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ONSOZ

Meteorolojik ¢aligmalarda gelecegi tahmin etmek énem arzetmektedir. Bunun
icin meteoroloji literatiiriinde pek gok yéntem mevcuttur. Genetik Algoritmalar, bu

yontemlerin arasina girmeye aday bir yontemdir.

Beni meteorolojideki bu yeni yonteme yénlendiren degerli hocam Prof. Dr.
Zekai Sen basta olmak iizere, benden degerli bilgilerini esirgemeyen Arg. Gor. Ibrahim
Sénmez’e, Ahmet Duran Sahin’e, Hasan Tatli’ya, biitiin meteoroloji boliimii iiyelerine

ve bana her zaman destek olan sevgili aileme tegekkiirii bir borg bilirim.

Ahmet Oztopal
Subat, 1998
Istanbul
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OZET

Bu c¢ahgmanin esas amaci, uzman sistemlerden biri olan Genetik
Algoritmalar’in endiistrinin yaninda atmosfer bilimlerinde de kullanilabilecegini
gostermektir. Bununla baglantih olarak meteorolojik problemlerde gokga kargilagilan
objektif analiz, Angstrém denklemi, simflandirma ve sicaklik modellemesi gibi dort
farkli konu segilmigtir.

Bunlardan Objektif analiz ¢aligmasinda, literatiirde bulunan Cressman ve
Barnes ifadelerinin, bélgesel bagimlilig1 da yansitan agirlik fonksiyonlarini temsil eder
hale getirilmesi amaglanmigtir, Bunun igin de en uygun tesir mesafesi (R) ve
yumugatma katsayist (o) parametreleri Genetik Algoritmalarla bulunmustur. Aynica bu
¢aligma ile R ve o parametrelerinin objektif olarak bulunabilecegi de gsterilmigtir.

Eldeki sayisal ve sozel verilerden yararlanarak iki farkli yapiyn (sinifi)
birbirinden ayirmak igin literatiirde ¢oklu regresyon yontemi kullamlabilir. Bunun
yaninda boyle bir siniflandirma probleminde Genetik Algoritmalan da kullanabilmek
miimkindir. Bunun igin Albany, Newyork’ta olgiilen diigey hiz ve ¢if noktast
depresyonu verileri kullanilmigtir. Toplam 91 giinlilk veriden 29 giiniinde yafs
gozlenmigtir, Bu veriler i¢in Panofsky ve Brier'm g¢oklu regresyon yontemiyle
bulduklan dogru denklemi 15 hataya sahipken, Genetik Algoritmalarda hata sayis1 12
olarak bulunmugtur.

- Diger bir uygulamada, meteorolojik bilesenlerin en énemlilerinden birisi olan
sicakhk parametresinin buhar basinci ve bagil nem parametrelerinden faydalanilarak
ongorilmesine caligilmigtir. Burada yontem olarak Yapay Sinir Aglannin bilgilerin
sinirler arasi iletilmesi prensibi ile beraber Genetik Algoritmalar kullamlmistir, Veriler
Istanbul Goztepe istasyonuna ait sicaklik, buhar basinci ve bagil nem verileri olup 1
Mart-20 Nisan 1996 tarihleri arasindaki giinliik ortalama degerlerdir.

Bilindigi gibi aylk ortalama giines isimimu hesaplamalarinda Angstrom
dogrusal igmim denklemi kullanilmaktadir ve dolayisiyla bu klasik bir regresyon
analizidir. Eldeki verilerden sadece bir tane a ve b katsayis1 hesaplanir. Yapilan bu
caligmanin klasik regresyon analizinden farki, Angstrém denklemindeki a ve b



katsayilariiin hesabinda tiim veriyi gézéniinde bulundurmamasidir. Birbirlerini takip
eden her iki ay arasindan bir a ve b katsayis1 hesaplanabiliyor. Boylelikle tiim
verilerden bir tane duraBan a ve b katsayisi elde etmek yerine dinamigi olan bir a ve b
zaman serisi elde etmek miimkiindiir. Ayrica bu elde edilen zaman serisinden hava ve
iklim parametrelerindeki degisim dolayli da olsa goriilebilir. Klasik regresyon:
analizinin bize vermedifi a ve b katsayillannin istatistiksel analizi bu yontemle
yapilabilmektedir.

Sonu¢ olarak Genetik Algoritmalann  meteorolojideki en iyileme
problemlerinin hepsinde rahatlikla kullanilabilecedi gériilmiigtiir.

xii



SUMMARY

In the last decades the human being have started to imitate the behavior of
living organisms in order to model them in the artificial media through logical
approaches and by this manner they are able to solve actual problems through
models. For instance, the existence of neurons in the living organism’s body is a
means of transferring knowledge and examination of this system lead human kind to
artificial neural networks. On the other hand, considering the adaptability of living
organisms to their environments lead to the emergence of genetic algorithm
approaches in the modeling of natural phenomena.

In the discipline of meteorology the modeling affairs are very significant. The
prediction of future occurrence becomes rather simple and straight forward with the
data available data recorded at meteorological stations. In addition to artificial neural
network and fuzzy logic algorithms the Genetic algorithm may also be used
successfully in these affairs. Especially, in the case of optimization problems Genetic
Algorithm (GA) can be used most successfully.

HOLLAND (1975) who studies machine-learning has tried to develop
genetic operations in the artificial media and later explained the overwhelming
success of these approaches by HOLLAND (1992). It was thought in the beginning
that GA did not have any beneficial possibilitiess but when Holland’s student
GOLDBERG (1989) completed his Ph. D. thesis on the abilities and application of
the Gas he was granted with National Science Foundation award and then the
significance of GA started to slip into the current literature more effectively. After
four years from his doctorate studies he published few papers and then onwards the
GA started to appear in different domains of science and engineering.

Gas use natural selection and genetic rules for survival. These rules can be
understood as the continuance of the adaptable living organism to his/her
environment to continue the survival whereas the others do not have a chance for
survival. Gas employ these two rules for reaching the best of the solutions in an
optimum manner. In short it is a method of searching and then finding the optimal
solution.

These algorithms require simple calculations and due to these simplicities
their effectiveness does not lost any value. They do not require continuity and
derivative prerequisites like other optimization techniques. Their applications do not
base on heavy mathematical expressions or algorithms.

It is possible to state the major differences between Gas and other classical
search techniques as follows:

1) In Gas the parameters are used by a systematic coding procedure. In
general the coding system is binary.

2) Instead of a single point, in the Gas many points are used initially for
optimization. Consequently, like in other classical techniques in such a search
technique the system is not clogged at local best solutions.

3) In Gas only objective functions are used. There is no need for extra
knowledge such as derivatives or integrations. These properties render the Gas to be
away from the influence of many assumptions and conditions.
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4) Gas use not the deterministic rules but the probability rules.

Mutattion

00111 1110001100
11100 11100>Qrg$glqr<l)1010
01010‘Se1ecti0§01010 1100
Initial Population Updated Population

F(00111)=0.1

F(11100)=0.9

F(01010)=0.5

Figure 1. Genetic Algorithm Operations (FORREST, 1993).

The gene pools a reservoir where the chromosomes suitability is searched
and the ones that are suitable are kept in the pool. For instance, in the Figure 1
F(00111) = 0.1, F(11100) = 0.9, F(01010) = 0.5 all show the suitability values.
From these suitability values the ones with greater suitability are selected and then
they are reproduced over the others with small suitability values. In later stages the
individuals are passed through the cross-over and mutation operations.

Over-crossing operation corresponds to procedure whereby the genes in two
different chromosomes are overchanged with each other. First of all the pairs of
chromosomes that will be operated through the cross-over are selected randomly
from the pool. Later, again through another random operation the location within
the chromosome is determined for cross-over and subsequently all the genes after
this location are interchanged between two chromosomes. The purpose of such an
operation is to be able to obtain different chromosome characteristics. As stated
earlier both the selection of two chromosomes and the location of over-crossing are
achieved through random processes. In the following the pairs of chromosomes, the
location for cross-over operation and the numbers they represent are shown on the
right hand side of the arrows.

1 0 0 / 1 0 1 1 o7
1 1 1 0 1 0 0 —>116
The chromosome pair above is cut at the third location and then the bold
genes are interchanged between these chromosomes and the result is the following
two.new chromosomes. Under the light of the aforementioned explanation each

chromosome represents a single decimal number and even a single change in the
gene leads to different numbers.

1 0 0 0 1 0 0 —>68
1 1 1 1 0 1 1 —123

Mutation is an operation whereby each one of the genes in a single
chromosome is changed randomly by its opposite gene which is not similar to
interchange as in the cross-over. Hence, in the mutation operation if a gene has 0 as



its value it will be rendered to 1 or if the value is 1 it will be replaced by 0. The
benefit from such an operation is to be able to find the best of the bests in the search
method. The mutation number i.e., the number of genes for mutation will be held
rather small otherwise randomness become dominant in the overall search
methodology.

1 0 0 1 0 1 1 - 75

For instance, with the application of mutation operation at gene within the
third location the chromosome will take the following sequence of binary numbers,

1 0 1 1 0 1 1 - 91

Inversion of the chromosome is equivalent to read the chromosome from left
to right from right to left. In the new chromosome the gene locations are similar to
the gene locations from the end of the previous chromosome. Hence, the newly born
chromosome in this manner exposes completely different numerical value. For
instance, the reversal of chromosome

1 1 0 0 0 1 0 - 98
leads to a new chromosome as

0 1 0 0 0 1 1 - 35
APPLICATION 1

THIEBAUX and PEDDER (1987) have suggested the weighting functions for
regional estimation of meteorological variables without taking into consideration the
effects of the meteorological phenomena at all. They have considered the station
configuration only and suggested that the weightings are as follows

2 2 Y@
—R ! for n . <R
1,
W(tm)= R2+q2 ....................................................... )

0 for 1y 2R

Herein, R is the radius of influence and o the smoothing coefficient (power
parameter).

This equation becomes equivalent to the CRESSMAN (1955) approach when
the smoothing coefficient is equal to one. It is possible to determine the radius of
influence and the smoothing coefficient a according to the personal experience and
ability subjectively. In fact, in the practical studies there appear some difficulties in the
determination of especially o parameter.

SASAKI (1960) and BARNES (1964) have suggested a different type of
geometric function for weighting finding as follows



W(ri,m)=exp[—4(—r§"lJ ] ................................................................................. @)

In fact, the procedures for the weighting function determinations should take
into consideration not only the station configuration but also the behavior of the
meteorological phenomena regionally. Recently, SEN (1997) has proposed the
cumulative semivariogram technique in the determination of the weighting functions
as an alternative to Cressman and Barnes approaches. It has been observed that none
of the classical techniques can be obtained by this procedure. It is necessary to
determine the radius of influence and o rather objectively. Such a determination
procedure is developed through the GA in this thesis.

APPLICATION 2

It is possible to obtain the relationships between the precipitation event and
related factors on a basic X-Y coordinate system. For instance, let us assume that X
variable is verbal whereas Y and Z are the numerical data related to this verbal
variable. Verbal data may have the forms of Yes/No, black/white, fogy/nonfogy,
precipitation/non-precipitation. In the evaluation of these variables the following
procedure is followed

12 12

10

----- PRECIPITATION
s 484 NON-PRECIPITATION

o}
Z
. (a) (5
Figure 2. Scatter diagram, (a) classical regression; (b) discriminant regression

(a) Plot the scatter diagram of Y and Z as shown in Figure 2a. The
relationship between these two different variables can be expressed by the least
squares technique. However, such an approach is very classical and it will not be used
in this thesis. Herein, the purpose is not the determination of the equation form but the
estimation of parameters.

