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YAPAY SINiR AGLARI iLE YUZEY SICAKLIK VE ALBEDO
MODELLEMESI

OZET

Hava sicakligi tahmini ile ilgili arastirmalar; farkli tibbi problemlerin, hastaliklarin
incelenmesi, salgin tahmini, hava durumu tahmini, tarimsal arastirmalar, iklim
degisikligi, ¢esitli 1s1, buhar, su eksikligi, su potansiyeli, kentsel arazi kullanimi ve 1s1
adasi, ekoloji, hidroloji ve atmosfer bilimleri vb. bir ¢ok uygulama ve arastirma
caligmalarinda girdi verisi olarak kullanilmaktadir. Ayrica, hava sicakligi degisimi ile
ilgili tahminler, insan sagligi, konfor kosullarinin olusturulmasi agisindan da
onemlidir. Is1 adalari, hizli sehirlesme sonucu artan bina ve niifus yogunluguna bagh
olarak yilizey sicakligmin kirsal kesime gore daha fazla oranda artmasi sonucu
olusmaktadir. Bu tez ¢aligmasinin amaci, Yapay Sinir Aglar1 ve Kiimeleme Y ontemi
ile yuzey sicaklik ve albedo degerlerinin zamansal degisimlerinin incelenmesi ve
gelecek icin kestirimidir. Inceleme bélgesi icin Tiirkiye’de Istanbul (Kandilli ve
civarl) ve ltalya’da Trieste sehirleri pilot bdlge olarak segilmistir. 2012-2016
donemini kapsayan bes yil siire ile NASA’nin TERRA uydusu MODIS
algilayicisindan alinan yiizey sicakligi (TS) ve Albedo degerleri MATLAB ve
WEKA programlar1 yardimi ile analiz edilmistir. Yapay Sinir Aglar1 Yo6ntemini
kullanmak iizere veri 6n islem asamasinda eksik veriler, komsu degerlerin aritmetik
ortalamasi alinarak tamamlanmigtir. Ayrica TS ve Albedo degerlerinin ortalamalari,
minimum ve maksimum degerleri saptanarak, model giris verileri olusturulmustur.
Zaman serisi analizine gore, Trieste ig¢in 2014-2016 yillar1 arasinda ortalama sicaklik
degerlerinde artis, Istanbul ig¢in 2013-2016 yillar1 arasinda ortalama sicaklik
degerlerinde diislis gdzlemlenmistir. Verilerin siniflandirilmas: agamasinda, WEKA
programi yardimi ile K-means Yontemi kullanilarak kiimeleme yapilmis, inceleme
bolgeleri i¢in sonuglar karsilagtirilmistir. Istanbul ve Trieste TS ve Albedo
degerlerinin benzer olarak tii¢ smif seklinde dagilim gosterdigi saptanmustir.
Istatistiksel ve kiimeleme analizlerine ek olarak, tezin ikinci boliimiinde, ortalama
ylizey sicakligt ve ortalama albedo degerlerinin zamansal degisimleri tahmin
edilmistir. Ozellikle Trieste ve Istanbul i¢in sicaklik kiime sayis1 3 olarak saptanmus
olup, her 3 kiimedeki veri dagilim orami birbirine yakindir. YSA modelleme
sonuclarinin yiizey sicakligi tahmininde Albedo tahmin sonuglarina nazaran daha
basaril1 olmas1 bu benzerlikle iliskilendirilebilir. Her iki inceleme bolgesi i¢in elde
edilen bulgular ve model performansi karsilastiriimistir.

Bu calismada Levenberg-Marquardt Algoritmasi géz oniine alinmis model 1°den 10
ndrona kadar degisen sayida gizli ndron ile ¢alistirilmistir.En iyi sonuglar Istanbul
yiizey sicakligi i¢in 6 ndronda, Trieste yiizey sicaklig1 igin 9 noronda,istanbul Albedo
icin 4 noronda,Trieste Albedo i¢in 6 ndronda i1yi sonu¢ vermistir. Model ¢ikti
degerleri ile TS ve Albedo gozlem degerleri karsilastirilmistir.

Gozlem ve tahmin degerleri arasindaki iligkikatsayisi, Trieste i¢in 12=0,999 olarak
saptanmig;  MSE=2,9300K, olarakbelirlenmistir.
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Albedo icin benzer sonuglar, Trieste’de r2=0,86 olarak, MSE= -0,2480K olarak
hesaplanmustir.

Benzer degerler Istanbul ve civar ile ilgili TS gozlem ve model karsilastirmasi
sonuclarina gore, r2=0,995 olarak, MSE= 0,2920K, olarak saptanmistir. Albedo i¢in
benzer sonuglar, Istanbul icin, r2=0,95 olarak, MSE= -0,2240K olarak saptanmustir.
Modelin sicaklik tahminleri agisindan her iki ilde de yiliksek performansla sonug
verdigi ancak, gozlem verilerinin tahmin degerlerinden genel olarak daha yiiksek
oldugu soylenebilir. Modelin yiizey sicaklik degerlerini Albedo degerlerine gore
daha yiiksek basari ile tahmin ettigi vurgulanabilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar: , Kimeleme, Uzaktan Algilama,
Albedo, Yiizey Sicaklig
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SURFACE TEMPERATURE AND ALBEDO MODELING WITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Research on air temperature forecasting; investigation of different medical problems,
diseases, epidemic forecast, weather forecast, agricultural research, climate change,
various heat, steam, water deficiency, water potential, urban land use and heat island,
ecology, hydrology and atmospheric sciences etc. In many applications and research
studies surface data are used as input data. In addition, estimates of air temperature
change are important for human health and comfort conditions. Heat islands are
formed as a result of the increase in surface temperature more than rural areas due to
the increase in buildings and population density due to rapid urbanization. The aim
of this thesis is to investigate the temporal changes of air temperature and albedo
values which are indicative of average heat islands by Artificial Neural Networks
and Clustering Method and estimation for the future. For review of Istanbul in
Turkey (Kandilli and near) and the city of Trieste in Italy it has been chosen as two
pilot areas. The surface temperature (TS) and Albedo values obtained from NASA's
TERRA satellite MODIS sensor for five years covering 2012-2016 period were
analyzed with the help of MATLAB and WEKA programs.

According to the time series analysis, average temperature values for Trieste
increased between 2014-2016, while average temperature values decreased for
Istanbul between 2013-2016. At the stage of data classification, clustering was done
by using KMeans Method with the help of WEKA program and the results were
compared for the study regions. Similarly in Istanbul and Trieste TS and Albedo
values were distributed in three classes. In addition to statistical and clustering
analysis. In the second part of the thesis, the mean air temperature and time changes
of mean albedo values are estimated. The more successful Albedo prediction results
can be attributed to this similarity. Model outputs obtained at both study regions
were compared with observations. In order to use the Artificial Neural Networks
Method, the missing data were completed by taking the arithmetic mean of the
neighboring values. In addition, averages, minimum and maximum values of TS and
Albedo values were determined and model input data were created.

In this study, Levenberg-Marquardt algorithm was used to model hidden neurons
from 1 to 10 neurons. . A regression estimation model was developed for the
temporal change of TS and Albedo values as model outputs .

The correlation coefficient between the observation and estimated values was r2 =
0,999 for Trieste and MSE = 2,9300K.

Similar results for Albedo were and r2 = 0.86 in Trieste and MSE= -0.248 oK.

After similar applications correlation coefficient is r2 = 0.995 and MSE = 0.292 oK,
based on TS observation and model results and in Istanbul and near. Similar results
for Albedo were found to be r2 = 0.95 and MSE = -0.224 oK in Istanbul.

It can be said that the model gives high performance results in both provinces in
terms of temperature forecasts, but the observation data are slightly higher than the
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estimations. It can be emphasized that the model performance for the temperature
values is higher than modeling performance of Albedo.

Keywords: Artificial Neural Network, Cluster, Remote Sensing, Albedo, Surface
Temperature
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1. GIRIS

Son yillarda, iklim degisikligi ve kiiresel 1sinma, hzli niifus artig1 biiylik kentler
dahil tim dinyada olumsuz etkilerini gostermektedir. Bu nedenlerle birlikte
yogun yapilasma ve bu alanlarda kullanilan yapi malzemeler, beton, asfaltla
kaplanmis ylizeyler nedeni ile, su kaynaklarinda azalma, orman yanginlar1 ve
bunlara bagli ekoloji bozulmalara ve meteorolojik parametreler degisilirse yerel
ve bolgesel olgekte iklim ve arazi Ortiisiinde belirgin degisikliklere neden

olmaktadir.

Bunlara dayanarak dinya meteoroloji orgutu(WMO) kent iklimi, hava ve su
kirliligi 1s1 enerji tiikketimi ve bolgesel iklimi arasindaki etkilesimlerle degisen

yerel iklim tanimlanmaktadir.

Bu nedenle kensel yiizey tepkisi, yapilasmis ¢evrenin fiziksel 6zelliklerine
baghdir. Bu fiziksel ozellikler, termal Ozellikler (1sinma kapasitesi, 1s1
iletkenligi) ve 1smmim Ozelliklere (Emisivite, Albedo) gore alt kisimlara

ayrilmaktadir.

Iklim; atmosfer, hidrosfer, yeryiizeyi, biyosfer ve buzullar olmak iizere 5 temel
bilesenden olusan intraktif bir sistemdir. Uzaktan algilama verileri araciligiyla
bu bilesenler ile ilgili degisik Ol¢cek ve dogruluklarda veri ve bilgi elde

edilmektedir.

Tarth boyunca insanlar, riskli olaylarin gerceklesmesinden o©nce gerekli
onlemleri almak i¢in geg¢mise dayali verilerle gelecegi Ongdérmeye
calismisglardir. Bu cabalar c¢esitli bilimlerin temeli olusturmustur. Meteoroloji,
hava tahminlerinin matematiksel modele uymayan dogrusal olmayan, karmasik
bir sistem oldugu ve zaman i¢indeki degiskenlik nedeniyle, normal tahmin
yontemlerinin yetersiz kaldigi bir alandir. Giiniimiizde ekonomik, askeri ve
tarimsal iligkiler de dahil olmak tizere pek cok alanda tahmin yapilmasi bir
zorunluluktur. iklimin en 6nemli unsurlarindan biri olarak sicaklik degisimi,

iklim ve cografi faktorler i¢in biiyilk Oonem tasiyacaktir. Sonuglar hastalik



kontrolii, su kaynaklar1 yoOnetimi, ¢evre calismalari, kuraklik vb. i¢in
kullanilabilir. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan tahmini ¢aligmalari, kisa
vadeli ve wuzun vadeli tahminlerin mimkiin oldugunu gdstermektedir.
Giiniimiizde, akilli ve esnek araglar gibi bilimsel ydntemlerin icadi ile
arastirmacilar, onemli meteorolojik parametreleri tanima ve tahmin etmenin
geleneksel yontemlerinin 6tesinde gelisme gosterilmistir. Bu yontemlerden biri
yapay sinir aglaridir. Bu yontem yapay zekanin herhangi bir aritmetik islevi

yaklagtirabilen ve hesaplayabilen bilesenleridir.

1.1 Tezin Amaci

Bu c¢alismada, niifus ve bitki Ortilisii olarak birbirinden farkli iki sehir olan
Istanbul ve Trieste™nin yiizey sicakliklarinda 5 yil igerisinde meydana gelen
degisiklikleri ortaya koymak ve bu degisikleri sehirlesme ile iliskilendirmek

esas alinmigtir.

Bu iki sehrin se¢ilmesinde her iki sehir Akdeniz iklim 6zelliklerini tagimasi goz
oniine alinmistir. NASA“ya ait TERRA uydusundan alinan Istanbul ve Trieste

sehirlerine ait TS ve Albedo verileri ile degerlendirilmistir.

Cizelge 1.1: Inceleme Bolgeleri

Enlem Boylam
Derece (N) Dakika Derece (E) Dakika
Istanbul 41 06 29 04
Trieste 45 79 13 79

Karsilastirma i¢in kullanilan sehirler Sekil 1”’de gosterilmistir.



Sekil 1.1: Istanbul ve Trieste Sehirlerinin haritadaki konumu

Trieste Italya“nin Kuzeydogusunda bulunan 84 km®‘lik bir liman kentidir.
Italya“nin giincel niifus verilerine gore Trieste sehrinin 2014 resmi niifusu
205.400 olarak gosterilmektedir (Geodemo.ist.it“e gore). Kiyaslamaya alinacak
bir diger sehir olan Istanbul ise 1,539 km2“lik yiizdl¢iimiine sahiptir. Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gére Istanbul“un giincel niifusu 15 milyon

29 bin olarak verilmektedir.

1.2 Tezin Kapsam Ve I¢erigi

Bu calisma {i¢ temel asamadan olusmaktadir. Bu asamalar istatistiksel analiz, K

mean analizi, yapay sinir aglari ile tahmin ¢alismas1 seklinde ifade edilebilir.

Birinci agsamada verilere istatistiksel analiz uygulanmistir. Verileri diizenlemek
ve istatiksel analizler uygulamak i¢in Excel programindan yararlanilmistir.
Degisik istatistiksel analizler yapilmis, sonuglar tablolar ve grafiklerle ortaya

konularak verilerin istatistiksel olarak yorumlanmasi saglanmistir.

Ikinci asamada bes senelik verileri ile WEKA programi iizerinde kiimeleme

analizi uygulanmistir.



Ucgiincii asamada MATLAB programi kullanarak YSA ile ortalama sicaklik ve

albedo tahmin edilmistir.



2. KURUMSAL TEMELLER
Calismada gegen temeler bu kisimda tanitilmaktadir.

2.1 Sehirlesme, Yiizey Sicakhgi

Kentsel 1s1 adalari, yogun insan aktivitesinin oldugu ve ¢evresindeki kirsal
alanlarla arasinda onemli sicaklik farklarinin oldugu metropolitan bdlgelerdir.
Sicaklik farklar1 5 °C ye ulasabilmektedir. Bu tanimi kullanan ilk bilim adami
Luke Howard, tanim1 1810 yilinda kullanmistir. Kirsal bolge ile olan sicaklik
farklar1 geceleri, giindiizlere kiyasla daha fazladir. Ayrica bu farklar riizgarsiz

havalarda da artis géstermektedir.

Ogleden sonra sicakiik

85°F f—a

Kirsal alan ~ Ticarialan  Sehir Merkezi Banliyd

Sekil 2.1: Is1 adalarinin sicaklik dagitimi(TCCSB)

Kentsel 1s1 adalarina sebep olan bir ¢ok sebep vardir. Bu nedenlerden en
onemlileri kentsel gelisim ile degisen toprak yapisi, sehirlesme ile azalan yesil
alanlar ve enerji {retimi ve tiiketiminin fazla oldugu yerleskeler olarak
gosterilebilir. Artan niifus bu etkenlerin hizlanmasina yol a¢gmaktadir. Artan

sicaklik degerleri ayrica havanin kalitesini de diisiirmektedir.
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Kentsel 1s1 adalar1 insan sagligini ve refah diizeyini dogrudan tehdit etmektedir.
Yapilan arastirmalara gore sadece A.B.D’de yilda 1000 kisi kentsel 1s1
adalarinin yarattign olumsuz etkilerden dolay1r &lmektedir. Istatistikler 6liim
oranlarinin artan sicakliklara bagli olarak {issel bir hizda arttigim

gostermektedir.

& kL

Kentsel Fonksiyonlar Kentsel Ozellikler
Konut Malzeme/Albedo
Sanayi Geometri
Ticaret Yogunluk
Yesil Alan Doku
Ulasim Nufus

IS
ADALARI

Sera Gazlari Hava Akisi
Enerji Tuketimi Riizgar Hizi
Hava Kirliligi Ruizgar Yonu
Fosil Yakitlarin Kullanimi

Sekil 2.2: Kentsel Is1 Adalari(Istanbul Metropoliten Alaninda Kentsel Issnmanin
Azaltilmasinda Yesil Alanlarin Onemi2012)

2.1.1 Kentsel 1s1 adalarin incelenmesi

Kentsel 1s1 adalarin1 incelemeye yonelik calismalar ii¢ sinifta incelenebilir. Bu
caligmalardan ilk grup iist Olgekli ve uydu verileri kullanilarak yapilan
caligmalardir. Bu grupta olan g¢alismalar tiim sehri ve yakin c¢evresini
kapsamaktadir. Ikinci grup calismalar ise daha cok gdzlem calismasi olarak
adlandirilabilecek, kent ya da kirsal alandaki meteoroloji istasyonlarinin
verilerinin kiyaslanmasi, sabit olarak kurulmus ya da gezinen 6l¢iim aletlerden
elde edilen verilerin degerlendirilmesi esasina dayanmaktadir. Bu ¢alismalar
sehirdeki Ol¢lim aletlerinin sayisi, bu aletlerinin veri alabildigi alanlarin
biiylikliigiine gore sehrin belli bir kismin1 ya da tamamina yakin bir boliimiinii
kapsayabilir. Son grupta ise matematiksel modellemelere dayali incelemeler
yapilmaktadir. Bu gruptaki ¢aligmalar daha ¢ok alt 6lgekte, konut ya da yapi

adalarinda sinirli kalmaktadir.



2.2 Uzaktan Algilama Ve Temel Esaslari

Uzaktan algilama, yerylizliniin ve yer kaynaklarinin yer ile fiziksel baglanti
kurulmadan incelenme ve kaydedilmesidir. Uzaktan algilamanin bir ¢ok ¢esidi

bulunmaktadir.

