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OZET

Yag kirliligi deniz dogal yasami igin dnemli biyolojik ve ekeonomik etkileri olan bir afettir. Son yillarda en zararl karasal
kirlenme yaklagik 110000 varil civarinda Dogu Akdeniz de Liibnan kyilarinda gerceklesmigstir. Yeterli temizleme olanagi
olmadig icin denize karisan yag tabakasi kiyidan 100 mil agiga taginmig ve Suriye kiyilarinda tehdit etmistir. Riizgdr ve
akintr kosullarina gére dokiilen yag tabakas: Tiirkiye, Kibris ve Yunanistan gibi komsu iilkeler icinde tehdit olmugtur.

Yag kirlilik analizi igin kirliligin konum ve geometrisi (kapladigi alan) gibi bazi ézelliklerinin tanimlanmasi gereklidir. Bu
amagla, uydu bazl yag kirliligi izlene sistemleri erken uyar:t ve olasi kirleticileri tespit etmek icin etkin bir sekilde
kullanilmaktadwr.  Giiniimiizde, yapay aciklikli RADAR (SAR) sistemleri biitiin hava kosullarinda ve gece-giindiiz
calisabilmelerinden dolayr yag kirlilik tespitinde optik sistemlere tercih edilmekte ve yeterli dogruluklaria
kullanilabilmektedir.

Bu calismada yag kirlilik analizi icin, yag bosalmasinin oldugu zaman diliminde ITU-UHUZAM (Uydu Haberlesmesi ve
Uzaktan Algilama Merkezi) tarafindan elde edilen Liibnan kiyilarina ait RADARSAT-1 uydu goriintiileri kullanilmustir.
Uzaysal filtreleme ve gri deger birlikte olugma matrisine dayali olarak doku bilgilerinin ¢ikarilmast gibi bazi goriintii
zenginlestirme ve transformasyon teknikleri kullamildiktan sonra, yag kirlilik alanlarim tespiti i¢in kontrollii simiflandirma
yontemleri kullamilmistir. Yapay Sinir Aglari Cok Katmanli Perseptron (YSA CKP) ve Maksimum Olabilirlik (MO)
yontemlerine ek olarak Genellestirilmis Lineer Model (GLM) yaklasimi simiflandirma icin kullamilmistir. Bu modele ait
parametrelerin hesaplanmasinda kullanilan klasik Iteratif Agirlikly En Kiiciik Kareler (IAEKK) yontemi Genetik Arama (GA)
ve Diferansiyel Gelisim (DG) algoritmalar: gibi yapay zeka optimizasyon yontemleriyle karsilastirilmistir.

Anahtar Sézciikler: Deniz Yag Kirliligi, Radarsat-1, Genellestirilmis Lineer Model, Genetik Arama, Evrimsel Gelisim
Arama.

ABSTRACT

THE USAGE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE OPTIMIZATION ALGORITMS IN
GENERALIZED LINEAR MODEL CLASSIFICATION FOR OIL SPILL DETECTION

Oil spill discharges have serious biological and economic impacts upon the marine environment. One of the most hazardous
land-based threats with an estimation of 110,000 barrels of oil discharges was occurred in the Lebanon coast of the eastern
Mediterranean Sea recently. Because of not enough cleaning activities, the oil pollution has spread 100 miles along the coast
and effected also to Syria’s shoreline. Depending on the wind and current condition, the spilled oil could also be a big threat
to other neighborhood countries such as Turkey, Greece, and Cyprus.

It is necessary to identify some features such as the type, areal extent, position, (nearest ship position if any), the possibility
percentage for the oil spill analysis. For this purpose, satellite-based oil pollution monitoring systems are being used to take
precautions and even to determine the possible polluter. Today, Synthetic Aperture Radar (SAR) satellites are often preferred
to optical sensors due to the all-weather and all-day capabilities and being used to detect the oil spills discharged into the
sea with sufficient accuracies.

In this study, Radarsat-1 images covering Lebanon coasts acquired by ITU-CSCRS (Istanbul Technical University — Center
of Satellite Communication and Remote Sensing) during the event were employed for oil spill analysis. After some required
image enhancement and transformation techniques such as spatial filtering and extraction of textural features based on gray
level co-occurrence matrix (GLCM), the oil spill areas were determined by supervised classification using Generalized
Linear Model (GLM). Genetic Algorithm (GA) and Diferential Evolution (DG) algortihms were used to optimize the
parameters of the GLM.