(b) If the regression technique is not suitable for the solution then the verbal
data might be employed. Use of X verbal data discriminates the whole space of the
Cartesian coordinate system into two distinctive areas as shown in Figure 2b. Herein
the circles show precipitation and full triangles the non-precipitation events. The first
question in this solution is whether the separation line is linear or nonlinear? Hence,
the problem is completely different than the classical solutions. One should try and
find the discriminant line or curve between these two areas for separation.
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The main problem here is not to find the best linear line fitting to the data with
minimum squares of errors but to find a line that separates the verbal data into two
distinctive parts with minimum error of miscounts. The purpose is to minimize the
number of false points in these two areas. According to PANOFSKY and BRIER
(1968) similar problems are solved classically in the literature according to the
multiple regression approach.

For this purpose Albany, New York data are adopted as the vertical axis
representing vertical velocity X, and dew point temperature X; on the horizontal axis.
These data are taken from PANOFSKY and BRIER (1968). All together there are 91
daily data out of which there are 29 precipitation days.

X2 =27.83 4 112 X1 oo s e e e 3)

This line separates the verbal data with 12 miscounts hence the number of error is 12
out of 91

On the other hand, as presented by Panofsky and Brier (1968) the discriminant
line through the regression procedure led to 15 miscounts.

Xa=IT83 4+ 0.7 X1 e 4)
APPLICATION 3

In this application, one of the most significant meteorological variables as
temperature is estimated from the water vapor pressure and relative humidity data.
Herein, the artificial neural network procedure is coupled with the GA approach.

In the application the data are adopted from Goztepe, Istanbul Meteorological
Station. Among these data are temperature, vapor pressure and relative humidity
which are recorded from 1 March - 20 April, 1996 daily.

Detailed knowledge in Turkish concerning artificial neural network is available
from SONMEZ and SEN (1997) and according to their methodology the GA is
coupled and the applications are executed. For this reason detailed artificial neural
network information is not furnished in this thesis.

Temperature

Vapour Pressure Relative Humidity

Figure 3. Artificial neural network connections



As can be seen from Figure 3 the input layer includes water vapour pressure
and relative humidity through two cells and output layer includes the temperature
variable in the form of a single cell. In the output in order to represent the associated
nonlinearities a sigmoid function is also employed.

The weightings ‘s in the artificial neural network system are used for the
backpropagation of the error through the whole system and their appearance in the
backpropagation equation is given by MANIEZZ (1994) as

yem —y..eski_ Nk é’E ....................................................... )

As a result of this procedure the actual and predicted temperature values
follow each other very closely.

APPLICATION 4

As is well known from the literature ANGSTROM (1924) linear equation is
invariably employed in the solar irradiation estimations through the following
expression

In this equation sunshine duration S and S, and solar irradiation H and H, are
dominant. This equation has been solved through the data by SAHIN and SEN (1997)
through the assumption that the changes between two successive months is linear and
then the substitution of the data values concerning two months lead to a solution of
parameters a and b. They have used rather regression technique simply but the view
taken in this thesis is the same except that the solutions of the parameters is achieved
by the GA approach. Hence, a sequence of a and b parameter estimations is obtained
instead of constant and single a and b values as resulting from the classical techniques.
Auvailability of sequences of the parameters give ability to obtain their statistical
evaluations at any level.

In this thesis, four solar irradiation station data are used, namely, Istanbul,
Izmir, Ankara and Diyarbakir from 1992 to 1993 inclusive. The results are as follows.

1) a and b parameters are mostly positive but occasional negative values are
also possible.

2) Negative values are comparatively very little. In few stations big negative b
values are possible. B parameter is related to the cloud coverage.

3) Summation of a and b in any time period is less than 1.

4) There is an inverse relationship between these two parameters. Hence, high
a values are followed by low b values and vice versa.

5) It is possible to construct the histograms of parameters a and b. Although
the concentration of a and b parameters is confined between 0 and 1 there are values
outside of this range. These may be due to sudden air and weather changes or as a
result of errors.



BOLUM 1

GIRIS

Eger bilimin geligme siirecine bakilacak olursa, insanliin bu siire¢ igerisinde
tabiattan pek ¢ok kez ilham aldig goriiliir. Tabiat, insanoglu igin siirekli bir model
olmugtur. Ornegin, ugan bir varligin olmadi1 bir ortamda ugmanin hayal edilmesi,
hayal edilebilse bile bu igin gergeklestirilmesi neredeyse imkansizdir. Bugiin
gokyiiziinde oOzgiirce dolagtifimiz ugaklar, kuslanin aerodinamik yapilaniyla bir
benzesim gostermektedir. Ayrica asfaltlan delmek ve kirmak igin kullanilan
komprosorler de kullamciya minumum zaran verécek sekilde, yapilarinda titregimin
¢ofunu emen bir mekanizmaya sahiptir ve bu mekanizma Agackakanlarin kafa ve
gaga yapilannin arasinin incelenmesiyle gelistirilmistir. Ciinkii Agackakanlann o
bolgesinde titresimi emen bir yumgak tabaka vardir ve bu sayede agagkakanin beyni
agaclan devamh gagalamasina ragmen zarar gormemektedir.

Artik insanlik, canhlanin yapilarinda varolan bir takim ozellikleri sanal
ortamlarda taklit ederek modeller gelistirmeye ve bu modellerle de kargilagtg
problemlere ¢oziimler getirmeye cahismaktadir. Ornegin, canhlann yapisinda varolan
sinirlerin, bilgileri aktarma kabiliyetlerinin incelenmesiyle Yapay Sinir Aglan ve
canlilann gevreye uyum ve genetik Ozelliklerinin aragtnlmasiyla da Genetik
Alg.oritmalar gelistirilmistir.

Meteoroloji bilim dalinda modelleme ¢ok onemlidir. Elde bulunan verilerin
modellenmesiyle gelecek hakkinda-tahmin yapmak kof'aylaslr. Yapay Sinir Aglan ve
Bulanik Mantik gibi yontemlerin yaninda Genetik Algoritmalar’da bu alanda rahatlikla
kullanilabilirler. Genetik Algoritmalar (GA), 6zellikle en iyileme problemlerinde gok
baganh bir ydntemdir.

Bu tezin amaci, GA yontemi ile meteorolojide neler yapilabilecegini
gostermektir. Iste bu dogrultuda bskim 2’de yontem hakkinda bilgi verildi.



Bunlardan boliim 3’de, meteoroloji’deki Cressman ve Barnes ifadelerindeki
tesir mesafesi (R) ve yumusatma katsayilarinin (o) subjektif (kigisel) olarak degil de
objektif olarak bu yontemle bulunabilecegi gosterildi.

Boliim 4°de, ¢ig noktas: depresyonu ve diigey hiz sayisal verileriyle yag1$ sozel
verilerinden faydalanilarak, kartezten koordinat diizleminde yafis olan bolge ile
olmayan bolgeyi ayirabilecek en az hatali bir dogru GA ydntemi ile bulundu.

Yapay Sinir Aglarindaki katsay1 hesabi igin geriye yayilma algoritmasi yerine
Genetik Algoritmalann kullanilabilecegi Boliim 5'de gosterilmigtir. Boyle bir ¢alisma
igin Goztepe’ye ait sicaklik verileri, buhar basinct ve bafil nem parametrelerinden
faydalanilarak modellenmeye ¢aligtimigtir,

Angstrdom denklemindeki a ve b katsayilanmin Genetik Algoritmalaria
hesaplanabilecefi ve boylelikle bu katsayilanin istatistiksel analizinin yapilabilecegi
Boliim 6'da anlatiimigtir.

Bu ¢aligmalanin sonuglan ve tavsiyeler Boliim 7'de sunulmugtur.



BOLUM 2
GENETIK ALGORITMALAR

Insanoglu varoldugu tarihten bu yana doga ile i¢ ige yasamaktadir. Bu
birliktelik igerisinde do@a, insanoBluna birgok konuda ilham kaynagi olmustur.
Omegin ugagin yapilmasi, radann icadi gibi birgok teknolojik gelisme insanoglunun
dogayt ve dogadaki canhlan incelemesi sonucu gergeklestirilmistir. Doganin
incelenmesi esnasinda kimi problemlerin ¢6ziilmesi igin birgok yontemler de
geligtirilmigtir. GA’lar ise bu yontemlerden biri olmakla birlikte en yenilerindendir.
Makina ogrenmesi konusunda c¢aligan HOLLAND (1975), canlilardaki genetik
islemleri sanal ortamda ger¢eklestirmeye caligmig ve bu iglemlerin etkinligini yine
HOLLAND (1992) agiklamigtir. Baglangigta pratik bir yaran olmadif digiiniilen
GA’lara, Holland’m o&grencisi olan Goldberg’in yaptifi doktora teziyle National
Science Foundation tarafindan verilen Geng Aragtirmaci ddiiliinti almasi ve bundan
dort yil sonra da klasik eserini (GOLDBERG, 1989) yayinlamastyla ilgi artmistur.

2.1 GENETIK ALGORITMALARIN TANIMI VE OZELLIKLERI

~ Genetik Algoritmalar (GA), doBal segme ve genetk kurallarina
dayanmaktadirlar. Bu kurallar, en fazia uyum saglayan canlinin hayatina devam etmesi
ve uyum saglayamayan canlinin da elenmesi olarak algilanabilir. GA’lar bu iki kurah
bir arada kullanarak en iyiyi aramayr ama¢ edinen bir yontemdir. Kisacas1 bir en
iyileme yontemidir.
GA’lar basit hesaplamalar gerektirir ve bu basitlifinden dolayr etkinligi
azalmaz. Diger pek ¢ok en iyiyi arama yontemlerindeki siireklilik ve tiirevler gibi
kabulleri igermez. Uygulamalaninda agir matematik bilgiler kullanilmaz. Pek ¢ok en

iylyi arama ydntemi bulunmaktadir ve bunlardan bir kismi agagida verilmigtir:



2.1.1 Analitik Yontemler
2.1.1.1 Dolayli Metod

Burada kullanilan matematik ifadeler genel olarak agagidaki gekildedir.

Amag fonksiyonunun gradyaninin sifira egit alinmasi sonucu ortaya g¢ikan
dogrusal olmayan denklem takiminin ¢oziillmesini gerektirir. Arama tepe veya gukur
olmast muhtemel noktalar civarinda yapilir.

Bu yontemde goriilen eksiklikler sunlardir:

1) Dogrusal olmayan denklem takimlarnin ¢6ziimii oldukga zordur. Baglangig
ve sinir gartlan igerisinde ¢oziime ulagilabilir. Ayrica varolan ¢oziimiin kaotik olmasi
da muhtemeldir.

2) Amag fonksiyonlari tiirevi alinabilir olmalidir. Aksi takdirde g¢oziime
ulagmak imkansizdir. Oysaki gergek hayattan elde edilen verilerde zaman zaman
sureksizlikler oldugu gibi veriler igerisinde giiriiltii de mevcuttur.

3) Arama tepe veya gukur olmasi muhtemel noktalar civarinda yapilacafindan
bu yontem, bir tek tepesi olan Sekil 2.1a gibi geometriler i¢in galigirken Sekil 2.1b igin
iyl ¢aligmayabilir. Ciinkii yontem genel en iyi yerine yerel en iyiyiye takilabilir, yani
yontem yersel bakis agistyla yiiriir.

2.1.1.2 Dogrudan Metod

Literatiirde Hill-Climbing (Tepe Tirmanma) adi verilen arama gekli bir
Dogrudan Metoddur. Bu arama geklinde maksimum noktasinin yeri hakkinda bir
tahminde bulunulur ve buna yakin herhangi bir noktadan arama siirdiiriiliir. Burada
yerel en iyi noktay: bulmak i¢in miimkiin olan en dik egimli yonde ilerlenir.

Bu yontemin eksiklikleri de sunlardir:

1) Yontem yersel bakis acisiyla ilerler. Dolayisiyla Sekil 2.1a igin iyi sonuglar
verir, Sekil 2.1b igin yontem yerel en iyiye takilabilir.