Bu is temel gereklilik enerjidir. Dogadaki olaylarin temelinde enerji oldugu gibi
uzaktan algilama tekniklerinin de temelinde enerji yatmaktadir. Canlilar da
gorme ve isitme duyular1 ile cisimlerle fiziksel temas kurmadan algilama
yapabilmektedir. Uzaktan algilamanin gergeklestirilebilmesi i¢in yedi tane sart

yerine getirilmelidir.
e Enerji Kaynagi ya da Isima
e [sinim veya Radyasyon ve Atmosfer
e Hedef ve Interaksiyon
e Sensor Tarafindan Kaydedilen Enerji
e Transmisyon ( Algilama ve Isleme)
e Yorumlama ve Analiz
e Uygulama

Uzaktan algilamanin temelini algilama kismi olusturmaktadir. Algilayicilar
tiplerine gore siniflandirilirlar. Uzaktan algilamada kullanilan algilama ¢esitleri

kullandiklar1 enerji kaynagina bagli olarak iki gruba ayrilir:
e Pasif Algilama:

Bu grupta Gilines gibi 151k kaynaklarindan gelen 1sinlarin cisimlere carptiktan
sonra uyduya ulagmasiyla ¢alisan algilayicilar bulunmaktadir. Bu algilayicilarin
onemli iki noktasi bulunmaktadir. Bu algilayicilar giines 1s18imnin olmadig:
durumlarda ¢alismazlar. Bu yiizden bulutlu havalarda 6l¢iim bu algilayicilarla
yapilmamaktadir.ikinci 6nemli 6zellik ise enerji tiiketimlerini giinesten
karsilamalar1 boylece enerjiden tasarruf etmeleri ve 6l¢iim maliyetlerinin diisiik
olmasidir. Bu algilayicilarda veri depolamasi yapmak maliyetli oldugu icin

maliyetleri azaltmak icin adina sadece talep oldugu zaman 6l¢iim yapilmaktadir.

e Aktif Algilama:



Bu gruptaki algilayicilar algilama i¢in kendi imkanlarini kullanmaktadirlar. Bu
yontemde gece ya da giindiiz olmasi1 veya meteorolojik etkenler ¢ok Onemli
degildir. Fakat bu cihazlar muazzam miktarlarda enerji tuketmektedirler.
Omiirleri de iglerinde depolanan enerji tiikenene kadardir.Bu cihazlar gece
glindiiz araliksiz algilama yapabilmektedir. Cisimleri siyah beyaz olarak

algilayabilmektedirler. Bu tiir cihazlarin %10 luk yanilma paylar1 vardi.

Satellite(Sensor System)
Sun(Source)

<
&7

Land Features(Object) —J

AKTif SENSORLERLE ALGILAMA
Sekil 2.3: Uzaktan Algilamada Sensor Sistemi (Haritaonline)

2.2.1 Uydu sistemleri

2.2.1.1 Landsat uydu sistemi

21 Eyliil 1966 tarihli basin biilteninde Igisleri Bakan1 Stewart Udall, DOI'nin
"Proje EROS (Diinya Kaynaklar1 Gozlem Uydular1)" baslattigini agikladi.
Udall'in vizyonu herkesi yarar1 i¢in Diinya'y1 gozlemlemekti. “Program bize
degerli kaynak verileri toplama ve bunu ortamimizin kalitesini artirmak ig¢in

kullanma firsati saglayacak” dedi.

Igisleri Bakanligi, NASA ve Tarim Bakanligi daha sonra ilk sivil Diinya gozlem
uydusunu gelistirmek ve baslatmak i¢in iddial1 bir ¢aba sarf etti. Hedefleri, 23



Temmuz 1972'de, daha sonra Landsat 1 olarak adlandirilan Diinya Kaynaklar

Teknoloji Uydusunun (ERTS-1) piyasaya siiriilmesiyle basarildi.

Landsat 2, Landsat 3 ve Landsat 4'liin lansmanlari, 1975, 1978'de, ve sirasiyla
1982.

Landsat 5 1984’de piyasaya siiriildiigiinde, hi¢ kimse uydunun, 28 yil ve 10 ay
boyunca Diinya’nin toprak ylizeylerine iliskin yiiksek kaliteli, kiiresel verilerini
sunmaya devam edecegini tahmin edemezdi ve resmen “en uzun suredir faaliyet
gosteren Dunya gozlem uydusu icin yeni bir Guinness Dinya Rekoru” belirledi.

." Landsat 6 1993'te yoriingeye ulasamadi.

Landsat 7, 1999'da basariyla baslatildi, 2013'te Landsat 8 ve her iki uydu da veri
almaya devam ediyor.

Landsat 9 wuydusu, Aralik 2020’nin lansman hazirlik tarihine dogru

gelistirilmektedir.

I Landsat1 July 1972 January 1978
I L:ndsat2 January 1975 - July 1983
I Londsat3 March 1978 - September 1983
I 1ondsatd July 1982 - December 1993

I Landsat5 March 1984 January 2013
! Landsat6 October 1993

Landsat7 April 1999 -

Landsat8 February 2013 -
Landsat9 2020

1970 1975 1360 1985 1990 1895 2000 2005 2010 2015 2020 20265 2030
Sekil 2.4: Landsat uydusundan alinan Diinya'nin arazi ylizeyinin alan tabanl
goriintiilerini(MODIS)

1972'den bu yana, Landsat uydulari, Diinya'nin arazi yiizeyinin alan tabanli
gorintiilerini slirekli olarak edinmis ve arazi kullanimi / arazi degisikligi

arastirmasi i¢in degerli kaynaklar olarak veri sunmustur.Sekil 2:4



2.2.1.2 Terra uydu sistemi

Sekil 2.5: Terra Uydu Sistemi(NASA.gov)

Terra Satellite veya EOS AM-1, Giinesi yoriingede yoriingeye ceviren bir
NASA c¢okuluslu bilimsel arastirma uydusu. Bu uydu Diinya gozlem komut
sistemidir. Terra terimi, diinya anlamina gelen Latince Terra teriminden
tiiremistir. Uydu, 1 Aralik'ta Vandenberg Hava Kuvvetleri Ussii'nden Atlas 2
flzesiyle firlatildi ve 4 Subat'ta toplanmaya basladi. Terra, diinyanin ¢evre ve

iklim degisikliginin durumunu izlemek i¢in 4 uzaktan kumanda sensoriine sahip.

Uydu, 18 Aralik 1999'da Vandenberg Hava Kuvvetleri Ussii'nden bir Atlas ITAS
aracinin iizerine firlatildi ve 24 Subat 2000'de veri toplamaya bagladi. 705 km

yiikseklikte, kutuplara yakin, giines eszamanli bir yoriingeye yerlestirildi.

Terra, Diinya'nin ortaminin durumunu ve iklim sistemindeki devam eden

degisiklikleri izlemek i¢in tasarlanmis bes uzaktan kumanda sensdriinii tagiyor:

Sekil 2.6: Terra Uydu Sensorleri(NASA.gov)

ASTER (Gelismis Spaceborne Termal Emisyon ve Yansima Radyometresi)
ASTER, 3 farkli sensor alt sistemi kullanarak bulutlar, buz, su ve kara

ylizeyinin yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiilerini olusturur. Bunlar Kisa Dalga
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Kizilotesi (SWIR); Termal Kizilotesi (TIR); ve Goriiniir ve Yakin KizilGtesi
(VNIR). Goriiniirden termal kizilotesiyle 14 adet ¢coklu spektral bandi kapsarlar.
SWIR 2008'de calismayr durdurdu. ASTER, Japonya Ekonomi, Ticaret ve

Sanayi Bakanlig: tarafindan saglandi.

CERES (Bulutlar ve Diinyanin Radyant Enerji Sistemi)
MISR (Cok Agili Goriintiileme SpektroRadometresi)
MODIS (Orta ¢ozunurlikli Goruntileme Spektroradiometre)

Modis'in bantlar1 yanginlara karsida hassastirlar. Atmosfere yayilan gaz ve

dumanlar i¢in daha iyi tahminler yapilmasina imkan saglar.

MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) dl¢iim aygiti hem
Terra hem de Aqua uzay araglarinda kullanimdadir. 2,330 kilometrelik 6l¢iim
genisligi bulunmaktadir ve Diinya’nin biitiin ylizeyini bir iki giin arasinda
goriintiileyebilmektedir. Uzerinde bulunan algilayicilar 0.405 ve 14.385 um
araliginda 36 spektral bantta veri toplayabilmektedir ve 250,500,1000 m lik ii¢
mekansal ¢cozunurlikte 6lcim yapabilmektedir. Terra ve Aqua uzay araglarinin
topladig1 diger veriler ile beraber MODIS aygitindan alinan veriler “Tracking
and Data Relay Satellite System (TDRSS)” adl1 sistemi kullanarak White Sands
ve New Mexico’da bulunan yer istasyonlarina gonderilmektedir. Bu
istasyonlarda toplanan veriler daha sonra Goddard Hava Uzay Merkezi’ne
gonderilmektedir. Birinci Seviye A, Birinci Seviye B , jeolokasyon ve bulut
maskeleme verilerine ek olarak daha ylksek seviyelerdeki MODIS verileri
MODIS Adaptive Processing System (MODAPS) tarafindan olusturulmaktadir.
Toplanan bu veriler daha sonra ii¢ tane veri isleme merkezine dagitilmaktadir.
MODIS verileri analiz edilerek lokal ya da global olarak yerin, okyanuslarin ve
atmosferin trendleri ve bu bdlgelerde gergeklesen olaylar incelenebilmektedir.

Cesitli web sayfalar1 araciligiyla bir cok MODIS verisine ulasilabilir.
MOPITT (Troposferdeki Kirlilik Olgtimleri)
2.2.1.3 Spot uydu sistemi

Ingilizce'de “Diinya'y1r gozlemlemek i¢in uydu” anlamina gelen SPOT uydusu
Fransiz Uzay Merkezi (CNES) tarafindan planlanarak Fransa ,Belcika ve Isveg
tarafindan iiretildi ve ilk kez 22 Subat 1986 ‘da islev kazandi. Bu da Landsat
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uydulart gibi kutup dogrultusuna yakin, giinesle es zamanli 98.7 derece egimli ,
yer yiizeyinden 832 km yiikseklikte bir goriintiiye sahiptir. Iki farkli modda
calisan yliksek ¢ozlniirliikli iki goriintiileme cihazina (HRV) sahiptir. Cok
bandli spektral modu (MSm) 20%*20 m 2 geometrik ¢oOziiniirlikli tayfin yesil
(0.50-0.59 mm), kirmizi (0.61-0.68 mm) ve yakin kizilotesi (0.79-0.89 mm)
boliimiint kaplayan 3 banddan olusur. Pankromatik (siyah- beyaz) modu sadece
goriniir bolgeyi orten tek band (0.51-0.73 mm) ve 10*10 m? yiiksek geometrik
¢Oziiniirliige sahiptir. Her iki algilayici seti birlikte aralarinda 3 km’lik 6rtme
bulunan 117 km’ lik tarama genisligini kapsar. Landsat’la kiyaslandiginda
SPOT uydusunun gelistirilmis daha yiiksek geometrik ¢oziiniirligii oldugu
kadar, diisey dogrultusunun her iki yanindan 27 dereceye kadar dik olmayan
gorintiileme olanagina da sahip olamasi bazi gelismis 6zellikleridir. Uydunun
tekrar dongiisii 26 gilin olmasina ragmen diinya yilizeyinin belirli bir alaninin,
ekvator lizerinde ise uydunun her farkli gecisinde 7, 45 derece enlemi iizerinde
ise 11 uygun durumda veri elde etme olanagi vardir. Dik olmayan goriintii olma
olasiligi nedeniyle jeomorfoloji, jeoloji ve toprak vs. amagli gdorintl
yorumlamalar: i¢in 6zellikle kullanigli olan diinya ylizeyinin stereoskopik (li¢

boyutlu) géruntulerini alabilir.

2.2.2 Termal algilama

Astronom Sir Frederick William Hershel, 11 Subat 1800 yilinda
elektromanyetik spekt- rumun kizil Otesi bolgesini kesfederek insanlar
tarafindan goriilebilen spektrumun disinda da 1s1 ve 1sik taylarinin oldugunu
kanitlamistir (URL-1, 2016). Uygun alicilarin kullanilmasi ile termal kizilotesi
bolgede yer alan elektromanyetik enerji kaydedilerek, “termogram” adi verilen

iki boyutlu gérintl elde edilebilmektedir.

Gorlintiilerin giines enerjisine ihtiya¢ duyulmadan kaydedilmesi nedeniyle
termal veriler, askeriye basta olmak iizere yer bilimleri, toprak - kaya — su — buz
ve atmosferin yaydigi termal 1simimi 6lgmek, jeotermal, deprem, volkanik
arastirma calismalar1 ve izleme, volkanik alanlarin 1s1l 6zelliklerinin takibi gibi

bir¢ok ¢alisma alaninda basarili bir sekilde kullanilmaktadir.

Uzaktan algilamada, elektromanyetik spektrumun 3-35 pm araligi termal

kizil6tesi bolge olarak adlandirilmakla birlikte 3-5 pm ile 17-25 um araliginda
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atmosferik pencere etkisi gorilmekte olup, genel olarak 8-14 pm araliginda
Olgiilen degerler yeryiizli cisimlerinin sicakligi hakkinda bilgi edinmek iizere

kullanilmaktadir (Prakash, A., 2000) .

Mutlak sicakligin (0 Kelvin) iizerindeki her cisim, kinetik enerjiye bagli olarak
elektromanyetik 1smnim  yayarlar. Buna bagli olarak, elektromanyetik
spektrumun termal bolgesini algilama yetenegine sahip olan uydulardan elde
edilen goriintiiler kullanilarak yer yilizey sicakliklar1 belirlenebilir. Daha kisa
dalga boyuna sahip optik goriintiilerden farkli olarak termal goriintiilerde
bulunan renk tonu, cisimlerin yansitim degerleri yerine yiizeyin i1sinim yayan
sicaklik degerleri ile iliskilidir. Yiizey sicakligi, arazi {iizerindeki enerji
dengesinin belirlenmesi ile birlikte yiizey ve ¢evre kaynaklarin dinamik
degisiminin tespit edilebilmesi agisindan da 6nemli bir parametre olup, insan ve
cevre etkilesimi konusundaki c¢alismalarda biliyiik O6nem arz etmektedir

(Daglyar, vd., 2015).
2.2.3 Uzaktan algillamada ¢oziiniirliik

2.2.3.1 Konumsal ¢oztinarlak

Uydular iizerinde bulunan algilayicinin yer Ornekleme araligi olarak ifade
edilebilir. Yer ornekleme araligi genellikle bir pikselin yerde kapsadigi alan
olarak tanimlanmaktadir. Mesela mekansal ¢oziiniirliigli 1 metre olan bir uydu
gorintiisiinde 1 piksel, yerde 1x1 metrelik bir alana karsilik gelmektedir ve bu

alan o pikselde tek renk tonu olarak temsil edilmektedir.
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e. 10x 10 m. £ 20 x 20 m.

Sekil 2.7: Konumsal Cozunurluk(vkk.tsk.tr)

Eger bir cisim, tek bir piksel boyutunda ise orada bir cismin varliginin tespit
edilebilmesi i¢in cismin bulundugu zeminden ayirt edilebilecek kadar zit bir
renkte olmas1 gerekir. Boylece, cismi temsil eden piksel kendisine komsu olan
piksellerden farkli bir renk alacaktir ve birbiriyle ayni1 renkte olan ve cismin
bulundugu zemini temsil eden diger pikseller arasinda cismin renginde olan bir
nokta olarak yer alacaktir. Dolayisiyla bir cismin ne oldugunun anlasilabilmesi
i¢in bir pikselden fazla piksellerle temsil edilmesi gerektigi, yani boyutlarinin 1

m den daha fazla olmasi1 gerektigi anlasilmaktadir.
2.2.3.2 Spektral ¢ozunurlak

Elektromanyetik tayf veya elektromanyetik spektrum (EMS), tim
elektromanyetik radyasyonun ve farkli 1sinim tiirevlerinin, dalga boylar1 veya
frekanslarina gore bu tayftaki rolatif yerlerini ifade eden kavramdir. Herhangi
bir cismin elektromanyetik tayfi veya spektrumu, o cisim tarafindan gevresine
yayilan karakteristik net elektromanyetik radyasyonu tabir eder. Asagidaki
sekilde Elektromanyetik Spektrumda dalga boylarina ve frekanslarina gore
bantlarin adlandirilmasi ve fikir vermesi agisindan dalga boylarinin cisimlerle

karsilastirilmasi verilmistir.
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Sekil 2.8: Elektromanyetik Spektrum(Baris Celik)

Spektral c¢oOziiniirliik ise bir algilayicinin elektromanyetik spektrumda
kaydedebildigi belirli dalga boyu araligidir. Aralik daraldik¢ca spektral

¢Ozlniirliik artar ve aralik genisledikge kaba spektral ¢oziinlrlikten bahsedilir.

Bitki Ortiisii
50

40
30

20

Spektral Yansima (%)

10

D i L i i 1 i
04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24

Dalga Boyu (mikrometre)

Sekil 2.9: Farkli maddelerin spektrumdaki yansima tepkileri(Anonymous,2006)

Bir goriintiideki ayrintilar ve farkli obje siniflar1 ¢ogunlukla farkli dalga boyu
araliklarina verdikleri yanitlarin karsilagtirilmasi ile ayirt edilebilir. Yukaridaki
sekilde su, toprak ve bitki oOrtiisiiniin farkli dalga boylarinda verdikleri yansima
ylizdeleri verilmistir. Su ve vejetasyon gibi genis siniflar genellikle goriinen ve

yakin kizil 6tesi kesim gibi ¢ok genis dalga boyu araligr kullanilarak ayirt
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edilebilir. Fakat daha 6zellikli siniflar (karagam, sarigam, goknar, ladin gibi) bu
her iki (goriinen ve yakin kizil 6tesi kesim) genis dalga boyu aralig1 kullanilarak
kolaylikla ayirt edilemez ve onlar1 ayirt etmek i¢in ¢ok daha dar dalga boyu
araliklarinda karsilastirmak gerekir. Bu nedenle, daha yiiksek spektral
¢Ozlniirliklii bir algilayiciya ihtiya¢ duyulur. Algilayicilarin  spektral
cOzlniirlikleri s6z konusu oldugunda, Oncelikle algilayabildikleri

elektromanyetik spektrum bdlgelerinin sayisi diisiiniilebilir.

