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Bu ¢aligma ile Sihhiye bolgesindeki hava kalitesi indeksinin (HK1) hem asir1 6grenme makineleri (AOM) hem de
yapay sinir aglar1 (YSA) algoritmalari ile tahmin edilmesi amaclanmistir. Bu amagla, HK1’yi etkileyebilecek yedi
adet parametre secilmistir. Bu parametreler PMig, SO2, CO, sicaklik, nem, basing ve riizgar hizidir. i1k olarak, HKI
ile bu yedi parametre arasinda korelasyon analizi yapilmistir. Analiz sonucuna gére HKI ile en giiclii iliskinin
atmosferik parametrelerden PMyo ile, meteorolojik parametrelerden ise basing ile oldugu sonucuna ulasilmustir.
2018 yilinin Agustos, Ekim, Kasim ve Aralik aylarina ait parametre degerleri egitim verisi olarak belirlenmistir.
2019 yilinin Ocak ve Subat aylarina ait ilk 14 giinliik parametre verileri ise test verisi olarak belirlenmistir. HKI
degerleri 1 ile 6 arasinda matematiksel olarak siniflandirilmigtir. Siniflandirma ¢aligmalari hem ham veriler hem
de normalize edilmis veriler ile gerceklestirilmistir. Siniflandirma siirecinde algoritmalarda farkli egitim
fonksiyonlar1 ve gizli noron sayilart kullanilmistir. Sonuglarin giivenilirligi i¢in 3-kat capraz dogrulama
yapilmistir. En yiiksek performansa sahip aktivasyon fonksiyonlar1 ve noron sayilart gergek test verilerine
uygulanmistir. Son olarak, HKi’nin matematiksel siniflandirma sonuglari ile tahmini smiflandirma sonuglar
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gére hem ham hem de normalize veriler ile yapilan simiflandirma
calismalarinda AOM algoritmasinin YSA algoritmasindan daha bagarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Basarim
oranlar1 ham verilerde %85.71, normalize verilerde %71.43 olarak gerceklesmistir.

Anahtar Kelimeler: hava kalitesi indeksi, agir1 6grenme makineleri, yapay sinir aglari, siniflandirma,
korelasyon.

Prediction of Air Quality Index of Sihhiye Region by Extreme
Learning Machines and Artificial Neural Networks

Abstract

With this study, it was aimed to estimate the air quality index (AQI) in the Sihhiye region with both extreme
learning machines (ELM) and artificial neural networks (ANN) algorithms. For this purpose, seven parameters
that could affect the AQI had been chosen. These parameters were PM 1o, SO, CO, temperature, humidity, pressure
and wind speed. Firstly, correlation analysis was performed between the AQI and these seven parameters.
According to the results of the analysis, it was concluded that the strongest relation with the AQI were with PM 1
from the atmospheric parameters and the pressure from the meteorological parameters. The parameter values for
August, October, November and December of 2018 year were determined as training data. The parameter values
for the first 14 days of January and February of 2019 year were determined as test data. AQI values were classified
mathematically between 1 and 6. Classification studies were applied to both raw data and normalized data. In the
classification process, different training functions and hidden neuron numbers were used in algorithms. 3-fold
cross-validation was performed for the reliability of the results. The activation function and neuron numbers with
highest performance were applied to actual test data. Finally, mathematical classification results were compared
with the predicted classification values of AQI. According to the results obtained, in the classification studies
conducted with both raw and normalized data, it was observed that ELM algorithm achieved more successful
results than ANN algorithm. The success rates were 85.71% in raw data and 71.43% in normalized data.

Keywords: air quality index, extreme learning machine, artificial neural networks, classification,
correlation.
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1. Giris

Diinyanin hizla gelismesine bagli olarak kentlesme kacinilmaz hale gelmistir. Ancak, bu hem
ekosistemler hem de insanlar igin bir tehlike olusturmaktadir. insanlar i¢in olusan tehlikelerden biri hava
kirliligidir [1]. Solunan kirli hava sagligimiz1 dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle, havanin kalitesini
optimum seviyede tutmak biiyiik 6nem tagimaktadir [2]. Kentlesme ile birlikte, hava kirliliginin bir diger
sebebi de sanayilesmedir. Ozellikle hava kalitesi 6nlemlerinin bulunmadig1 veya asgari diizeyde oldugu
endiistriyel bolgelerde hava kalitesinin insan sagligi iizerinde olumsuz etkisi bulunmaktadir. Bu nedenle,
hava kirliliginin derecesini objektif olarak degerlendirilmesi ve kirletici konsantrasyonlarini dogru
sekilde tahmin edilmesi 6nem arz etmektedir. Bunun i¢in bilimsel hava kalitesi izleme ve erken uyari
sistemleri olusturulmalidir [3]. Atmosferdeki hava kalitesi genel olarak hava Kkalitesi indeksi (HKI)
olarak bilinen bir parametre ile 6l¢tlir. HKI, havanin kirlilik derecesi hakkinda bilgi verir. Hava kirliligi
ise havadaki gazlar ve kati pargaciklarin bir karigimi olarak tanimlanabilir. Araglardan ¢ikan egzoz gazi,
fabrikalardan ¢ikan kimyasallar, kat1 yakit kaynakli partikiiller ve tozlar hava kirliligine neden olan
temel faktorlerdir. Atmosferde HKI degerini etkileyen bazi kirleticiler partikiil madde (PMyo), Kilkurt
dioksit (SO;) ve karbon monoksit (CO)'tir. PMg, acrodinamik ¢ap1 10 pm'den kiigiik partikiil madde
olarak tanimlanmaktadir. Hem dis hem de i¢ mekanlarda bulunabilir. Akciger hastaliklari, kalp damar
hastaliklar1 ve kalp krizine neden olabilmektedir [4]. Bircok sabit ve hareketli kaynaktan
olusabilmektedir. Kiigiik boyutlu olanlarin akcigerler iizerinde olumsuz etkileri olabilmektedir. SO,
komir ve fuel-oil gibi yakitlarin yanmasi sonucu olusmaktadir. Insanlarin solunum fonksiyonlarini
etkiler. Siilfiirik asit olusumuna ve siilfiir dioksit birikmesine katkida bulunmaktadir. Hem PMjo hem de
SOy, ozellikle kis aylarinda kentsel hava kalitesi sorunlari ile yakindan iligkilidir [5]. CO ise biytk
miktarlarda solundugunda zararli olabilen bir gazdir. Renksiz ve kokusuzdur. Zehirlenmeye bagli olarak
bayilma ve 6liimlere neden olabilmektedir. Dis havaya salinan en biiyiik CO kaynaklar1 tasitlardir [6].

Hava kirliligi insan sagligini etkileyecek seviyelerin iizerine ¢iktiginda hava kalitesi tahmin teknikleri
geligtirilmektedir. Hava kalitesi tahmininde genellikle geleneksel yaklagimlar, matematiksel ve
istatistiksel teknikler kullanilmaktadir. Geleneksel tahmin modelleri temel olarak bilgisayar altyapist
gerektirmektedir. Caligmalar HKI'yi tahmin etmek igin yeni modelleme yaklagimlarini ortaya
koymustur. AOM ve YSA ile smiflandirma da bu yaklasimlar kapsamindadir [7]. Ayrica, hava
kirleticilerinin dagilimi igin riizgar hizi, sicaklik, basing, nem gibi meteorolojik faktorler de 6nemlidir.
Bu parametrelerin hava kirliligi ve insan saglig1 agisindan herhangi bir olumsuzlugu bulunmamaktadir.
Ancak PMyg, SO, ve CO degerlerine yapacaklar1 meteorolojik etkiler ile HKI degerinin degismesine
neden olabilmektedirler. HKI degerini etkileyen tiim bu parametrelerin temsili gosterimi Sekil 1'deki
gibidir. Bircok iilke hava kirliligini azaltmak i¢in calismalar yapmaktadir. Bu iilkelerden biri de
Tiirkiye’dir. Bu amagla, iilke genelinde Cevre ve Sehircilik Bakanligi tarafindan kurulmus Hava Kalitesi
Olgiim Istasyonlar bulunmaktadir. Bu istasyonlar aracilig1 ile kirleticiler ait veriler toplanmakta ve yine
bu istasyonlarda analiz edilmektedir [8]. Analiz sonucunda istasyonun bulundugu bolgenin hava kirliligi
kalitesini gosteren HKI degerleri hesaplanmaktadir. Cevre ve Sehircilik Bakanligi Ulusal Hava Kalite
Izleme Ag1 web sitesinde kullanilan HKI sinir degerleri su sekildedir. lyi (0-50), orta (50-100), hassas
(100-150), sagliksiz (150-200), koti (200-300) ve tehlikeli (300-500).
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Sekil 1: HKI Degerini Etkileyen Parametrelerin Temsili Gosterimi
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HKIi ve HKI'yi etkileyebilecek parametrelerin tahminine yonelik makine Ogrenmesi ve farkli
algoritmalar kullanilarak ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir.