2) Amag fonksiyonlan tiirevlenebilir olmalidir. Aksi taktirde yontem arama
yapamaz hale gelir.

(a)

Axy)

Sekil 2.1. Amag fonksiyonlan.

2.1.2 Sayisal Yontemler

Sonlu elemanlar, sonlu farklar ve sinir elemanlan sayisal yontemlerdir. Sinirh
bir arama uzayindaki amag¢ fonksiyonu degerlerine bakarak sonuca goére yeni
noktalanin bulunmasini igerir. Ancak pratikte ele alinan uzaylarin genis olmasindan

dolay1 noktalarin tek tek ele alinmasi miimkiin degildir.
2.1.3 Rastgele Yontemler

Bu yaklagimlar yukanda anlatilan arama yontemlerinin zayif yoénlerinden
dolayr artan bir ilgiyle izlenmektedir. GA’lar rastgele arama yontemlerinden farkh
olarak olasthift kodlanmig parametre uzayinda iglem yapmada bir ara¢ olarak
kullaniriar (EROL, 1995).

GA’lar ile diger geleneksel yontemler arasindaki farklar g6yle siralanabilir:

1) GA’larda parametreler kodlanarak kullanilirlar. Genelde kodlama bigimi
ikilik say1 sitemindedir. Bu sistem bilgisayarn ¢aligma sistemiyle aynidir. Eger istenirse
bilgiler daha farkh say1 sistemlerinde de kodlanabilirler.



2) Genetik Algoritmalar’da tek bir nokta yerine noktalar toplulugundan
hareket edilir. Bu da Sekil 2.1b’deki genel maksimuma ulagmay1 kolaylagtirir. Yani
sistem yerel maksimuma takilmaz.

3) GA’larda sadece amag fonksiyonu degerleri kullanilir. Tiirev ve integral gibi
daha farkh bilgilere gerek yoktur. Bu da y6ntemi belirli kabul ve sartlardan uzak tutar.

4) GA’lar belirlilik degil, olasihk kurallarina dayanir. Segim islemi bu olasilik

dogrultusunda gergeklestirilir.
Mutasyon
00111 11100|—>|01100
11100 11100 Capradlama |1 1 O 1 O
01010 Se¢im | 0 1 0 1 0 01100
—_— e e — e e — ] —_ —
n anindaki topluluk n+1 amndaki topluluk

F(00111)=0.1
F(11100)=0.9
F(01010)=0.5

Sekil 2.2 Genetik Algoritma islemleri (FORREST, 1993).

2.2 GENETIK ALGORITMALAR'DA KULLANILAN OPERATORLER
2.2.1 Gen Havuzu

Gen havuzu, kromozomlarin uygunluklarinm degerlendirilip se¢im igleminin
yapildig havuzdur. Sekil 2.2’ye bakilacak olursa herbir 0 ve 1 degeri bir geni ve herbir 0
ve 1 topluluu da bir kromozomu temsil eder. F(00111)=0.1, F(11100)=0.9,
F(01010)=0.5 ise toplulugun uygunluk degerlerini gostermektedir. Bir kromozomun
uygunluk degeri Denklem 2.2'den hesaplanir. Buradan uygunluk degerleri bilyiik olan
fertler segilir ve uygunluu kiigiik olan fertlerin iizerine kopyalamr. Daha sonraki

adimlarda ise fertler gaprazlama ve mutasyondan gegirilirler.



2.2.2 Se¢im

Burada amag, uygunluklan kiigiik olan kromozomlarin elenip uygunluklan
bityitk olan kromozomlann afirliklanim hissettirerek yeni bir nesil olusturmaktir.
Secim islemi, ugunluklan biiyilk kromozomlar uygunluklan kiigiikk kromozomlar
tizerine tekrar yazilarak ve/veya rulet carki kullanilarak yapilabilir. Kromozomlarn
karakterleri sahip olduklan uygunluk degerlerine gore saptanir.

2.2.2.1 Rulet Carka

Sekil 2.3’den de goriildiiii iizere rulet ¢arki kromozomlarn uygunluk
degerlerine bagh olarak dilimlere aynlr. Buradaki ¢ahigma prensibi, bu garkin
dondiiriilerek herhangi bir dilimde durmasini beklemektir. Dogal olarak okun en fazla
dilime sahip olan kromozomu gosterme olasilif1 en bityiiktir.

D

Sekil 2.3. Rulet ¢arki.

2.2.3 Caprazlama

Kromozomlarin genlerini birbirleriyle degistirmelerini saglayan bir iglemdir.

Once ¢aprazlamaya tabi tutulacak kromozom ikilileri rastgele segilir. Daha sonra bu



kromozom ikililerinin hangi genlerden itibaren kesilecedi yine rastgele seg¢im ile
belirlenir. Kesilen genler kromozom ikilileri arasinda degistirilir. Burada amag eldeki
nesilden farkli nesiller elde etmektir. Bu islemde gaprazlanacak kromozom ikilileri ve
bunlanin hangi genlerden itibaren caprazlanacag rastgele belirlenir. Bu konudaki
degisik iglemler asafidaki dort iglemle verilir. Oklarin saj taraflarinda her
kromozomun temsil ettigi sayisal degerler gosterilmigtir.

a) Tek kesimli caprazlama:

Bu islemde kromozomlar rastgele bir yerinden kesilir ve sonra ilgili genler ile
yer degistirilir.

1 0 0 1 0 1 1 —75

1 1 1 0 1 0 0 —116

Yukaridaki kromozom ikilisi 3. genden itibaren kesilmis ve koyu renkli genler
yer degistirilerek agafidaki yeni kromozomlar elde edilir. Yukandaki izahlardan
anlagilacagi iizere herbir kromozoma bir say1 karyt gelir ve kromozomlardaki

genlerden bir tanesinin bile degigmesi ile bu sayilarda degisir.

1 0 0 0 1 0 0 —68

1 1 1 1 0 1 1 —>123
b) Cift kesimli caprazlama:

Oncekine benzer iglem, kesimin kromozom boyunca iki yerde yapilmas: ile

1 0 0 1 0 1 1 —>75
1 1 1 0 1 0 0 —116

aynen tekrarlanir.



Burada kromozom ikilileri iki farkli yerden kesilerek gaprazlama uygulamr.

Koyu renkli genler ¢aprazlanmustir,

1 1 1 0 1 1 1 —119

1 0 0 1 0 0 0 —>72

Goriilecegi tizere bu kez de yeni gekil alan kromozomlar sonucunda temsil

ettikleri sayilar yine degigmigtir.
¢) Cok kesimli ¢caprazlama:

Kromozomlarin ¢apraz olarak ikiden daha fazla yerden rastgele kesilerek
genlerin yer degistirilmesi ile saglanir.

1 0 0 / 1 0 1 / 1 —75
1 1 1 0 1 0 0 —116
Bu ¢aprazlama sonucunda yeni kromozom ve sayilar asagidaki gibidir.

1 1 1 1 0 0 1 —121

1 0 0 0 1 1 0 —>70

d) Uniform ¢aprazlama:

Bu islemin ash rastgele genlerin iki kromozom arasinda yer degistirmesi ile

olur,

1 0 0 1 0 1 1 —>75

1 1 1 0 1 0 0 —116
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Burada her gen igin yaz: tura atilir. Oregin yaz1 gelirse ¢aprazlama yapilsin,
tura gelirse gaprazlama yapilmasin kuralina uyulur. Koyu renkli genler igin yaz
geldiginden bu genler igin ¢aprazlama uygulanarak kromozomlarin yeni gekilleri syle

olur.

1 1 0 0 0 1 0 —100

1 0 1 1 1 0 1 —>»93

2.2.4 Mutasyon

Mutasyon, c¢aprazlamadan farkh olarak iki kromozomun yerine bir tek
kromozom iizerinde rastgele belirlenen genlerin karsit genlerle yer degistirilmesi ile
yapilan iglemdir. Burada amag, verilen belli bir mutasyon degeriyle 0 olan genleri 1, 1
olan genleri de 0 yaparak yersel en iyilerin disinda miimkiin olabilecek en iyileri de
aragtirmaktir. Mutasyon de@eri yani mutasyona tabi tutulacak genlerin sayis1 kiigiik
tutulur; giinkii olaya rastgelelifin hakim olmasi arzu edilmez.

1 0 0 1 0 1 1 —75

1 0 1 1 0 1 1 —>91

olur.

2.2.5 Tersleme:

Onceki islemlerden tamamen farkli olan tersleme kromozomun soldan saga
okunacak yerde sagdan sola dogru gen dizisi ile okunmasi durumunda ortaya gikan
kromozomdur. Burada da 6nceki kromozomun temsil ettifi sayidan tamamen farkh

bir say1 elde edilir. Mesela
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2.3 YONTEMIN PERFORMANSI iLE iLGiLi ONEMLI NOKTALAR

GA’larin bagarsi, genlerde kodlanan bilginin, 6zellikle gapraziama yoluyla,
siirekli farkli sekillerde biraraya gelmesine ve bu birlikteliklerden de en baganili sonucu
verenlerin segilmesine dayanmaktadir MOUMIN, 1995). GA’larla alakali baz1 6nemli
Ozellikler ise gu sekilde dzetlenebilir.

1) Kromozom, problemin ¢6ziimii igin gerekli olan bilgiyi iizerinde tastyan
genler toplulugu olarak degerlendirilebilir. Kromozom sayisinin fazla olmast galigma
siiresini arttirmasina karsilik az olmasi da cesitliligi ortadan kaldinr.

2) Mutasyon en ideal ¢6ziime ulagmak igin kullanilan bir iglemdir. Sistemin
sigramalar yaparak daha farkh alanlan da incelemesine olanak verir. Mutasyon
oranmin yitksek tutulmasi, rastgelelifi arttiracaf: gibi ideal noktaya ulagmayr da
zorlagtiracaktir,

3) Normal olarak ¢apraziama tek noktada yapilir. Fakat bazi problemlerde gok
noktali gaprazlamanin daha iyi sonug verdigi goriilmistiir.

4) fkilik say1 tabanindaki yani (0,1) kodlama en yaygin olamdir.

5) Her nesil bir énceki nesil ile bagh olarak olugturulur. Baz1 durumlarda yeni
nesli, eski nesille birlikte yeni neslin o ana kadar elde edilen bireyleri ile olugturmak
yararl olabilir.

6) Bu yontemde ilk nesiller rastgele olusturulmasina ragmen eger olayn fizigi
biliniyorsa bu takdirde ilk nesiller ¢oziime yakin bireylerden de segilebilirler. Boyle bir

secim sonucu hesaplama zamani azalir.
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2.4 UYGULAMA

Yukanda anlatilanlan adm adim uygulayarak 6rnegin F(x)=X3
fonksiyonunun maksimum degerini bulmaya galigalim.

1) Once, 6rnegin 6 tane tamamen rastgele olarak belirlenen X degeri
belirleyelim ve bu X degerlerini ikili tabana (0 ve 1 olarak) gevirelim. Elde edilen her
X sayisina kargihk gelen iki tabanindaki yazilim bir kromozomu temsil etmektedir. Bu
kromozomlarin uzunluklan da 6 olarak segilsin. Yani herbir kromozomda 6 tane gen

vardir. Ornegin elde edilen X degerleri ve kromozomlan agagidaki sekilde olsun:

X;=5isekodlama 0 0 0 1 0 1
X,=13isekodlama 0 0 1 1 0 1
Xs=1isekodlama 0 0 0 0 0 1
X4=7 ise kodlama 000111
Xs=16isekodlama 0 1 0 0 0 O
Xé=2lisekodlama 0 1 0 1 0 1

2) Her bir kromozomun temsil ettifi sayilar fonksiyonda yerine konarak
bulunan sayilarin toplammm sonra da her birinin bu toplam igindeki yiizdelerini

(uygunluk degerlerini) hesap edelim. Boylece, toplam degeri ile yiizdeler

2 Fxy=125+2197+1+343+4096+9261=15996
Nay= %0.78
Ne=%13.73
M) =%0.00625
Nu=%2.14
Ny =%25.6
Ney=657.9
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seklinde bulunur. Bu yiizdelerin herbiri aslinda énceki kromozomlarin temsil ettikleri
sayilarm kromozom toplulugu igindeki olasilik degerlerini gosterir. Diger bir ifade ile
bu yiizdeler kromozomlarm topluluk iginde yagamlarin siirdiirebilme miicadelesindeki
kuvvetlerinin bir olgiisiidiir. Mesela en fazla kuvvetli olan 6'nci, en zayif olan ise

3'tincii kromozomdur.