Ancak, bu bant sayis1 tek basina spektral ¢oziiniirliige karsilik gelmez. Bununla
birlikte, bu bantlarin elektromanyetik spektrumdaki durumu da goz Oniinde

bulundurulmalidir.
e Yiksek Spectral Cozundrlik :220 bant
e Orta Spectral Cozinirlik : 3-15 bant
e Diisiik Spectral Cézunarlik: 3 bant

Daha iyi bir spektral ¢ozunurlik, 6zel bir kanal veya bant icin daha dar dalga
boyu aralig1 demektir. Yani, bir bant veya kanalin spektral ¢oziintirliigiine kadar
yiksekse, o bant veya kanalin duyarli oldugu bir baska deyisle, alim yapilan

dalga boyu aralig1 o kadar dar demektir.
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Sekil 2.10: Kullanimda olan bazi uydularin ¢6ziiniirliik tablosu(anonim 2012)
2.2.3.3 Radyometrik ¢ozunurlik

Bir algilayicinin elektromanyetik enerjinin biiyiikliigline karsiduyarliliginiifade
eder. Goriintiileme sisteminin radyometrik ¢oOziintirligiienerjideki kiiciik
farkliliklariayirma yetenegi ile tanimlanir. Diger bir anlatimla bu, kaydedilen
enerjinin béliindiigii “bit” sayisidir. Ornegin, 8 bit veride her pikselin veri dosya
degeri 0’dan 255’e kadar uzanirken 7-bit veride her pikselin veri dosya degeri
sadece 0’dan 127’ye kadardir. Yani 8-bit veride kaydedilen enerji 256 (28)
parlaklik degerine, 7-bit veride ise 128 (27) parlaklik degerine ayrilir. Asagidaki
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fotografta farkli radyometrik ¢oziiniirliikkte ayni yere ait goriintiiniin nasil oldugu

verilmigtir.

8 bits 4 bits 2 bits 1 bit

Sekil 2.11: Radyometrik Coziintirliiklerin Karsilastirilmasi(Giiven2016)

Cizelge 2.1: Radyometrik Coziiniirliiklerin ve Parlaklik Deger Araligi
Karsilagtirilmasi

Radyometrik Parlaklik Deger Araligi  Ornek Algilayici

Cczunurlik

1bit 2 [0-1] Siyah beyaz gérimti
8bit 256 [0-255] LANDSAT-ASTER vd.
11bit 2048 [0-2047] IKONOS vd.

2.2.3.4 Zamansal ¢ozanurluk

Uydular diinya c¢evresinde belirli bir yoriingede donerler. Uydunun bir yere ait
gorintiiyli almasindan itibaren, ayni1 yere ait goriintiiyii tekrar almasi1 arasinda
gecen slire zamansal ¢oziiniirlilk olarak ifade edilmektedir. Fakat ayni yerden
tekrar gorintu alma siresinden bahsedilirken gorintunin hangi aciyla alindigi

onem arz etmektedir.
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September October November December

Sekil 2.12: Zamansal Coziiniirliigiin Grafiksel Gosterimi
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3. MATERYALLER, YONTEM

Bu béliimde bu ¢alisma yapilirken yararlanilan materyaller ve bu materyallerin

incelenmesinde kullanilan yontem ve metodlar agiklanacaktir.

Cizelge 3.1: Kullanilan donem,siire ve bolge

Istasyon adi, enlem ve Istanbul/Kandilli
boylam (41.06°,29.04 ° )

Trieste
(45.64325 °, 13.7903 ° )

Donemi 01.01.2012 - 29.11.2016
Veri Araligi 8 Gln
3.1 Veriler

Bu ¢alismanin ana materyalini Istanbul ve Trieste sehirleri i¢in son 5 senede
toplanmis TS ve Albedo verileri olusturmaktadir. TS verileri incelenen sehrin
ortalama sicaklik, maksimum ve minimum sicaklik gibi verilerin
birlestirilmesiyle olusturulmus zaman serisi verileridir. Albedo ise kelime
anlam1 olarak yansiticilik ve optik parlakligin bir 6l¢iidiir. Diinya yiizeyinin
tamaminin kapli olmasi1 durumunda gezegenin albedosu 0.84 olacaktir. Bu
ylizeye diisen 1sinlarinin %84 {iiniin yansitildigi anlamina gelmektedir. Diinya
ylizeyi tamamiyla sik koyu renkli ormanlarla kapli oldugu zaman ise albedo
0.14 olacaktir. Bu da yilizeye gelen 1sinlarin ¢ok biliyiik bir bdliimiiniin
sogurulacagi anlamina gelmektedir. Albedo anormallikleri {izerine yapilan
caligmalarda Kuzey Kutbu’ndaki buzullarda 6nemli derecelerde kayip oldugu

gorulmektedir.

Istanbul ve Trieste sehirlerinin secilmesinde bir ka¢c oOnemli sebep

bulunmaktadir. Iki sehrin iklimleri arasinda farkliliklar bulunmaktadir. Istanbul,
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Trieste sehrine gore yaz ve kis mevsimlerini daha sert gegirmektedir. Sehirler
arasindaki O6nemli farklardan bazilar1 ise sehirlesme,niifus, yesil alanlarin
korunumu ve sanayilesmedir. Istanbul diinyadaki en yogun niifuslu sehirlerden
biri olup muazzam bir sehirlesme gostermistir. Bu sehirlesme sonucu yesil
alanlar tahrip edilmis, bu da ani iklim degisikliklerine yol a¢gmistir. Sehrin ig
kisimlarinda da agir sanayi yerleskelerinin bulunmasi da bu degisimde 6nemli
rol oynamistir. Trieste sehri ise seyrek niifuslu turizm geliri 6n plana ¢ikan
kiigiik bir sehirdir. Niifusun az olmasindan dolay1 sehirlesme {iist diizeylere
c¢tkmamis, bu ylizden yesil alanlar korunabilmistir. Ayrica sanayi bdlgelerinin
sehir yakinlarinda bulunmayist yesil alanlarin korunmasinda énemli rol oynamis
ve iklim degisikliklerine neden olacak degisimlere izin vermemistir. Ozellikle
kentsel 1s1 adalarinin incelendigi bir ¢alismada bu o6zelliklerin farkli olmasi
incelenen verilerin baska 6zelliklere sahip sehirlere de uygulanabilir oldugunu
kanitlamigtir. Uygulama ve incelemeler sonunda da iki sehrin belirtilen

ozellikler bakimindan farkli oldugu dogrulanmistir.

3.2 Problemin Tanitimi

3.2.1 Yuzey bitki 6rtast indeksleri

Arazi ylzey ortusi tipleri: 0: Su, 1: Herdem yesil orman; 2: Yaprak dokmeyen
genis yaprakli orman; 3: Yaprak doken orman ormanlari; 4: Yaprak doken genis
yaprakli orman; 5: Karisitk orman; 6: Kapali calilar; 7: Caliliklar agin; 8:
Odunsu savan; 9: Savana; 10: Graslands; 11: Kalic1 sulak alanlar; 12: Bitkileri;
13: Kentsel ve yerlesim alanlar1; 14: Bitki / dogal bitki ortiisii mozaigi; 15: Kar

ve Buz; 16: Corak veya seyrek bitki ortiisii.(Sekil 3:1)
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Sekil 3.1: Arazi yuzey ortusu tipleri(ICDC)

Bu veri seti, hem TERRA hem de AQUA platformlar1 - MCD12C1'de bulunan
MODIS sensorlerinin gozlem ve Udrinlerinden (Koleksiyon 6) elde edilen
kiiresel arazi Ortiisii tipini igermektedir. Yilin verileri, Uluslararas1 Jeosfer
Biyosfer Programi (IGBP) tanimina gore ve ayrica LAl / FAPAR biyom
kiimelemesina gore, arazi Ortiisii tipinin yillik yiiksek kaliteli bir bilesimini
bulmak i¢in kullanilir. IGBP tanimina gore, 17'si arazi ortiisii tipleri, 11'i dogal
bitki oOrtiisii, 11'1 corak veya bitki Ortiisii olmayan, geri kalam 3 ise farkh tiirler
ve / veya ekim alanlar1 gibi yapay bitkilerin bir karisimini i¢eren bu veri setinde
gosterilmistir. LAI / FAPAR kiimelemes: sadece 11 yiizey tipini kullanir.
Maryland Universitesi (UMD) programindan sonra yiizey tipi kiimelemesinin
verilerini dahil etmedik, ¢linkii orijinal veri setinde tutarsizliklar bulduk ve ayni
zamanda IGBP'ye benzer oldugunu tespit ettik.Bu veri setleri, MODIS toplama
6.0 verilerine dayanmaktadir. Veriler yillarca netCDF dosya formatinda yillik
¢Oziinlrlilkte yayinlanmaktadir. Veri setleri hakkinda daha fazla bilgi,
Referanslar altindaki Uriin Kullanom Kilavuzu ve Algoritma Teorik Temel

Belgesinde (ATBD) verilmistir.
3.2.1.1 Yiizey sicakhg (TS)

Arazi yiizey sicakligi (Ts), arazi yiizeyinde ve atmosfer ¢alismalarinda 6nemli
bir parametredir. Ts'yi pasif mikrodalga (PMW) uzaktan algilama verilerinden

almak i¢in bazi ampirik / yar1 deneysel istatistiksel ve sinir ag1 yontemleri i¢in
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egitim verisi olarak bir dizi senkronize gozlemlenen "temel dogruluk" sicaklig:
gereklidir. PMWremote algilamasinin Ts elde edilmesinde en uygun veri setinin
secimi  icin  bilgi  saglamak igin, orta-¢OzUnUrlukli  goérintuleme
spektroradiometre Ts (MODIS Ts), meteorolojik olarak gozlemlenen Ts (in situ
Ts) arasindaki tematik uzaysal karsilastirma, temeteorolojik olarak gézlemlenen
yakin ylizey hava Bu makalede her mevsim giindiiz ve gece ic¢in Giney Cin'deki
sicaklik (in situ Ta) ve Avrupa Orta Menzilli Hava Durumu Tahmini reanaliz
urdnleri, ERA-Interim Ts (ERA Ts) bulunmaktadir. Sonu¢lar MODIS Ts ve in
situ Ts arasinda biiyiik bir tutarsizlik oldugunu gosterirken, MODIS Ts, in situ
Ta ve ERA Ts arasindaki tutarsizliklar giindiizleri nispeten daha kiigiiktiir. Gece
boyunca, her veri kiimesi arasindaki farklar nispeten daha kiigiiktiir. MODIS Ts,
uydu piksel skalasinda temsili oldugundan, yerinde meteorolojik gozlem ile
karsilastirildiginda PMW  verileriyle daha kiguk bir mekansal o6lcek
uyumsuzluguna sahiptir. MODIS Ts, neredeyse ag¢ik gokyiizii kosullarinda
senkronize olarak gdzlemlenirse, hem gindiz hem de gece PMW Ts modelinin
kalibrasyonu icin uygundur. Aksine, ginduz periyodu icinde PMW Ts
modelinin kalibrasyonu i¢in, in situ Ts ile elde edilen senkronize egitim verileri
olarak kullanilmaya uygun degildir. PMW'den tiiretilmis giindiiz periyodu
sicakligr gerekliyse, ancak MODIS Ts kullanilamiyorsa, in situ Ta model
kalibrasyonu icin "temel gercek™ olarak secilmelidir. Bununla birlikte,
inversiyon sonuglarinin Ts yerine ylizeye yakin hava sicaklifi oldugu
unutulmamalidir. Dikkat ¢ekici bir sekilde, ERA Ts gibi reanaliz iiriinleri,
MODIS Ts {irlinii veya yerinde sicaklik mevcut degilse, hem giindiiz hem de
gece Ts modeli kalibrasyonu icin alternatif bir segenek sunar. Karsilastirmadan
sonra, uygun bir egitim veri setinin sec¢imine dayanan gecerli bir PMW Ts
inversiyon modelinin tdretilmesi konusunda Umit verici bir performans

gosteren, gece boyunca PMW Ts alimina bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.2: Arazi Yiizey Sicakligi(ICDC)

Burada, Kanal 31 ve 32'deki MODIS-TERRA sensoriiyle 6lgiilen kizilotesi
radyasyonlardan tiiretilen giinliik kompozitler ve arazi yiizey sicakliginin aylik
ortalamalarin1  sunuyoruz. Berrak gokyuzi kosullarinda elde edilen
radyasyonlardan, kara yiizey sicakligi, boliinmiis pencere teknigi kullanilarak
elde edilir.Bu veri seti bir Grin zincirinin son drunitddr. Bu zincirde, kara ylizey
sicakligl, ilk once tek MODIS iist gegitleri i¢in her giin, ardindan 1000 m
¢Oziiniirliige sahip kiremitler (iirlin MOD11AT1) ve son olarak da 0.05 ° 1zgara
¢Oziiniirliigline sahip iklim modelleme 1zgaras1 (CMG) i¢in hesaplanir. Bu
gilinliik veriler 8 giinlilk kompozitler veya hatta aylik ortalamalar almak igin
daha da islenir.Bu veri setini iiretmek icin baska parametreler (aslinda tiim
MODIS iiriinleri) gereklidir, yani MODIS dikey sicaklik ve su buhar1 profilleri,
MODIS bulut maskesi, toprak oOrtiisii dagilimi1 ve kar ortiisii.Burada sunulan

veriler MODIS Collection 006 MODIS-TERRA'ya dayanmaktadir.

MODIS Koleksiyon 006'dan ortalama aylik arazi yilizey sicakliginin (LST)
dogrusal egilimleri 2000-03 - 2018-12 ddénemi ig¢in hesaplanmistir. LST
verilerinin ilk o6nce 1 © x 1 ° 1zgara kutularinda ortalamasi alinir. Orijinal
¢Ozlniirliige sahip (0.05 ° x 0.05 °) en az 50 1zgara hiicresine sahip 1zgara
kutulari, bunlar tamamen toprakla kaplanmig (M. Meyer tarafindan hazirlanmis)
gibi islem goriir.Haritalar, Ocak-Nisan, Mayis-Agustos ve Eyliil-Aralik
arasindaki [K / 10 y1l] LST egilimlerini yukaridan asagiya dogru gosteren Ug
sira halinde diizenlenmistir. Antarktika'daki Mart ayindan Ekim ayina kadar

negatif LST egilimlerinin orak seklindeki alani bir eserdir.(EK HARITALAR)
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3.2.1.2 Albedo

Yiizey albedo yansitabilirlik (Latince albus=Beyaz) , Diinya yuzeyinden
yansiyan giines 1s1gmin oranin1 Olger. Kara gokyilizii albedisinin GCOS
tarafindan Temel Iklim Degiskeni olarak tanimlanmasinin ardindan, SPOT
verilerinden elde edilen bu tip albedolar1 burada sunuyoruz. Kara gok albedo
veya yOnli albedo veya yonlii hemisferik yansiticilik, iki yonlii yansitmanin
gorintiilleme yarimkiiresi iizerindeki biitiinlesmesidir. Tiim enerjinin giinesten
dogrudan gelen bir radyasyondan geldigini varsayar, belirli bir siire igin
hesaplanir.Glinliik golgelik tepelerinin yansimasi, yart deneysel bir dogrusal
cekirdekli yansima modelinin ters ¢evrilmesi yoluyla 30 giinlik bir sentez
periyodunun normallestirilmesi;  Kullanilan agirliklandirma  fonksiyonu,
kompozitleme 30 gunlik sirenin en son glnlik gozlemlerini desteklemektedir.
Spektral yonsel ve hemisferik albedoslar, model inversiyonundan kaynaklanan
spektral katsayilar ve Onceden hesaplanan ve arama tablolarinda depolanan
cekirdek fonksiyonlarinin agisal integralleri kullanilarak tahmin edilir. Son
olarak genis bant albedoslar, goriilebilir ([0.4um-0.7um]), yakin-kizilotesi
([0.7um-4um]) ve toplam kisa dalga ([0.3um-4um]) bantlar1 iizerinden lineer
iligki ile hesaplanir. spektral 1s1nim.Daha fazla bilgi i¢in referanslar boliimiinde
belirtilen ATBD'ye bakiniz.Bu, Aralik 2018'de indirilen COPERNICUS Global
Land Service / VITO tarafindan saglanan bu veri setinin 1.4 / 1.5
sirlimiidiir. Veriler VITO tarafindan 1/112 ° 1zgara hiicre ¢dziiniirliigiine sahip
global netCDF dosyalar1 olarak saglanmaktadir. Veriler, 0,5 © x 0,5 ° 'lik bir
plaka kaygisiz 1zgara tizerinde blok ortalamasindan alinmistir. 60 °© S ila 80 ° N
enlem aralig1 icin veriler kullanilabilir. Bununla birlikte, sinirli glines 1s181nin

kisin maksimum kuzey enlemini daha kii¢lik degerlere diisiirdiiglinti unutmayin.
Sekilde Albedo etkisi(artan koyu renkli ylizeyler) sicakliklar: artirmaktadir.