Seving (2022) tarafindan yapilan ¢alismada bir karar agaci tahmincisi ve yeni bir parametre ayarlama
sireci ile uyarlanabilir bir yiikseltme algoritmasi kullanarak hastalarin ciddiyetini tahmin etmek igin
gelistirilmis bir 6grenme modeli dnerilmistir [9]. Cihan vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada bir
sanayi bolgesindeki PM1o ve PMys bilesenlerinin tahmini igin uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi, destek vektor regresyonu, smiflandirma ve regresyon agaglari, rastgele orman, k-en yakin
komsuluk ve asir1 6grenme makine yontemleri kullanilmistir. ANFIS modeli, diger yontemlere kiyasla
PMyo degerlerini tahmin etmede daha basarili olmustur [10]. Baran (2021) tarafindan Besiktas’taki hava
kalitesi indeksinin yapay sinir aglar1 ve k-en yakin komsuluk (kNN) algoritmalar ile tahmin edilmesi
lizerine bir ¢aliyma yapilmustir [11]. Shishegaran vd. (2020) giinliik HKi tahmini icin bir ¢alisma
yapmiglardir. Dort tahmin modeli kullanilmiglardir. Modelleri karsilastirmak igin ise maksimum negatif
ve pozitif hatalar, ortalama kesirli sapma, mutlak ylizde hata, kOk ortalama kare hatasi ve
normallestirilmis kare hata yontemlerini kullanilmiglardir. Elde edilen sonuca gore dogrusal olmayan
topluluk modeli en iyi performansi gostermistir [12]. Wang vd., (2020) yaptiklar1 ¢alisma ile giinliik
hava kalitesi tahmini i¢in yenilik¢i bir hibrit model 6nermislerdir. Calismalarinda aykir1 nokta tespiti ve
diizeltme algoritmasini benimsemislerdir. Tahmin etkinligini degerlendirmek igin ise hipotez testi
kullanilmugtir. Onerdikleri hibrit model diger modellere gére daha yiiksek tahmin seviyesine ulagmstir
[13]. Baran (2019) tarafindan yapilan ¢aligmada riizgar hizinin ve buna bagl olarak riizgardan elde
edilebilecek enerjinin asir1 grenme makineleri algoritmasi tarafindan tahmini yapilmistir [14]. Liu vd.
(2019) tarafindan yapilan ¢alisma ile Pekin kenti i¢in HKI, italya icin ise NOx parametresinin tahmini
amaglanmigtir. Bu tahminler icin destek vektor regresyonunu ve rastgele orman regresyonunu
kullanilmiglardir. Regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in ortalama karekdk hatasi
ve korelasyon katsayisi kullanilmigtir. Yapilan deneysel ¢alismalar neticesinde rastgele orman
regresyonu modelin daha iyi performans gosterdigi, destek vektor regresyon modelin ise ¢ok sayida
verinin iglenmesi yontemlerine uygun olmadigi sonucuna ulasilmigtir [15]. Seving (2019) tarafindan
yapilan ¢alismada tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglar ile entegre yeni bir evrimsel dznitelik
secim algoritmast Onerilmistir. Onerilen algoritma genetik algoritmalarin evrimsel teknigini
birlestirmektedir. Asir1 6grenme makineleri ile segilen her bir 6zellik alt kiimesinin uygunluk degerini
hesaplanmustir [16]. Zou vd. (2019), ge¢mise ait hava kalitesi ve meteorolojik verilerin bir derin sinir
ag1 olan airQP-DNN modelinde kullamlmak suretiyle gelecekteki HKI degerlerinin tahmini
yapmislardir. Bu tahmini HKI verilerine gore de agik hava etkinlikleri igin rota planlamas yapilmustir.
Caligmada Pekin ve ¢evre kentlere ait bir yillik veri seti kullanilmistir. Elde ettikleri deneysel sonuglara
gore onerilen modelin diger yaygin olarak kullanilan yontemlerden daha iyi performans gosterdigi
sonucuna ulagsmuslardir [17]. Bai vd. (2016) PMi, SO, ve NO: iceren giinliik hava kirliligi
konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in dalgacik teknigi ve geri yayilim sinir ag1 modelini kullanarak bir
W-BPNN modeli gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri modeli, Cin'in Chongqing Nan'an Bdlgesinde test
etmislerdir [18]. Baran (2019) tarafindan yapilan ¢alismada asir1 6grenme makineleri algoritmasi ile
hava kalitesi indeksinin tahmini gerceklestirilmistir [19]. Zhang ve Ding (2017) Hong Kong'un Sham
Shui Po ve Tap Mun bdlgelerindeki iki izleme istasyonunda alt1 yillik veriler de dahil olmak tizere sekiz
hava kalitesi parametresinden elde edilen verileri kullanarak AOM algoritmasim egitmislerdir. Egitilen
AOM algoritmasm kullanarak hava kirleticilerinin tahmini iizerine bir ¢alisma yiiriitmiislerdir [20].
Seving (2018) tarafindan yapilan ¢alismada tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglarmda hesaplama
parametrelerinin etkinligi incelenmistir [21]. Zhu vd., (2017) yaptiklar1 ¢aligmada HKI tahmininin
dogrulugunu arttirmak i¢in bolgesel hava kalitesi indeksi i¢in bir tahmin modeli gelistirmislerdir. Bu
amagla, ampirik mod ayristirma-EMD-SVR-Hibrit ve EMD-IMFs-Hibrit olarak adlandirilan iki hibrit
model dnermislerdir [22].