3) Bu yiizde degerleriyle bir rulet ¢arki olugturalim. Rulet ¢arkinin 6 kez
cevrilmesiyle agagidaki nesiller elde edilir. Béyle bir rulet oyununda en fazla olasilikla

6'inc1 kromozom yani 21 sayistnin meydana gelmesi beklenir.

X;=2lisekodlama 0 1 0 1 0 1
X>=21lisekodlama 0 1 0 1 0 1
X;=16isekodlama 0 1 0 0 0 O
X~=13isekodlama 0 0 1 1 0 1
Xs=2lisekodlama 0 1 0 1 0 1
Xe=2lisekodlama 0 1 0 1 0 1

4) Yukandaki sekilde olugturulan kromozomlarin zaman igindeki gelismeleri
icin 6nce kendi aralannda caprazlanmaya tabi tutulurlar. OrneBin baglangigta
aprazlanacak kromozom ikilileri ve daha sonra da gaprazlanmanin yapilacaf gen

numaralan rastgele olarak belirlenirler.

Caprazlanacak Kromozom Ikilileri Caprazlama Gen Numaralan
Xs ve X, kromozomlan
X5 ve X4 kromozomlar 2

X; ve X3 kromozomlarn
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Gen Numarast

Kromozom
Xs: 0 1 0 1 0 1
NN NN NN
X 0 0 1 1 0 1

Bu islemler sonunda yeni olugan kromozomlar ise

Xs: 0 0 1 1 0 1
X4 0 1 0 1 0 1

seklini alir. Tiim gaprazlanma iglemlerinin tamamlanmasi ile de sonugta

ise X;=16
ise X,=21
ise X;=21
ise X4=21
ise Xs=13
ise Xes=21

O] O] O ©] ©| ©
] ] O ] ]
Ol O] = O O ©
p—tl e =] ] =) O
Ol O] ©] o] ©| ©
it ] mm] ] ] O

kromozomlan elde edilir.

5) Son olarak mutasyon islemini uygulayallm. Yine mutasyona ugrayacak
kromozom ile gen rastgele segilir. Bu 6rnekte mutasyon says: bir olarak alinmgtir.
Mutasyona ugrayacak gen 3 nolu kromozomun 1 nolu genidir. Bu iglemin

tamamlanmast ile de yukandaki kromozom grubu agagidaki yeni seklini alir.



15

01000 0 ise Xi=16
010101 ise Xx=21
110101 ise Xz=53
001101 ise Xg=21
010101 1s¢ Xs=13
01 0101 se X¢=21

Bu kromozom toplulugundan gorilecegi iizere 3 nolu kromozomun degeri
mutasyon sonrasi 53’e ve fonksiyon degeri de 53° ‘e ulagmustir. Halbuki, ilk bastaki en
iyi kromozom 21 ve dolayistyla fonksiyon da 21? *ti1. Eger simdiye kadar olan adimlar
benzer iglemlerle bir siire daha tekrar edilirse bu kodlama sisteminde ulagilabilecek en

iyi fonksiyon degerinin 63° olacag: goriiliir.
2.5 GENETIK ALGORITMALARIN GENEL YAPISI

Yukanda aynntih olarak izah edilen GA’larin genel isleyisi adim adim
asagidaki gerceve iginde gosterilmigtir,

(a) Once toplumun bireyleri rastgele segilerek olusturulur. Eger olayin fizigi
biliniyorsa toplumu olugturan bireyler istenildigi gibi segilebilir. Bu segim amaca
ulagmay1 kolaylagtiracaktir.

(b) Bireylerin ¢evreye olan uygunluklan (Denklem 2.2) dlgtilir.

(c) Bireylerin uygunluk degerlerine bakilarak gevresine uyum saglamig olan
bireyler ozelliklerini gelecek nesle aktarirken, gevresine uyum saglayamamg bireyler
elenirler (Segim operatéri).

(d) Yeni nesli olusturan bireyler ¢aprazlama operatorii yardimyla
ciftlegtirilirler. _

(e) Baz bireyler iizerinde rastgele degisimler yapilir (Mutasyon operatorii).

(f) Elde edilen yeni bireylerin gevreye olan uygunluklari hesaplanir, eer bu
bireyler istenilen diizeydeyse islemlere son wverilir. Bireyler istenilen diizeye
ulagamanugsa iyiler segilip kotiiler elenerek gaprazlama ve mutasyona devam edilir. Bu
islemler bireyler istenilen diizeye gelinceye kadar ya da belirlenen bir iterasyon

tamamlanincaya kadar devam eder.
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Yukaridaki adimlan kisaca agafidaki gergeve iginde gosterebiliriz.

Adim=0
Toplum bireylerini rastgele olustur.
Bireylerin ¢evreye olan uygunlugunu denetle.
—> Eger bireyler istenilen diizeydeyse bitir, degilse devam
et.
Adim = Adim + 1
Bir sonraki nesle 6zelliklerini aktaracak bireyleri se¢ ve
onlar1 kopyala (Seg¢im).
Segcilen bireyleri ¢iftlestir (Caprazlama).
Rastgele degisimler olmasim sagla (Mutasyon).

e—— Elde edilen yeni neslin gevreye olan uygunlugunu denetle.




BOLUM 3

GEOMETRIK AGIRLIK FONKSIYONLARI

Herhangi bir en iyileme (optimizasyon) analiz tekniginde ana fikir, diizensiz
dagilmig istasyonlarda Olgiilen parametre degerlerinin agirhikli ortalamasini igeren
herhangi bir istasyondaki meteorolojik degiskenin degerinin tahmin edilmesidir.

Eger istasyon sayilan f=1,2,3, ..., n; Olgiim degerleri Z; ve tahmin alam m

olmak iizere Z,, tahmin deg@erinin genel formiilii agagidaki gibi verilir.

iw( h,m )Z;
zm - i=1

n
ZW( H,m)
i=1

Burada wiim), 1'inci istasyon ile m-inci istasyon arasindaki agirhik fonksiyonun
degerini gosterir.

Yukarida bahsedilen, bolgesel tahmin meteoroloji alaninda gesitli aragtirmacilar
tarafindan Onerilen ¢oziimlerde tiim afirhk fonksiyonlan istasyonlar arasi mesafenin
bir fonksiyonudur. Boyle fonksiyonlar sadece istasyonlarin geometrik olarak yerlegim
konumlarina baglidir. Ancak bu fonksiyonlarda meteoroloji istasyonlarinda 6lgiilen
.degerler gbzoniinde tutulmamaktadir. Sekil 3.1 farkh aragtirmacilarin geligtirdigi,
meteoroloji literatiirtindeki birbirinden ayn boyutsuz afirthk fonksiyonlarim
gostermektedir. Ne yazik ki, bunlarin hicbiri meteorolojik verilere dayanmamaktadir.
Aksine mantik ve geometri ile elde edilmig ifadelerdir. Dolayisiyla buralardan bulunan
agirlik katsayilarinin bélgesel bagimhilig yansitmalan beklenemez.

THIEBAUX ve PEDDER (1987), meteorolojik parametrelerin dogal
degisimini g6zOniine almadan, genel olarak agirhk katsayilanm gu gekilde

Onermiglerdir.
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Sekil 3.1. Cegitli agirhk fonksiyonlari.
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R ~fm | <R
e or n
W(rm)= R2+,§m B e eesesesesesseseseeenas ....(3.2)
0 for n,,2R

Burada R tesir yanigapim1 ve oo yumgatma katsayisii1 (Power parametresini)
gosterir.

Bu son denklem, yumugatma katsayisinin 1’e egit oldugu klasik CRESSMAN
(1955) yonteminin genel halidir. Bu ifadede goriilen tesir yarigapi, R, ve yumugatma
katsayisi, o, parametreleri, incelenen meteorolojik olayla ilgili kigisel tecriibe ve
yetenekle subjektif olarak belirlenir. Literatiirde verilen bir bagka o sayis1 da 4’tiir
(Sekil 3.1). Ashnda pratik ¢aligmalarda Denklem 3.2°deki a‘nin belirlenmesinde
zorluklarla kargilagihir,

SASAKI (1960) ve BARNES (1964) geometrik agirlik fonksiyonun diger bir
sekli olan Denklem 3.2 yerine

W(ri,m)=ex;{-4(ri’TmJ } ............................................................................... (3.3)

fonksiyonunu &nermiglerdir.

‘ Oysaki afirhik fonksiyonlan meteorolojik olayin ozelligini ve ek olarak da
istasyonun kurulus geometrisini yansitmalidir. Son olarak SEN (1997), Barnes ve
Cressman gibi teorik afihk fonksiyonlarna benzer bolgesel bagimlilik
fonksiyonlannin kiimiilatif yarn-varyogram teknigi ile elde edilebilecegini gostermigtir.
Sekil 3.2.1, 3.2.2, 3.2.3 (bak. Ek B) SEN (1997) tarafindan verilen bir 6rnegi temsil
etmektedir. Bu omekten de gortldugh tzere Cressman ve Barnes ifadeleri Sen
tarafindan elde edilen bolgesel bagimhilik fonksiyonlarini temsil etmemektedir. Bu iki
denklemi ilgili fonksiyonlan temsil eder hale getirmek igin R ve o parametreleri
subjektif olarak belirlenebilir. Bu parametrelerin objektif olarak belirlenmesi i¢in de
GAllar kullanilabilir.
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Sekil 3.3. Marmara bolgesi istasyonlari.
3.1 UYGULAMA

GA’lar, SEN (1997) tarafindan toplam yan-varyogram ySntemiyle elde edilen
deneysel standart objektif fonksiyonlarindan yararlamlarak Cressman ve Barnes
ifadelerindeki R ve o olarak verilen iki parametrenin bulunmasinda kullamlmigtir.
Bagka bir deyisle Cressman ve Barnes ifadeleri GA'lar yardimiyla bolgesel bagimhilik
fonksiyonlarini temsil eder hale getirilmistir.

Bu uygulama igin 16 kromozom ve 16 gen kullamimistir. Amag fonksiyonu
olarak da gergek ile tahmin degerleri arasindaki farklann (hatalarin) kareleri toplami
kullanlmistr. Bu toplamin minumum olmasi halindeki katsayilar bulunmustur.
Uygulamanin akiyi ise onceki bolimiin sonunda verilen gergevedeki adimlarn

hepsinin sirast ile icra edilmesi ile yapilir ve bilgisayar yaziim Ek B’den gorilebilir.
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Yapilan hesaplamalar sonunda elde edilen neticeler Sekil 3.4.1, 3.4.2, 3.4.3, 3.44,
3.4.5 ve 3.4.6’da (bak. Ek B) yilin degisik aylar i¢in gosteriimigtir.

3.2 SONUC

Literatiirde agirlik fonksiyonlan ilgilenilen parametrelerin ve tesir yarigapinin
subjektif olarak belirlenmesiyle kullaniimaktadir. Bunula birlikte, ¢ounlukla kullanilan

Cressman ve Barnes tekniklerinde, tesir mesafesi ve parametrelerin objektif olarak

belirlenmesinde genetik iglemler rahatlikla kullanilabilir. Bu yontemle elde edilen

deneysel standart afirlik diyagramlarinin uygulamalarda kullaniimasi igin bir sakinca

yoktur. Uygulama otomatik olarak tesir yarigapini, yumgatma katsayisim ve tahmin

hatasin1 verebilmektedir. Marmara Bolgesi’nde kaydedilen aylik yagig verisini Barnes

denkleminin Cressman’dan daha iyi temsil ettifi gozlenmigtir. Sonuglar toplu halde

Cizelge 1’de sunulmugtur.