Her bir bolgede net radyasiyon ,hissedilir 1s1 akisi(sensible heat flux) gizli 1s1
akis1 (Latent heat flux),sicaklik,nem bilgileri kayit edilmistir.Ayrica Albedo ve
ylzey 1sinimal sicakliginin (surface radiactive temperature) icin gegerli olan

radyasiyon salinimi da 6lgiilmiistiir.
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Sekil 3.3: Albedo(ICDC)

Albedo degerini asagida verilen formiilden elde edilmektedir:

_ylzey tarafiabsore radiyasonu
Albedo=22 ! : (3.1)
ylizeyden yanstyan radiyasonu

Yeryuzinl olusturan Ogeler, gelen giines 1simninin bir kismini1 tutarken bir
kismin1 yansitir. Bu yansitma orani yer albedosu olarak adlandirilir. Yer
albedosunun yiiksek olmasi, bir yerdeki 1sinma kapasitesini diistirmektedir. Yer
albedosu bir¢ok degiskene baglidir. Albedosu yuksek cisimler, gelen enerjiyi
yansittiklari i¢in az 1sinirlar. Buna ragmen diisiik albedo degerine sahip cisimler
gelen enerjinin biiylik kismini sogururlar. Asagidaki tabloda bazi arazi

ortiilerinin albedo degerleri verilmistir.
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Arazi Ortiisi Albedo Degeri

Su (acgiya baghdir) 0.10
Bataklik 0.10
Kum 0.20
Karisik Arazi 0.20
Cayir 0.20
Fundalik 0.15
Calihk 0.20
Kansik Orman 0.10
igne Yaprakli Orman 0.10
Sehir 0.15

Sekil 3.4: Arazi Ortiisiine gére Albedo Degerleri(Engin 2015)
3.3 Yontem

Bu tez calismasinda 2 ayr1 uygulama kullanilmistir.Kiimeleme ile elde edilen
sonuclar YSA”ile elde edilen sonuglart desteklemektedir.YSA ile analiz
yapilmast i¢in MATLAB uygulamasi ve Kiimeleme analizi icin WEKA

uygulamasi belli sebeplerden uygun goriilmiistiir.

3.3.1 Yapay sinir aglari(YSA)

1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts adli iki bilim adami
beynimizdeki ndronlarin ¢alisma sekilleriyle ilgili bir teori ortaya koydu ve bu
teorinin bir devami olarak bilgisayar bilimi ile ilgili bir model ortaya koydular.
Bu modele gore beynimizde bulunan bir ndéron diger ndronlardan gelen
elektriksel akimi iizerlerinde bulunan segici direngler yardimi ile belli bir
‘agirhik’ ile carpilmis olarak alir ve kendisine gelen biitiin sinyallerin toplami
eger belli bir esik degerin iistiinde ise noron da kendi sinyalini verir. Warren
McCulloch ve Walter Pitts’in olusturdugu bu model modern yapay sinir
aglarinin temelini olusturmaktadir. Bu model temel alinarak ilk yapay sinir agi
programlart ve algoritmalar1 basta tek noronu temsil etmek T{izerine

kurulmustur.Tek ndéronu temsil eden en yaygin model ‘Perceptron’ modelidir.
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Perceptron modeli ayni zamanda tek katmanli yapay sinir ag1 olarak da
adlandirilmaktadir. Bu modelde Warren McCulloch and Walter Pitts ‘in
modelinin etkileri goriilmektedir. Perceptron adli tek néronun bir girdi vektorii
vardir. NoOronun ise ayrica agirhiklarint tuttugu bir agirhik vektori

bulunmaktadir.

Bu iki vektoriiniin nokta ¢arpimi eger esik degerinden yiiksek ise noron sinyal
vermektedir. Bu karar vermeye yarayan fonksiyona Step fonksiyonu

denmektedir. Aksi takdirde néron sinyal vermemektedir. Matematiksel olarak

x=|x1,T2,T3...,1L,)

w = [w17w27w3"'1w”]T (32)

. 1, zw>0
Sinyal =
0, zw<0 (3.3)

2

Bu oOrnekte esik degeri olarak 0 alinmistir.’.” sembolii nokta ¢arpimini temsil

etmektedir.
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Sekil 3.5: Perceptron modelinin grafiksel gosterimi

Perceptron modeli de ayrica grafiksel olarak iistteki resim gibi ifade edilebilir.
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Perceptron modelinin tamamlanmasi ve bazi durumlarda basarili bir sekilde
kullanilmasindan sonra daha karmasik hesaplama yontem ve modelleri arayisina
girilmistir. Bu arayislarin bir iiriinii olarak cok katmanli yapay sinir aglari
bulunmustur. Bu modelin temelinde birden fazla Perceptron modelini hiyerarsik
olarak siralayarak katmanlar olusturma ve sinyallerin katmanlar arasinda
iletilmesiyle daha karmasik kiimeleme problemlerinin ¢oziilmeye caligilmasi
yatmaktadir. Genel olarak noronlar {i¢ katmana ayrilir. Bu katmanlar girdi,gizli
ve ¢ikt1 katmanlaridir. Her bir katmandaki néronlar sadece tek girdi almaktadir.
Bu girdiler agirlik ile ¢arpildiktan sonra Perceptron modelinden farkli olarak
Step fonksiyonu yerine farkli fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlardan
en yaygin l¢ii Sigmoid,Hyperbolic tangent ve Rectified Linear Unit(ReLU)

diir.Bu fonksiyonlarin formiilleri asagida verilmistir.

1
S = _—=——
i9(2) = T e (3.4)
Tanh(z) = sinh(z) _g—e

cosh(z) e*+e* (3.5)

>0
ReLU(z) = {; °=

, z2<0 (3.6)

Matematiksel olarak yapay sinir aglarinin modeli ise asagidaki gibidir:

r=|T1,Ta,..., Ty
Wi = [wilu Wiz, ..., wm]T
_ T
Wh = [whla Whp2, - - - :'whn] (37)
Wy = [wola Woay - - . :won]T

o= Sig(Sig(x.w;).wp).w,

Yapay sinir aglar1 bilinmeyen fonksiyonlarin yaklasik es degerini bulmak igin
kullanilmaktadir. Bu yiizden aglar fonksiyonu yaklasik olarak bulabilmek icin
bir dizi egitim basamaklarindan gecer. Bu basamaklarda w vektorlerinin
elemanlar1 bazi kurallarin c¢ergevesinde degistirilir ve fonksiyonun aslina

yaklasilmaya calisilir. Bu kurallarin ortak noktasi ise yapay sinir aginin
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tahminlerini bir kriter ¢cergevesinde degerlendirmeleri ve basamak basamak bu
hatanin her norona paylastirilarak her katmanda hata diizeltmesine imkan

saglamalaridir. En yaygin olarak kullanilan algoritma ise ‘Backpropogation’

|
. g
Eo g

Hidden L

algoritmasidir.

£~
A

Sekil 3.6: Cok katmanli yapay sinir agiin grafiksel gosterimi
3.3.2 Kiimeleme

Bir bagka kiimeleme teknigi ise kiimeleme kiimelemesidir. Bu kiimeleme
tekniginde veriler ortak oOzelliklerine gore siniflandirilir ve bdylece benzer
Ozellige sahip veriler tek bir grup olarak incelenebilir. Kiimeleme teknigi
makine 6grenmesi, veri madenciligi, biyoinformatik gibi bir ¢ok 6nemli alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Kiimeleme teknigi tek basina 6zel bir algoritma
olmamakla bir ¢ok algoritma ve teknigin bulundugu bir alandir. Ortak bir
algoritmanin bulunamasinin sebebi grup ve gruplarin ayrilma kriterlerinin

algoritmadan algoritmaya ¢ok fazla degisiklik géstermesidir.

Bahsedildigi gibi genel bir kiimeleme teknigi ve bunun tanimini yapmak cok
mimkiin degildir. Genel 06zellik olarak ortak bir gruplandirma kriteri ve
kiimeleme tanimi vardir ve amag¢ bu problemi ¢d6zebilmektir. Kiimeleme
tanimin1 iyi kavrayabilmek farkli algoritmalar1 anlayabilmenin temelini

olusturur. En ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan bazilar1 sunlardir:
e 1.Hiyeyarsik Kiimeleme algoritmasi
e 2.Merkezcil Kiimeleme algoritmasi
e 3.Dagilim algoritmalari
e 4.Yogunluk Algoritmalari

e 5.Yapay Sinir Aglar1 tabanli Modeller
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Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinda bir veri uzayinda bulunan verilerden
birbirlerine daha yakin olanlarinin birbirlerine daha benzer olmasi gdzlemine
dayanmaktadir. Bu nedenle bir kiimeleme ise kiimeleme ig¢in belirlenmis
maksimum uzakliktan kiiciik wuzaklikta bulunan veri kiimesidir. Farkli
maksimum mesafelerde farkli kiimeleme gruplar1 ortaya g¢ikacaktir. Bu farkli
gruplar bir dentogram yardimiyla incelenebilir. Hiyerarsik algoritma olarak
anilmasinin sebebi de budur. Bu algoritma verilerin tek bir dagilimini saglamak
yerine belli mesafelerde birbirlerinin alt grubu olabilecek gruplar1 ayirt eder.
Veri analizi yapan kisinin sec¢imleri tek bir veri kiimelemes: olusturmaz. Var
olan siniflardan kriterlere uygun hiyerarsik yapida verilerin elde edilmesini

saglar.
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Sekil 3.7: Hiyeyarsik Kiimeleme algoritmasinin grafiksel gosterimi

Merkezcil kiimeleme algoritmasinda ise bir merkezcil vektor secilir. Bu vektor
incelenen veri kiimesinde bulunmak zorunda degildir. Daha sonra 6nceden
belirlenmis sayida gruba boliiniir. Algoritmanin c¢alisabilmesi i¢in 6nceden grup
sayisinin belirlenmesi bu yontemin en zayif yonii olarak gdsterilmektedir. Grup
sayisinin bastan yanlis tahmin edilmesi verilerin siniflandirilmasinda onemli

hatalara sebep olabilmektedir.
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Sekil 3.8: Onceden belirlenmis ii¢ gruba ayrilan veriler

kiimeleme teknigi ve bu teknigin en ¢ok kullanilan algoritmalarindan
bahsedilmistir. kiimeleme algoritmalarinin ¢ok genis kullanim alanlar1 vardir.
Bu alanlardan biri de c¢alismanin konusu olan hava durumu verilerinin
incelenmesidir. Bir sehir i¢in elde edilmis hava durumu verileri kiimeleme
algoritma verileri kullanilarak mevsimlere ayrilabilir. Mevsim sayisi
bilindiginden 6tiirli merkezcil kiimeleme algoritmalar1 bu durumda iyi sonuglar
verebilmektedir. Ayrica gezegenimiz ilizerindeki farkli yerlerden alinan sicaklik
ve iklim wverileri gruplandirilarak iklimsel ag¢idan yakin olan bdolgeler
belirlenebilir. Bu ayrimin yapilmasindan sonra bir bdlgede meydana gelen
olayin yarattigi sonuglar ayni kiime icinde yer alan yerler i¢in de nasil sonuglar

dogurabilecegi tahmin edilebilir.
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4. UYGULAMA

Bu c¢alismanin amacit olarak belirlenmis olan konu uzaktan goézlem
yontemlerinin kullanilmasi ile kentsel 1s1 adalarinin tespiti ve incelenmesidir.
Bu amac¢ dogrultusunda kentsel 1s1 adasi barindirma agisindan farkli olan iki
sehir Istanbul ve Trieste ele alinmistir. Bu sehirler arasinda iklimsel degisim

konusunda 6zellikle son bir ka¢ yi1lda 6nemli farkliliklar meydana gelmistir.

4.1 istatiksel Analiz Ve Modelleme

Bu asamada tez calismasinda kullanilacak olan veriler iizerinde EXCEL
programi kullanilarak birtakim istatistiksel analizler yapilmistir.Kayip veriler

onceki ve sonraki giinlerin ortalamasi olarak tamamlanmistir.

Yiizey Sicaklik Istatikleri: istanbul

[stanbul Yiizey Stcaklik

y /’V\ A Ml'/'ﬂ,\ \ /w\’ 4 AY
A y ' '~

320
310
300
290
280 W
210
260
250
240

3

V

1-Jan-12
1-Mar-12
1-May-12
1-Jul-12
1-Sep-12
1-MNow-12
1-Jan-13
1-Mar-13
1-May-13
1-Jul-13
1-Sep-13
1-Now-13
1-Jan-14
1-PMar-14
1-MMay-14
1-Jul-14
1-Sep-14
1-Now-14
1-Jan-15
1-Mar-15
1-NMay-15
1-Jul-15
1-Sep-15
1-Now-15
1-Jan-16
1-Mar-16
1-NMMay-16
1-Jul-16
1-Sep-16
1-Nowv-16

=i max mean

Sekil 4.1: istanbul Yiizey Sicaklik (2012-2016 yillar aralig1)

Yiizey Sicaklik Istatikleri: Trieste
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Trieste Yiizey Sicaklik
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Trieste Yiizey Sicaklik (2012-2016 yillar aralig)

Sekil 4.2

Istanbul

i

Abedo Istatikler

Istanbul Albedo
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min TTTTmax. & mean

Istanbul Albedo (2012-2016 yillar arali)

Sekil 4.3

:Trieste

i

Abedo Istatikler
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Trieste Albedo
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Sekil 4.4: Istanbul Albedo (2012-2016 yillar aralig1)
4.2 K-means analiz

Bu tez calismasinda WEKA programi ve K-Means fonksiyonu kullanilarak
Istanbul ve Trieste sehirlerinin sicaklik ve albedo arasinda karsilastirilma

yapilmistir.

Sekil 4:5 - Sekil 4:8 aras1 Trieste ve Istanbul sehirlerinin K-Means algoritmasi
sonuglarint gostermektedir. Bu analiz gerceklestirilirken 2012 -2016 yillari

arasindaki Ts ve Albedo degerlerinin ortalamalar1 alinmistir.

Ozellikle Trieste ve Istanbul Sicaklik kiime sayis1 3 olarak saptanmis olup, her 3

kiimedeki veri dagilim orani birbirine yakindir.
Bu sonuglar YSA’da elde edilen sonuclar1 desteklemektedir.

WEKA programinda Trieste ve Istanbul yiizey sicakligi igin elde edilen

sonuclar :
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Weka Clusterer Visualize: 10:40:38 - SimpleKMeans (Ts trieste)
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Sekil 4.5: Trieste kiimeleme sonuglar ylizey sicaklik i¢in(2012-2016 yillar aralig)

Weka Clusterer Visualize: 10:41:48 - SimpleKMeans (TS istanbul)
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Sekil 4.6: Istanbul kiimeleme sonuglari yiizey sicaklik i¢in(2012-2016 yillar aralig)

WEKA programinda Trieste ve Istanbul Albedo i¢in elde edilen sonuglar:
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Weka Clusterer Visualize: 10:43:14 - SimpleKMeans (Albedo trieste)
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Sekil 4.7: Trieste kimeleme sonuglar1 Albedo i¢in(2012-2016 yillar araligr)

Weka Clusterer Visualize: 10:44:19 - SimpleKMeans (albedo istanbul)
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Sekil 4.8: Trieste kiimeleme sonuglar1 Albedo i¢in(2012-2016 yillar araligi)

4.3 Yapay Sinir Aglar1 Analizi

Bu durum iizerinde calisilan inceleme yontemi olan yapay sinir aglarinin degisik

kosullarda nasil ¢alisacagini test edebilmek icin oldukg¢a uyumlu bir ortam
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saglamaktadir. Uygulama temel olarak ii¢ kisimdan olusmaktadir. ilk adim
olarak gerekli olan veriler indirilmis ve MATLAB™ ortamina aktarilmistir.
Biitiin incelemeler ve grafikler bu ortamda olusturulmustur. MATLAB™
ortaminin kullanilmasindaki belli basli sebepler biiyiik miktarda veriyi isleme
konusunda sagladig1 gii¢ ve kolayligin yaninda yapay sinir aglar1 hakkinda
onemli miktarda kiitiiphane barindirmasidir. Bu kiitiiphaneler seneler siiren
calismalar sonunda olusturulmus olup c¢alismada gerecek olan biitlin 6zellikleri
saglamaktadir. Kullanilan veriler en basta her yil i¢in ayr1 tablolar seklindeydi.
Fakat yapay sinir agini1 egitmek icin her yilin verileri ayr1 ayr1 gruplandirilarak
saklanmigtir. Bu gruplandirma sonucunda elde edilen verilerden maksimum ve
minimum sicaklik, aylik olarak maksimum sicaklik farki ve aylik standart
sapma degerleri yapay sinir aglarini egitmek i¢in kullanilmistir. Bu karisim
yapay sinir agina ihtiya¢ duydugu veri ¢oklugunu saglamakta ve boylece tahmin
yeteneginin artmasini saglamaktadir. Yapay sinir ag1 olusturmak ve egitmek icin
MATLAB™ ortaminda bulunan Neural Network Toolbox™ kullanilmistir. Bu
arag, bir cok yapay sinir ag1 mimarisini olusturabilmekte ve farkli zarar
fonksiyonlari ve egitme algoritmalarint icermektedir. Bu calismada Neural
Network nntraintool uygulamasi kullanilmigtir. Bu uygulamada iki katmandan
olusan bir yapay sinir ag1 olusturulabilmektedir. Yapay sinir aginda katmanda
noron sayisi sirasiyla 1°’den 10°a kadar degistirilerek hesaplamalar yapilmistir..
Gizli katmandaki ndron sayisinin artig1 yapay sinir aginin detaylari kavrama
yetenegini arttirmaktadir fakat gereginden fazla ndron kullanimi ag1 egitmeyi
zorlastirir ve tahmin basarisinin diismesine sebep olur. Yapay sinir agi
egitilirken Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma diger
segeneklere gore performansi hava durumu verisi gibi verilerde iyi yonde
etkileyen 0Ozelliklere sahiptir. Yapay sinir ag1 egitildikten sonra performans
degerlendirmesine tabii tutulmustur. Gizli katmandaki en uygun néron sayisini
ve YSA modelinin egitiminde en diisiik ortalama kare hatasi (MSE) degerini
bulmak i¢in ndron sayisini birer birer artirilirmistir. Burada gizli Ortalama Kare

Hatas1 degeri sifira yakin olan degerler iyi tahmin degerleridir.