Peng vd., (2017) dogrusal olmayan makine 6grenme yontemleri kullanarak Kanada'da PM3s, Oz ve NO>
parametrelerine ait yogunluk tahminleri yapmuslardir. Elde ettikleri verileri kullanmak suretiyle de HK1
degerinin tahminini yapmuslardir [23]. Jose (2017) Madrid kentindeki NO; kirliligini tahmin etmek i¢in
olasiliksal tahmin teknigini gelistirmislerdir [24]. Patrico ve Ernesto (2016) Santiago kentindeki saatlik
PMg: s konsantrasyonunu tahmin etmek icin ileri beslemeli bir sinir ag1 modeli kullanilmislardir [25].
Avsar (2015) tarafindan yapilan g¢alismada Burhaniye Ilgesinde SO,, NO,, CO, O; ve VOC
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parametrelerini iceren bir hava kalitesi analizi yapilmistir [26]. Vong vd. (2014) PMy, seviyesinin
smifini tahmin etmek igin AOM algoritmasini kullanarak bir uyari sistemi olusturulmuslardr.
Sonuglarmi destek vektor makineleri algoritmasimin sonuglari ile karsilagtirmiglardir. Tahminleri
iyilestirmek i¢in dnceden ¢ogaltma adi verilen dengesizlik stratejisini uygulamislardir [27]. Moustris
vd. (2010) Yunanistan'in Atina Bolgesi'nde 2001 ve 2005 yillar1 arasindaki esik deger tizerindeki kirlilik
degerlerinden en az birini dikkate almak suretiyle Avrupa Bolgesel Kirlilik Endeksi'nin maksimum
giinliik degerini tahmin etmek i¢in YSA algoritmasini kullanmislardir [28]. Biancofiore vd. (2017),
PMyo konsantrasyonu tahmin etmek i¢in 6zyinelemeli sinir ag1 modeli kullanmislardir. Kullandiklari
model % 95 oraninda dogru tahmin yapmustir [29]. Mekparyup vd. (2020), tarafindan yapilan ¢alisma
ile Tayland'in dogu bolgesinde bulunan sekiz hava izleme istasyonu tarafindan o6lgiilen verilerin multi
layer perceptron algoritmasina uygulanmasi suretiyle HKI degerinin tahmini amaclanmistir. Yapilan
analizler neticesinde HKI tahmininde O3 ve PMyo parametrelerinin énemli rol oynadigi, NO,, SO, ve
CO parametrelerinin ise gok daha az 6nemli oldugu tespit edilmistir. Ayrica, HKI degerinin yaz mevsimi
sonunda diisiik, yaz aylarinda orta, kig aylarinda yiiksek oldugu tespit edilmistir. Siniflandirma
tahmininde ise multi layer perceptron algoritmas: %90 oraninda basarim elde etmistir [30]. Liu vd.
(2017) Cin'in Pekin, Tianjin ve Shijiazhuang bdlgelerindeki HKI tahmini i¢cin mevcut makine 6grenme
algoritmalarinin tahmin hatasini en aza indirecek tahmin sonuglarini elde etmek igin destek vektor
regresyon algoritmasini kullanmislardir [31]. Ganesh vd. (2017) HKI degerini tahmin etmek amaciyla
YSA kullanmislardir. YSA algoritmasim egitmek i¢in ise birgok yontem kullanmislardir. Bunlardan
bazilar1 Elman sinir ag1, radyal temel fonksiyon sinir agi, cok katmanl algilayicidir. Caligmalarinda
Houston ve Los Angeles boélgelerinde 2010-2016 yillar1 i¢in NO,, CO, Oz, PM.s, SO, ve PMyg
konsantrasyonlar1 bagimsiz, HKI ise bagimli degisken olarak kullamlmistir [32]. Saatcioglu vd. (2011)
tarafindan ¢alismada Marmaray Projesi ile otomobil kullaniminin azaltilmasimin 2015 ve 2030 yillar
icin Istanbul'daki hava kirliligini nasil etkileyecegini degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclara gére tiim
kirletici tlrleri icin emisyonlardaki azalma oraninim 2015 yilinda %12.4 ve 2030 yilinda %11.6 olacagi
sonucuna ulagilmistir [33]. Dragomir (2010) tarafindan k en yakin komsuluk algoritmas: ile HKI
degerinin tahminine yonelik bir ¢alisma yapilmistir. Algoritmanin giris parametreleri olarak SO, NO,
O3 ve CO parametrelerini kullanilmistir. 2009 yili Haziran aymin 29 giinliik verileri ile bu ¢aligma
yapilmistir. K en yakin komsuluk algoritmasi ise Weka yazilimi araciligi ile uygulanmistir. K en yakin
komsuluk algoritmasi tarafindan 29 giinden 19 tanesi dogru tahmin edilmistir [34]. Jiao vd. (2019)
tarafindan yapilan calisma ile HKI degerinin tahmini amaglanmistir. Uzun kisa siireli bellek algoritmast
kullanilmigtir. PM2s, PMzo, SO», sicaklik, rizgar yoni, NO,, CO ve Oz algoritmada kullanilan
parametrelerdir. Caligma sonucunda Uzun kisa siireli bellek algoritmasinin HKI degerini iyi derecede
tahmin edebilecegine dair sonuglara ulasilmigtir [35]. Kadilar ve Kadilar (2017) ise mevsimsel
otoregresif entegre hareketli ortalama yontemi kullanarak Aksaray ilindeki hava kalitesini etkileyen SO»
parametresinin tahmini iizerine bir ¢aligma yapmislardir [36]. Avsar vd. (2010) tarafindan yapilan
calismada Istanbul’daki yol siipiirme makinelerinden kaynaklanan grltii seviyesinin ve PMyg
konsantrasyonunun etkisi incelenmistir. Calisma sonucunda bu araglardan kaynaklanan PMjg
konsantrasyonunun 355 pg/ms'e ulastigl ve bunun hem yayalara hem de operatdre yiiksek oranda etki
ettigi sonucuna ulasilmigtir [37].

Gecmiste Sihhiye bolgesi i¢in en 6nemli kirletici kaynaklar arag trafigi ve fosil yakitlardi. Fosil yakitlar
nedeniyle SO; seviyesi yiiksekti. Ancak, giiniimiizde 1sitmada dogalgazin kullanilmasia bagl olarak
SO, seviyesi diismiistiir. Bununla birlikte, hizla artan arag sayisi, PM degerinin yiiksek ¢ikmasia sebep
olabilmektedir. Bu ¢alismada PM1o, SO», CO, sicaklik, nem, basing ve riizgar hizi parametreleri dikkate
alinarak AOM ve YSA algoritmalari tarafindan HKI degerlerine ait smiflandirma tahminlerinin
yapilmas1 amaclanmistir. Elde edilen tahmini HKI smiflandirma sonuglar1 ile matematiksel HKI
siniflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir. Ayrica, ham verilerin normalize edilmesi durumunda tahmin
sonuclarinin nasil etkilenecegi de incelenmistir. Tahmin ¢alismalarinda bagimsiz giris degiskenleri
olarak PM1g, SO, CO, sicaklik, nem, basing ve riizgar hizi parametreleri kullanilmistir. Bagimli ¢ikis
degiskeni ise HKi’ye ait siniflandirma degerleri olmustur. HKI degerlerini elde etmek igin AQI
Calculator [38] uygulamasi kullanilmistir. Bu uygulama PMio, PM25, SO, NOy, CO, O3 ve NHs gibi
yedi adet Kkirleticinin konsantrasyon degerlerine gore HKI degerini hesaplamaktadir. Bu yedi
parametreden en az {i¢ii girilerek HKI degeri hesaplanabilmektedir. Calismada 2018 yilinin Agustos,
Ekim, Kasim ve Aralik aylarina ait 123 satirdan olusan veriler egitim verisi olarak kullanilmistir. 2019
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yilinin Ocak ve Subat aylarmin ilk 14 giinliik verileri ise test verisi olarak kullanilmistir. Hem ham hem
de normalize edilmis veriler kullanilarak ayr1 ayr1 HKI siniflandirma degeri tahminleri yapilmistir.
AOM ve YSA tarafindan 2019 yilina ait bu iki farkli 14 giinliik veriye ait HKi simiflarinin dogru tahmin
edilmesi amaglanmistir. En yiiksek basarim oraninda ve en kisa siirede dogru sonuglar veren egitim
fonksiyonu ve noron sayist gercek test verilerine uygulanmigtir. Elde edilen tahmin sonuglari
karsilagtirilarak tahmin yontemlerinin basarimlari 6l¢iilmiistiir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde
genellikle PM3g, SO,, CO parametreleri kullanilmisken bu ¢alismada ek olarak sicaklik, nem, basing ve
riizgar hzi parametreleri de HKI degerinin belirlenmesinde giris parametresi olarak dikkate alinmistir.
Ayrica ham verilerin yaninda normalize veriler ile de ¢alismalar yapilmistir. Bu baglamda hem
meteorolojik hem de atmosferik parametrelerin dikkate alindigit AOM ve YSA algoritmalari ile yapilan
bu tahmini simiflandirma ¢aligmasinin insan saghgmi olumsuz etkileyebilecek HKI degerinin tahmin
edilmesinde yol gosterici olacagi diisiiniilmektedir.

Calismanin bu asamadan sonraki kismi su asamalardan olusmaktadir. Ik olarak HKI degerini
etkileyebilecek giris parametreleri ile HKI arasinda korelasyon analizi yapilmistir. Parametrelerin
HKI’yi hangi oranda etkilediginin tespiti amaclanmustir. Ardindan, AOM ve YSA’ya ait teknik bilgiler
verilmistir. Daha sonra durum ¢alismalarina yer verilmistir. Giris verilerinin hem ham hem de normalize
edilmesi durumunda AOM ve YSA ile elde edilen sonuglara deginilmistir. Sonu¢ béliimiinde ise
caligmada elde edilen sonuglarin karsilastirmasi yapilmigtr.