Tablo 3.1. Hesaplanan yumgatma katsayilar (o) ve tesir yangaplan (R).

Aylar Cressman Bames
a R Hata (10%)| « R Hata (10?)

Ocak 2.47 0.98 6.65 2.28 0.79 435
Subat 16.23 2.32 8.68 2.28 0.75 6.97
Mart 30.81 2.75 8.56 1.89 0.73 8.00
Nisan 28.74 2.68 7.74 1.85 0.75 6.91
Mayis 25.35 3.14 6.17 1.82 0.95 472
Haziran | 22.70 3.23 4.05 2.00 0.96 4.04
Temmuz | 28.38 2.95 7.19 2.12 0.75 6.63
Agustos 1.50 0.80 7.70 2.42 0.79 3.84
Eylil 2.07 0.93 797 | 231 0.81 4.90
Ekim 1.25 0.75 24.30 3.15 0.69 5.15
Kasim 1.52 10.76 5.28 2.26 0.78 3.71
Aralik 1.69 0.77 21.70 3.03 0.63 5.30
Ortalama | 13.50 1.83 9.66 2.28 0.78 537

Not: Hata ifadesi hatalarin kareleri toplamini ifade etmektedir.




BOLUM 4

GA ILE AYRIM YONTEMI

Pek ¢ok atmosferik olayda, miktardan daha g¢ok olayin meydana gelip
gelmemesi insan faliyetleri agisindan énemlidir. Omegin spor miisabakalarinda ve
seyahatlerde yarinki havanin yafs miktarindan daha ziyade havanin yagish olup
olmayacag ile ilgilenilir. Kurakhk, deprem, sel, ¢i8, sis, dolu ve benzeri doZa
olaylarinda da bunlarin meydana gelip gelmemeleri, miktarlanndan daha gok 6nem arz

eder. Bu tiir veriler s6zel olup sayisal olanlara gére degerlendirilmeleri daha zordur.

Herhangi bir yerdeki doga olaymin meydana gelip gelmeyeceginin tahmini igin
fiziksel, istatistiksel, sayisal, deneysel ve uzman sistem metodlan gibi degisik
yaklagimlar vardir. Fiziksel metodlar neden sonug iliskisine dayanan en eski
yaklagimlar arasindadir, Bu yo6temlerde kiitlenin ve momentumun korunumu,
problemlere gére degisik ifadeleri olan termodinamik kanunlar ve siireklilik egitlikleri
kullanulir. Analitik ¢dziimlerin tikandifi noktada saysal ¢oziimlemelere bagvurulabilir.
Diger yandan, istatistiksel yontemler bir olayin meydana gelip gelmeyecegi konusunda
bir tahmin imkam saglarlar. Bunlarin temeli, olayin kendisi ile 6lgiilebilen diSer birkag
degisken arasindaki kapali iligkiye dayanir. Tabiki istatistiksel galigmalar i¢in devamli
bir 6lqﬁm ve gozlem af mevcut olmahdir. Béylece deBiskenler arasi iligkiler
anlagilarak tahminde bulunulabilir, Bu metodlar homojenlik, normal dagilim ve
duraganlik kabullerini igerirler.

Bir meteorolojik olayin meydana gelip gelmemesinde olasilik teorisine
bagvurulabilir, fakat verilerle ilgili gok miktarda yiizde degerlere ihtiyag vardir ve
dolayisiyla bu metodlar pratik bir iligki vermezler. Ornegin, uzun yillar verisi olan
yads icin belki meydana gelme ya da gelmeme olasiliklarni hesaplanabilir, fakat ne
yazik ki, bu yontem yagis olaymnn iligkili oldugu parametreler hakkinda bilgi vermez.
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Iste bu noktada GA’lar; meteorolojik bir olaymn iligkili oldugu degiskenler
arasindaki bagintt fonksiyonunun parametrelerini minumum hata ile en iyi bir gekilde
bulmaya yararlar,

Yagis olaymnin iligkili oldugu degiskenlerle arasindaki baginti en temel olarak
X-Y Cartezyen koordinat sisteminde anlatilabilir. Ornegin, X degiskeni sozel, Y ve
Z’de X ile iligkili iki sayisal verimiz olsun. Sézel veri olan X evet/hayir, siyah/beyaz,
sisli/sissiz, yagigh/yafigpiz  gibi  ikili ifadelerden birini alabilir. Bunlann

degerlendirilmesinde su iglemler yapilir:

12
Z |
(a) ‘
Sekil 4.1. Sagilma diyagramu; (a) klasik regresyon, (b) ayirma regresyonu.

a) Y ve Z verilerinin Sekil 4.1a’da oldugu gibi sagilma diyagramlan
¢izilmelidir. Bu iki degisken arasindaki iligki en az hatali bir egri ile temsil edilebilir.
Bu Kklasik bir regresyon teknigidir, Buradan amag parametre deferleri degil fakat

egrinin fonksiyonlarinin belirlenmesidir.

b) Regresyon teknifinin uygun olmadif: yerlerde dier bir veri gesidi olan
sozel verilerden faydalamlabilir. Burada X sozel verisi Sekil 4.1b’deki sagilma
diyagramini iki ayn gruba ayirir. Bunlardan daireler yagish ve i¢i dolu iiggenler ise
yagigsiz durumlan temsil etmektedir. Buradaki ilk soru bu iki grubu birbirinden ayiran
sinir dogrusal midir yoksa egrisel midir? Dolayistyla sorun regresyon
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yonteminden daha farkli bir hale gelir. Boylece yagish ve yaggsiz bolgeler arasindaki
aynimi yapan dogru veya egrinin belirlenmesine galigilir.

Buradaki tahmin igleminde amag, regresyon analizindeki gibi sayisal veriler
arasinda bir dogrusal olan ya da olmayan bir iligki kurmak degil, sozel verileri
kullanarak iki farkli yapiyr birbirinden en az hatayla ayiracak bir aynm fonksiyonu
bulmaktir. Dolayistyla yanlis bolgelere diigen veri sayist en az olmalidir. Literatiirdeki
cahismalarda aym tirden problemler ¢oklu lineer regresyon ile g¢ozilebilir
(PANOFSKY and BRIER, 1968). Bu omekte sicaklik, nem, basing vb. tahmin
ettiriciler iki farkh yapiyn biribirinden ayiran bir aynm fonksiyonu bulmak igin
kullanilabilirler.

4.1 UYYGULAMA

Bunun igin Albany, Newyork’ta olgiillen diisey (o) hiz, X,, ve ¢i noktas:
depresyonu, X;, verileri kullanilmigtir (PANOFSKY and BRIER, 1968). Toplam 91
giinlik verinin 29 giiniinde yafig gozlenmigtir. Sagilma diyagramu da Sekil 4.2°de
goOsterilmigtir.

Aynm dogrusunun parametrelerinin hesabi igin her biri 16 tane gen igeren 16

kromozom kullanilmigtir. Mutasyon orani yaklagik 0.1°dir. Biitiin kromozomlar tek
kesimli ¢aprazlamaya tabi tutulmustur.

Sonug olarak Genetik Algoritmalarla bulunan ayrim dogrusu

Xo=2783+LA2 X[ oo (3.4

seklindedir.

Bununla birlikte goklu regresyon analizi kullanilarak bulunan ayrim dogrusu da
PANOFSKY ve BRIER (1968)'de su gekildedir.

Xo=37583+ 075X .covririiniiiiiii 3.5)
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Bu dogrular $ekil 4.2 ve 4.3’de sagilma diyagramlan iizerinde gosterilmigtir.

4.2 SONUCLAR

Bu iki aynm dofrusu ve hesaplanma prensipleri karsilagtinlirsa sunlar
sGylenebilir.

a) GA’larla elde edilen aynm dogrusu analitik olarak hesaplanandan daha dik
bir egime sahiptir. Dolayistyla ¢ig noktas: depresyonun X;’e katkis1 daha fazladir,

b) GA’larla elde edilen aynm dogrusu Sekil 4.2°deki tecriibelerle elde edilen
egniye (kesik ¢izgili efri) digerinden daha yakindir.

c) Istatistiksel regresyon aynm dogrusu 15, GA ile elde edilen dogru ise 12
hataya sahiptir.

160

. I I
140 L =-0.2590 - 0.005162 X +0.006910 X, ]
. x . PRECIPITATION X

NO PRECIPITATION o

120 — —

100 [— . —

20 }— .

Sekil 4.2. Yagish yaggsiz giinlerin sagthmu (Klasik yaklagim dogrusu; PANOFSKY
and BRIER, 1968).
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160 =a=ea YAGIS VAR
s+ue s YAGIS YOK
AYRIM DOGRUSU

Sekil 4.3. Yagish yagigsiz giinlerin sagilimi (GA yaklagim dogrusu).



BOLUM 5

YAPAY SINIR AGLARI-GENETIK ALGORITMALAR SICAKLIK
MODELLEMESI

Insanhk varoldugu andan beri atmosferik olaylart merak edegelmistir. Ciinkii
bu olaylar insanin yagammm &nemli derecede etkilerler. Meteorolojinin sagliktan
trafife, giyimden 1sinma ihtiyacina kadar genig bir etkileme alan1 vardir. Bugiin bile,
teknolojinin bu kadar iyi olmasina rafmen meteorolojik olaylar umulmadik
zamanlarda hayat1 alt iist edebilmekteler. Artik yarinin havasim yaklagik da olsa
tahmin edebilmek gok 6nemlidir.

Olgiimlerin yapilamadi ilk zamanlar atmosfer gozlenerek kisisel tecriibeler
elde edilmiy ve bunlann 1181 altinda ilk 6ngoriiler yapimgtir. Teknolojik gelismelerle
birlikte 6lgtimler yapilarak bunlar sayisal hesaplamalarla modellenmis ve 6ngorii sekli
daha iyiye ve objektife gidecek gekilde degigmigtir. Artik 6ngoriiler objektif olarak
yapilabilmektedir.

Meteorolojik bilesenler rastgele karaktere sahip olduklanindan zaman ve
konum ile olan ongorilerin yapilmasi giiglesmektedir. Bundan dolayr farkh
yontemlerle modellemeler yapilarak saglikli 6ngoriiler yapilmaya ¢aligilmaktadir.

5.1 UYYGULAMA

Bu uygulamada, meteorolojik bilesenlerin en énemlilerinden birisi olan sicaklik
parametresinin buhar basinct ve bagil nem verilerinden faydalamlarak ongoriilmesine
cahigilmistir. Burada yontem olarak Yapay Sinir Aglannin bilgilerin sinirler arasi
iletilmesi prensibi ile beraber GA’larda kullanilmagtir.

Uygulamada Istanbul Goztepe istasyonuna ait veriler kullanilmigtir. Bunlar
sicaklik, buhar basinct ve bagil nem verileri olup 1 Mart-20 Nisan 1996 tarihleri
arasindaki giinliik ortalama degerlerdir. Bu degerler Tablo 5.1’den goriilebilir.
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Burada kullanilan Yapay Sinir Aglan icin SONMEZ ve SEN (1997) ve
SONMEZ (1998) tarafindan yapilmis olan ¢aligmalara bagvurarak ayrintili bilgiler elde
edilebilir. Bu nedenle bu tezde Yapay Sinir Aglan yontemlerinden bahsedilmemistir.

Tablo 5.1. Calismada kullanilan veri degerleri.