KEYWORDS: Qil pollution, Radarsat-1, Generalized linear model, Genetic Search, Differential Evolution
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GIRIS

Denizcilik tasimaciligindaki artig ve gelismeler deniz dogasi i¢in yag kirliliginin sosyal ve ekonomik agilardan
onemli bir faktdr olmasina neden olmustur. Yillik denizlere dokiilen yag miktarinin 4.5 milyon ton oldugu
tahmin edilmektedir (Bava et al. 2002). Denizlerdeki illegal yag desarjlari 6zellikle tanker ve kargo gemilerinin
balast tanklarindan ve/veya depo yikama artiklarindan dolay1 olusmaktadir (Maar et.al. 2003; Harahsheh et al.
2004). Uluslararast deniz ticaretinin %30’u Akdeniz ve yakin denizlerde yapilmaktadir. Diinya petrol
transferinin %28’1 Akdeniz’den gegerken, toplam transferin yaris1 biiyiik bir risk ve tehlike olusturmaktadir.
Bilingli veya bilingsiz kazalarin bir sonucu olarak Akdeniz’i ¢evreleyen 60 petrol rafinerisinden her yil yaklagik
20000 ton petrol s1zintis1 olusmaktadir (Giinel 2004).

Buna bagli olarak deniz ekosistemi i¢in biiyilik bir tehdit olusturan yag kirliliginin izlenmesi ve tespit edilmesi
gittikce artan bir dneme sahiptir. Giiniimiizde, uzaktan algilama teknolojisi yillardir bu amagcla kullanilmaktadir.
SAR uydular1 gece-giindiiz ve her tiirlii meteorolojik kosullarda algilama yapabilme &zelliklerinden dolay1 yag
kirlilik analizleri igin optik algilama sistemlerine tercih edilmektedirler. (Solberg et al. 2007). SAR verisi
kullanilarak yapilan yag kirlilik analizleri genel olarak segmentasyon, o6zellik ¢ikartimi ve siniflandirma
agamalarindan olugur (Solberg et al. 2007; Brekke & Solberg 2007). Yagla kirlenmis alanlardan geri sagilan
enerji miktar1 yag tabakasinin deniz yiizeyindeki kilcal dalgalar baskiladigi i¢in oldukga az gergeklesir. Fakat bu
geri sagilan enerji miktarindaki azalma bagka dogal etkilerden de olusmakta ve bu bolgeler yag kirliligin oldugu
alanlarla birlikte koyu goriinmektedir (Solberg et al. 2007). Boylece, yag kirlilik analizlerinde yag veya yag
benzer alanlar olma olasiliklar1 yiiksek olan koyu alanlar goriintiilerden segmente edilir. Daha sonra bu
bolgelerdeki orijinal yansitim degerleri kullanilarak sekil, kontrast ve doku karakteristiklerine dayali 6zellikler
cikartilir. Siniflandirma asamasinda ¢ikartilan 6zellik bilgileri kullanilarak siniflandirma islemiyle goriintiideki
koyu bolgelerden yag ve yaga benzer alanlar ikili sistemle tanimlanir. Siniflandirma asamasinda istatistiksel,
noral, bulanik, kural tabanli, destekleme algoritmalar1 gibi degisik yontemler kullanilmistir (Fiscella et al. 2000;
Frate et al. 2000; Solberg et al. 1999; Keramitsoglou et al. 2006; Ramalho & Medeiros 2006; Ozkan & Sunar
2007). Farkli bir yaklasim olarak GLM, cikartilan 6zellik bilgileriyle yag ve yag benzer siniflar arasinda iligki
kurmak i¢in kullanilabilir. GLM hem siirekli hemde ayrik verinin analizi i¢in genel bir istatistiksel gerceve
olusturur (Khuri et al. 2006). GLM nin bilinmeyen parametreleri konvansiyonel olarak IAEKK ydntemiyle
belirlenir (Lindsay 1997; Dobson 2002). GLM’nin parametre tahmini igin IAEKK y&ntemine ek olarak GA ve
DG algoritmalari da aymi etkinlikte kullanilabilir. GA ve DG oldukga etkili stokastik global optimizasyon
yontemleridir. Bu algoritmalar dogal evrim iglemini taklit eder ve verilen probleme uygun amag¢ fonksiyonunu en
kiiciikleyecek popiilasyon tabanli bir arama islemi gergeklestirirler. Bu popiilasyon goreceli olarak en iyi
uygunluk degerlerine gore secilir ve belirli genetik operatdrlerle gelistirilir (Pham & Karaboga 2000).