2. Tlgili Calismalar

2.1. HKI Hesaplamasi ve Simir Degerler

HKI giinliik hava kalitesi indeksidir. Havanin kirlilik derecesi hakkinda bilgi verir. Bu ¢alismada
kullanilan HKI degerleri AQI Calculator uygulamas tarafindan hesaplanmustir. AQI Calculator PMyo,
PM_s, SO,, NOx, CO, O3 ve NH3 parametrelerine ait degerlerin en az ¢ tanesinin girilmesi ile hava
kalitesinin degerini hesaplayan excel tabanli bir uygulamadir. Bu g¢alismada PMj,, SO, ve CO
parametrelerine ait degerler AQI Calculator uygulamasina girilerek HKI degerleri elde edilmistir. Elde
edilen bu HKI degerleri calisma boyunca “hesaplanan HKI” olarak adlandirilmistir. AQI Calculator
uygulamas! tarafindan elde edilen hesaplanan HKI degerleri Cevre ve Sehircilik Bakanligi Ulusal Hava
Kalite Izleme Ag1 web sitesindeki HKI degerleri ile dogrulannmustir [39]. Hava kirliliginin kalitesini
belirlemek i¢in HKI degerine belirli araliklarla sinir degerler konulmustur. Cevre ve Sehircilik Bakanlig
Ulusal Hava Kalite izleme Ag1 web sitesinde kullanilan HKI sinir degerleri su sekildedir. 0-50 (iyi), 50-
100 (orta), 100-150 (hassas), 150-200 (sagliksiz), 200-300 (kotd) ve 300-500 (tehlikeli) olarak
siniflandirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan sinir degerler ve atanan sinif degerleri ise 0-50 (1. sinif), 51-
100 (2. smif), 101-150 (3. smuif), 151-200 (4. sinif), 201-300 (5. smuif), 301-500 (6. sinif) seklindedir.

2.2. Egitim Veri Seti

[k olarak PMio, SO, ve CO parametreleri AQI Calculator uygulamasma girilerek hesaplanan HKI
degerleri elde edilmistir. Daha sonra, Ankara ili Sihhiye bdlgesine ait 2018 yil1 Agustos, Ekim, Kasim
ve Aralik aylarindaki sicaklik, nem, basing ve riizgar hizi verileri www.timeanddate.com adli web
sitesinden alinmistir [40]. Boylece, 7 adet giris verisine karsilik 1 adet ¢ikis verisi olan hesaplanan HK{
verilerini iceren 123 satirlik egitim veri seti olusturulmustur. Toplamda yedi adet olan meteorolojik ve
atmosferik giris parametresine gore elde edilen 123 adet hesaplanan HKI degeri 1 ile 6 arasinda
matematiksel olarak siniflandirilmistir. Bu siniflandirma islemi sonucunda 1. siniftan 45 adet, 2. siiftan
66 adet, 3. smiftan 8 adet ve 4. siniftan 4 adet veri elde edilmistir. Ancak, 5. ve 6. siniflar igin veri
Uretilmemistir. Bunun nedeni, hesaplanan HKI verileri iginde 201 ile 500 degerleri arasinda higbir HKI
verisinin bulunmamasidir.
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2.3. Korelasyon Analizi

Korelasyon katsayisi (1), iki 6zellik arasindaki iligkinin 6nemini 6l¢gmede kullanilmaktadir. +1 ile -1
arasinda degerler almaktadir ve birimi yoktur. r degeri sifirdan biiyiik ise, parametreler arasinda pozitif
bir iligki oldugu, sifirdan kiigiik ise negatif bir iliski oldugu sonucuna ulagilmaktadir. Cikan sonucun
sifira esit olmasi durumu ise, parametreler arasinda dogrusal bir iligki olmadigini gdstermektedir.
Pearson korelasyon katsayisi esitlik 1 ile hesaplanmaktadir [41].

Txy— ZXZy

o = (2x>2)<2 . ) @

Bu esitlikte x ve y, iki siirekli yapinin 6zelliklerini gostermektedir.

Korelasyon analizi, 2018 yilinin Agustos, Ekim, Kasim ve Aralik aylarina ait parametre degerleri ile
hesaplanan HKI degerleri karsilastirilarak gerceklestirilmistir. Hesaplanan HKI ile meteorolojik ve
atmosferik parametreler arasinda olusan korelasyon grafikleri ve korelasyon katsayilari Sekil 2'deki
gibidir.

2.4. Asir1 Ogrenme Makineleri

AOM [42] tarafindan gelistirilmistir. Iki katmandan olusmaktadir. Ikinci katmam egitilebilen ileri
beslemeli bir yapay sinir agidir [43]. Klasik 6grenme algoritmalart ile karsilastirildiginda yerel
minimum, asir1 uyum gibi problemleri yasamadan ¢ok daha kisa siirede ve daha iyi performansta
sonuglar elde edilebilmektedir. AOM, regresyon ve siniflandirma gibi calismalarda kullanilmaktadur.
N-gizli diigiimii olan tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 esitlik 2'deki gibi tanimlanmistir
[44].

N
fy ) = z B;G(a; b;x),x € R,a; ER) (2

i=1

Burada, a; veb; 6grenme parametreleridir. B;, i. gizli digimiin agirhigidir. G(x) ise aktivasyon
fonksiyonudur.

2.5. Yapay Sinir Aglari

YSA’lar 1943 yilinda Mcculloch and Pitts tarafindan gelistirilmislerdir. Ogrenme yetenegine sahip
oriintii tanima ve smiflandirma teknigidir. Biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik yapilardir [45, 46,
8]. YSA’larda kullanilan ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 algoritmalari, girig vektoriine bagli olarak
cikis vektoriinii hesaplamada kullanilan algoritmalardir. Hem lineer olmayan hem de karmasik
problemleri ¢ézme basarisindan dolay1 ¢ogunlukla tercih edilmektedir [47]. Yapay sinir aglar1 i¢in ileri
beslemeli toplama fonksiyonu ve transfer fonksiyonu sirasiyla esitlik 3 ve esitlik 4° te gdsterilmistir

[48].
Iy = Z Wpixp ©)
b
yi=fU) (4)

Bu caligmadaki YSA ¢alismasinda ileri beslemeli geri yayilim sinir agi algoritmasi kullanilmustir.
Kullanilan sinir ag1 yedi adet giris verisi, 123 adet gizli noron ve 1 adet ¢ikis verisine gore tasarlanmaistir.
Bu calismada kullanilan algoritmalar Matrix Laboratory (MATLAB) ortaminda ¢alistirilmstir.
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2.6. Normalizasyon

Yapay sinir aglarinda normalize edilmis verilerle ¢calismak daha hizli sonug vermektedir. Bu ¢alismada
ham verilerin normalize edilmesinde “min-maks normalizasyon” teknigi kullanilmigtir. Tiim egitim ve
test verileri dikkate alinarak O ile 1 arasinda normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Kullanilan
normalizasyon denklemi esitlik 5'teki gibidir [49].

’ Xi — Xmin

i~ ©

Xmax — Xmin

Burada, x" normalize edilmis veriyi gosterirken X; giris verisi Xmax giris kiimesindeki en biyiik sayiy1,
Xmin ise giris kiimesindeki en kii¢lik say1y1 gostermektedir.

