken kullanilan yontemler, tahminleme ¢aligsmasi i¢in kullanilan yontemlere iliskin

parametrelerin belirlenmesi islemi yer almaktadir.

7.3.1. Genel tahminleme modeli

t. gline ait hava kirleticileri konsantrasyonu ve meteorolojik verilerin kullanilmasiyla

(t + 1). glinlin hava kirligini SOz {izerinden tahminlemeyi amaclayan bu ¢aligmanin genel

tahminleme modeli asagidaki gibi ifade edilebilir.
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S03(41y = (SO2(, PMig(y, Te, MNT,, MXT,, DP,, SP,, AP, MXWS,, WS,, Ry, V)

Modele ait girdiler, ¢ikt, modelin amaci ve bu amaca ulagsmak i¢in girdileri ¢iktiya

doniistiiren yontemler. Sekil 7.10’da daha agik bir bigimde ifade edilmistir.

tek ~Jektor R Reg%
/ /&atmanllmg,fay \\ \

Amag

t. gline ait girdilerle (t+1). glniin
SO, konsantrasyonunu tahminlemek.

Sekil 7.10. Genel tahminleme modeli

7.3.2. Egitim ve test verisinin belirlenmesi

Egitim ve test verisinin belirlenmesi, veri madenciligi uygulamalarinin en 6nemli
adimlarindan biridir. Egitim verisi, makinenin iliskisel c¢ikarimlar yapabilmesi icin
kullanilirken test verisi, makine d6grenmesini sinamak i¢in kullanilmaktadir. Bu iki veri
setinin birbirinden bagimsiz ve farkli olmasi modelin giivenilirligi agisindan oldukg¢a

onemlidir (Witten vd., 2011).

Egitim ve test verisinin olusturulmasi makine 6grenmesi yontemleriyle elde edilen
sonuglarin gegerliligi i¢in 6nemli bir adimdir. Bu adimin temel amaci, asir1 uyumdan uzak
ve iyi bir genellestirme yetenegine sahip bir model elde etmektir. Genellestirme yetenegi
diisiik olan bir model, mevcut veriyle (egitim verisi) olduke¢a iyi ¢alismasina karsin daha
once karsilasmadigr verilerle (test wverisi) smandiginda kot bir  performans
gosterebilmektedir. Ozetle egitim asamasindaki diisiik hata performansi, test asamasindaki

hatanin da diisiik olacaginin gostergesi degildir. Bu durumun iistesinden gelmek ig¢in
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kullanilan ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu ¢alismada modelin genellestirme yetenegini

arttirabilmek amaciyla bagging ve capraz gegerleme yontemleri kullanilmastir.

7.3.2.1. Bagaing (bootstrap aggregating)

Bagging (torbalama), smiflandirma ve regresyon modellerinin performansini
arttirmak amaciyla Breiman (1994) tarafindan Onerilen birlestirmeli 6grenim yontemidir.

Yonteminin temel amaci varyansi diisiirmek ve asirt uyumun olusumunu 6nlemektir.

Torbalama yonteminde, n boyutundaki orijinal egitim verisinin, &zyiikleme
(bootstrap) teknigi ile yeniden 6rneklenmesiyle birbirinden bagimsiz B adet n boyutunda
yeni egitim verisinin olusturulmasi ilk basamaktir. Bu yontemde orijinal egitim verisindeki
herhangi bir 6rnegin, tiiretilen egitim setinde birden fazla kez kullanilmasi olasidir. Sekil
7.11’de goriildiigii gibi tiiretilen her bir 6zyiikleme 6rneklemi ig¢in 6grenim modeli kurulur

ve bu modellerin birlestirilmesiyle tek bir model elde edilir.

Egitim Verisi T

Bootstrap T
. 2
Orneklemler 1 - B
o
o
] o o o -] o
- o
Os . o o o o ° 5 o -]
gremm 0oe” © ° e @ ) e
- 8 g 00 o 6 g gbbgB o 2 0O 6 g gt e o ©
Modelleri o o000 ® o e o 2% %% e
o o © ° Og "o o o o
uouoooc‘ S0 0 o000 . g 200
o o o o © o g o
° ° °

¥

Sekil 7.11. Bagging (torbalama)
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7.3.2.2. k-kat capraz gecerleme

k-kat gapraz gecerleme, asir1 uyum ile yanliligi diisiirmeyi ve modelin sonuglarimni
gecerlemeyi saglayan bir yontemdir. k-kat capraz gecerleme yonteminde 6ncelikle veri seti
esit bliyiikliikte ve rassal olarak belirlenen k pargaya ayrilir D — {D;,D,, ... D;}. k kez
egitilip test edilecek modelde her bir tekrar i¢in farkli bir parca, test verisi (D;) olarak
ayrilirken geri kalan k — 1 parca (D — D;), modeli egitmek i¢in kullanilir. Her bir tekrar i¢in
hesaplanan hatalarin ortalamasi alinarak modelin hatas1 Denklem (7.3) ile 6l¢ulur (Hastie
vd., 2009).

k
1
ey = Ez € (73)

k parametresi i¢in kabul edilen optimum bir deger olmamasina karsin literatiirde
cogunlukla 10-kat ¢apraz gegerleme kullanilmaktadir. Sekil 7.12°de k=4 degeri i¢in ¢apraz

gecerleme yontemi gosterilmistir.