Bu calismada, son yillardaki yag bazli en biiyiik deniz kirliligi olan Liibnan kiyilarindaki yag kirliligi, bu
kirlenmeyi igeren ITU UHUZAM (Uydu Haberlesmesi ve Uzaktan Algilama Merkezi) tarafindan algilanmis
RADARSAT-1 gorintiileri araciligiyla incelenmistir. Suriye kiyilarin1 da igeren 100 millik bir kiyr alani
etkilenmigtir. Bu kirlilik riizgar ve akint1 kosullarina gore Tiirkiye, Yunanistan ve Kibris iginde biiyiik bir tehdit
olmustur. GLM’nin etkinligi bu bolgedeki yag kirlilik alanlar1 kullanilarak test edilmistir. Calisma yontemi,
goriinti filtreleme, karanlik bolgelerin segmentasyonu, 6zellik ¢ikartimi, GLM modelinin kurulmasi, GLM igin
parametre tahmini ve performans analizinden olusmaktadir. Ayrica, GLM’'nin IAEKK, GA ve DE
algoritmalartyla optimize edilen siniflandiricilart MO, YSA CKP smiflandirma yontemleriyle kargilagtirilmistir.

CALISMA ALANI VE VERI

Dogu Akdeniz’de Suriye ve Israil’in komsusu olan Liibnan 255 km’lik bir sahile sahiptir (Sekil 1). En son yag
kirliligi Jieh’daki rafinerinin bombalanmasindan dolayr olusmus ve biitin Liibnan sahil seridinin 1/3’i
etkilenmistir. Hava kosullarina bagl olarak, bu kirlilik komsu iilkeler Tiirkiye, Suriye ve Israil icinde tehlike
olusturmustur. Ozellikle Liibnan’dan 162 km uzaklikta ve yaklasik 330 km sahile sahip Kuzey Kibris igin daha
ciddi bir tehlike olusmustur (Sunar et al. 2007; Ozkan & Sunar 2007).
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Bu ¢aligmada kullanilan 5 adet RADARSAT-1 goriintiilerine ait 6zellikler Tablo 1’de verilmistir.

Uydu Alim Tarihi Gzligleitgi COZ?;‘;rluk Bant Dal(gcarl;))o u Polarizasyon Taram(akr(n}ze)m§hg1

2006-07-21 Fine 8 50x50
2006-08-09 Standard 25 75X75

RADARSAT-1 2006-08-17 Wide 30 C 53 HH 150x150
2006-08-23 Standard 25 75x75
2006-10-01 Fine 8 50x50

Tablo 1: Radar goriintii karakteristikleri.
CALISMA YONTEMI

Deniz yiizeyindeki yag sizintilar1 SAR goriintiilerinde kilcal dalgalarin bu yag tabakasi tarafindan
baskilanmasindan dolayr kolayca tespit edilebilir. Genel olarak 3 farkli yag tespit yontemi vardir: i) Elle
belirleme, ii) Yari-otomatik belirleme, iii) Otomatik belirleme. Bu ¢alismada, yari-otomatik bir yontem se¢ilmis
ve bu amagla YSA CKP, MO ve GLM yontemleri test edilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 biyolojik ndronlarin ¢alisma prensibini taklit eden iglemsel sistemlerdir. Bir¢ok paralel ¢aligan
yapay noron igermektedir. Verideki iligkileri 6grenip genelleyebilen bu yapilar, dagilimlardan bagimsiz yani
parametrik olmama, rastlantisal karar siirlarimi belirleyebilme, farkli tipteki verilere uyum saglayabilme ve
birlikte kullanilabilme gibi bir¢ok avantajlara sahiptirler. Yapay sinir aglarinin siniflandirma amagh tasarimi
oldukga zor olmasina ragmen 6zellikle yag tespiti igin son yillarda ¢ok katmanli perseptron ag yapisina dayali
degisik bilimsel ¢aligmalar yapilmustir (Frate et al. 2000; Topouzelis et al. 2005).