3. Yapilan Calisma ve Bulgular

3.1. Parametreler Arasi1 Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, 2018 yilinin Agustos, Ekim, Kasim ve Aralik aylarina ait parametre degerleri ile
hesaplanan HKI degerleri karsilastirilarak gerceklestirilmistir. Hesaplanan HKI ile meteorolojik ve

atmosferik parametreler arasinda olusan korelasyon grafikleri ve korelasyon katsayilar1 Sekil 2'deki
gibidir.
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Sekil 2: Hesaplanan HKI ile Giris Parametreleri Arasindaki Korelasyon Analizi
a) Sicaklik b) Nem c¢) Basing d) Riizgar hiz1 €) SO, f) PMy g) CO

Hesaplanan HKI ve meteorolojik parametreler arasindaki iliski incelendiginde, HKI ile nem ve basing
arasinda pozitif iliski oldugu goriiliirken, sicaklik ve riizgar hizi ile arasinda negatif iliski oldugu
goriilmektedir. Meteorolojik parametreler ile olan en giiclii iligski basing ile, en zayif iligki ise nem ile
olmustur. Diger taraftan, hesaplanan HKI ile atmosferik parametrelerin tamaminda pozitif iliski oldugu

goriilmektedir. Atmosferik parametreler ile olan en giiglii iliski PMy ile, en zayif iliski ise SO; ile
olmustur.
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3.2. Ham Veriler ile AOM Calismasi

AOM algoritmasi ile yapilan siniflandirma calismalarda sinis, sigmoidal ve hardlimit aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu aktivasyon fonksiyonlarmin test siireleri ve test dogruluk oranlari
kargilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda elde edilen degerler EK boliimiindeki Tablo El'de
gosterilmis-tir. Yapilan birinci karsilastirmada kullanilan gizli néron sayisi 50 olarak se¢ilmistir. 50 gizli
noron secilmesinin nedeni, AOM algoritmasinin ilk asamada nasil tepki verdigini goérmek ve diger
noronlarmn sayisini belirlemektir. AOM algoritmasinda, ¢ikis agirliklari analitik olarak hesaplanirken,
giris agirliklari rastgele hesaplanmaktadir. Bu nedenle, programin her ¢calismasinda elde edilen sonuglar
birbirine yakin fakat farkli degerler olabilmektedir. Bu sorunun istesinden gelmek icin AOM
algoritmasi ile yapilan degerlendirmede 3 kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Bu ¢aligmada
maksimum 120 gizli néron kullanilmistir. Elde edilen sonuglar test dogruluk oranlari ve aktivasyon
fonksiyonlarina gore incelendiginde, en yiiksek degerin %76.42 test dogruluk orani ve 0.000520
saniyelik test siiresi ile hardlimit fonksiyonu tarafindan karsilandig1 goriilmektedir. Hem hardlimit hem
de sine ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin farkli gizli néron sayilarinda nasil tepki verecegini
incelemek i¢in, bu ii¢ aktivasyon fonksiyonunun 6 farkli néron sayisina bagimlilifi incelenmistir.
Kullanilan gizli néron sa-yilar1 tiim gizli néronlara yakin ara degerlerden se¢ilmistir. Bu dogrultuda elde
edilen sonuglar Tablo 1’de goriilmektedir.

Tablo 1: Farkli Aktivasyon Fonksiyonu ve Noron Sayisinda Test Degerleri (Ham Veri)

Aktivasyon kodu -  Test SUresi  Ortalama Test Dogrulugu

gizli noron sayisi (sn.) (%)
sig-10 0.0003429 78.86
sin-10 0.0003433 33.33
hardlim-10 0.0004178 78.86
sig-25 0.0003677 79.68
sin-25 0.0003873 3171
hardlim-25 0.0004554 66.67
sig-50 0.0004672 80.49
sin-50 0.0004997 34.15
hardlim-50 0.0004544 82.12
sig-75 0.0005035 65.85
sin-75 0.0005426 33.33
hardlim-75 0.0004760 85.37
sig-100 0.0005531 78.05
sin-100 0.0006763 37.40
hardlim-100 0.0004890 81.30
sig-120 0.0006389 72.36
sin-120 0.0006230 29.27
hardlim-120 0.0005296 82.93

Tablo 1'den goriilebilecegi gibi, en yiiksek ortalama test dogrulugu orant %85.37 oraninda ve hardlim-
75 ile gergeklesmistir. Sonraki en yiiksek test dogrulugu oranlari ise sirasiyla hardlim-120 ve hardlim-
50 ile ve %82.93 ve %82.12 ortalama dogruluk oranlarindadir. Bu sonuglara gore en yiiksek ortalama
dogruluk oranima sahip olan hardlim-75 aktivasyon fonksiyonu ve gizli ndron sayis1 kullanilarak her
biri 14 satirdan olusan iki farkli test verisi lizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Test verileri, 14.01.2019-
01.01.2019 ve 14.02.2019-01.02.2019 arasindaki verilerdir. Test verilerinin her satirinda yedi adet giris
verisi ile bu giris verilerine karsilik gelen HKI degerleri bulunmaktadir. Ayrica, HKI degerlerine karsilik
gelen ve bu calismada yapilan matematiksel siniflandirma degerleri de bulunmaktadir. Bu degerler EK
boliimiindeki Tablo E2'de verilmistir.

Buna gore en yiiksek ortalama dogruluk oranina sahip olan hardlim-75 aktivasyon fonksiyonu ve néron
sayist 2019 yilinin Ocak aymin ilk 14 giinii verilerini igeren test verilerine uygulandiginda elde edilen
tahmini HKI simiflandirma degerleri Tablo 2'deki gibi olmustur. Goriilecegi iizere, 14 satirdan olusan
smiflandirmanin 12 tane dogru smiflandirmasia denk gelen %85.71'lik bir basarim elde edilmistir. Bu
oran yukarida elde edilen %85.37 basarim oranina yakin bir degerdir. Test siiresi 0.0004888 saniye
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olarak elde edilmistir. Bu sonuglara gore, 14 adet siniflandirma degerinin 12 tanesinin AOM tarafindan
dogru tahmin edildigi goriilmektedir.

Benzer sekilde, 2019 yilinin Subat ayinin ilk 14 giinliik test verileri kullamldiginda ise, AOM yine %
85.71'lik bir bagarim elde etmistir. Test siiresi 0.0003357 saniye olarak elde edilmistir. Her iki test verisi
icin, hem matematiksel HKI smiflandirma degerleri hem de AOM tarafindan yapilan tahmini HKIi
siniflandirma degerleri Tablo 2'de gosterilmektedir.

Tablo 2: AOM Test Sonuglarinin Karsilastirilmas: (Ham Veriler)

< =5 <= < =5 <&

5 EE E% 5 e E%

= g EZ = gE €&

SE &E SE &E

/0] - & wn - &
14012019 2 2 14022019 1 1
13.01.2019 2 2 13.02.2019 2 2
12.01.2019 2 2 12.02.2019 2 2
11.01.2019 2 2 11.022019 1 2
10.01.2019 2 2 10.022019 1 1
09.01.2019 1 1 09.02.2019 1 2
08.01.2019 2 2 08.02.2019 2 2
07.01.2019 2 2 07.02.2019 2 2
06.01.2019 1 2 06.02.2019 2 2
05.01.2019 2 2 05.02.2019 2 2
04.01.2019 2 1 04.02.2019 2 2
03.01.2019 1 1 03.02.2019 2 2
02.01.2019 2 2 02.02.2019 2 2
01.01.2019 1 1 01.02.2019 2 2

2019 yili Ocak ayi test verilerinde iki adet yanlis HKI siniflandirma tahmini yapilmistir. Matematiksel
siniflandirmaya gore 04.01.2019 tarihinde matematiksel HKI sinifi 2 iken, AOM tarafindan 1 olarak
tahmin edilmistir. 06.01.2019 tarihinde ise HKI degeri matematiksel olarak 1. smifta iken, AOM
tarafindan 2. sinif olarak tahmin edilmistir. Bunun nedeni, her iki tarihte hesaplanan HKI degerlerinin
sinir deger olan 50 degerine ¢ok yakin olmasi ve AOM algoritmasmnin bunu tahmin edememesidir. Ayni
sekilde, 2019 yili Subat ay1 test verilerinde de iki yanlis HKI smiflandirma tahmini yapilmistir.
Matematiksel siniflandirma degerleri 09.02.2019 ve 11.02.2019 tarihlerinde 1 iken, AOM tarafindan 2.
sinif olarak tahmin edilmistir.