Veri Setinin Tatnammi

< > Hata
1. Deney — g
2. Deney —e
3. Deney — e,
4 Deney —eg

[ Egitim verisi [] Testvens

Sekil 7.12. 4-kat gapraz gegerleme
7.3.3. Performans gostergeleri
Bir tahminleme modelinin o6ncelikli amaci, hedef degerlere gore en isabetli

tahminleri yapmaktir. Bu noktada modelin basarisini 6lgmek igin tahminleme hatasi

kullanilmaktadir. i. gézlem degerleri y; ve bu gozlem degeri igin yapilan tahmin y; olmak
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uzere, bu gbzleme ait tahminleme hatasi basitce e; = y; — J; seklinde ifade edilebilir.
Tahminlerin dogrulugunu sinamak i¢in e; hatast iizerine kurulmus olan ve literatiirde siklikla

kullanilan iki tip performans gostergesi bulunmaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos,

2014).

MAE (ortalama mutlak hata), Denklem (7.4)’te gosterildigi gibi, gozlem degerleri ile
modelin tahminleri arasindaki mutlak farkin ortalamasini ifade etmektedir. Boylece

hesaplanan ortalama hata degeri, i. hatanin yoniinden (isaretinden) etkilenmemektedir.

n
1
MAE =" |yi = 91l = I, (74)

=1

RMSE (karesel hata ortalamalarinin karekoki), gozlem degerleri ile modelin
tahminleri arasindaki farkin karesel ortalamasinin karekokiinii ifade etmektedir. Boylece
(=1, 1) araligindaki hatalarin ortalamaya olan etkisi azalirken daha biiyiik hata degerlerinin
ortalamaya olan etkisi artacaktir. Bu durumda RMSE biiyiik hata degerlerinin istenmedigi

durumlar i¢in daha kullanigh olacaktir. RMSE hesabi, Denklem (7.5)’te verilmistir.

n
1
RMSE = |- i = 9% = \Jler (75)
i=1

Korelasyon katsayisi (r) ise modelin tahminlerinin dogrulugunu sinamak igin
kullanilan bir gosterge olmayip gozlemler ve tahminler arasindaki dogrusal iliskinin
derecesini ve yonuni ifade etmektedir (Murphy, 1995). [—1,1] arahiginda deger alan
korelasyon katsayisinin, smnir degerlere yaklasmasi dogrusal iliskinin giliclendigini
gostermektedir. Sifira yaklasan korelasyon katsayisi ise dogrusal iligkinin zayifladigini ifade
etmektedir. Pozitif degerler; gozlemler ve tahminler arasindaki iliskinin dogru orantili,
negatif degerler ise bu iligkinin ters orantili oldugunu gostermektedir.

S _Z(yi—s‘/)(i'i—f/)' S =Z(S’i—_37)2’ S, (3%—137)2

vy = — Vi — === olmak Ulzere Kkorelasyon

katsay1 Denklem (7.6)’daki gibi ifade edilir (Witten vd., 2011).
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(7.6)

Evans (1966) korelasyon katsayisin mutlak degerinin yorumlanmasi ile ilgili Cizelge

7.2°deki tanimlamay1 6nermistir (Beldjazia ve Alatou, 2016)

Cizelge 7.2. Korelasyon katsayisinin yorumu

Korelasyon katsayis1  Iliski

0,00-0,19 Cok zay1f
0,20-0,30 Zayif
0,40-0,59 Orta
0.60-0,79 Gucla
0,80-1,00 Cok giclu

7.3.4. Parametre secimi

Cogu makine Ogrenmesi algoritmasinda kullanict tarafindan girilmesi gereken
parametreler vardir. Model basariminda kilit noktalardan biri de uygun parametrelerin
belirlenmesidir. Ancak ¢ogu zaman parametre eniyilemesi, ¢cok biyuk -bazi durumlarda
sonsuz- boyutlu ¢6zim kimesi i¢inde yapilan ve en iyi ¢éziimii garanti edemeyen yiiksek
maliyetli bir islemdir (Camilleri vd., 2014). Parametre eniyilemesi ig¢in kullanilan
yontemlerden bazilari; Bayesci eniyileme, Nelder-Mead metodu, gradyan tabanli eniyileme,
grid search (1zgara aramasi) ve rassal arama olarak sayilabilir. Bu ¢alismada, Bergstra ve
Bengio’ya (2012) gore literatirde siklikla kullanilan 1zgara aramasi yontemi ile uygun

parametreler arastirilmistir.