Genellestirilmis Lineer Model (GLM)

Bagimli ¢ikis ve bagimsiz giris (tahmin edici) degiskenler arasindaki lineer iliskiyi modelleyen lineer modeller
asagidaki esitlikteki gibi yazilabilirler (Esitlik 1):

EY) =4 =XB ; Y~N(u.0%)
1)

Bu yaklagimda ¢ikis degiskenlerinin birbirinden bagimsiz ve XiT ,B ortalama ve o2 varyansla normal dagildiklar

kabul edilir. Fakat genel olarak bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki lineer degildir. Lineer olmayan
modellerin 6zel bir hali olarak GLM’ler lineer yaklagimlar1 kullanirlar (Matlab, 2008). GLM’ler genel olarak i¢

kistimdan olusurlar: (i) Cikis degiskeninin (Yi) dagilimi fonksiyonu, (ii) lineer tahmin edici (XITﬂ) ve (iii)
baglant1 fonksiyonu.

Bazi matematiksel gerekliliklerden dolayi, bagimli degiskenin dagilim fonksiyonu iistel dagilim ailesinden
herhangi bir fonksiyonu takip eder. Bu fonksiyonlar, Normal, Binomial, Poisson, Multinomial, Gamma, Negatif
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Binomial gibi mutlaka p ortalama parametresine sahip fonksiyonlardir. Bu durumda, bagiml ¢ikis degiskeninin
umulan degeri lineer tahmin edici kisma monoton ve diferansiyellenebilir bir baglant1 fonksiyonu kullanilarak
baglantilanir (Esitlik 2).

T
9()=xpB

@)
Baglant1 fonksiyonu, bagimli ¢ikis degiskeninin olasilik dagilimint modelin lineer tahmin edici kismiyla
iligkilendirir. Konvansiyonel baglanti1 fonksiyonlari, 6zdes, log, logit, ters, probit, loglog gibi fonksiyonlardan
herhangi biri olabilir (Tablo 2). Béylece, GLM, normal dagilan bir ¢ikis degiskeni ve 6zdes baglanti fonksiyonu

ile genellestirilmis lineer modellerin 6zel bir halidir.

Lineer tahmin edici terimin (B) parametreleri genel olarak IAEKK ydntemiyle maksimum olabilirlik parametre
kestirim yontemine uygun olarak belirlenir (Hardin & Hilbe 2007).

Ozdes n=xp

Log log(p)=xp

Logit | log(w/(1-p))=xp
Probit norminv(p)=xf

Loglog | log(-log(1))=xp
Ters 1/p=xp

Tablo 2: Baz1 baglanti fonksiyonlar.
Genetik Arama (GA) ve Diferansiyel Gelisim (DG)

GA algoritmasinin temel fikri 1975 yilinda Holland tarafindan yonlii rastlantisal arama teknigi olarak ortaya
konmustur. GA oldukga etkili bir stokastik global optimizasyon algoritmasidir ve global uygun ¢6ziimii
karmasik ¢ok boyutlu arama uzaylarinda bulabilir. Lokal bir minimuma takilip kalmamasi ve paralel ¢aligabilme
yetenegi GA’larin en Onemli avantajlarindandir. GA’lar bilgisayarli gérme, tibbi goriintii kaydi, goriintii
segmentasyonu, model tabanli ¢akigtirma, kamera kalibrasyonu ve patern tanima gibi bir¢ok alanda etkili bir
sekilde kullanilmaktadir (Bhanu et al. 1991; Grefenstette & Fitzpatrick 1985; Hill & Taylor 1992; Tsang 1997; Ji
& Zhang 2001). Amag fonksiyonunun optimize edecek sekilde genel olarak kullanilan Genetik Arama
operatdrleri se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon iglemleridir (Pham & Karaboga 2000).

DG, Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis, popiilasyon temelli sezgisel optimizasyon teknigidir
(Price & Storn 1995). Genetik Algoritma gibi evrimsel algoritmalardandir. Genetik algoritmadaki ¢aprazlama,
mutasyon ve se¢im operatorleri diferansiyel gelisim algoritmasinda da kullanilmaktadir fakat her bir operator
GA’da oldugu gibi tiim popiilasyona sirayla uygulanmamaktadir (Bendes 2008).