3.3. Normalize Veriler ile AOM Cahsmasi

Bu boliimde, normalize edilmis verilerle HKI siifinin degerlerinin tahmin edilmesi amaclanmustir.
Buna gore, normalize edilmis verilerin 3 farkli aktivasyon fonksiyonuna ve 6 farkli gizli nérona ba-
gimlilig1 aragtirilmistir. Sonucun giivenilirligi i¢in veriler kendi aralarinda yine 3 kat capraz dogrulama
teknigine tabi tutulmuslardir. Elde edilen degerler Tablo 3'teki gibi olmusgtur.
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Tablo 3: Farkli Aktivasyon Fonksiyonu ve Noron Sayisinda Test Degerleri (Normalize Veri)

Aktivasyon kodu -  Test SUresi  Ortalama Test Dogrulugu

gizli noron sayisi (sn.) (%)
sig-10 0.0003916 73.98
sin-10 0.0004657 76.42
hardlim-10 0.0005113 43.09
sig-25 0.0004153 62.60
sin-25 0.0004465 85.37
hardlim-25 0.0004468 48.78
sig-50 0.0006831 61.79
sin-50 0.0006360 59.35
hardlim-50 0.0006188 59.35
sig-75 0.0006147 43.09
sin-75 0.0006132 50.41
hardlim-75 0.0005662 59.35
sig-100 0.0036135 46.34
sin-100 0.0006133 53.66
hardlim-100 0.0005662 57.72
sig-120 0.0007889 46.34
sin-120 0.0006365 47.15
hardlim-120 0.0005474 47.97

Tablo 3'ten goriilebilecegi gibi, en yiiksek test dogrulugu orani %85.37’lik basarim orani ile sin-25te
elde edilmistir. Bu dogrultuda, normalize edilmis test verileri ilizerinde yapilan ¢aligmada, sin-25
aktivasyon fonksiyonu ve gizli néron sayist kullanilmigtir. 14.01.2019-01.01.2019 ve 14.02.2019-
01.02.2019 tarihleri arasindaki 7 adet normalize edilmis giris verisi ile bu girig verilerine karsilik gelen
HKI degerleri ve matematiksel siniflandirma degerleri EK boliimiinde Tablo E3'te verilmistir. 2019 yili
Ocak ayina ait normalize edilmis 14 giinliik test verileri icin AOM algoritmasi (sin-25) uygulandiginda
0.0004551 saniyede %85.71 oraninda basarim elde edilmistir. 12 adet HKI siniflandirma degeri dogru
tahmin edilmistir.

Benzer sekilde, 2019 yili Subat ayma ait normalize edilmis 14 adet test verisi kullamildiginda, AOM
algoritmasi (sin-25) %71.43'lik basarim géstermistir. Tahmin siiresi ise 0.0003926 saniye olmustur.
Sadece 10 adet HK1 verisi dogru olarak tahmin edilebilmistir. Tablo 4, normalize edilmis verilere kars1-
lik gelen matematiksel HKI smiflandirma degerlerini ve AOM tarafindan yapilan HK simiflandirma
degerlerini gostermektedir.

Tablo 4: AOM Test Sonuglarinin Karsilastirilmas1 (Normalize Veriler)

— = s 1 - S Z

2E OEF $EQOE

- _ = < = - == <L =

c 58 235 c BT =%

< EE E£¢& ] EE E¢

= g% EZ F 8% EE

S S= SE SE
14.01.2019 2 2 14.02.2019 1 4
13.01.2019 2 2 13.02.2019 2 2
12.01.2019 2 2 12.02.2019 2 2
11.01.2019 2 2 11.02.2019 1 2
10.01.2019 2 2 10.02.2019 1 2
09.01.2019 1 1 09.02.2019 1 2
08.01.2019 2 2 08.02.2019 2 2
07.01.2019 2 2 07.02.2019 2 2
06.01.2019 1 2 06.02.2019 2 2
05.01.2019 2 2 05.02.2019 2 2
04.01.2019 2 1 04.02.2019 2 2
03.01.2019 1 1 03.02.2019 2 2
02.01.2019 2 2 02.02.2019 2 2
01.01.2019 1 1 01.02.2019 2 2
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2019 yili Ocak ay1 normalize edilmis test verilerinde de, ham verilerde oldugu gibi iki adet yanlis HKI
smiflandirma tahmini yapilmistir. Ham verilerle yapilan tahmin ¢aligmasinda %85.71 oraninda basa-
rim elde edilirken, normalize edilmis verilerle yapilan tahmin ¢alismasinda da % 85.71 oraninda basa-
rim elde edilmistir. Bu bagarimlarin siiresi ham verilerle yapildiginda 0.0004888 saniye iken normalize
edilmis verilerle yapildiginda 0.0004551 saniye olmustur. Bolim 3.5’te de belirtildigi lizere verilerin
normalize edilmesinin tahmin siiresini kismen de olsa azalttig1 goriilmektedir. 2019 yili Subat ay1 nor-
malize edilmis test verileri ile yapilan tahmin ¢alismasinda AOM algoritmasi 14 adet verinin 10 tanesi-
ni dogru tahmin ederek %71.43 oraninda basarim elde etmistir. Bu oran ham veriler ile yapilan tahmin
caligmasinda %85.71 olarak elde edilmisti.

3.4. Ham Veriler ile YSA Calismasi

Bu kisimda yapilan calismada da aymi egitim ve test verileri kullanmilmistir. Yine 3 farkli egitim
fonksiyonu ve 6 farkli gizli noron kullanilmigtir. Bu degerler EK béliimiindeki Tablo E4'te verilmistir.
Ilk karsilastirma asamasinda kullanilan gizli néron sayis1 yine 50 olarak segilmistir. 50 noron
secilmesinin nedeni, YSA algoritmasmin ilk asamada nasil tepki verdigini gérmek ve asil test
verilerinde kullanilmasi gereken gizli ndron sayisini belirlemektir. Ortalama sonuglar elde etmek igin 3
kat capraz dogrulama teknigi uygulanmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen testin dogruluk
oranlar1 incelendiginde, en yliksek dogruluk oraninin %95.12 ile traincgp egitim fonksiyonunda, daha
sonra ise %92.68 dogruluk orani ile trainbfg egitim fonksiyonunda gergeklesmistir. Test dogrulugu orani
%90.24 olan iki egitim fonksiyonu bulunmaktadir. Trainbr egitim fonksiyonunun sonuca ulasmada ¢ok
yiiksek zaman gerektirmesinden dolay1 agagidaki test ¢alismalarinda kullanilmamistir. Bu dogrultuda
calisma-lar en yiiksek test dogrulugu oranina sahip olan traincgp, trainbfg ve traingd egitim
fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin farkli gizli néron sayilarinda yapilmistir. Yapilan calismalar
sonucunda elde edilen degerler Tablo 5'teki gibidir.

Tablo 5: Farkli Egitim Fonksiyonu ve Noron Sayisinda Test Degerleri (Ham Veri)

Aktivasyon Ortalama Aktivasyon Ortalama
kodu ve gizli Test Suresi Test kodu ve gizli Test Suresi Test
noron sayisi (sn.) Dogrulugu noron sayisi (sn.) Dogrulugu
(%) (%)
traincgp-10 0.1729 82.93 traincgp-75 0.2184 43.90
trainbfg-10 0.2642 85.37 trainbfg-75 2.6556 80.49
traingd-10 2.2404 95.12 traingd-75 3.5547 90.24
traincgp-25 0.3743 90.24 traincgp-100 0.6780 87.80
trainbfg-25 0.4836 90.24 trainbfg-100 6.5453 56.10
traingd-25 2.5513 97.56 traingd-100 0.1497 4.88
traincgp-50 0.1908 63.41 traincgp-120 0.2787 53.66
trainbfg-50 1.3862 82.93 trainbfg-120 18.8743 80.49
traingd-50 2.9794 92.68 traingd-120 2.0271 78.05

Tablo 5'te goriilebilecegi gibi, en yiiksek test dogrulugu oranlari traingd egitim fonksiyonunun 10, 25
ve 50 gizli noron sayilarinda elde edilmistir. En yliksek ortalama test dogrulugu oranlari ise traingd-25
ile %97,56 oraninda elde edilmistir. Her iki test verisine ait tiim ham degerler EK boliimiinde Tablo
E2’de verilmistir.