Izgara aramasi, belirli bir aralik i¢inde tissel veya adimsal olarak biiyiiyen parametre
kiimelerinin kartezyen carpimiyla olusturulan ikilileri kullanarak ¢6ziim uzayinda arama
yapar. Arama araligi genis secilir ve bilylime kii¢iik adimlarla gergeklesirse 1zgara aramast
metodunun denemesi gereken ikili sayisi, dolayisiyla islemin maliyeti artacaktir. Dar bir
araligin ve biiyilk adimlarla biiyiimenin segilmesi durumunda ise, uygun ¢6zimden
uzaklagma olasilig1 artacaktir. Bu yontem ile en uygun parametre degerleri capraz gecerleme
ile olciilen hataya gore belirlenmektedir (Hsu vd., 2003). Ornek olarak ¢ok katmanli
algilayic1 ve radyal tabanli (RBF) c¢ekirdek kullanilan destek vektor makinesine,

parametrelerin etkisi ve bu parametrelerin 1zgara aramasi ile eniyilenmesi incelenecektir.
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7.3.4.1. Destek vektdr makinesi icin parametre secimi

RBF cekirdek kullanilan destek vektor makinelerinde model basarimini etkileyen iki
parametre s6z konusudur. Bunlar C ceza parametresi ve RBF cekirdek fonksiyonunda
bulunan y’dir. C degerinin kii¢iik segilmesi marjini genisletmektedir. Bu durum eksik uyuma
neden olarak egitim hatasimi arttirmaktadir. Biiyiik C degeri ise marjinin daralmasina
dolayisiyla agir1 uyum sorununa neden olmaktir. y parametresi bir egitim 6rneginin etkisinin
ulasacagi uzakligr tanimlamaktadir. Kiiciik y degerleri icin bu uzaklik artacak biiyik y
degerleri igin ise azalacaktir. Yani biiyiik y degerleriyle, model giiriiltiilii verilere karsi daha
hassas olacak ve bu durum beraberinde asir1 uyum sorununu getirecektir. Tersi durumda ise
eksik uyum olusacak, ayni zamanda cekirdek fonksiyonu dogrusal forma yaklasarak
dogrusal olmama 6zelligini yitirecektir. y parametresinin model Gzerindeki bu etkisi Sekil
7.13’te gosterilmistir (Ben-Hur ve Weston, 2010). Seckilde goriildigi gibi y degeri
biiylidiikge model egitim verisindeki her bir gozleme uyum saglamaya calisarak test
verisinde de ayni basariy1r gosterme sansini azaltmistir. y degerinin kiigiilmesi ise ayirict
hiper diizlemi dogrusallastirarak modelin dogrusal olmayan veri setindeki basar1 sansini

azaltmistir.

RBF, y=0.1
<>?_
¥
o 0 v+
o i ;.
@ 00 g %+
o 1 P o
o} o0 i
02 o P4+
o%oé o ?¢¢,+
o A a4
o9 ¢+
A

Sekil 7.13. y parametresinin modele olan etkisi
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Bu calismada, C ve y parametreleri 1zgara aramasi yontemine goére C €
(107%,1073,...,10%), y € (107%4,1073,...,10%) olmak Uzere, her bir (C,y) ikilisi
kullanilarak arastirilmistir. (C,y) ikililerinin modele olan etkisi RMSE (izerinden Sekil
7.14’te gosterilmistir. C parametresi sabit tutulup y parametresinin degisimi incelendiginde,
y (1071,107%) aralig1 civarindan sonra kiigiildiikge (dogrusallasma) ve biiyiidiikce (asir1
uyum) hata artmaktadir. y parametresi sabit tutulup C parametresinin degisimi
incelendiginde, genel olarak C parametresi 102 degerinden itibaren kiiciildiikce (eksik

uyum) ve biiylidiik¢e (asir1 uyum) hata artmaktadir.

RMSE

41,60
39,03
36,46

33,89

31,32
28,75
26,18

23,61

/Al T
%iﬁﬁiis.. '

W/ \ﬁy
s

21,04

18,47

15,80

Sekil 7.14. (C,y) parametre ikilisinin test hatasina etkisi

Son olarak 1zgara aramasi ile ilk asamada belirlenen parametrelerin yakininda daha
kiiciik bir aralikta ikinci bir arama yapilarak daha iyi parametre degerlerine ulasilmaya
caligilmistir. Destek vektor makinesinde bes farkli ¢ekirdek fonksiyonuna gore parametre

degerleri arastirilmis ve belirlenen en uygun degerler Cizelge 7.3’te verilmistir.
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Cizelge 7.3. SVR i¢in belirlenen parametre degerleri

c d Y w o
Dogrusal 85 - - - -
Polinom 1 2 - - -
Sigmoid 1250 - 0,001 - -
RBF 2,5 - 1 - -
Pearson VII 0,1 - - 10 1

7.3.4.2. Cok katmanh algilavici icin parametre secimi

Momentum ve 6grenme katsayisi, gizli katman ve gizli katmandaki ndron sayisi,
durdurma kriteri yapay sinir aglarinin performansi iizerinde oldukg¢a etkili olan
parametreleridir. Bu parametrelerin belirlenmesiyle ilgili standartlagmig bir yontem olmasa
da parametrelerin agin 6grenme performansina olan etkileri daha once yapilmis olan

caligmalarla tecriibe edilmistir.