4.3.1 Model performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan yontemler

Calisma kapsaminda gelistirilen modellerin basarimini degerlendirmek Uzere

istatistiksel hata tahmin yontemlerinden Korelasyon Katsayist (R),
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Determinasyon Katsayisi (R%), Kok Ortalama Karesel Hata (ing. Root Mean
Square Error - RMSE), Ortalama Mutlak Yuzde Hata (ing. Mean Absolute
Percentage Error - MAPE) metotlar1 kullanilmistir. Esitlik (4.1)’da R’in
hesaplanmasinda kullanilan denklem goriilmektedir (Zang, et al., 2019). Esitlik
(4.2)’de R®nin hesaplanmasinda kullanilan denklem goriilmektedir (Nourani,
Komasi, & Mano, 2009). Esitlik (4.3)’da RMSE degerlerinin hesaplanmasinda
kullanilan denklemler goériilmektedir (Celik, Teke, & Yildirnm, 2016). Esitlik
(4.4)’de  MAPE degerlerinin  hesaplanmasinda  kullanilan  denklemler
gorulmektedir (Cataldo, Pousinho, & Mendes, 2011).

G A1)

R =
~ = — 4.1
JEL0: = 307 B0 - 307 @
v__a Yiz1 (i — 9)* s
AT 2
RMSE = Z?=1<yni—fi)2 (4.3)
n [Yiz )7i|
1= V:
MAPE (%) = - Yi 1y100 (4.4)
n : Veri adedi
Vi : Gozlemlenmis deger
Vi : Gozlemlenmis degerlerin ortalamasi
Vi : Tahmin edilen deger
i : Tahmin edilen degerlerin ortalamasi

R’in -1 ile +1 arasinda, R®’nin ise 0 ile 1 arasinda bir degerde olmas1 beklenir.
R’in -1 veya +1’e yakin oldugu, R%nin ise 1’e yakin oldugu modeller daha
basarihidir. R ve R%nin sifira yakin oldugu modeller basarisizdir. Basarim
Ol¢giimiinde RMSE ve MAPE degerlendirmesinde ise degerler ne kadar diisiik
cikarsa modeller o kadar daha basarili sayilir (Nourani, Komasi, & Mano,
2009). En iyi RMSE degeri sifir veya buna yakin degerler olacaktir (Ghorbani,
Khatibi, FazeliFard, Naghipour, & Makarynskyy, 2016).
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MAPE degerlendirmesinde %10’nun altindaki degerler modlellerin ¢ok 1iyi
oldugunu , %10 ile %20 arasindaki degerler iyi, %20 ile %50 arasindaki
degerlerin kabul edilebilir ve %50°nin lstiindeki degerler ise modellerin yanlis
ve hatali olabilecegini isaret etmektedir (Alkan, Oztirk, & Tosun, 2018).

4.3.2 Trieste ysa uygulamasi

Tezin bu kisminda YSA iizerinde ¢alisilan ve elde edilen sonuclar yerlesmistir.

4.3.2.1 Ts:Sicakhigin zamansal degisiminin tahmini

[ ] o Meural Metwork Training (nntraintool) |
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Walidation Checks: 0 | 0 [
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Plot Interval: gy L epochs

w Performance goal met

@ Stop Training 0 Cancel

Sekil 4.9: Network Training Tool Trieste Ts
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Cizelge 4.1: Trieaste sehri igin ylizey sicaklik YSA egitilen veri ve donem
bilgileri

Veri sayisi Egitim veri donemi Birim

179 01.01.2012-27.12.2015 Kelvin

predicting Train data Set Output for Trieste TS Using Neural Network
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Sekil 4.10: Trieste sehrinin gézlenmis Yiizey Sicaklik verileri

Cizelge 4.2: Trieaste sehri igin ylizey sicaklik YSA test veri ve donem bilgileri

Veri sayisi Test veri donemi Birim
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Sekil 4.11: Trieste Ts degerlerinin test verilerinin istatiksel ¢izelgesi
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predicting Test data Set Output for Trinste TS Using Noural Network
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Sekil 4.12: Trieste ylizey sicaklik Test verilerinin model ¢izelgesi
Best Training Performance is 8.4632e-05 at epoch 6
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Sekil 4.13: Trieste yiizey sicaklik degerinin Ortalama Kare Hatas1
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Cizelge 4.3: Trieste sehrinin ylizey sicaklik degerleri

Test
R? MSE
01.01.2016-24.11.2016 0.998 293.°K

Bu performan 6 tekrar ve 9 noron ile elde edilmistir.

4.3.2.2 Trieste yiizey sicaklik verilerin model sonu¢larinin incelenmesi

Cizelge 4.4: LM algoritmasi1 YSA model sonuglari

Noron Sayisi Test (R) (R2) MSE
1 0,9990 0,9970 292.90
2 0,9990 0,9970 292.88
3 0,9910 0,9980 292.99
4 0,9980 0,9970 292.97
5 0,6330 0,4010 310.60
6 0,9980 0,9970 292.95
7 0,9992 0,9985 292.96
8 0,9992 0,9985 292.93
9 0,9993 0,9987 292.97
10 0,9992 0,9984 292.97

Cizelge 4-4°de MATLAB uygulamasi, YSA modeli ve LM algoritmasi
kullanarak hesaplanan tahmin sonuclar1 tablo seklinde gosterilmektedir. Gizli
katmandaki en uygun ndron sayisint ve YSA modelinin egitiminde en diisiik
ortalama kare hatasi (MSE) degerini bulmak i¢in ndéron sayisini birer birer
artirthirmigtir. Burada gizli Ortalama Kare Hatasi degeri sifira yakin olan
degerler iyi tahmin degerleridir. Kullanilan algoritma LM algoritmas1 ve 9
noronlu YSA modeli iyi performans degeri elde edilmistir.katmanda noron
sayist sirasiyla 1’den 10’a kadar degistirilerek hesaplamalar yapilmistir. En az

hata degeri 9 néronlu YSA modelinde (MSE=293) degeri elde edilmistir.
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4.3.2.3 Trieste albedo degerlerinin incelemesi

o0 e Neural Network Training (nntraintool)

Meural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Sguared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 | S0 iteraticns ] 30

Time: Q0002

Performance: 0981 | 00038 0.000100
Gradient: 260 [ TOO0TSSTTT 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-0% 1.00e+10
Validation Checks: o | [€ 6
Plots

| Performance |  (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: - Ly 1 epochs

w Maximum epoch reached.

° Stop Training o Cancel

Sekil 4.14: Network Training Tool Trieste Albedo

Cizelge 4.5: Trieaste sehri i¢cin Albedo YSA egitilen veri ve donem bilgileri

Veri sayisi Veri donemi Birim
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Sekil 4.15: Trieste sehrinin gézlenmis Albedo verileri
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Cizelge 4.6: Trieaste schri igin Albedo YSA test veri ve donem bilgileri

Veri Veri donemi Birim

sayisl
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Sekil 4.16: Trieste Albedo degerlerinin test verilerinin istatiksel ¢izelgesi

predicting Test data Set Qutput for Trieste Albedo Using Neural Network
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Sekil 4.17: Trieste Albedo Test verilerinin model cizelgesi
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Best Training Performance is 0.004129 at epoch 30
10
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Sekil 4.18: Trieste Albedo degerinin Ortalama Kare Hatas

Cizelge 4.7: Trieste sehrinin Albedo degerleri

Test
R? MSE
01.01.2016-24.11.2016 0.854 -0.248

Bu performan 30 tekrar ve 6 ndron ile elde edilmistir.

4.3.2.4 Trieste Albedo verilerin model sonu¢larinin incelenmesi

Cizelge 4.8: LM algoritmasi YSA model sonuglari

Noron Sayisi Test (R) (R2) MSE
1 0,9150 0,836 -0.248
2 0,9284 0,861 -0.248
3 0,9210 0,848 -0.248
4 0,9040 0,818 -0.248
5 0,9280 0,862 -0.248
6 0,9287 0,8625 -0.248
7 0,9260 0,858 -0.248
8 0,9140 0,836 -0.248
9 0,9281 0,854 -0.248
10 0,8820 0,778 -0.248
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Cizelge 4-8’de MATLAB uygulamasi, YSA modeli ve LM algoritmasi
kullanarak hesaplanan tahmin sonuglar1 tablo seklinde gosterilmektedir. Gizli
katmandaki en uygun ndron sayisini ve YSA modelinin egitiminde en diisiik
ortalama kare hatasi (MSE) degerini bulmak i¢in ndéron sayisini birer birer
artirthirmigtir. Burada gizli Ortalama Kare Hatasi degeri sifira yakin olan
degerler iyi tahmin degerleridir. Kullanilan algoritma LM algoritmasi ve 6
noronlu YSA modeli iyi performans degeri elde edilmistir.katmanda ndron
sayist sirastyla 1’den 10’a kadar degistirilerek hesaplamalar yapilmistir.En az

hata degeri 6 néronlu YSA modelinde (MSE=-0.248) degeri elde edilmistir.

4.3.3 Istanbul i¢in ysa uygulamasi

Tezin bu kisminda Istanbul sehri icin YSA iizerinde calisilan ve elde edilen
sonuglar yerlesmistir.
4.3.3.1 Ts:Sicakhgin zamansal de@isiminin tahmini

[ ] @] Meural Netwark Training (nntraintool)

MNeural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: o [T itstations 30
Time: 00001
Performance: 1.24 2.96a-05 0.000100
Gradient: 3.79 [ RODDIFST | 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: o 0 6
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: d 1 epochs

w Performance goal met.

@ Stop Training '@' Cancel

Sekil 4.19: Network Training Tool Istanbul yiizey sicaklik
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Cizelge 4.9: Istanbul sehri i¢in yiizey sicaklik YSA egitilen veri ve dénem
bilgileri

Veri sayisi Veri donemi Birim
179 01.01.2012-27.12.2015 Kelvin
= predicting Train data Set Output for istanbul TS Using Neural Network
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Sekil 4.20: Network Training Tool Istanbul Ts

Cizelge 4.10: Istanbul sehri igin yiizey sicaklik YSA test veri ve dénem bilgileri

Veri sayisi Veri donemi Birim
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Sekil 4.21: Istanbul yiizey sicaklik degerlerinin test verilerinin istatiksel ¢izelgesi
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predicting Testdata Set Output for istanbul TS Using Neural Network
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Sekil 4.22: istanbul yiizey sicaklik Test verilerinin model ¢izelgesi
Best Training Performance is 9.9567e-05 at epoch 15
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Sekil 4.23: istanbul yiizey sicaklik degerinin Ortalama Kare Hatas1
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Cizelge 4.11: Istanbul sehrinin yiizey sicaklik degerleri

R® MSE

01.01.2016-24.11.2016 0.997 292°K

Bu performan 15 tekrar ve 6 néron ile elde edilmistir.

4.3.3.2 Istanbul yiizey sicakhk verilerin model sonuclarinin incelenmesi

Cizelge 4.12: LM algoritmasi YSA model sonuglari

Noron Sayisi Test (R) (R2) MSE
1 0,9892 0,9785 292.313
2 0,9897 0,9796 292.318
3 0,9949 0,9899 292.197
4 0,9940 0,9820 292.339
5 0,9490 0,9011 291.862
6 0,9970 0,9950 292.319
7 0,7690 0,5910 291.110
8 0,9960 0,9930 292.386
9 0,9440 0,8920 291.995

10 0,9960 0,9930 292.311

Cizelge 4-12’de MATLAB uygulamasi, YSA modeli ve LM algoritmasi
kullanarak hesaplanan tahmin sonuclar1 tablo seklinde gosterilmektedir. Gizli
katmandaki en uygun néron sayisini ve YSA modelinin egitiminde en diisiik
ortalama kare hatasi (MSE) degerini bulmak i¢in ndéron sayisini birer birer
artirthirmigtir. Burada gizli Ortalama Kare Hatasi degeri sifira yakin olan
degerler iyi tahmin degerleridir. Kullanilan algoritma LM algoritmas1 ve 6
noronlu YSA modeli iyi performans degeri elde edilmistir. katmanda ndron
sayist sirastyla 1’den 10’a kadar degistirilerek hesaplamalar yapilmistir.En az

hata degeri 6 néronlu YSA modelinde (MSE=292.316) degeri elde edilmistir.
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4.3.3.3 Istanbul albedo degerlerinin incelenmesi

N XoN ) Meural Metwaork Training (nntraintool)

Neural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: o | 30 iterations
Time: [SHEISHE
Performance: 142 [ 000156
Gradient: 0305 [ T GN0008FT
Mu: 0.00100 1.00e-05%
Validation Checks: o | 8]
Plots

. Performance | (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: 1 epochs

v Maximum epoch reached.

o Stop Training

| 30
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1.00e-07
1.00e+10
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0 Cancel

Sekil 4.24: Network Training Tool Istanbul Albedo

Cizelge 4.13: Istanbul sehri i¢in Albedo YSA egitilen veri ve donem bilgileri

Veri sayisi Veri donemi Birim
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Sekil 4.25: Istanbul sehrinin gdzlenmis Albedo verileri
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Cizelge 4.14: Istanbul sehri i¢in Albedo YSA test veri ve ddnem bilgileri

Veri Veri donemi Birim

sayisl
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Sekil 4.26: Istanbul Albedo degerlerinin test verilerinin istatiksel ¢izelgesi

predicting Test data Set Qutput for Istanbul Albedo Using Neural Network
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Sekil 4.27: Istanbul Albedo Test verilerinin model gizelgesi
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Best Training Performance is 0.0015197 at epoch 30

10 :
— Train| -
-------- Best | :
-------- Geal | -
102
8 :
E :
L 2
5 :
B [ S —— O
R L :
@ :
o
]
o
7]
=
m
]
=
-IG < R R e e e e e e e e e e e R e e e e e e T S e T S R T R e
105 Lk ) ) ) ) ) ;
a 5 10 15 20 25 30

30 Epochs

Sekil 4.28: Istanbul Albedo degerinin Ortalama Kare Hatas

Cizelge 4.15: Istanbul sehrinin Albedo degerleri

R® MSE

01.01.2016-24.11.2016 0.90 -0.224

Bu performan 30 tekrar ve 4 noron ile elde edilmistir.

4.3.3.4 Istanbul albedo verilerin model sonuclarinin yorumlanmasi

Cizelge 4.16: LM algoritmas1 YSA model sonuglari

Noron Sayist Test (R) (R2) MSE
1 0,943 0,889 -0.224
2 0,947 0,897 -0.224
3 0,954 0,910 -0.224
4 0,9570 0,916 -0.224
5 0,952 0,908 -0.224
6 0,953 0,908 -0.224
7 0,952 0,907 -0.224
8 0,953 0,909 -0.224
9 0,955 0,912 -0.224

10 0,940 0,885 -0.224
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Cizelge 4-8’de MATLAB uygulamasi, YSA modeli ve LM algoritmasi
kullanarak hesaplanan tahmin sonuglar1 tablo seklinde gosterilmektedir. Gizli
katmandaki en uygun ndron sayisini ve YSA modelinin egitiminde en diisiik
ortalama kare hatasi (MSE) degerini bulmak i¢in ndron sayisini birer birer
artirtlirmistir. Burada gizli Ortalama Kare Hatasi degeri sifira yakin olan
degerler iyi tahmin degerleridir. Kullanilan algoritma LM algoritmas1 ve 6
noronlu YSA modeli iyi performans degeri elde edilmistir.katmanda ndron
sayist sirastyla 1’den 10’a kadar degistirilerek hesaplamalar yapilmistir.En az

hata degeri 6 néronlu YSA modelinde (MSE=-0.224) degeri elde edilmistir.

Yapay sinir agin1 egitilirken kullanilan dort veri grubu verilmis ve ortalama
sicaklik degerini tahmin etmesi beklenmistir. Trieste sehri i¢in egitilen yapay
sinir ag1, %999 gibi bir tahmin basaris1 gostermistir. Bu durumun en onemli
sebebi bu sehirde sicaklik dalgalanmalarinin az olmasidir. Boylece yapay sinir
ag1 cok fazla tahmin edilemez etkene maruz kalmamis ve bu durum yiiksek bir
basar1 yiizdesiyle sonuglanmistir. istanbul sehri igin egitilen yapay sinir ag1 ise
%998 gibi bir basar1 ylizdesine sahiptir. Trieste sehrine gore diisiik olmasinin
sebebi ise Istanbul’da &zellikle son yillarda bas goOsteren 6nemli iklim
degisikleridir. Tahmin edilemez bu degisimler yapay sinir aginin basarisini

diistiren en 6nemli etkendir.