Buna gore, YSA algoritmasi traingd-25 aktivasyon fonksiyonu ve gizli ndron sayisinda 123 satirdan
olusan egitim verilerine ve 2019 yil1 Ocak aymn ilk 14 giinliik ham test verilerine uygulandiginda
%71.43 oraninda basarim elde edilmistir. Test siiresi 2.4109 saniye olmustur. Benzer sekilde, YSA algo-
ritmasi ayn1 aktivasyon fonksiyonu ve néron sayisinda ayni egitim verilerine ve 2019 yili Subat aymin
ilk 14 giinliik ham test verilerine uygulandiginda ise %85.71 oraninda basarim elde edilmistir. Test
siresi 2.5841 saniye olmustur. Her iki test verisi i¢in YSA tahmin sonuglar1 Tablo 6'daki gibidir.
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Tablo 6: YSA Test Sonuglarinin Karsilastirilmas: (Ham Veriler)

—_— w _— v

= 258 =35 < =3 =3

3 E§ S5 3 E§ £&

= g EZ = ge E&

SE ©& S ®Z

27 - & 2 & =&
14.01.2019 2 1 14.02.2019 1 1
13.01.2019 2 2 13.02.2019 2 2
12.01.2019 2 2 12.02.2019 2 2
11.01.2019 2 2 11.02.2019 1 1
10.01.2019 2 2 10.02.2019 1 1
09.01.2019 1 2 09.02.2019 1 2
08.01.2019 2 2 08.02.2019 2 2
07.01.2019 2 2 07.02.2019 2 2
06.01.2019 1 1 06.02.2019 2 2
05.01.2019 2 2 05.02.2019 2 2
04.01.2019 2 1 04.02.2019 2 2
03.01.2019 1 2 03.02.2019 2 2
02.01.2019 2 2 02.02.2019 2 2
01.01.2019 1 1 01.02.2019 2 1

2019 y1l1 Ocak ayina ait 14 giinliik ham test verilerine ait HKI siiflarmimn AOM algoritmast ile yapilan
tahmin caligmasinda 0.0004888 saniyelik siirede %85.71°lik basarim orami elde edilmisken, YSA
algoritmasi ile yapilan tahmin ¢aligmasinda 2.4109 saniyelik siirede %71.43’lik basarim elde edilmistir.
Aym yilin Subat ayma ait 14 giinliik ham test verilerine ait HK smiflarinin AOM algoritmast ile yapilan
tahmin ¢aligmasinda ise 0.0003357 saniyelik siirede %85.71°lik bagarim orani elde edilmigken, YSA
algoritmasi ile yapilan tahmin ¢aligmasinda 2.5851 saniyelik siirede yine %85.71°lik basarim elde
edilmistir. Bu sonuglara gore ham veriler ile yapilan siniflandirma calismalarinda AOM algoritmasinin
daha basarili oldugu sonucuna ulagilabilmektedir.

3.5. Normalize Veriler ile YSA Calismasi

Bu boliimde, yine ayni verilerin normalize edilmesi durumunda YSA algoritmasinin HK1 smifini tahmin
etmesi lizerine bir calisma yapilmistir. Buna gore, normalize edilmis verilerin 3 aktivasyon
fonksiyonunun 6 farkli gizli ndron sayisina bagimliligi arastirilmis ve Tablo 7 degerleri elde edilmistir.

Tablo 7: Farkli Egitim Fonksiyonu ve Noéron Sayisinda Test Degerleri (Normalize Veriler)

Aktivasyon kodu o Ortalama Test ~ Aktivasyon kodu .. Ortalama Test
ve gizli néron Test Stresi Dogrulugu ve gizli néron Test Suresi Dogrulugu
say1s1 (sn.) (%) sayisl (sn.) (%)
traincgp-10 0.1734 63.41 traincgp-75 0.2647 68.29
trainbfg-10 0.2611 68.29 trainbfg-75 2.1783 70.73
traingd-10 2.4944 68.29 traingd-75 0.1590 0.00
traincgp-25 0.1443 26.83 traincgp-100 0.3978 68.29
trainbfg-25 0.4678 68.29 trainbfg-100 22.4158 75.61
traingd-25 1.7159 82.93 traingd-100 0.1317 0.00
traincgp-50 0.2588 78.05 traincgp-120 0.3530 68.69
trainbfg-50 1.8703 65.85 trainbfg-120 21.9830 63.41
traingd-50 3.5596 80.49 traingd-120 0.1367 0.00

Tablo 7'den goriilebilecegi gibi, en yiiksek test dogrulugu oranmi traingd-25 ile % 82.93 performans
oraninda elde edilmistir. Ardindan gelen en yiiksek performans oranlari ise traingd-50'de % 80.40 ve
traincgp-50'de% 78.05 olmustur. Traingd-25, 123 satirdan olusan normalize edilmis egitim verilerine
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ve 2019 yili Ocak ayina ait normalize edilmis test verilerine uygulandiginda, 1.0494 saniye siire ile %
64.29 basarim elde edilmistir. Aym sekilde, traingd-25 egitim fonksiyonu ve noron sayisi, normalize
edilmis egitim verilerine ve 2019 yili Subat ayma ait 14 giinliik normalize edilmis test verilerine
uygulandiginda, 0.4575 saniyede % 42.86 basar1 elde edilmistir. Her iki test verisi i¢in elde edilen
tahmin degerleri Tablo 8'de verilmistir.

Tablo 8: YSA Test Sonuglarinin Kargilastirilmast (Normalize Veriler)

- 7] I 7

5 g% =% 5 % =%

= g% E< = 2T E<

£ SE S FE
14.01.2019 2 2 14.02.2019 1 1
13.01.2019 2 2 13.02.2019 2 1
12.01.2019 2 2 12.02.2019 2 1
11.01.2019 2 2 11.02.2019 1 1
10.01.2019 2 2 10.02.2019 1 1
09.01.2019 1 2 09.02.2019 1 1
08.01.2019 2 1 08.02.2019 2 1
07.01.2019 2 2 07.02.2019 2 1
06.01.2019 1 0 06.02.2019 2 1
05.01.2019 2 2 05.02.2019 2 1
04.01.2019 2 1 04.02.2019 2 2
03.01.2019 1 2 03.02.2019 2 2
02.01.2019 2 2 02.02.2019 2 1
01.01.2019 1 1 01.02.2019 2 1

Bu sonuglara gore AOM algoritmasinda oldugu gibi YSA algoritmasinda da ham veriler ile yapilan
caligmaya ait basarim oranlarinin normaliz edilmis veriler ile yapilan basarim oranindan daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Bu baglamda sadece ham veriler ile ¢calisma yapilmasinin sonuglarin tahminini
yapmada yeterli olacagi sonucuna ulagilmistir.

2019 yili Ocak aymna ait 14 giinliik normalize edilmis test verilerine ait HKI smiflarmin AOM
algoritmast ile yapilan tahmin ¢alismasinda 0.0004551 saniyelik stirede % 85.71’lik basarim orani elde
edilmigken, YSA algoritmasi ile yapilan tahmin ¢aligmasinda 1.0494 saniyelik siirede % 64.29’luk
basarim elde edilmistir. Ayn1 yilin Subat ayina ait 14 giinliik normalize edilmis test verilerine ait HK{
smiflarmin AOM algoritmasi ile yapilan tahmin ¢alismasinda ise 0.0003926 saniyelik siirede %
71.43’liikk basarim orami elde edilmisken, YSA algoritmasi ile yapilan tahmin g¢aligmasinda 0.4575
saniyelik siirede yine % 42.86’lik basarim elde edilmistir. Bu sonuglara gére ham veriler oldugu gibi
normalize edilmis veriler ile yapilan siniflandirma ¢alismalarinda da AOM algoritmasimnin daha basarili
oldugu sonucuna ulagilabilmektedir.