Ogrenme katsayist agirliklarin degisim miktartyla ilintilidir. Kiigiik degerli 6grenme
katsayisi, agirliklarin degisim miktarini azaltacagindan ¢oziime ulagma sliresi uzayacaktir.
Diger taraftan biiyiik degerli 6grenme katsayisi, agirliklarin degisim miktarini artirirken
salinimlara neden olabilmektedir. Momentum katsayisi, bir Onceki iterasyonda yapilan
degisim miktarinin belirli bir oranda yeni degisime eklenmesini saglamaktadir. Bu degerin
kiiciik olmas1 yerel minimuma takilmaya, biiyiikk olmasi ise bltiinsel minimumu kagirmaya
neden olabilmektedir. Ogrenme katsayis1 ve momentum katsayisinin modele olan etkisi
1zgara aramasi yontemi ile arastirilip en uygun degerler belirlenmeye ¢aligilmistir. Ogrenme
katsayisi (0,1] ve momentum terimi [0, 1] araliginda, her bir adim i¢in degisim miktar1 0,1
olacak sekilde giincellemistir. Sekil 7.15°te 6grenme katsayis1 ve momentumum modele olan
etkisi RMSE iizerinden gosterilmistir. En diisiik hata degerinde momentum katsayisinin 0’a
olduk¢a yakin bir deger almasi sinir aginin neredeyse standart geriyayilim algoritmasi ile
calistigini gdstermektedir. Ogrenme katsayisinin kiigiik degerler almasiyla hatanin diistiigii
gorilmektedir. Bu durum; kiigiik adimlarla agirlik giincellemenin bu problem i¢in daha iyi

sonuglar verdigini, aksi durumda algoritmanin bitinsel eniyiyi kag¢irdigini gostermektedir.
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RMSE
62,20

57,60
53,00
48,40

43,80

39,20

||
o g v
Am

34,60

30,00
25,40

20,80

16,20

&
ﬂ/forr,e tsry E=S

Sekil 7.15. Ogrenme katsayis1 ve momentum teriminin test
hatasina etkisi

Tek gizli katmanli ag yapisinin yeterli sayida ndron icermesi halinde bir¢ok problem
icin yeterli oldugu bilinmektedir (Cybenko, 1989; Hornik vd., 1989). Bu nedenle bu
calismada gizli katman sayisi bir olarak se¢ilmistir. Gizli katmanin az sayida néron igermesi
O0grenme siirecini giiclestirebilirken ndéron sayisinin arttirilmasi hesaplama maliyetini
yukseltmektedir. Ayrica ndron sayisinin artisi, bir noktadan sonra sinir aginin egitim verisine
asir1 uyum gostermesine neden olmaktadir. Boylece sinir aginin genellestirme yetenegi
azalacak dolayisiyla test performansinda diisiis gergeklesecektir (Mehrotra vd., 1996). Bu
calismada gizli katmandaki noron sayisi [1-50] araliginda her bir adim i¢in degisim miktar1
1 olmak iizere giincellenmis ve ndron sayisinin modele olan etkisi RMSE Uzerinden Sekil
7.16°da gosterilmistir. Sekil incelendiginde az sayidaki néronun eksim uyuma, ¢ok sayidaki
néronun ise asir1 uyuma neden olmasiyla bu degerlerde hatanin yiiksek oldugu

gorulmektedir.
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Sekil 7.16. Gizli katmandaki néron sayisinin test hatasina etkisi

Geriyayilim algoritmasinin durdurulmasi ¢esitli kriterlerle saglanabilir. Bunlardan
ilki maksimum yineleme sayisini (number of epoch) belirlemektir. Diger bir yontem, ¢ok
kiclk bir ¢ hata degerinin belirlemesiyle iterasyonun, hata < e oluncaya dek devam
etmesidir. Diger bir yontem ise, hatadaki degisim oraninin yeteri kadar kiigiilmesidir. Cilinkii
minimuma yaklasildik¢a hatanin degisim orani da kiiciilecektir (Gurney, 1997). Belirli

araliklarla degistirilen yineleme sayisinin modele olan etkisi Sekil 7.17°de gosterilmistir.
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Sekil 7.17. Egitim devir sayisinin test hatasina etkisi



degerlerle olusturulan sinir aginin mimarisi ise Ek Ag¢iklama-F’de gosterilmistir.

Cizelge 7.4. MLP icin belirlenen parametre degerleri

Ogrenme | Momentum NoOron Yineleme
Katsayist Katsayisi Sayist Sayisi
0,1 0,0001 21 500
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Cok katmanli algilayici igin belirlenen parametre degerleri Cizelge 7.4’te ve bu
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8. BULGULAR VE TARTISMA

Bu baslikta, ¢aligmanin amacina yonelik sonuglar elde etmek icin kullanilan
yontemlerin trettigi c¢iktilar yer almaktadir. Calismada eksik verilerin tamamlanmasi
(imputation) ve aykirt verilerin belirlenmesinde RapidMiner Studio, tahminleme

modellerinin kurulmasinda ise WEKA yazilimi kullanilmustir.

Bu ¢alismada, bir giin sonrasina ait hava kirliliginin tahminlenmesinde dogrusal,
polinom, sigmoid, Pearson VII ve RBF ¢ekirdek fonksiyonlari ile galigtirilan destek vektor
regresyon yonteminin bagaris1 arastirtlmigtir. Kiyaslama amaciyla kullanilan diger
yontemler ise geriyayilim algoritmasi kullanan ¢ok katmanli algilayici ve ¢oklu dogrusal
regresyondur. MLP, MLR ve farkl ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilan SVR ile elde edilen en

iyi 10-kat ¢apraz gegerleme sonuglar1 Cizelge 8.1°de verilmistir.