Sicakhk Su Buhan Basmct Bagil Nem
O (mb) (%)
3.6 5.8 82.3
2.9 53 68.3
24 5.6 77.0
3.3 4.9 65.0
42 5.3 71.7
3.5 5.0 64.7
33 6.1 74.7
2.3 64 = 82.5
23 6.7 84.3
24 6.7 95.3
5.1 6.6 81.3
6.5 7.8 74.0
6.3 7.6 80.0
6.2 7.9 79.3
6.3 7.8 83.3
5.1 8.1 82.3
3.1 6.8 92.0
32 5.9 89.0
4.5 6.8 713
55 7.1 80.7
5.1 7.0 71.7
4.7 7.3 78.3
4.7 7.1 83.0
53 7.1 72.3
5.7 7.3 71.7
8.1 7.8 80.0
12.6 10.8 70.7
11.7 - 11.8 72.3
8.2 9.7 91.0
12.9 9.6 88.7
89 . 8.7 81.7
9.2 8.5 73.6
11.9 9.4 63.7
7.9 9.1 82.3
7.1 9.8 92.7
6.6 8.8 94.7
6.2 9.0 92.7
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5.7 1.7 87.3
6.4 7.9 85.7
9.1 1.6 65.7
8.8 8.9 79.3
8.6 7.5 69.0
73 7.4 69.7
11.2 7.2 52.7
11.2 9.3 70.7
8.7 1.7 69.0
8.2 719 71.7
5.8 8.6 92.7
8.4 9.6 79.3
7.8 10.1 92.7

Sekil 5.1°den de goriilecegi izere giris katmaninda buhar basinci ve bagil nem
icin 2 hiicre ve ¢ikis katmaninda ise sicaklik bilegeni tek hiicre ile temsil edilmistir.
Cikig katmanmindaki hiicre ¢ikigt igin dogrusal olmayan bir yapiya sahip sigmoid
fonksiyonu kullanmilmugtir,

Sicaklik

Buhar basinci Bagil nem
Sekil 5.1. Yapay sinir baglantist.

Bu sinir yapisindaki ©°lar agafidaki hatalanin geriye yayilmasini saglayan
Denklem 5.1 yerine GA’dan hesaplanabilir (MANIEZZO, 1994).
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Sekil 5.2°de gergek sicaklik verileri ile modelin rettifi sicaklk degerleri
goriilebilir. Modelin buldugu sicaklik ile gergek sicaklik paternleri agagi yukar aymi
yapiya sahiptir,

Eger gergek sicaklik ile model degerlerinin Sekil 5.3’deki gibi sagilma
diyagram: ¢izilecek ve bunlara regresyon analizi uygulanacak olursa agafidaki iligki
elde edilir.

Tuah = 0.992 Tergekc + 0.086 .....co..vvoooreeeeeeeereeeeee oo eeeeseseeeseeeseeereee (5.2)

Yapilan bir modelin iyi olabilmesi i¢in gercek deger ile tahmin degeri
arasmndaki egim 45° olmali ($EN, 1996), yani y = a X + b dogrusunda a katsayisi 1’¢ ,
b katsayist da 0’a gitmelidir. Gergek sicaklik ile tahmin sicaklik degerleri arasindaki
regresyon doZrusuna bakacak olursak iyi bir model kurdugumuzu gorebiliriz.

Bu uygulamayla GA’lanin bir 6zelligini agikga gérebiliyoruz. Gergekten de bu
yontem tiirev ve integral bilgilerine gerek duymamaktadir. Goriildiigi iizere katsayilar
geriye yayllma denklemi yerine GA’larla da bulunabiliyor.



31

"UO[URIYE} VD-VSA 9A 334130 T'S [DRS

! NVYINYZ
Gs 0S Sy Ov ge o¢ 74 0g gl ol e

Liarraapa s beggtas e ado g rany sty eaant oo agagataaseeysrrlaggaaeeaateanagptepbasgannpiabesanrvypniltogpitgyg

olh ]

Jebap Jeoiob #szan
UIWIUDY #rpr—s

u$o

ol
(4}

¥l

ATDHIVOIS



32

vl

TareISeAIp ewiides US[IOFep WUIYE)-Y2319D) €' [0S

Joebop Meousb
A ol 8 ) L4

o

cl

i

Ligabap uiwyoy



BOLUM 6

ANGSTROM DENKLEMININ DINAMIK HALE GETIRILMESI

Ondokuzuncu yiizyilin ortalarinda, sanayi devriminin gergeklestirilmesiyle
insanlarin enerjiye olan ihtiyaglar: ve bu ihtiyaglarin kargilanmasi i¢in odun, komir ve
petrol iiriinlerine olan talep artmustir. Bu talep artis1t beraberinde atmosfer kirliligini ve
kaynaklarin tilkenmesi sorununu getirmigtirr Bu sorunlar kargisinda insanhik,
yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelmigtir. Ozellikle 1970’lerde yasanan petrol krizi,
bu yonelmeyi daha da hizlandirmugtir.

Insanlann ilgilendigi yenilenebilir enerji kaynaklarimin baginda giines enerjisi
gelmektedir. Bu enerjinin miihendislik hesaplamalarinda aylik ortalama 1smima ihtiyag
duyulmaktadir. Bilindii gibi aylk ortalama giiney 1smm hesaplamalarinda
ANGSTROM (1924) dogrusal ginim denklemi (Denklem 6.1) kullamimaktadir. Bu
denklemde aylik ortalama olarak olgiilen ve atmosfer digina gelen gilines 1s1mm
degerleri (H ve Hp) ile giineslenme miktart ve giin uzunlufu (S ve S,) etkili
olmaktadir. Ekvator bolgesinde bu parametreler arasinda bir dogrusallik s6z konusu
iken orta enlemlerde bu dogrusallik degisim géstermektedir. Bundan dolay1 bu iligki
pek qok aragtirmac tarafindan elegtirilmigtir. OGELMAN ve ARK., (1984) Angstrém
denkleminin ikinci dereceden olmasi gerektiZini ileri sirdiler. AKINOGLU ve
ECEVIT (1990) ikinci dereceden olan bu denklemin a; ve a; katsayilannin bulunmasi
igin oneride bulundular. YILDIZ ve OZ (1994), a, ve a; katsayilanm iilkemiz icin
hesapladilar. Ayrica SAMUEL (1991) denklemin iigiincii dereceden olmast gerektigini
ifade etmigtir. Buraya kadar anlatilan biitiin yontemlerde regresyon analizi sonucunda
tek bir a; ve a, katsayisi elde edilmektedir. SAHIN ve SEN (1998) ve SAHIN (1996)
tarafindan gelistirilen bir yontemle bu katsayilarin sabit alinmamas: gerektifi ortaya
konmustur. Ciinkii katsayilar sabit olarak alinirsa, bunlarin zaman serilerini elde etmek

ve modellemek imkansizdir.
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Iste bu uygulamada, SAHIN ve SEN (1998)’in 6nerdiZi, katsayilanin sabit
olmamas: tezinden yola ¢ikilarak birbirlerini takip eden iki ay arasindaki degisimler
dogrusal kabul edilmis ve ilgili katsayilar genetik algoritmalar yardimi ile bulunmugtur.

Bu yontemin klasik regresyon analizinden farki, Angstrom denklemindeki a ve
b katsayilarinin hesabinda tiim veriyi gézéniinde bulundurmamasidir. Birbirlerini takip
eden her iki ay arasindan bir a ve b katsayist hesaplanabiliyor. Boylelikle tiim
verilerden bir tane duragan a ve b katsayist elde etmek yerine dinamigi olan bir a ve b
zaman serisi elde etmek miimkiindiir. Ayrica bu elde edilen zaman serisinden hava ve
iklim parametrelerindeki degigim dolayl da olsa goriilebilir. Klasik regresyon
analizinin bize vermedifi a ve b katsayilarnin istatistiksel analizi bu yontemle
yapilabilmektedir.

6.1 UYGULAMA

Bu ¢alisma igin Istanbul, Izmir, Ankara ve Diyarbakir istasyonlannda 1982-
1993 yillann arasindaki aylk giines 1gtmmumu (H/H,) ve kapahhk (S/So) verileri
kullanlmistir. 1igili istasyonlarnn H/H, ve S/S, ortalama ve standart sapmalan Tablo

6.1’ten goriilebilir.

Tablo 6.1. Giines radyasyonu ve giineglenme siiresi ortalama ve standart sapmalari.

Istasyon  Olgiim siires Yiikseklik Ortalama Standart sapma
adi (m) - H/Hy S/Se H/H, S/Sg
Istanbul 1982-1993 120 0.456 0.453 0.0805 0.197
Izmir 1982-1993 25 0.539 0.653 0.0785 0.174
Ankara 1982-1993 891 0.489 0.549 0.0780 0.206

Diyarbakir  1982-1993 677 0.556 0.646 0.116 0.191
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Tablo 6.2.’den her istasyon igin, tiim verilerin gézéniinde bulundurulmasiyla
elde edilen a ve b katsayilanm gorebilmek miimkiindiir. Bu tabloya gore izmir harig
diger istasyonlarda b’nin standart sapmast a’dan daha biiyiiktiir.

Tablo 6.2. GA ile hesaplanan a ve b degerlerinin ortalama ve standart sapmalan.

Istasyon Ortalama Standart sapma
adi a b a b
Istanbul 0.242 0.317 0.248 0.334
Izmir 0.242 0.297 0.350 0.335
Ankara 0.263 0.314 0.211 0.315
Diyarbakir 0.229 0.370 0.342 0.370

Sekil 6.1 (bak. Ek B) Angstrom denklemindeki a ve b katsayilannin zamanla
degisimini gstermektedir. Buradan gu 6nemli noktalar ¢ikabilir.

1) a ve b parametrelerinin ¢ogunlufu pozitiftir, fakat geriye kalan kisminda
negatif sayilar mevcuttur. Ayrica ¢ok biiyiik pozitif ve negatif sayillann varh da soz
konusudur.

2) Nispeten negatif a degerleri gok azdir. Bunun yaninda her istasyonda biiyitk
negatif b degerleri de meveuttur ve b parametresi bulut kapalilifina daha hassastir.

3) a ve b parametrelerinin her zaman peryodundaki toplamlani genelde 1’den
kiigiiktiir (bakiniz Tablo 6.3).

Klasik regresyon teknigiyle a ve b arasindaki iligkiye bakilamazken acaba burada
bu iligki incelenebilir mi diye bir soru akla gelebilir. Sekil 6.2 (bak. Ek B) bize a ve b
arasindaki iligkiyi gostermektedir. Goriildiigiu gibi bu iki parametre arasinda tersine bir
iligki mevcuttur. Dolayistyla yitksek a degerlerini kiigiik b deferleri, bityiik b degerlerini
de kiigiik a degerleri takip eder. Aym sekilden goriilecegi lizere a ve b’lerin sagilma
diyagramlarinda beklenmeyen negatif ve biiyitk degerler olmasina ramen bu degerler
regresyon dogrusuna yakindirlar, Bu da bize GA y6nteminin a ve b parametreleri
arasinda tutarh bir iligki bulabildigini gosterir.
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Aym zamanda a ve b katsayilarinin histogramlanni da ¢ikartmak miimkiindiir.
Sekil 6.3’de (bak. Ek B) her istasyona ait a ve b katsayllanmin frekans dagilimlan
goriilebilir. Frekans dagilimlarina bakacak olursak a ve b katsayillan O ile 1 arasinda
yogunlagmasina ragmen ¢ok kiigiik ve ¢ok biiyilk a ve b degerleri vardir. Bunlann ani
hava degisimlerinden kaynaklanabilecedi sdylenebilir. Ancak dlgmelerdeki hatalardan da
ortaya gikabilirler.

Klasik regresyon ve diger en kiigiik kareler yontemlerinde bir tek a ve b degeri
bulunurken bu yéntemde her ay igin bir a ve b katsayis1 bulunabilmektedir.