Yapay sinir agina egitilirken kullanilan dort veri grubu verilmis ve ortalama
Albedo degerini tahmin etmesi beklenmigtir. Trieste sehri i¢in egitilen yapay
sinir ag1, %86 gibi bir tahmin basaris1 gostermistir. Istanbul sehri igin egitilen
yapay sinir ag1 ise %95 gibi bir basar1 yilizdesine sahiptir. Buda egitilmis ag
Istanbulun yapisin1 daha iyi 6grendigini ve daha iyi tahminde bulundugunu

gostermektedir
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismanin amaci Istanbul ve Trieste sehirlerinin 2012-2016 sicaklik ve
albedo verilerini kullanarak sicaklik durumlarinin tahminlerde bulunmaktir. Bu
tezde Istanbul (Kandilli) ve civari i¢in sicaklik ve albedo degerlerinde beklenen

degisimlerin saptanmasina ¢aligilmistir.

Tez, istatistiksel ve modelleme olmak Uzere iki analiz boluminden
olusmaktadir. Tezin birinci bdliimiinde, inceleme bolgesi olarak her ikisi de
Akdeniz Bolgesi genel iklim 6zelliklerini tasiyan Istanbul (Kandilli) ve Trieste
sehirleri segilmistir. MODIS arsiv verilerinin temini, 6n isleme tabi tutulmasi,
istatistiksel analizine yer verilmistir. Yapay Sinir Aglar1 Yontemini kullanmak
tizere veri Oon islem asamasinda eksik veriler, komsu degerlerin aritmetik
ortalamasi alinarak tamamlanmistir. Ayrica WEKA programi yardimi ile veri
kiimelemes1 yapilmis, karsilastirma sonucunda her iki ilde de sicaklik ve albedo
degerlerinin inceleme doneminde iki kategoride toplanabilece§i sonucuna
varilmistir. 2012-2016 donemini kapsayan bes yil siire ile NASA’nin TERRA
uydusu MODIS algilayicisindan alinan yiizey sicakligi (TS) ve albedo degerleri
MATLAB ve WEKA programlar1 yardimi ile analiz edilmistir. Zaman serisi
analizine gore, Trieste igin 2014-2016 yillar1 arasinda ortalama sicaklik
degerlerinde art1s, buna karsin Istanbul i¢in 2012-2016 yillar1 arasinda ortalama
sicaklik degerlerinde diisiis gozlemlenmistir. Verilerin kiimeleme asamasinda,
WEKA programi yardimi ile KMeans Yontemi kullanilarak kiimeleme yapilmais,
inceleme bdlgeleri i¢in sonuglar karsilastirilmistir. Istanbul ve Trieste TS ve
Albedo degerlerinin benzer olarak {i¢ smif seklinde dagilim gosterdigi

saptanmigtir.

Tezin modelleme bdliminde MATLAB-Yapay Sinir Aglart modellemesinden
yararlanilmistir. Yapay sinir aglar1 sunulan verileri kullanarak daha O0nce tam
olarak karsilasmadigir durumlarda iyi bir genelleme yapma yetenegine sahiptir.
Bu yapis1 ile ozellikle hava durumu gibi geleneksel istatistiksel yontemlerle

birlikte, wveri kiimelerinde kullanilmast i¢in uygun hale gelmelerini
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saglamaktadir. Yapay sinir aglar1 sadece bir kere egitildigi i¢in verilerin alindig1
bolgedeki iklim o&zelliklerinin  degismesi durumunda model tahmin
dogrulugunun yiizdesi diisebilir. Ayrica yapay sinir aglar1 daha Once
karsilasmadiklar1 bir veri karsisinda hatasi yiiksek tahminler verebilmektedir.
Bu sebeple bu yontemin en yiiksek basari yiizdesiyle kullanilmasini saglamak
i¢in kullanilan veriler bir 6n veri islem siirecinden, temizleme isleminden
gecirilmelidir. Veriler var olan giriltiden ve yanlis okumalardan
arindirilmalidir. Bu calismada kullanilan veriler 6nceden bu islemlere tabi
tutulmustur ve boylece yapay sinir aginin basarist 6nemli dl¢lide artirilmistir.
Ham veriler ile yapilan analizlerde, yapay sinir aglarinin aslinda giiriiltii iceren
veriyi ger¢ek veri olarak algilamasina sebep olmakta, genel mihendislik
uygulamalarinda tahmin hatas1 kabul edilebilir oran olan %20 degerinin {izerine

cikabilmektedir.

[statistiksel ve kiimeleme analizlerine ek olarak, tezin ikinci boliimiinde,
ortalama yiizey sicakligi ve ortalama Albedo degerlerinin zamansal degisimleri
tahmin edilmistir.Kiimeleme’de elde edilen sonuclar, YSA analizinde elde
edilen sonuclar1 desteklemektedir. Ozellikle Trieste ve Istanbul igin sicaklik
analizinde kiime sayis1 3 olarak saptanmistir, her 3 kiimedeki veri dagilim orani
(ylizdesi) birbirine yakindir. YSA modelleme sonuglarinin yiizey sicakligi
tahmininde Albedo tahmin sonucglarina nazaran daha basarili olmasi bu
benzerlikle iligkilendirilebilir. Her iki inceleme bdlgesi icin elde edilen bulgular
ve model performansi karsilastirilmistir. Ayrica TS ve Albedo degerlerinin
ortalamalari, minimum ve maksimum degerleri saptanarak, model girdi verileri

olusturulmustur.

Bu ¢alismada Levenberg-Marquardt Algoritmasi goz Oniine alinmis, model 4
gizli noron ile g¢alistirilmistir. Bu ndron sayisini segmeden 6nce YSA tahmin
modeli farkli ndron sayilari icin denenmis ve Istanbul yiizey sicaklik icin 6
ndronda, Trieste yiizey sicakligi icin 9 ndronda, istanbul Albedo i¢in 4 néronda,
Trieste Albedo i¢in 6 néronda ¢ikti degerlerinin daha yiliksek performansla
tahmin sagladigr saptanmistir. TS ve Albedo degerlerinin zamansal degisimi

tahmin edilmistir.

TS gozlem ve tahmin degerleri arasindaki iliski katsayisi, Trieste i¢in *=0,999

olarak saptanmis; MSE= 2,930°K, olarak belirlenmistir. Albedo i¢in benzer
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sonuclar, Trieste’de r’=0,86 olarak, MSE= -0,248°K olarak saptanmigtir.
Istanbul ve civar ile ilgili TS gézlem ve model karsilastirma sonuglarina gore,
r’=0,995 olarak, MSE= 0,292°K, olarak saptanmistir. Albedo igin benzer
sonuglar, Istanbul icin, r=0,91 olarak, MSE= -0,224°K olarak saptanmistir.
Modelin sicaklik tahminleri agisindan her iki ilde de yiiksek performansla sonug
verdigi ancak, gozlem verilerinin Istanbul igin tahmin degerlerinden genel
olarak daha yiiksek oldugu soylenebilir. Modelin sicaklik degerlerini Albedo

degerlerine gore daha yiiksek
basari ile tahmin ettigi vurgulanabilir.

Genel sonug olarak, Istanbul ve civari icin inceleme dénemi son yarisinda
ortalama sicaklik degerlerinde artis saptanmistir. Bu artis, Istanbul’daki
olaganiistii niifus ve bina yogunlugu ile iliskilendirilebilir. Sehirdeki yliksek
niifus yogunlugu, sehir mikro klimasi lizerinde 6nemli rol oynamaktadir. Yogun
niifusun {irettigi yiiksek miktarda atik ¢evreyi kirletmektedir ve dogal yasama
zarar vermektedir. Ayrica sanayi bdlgelerinin yerlesim bolgeleri yakinlarinda
bulunmasi da 6nemli ¢evre kirliligi vb. sorunlara yol agmaktadir. Fabrikalarin
atiklari, sebep olduklar1 trafik ve diger etkenlerle beraber havaya saldigi sera
gazlarina bagli olarak sehirde Onemli miktarlarda kentsel 1s1 adasi etkileri
gorilmektedir. Biitlin bu sebepler géz Oniinde bulunduruldugunda sehrin
gelecek yillarda ciddi sicaklik artisi sorunu yasamasini Onleyebilmek igin
uygulanabilecek bir ka¢ 6nlem vardir: Istanbul’daki niifus artisinin kontrol
altina alinmasi ve sehrin niifus fazlalifindan dolayr yasadigi sorunlarin
gelecekte artis gostermemesini saglayarak onlemlerin alinmasi gerekmektedir.
Sehirde yesil alanlarin oran1 giderek azalmaktadir ve bu alanlar koruma altina
alinmadik¢ca sehrin yasadigi sorunlarin artmasi kag¢inilmaz olacaktir. Yesil
alanlarin varligi ortam havasini temizlemekte, karbondioksit, oksijen oranini
dengelemektedir. Asir1 niifus artist ve fabrikalardan yayilan sera gazlarinin
atmosferdeki oranini1 azaltarak sicaklik artisin1 engellemek oOnemli ¢6zim
Onerilerinin basinda gelmektedir.  Alinabilecek bir diger onlem ise sehirde
bulunan sanayi tesislerinin sehir disindaki bolgelere tasinmasi ve de hala gehir
iginde kalan tesislerin ise sera gazlar1 salinimi konusunda siki denetim ve
kurallara tabi tutulmasidir. Bu 6nlemler ise sehirdeki kentsel 1s1 adas1 etkisinin

azalmasinda 6nemli bir rol oynayacaktir.
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Trieste Sehrinin sicaklik ve albedo degerlerinin zamansal degisiminin
incelenmesi sonucunda bu sehir ve civari i¢in 6nemli bir sicaklik artiginin
beklenmedigi vurgulanabilir. Bu durum sehir bina ve niifus yogunlugunda
Onemli degisim gozlenmemesi ile agiklanabilmektedir. Boylece sahip oldugu
dogal alanlar da uzun silire korunabilmektedir. Baska bir neden ise sehir
merkezine yakin sanayinin gelismemis olmasidir. Sehrin ana gecim kaynagi
turizmdir ve merkeze ¢ok yakin bolgelerde sanayi tesisleri orani azdir. Bu
durum endiistriyel tesislerden salinan sera gazi miktarinin diisiik olmasina ve
sonu¢ olarak kentsel 1s1 adasi etkisinin az olmasina sebep olmaktadir. Sehir
korular1 ve ¢evresinde bulunan yesil alan oraninin fazla olusu da sera gazlarinin

1sinma lizerindeki etkilerinin goriilmesini 6nlemektedir.
Calismanin Spesifik Sonuglari:
Uygulama deneyimi agisindan:

e Uydu verilerinin diizenlenmesi, veri 6n islem konusunda deneyim
kazanilmasi, ozellikle ylizey sicakligi ve Albedo degerlerinin analizinde

biiyiik veri islem deneyimi kazanilmasi,

o [statistiksel analiz, biiyiikliiklerin karsilastirilmasi, zaman serisi analizi

konusunda uygulama becerisi,

e WEKA kiimeleme ¢alismasinda deneyim, model performansinin dnceden
saptanabilmesi icin ek bilgi edinilmesi

e MATLAB-YSA uygulamalari, zaman serisi tahmini konusunda bilgi
birikimi, uygulama becerisi kazanimi saglanmistir.

e Tezin bulgular asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Ortalama ylizey sicakligi degerleri zaman serileri Trieste i¢in inceleme
doneminde onemli bir degisim gostermemekle beraber, Istanbul icin son

donemde artig gostermektedir.

e Yiizeye gelen gilines radyasyonunun yiizeyden yansiyan radyasyona
oranini belirten ylizey albeldo degerlerinde oOnemli bir degisim
gozlenmemektedir. Her iki inceleme bdlgesi degisimi birbirine benzer

yap1 gostermektedir.
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e YSA yiizey sicakligt ve albedo degerlerinin zamansal degisiminin
tahmininde yliksek giivenle kullanilabilmektedir, (alpha = 0,001). Model
sonuglart ve gozlem verileri arasinda her iki inceleme bolgesi icin

anlamli iligki saptanmistir.

e YSA modelleme sonuglart genel olarak yilizey sicakligi ve albedo

degerlerini yiiksek giivenirlikle tahmin etmektedir.

Bu calisma veri kisiti nedeniyle iki sehir merkezi 6rnegiyle yiiriitiilmiistiir ancak
sanayi bolgesine yakin ilgeler ve sehir merkezinin karsilagtirilmast sehirlesme
politikalarinin saptanmasi agisindan 6nemli olacaktir.Bu tezin ¢iktilarina dayali

olarak bu konuda yeni bir arastirma yapilmasi 6nerilebilir.

Cizelge 5.1: YSA ile yapilan analizin sonuglari tablo olarak asagida verilmistir.

Donem MSE
RZ

[stanbul Albedo 01.01.2016- 0.95 -0.224
24.11.2016

Trieste Albedo 01.01.2016- 0.86 -0.248
24.11.2016

[stanbul Ts 01.01.2016- 0.995 292
24.11.2016

Trieste Ts 01.01.2016- 0.999 293
24.11.2016

Cizelge 5-17e gore Trieste i¢in yiizey sicakligin tahmin basaris1 Istanbul elde
edilen basariya ¢ok yakin olmakla beraber biraz yiiksektir. Model performansi

Albedo tahminleri igin Istanbulda daha yiiksektr.

Cizelge 5.2: WEKA programi ile elde edilen sonuglar tablo olarak asagida
getirilmistir.

1.ktime 2.klime 3.kiime
Istanbul Albedo 92(41%) 85(38%) 47(21%)
Trieste Albedo 47(21%) 52(24%) 122(55%)
Istanbul Ts 67(31%) 65(30%) 87(40%)
Trieste Ts 72(33%) 60(27%) 87(40%)

Cizelge 5-27de ii¢ ayr1 Albedo kiimesine giren degerlerin orani biiyiik farklolik
gostermektedirg Buna karsin yiizey sicakligin orani her iki sehirde birbirine 6ok

yakindir.
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Sonu¢ olarak Albedo degerlerinn degisimi her iki sehirde onemli farklilik
gostermektedir.
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EK A Calisma Asamasi

Verilerin Elde
Edilmesi

Y

Calisilacak Verilerin Secilmesi
(2012-2016 y1l araligi)

v

Istatistiksel Analiz:

(Ort, Min, Mak, Std. Sapma, Varyans, Zamansal Degisim

Diyagramlari)

Y

Veri On Isleme:
* Kayip Veri Analizi

* Kayip Verilerin Yerine Konulmast

* Min-Max Normalizasyonu

A

Tahmin Modelleme

/\

Kimeleme Yontemi

Yapay Sinir Aglar1

Modellerin Karsilastiriimasi
[

'

Bulgular ve Oneriler
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Sekil A:1: Tez Calismas1 Akig Diyagrami







EK B Veriler

Ek Tablo B-1:Istanbul yiizey sicaklik test tablosu

tarih test feature gozlem
1-Jan-16 285.6756 277.3366
9-Jan-16 278.6622 285.6756
17-Jan-16 280.9555 278.6622
25-Jan-16 283.14 280.9555
2-Feb-16 286.5089 283.14
10-Feb-16 282.5822 286.5089
26-Feb-16 287.0067 282.5822
5-Mar-16 285.7845 287.0067
13-Mar-16 287.9733 285.7845
21-Mar-16 291.36 287.9733
29-Mar-16 292.7467 291.36
6-Apr-16 295.14 292.7467
14-Apr-16 294.8578 295.14
22-Apr-16 292.6155 294.8578
30-Apr-16 297.0978 292.6155
8-May-16 295.3022 297.0978
16-May-16 296.4689 295.3022
24-May-16 296.1288 296.4689
1-Jun-16 297.7711 296.1288
9-Jun-16 300.1489 297.7711
17-Jun-16 299.0511 300.1489
25-Jun-16 299.2822 299.0511
3-Jul-16 303.9533 299.2822
11-Jul-16 302.7867 303.9533
19-Jul-16 302.5733 302.7867
27-Jul-16 302.3022 302.5733
4-Aug-16 301.7245 302.3022
12-Aug-16 301.0911 301.7245
20-Aug-16 300.2244 301.0911
28-Aug-16 300.4333 300.2244
5-Sep-16 299.9022 300.4333
13-Sep-16 294.9622 299.9022
21-Sep-16 297.9689 294.9622
29-Sep-16 294.2755 297.9689
7-Oct-16 289.1 294.2755
15-Oct-16 288.8045 289.1
23-Oct-16 287.5934 288.8045
31-Oct-16 288.0711 287.5934
8-Nov-16 287.5089 288.0711
16-Nov-16 282.9044 287.5089
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Ek Tablo B-2: istanbul Albedo test tablosu

tarih test gbzlem
1-Jan-16 0.0376 0.0404
9-Jan-16 0.0865 0.0376
17-Jan-16 0.0454 0.0865
25-Jan-16 0.0439 0.0454
2-Feb-16 0.0421 0.0439
10-Feb-16 0.0524 0.0421
18-Feb-16 0.0518 0.0524
26-Feb-16 0.0374 0.0518
5-Mar-16 0.0447 0.0374
13-Mar-16 0.0389 0.0447
21-Mar-16 0.0464 0.0389
29-Mar-16 0.0503 0.0464
6-Apr-16 0.041 0.0503
14-Apr-16 0.0436 0.041
22-Apr-16 0.0486 0.0436
30-Apr-16 0.0471 0.0486
8-May-16 0.0597 0.0471
16-May-16 0.0615 0.0597
24-May-16 0.0436 0.0615
1-Jun-16 0.044 0.0436
9-Jun-16 0.054 0.044
17-Jun-16 0.0505 0.054
25-Jun-16 0.044 0.0505
3-Jul-16 0.0417 0.044
11-Jul-16 0.041 0.0417
19-Jul-16 0.0447 0.041
27-Jul-16 0.0478 0.0447
4-Aug-16 0.0486 0.0478
12-Aug-16 0.0479 0.0486
20-Aug-16 0.0475 0.0479
28-Aug-16 0.0482 0.0475
5-Sep-16 0.0466 0.0482
13-Sep-16 0.0396 0.0466
21-Sep-16 0.0433 0.0396
29-Sep-16 0.0496 0.0433
7-Oct-16 0.0491 0.0496
15-Oct-16 0.042 0.0491
23-Oct-16 0.0388 0.042
31-Oct-16 0.037 0.0388
8-Nov-16 0.0399 0.037
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Ek Tablo B-3:Trieste yiizey sicaklik test tablosu