Cizelge 8.1. Test sonuglari
R MAE RMSE

SVR-Dogrusal 0,8577 8,0321 14,4207
SVR-Polinom 0,8749  7,6516 13,5961
SVR-Sigmoid 0,8574  8,0334 14,4221
SVR-Pearson VII | 0,8773  7,5626 13,4843

SVR-RBF 0,8818  7,4355 13,2261
MLP 0,8738  8,1603 13,5789
MLR 0,8630 8,5795 14,0891

Oncelikle SVR’de kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar: birbirleriyle kiyaslanacak
olursa; en iyi performansi radyal tabanli ¢ekirdek, en kotii performansi ise birbirlerine
olduk¢a yakin sonuglar iireten dogrusal ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlar1 gostermistir.
Buna karsin biitiin ¢ekirdek fonksiyonlari tatmin edici sonuglar tiretmistir. Kiyaslama
amaciyla kullanilan yontemler (MLP, MLR) kabul edilebilir sonuglar {iretmesine ragmen
SVR kadar basarili olamamistir. Tahminleme ¢alismasinda basari sirast SVR, MLP ve MLR
seklindedir. Test sonuglarina gére SVR; MLP’ye oranla %8,88 MLR’ye oranla ise %13,33

daha az ortalama mutlak hatayla tahminler gergeklestirmistir.
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Sekil 8.1. Tahminleme modellerinin gergek degerlerle uyumu a)SVR b)MLR ¢)MLP

Sekil 8.1’de zaman sirali olmayan 365 giin igin hava kalitesi izleme istasyonu
tarafindan olglilen SOz konsantrasyonu ve kurulan modellerle tahminlenen SO:2
konsantrasyonunun kiyaslama grafigi verilmistir. Sekil incelendiginde ii¢ yontemin de
secilen giinler i¢in genel olarak iyi sonuglar tirettigi goriilmektedir. Ancak bu ii¢ yontem i¢in
de pik noktalarina ve ani degisimlere karsi yapilan tahminlemelerde, geri kalan
tahminlemelere gore biraz daha basarisiz oldugu sdylenebilir. Bununla beraber kurulan

modellerin SO2 miktarmin degisim yoniine uyum sagladiklart da belirtilmelidir. Son olarak
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kullanilan yontemler arasinda kiyaslama yapildiginda, destek vektor regresyon yonteminin

iirettigi sonuglarin orijinal veri ile daha iyi bir uyum yakaladig1 gézlemlenmistir.

Sekil 8.2°de Olgilen ve SVR-RBF modeli tarafindan tahminlenen SOz
konsantrasyonlarinin  serpme diyagrami verilmistir. Olgiilen ve tahminlenen SO2
konsantrasyonlar1 arasinda model tarafindan ¢ok giiclii bir iliski kuruldugu 0,8818

korelasyon katsayisiyla gosterilmistir.

y=08x+319
2004 |R=0,8818 .

150

100 -

50 -

Tahminlenen SO, Miktari ( png/m’)

y y T v T T T
0 50 100 150 200 250
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Sekil 8.2. Olgiilen ve tahminlenen SO2 miktarlar1 arasindaki dogrusal iliski
(Model 1)

Sekil 8.3’te hava kirliligi istasyonu tarafindan 6l¢iilen zaman sirali 365 giine ait SO2
konsantrasyonu ve SVR modeliyle tahminlenen SO2 konsantrasyonunun kiyaslama grafigi
verilmistir. SO2 konsantrasyonunun dar bir aralikta deger aldigi, yani sirali giinler arasinda
kiiciik farklarla degistigi bahar ve yaz donemlerinde, tahminlerin gercek veriyle daha iyi
ortiistiigii goriilmektedir. Yilin ilk ve son dénemlerinde ise sicaklik ortalamasinin yiiksek
oldugu aylara kiyasla, SOz konsantrasyonunda biiyiik degisimler gergeklesmis ve model bu
ani degisikliklere goreceli olarak iyi tepkiler verememistir. Bu durumun nedeni olarak

Denizli’nin iliman bir iklime sahip olmasi, dolayisiyla sicaklik ortalamasinin yiiksek oldugu
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donemlerin yil i¢inde daha fazla olmasi gosterilebilir (Meteoroloji Genel Miidiirligi, 2016).
Diger bir neden olarak da bu donemler igerisinde SO2 konsantrasyonunun kiigiik bir aralik
icinde deger almasi gosterilebilir. Her iki durum da bu dénemlerdeki giinliik hava kirliligi
ortintiisiin ¢esitliliginde azalmaya neden olacak dolayisiyla veri kiimesi i¢ginde daha sik
tekrar edilmesini saglayacaktir. Bu nedenle tahminleme modelinin bu oriintiilere daha iyi
uyum saglamasi, veri kiimesinde oransal olarak az sayida yer alan kis aylarindaki giinliik

hava kirliligi oriintiilerine kars1 ise daha duyarsiz olmasi beklenmektedir.
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Sekil 8.3. SVR ile yapilan zaman sirali yillik tahminlerin ger¢ek degerlerle uyumu