On yilhk H/H, ve S/S, verilerinden hesaplanan aylik a ve b degerlerinin ayhk
ortalamalarim da bulmak miimkiindiir. Tablo 6.3’den her ay igin ortalama olarak
kapalilik oram (S/S), 1ginim oram (H/Hy); a, b katsayilan ve a+b degerleri goriilebilir. a,
b ve a+b degerleri yil siiresince kiigiikk degisimler géstermektedir. Ayrica her istasyonda
az da olsa negatif a ve b katsayilan da mevcuttur.

Aylik ortalama Angstrom katsayilarninin yil igerisindeki degisimi Sekil 6.4 (bak.
Ek B)'den goriilebilir. Bu grafikler bize a ve b arasindaki tersine iligkiyi ifade
etmektedirler.

Angstrom katsayilarinin standart sapmalarinin yil igerisindeki aylik dedigimleri de
Sekil 6.5 (bak. Ek B) den goriilebilir. Herbir istasyondaki a ve b’lerin aylik standart
sapmalannin yil igindeki degigimleri birbirleriyle benzerlik gosterir. Ortalamalanin tersine
a ve b’nin standart sapmalan birbirleriyle dogru orantihidir. Sekiller karsilagtirilirsa
goriiliir ki ortalamalar standart sapmalara baghdir. Aylik biiyiik a ve b ortalamalan yine

aylik biiyiik standart sapmalara kargilik gelmektedir.
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Tablo 6.3. a, b, at+b, S/S, ve H/H, 'in aylik ve on yillik ortalamalar,

ISTANBUL
Months a b a+b S/Se .~ H/MH,@
Jan 0.0939 1.2798 1.3738 0.2236 0.3367
Feb 0.2168 0.6178 0.8345 0.2474 0.3677
Mar 0.2736 0.3834 0.657 0.3396 0.4007
Apr 0.2203 0.5223 0.7426 0.4027 0.4365
May 0.3073 0.3453 0.6526 0.4929 0.4779
Jun 0.211 0.4415 0.6525 0.6336 0.5309
Jul -0.1836 1.0757 0.8921 0.68 0.5261
Aug 0.1313 0.5428 0.6742 0.7044 0.5371
Se 0.3642 0.2376 0.6027 0.6921 0.5302
Oct 0.3011 0.3708 0.6719 0.4461 0.464
Nov 0.7909 -1.6855 -0.8946 0.2952 0.4093
Dec 0.9248 -2.7608 -1.836 0.2475 0.45
10-year ave. 0.3044 0.1142 0.4186 0.4504 0.4556
izZMIR

Months a b a+b S/Se H/H,
Jan 0.1964 0.639 0.8354 0.4714 0.4471
Feb 0.5344 -0.1947 0.3398 0.4597 0.4661
Mar 0.3853 0.1608 0.5461 0.5424 0.4886
Apr 3.8731 -5.1448 -1.2718 0.5711 0.5014
May 0.3082 0.342 0.6502 0.6401 0.5221
Jun -0.0803 0.8308 0.7505 0.7909 0.5763
Tul 0.2042 0.4333 0.6375 0.8389 0.5831
Aug 0.3713 0.2711 0.6423 0.878 0.5962
Se 0.3606 0.3107 0.6714 0.8789 0.6272
Oct 0.6996 -0.1912 0.5085 0.7123 0.5802
Nov -0.0616 1.2416 1.18 0.5075 0.5101
Dec -0.0356 0.992 0.9565 0.5222 0.5842

10-year ave. 0.563 -0.026 0.5372 0.6511 0.5402
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ANKARA
Months a b a+b S/Se H/H,
Jan 0.2896 0.4066 0.6962 0.2526 0.3852
Feb 0.2149 0.553 0.7679 0.3522 0.4217
Mar 0.2916 0.307 0.5986 0.4672 0.452
Apr 0.1798 0.5265 0.7063 0.4747 0.4356
May 0.1018 0.6574 0.7592 0.5737 0.4819
Jun 0.6596 -0.3216 0.3381 0.7007 0.5214
Jul -0.5185 1.3708 0.8524 0.7482 0.549
Aug 0.3102 0.3483 0.6585 0.8106 0.5813
Se 0.3064 0.3538 0.6602 0.8116 0.5949
Oct 0.2462 0.4826 0.7287 0.6137 0.5264
Nov 0.3804 0.3126 0.693 0.4406 0.4709
Dec 0.2512 0.6079 0.8591 0.3498 0.4527
10-year ave. 0.2261 0.4671 0.6932 0.5496 0.4894
DiYARBAKIR
Months a b a+b S/Se H/H,

Jan -0.6118 2.7188 2.107 0.4019 0.3759
Feb 0.4289 0.1003 0.5293 0.4341 0.4539
Mar 0.1948 0.616 0.8108 0.5026 0.4976
Apr 0.304 0.3678 0.6718 0.5588 0.5227
May 0.2393 0.4873 0.7265 0.6697 0.5696
Jun 0.2321 0.4942 0.7263 0.8356 0.6488
Jul -1.4433 2.4008 0.9576 0.8367 0.6413
‘Aug -0.6974 1.5348 0.8374 0.878 0.6511
Se 0.1299 0.6471 0.777 0.8583 0.6707
Oct 0.1851 0.6054 0.7905 0.7077 0.6177
‘Nov 0.5844 -0:23 19 0.3525 0.5275 0.5016
Dec 0.4419 -0.0558 0.3861 0.5247 0.5228
10-year ave. -0.001 0.8071 0.8061 0.6446 0.5561




BOLUM 7
SONUCLAR

Genetik Algoritmalar, bir ¢ok en iylyi arama yoéntemleri arasinda bilgileri
kodlamast ve arama uzayinda birden fazla noktada arama yapabilmesiyle giiglii bir
yontemdir. Ozellikle tirev ve integral gibi afir matematik bilgilerine ihtiyag
duymamast onun pratik Ozelligini yansitmaktadir. Bu yontem, eZer olayin fizigi
biliniyorsa ¢ok daha iyi galigmaktadir. Bugiin Tiirkiye’de, ozellikle bagta elektronik ve
igletme gibi branglarda kullanilan bu yontem igin doga bilimleri, 6zellikle atmosfer
bilimleri bakir bir alandr.

Meteorolojide amag, eldeki gegmis verilerden faydalanarak ilgilenilen olaym
modellenmesi ve bu model yardimiyla gelecek igin tahminlerde bulunmaktir. Bunun
i¢cin Fourier analizi, bulanik mantik (fuzzy), yapay sinir aglan (YSA) ve kaos gibi
yontemlerin yaninda genetik algoritmalar (GA) da kullamlabilir.

Bolim 3’te belirtildigi gibi, meteoroloji literatiirtindeki agirhk fonksiyonlannin
higbiri verilerden elde edilmig degildir, aksine manttk ve geometriden ¢ikanlmig
bagmtilardir. Dolaystyla bolgesel bagimliliklart yansitmamaktadirlar. SEN (1997)’de
bu ¢ok iyi goriilmektedir. Bu fonksiyonlarin bolgesel bagimliliklan yansitabilmesi igin
ancak tesir mesafesi (R) ve yumsatma katsayisi (o) parametrelerinin uygun gekilde
belirlenmesi gerekir ki bu subjektif olarak yapilir. Bunun objektif olarak yapilabilmesi
igin tanitilan bu yontem (GA) kullanilmig ve ilgili parametreler olaymn kendisini
yansitacak gekilde bulunmugtur. Hatta yapilan g¢ahigmada Barnes yaklagiminin
Cressman’dan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak agirlik fonksiyonlarimin ilgili
parametrelerinin objektif olarak belirlenmesinde GA gok iyi sonuglar vermektedir.

Diisey hiz ve ¢ig noktast depreyonu saysal verileriyle, sozel yags verilerinden
faydalanilarak Boliim 4°te bir smniflandirma yapilmistir. Buradaki siniflandirmada
amag, diisey iz ve ¢i noktasi depresyonu sagilma diyagramindaki yagisin gorildiigu
bolge ile goriilmedii bolgeyi en az hata ile ayirabilecek bir dogru bulmaktir.
PANOFSKY ve BRIER (1968)’in analitk yontemlerle elde ettikleri aynm
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dogrusunun 15 hatas: varken GA. ile elde edilen aynm dogrusunun 12 hataya sahip
oldugu goriilmistir., Bu noktada GA ile meteorolojide siniflandirma yapmak
mimkiindur.

Bolim 5°te, YSA-GA yontemiyle bir sicaklik modellemesi yapilmistir. Eldeki
buhar basinct ve bagil nem verilerinden faydalanilarak sicakliklar tahmin edilmig ve
gergek ve tahmin sicaklik paternlerinin birbirine ¢ok benzedigi goriilmugtiir.

Eger olayin denklemi biliniyorsa GA’lar ¢ok iyi ¢aligmakta aksi taktirde GA’lar
kendi yapisi igerisinde nonlineerlifi saglayamadiklarindan galijmamaktadir. Bu gibi
durumlarda, YSA’lardaki bilgileri sinirler aras: iletme prensibi, GA’larda kullamlarak
dogrusal olmayis saglanabilmektedir. Ayrica YSA’larin hatalant geriye yaymasi bir
tirev bilgisi igermektedir. Halbuki GA’lar, bu tiirev bilgisine gerek kalmadan ilgili
katsayilar1 hesaplayabilmektedirler.

Angstrém denklemindeki a ve b katsayilan, birbirini takip eden aylar dogrusal
kabul edilerek GA’lar ile Bolim 6’da hesaplanmugtir. Klasik regresyon tekniginde
" eldeki ayhk 1imm ve kapaliik oranlan verilerinden sadece bir tek a ve b katsayisi
bulunmaktadir. Bu durumda a ve b katsayilarinda bir duraganlik s6z konusudur ve bu
katsayilann bir zaman serisi elde edilemedifinden bir modelleme de yapabilmek
imkansizdir. Birbirini takip eden aylarin dogrusal kabul edilmesiyle GA’lar yardimiyla
her ay i¢in birer a ve b katsayis1 hesaplanmigtir. Boylellikle a ve b’lerin bir zaman serisi
elde edilerek duraganhk ortadan kaldinlmig ve bu katsaylarn istatistiksel analizi
yapilabilir hale gelmigtir. Bu c¢alismamn sonucunda a ve b’lerin genelde 0 ile 1
arasinda bulundugu ve bunun yaninda ¢ok bityitkk degerler ile negatif degerler de
gorlilmigtiir. Ayrica a ve b’ler arasinda ters bir iligkinin oldugu ve aylik ortalama a, b
katsayilarinin yil igindeki degigimleri ile bu katsayilarin aylik standart sapmalarinin yil
igindeki degigimlerinin ayni yapiya sahip oldugu g6zlenmigtir.