4. UYGULAMA VE SONUCLAR

SAR gorintii verisi kohorent goriintiileme teknolojisinden dolayr benek giiriiltiisii igerir. Bu giiriiltiiniin
uzaklagtirilmasi igin Oncelikle goriintiiler sirasiyla 3x3 medyan ve 5x5 algak gecisli uzaysal filtrelerle
filtrelendiler. Filtreleme isleminden sonra gri seviyesi birlikte olusum matrisine dayali olarak degisik doku
ozellikleri c¢ikartildi. Piksel yogunluk degerlerinin tersine doku o&zellik bilgileri komsu pikseller arasindaki
uzaysal korelasyonla ilgili bilgiler saglarlar. Bir¢ok doku 6zelligi arasindan homojenite, agisal ikinci moment
(Assilzadeh & Mansor 2001), varyans ve ortalama Olgiitlerinin yag kirlilik analizi i¢in etkin olduklar1 gorildi
(Ozkan & Sunar 2007).

Kontrollii Siniflandirma islemi igin gerekli olan egitim alanlari hem meteorolojik kosullar (riizgar, hava durumu)
hem de gorsel analizlerle belirlendi. Yag ve yag benzer smiflart i¢in kullanilan 6zellik paternleri biitiin
RADARSAT-1 goriintiileri iizerinden toplanan patern kiimesinden rastlantisal segildi. Performans analizi igin
gerekli olan test paternleri de aymi sekilde segildi. Her bir sinif i¢in 5000 egitim ve 5000 test paterni olmak iizere
toplam 10000 6zellik paterni se¢ildi (Ozkan & Sunar 2007).

YSA smiflandiricist olarak CKP ag modeli kullanildi. Sinaptik agirliklar: ve bias degerlerini optimize etmek icin
Esnek Geri Yayilma 6grenme kurali kullanildi (Reidmiller & Braun 1993). Bu algoritmanin, eslenik gradyen,
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momentumlu geri yayilma algoritmalar1 gibi diger bircok 6grenme kuralindan daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ag topolojisi tek ara katman ve bu katmanda 50 yapay noron olacak sekilde olusturuldu (Ozkan &
Sunar 2007).

GLM uygulamasinda, yag kirliligi belirlenmesi iki sinifli bir problem oldugu icin model ¢ikis degiskeni icin
binomial dagilim segildi. Lineer tahmin ediciyle c¢ikis degiskeni arasindaki doniisiimii saglayan baglanti
fonksiyonu olarak daha iyi performans degerleri veren loglog foksiyonu segildi. Buna gére GLM su sekilde
olusmustur (Esitlik 3):

log(=109(14)) = By + BiXa + BoXio + BoXia + BaXia
3

Modeldeki bilinmeyen parametreler hem IAEKK hem de GA ve DG yontemleriyle belirlenmistir. Biitiin
algoritmalar Matlab ortaminda g¢alisilmistir. GA ve DG uygulamalarinda secim operatorii iiniform stokastik,
caprazlama operatdrii sacilan ve mutasyon operatdrii de Gaussian segilmistir.

Test verisi siniflandirma sonuglar1 Tablo 3, 4, 5, 6 ve 7°de verilmistir. Genel dogruluk dlgiitiine ek olarak Kappa
ve Z istatistiklerine gore de istatistiksel hipotez testleri yapilmustir (Congalton & Green 1999). Testler igin
anlamlilik seviyesi 0.05 sec¢ilmistir. Birinci grup testte, Kappa istatistigi her bir siniflandirmanin tamamen
rastlantisal bir smiflandirmadan farkli olup olmadigi seklinde test edilmistir. Ikinci tip testte, simiflandirma
yontemlerinin elde ettikleri sonuglarin birbirlerinden istatistiksel anlamda farkli olup olmadiklar1 test edilmistir.
Bu testlerde kullanilan Kappa ve Z istatistikleri Tablo 8 ve 9’da verilistir.

Test 1.
Ho:Kappa;=0 , Hi:Kappai#0 ve ret bolgesi R: |Z[>zw»
0=0.05 i¢in R: Z>1.96 veya Z<-1.96

Test istatistigi, Z = Kappailwloar(Kappai)

Test 2:
Ho:(Kappai-Kappa)=0 ve Hi:(Kappai-Kappa)#0 ve ret bolgesi R: |Z[>za
a=0.05, R: Z>1.96 veya Z<-1.96

Test istatistigi, Z = (| Kappa, — Kappa, |)/ \Var(Kappa,) +Var (Kappa,)

Yag | Benzer KD
Yag 2714 733 78.7
Benzer | 2286 | 4267 65.1

UD 54.3 85.3 | GD=69.8
able 3. MO smiflandirmasi.