Yukarida literatiir taramasi yapilan kisimda belirtilen ¢aligmalar incelendiginde genellikle PM1o, SO,
CO parametreleri kullanilmigsken bu calismada ek olarak sicaklik, nem, basing ve riizgar hizi
parametreleri de HKI degerinin belirlenmesinde giris parametresi olarak dikkate alinmistir.
Meteorolojik parametrelerin HKI degerini nasil etkileyebilecegine dair analizler yapilmistir. Analiz
sonucuna gore HKI ile en giiglii iliskilerin atmosferik parametrelerden PMyo ile, meteorolojik
parametrelerden ise basing ile oldugu sonucuna ulagilmistir. Ayrica ham verilerin yaninda normalize
veriler ile de ¢alismalar yapilmigtir. Farkli modeller kullanilan ¢alismalarda Biancofiore vd. (2017),
%95, Mekparyup ve Saithanu (2020), %90 ve Dragomir (2010) %65.52 oranlarinda basarimlar elde
etmislerdir. Zhang ve Ding (2017) tarafindan yapilan ¢alismada da atmosferik ve meteorolojik
parametreler dikkate alinmistir. AOM ile FFANN-BP algoritmalarini karsilastirilmistir. AOM’nin
FFANN-BP algoritmasindan daha basarili sonucuna ulasmislardir. Bu ¢alismada ise AOM ile yapilan
¢alismalarda ham veriler i¢in %85.71, normalize veriler i¢in %71.43 basarim elde edilmistir.
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4. Sonug

Bu ¢alismada HKI simif degerlerinin AOM ve YSA algoritmalari ile tahmin edilmesi amaglanmistir.
Elde edilen sonuglara gore 2019 yili Ocak ayma ait 14 giinliik ham test verilerine ait HKI smiflarinin
AOM algoritmasi ile yapilan tahmin ¢alismasinda %85.71°lik basarim oram elde edilmisken, YSA
algoritmasi ile yapilan tahmin ¢alismasinda %71.43’lik basarim elde edilmistir. Ayn1 yilin Subat ayina
ait 14 giinliik ham test verilerine ait HKI siiflarinin hem AOM hem de algoritmasi ile yapilan tahmin
calismalarinda ise %85.71°lik basarimlar elde edilmistir. Bu sonuglara gére ham veriler ile yapilan
smiflandirma galigmalarida AOM algoritmas ile daha basarili sonuglar elde edilmistir. 2019 y1li Ocak
ayna ait 14 giinliik normalize edilmis test verilerine ait HKI siiflarinin AOM algoritmasi ile yapilan
tahmin ¢aligmasinda ise %85.71°lik bagarim orani elde edilmigken, YSA algoritmasi ile yapilan tahmin
caligmasinda %64.29’luk basarim elde edilmistir. Subat ayma ait 14 giinlilk normalize edilmis test
verilerine ait HKI siniflarinin AOM algoritmast ile yapilan tahmin ¢alismasinda ise %71.43’liik basarim
orani elde edilmisken, YSA algoritmasi ile yapilan tahmin ¢aligmasinda %42.86’lik basarim elde
edilmistir. Sonug olarak, bu ¢alismada AOM ile yapilan ¢alismalarda ham verilerde %85.71, normali-
ze verilerde %71.43 basarim gosterilmistir. Hem meteorolojik hem de atmosferik parametrelerin dikkate
alindigt AOM ve YSA algoritmalari ile yapilan bu smiflandirma ¢alismasinin insan saghigini olumsuz
etkileyebilecek HKI degerinin tahmin edilmesinde yol gosterici olacagi diisiiniilmektedir.
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Yazar herhangi bir ¢gikar ¢catigsmasi beyan etmemektedir.
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EK
Bu caligmaya ait ek veriler asagidaki gibidir.

Tablo E1: Farkli Aktivasyon Fonksiyonlarinda Test Siiresi ve Test Dogruluk Degerleri
(50 néron)

Fasyon  TestSuresi(sn) et Dofulud
sig 0.001073 71.54
sin 0.000582 30.90
hardlim 0.000520 76.42

Tablo E2: Parametreler ve Matematiksel Siniflandirma Degerleri
(ham veri / 14.01.2019-01.01.2019 ve 14.02.2019-01.01.2019)

14.01.2019 - 01.01.2019 14.02.2019 - 01.02.2019

= _ -
S 9 8 % £ 7 i f1EEs ¢ g 2 ¢ £ sE £t
E D O g (] = wE &t 54 & [ O g = g oL 8! 54
7 =z 2 = &8 B o, z -
@A =7 I = Cg =2 T s
26.18 2.94 1360 6 7 1002 11 68 2 3736 11.78 574 7 68 1014 20 37 1
48.53 5.16 1502 4 86 1005 3 75 2 56.06  12.38 1305 11 54 1017 10 65 2
35.06 5.85 1400 7 66 1010 6 70 2 53.58  11.33 1378 13 46 1015 15 69 2
47.35 10.05 1560 7 64 1018 9 78 2 31.67 9.05 978 9 57 1018 13 49 1
71.22 16.49 1956 1 60 1019 11 98 2 2844 1041 922 8 64 1018 9 46 1
18.16 10.19 977 -3 63 1017 9 49 1 308 109 1042 8 76 1015 6 50 1
40.45 8.47 1063 -1 62 1008 13 53 2 3264 994 1116 8 85 1013 7 55 2
35.61 14.14 1280 -1 74 1013 4 64 2 4016 1237 1258 9 81 1012 12 63 2
32,57 8.86 983 -1 92 999 12 49 1 596 1808 1353 11 68 1017 8 68 2
47.15 6.67 1389 2 87 1009 9 70 2 69.05 15 1340 16 37 1021 10 69 2
27.32 6.47 1014 5 55 1017 23 51 2 79.38 1381 1816 16 37 1023 6 90 2
18.8 5.7 956 8 68 1010 11 48 1 66.74  10.87 1543 13 42 1022 4 7 2
49.42 10.94 1441 5 80 1009 3 72 2 50.84 141 1545 9 55 1021 6 78 2
31.33 9.38 936 -1 67 1019 18 47 1 1693 1049 1077 7 64 1016 31 54 2
Tablo E3: Parametreler ve Matematiksel Siniflandirma Degerleri
(normalize veri / 14.01.2019-01.01.2019 ve 14.02.2019-01.01.2019)
14.01.2019 - 01.01.2019 14.02.2019 - 01.02.2019
= M = = [ -
—~ < IS T 3 < s I = 3
s & o = £ & Zz235 = = & Q § S £ “fz 5 Ze
= 2 ° % §5 g &= 32 2 2 ° 2 5 ¢ 3E 5 ES
T T
0,07 0,011 0,442 0,237 0,810 0,103 0,003 68 2 0,125 0,097 0,035 0,263 0,696 0,517 0,645 37 1
018 0032 (o516 0184 0924 0207 0007 75 2 0220 0103 0413 0368 0519 0621 0323 65 2
011 003 0463 0263 0671 0379 0012 0 2 0208 0093 0452 0421 0418 0552 0484 69 2
018 0080 0845 0263 0646 065 0021 78 2 0096 0071 0244 0316 0557 0655 0419 49 1
020 0143 075 0105 0595 0600 0022 98 2 0079 0084 0215 0289 0646 0655 0290 46 1
003 0082 0244 0000 0633 0621 0020 49 1 0091 0089 0277 0289 0797 0552 0194 50 1
014 0065 (288 0053 0620 0310 0010 53 2 0101 0079 0316 0289 0911 0483 0226 55 2
012 0120 401 0053 0772 0483 0016 64 2 0139 0103 0389 0316 0861 0448 0387 63 2
010 0069 (247 0053 1000 0000 0000 49 1 0239 0159 0439 0368 0696 0621 0258 68 2
017 0047 457 0132 0937 0345 0011 70 2 0287 0129 0432 0500 0304 0759 0323 69 2
007 0045 (263 0211 0532 0620 0020 51 2 0340 0117 0678 0500 0304 0828 0194 90 2
003 0038 (0233 0289 0696 0379 0012 48 1 0275 0088 0537 0421 0367 0793 0129 77 2
019 0089 0484 0211 0848 0345 0011 72 2 0194 0120 0538 0316 0532 0759 0194 78 2
47 1 0,020 0,085 0,296 0,263 0,646 0,586 1,000 54 2

009 0074 0293 0053 0684 0690 0,022
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Tablo E4. Farkli aktivasyon fonksiyonlarinda test siireleri ve test dogruluk degerleri
(50 ndron-ham veri)

Aktivasyon  Test Siresi :I'est < Aktivasyon  Test Stresi TGSt <
Fonksiyonu (sn.) Dogrulugu Fonksiyonu (sn.) Dogrulugu
(%) (%)

trainlm 0.3311 63.41 traincgf 0.2612 80.49
trainbr 24.8269 90.24 traincgp 0.5598 95.12
trainbfg 5.7137 92.68 trainoss 0.2690 75.61
trainrp 0.1815 65.85 traingdx 0.7939 87.80
trainscg 0.2217 87.80 traingdm 0.2008 39.02

traincgb 0.1998 78.05 traingd 3.6422 90.24