tarih test feature gbzlem
01/01/16 281.1822 280.7045
01/09/16 278.4044 281.1822
01/17/16 279.42 278.4044
01/25/16 283.0577 279.42
02/02/16 283.3422 283.0577
02/10/16 284.6578 283.3422
02/26/16 281.0222 284.6578
03/05/16 285.7311 281.0222
03/13/16 286.1 285.7311
03/21/16 283.18 286.1
03/29/16 291.8844 283.18
04/06/16 294.5267 291.8844
04/14/16 295.2267 294.5267
04/22/16 296.34 295.2267
04/30/16 300.6378 296.34
05/08/16 297.9 300.6378
05/16/16 300.4689 297.9
05/24/16 297.6289 300.4689
06/01/16 295.5114 297.6289
06/09/16 303.8022 295.5114
06/17/16 304.9645 303.8022
06/25/16 304.9911 304.9645
07/03/16 306.82 304.9911
07/11/16 304.4333 306.82
07/19/16 305.7022 304.4333
07/27/16 303.3466 305.7022
08/04/16 303.0289 303.3466
08/12/16 302.9066 303.0289
08/20/16 304.8311 302.9066
08/28/16 301.7422 304.8311
09/05/16 298.3378 301.7422
09/13/16 296.3422 298.3378
09/21/16 295.0978 296.3422
09/29/16 290.3822 295.0978
10/07/16 291.3444 290.3822
10/15/16 290.2978 291.3444
10/23/16 288.5711 290.2978
10/31/16 283.3756 288.5711
11/08/16 280.1044 283.3756
11/16/16 281.0422 280.1044
281.0422
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Ek Tablo B-4: Trieste Albedo test tablosu

tarih test gbzlem
1-Jan-16 0.0719 0.0711
9-Jan-16 0.0691 0.0809
17-Jan-16 0.0723 0.0847
25-Jan-16 0.073 0.074
2-Feb-16 0.0834 0.0719
10-Feb-16 0.0792 0.0691
18-Feb-16 0.0715 0.0723
26-Feb-16 0.0741 0.073
5-Mar-16 0.0731 0.0834
13-Mar-16 0.0715 0.0792
21-Mar-16 0.0694 0.0715
29-Mar-16 0.0689 0.0741
6-Apr-16 0.0718 0.0731
14-Apr-16 0.0685 0.0715
22-Apr-16 0.065 0.0694
30-Apr-16 0.0731 0.0689
8-May-16 0.0726 0.0718
16-May-16 0.0694 0.0685
24-May-16 0.066 0.065
1-Jun-16 0.0662 0.0731
9-Jun-16 0.065 0.0726
17-Jun-16 0.071 0.0694
25-Jun-16 0.0681 0.066
3-Jul-16 0.0674 0.0662
11-Jul-16 0.068 0.065
19-Jul-16 0.0682 0.071
27-Jul-16 0.0745 0.0681
4-Aug-16 0.0785 0.0674
12-Aug-16 0.0715 0.068
20-Aug-16 0.0728 0.0682
28-Aug-16 0.0748 0.0745
5-Sep-16 0.0778 0.0785
13-Sep-16 0.0722 0.0715
21-Sep-16 0.0738 0.0728
29-Sep-16 0.0763 0.0748
7-Oct-16 0.0717 0.0778
15-Oct-16 0.0737 0.0722
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Ek Tablo B-5: TRIESTE Ts verikeri

279.58
280.02
278.5
277.9
272.18
274.78
279.86
283.86
283.3
287.18
290.18
287.18
287.74
289.24
295.44
296.2
297.98
294.58
297.8
297.74
301.1
305.2
303.9
304.36
304.3
300.18
304.26
303.84
304.04
305.36
299.78
302.02
297
295.26
293.22
290.8
291
289.82
287.58
286.06
284.1
282.44
277.6

281.08
281.28
280.1
280.68
274.94
281.38
283.34
286.3
286.44
291.8
295.62
290.82
288.6
291.24
298.02
299.1
300.72
297.56
300.6
300.38
302.56
308.96
306.96
307.74
306.96
304.4
309.08
307.66
307.48
307.76
306
304.1
298.64
296.48
296.08
293.32
292.56
292.12
289.24
287.14
285.82
284.76
280.56

280.3177
280.4689
278.9622
278.7889
273.0489
276.6689
281.4178
285.3511
285.1911
290.0733
292.9378
288.8112
288.2311
290.3445
296.8089
297.8378
299.7155
296.2422
299.1645
298.9489
301.8867
306.9156
305.5155
306.4244
305.8933
302.3177

307.06
305.9355
306.1245
306.6289
303.2067
303.0911
298.0489
295.7822
294.4422
292.2289
291.7311
291.0733
288.4489
286.4733
284.8556

282.85

278.56

1.5
1.26

1.6
2.78
2.76

6.6
3.48
2.44
3.14
4.62
5.44
3.64
0.86

2.58

2.9
2.74
2.98

2.8
2.64
1.46
3.76
3.06
3.38
2.66
4.22
4.82
3.82
3.44

2.4
6.22
2.08
1.64
1.22
2.86
2.52
1.56

2.3
1.66
1.08
1.72
2.32
2.96

0.2052

0.223
0.2277
1.3327
0.7115
5.6804
1.1978
0.6688
1.1094
2.6877

3.804
2.3456
0.0573
0.4224
0.6543
0.9738
0.9612
1.0652
1.0264
0.6725

0.272
1.5792
1.4886
0.7742
0.9584
2.0732
2.6756
1.4985
1.2754
0.6592
6.0715
0.3402
0.3154
0.1999
1.0285
0.6072
0.2325
0.5426
0.3319
0.1476
0.3223
0.7309
0.7281
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276.58
279.3
279.82
280
278.48
277.94
274.02
277.04
278.82
280.46
281.88
287.1
283.32
286.78
279.04
289.86
295.16
293.56
297.82
297.64
295
297.68
301.24
305.62
303.24
297.84
304.84
304.74
299.52
296.9
295.62
291.78
286.36
290.9
289.18
289.28
285.52
285.54
280.7
280.22
281.6
280.7
275.08
282.04
278.56
285.76

280.14
280.72
281.68
281.52
280.88
280.96
277.04
282.84
279.74
281.72
284.94
289.26
286.32
291.72
279.82
292.14
297.34
295.98

300.8
299.54
297.36
301.64
304.56

308.2
305.64
303.94
307.64
307.92
301.38
299.84

298.5
292.32

290.6
292.12
289.78
290.34
286.92
287.78
282.16

282.3
283.18
282.16
280.24
285.22
278.56

287.5

277.62
280.0267
280.5511
280.8177

279.3
279.0711
274.9955
280.4311
279.4289
281.0577
283.3734
288.5866
285.2067
288.2667

279.56
290.9423
296.6911

294.96
299.5156
298.9333
295.8578
298.9867
302.8978
306.9334
304.4155
300.5667

306.46

306.22

300.74
298.9133
296.9445
292.0022
287.7978

291.7
289.4088
289.8156
286.1756
286.8978
281.2267
281.4378
282.3289
281.2267

277.22
283.5245

278.56
286.7711

3.56
1.42
1.86
1.52

2.4
3.02
3.02

5.8
0.92
1.26
3.06
2.16

4.94
0.78
2.28
2.18
2.42
2.98

1.9
2.36
3.96
3.32
2.58

2.4

6.1

2.8
3.18
1.86
2.94
2.88
0.54
4.24
1.22

0.6
1.06

1.4
2.24
1.46
2.08
1.58
1.46
5.16
3.18
0.78
1.74

1.4952
0.2502
0.4168
0.3044
0.6324

0.712
0.9656

5.759
0.0959
0.1766
0.9756
0.4216
1.1309
1.8094
0.1082
0.4485
0.4768
0.6388
1.1279
0.3883
0.5615
1.2528
0.9792
0.7652
0.5427
5.5163
0.7548
0.7963
0.3348
0.9565
0.5189
0.0324

2.863
0.1564
0.0308
0.1199
0.1595
0.3688
0.2029
0.5126
0.4074
0.2029
4.8248
1.2699

0.063
0.3424
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279.62
282.04
284.66
285.76
277.92
286.38
288.62

287.2
288.98
292.14
290.38
293.22
295.48
293.96
297.36
297.98
302.64
303.24
299.32

300.6
299.78
302.82
298.88

300.5
301.18
299.78
297.46
297.74
298.58
294.92
294.66
292.84
294.98
292.46
288.86
289.68

289.4
284.28
278.58
280.72

282.8
280.54
274.92
278.88
280.86
279.42

281.52
285.22
286.52

287.5
278.68
289.74

292.8
292.08
293.56
295.14
291.92
297.08
297.84
300.82
300.48

304.2
305.98
308.18

304.2
303.26

301.8
304.86
301.32
303.12
304.86
303.38
299.82
303.52
300.06
297.66
296.68
295.96
296.58
293.94

289.9
291.28
290.36
285.14
284.42
282.12
283.58
283.96

276.4
280.62
281.94
284.48

280.5822
283.5245
285.8422
286.7711
278.2143
288.5889
290.9778
289.8555
290.8578
293.44
291.1245
294.6178
296.9711
298.9756
299.0333
300.9156
304.6222
305.6
302.6489
301.8511
300.92
304.22
300.1823
301.9556
302.5555
301.16
298.8533
301.0667
299.4178
296.1756
295.7689
294.7267
295.76
293.0467
289.1533
290.6711
289.9511
284.6533
281.0343
281.4156
283.2511
282.6511
275.6
279.5267
281.3467
281.6978

1.9
3.18
1.86
1.74
0.76
3.36
4.18
4.88
4.58

1.54
3.86
2.36
6.86
3.12
6.22
3.34
4.94
4.88
2.66
2.02
2.04
2.44
2.62
3.68

3.6
2.36
5.78
1.48
2.74
2.02
3.12

1.6
1.48
1.04

1.6
0.96
0.86
5.84

1.4
0.78
3.42
1.48
1.74
1.08
5.06

0.2825
1.2699
0.3486
0.3424
0.0637
1.2449
2.4216
3.318
2.1762
0.872
0.3628
1.5906
0.5333
4.3575
0.8594
3.537
1.0759
3.0844
2.2019
0.8385
0.3502
0.3612
0.677
0.941
1.5026
1.0432
0.5009
3.7851
0.2418
0.9068
0.5259
0.7252
0.319
0.2682
0.1068
0.3362
0.0941
0.0898
4.8553
0.22
0.0947
1.1372
0.2753
0.3071
0.1388
4.8
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279.84
274.98
282.86
282.58
285.44
283.46
287.64
287.82
287.02
290.02
292.46
289.14
293.14
297.84
297.12
299.16
302.58
303.36
300.7
303.84
304.22
306.3
309.64
300.28
307.9
306.38
300
304.99
297.5
295.56
293.8
288.4
290.54
286.44
288.68
288.5
285.82
277
280.64
281.72
279.96
282.14
279.42
280.26
280.52
277.42

281.1
280.82
284.58

283.8
287.98
286.36
290.42

290.4
290.02

294.2

297.1
293.06
298.98
302.02
300.44
301.32
307.92
307.62

302.5
305.46

306.7
308.56
312.82
301.54
309.96

310.1
303.18
303.98
298.68
298.28
294.82
292.12
291.38
287.78

289.7

289.7
290.48
282.18

282.6

283.6
282.82

283.7
281.62
281.34
281.84
279.52

280.5333
278.7155
283.96
283.3489
286.9978
285.0044
289.3334
289.4089
288.5378
292.3466
295.1089
291.0022
297.1911
300.1933
299.2578
300.3289
305.7133
305.9845
301.8422
304.7911
305.6422
307.3467
311.1378
301.0445
308.8133
308.9556
301.8667
304.485
298.1689
296.7578
294.2978
290.3223
290.972
286.9733
289.2622
289.2311
287.3933
280.2444
281.4867
282.6156
281.0111
282.9889
280.0822
280.7045
281.1822
278.4044

1.26
5.84
1.72
1.22
2.54

2.9
2.78
2.58

4.18
4.64
3.92
5.84
4.18
3.32
2.16
5.34
4.26

1.8
1.62
2.48
2.26
3.18
1.26
2.06
3.72
3.18
2.08
1.18
2.72
1.02
3.72
0.84
1.34
1.02

1.2
4.66
5.18
1.96
1.88
2.86
1.56

2.2
1.08
1.32

2.1

0.1689
5.6071
0.3151
0.1864
0.9035
0.9438
0.798
0.9666
1.5397
1.2653
2.3429
2.0583
2.7372
1.5528
1.0712
0.513
3.2975
1.4395
0.3205
0.3849
0.7376
0.67
0.9545
0.2131
0.6049
1.3554
1.0114
1.289
0.1656
0.9276
0.0992
1.948
0.1417
0.1753
0.0978
0.1688
2.3217
3.547
0.3873
0.3672
1.1284
0.314
0.4969
0.1228
0.1672
0.4217
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278.38

282.1
282.22
283.76
279.32
284.62
285.62
281.42

289.6
292.72

293.8
293.92
296.42
296.36
298.56

295.7
294.42

301.6
302.76

303.1
305.74
303.44

304.1

301.2
299.34
301.52

302.9
299.32
297.02
294.72
293.14
287.74
290.46
289.46
288.02
282.54
278.48
280.34

280.72
283.72

284.2
285.48
284.64
286.62
287.18
287.08

293.8
296.36
296.74
298.82
302.76

299.1
301.98
298.36
297.42

305.5
307.42
306.58

308.1
305.64
308.68
305.54
304.72
304.14
306.22
304.24
299.86
297.34
296.32
291.72
292.06
290.92
289.44

284.1
282.52
281.78

279.42
283.0577
283.3422
284.6578
281.0222
285.7311

286.1

283.18
291.8844
294.5267
295.2267

296.34
300.6378

297.9
300.4689
297.6289
295.5114
303.8022
304.9645
304.9911

306.82
304.4333
305.7022
303.3466
303.0289
302.9066
304.8311
301.7422
298.3378
296.3422
295.0978
290.3822
291.3444
290.2978
288.5711
283.3756
280.1044
281.0422

2.34
1.62
1.98
1.72
5.32

1.56
5.66

4.2
3.64
2.94

4.9
6.34
2.74
3.42
2.66

3.9
4.66
3.48
2.36

2.2
4.58
4.34
5.38
2.62
3.32
4.92
2.84
2.62
3.18
3.98

1.6
1.46
1.42
1.56
4.04
1.44

0.6536
0.3594

0.491
0.3364
2.9737
0.4774
0.2282
2.5786
3.4984
1.4264
0.9813
3.0839
4.7421
0.8498

1.097
0.5749
0.7262
1.6331

1.771

1.299
0.6241
0.5486

2.311

1.872
2.5325
0.8056
1.3066
2.0989
0.9357
0.6553
1.0876
2.0257
0.2385

0.259

0.222
0.2194
1.8961
0.2601
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EK Tablo B-6: Trieste Albedo verileri

date min max mean range variance

1-Jan-12 0.0552 0.1009 0.08 0.0457 0.0001
9-Jan-12 0.0547 0.097 0.0789 0.0423 0.0001
17-Jan-12 0.0509 0.0967 0.0835 0.0457 0.0001
25-Jan-12 0.0538 0.0986 0.0808 0.0448 0.0001
2-Feb-12 0.0598 0.0949 0.0817 0.0351 0.0001
10-Feb-12 0.0673 0.1029 0.0865 0.0355 0.0001
18-Feb-12 0.0613 0.0916 0.0809 0.0302 0.0001
26-Feb-12 0.0631 0.0951 0.083 0.0319 0.0001
5-Mar-12 0.0626 0.0949 0.0839 0.0322 0.0001
13-Mar-12 0.0594 0.0978 0.0847 0.0383 0.0001
21-Mar-12 0.0576 0.0899 0.0804 0.0323 0.0001
29-Mar-12 0.0586 0.0927 0.0821 0.0341 0.0001
6-Apr-12 0.0611 0.0896 0.0793 0.0284 0.0001
14-Apr-12 0.0563 0.0825 0.0726 0.0263 0.0001
22-Apr-12 0.0479 0.0771 0.067 0.0292 0.0001
30-Apr-12 0.0454 0.0772 0.0678 0.0318 0.0001
8-May-12 0.046 0.0817 0.0697 0.0357 0.0001
16-May-12 0.0457 0.081 0.0687 0.0354 0.0001
24-May-12 0.0418 0.0863 0.0689 0.0445 0.0001
1-Jun-12 0.046 0.0862 0.0716 0.0402 0.0001
9-Jun-12 0.0392 0.0797 0.0659 0.0404 0.0001
17-Jun-12 0.0404 0.084 0.0685 0.0436 0.0001
25-Jun-12 0.0454 0.0783 0.0672 0.0329 0.0001
3-Jul-12 0.0425 0.08 0.0646 0.0375 0.0001
11-Jul-12 0.0448 0.0844 0.0678 0.0396 0.0001
19-Jul-12 0.0419 0.0796 0.0679 0.0377 0.0001
27-Jul-12 0.0467 0.0811 0.0702 0.0345 0.0001
4-Aug-12 0.0455 0.0875 0.0735 0.042 0.0001
12-Aug-12 0.051 0.081 0.0709 0.03 0.0001
20-Aug-12 0.0496 0.0815 0.0699 0.0319 0.0001
28-Aug-12 0.0446 0.0834 0.0712 0.0387 0.0001
5-Sep-12 0.0493 0.0841 0.0721 0.0348 0.0001
13-Sep-12 0.0477 0.0821 0.0709 0.0344 0.0001
21-Sep-12 0.0497 0.088 0.0743 0.0383 0.0001
29-Sep-12 0.0501 0.1098 0.0779 0.0597 0.0002
7-Oct-12 0.0454 0.0951 0.0747 0.0496 0.0002
15-Oct-12 0.0456 0.0953 0.08 0.0497 0.0002
23-Oct-12 0.0484 0.1025 0.0797 0.0541 0.0001
31-Oct-12 0.0411 0.1037 0.0775 0.0626 0.0003
8-Nov-12 0.0393 0.0989 0.0757 0.0595 0.0002
16-Nov-12 0.0376 0.1008 0.0746 0.0632 0.0003
24-Nov-12 0.04 0.0872 0.0705 0.0472 0.0001
2-Dec-12 0.0444 0.0888 0.0768 0.0443 0.0001
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10-Dec-12
18-Dec-12
1-Jan-13
9-Jan-13
17-Jan-13
25-Jan-13
2-Feb-13
10-Feb-13
18-Feb-13
26-Feb-13
5-Mar-13
13-Mar-13
21-Mar-13
29-Mar-13
6-Apr-13
14-Apr-13
22-Apr-13
30-Apr-13
8-May-13
16-May-13
24-May-13
1-Jun-13
9-Jun-13
17-Jun-13
25-Jun-13
3-Jul-13
11-Jul-13
19-Jul-13
27-Jul-13
4-Aug-13
12-Aug-13
20-Aug-13
28-Aug-13
5-Sep-13
13-Sep-13
21-Sep-13
29-Sep-13
7-Oct-13
15-Oct-13
23-Oct-13
31-Oct-13
8-Nov-13
16-Nov-13
24-Nov-13
2-Dec-13
10-Dec-13