Biitin bu anlatlanlann dogrultusunda GA’lan meteorolojide kullanmak
miimkGndiir.
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o BOLUM 3 ICIN YAPILAN BILGISAYAR YAZILIMI (CRESSMAN iCiN)

sl ) it 3 3 3 3 3 ok 3 3 ol sk ok 3 o a3 o sk o ak sk sk a3 sk s sk sk

PARAMETER(N=16,NN=16,NNN=32,BY=100)
DOUBLE PRECISION YG(BY),FARKAR(N),UYGUN(N),MAXFAR
DOUBLE PRECISION MINFAR,IFARKAR IB,JA
INTEGER*4 A1(N,NN), BI(N,NN),A(N),B(N)
INTEGER*4 KRONO(N), GENNO(N), C1(N,NNN), CD1(N,NNN), IC1(1,NNN)
REAL*8 XG(BY)
OPEN(11,FILE='VERLDAT,STATUS='OLD")
CALL DATE_TIME_SEED@
CALL RASKAT(N,NN,A,Al)
CALL RASKAT(N,NN,B,B1)
CALL BIRLESME(N,NN,NNN,A1,B1,C1)
DO I=1,BY
READ(11,*) XG(I),YG()
ENDDO
DO ITER=1,100
CALL UYGUNLUK(N,NNN,ITER,YG,XG,A,B,C1,FARKAR,UYGUN,IFARKAR B,IA,
+ISIRA,IC1,BY)
CALL MAXMIN(N,FARKAR,MAXFAR, MINFAR, MAXKRO,MINKRO)
CALL SECIM(N,NNN,ISIRA,UYGUN,C1,IC1,CD1,MAXKRO)
CALL CAPRAZLAMA(N,NNN,C1,KRONO,GENNO)
CALL MUTASYON(N,NNN,C1)
CALL AYRIM(N,NN,NNN,C1,A1,B1)
CALL COZUM (N,;NN,A1,A)
CALL COZUM (N,NN,B1,B)
ENDDO
WRITE(*,*) [IFARKARJA,IB
END
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ek ALT PROGRAMLAR

a3 afe afe 3 3 o o afe fe e o 3k afe e e 3 sk o afe fe ae o afe afe fe o o ok afe afe e e o ok o ofe e o s af e fe o afe afe e fe e ofe e ol eske e ok e o

SUBROUTINE RASKAT(NBYT1,NBYT2,KTSY,KTSY2)
INTEGER*4 KTSY2(NBYT1,NBYT2),KTSY(NBYT1),ZAR,DEGIS
DO I=1,NBYT1
ZAR=IFIX(RANDOM()*2+1)
IF(ZAR.EQ.1) THEN
KTSY(D)=-IFIX(RANDOM()*32766+1)
ELSE
KTSY()=IFIX(RANDOM()*32766+1)
ENDIF
ENDDO
DO I=1,NBYT!
IF (KTSY(D).LT.0) THEN
DEGIS=-KTSY()
ELSE
DEGIS=KTSY(l)
ENDIF
DO J=NBYT2,1,-1
IF(J.EQ.1) THEN
IF(KTSY(D).GE.0) THEN
KTSY2(L,))=1
ELSE
KTSY2(1,J)=0
ENDIF
ELSE
KTSY2(L,)=MOD(DEGIS,2)
DEGIS=DEGIS/2
ENDIF
ENDDO
ENDDO
RETURN
END

b {Ki KROMOZOMU TEK BIR KROMOZOM HALINE DONUSTURME

SUBROUTINE BIRLESME (NBYT1, NBYT2, NBYT3, AKTSY2, BKTSY2, CKTSY2)
INTEGER*4 AKTSY2(NBYT1,NBYT2),BKTSY2(NBYT1,NBYT2)
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INTEGER*4 CKTSY2(NBYT1,NBYT3)
DO [=1,NBYT1
DO J=1,NBYT3
IF(J.LE.16) THEN
CKTSY2(LJ)=AKTSY2(L,J)
ELSE
CKTSY2(1,J)=BKTSY2(I,J-NBYT2)
ENDIF
ENDDO
ENDDO
RETURN
END

ok afe e 3 afe afe e 3 afe 2 3¢ e 3 e 3 af afe fe e 3 afe afe afe fe 3 3 af afe je 3 s sk afe e 3 af sfe 3e 3 o afe o sfe e a3k afe e 3e 3 3 afe afe e 3 o afe afe 3 afe afe afe e 3 3 ke afe 3 3 af afeafe 3 de s ok o e e e o

* KROMOZOMLARIN UYGUNLUGUNU HESAPLAR
s 2k afe afe afe ok sk sk afe af af sk 3k afe s s o s e o s o s 3 3 o o o o 3 s s o o a3 o o ae o ae s o o o o o o s o o o o o o s o v o o o o o o o o ok o o a o o v o 3 e o e e e e
SUBROUTINE UYGUNLUK(N,NNN,ITER, VERI1,VERI2, AKTSY,BKTSY ,C1,FRKRT,
+UYG,IFRKRT,IBKTSY,IAKTSY,ISIRA,IC1,BY)
DOUBLE PRECISION VERI1(BY),FRKRT(N),UYG(N),TOP,Y(BY),
IFRKRT,IBKTSY,IAKTSY
REAL*8 VERI2(BY)
INTEGER*4 AKTSY(N),BKTSY(N),IC1(1,NNN),C1(N,NNN)
TOP=0.0
DOI=1,N
FRKRT(1)=0.0
DO II=1, BY
Y(I)=(((AKTS Y(I)/100.)**2-(VERI2(II)**2))/((AKTS Y (I)/100.)**2-H VERI2(II)**2)))**
+BKTSY(1)/100.)
FRKRT()=FRKRT(D)+(VERI1(II)}-Y(ID))**2
ENDDO
FRKRT(I)=1/FRKRT(l)
IF(FRKRT(I).GT.IFRKRT) THEN
IFRKRT=FRKRT(I)
IBKTSY=BKTSY(I)/100.
IAKTSY=AKTSY(1)/100.
ISIRA=T
ENDIF
TOP=TOP+FRKRT(I)
ENDDO
DO J=1,N
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UYG()=(FRKRT(J)/TOP)*100

DO K=1,NNN

IC1(1,K)=C1(ISIRAK)

ENDDO
ENDDO
RETURN
END

24€ 256 3k 3k s o 2 i e 35 3¢ o ok afe o ke afe o ke ok e ake o e afe s e af¢ sk ke o 3k 28 ok e afe s le a3 s 3k 3 afc 3k 3 a6 sk e ok afe 3 ok 3 3¢ ake o ol a5 o e ok v e 3k 3 afe o ke afe s e

EN 1Yl VE EN KOTU KROMOZOMLAR BELIRLENIR

AR R R 36 1% 726 1% 1 3% 318 3% 21K 91€ 20 31C 1€ ¢ 3¢ e

SUBROUTINE MAXMIN(N,FRKRT,MXFR,MNFR,MXKRO,MNKRO)
DOUBLE PRECISION FRKRT(N),MXFR,MNFR
MXFR=FRKRT(1)

MXKRO=1

MNFR=FRKRT(1)

MNKRO=1

DO J=2,N

IF(FRKRT(J).GE.MXFR) THEN
MXFR=FRKRT(J)

MXKRO=]

ELSEIF(FRKRT(J).LT.MNFR) THEN
MNFR=FRKRT(J)

MNKRO=]J ‘

ENDIF

ENDDO

RETURN

END

ke aje s afe o e fe sl fe o sfeofe dfe o
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RULET CARKI YARDIMIYLA SECIM YAPILIR

SUBROUTINE SECIM(N,NNN,ISIRA,UYG,KTSY2,IC1,KTSY2D,MXKRO)

DOUBLE PRECISION UYG(N),TOP,TAH

INTEGER*4 KTSY2(N,NNN),KTSY2D(N,NNN),IC1(1,NNN)
INDIS=0

DO I=1,N-6

TAH=RANDOM()*100

TOP=0.0

DO II=1,N

TOP=TOP+UYG(II)
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IF (TAH.LE.TOP) GOTO 30
ENDDO
30 INDIS=INDIS+1
DO J=1,NNN
KTSY2D(INDIS,J)=KTSY2(ILJ)
ENDDO
ENDDO
DO MM=(N-5),N-4
DO M=1,NNN
KTSY2D(MM,M)=KTSY2(MXKRO,M)
ENDDO
ENDDO
DO I=N-3, N
DO LL=1,NNN
KTSY2D(,LL)=IC1(1,LL)
ENDDO
ENDDO
DOK=1,N
DO LL=1,NNN
KTSY2(K,LL)=KTSY2D(K,LL)
ENDDO
ENDDO
RETURN
END

3¢ af¢ afe e o 3 3k 3k afe 2f¢ afe ofe e ofe ole 206 aj¢ sje fe 3k sk 23¢ aje ke ofe

h CAPRAZLAMA
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_ SUBROUTINE CAPRAZLAMA(N,NNN,KTSY2,T,TT)
INTEGER*4 T(N), TT(N),KTSY2(N,NNN),CAPRAZ

DO K=1,N
40 T)=IFIX(RANDOMQ*N+1)
50 TT(K)=IFIX(RANDOM(Q*NNN+1)
IF(TT(X).EQ.1) GOTO 50

DO J=1,(K-1)

IF (T(K).EQ.T(J)) GOTO 40

ENDDO
ENDDO
DO K=1,N,2

DO J=TT(K),NNN
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CAPRAZ=KTSY2(T(K),J)
KTSY2(T(K),J)=KTSY2(T(K~+1),))
KTSY2(T(K+1),J=CAPRAZ
ENDDO

ENDDO

RETURN

sle ale 3¢ 53¢ 3k 53¢ 3¢ 3¢ 3¢ 3¢ 3¢ 3¢ 35¢ 3¢ 3¢ 53¢ 336 38e 3¢ 3¢ 3 3¢ e sle s sk L 2 o o 20 o sk oo she sbe sde 3¢ sde sie 3ie 3kt sbe s e ok
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o MUTASYON
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SUBROUTINE MUTASYON(N,NNN,KTSY?2)
INTEGER*4 MUTKRO(30), MUTGEN(30), KTSY2(N,NNN)
DO J=1,30
60 MUTKRO(J)=(RANDOM(*N+1)
70 MUTGEN()=(RANDOM(*NNN+1)
IF(MMUTGEN(J).EQ.1) GOTO 70
DO JJ=1,(J-1)
IF(MUTKRO(J).EQ.MUTKRO(JJ). AND.MUTGEN(J).EQ.MUTGEN(J)) GOTO 60
ENDDO
IFKTSY2(MUTKRO(J),MUTGEN(J)).EQ.1) THEN
KTSY2(MUTKRO(J),MUTGEN(J))=0
ELSE
KTSY2(MUTKRO®),MUTGEN(J))=1
ENDIF
ENDDO
RETURN

......... e sl sie " " e sie sbe Sk
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SUBROUTINE AYRIM(N,NN,NNN,CKTSY2,AKTSY2,BKTSY2)
INTEGER*4 AKTSY2(N,NN),BKTSY2(N,NN),CKTSY2(N,NNN)
DO I=1,N

DO J=1,NNN

IF(J.LE.16) THEN

AKTSY2(LJ)=CKTSY2(L,J)

ELSE

BKTSY2(I,J-NN)=CKTSY2(1,J)

ENDIF
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ENDDO
ENDDO
RETURN
END
" R TP
b IKILIK TABANDAN ONLUK TABANA DONUSUM
e 3¢ 3j¢ 3j¢ 35¢ afe ofe e 3k o e th o ole aje afe ale ¥ je o 3¢ ae 3¢ aje s ale ake ok

SUBROUTINE COZUM(N,NN,KTSY2,KTSY)

INTEGER*4 KTSY(N), KTSY2(N,NN)

DO K=1,N

KTSY(K)=0
DO J=2,NN
KTSY(K)=KTSY(K)+KTSY2(K,J)*(2**(NN-J))
ENDDO

IF(KTSY2(K,1).EQ.0) THEN

KTSY(K)=-KTSY(K)

ENDIF

ENDDO

RETURN

END

e afe e afe fe e ofe e ok s
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Sekil 3.2.1. Kiimiilatif yari-varyogram fonksiyonlar1 (Ocak, Subat, Mart, Nisan; $en,

1997).
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Sekil 3.2.2. Kiimiilatif yari-varyogram fonksiyonlar1 (Mayis, Haziran, Temmuz, Agustos;

Sen, 1997).
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1997).
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Sekil 3.4.4. Kiimiilatif yar1-varyogram agirlik fonksiyonlar1 (Temmuz, Agustos).
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Sekil 3.4.6. Kiimiilatif yari-varyogram agirhk fonksiyonlar1 (Kasim, Arahk).
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Sekil 6.4. Ortalama a ve b parametrelerinin aylik degisimleri; (a) Istanbul, (b) izmir,
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(b) Izmir, (c) Ankara, (d) Diyarbakir.

Sekil 6.5. a ve b parametrelerinin standart sapmalarmn aylk degisimleri; (a) Istanbul,
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