Denizli’de 2008 yil1 itibariyle dogalgaz kullanimina geg¢is tam anlamiyla saglanmis
ve buna paralel olarak evsel 1sinma ihtiyacini karsilayan komiir ve petrol kdkenli yakitlarin
tilkketiminde azalma gergeklesmistir. Dogalgazin yanma tepkimesi sonucunda agiga ¢ikan
SO2 konsantrasyonu, ihmal edilecek derecede diisiik seviyededir. Bu nedenle Denizli’de
dogalgaz kullanimina gegildikten sonra SO2 miktarinda 6nemli dl¢iide diisiis ger¢eklesmistir
(Yazict vd., 2010). Dogalgaz kullanimi Oncesindeki verilerin yiiksek degerli SO2
konsantrasyonu igermesiyle, bu degerlerin veri setinin geneline gore daha farkli bir davranis
gostermesi beklenmektedir. Ayrica bu donemde 6l¢iilen SO2 konsantrasyonlarin kisa ve orta
vadede tekrar 6l¢iilmesinin diisiik olasilikli olmasi nedeniyle tahminleme modelini olumsuz
yonde etkileyecegi diigiiniilmektir. Bu durumun tahminleme modeline olan etkisini
incelemek adina dogalgaz kullanimi sonrasi elde edilen verilerle bir tahminleme ¢alismasi
daha yapilmustir. 10-kat ¢apraz gegerleme sonrasi elde edilen test sonuglar1 Cizelge 8.2°de

gosterilmistir.
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Cizelge 8.2. Dogalgaz kullanimiyla baslayan
doneme ait test sonuglari

R MAE RMSE
SVR-RBF | 0,8373 3,6361 6,7089
MLP 0,8336 4,0168 6,7614
MLR 0,8202 4,1879 6,9450

Test sonuglart incelendiginde, dogalgaz kullanimina gegilmeden dnce elde edilen
verilerin modelden ¢ikarilmasiyla daha isabetli tahminler yapildig1 goriilmiistiir. iki durum
kiyaslandiginda dogalgaz kullanimina gecilmeden 6nce elde edilen verilerin modelden
c¢ikarilmasiyla SVR ile kurulan model i¢in ortalama mutlak hatada %51,1 azalma olmustur.
Bu tahminleme c¢aligmasinda da SVR modelinin, MLP ve MLR modellerine gore daha
basarili sonuglar tirettigi goriilmiistiir. Test sonuglarina gére SVR, MLP’ye oranla %9,48

MLR’ye oranla ise %13,18 daha az ortalama mutlak hatayla tahminler gerceklestirmistir.

y=0,68x+2,72
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Sekil 8.4. Olgiilen ve tahminlenen SO2 miktarlar1 arasindaki dogrusal iliski
(Model 2)

Sekil 8.4’te dogalgaz kullanimindan itibaren OSlciilen ve SVR-RBF modeli ile

tahminlenen SO2 miktarlarinin serpme diyagrami verilmistir. Olgiilen ve tahminlenen SO2
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miktarlar1 arasinda model tarafindan ¢ok giiclii bir iliski kuruldugu 0,8373 korelasyon
katsayistyla gosterilmistir. Ayrica Sekil 8.2 ile kiyaslama yapildiginda, dogalgaz
kullanimina gegilmesiyle yiiksek degerli SO2 konsantrasyonlarnin goézlemlenmedigi

gorilmistir.
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9. SONUC VE ONERILER

Hava kirliligi ¢evre ve insan sagligi i¢in 6nemli bir sorun olup ekolojik hayati tehdit
etmekte ve Oliimle dahi sonuclanan hastaliklara neden olmaktadir. Bu nedenle hava
kirliliginin, 6zellikle biiylik yerlesim yerlerinde analiz edilmesi ve erken uyari sistemlerinin
gelistirilmesi gereklilik olusturmaktadir. Bu amagla bu ¢alismada, bir sonraki giiniin hava
kirliligi destek vektor regresyon ile tahminlenmeye c¢alisilmistir. Kiyaslama yapabilmek
adina ¢ok katmanli algilayici ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri ile de tahminleme

modelleri kurulmustur.

[k tahminleme modeli, elde edilen verilerin tamamiyla kurulmustur. Ancak dogalgaz
kullanimina gecilmesiyle elde edilen verilerle yeni bir tahminleme modeli daha kurma
ihtiyact dogmustur. Bu ihtiyacin dogmasinda, dogalgaz kullanimina geg¢ilmeden 6nceki
Olclimlerin verinin geri kalanina gore oldukca yiiksek degerlerde seyretmesi etkili olmustur.
Bu denli yiiksek hava kirliligine kisa ve orta vadede rastlanilmasi beklenilmediginden
tahminleme modeline yapacagi olumsuz etkiler ortadan kaldirilmak istenmistir. Beklenildigi