0.0414
0.0519
0.0552
0.0547
0.0509
0.0538
0.0598
0.0673
0.0613
0.0631
0.0626
0.0594
0.0576
0.0586
0.0611
0.0563
0.0479
0.0454
0.046
0.0457
0.0418
0.046
0.0392
0.0404
0.0454
0.0425
0.0448
0.0419
0.0467
0.0455
0.051
0.0496
0.0446
0.0493
0.0477
0.0497
0.0501
0.0454
0.0456
0.0484
0.0411
0.0393
0.0376
0.04
0.0444
0.0414

0.0944
0.1003
0.1009
0.097
0.0967
0.0986
0.0949
0.1029
0.0916
0.0951
0.0949
0.0978
0.0899
0.0927
0.0896
0.0825
0.0771
0.0772
0.0817
0.081
0.0863
0.0862
0.0797
0.084
0.0783
0.08
0.0844
0.0796
0.0811
0.0875
0.081
0.0815
0.0834
0.0841
0.0821
0.088
0.1098
0.0951
0.0953
0.1025
0.1037
0.0989
0.1008
0.0872
0.0888
0.0944

0.0788
0.073
0.08
0.0789
0.0835
0.0808
0.0817
0.0865
0.0809
0.083
0.0839
0.0847
0.0804
0.0821
0.0793
0.0726
0.067
0.0678
0.0697
0.0687
0.0689
0.0716
0.0659
0.0685
0.0672
0.0646
0.0678
0.0679
0.0702
0.0735
0.0709
0.0699
0.0712
0.0721
0.0709
0.0743
0.0779
0.0747
0.08
0.0797
0.0775
0.0757
0.0746
0.0705
0.0768
0.0788

0.0531
0.0485
0.0457
0.0423
0.0457
0.0448
0.0351
0.0355
0.0302
0.0319
0.0322
0.0383
0.0323
0.0341
0.0284
0.0263
0.0292
0.0318
0.0357
0.0354
0.0445
0.0402
0.0404
0.0436
0.0329
0.0375
0.0396
0.0377
0.0345
0.042
0.03
0.0319
0.0387
0.0348
0.0344
0.0383
0.0597
0.0496
0.0497
0.0541
0.0626
0.0595
0.0632
0.0472
0.0443
0.0531

0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0002
0.0002
0.0002
0.0001
0.0003
0.0002
0.0003
0.0001
0.0001
0.0001
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18-Dec-13
1-Jan-14
9-Jan-14
17-Jan-14
25-Jan-14
2-Feb-14
10-Feb-14
18-Feb-14
26-Feb-14
6-Mar-14
14-Mar-14
22-Mar-14
30-Mar-14
7-Apr-14
15-Apr-14
23-Apr-14
1-May-14
9-May-14
17-May-14
25-May-14
2-Jun-14
10-Jun-14
18-Jun-14
26-Jun-14
4-Jul-14
12-Jul-14
20-Jul-14
28-Jul-14
5-Aug-14
13-Aug-14
21-Aug-14
29-Aug-14
6-Sep-14
14-Sep-14
22-Sep-14
30-Sep-14
8-Oct-14
16-Oct-14
24-Oct-14
1-Nov-14
9-Nov-14
17-Nov-14
25-Nov-14
3-Dec-14
11-Dec-14
19-Dec-14

0.0519
0.0306
0.0315
0.0307
0.0308
0.0469
0.0421
0.0498
0.0604
0.0567
0.0454

0.048
0.0542
0.0521
0.0472
0.0518
0.0381
0.0424
0.0502
0.0455
0.0444
0.0397
0.0528
0.0483

0.044
0.0448
0.0461
0.0414
0.0405
0.0533

0.046
0.0476
0.0465
0.0452
0.0498
0.0475
0.0292
0.0419
0.0441
0.0302
0.0425
0.0452
0.0839

0.046
0.0456
0.0428

0.1003
0.0897
0.0891
0.0901
0.0917
0.0885
0.0954
0.1057
0.0995
0.0959

0.099
0.1118
0.0904
0.0848
0.1011
0.1189
0.0796
0.0807

0.078
0.0761
0.0761
0.0749

0.084
0.0817
0.0757
0.0771
0.0945
0.0812
0.0725
0.0823
0.0867
0.0849
0.0863
0.0917
0.0901
0.0874

0.097
0.0906
0.0921
0.0945
0.0932
0.0931
0.0894
0.0929
0.0918
0.0868

0.073
0.0724
0.0711
0.0737
0.0719
0.0739
0.0775
0.0818
0.0811
0.0789
0.0811
0.0932
0.0794
0.0739
0.0795
0.0834
0.0663
0.0685
0.0701

0.067
0.0643
0.0639
0.0735
0.0713
0.0642
0.0639
0.0728
0.0637
0.0625
0.0704
0.0724

0.073
0.0726
0.0759
0.0745
0.0722
0.0712
0.0751
0.0764
0.0737
0.0722
0.0725
0.0874
0.0752
0.0751
0.0731

0.0485
0.0502
0.0472
0.0601
0.0609
0.0416
0.0533
0.0559
0.0391
0.0392
0.0536
0.0639
0.0362
0.0327
0.0539
0.0671
0.0416
0.0383
0.0278
0.0305
0.0317
0.0352
0.0312
0.0333
0.0317
0.0323
0.0484
0.0398
0.032
0.029
0.0407
0.0373
0.0398
0.0465
0.0403
0.04
0.0678
0.0486
0.0481
0.0643
0.0507
0.0479
0.0055
0.0469
0.0463
0.044

0.0001
0.0002
0.0002
0.0001
0.0002
0.0001
0.0001
0.0002
0.0001
0.0001
0.0002
0.0003
0.0001
0.0001
0.0002
0.0004
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0002
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0002
0.0001
0.0001
0.0003
0.0002
0.0002
0.0003
0.0002
0.0002

0.0002
0.0001
0.0001
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27-Dec-14
9-Jan-15
17-Jan-15
25-Jan-15
2-Feb-15
10-Feb-15
18-Feb-15
26-Feb-15
6-Mar-15
14-Mar-15
30-Mar-15
7-Apr-15
15-Apr-15
23-Apr-15
1-May-15
9-May-15
17-May-15
25-May-15
2-Jun-15
10-Jun-15
18-Jun-15
26-Jun-15
4-Jul-15
12-Jul-15
20-Jul-15
28-Jul-15
5-Aug-15
13-Aug-15
21-Aug-15
29-Aug-15
6-Sep-15
14-Sep-15
22-Sep-15
30-Sep-15
8-Oct-15
16-Oct-15
24-Oct-15
1-Nov-15
9-Nov-15
17-Nov-15
25-Nov-15
3-Dec-15
11-Dec-15
19-Dec-15
27-Dec-15
1-Jan-16

0.0436
0.0444
0.0535

0.044
0.0435

0.044
0.0473
0.0558
0.0596
0.0448
0.0568
0.0503

0.049

0.049
0.0486
0.0514
0.0518

0.046
0.0498
0.0487
0.0433
0.0419
0.0407
0.0527
0.0419
0.0437
0.0478
0.0431
0.0438
0.0465
0.0413
0.0397

0.045
0.0458
0.0401
0.0458
0.0493
0.0486

0.047
0.0443
0.0401
0.0446
0.0492

0.042
0.0414
0.0445

0.0926
0.0863
0.1031
0.0922
0.0972
0.0951
0.0949
0.0941
0.0952
0.0963
0.0874
0.0824
0.0814

0.084
0.0787
0.0854
0.0885
0.0759
0.0787
0.0889
0.0773
0.0769
0.0855
0.0892
0.0863
0.0822
0.0914
0.0869
0.0827
0.0854
0.0814
0.0787
0.0899
0.1091
0.0869
0.0877
0.0979
0.1056
0.1043
0.0991
0.0988
0.0965

0.098
0.0904

0.079
0.0853

0.0723

0.069
0.0834
0.0755
0.0779
0.0768
0.0805
0.0788
0.0792

0.081
0.0756
0.0726
0.0713
0.0735
0.0689
0.0722
0.0742
0.0667
0.0694
0.0726
0.0629
0.0643
0.0723
0.0759
0.0662
0.0683
0.0747
0.0717
0.0676
0.0696
0.0669
0.0647
0.0738
0.0813
0.0686
0.0725
0.0762
0.0814
0.0833
0.0821
0.0814
0.0815
0.0838

0.075

0.063
0.0711

0.049
0.0419
0.0496
0.0482
0.0536
0.0511
0.0476
0.0383
0.0356
0.0515
0.0306
0.0322
0.0324

0.035

0.03

0.034
0.0367
0.0299
0.0289
0.0402

0.034

0.035
0.0449
0.0364
0.0444
0.0385
0.0436
0.0438
0.0389
0.0388
0.0401

0.039
0.0449
0.0633
0.0468
0.0419
0.0485

0.057
0.0573
0.0548
0.0587

0.052
0.0488
0.0484
0.0376
0.0408

0.0002
0.0002
0.0001
0.0002
0.0002
0.0002
0.0002
0.0001
0.0001
0.0002
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0002
0.0002
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0003
0.0002
0.0001
0.0001
0.0002
0.0003
0.0002
0.0002
0.0002
0.0002
0.0001
0.0001
0.0001
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9-Jan-16
17-Jan-16
25-Jan-16
2-Feb-16
10-Feb-16
18-Feb-16
26-Feb-16
5-Mar-16
13-Mar-16
21-Mar-16
29-Mar-16
6-Apr-16
14-Apr-16
22-Apr-16
30-Apr-16
8-May-16
16-May-16
24-May-16
1-Jun-16
9-Jun-16
17-Jun-16
25-Jun-16
3-Jul-16
11-Jul-16
19-Jul-16
27-Jul-16
4-Aug-16
12-Aug-16
20-Aug-16
28-Aug-16
5-Sep-16
13-Sep-16
21-Sep-16
29-Sep-16
7-Oct-16
15-Oct-16
23-Oct-16
31-Oct-16
8-Nov-16
16-Nov-16

0.0552
0.0507
0.0329
0.0305
0.0322
0.0456
0.045
0.06
0.0562
0.0477
0.0448
0.0507
0.0477
0.049
0.0486
0.0482
0.0448
0.0453
0.0512
0.0506
0.0496
0.0471
0.0404
0.0435
0.0457
0.0473
0.0447
0.045
0.0467
0.0501
0.0527
0.0509
0.0509
0.0454
0.0456
0.0421
0.0443
0.0437
0.0429
0.0417

0.0941
0.1048
0.0896
0.0898
0.09
0.0869
0.097
0.0955
0.0907
0.0851
0.0876
0.085
0.0851
0.0798
0.0798
0.0878
0.0826
0.076
0.0848
0.0879
0.0804
0.0747
0.0774
0.0773
0.0859
0.0787
0.0791
0.0805
0.08
0.0943
0.0997
0.0865
0.0894
0.0945
0.1002
0.0874
0.09
0.0913
0.0891
0.0943

0.0809
0.0847

0.074
0.0719
0.0691
0.0723

0.073
0.0834
0.0792
0.0715
0.0741
0.0731
0.0715
0.0694
0.0689
0.0718
0.0685

0.065
0.0731
0.0726
0.0694

0.066
0.0662

0.065

0.071
0.0681
0.0674

0.068
0.0682
0.0745
0.0785
0.0715
0.0728
0.0748
0.0778
0.0722
0.0738
0.0763
0.0717
0.0737

0.0389
0.0541
0.0567
0.0593
0.0578
0.0413

0.052
0.0355
0.0345
0.0374
0.0428
0.0343
0.0374
0.0308
0.0312
0.0396
0.0378
0.0307
0.0336
0.0373
0.0308
0.0276

0.037
0.0338
0.0402
0.0314
0.0343
0.0355
0.0332
0.0443

0.047
0.0357
0.0386
0.0491
0.0546
0.0454
0.0457
0.0476
0.0461
0.0526

0.0001
0.0002
0.0002
0.0002
0.0002
0.0002
0.0003
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0002
0.0001
0.0001
0.0001
0.0002
0.0002
0.0002
0.0002
0.0001
0.0002
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EK C Harita
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EK D MODIS’Ten veri indirme

Http://modis.ornl.gov/data

!

Global subsets tool

!

Giris yapilir

!

Bolge en ve boy segilir

!

MOD11A2 =Terra TS

RrNA2A —3RPNE alhad~

!

Isteyen tarih aralif secilir ve veriler

indirilir
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EK E MATLAB uygulamasinda yazilan kodlar

clc
clear all
tic

0 = zeros(13,2);0(:,2)=1,
% to load the excel file
data = readtable('/Users/sahar/Desktop/matlab/istanbulalbedo.xlsx);

% Features and uotput vector

% This is all the features, which we will use to predict the average temp
features = data;

features(:,1) = [];

features(:,3) = [];

features = table2array(features);

features = features’;

% This is the average columns which we will predict it
output = data(:,4);

output = table2array(output);

output = output’;

[normilizedFeatures,us] = mapminmax(features,0,1);
[normalizedOutput,ut] = mapminmax(output,0,1);

% Train Set
trainFeatures = normilizedFeatures(:,1:179);
trainOutput = normalizedOutput(:,1:179);

% Test Set
testFeatures = normilizedFeatures(:,180:end);
testOutput = normalizedOutput(:,180:end);

% define network

net = newelm(minmax(trainFeatures),[4 1],{'tansig’,'tansig’,'purelin’});
net.trainFcn = 'trainlm’;

net.trainparam.goal =.0001;

net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.epochs =30;

net = train(net,trainFeatures,trainOutput);

predictedOutput = sim(net,trainFeatures);

e = ((mapminmax('reverse',trainOutput,ut))-

(mapminmax(‘reverse',predictedOutput,ut)))./(mapminmax(reverse',trainOutput,ut));
error = (sum(abs(e))/length(e))*100
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% apply it to our test Set

testSetPredictedOutput = sim(net,testFeatures);

el = ((mapminmax('reverse',testOutput,ut))-
(mapminmax(‘reverse',testSetPredictedOutput,ut)))./(mapminmax(‘reverse’,testOutpu
t,ut));

errorl = (sum(abs(el))/length(e1))*100

testSetPredictedOutput = mapminmax(‘reverse',testSetPredictedOutput,ut);
testFeatures = mapminmax('reverse',testOutput,ut);

predictedOutput = mapminmax(‘reverse',predictedOutput,ut);

trainOutput = mapminmax(‘reverse',trainOutput,ut);

figure();

subplot(2,1,1);

plot(predictedOutput,'r');

hold on;

plot(trainOutput),title(‘predicting Train data Set Output Using for Istanbul Albedo
Using Neural Network’)

legend(‘predicted Output’, 'Ground Truth values’)

subplot(2,1,2);

plot(testSetPredictedOutput,r');

hold on;

plot(testFeatures),title(‘predicting Test data Set Output for Istanbul Albedo Using
Neural Network’)

ee = testSetPredictedOutput - testOutput;

re = mae(ee);

ree = sqrt(re)

plot(ee,'q")

legend('predicted Output', 'Ground Truth values', 'Difference’)

rr = abs(ee);
dd = find(rr<2.05);
d1 = length(dd)/length(ee)

MSE = mean(ee);

MPE = mean((testSetPredictedOutput - testOutput)./mean(testOutput));

MAPE = mean((testSetPredictedOutput - testOutput)./mean(testOutput)) * 100;
toc

fprintf(MSE : %f \n', MSE);

fprintf(MPE : %f \n', MPE);

fprintf(MAPE : %f \n', MAPE);

fprintf('R : %f \n', corrCoef);

fprintf(R*R : %f \n', corrCoefl);
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