—

Yag | Benzer KD
Yag 3311 521 86.4
Benzer | 1689 | 4479 72.6

UD 66.2 89.6 | GD=77.9
able 4. YSA CKP smiflandirmasi.

—

Yag | Benzer KD
Yag | 2918 | 1085 72.9
Benzer | 2082 | 3915 62.3

UD 584 | 78.3 | GD=68.3
Table 5. GLM smiflandirmasi (IAEKK ile).
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Yag | Benzer KD
Yag | 2535 | 587 81.2
Benzer | 2465 | 4413 64.2
UD 50.7 | 88.3 | GD=69.5
Table 6. GLM siniflandirmasi (GA ile).
Yag | Benzer KD
Yag | 2425 | 514 82.5
Benzer | 2575 | 4486 63.5
UD 48.5 89.7 | GD=69.1
Table 7. GLM smiflandirmasi (DG ile).
Kappa(%) | Z-statistic
MO 39.62 45.40
YSA CKP 55.80 69.16
GLM (IAEKK) 36.70 40.21
GLM (GA) 38.96 45.64
GLM (DG) 38.22 45.40
Table 8. Kappa and Z istatistikleri.
MO | YSA CKP | GLM (JAEKK) | GLM (GA) | GLM (DG)
MO - 13.61 2.35 0.54 1.15
YSA CKP 13.61 - 15.72 14.34 15.08
GLM (IAEKK) | 2.35 15.72 - 1.84 1.26
GLM (GA) 0.54 14.34 1.84 - 0.62
GLM (DG) 1.15 15.08 1.26 0.62 -

Table 9. Karsilikl1 Z istatistikleri.
5. SONUCLAR

Uzaktan algilama yag kirliligi gibi insan kaynakli felaketler icin yersel Slgmelerin yapilamadigi ve acil
miidahalelerin gerektigi acil durumlarda kullanilabilecek etkili tek yontemdir. Bunun nedeni uzaktan algilamanin
nerdeyse es zamanli ve sinoptik goriintii verisi tiretimi ve bu sayede otoritelerin hizli ve etkili miidahalelerine
imkan vermesidir. Yag kirliligi i¢in uzaktan algilamanin sagladigi en kritik veri olas1 yag kirlilik konumu, kirlilik
derecesi ve bunun olasiligidir. Bu bilgiye dayali olarak miidahale ekipleri yonlendirileceginden bu analizlerin
dogrulugu son derece dnemlidir.

Bu ¢aligmada, GLM siniflandirma yaklagimi YSA CKP ve MO siniflandirma yontemleriyle karsilagtirilmiglardir.
Yapilan birinci hipotez testine gore, biitiin siniflandirma yontemleri rastlantisal bir siniflandirma yaklagimindan
farklidir ve daha iyidir. Yani sifir hipotezi %5 anlamlilik seviyesine gore reddedilmistir. Bu testte MLP CKP
digerlerinden daha kuvvetli bir istatistiksel kanita dayanmaktadir.

Ikinci tip istatistiksel hipotez testine gére, GA ve DG yontemleriyle optimize edilen GLM ile MO yontemleri
istatistiksel anlamda esittir. IAEKK yonteminde ise sifir hipotezi verilen anlamlilik seviyesi i¢in reddedilmistir.
Fakat GA ve DG optimizasyon ydntemleri IAEKK y&nteminden daha yiiksek genel dogruluk vermesine ragmen
bu hipotez testine gore alternatif hipotezin kabul edilmesi icin yeterli kaniti saglanamamistir. Yani GLM
simiflandirmasi i¢in kullanilan biitiin parametre tahmin yontemleri istatistiksel olarak birbirinden farksizdir.

Bu calismada elde edilen sonuglara gore, GLM yontemi yag kirlilik analizi i¢in cesaretlendirici sonuglar

vermistir. GA ve DG ydntemleri i¢in se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin farkli kombinasyonlariin
arastirilmasi gerekmektedir.
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