gibi yeni tahminleme modeliyle daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Kurulan iki modelin de test sonuglar1 incelendiginde, kullanilan {i¢ yontemin de
kabul edilebilir sonuglar iirettigi ancak SVR yonteminin daha basarili oldugu goriilmiistiir.
SVR’nin daha kii¢uk hatalarla tahminler yapmasinin sebebi olarak MLP’nin tipik sorunlari
olan yerel minimuma takilma ve asir1 uyumun iistesinden gelebilmesi gosterilebilir.
SVR’nin karesel eniyilemeye dayali bir yontem olmasi, ¢éziim uzayinda yerel minimuma
takilma sorununu ortadan kaldirmakta ve ¢oziim noktasinin her zaman bittinsel minimuma
ulagmasini1 saglamaktadir. Ayrica SVR’nin yapisal risk minimizasyonu iizerine kurulmus
olmas1 genellestirme kabiliyetini arttirmakta, agiri uyum sorununu agmasini saglamaktadir.
SVR’nin MLP’ye gore diger bir avantaji ise, belirlenmesi gereken parametre sayisinin daha
az olmasidir. Ayrica bu ¢alismada SVR’nin parametrelerinin ¢6ziime olan etkisinin MLP’ye
kiyasla daha kiiciik oldugu goriilmiistiir. SVR’nin dezavantajinin ise, uygun gekirdek

fonksiyonunu belirleme isleminin hesaplama maliyetini arttirmasi oldugu sdylenebilir.
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Kirletici seviyelerindeki ani degisimlerin tahminleme basarisin1 diigiirdigiic Bolim
8’de tartistlmistir. Kirletici degerlerindeki bu dalgalanmalari azaltmak igin giinliik
ortalamalar yerine saatlik veriler kullanilabilir. Bdylece birbirini takip eden kirletici
degerleri daha yumusak gecislerle degiseceginden gercek degerlere daha yakin tahminler
yapilabilir. Ayrica bu durum veri kiimesindeki 6rnek sayisini dolayisiyla cesitliligi
arttiracaktir. Modelin daha fazla 6rnekle egitilmesiyle genellestirme yeteneginin de artmasi

beklenmektedir.

Kirletici konsantrasyonuyla dogrudan iligkili olan evsel 1sinma, sehirdeki trafik
yogunlugu, endiistriyel faaliyetler gibi emisyon kaynaklarinin modele eklenmesi
tahminleme basarimini olumlu yonde etkileyebilir. Ayrica kirleticilerin benzer emisyon
kaynaklarindan etkilenmesi sebebiyle modele CO, NOz, gibi kirleticilerin de eklenmesi daha

isabetli tahminler yapma konusunda yardimci olabilir.

Sicaklik ortalamasinin yiiksek oldugu donemlerde kirletici konsantrasyonu duragan
bir seyir izlerken kig mevsiminde kirletici konsantrasyonunda dalgalanmalar goriilmektedir.
Calismanin yapildigi ilde sicaklik ortalamasinin yiiksek oldugu dénemlerin y1l iginde oransal
olarak daha fazla yer almasi, kis doneminin baskilanmasina neden olmaktadir. Boylece
model daha sik tekrar eden Orilintiiler iceren duragan donemlere daha iyi uyum
gostermektedir. Bu sorunun 6niine gegmek i¢in kis donemi ve sicaklik ortalamasinin yiiksek
oldugu dénemler i¢in iki ayr1 model kurulabilir. Béylece kurulan modellerin ilgili donemlere

daha iyi uyum saglayacagi sdylenebilir.

Ayrica meteorolojik verilerin ve buna bagl olarak hava kirliliginin zaman serisi
analizine uygun bir yapida olmasi nedeniyle bu dogrultuda tahminleme modeli de kurularak

elde edilen sonuglar diger yontemlerle karsilastirilabilir.
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Ek Aciklama-A: Geriyayilim Algoritmasi

Adim 0: Agirliklar i¢in rassal baslangi¢ degerleri ata.

Adim 1: Durdurma kriteri saglanana dek Adim 2-9 arasin1 yinele.

Adim 2: Her biri girdi-¢iktis1 ikilisi igin Adim 3-8 arasin1 yinele

Ileri besleme:

Adim 3: x; girdi sinyali bir sonraki katmana aktar.

Adim 4: Gizli katman ndronlar1 i¢in toplam sinyali hesapla.
zj = Y w;jxj — b;
Gizli katman noronlart i¢in ¢ikt1 degerlerini hesapla ve ¢ikt
katmanina aktar.
Yi = f (Zj)

Adim 5: Cikt1 katmani néronlar i¢in toplam sinyali hesapla.
Zy = Zij Xk — by (Yj = Xi)
Sinir aginin ¢iktilarini hesapla.
Vi = f(zi)

Geriyayilim:
Adim 6: Cikt1 katmaninin hata degerini hesapla ve gizli katmana ilet.

6k = —(di —yi)f'(z)
Cikt1 katmanina iletilen agirliklarin degisimini hesapla.
Awje = +165x
Cikt1 katmani noronlarindaki esik deger degisimini hesapla.
Aby, = 16y,

Adim 7: Cikt1 katmanindan gizli katmana yayilan hatay1 hesapla.

5kj = Yk 5ijk

Gizli katmanin hata degerini hesapla ve bir 6nceki katmana ilet.

5j = 5kjf'(Zk)

Gizli katmana iletilen agirliklarin degisimini hesapla.

Aw;; = n6;x; (5 = x;)

Gizli katman noronlarindaki esik deger degisimini hesapla.
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Agirlik ve Esik Degerlerin Giincellenmesi:

Adim 8: Cikt1 katmanina iletilen agirliklar1 giinceller
Wikerry = Wik + N6 Xk
Cikt1 katmani noronlarindaki esik degerleri giincelle
bk(t+1) = bk(t) + 18k

Gizli katmana iletilen agirliklar giincelle

Wijiiny = Wijey T 710%;

Gizli katman noéronlarindaki esik degerleri giincelle

b, . =b,

J(t+1) Jt) + n5j

Adim 9: Durdurma kriterini sina.



120

Ek Aciklama-B: Destek Vektor Simfladiricr icin Niimerik Bir Ornek

Asagida +1 ve -1 simiflarina ait ¢ adet gdzlem degeri verilmistir. Bu gozlemlerden

yararlanilarak SVM ile verileri birbirlerinen ayiran karar sinir1 aragtirilmak isteniyor.

+1 Smifi: (0, 0) ve (0, 1)
-1 Simfi: (1, 1)

Cozum:

Gozlem degerleri (x;) ve smiflarin (y) matrissel ifadesi asagidaki gibi yazilir.

o o -1

Degerler Denklem (6.28)’de belirtilen Lagrange fonksiyonunda probleme uygun bir bicimde

acik olarak yazilirsa agagidaki ifade elde edilir.

_ 1 T T T
Lp(a) = a; + a; + az — 5(“1“1)’1}’1351 X1 + 10Y1Y2X1 X2 + A1 A3Y1Y3X1 X3
+a,a xIx, + a,a xIx, + a,a xFx
21Y2Y1X2 X1 202Y2YV2X5 Xy 203Y2Y3X5 X3

T T T
+a3a1Y3Y1X3 %1 + A3A2Y3Y2X3 X7 + A3Q3Y3Y3X3X3)

X, = [8] oldugundan bu goézlemi iceren ¢arpimlar sifir olacaktir. Bdylece Lagrange

fonksiyonu daha basit bir sekilde asagidaki gibi yazilabilir.

1
Lp(a) =a; +a, +az — 2 (A202Y2Y2%0 X5 + A3y, Y3 X5 X3

T T
+az3a,Y3Y,X3 X5 + A303Y3Y3X3 X3)

Degerlerin yerine konulmasiyla Lagrange fonksiyonu soyle yazilir.

@* (W0 1))+ aas((-Dlo 11[j]

Lp(@) =a;+a, +a; —=
T P rmeenon 0+ e-nm 0}

2
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Gerekli islemler yapildiginda Lagrange fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir.
LD(a) = aq + a, + as _%(azz - 2“2(13 + 2a32)

Denklem (6.21)’de KKT kosulu olarak belirtilen };j-; @;y; = 0 ile asagidaki ifade

elde edilir.

Z?:l a;y; = Da; + (Day + (—1)az; =0

al + az = ag
Elde edilen bu degerin Lagrange fonksiyonunda yerine yazilmasiyla agagidaki ifade bulunur.
LD(OI) == 2“3 —%(0{22 - 2“2“3 + 2“32)

a, Ve az Lagrange carpanlariin degerini bulmak igin Lagrange fonksiyonunun garpanlara

kismi tiirevi alinarak sifira esitlenir.

oL(a) _

94, = —Zaz + 2“3 =0
OL(a) _ _ _
T =24+a, —2a3=0

Bu esitliklerin ¢oziilmesiyle a; = 0, a, = 2, a3 = 2 bulunur. a,, @3 = 0 oldugundan x, ve

x5 g0zlemleri birer destek vektordir.
Denklem (6.29) kullanilarak w* asagidaki gibi hesaplanir.

*
W' = Q1Y1X1 T Q)X + A3Y3X3

o g +200[J] +26-m ]

=[]
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Denklem (6.32)’in kullanilmasiyla da b*asagidaki gibi hesaplanir.
b* =ys —W" " Xg

[

=1

Son olarak karar sinirin1 belirleyecek olan fonksiyon Denklem (6.33) kullanilarak

asagidaki gibi bulunur.

f(x) =sgn(w*-x+b*)

f@) = sgn([ 2] -x+1)

Ornek olarak x, = [ g] gozlemi i¢in siif sOyle belirlenir.

f@) =sgn( ;] 2 31+ 1)

=sgn(-3) = -1

Sonug olarak x, gézlem degerinin —1 sinifina ait oldugu bulunmusur.

7
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Ek Aciklama-C: Destek Vektor Regresyon I¢in Aciklayici Bir Ornek

£=0 Destek vektor sayisi: 9 (%100) £=0,5 Destek vektar sayisi: 6 (%66,7)

a) Dogrusal b) Polinom Cekirdek

£=0,5 Destek vektér sayisi: 7 (%77,8) e=0,5 Destek vektér sayisi: 6 (%66,7)

b) Spline Cekirdek d) RBT Cekirdek

4+ Gozlem Degerleri
& Destek Vektorler

Regresyon Fonksiyonu

¢ Tiipt (Yardimer hiper dizlemler)
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: Ornek Veri Set
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Ornek Normallestirilmis Veri Seti
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