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Oz

Hava kirliligi, gliniimiiziin en biiyilk sorunlarindan birini teskil etmektedir. Hava kirliligi, niifusun artmasi, kentsel gelisme ve
biliylime, endiistrinin gelismesiyle giderek artan bir 6nem arz etmektedir. Genellikle hava kirleticilerinin insanlara, canlilara ve
gevreye zararli etkileri zaman, mekan, etki siiresi, konsantrasyon ve diger karakteristiklerine bagli olarak karmasik dagilim sekilleri
gostermektedir. Bu karmagiklik, kirletici 6rnekleri ve egilimleri modelleme veya 6lgmede, ayrica insanlarin maruz kaldig: seviyeleri
tahmin etmenin zor oldugu anlamina gelmektedir. Hava kirliligini onleme calismalar1 arasinda en dnemli adimlardan biri hava
kirlenmesi olayinin bir model icerisinde degerlendirilmesidir. Bu ¢aliymada Kastamonu ili ele alinarak, meteoroloji ve cevre
uygulamalarinda oldukga yeni ve basarili sonuglar elde edilen ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari ile hava kirliliginin tahmininde,
bazi meteorolojik degiskenler kullanilarak hava kirliligi tahmini yapacak modeller gelistirilmistir. Minimum-Maksimum (Min-Max)
normalizasyon teknigi, 6grenme yontemleri ile birlikte kullanilmigtir. Tahmin modellerinde, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Rastgele
Orman (Random Forest), K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighborhood), Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Karar Agact
(Decision Tree), Lineer Regresyon (Linear Regression) ve Basit Bayes (Naive Bayes) yontemleri kullanilmistir. Caligmada elde
edilen performans degerleri, literatiirdeki benzer ¢aligmalarla kiyaslanarak problemin ¢éziimiine iliskin en uygun tahmin algoritmasi
tespit edilmistir. Veri setinin %701 egitim ve %30’si test verisi olarak ayrilmigtir. Calisma sonucunda, YSA modeli igin dogru
tahmin oran1 %87 ve diger makine 6grenmesi modellerinden Rastgele Orman dogruluk oranm1 %99 ve Karar Agacit dogruluk orani
%99 degerleri ile tahminlemede en basarili sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. Lineer Regresyon yontemi %30’lik dogruluk orani ile
oldukga kotii performans sergilemektedir. KastamonuDataSet iizerinde kullanilan yontemlerin performans degerlendirmelerinde
Aciklayicilik Katsayist (R?), Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error-MSE), Ortalama Hata Kare Kokii (Root Mean Square
Error-RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) metrikleri bakimindan istatistiksel onemli farkliliklarin
bulundugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Hava Kirliligi, Hava Kirliligi Tahmini, Makine Ogrenme Algoritmalar.

A Comparative Assessment on Air Pollution Estimation by Machine
Learning Algorithms

Abstract

Air pollution is one of the biggest problems of today. Air pollution, population growth, urban development and growth are
increasingly important with the development of industry. Generally, the harmful effects of air pollutants on humans, animals and the
environment show complex distribution patterns depending on time, space, duration of action, concentration and other characteristics.
This complexity means that modeling and measurement of pollutant samples and trends is also difficult to predict the levels of
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pollution to which people are exposed. One of the most important steps in prevention of air pollution is the evaluation of
contamination in a model. In this study, it is aimed to model air pollution by using some meteorological parameters in the estimation
of air pollution by various machine learning algorithms which give new and successful results in meteorology and environment
applications. Minimum-Max (Min-Max) normalization technique was used with learning methods. The performance values obtained
in the study are compared with the similar studies in the literature and the most appropriate classification algorithm for the solution of
the problem has been determined. Separate models were designed and analyzed by using methods such as Artificial Neural Networks
(ANN), Random Forest, K-Nearest Neighborhood (K-NN), Logistic Regression, Decision Tree, Linear Regression and Naive Bayes.
The performance values obtained in the study were compared with similar studies in the literature and the most appropriate estimation
algorithm for the solution of the problem was determined. In this case, 70% of the data set is used for training and 30% for testing. As
a result of the study, it was seen that the correct estimation rate for the ANN model was 87% and the other machine learning models
gave the best results in the estimation with 99% of the Random Forest accuracy rate and 99% of the Decision Tree accuracy rate. The
Linear Regression method performs poorly with a 30% accuracy rate. Performance evaluation of methods used on KastamonuDataSet
in terms of the Explanatory Coefficient (R?), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error
(MAE) metrics.

Keywords: Artificial Neural Networks, Air Pollution, Air Pollution Estimation, Machine Learning Algorithms.

1. Giris

Giintimiizde insanligin en bilylik sorunlarindan birisi hava kirliligi haline gelmistir. Hava kirliligi, niifusun artmasi, kentsel
gelisme ve biiyliime, endiistrinin gelismesiyle giderek artan bir 6nem arz etmektedir. Genellikle hava kirleticilerinin insanlara,
canlilara ve ¢evreye zararl etkileri zaman, mekan, etki siiresi, konsantrasyon ve diger ayrici niteliklere bagli olarak karmagik dagilim
sekilleri gostermektedir. Bu karmasiklik, kirletici drnekleri ve egilimleri modelleme veya 6l¢gmede, ayrica insanlarin maruz kaldigi
seviyeleri tahmin etmenin zor oldugu anlamina gelmektedir. Hava kirliliginin Onlenmesinde en o6nemli adimlardan biri,
kontaminasyon olayinin bir model ic¢indeki degerlendirilmesidir (Kunt, 2007). Hava kalitesi diizenli olarak olgiiliirse, bolgedeki
kirlilik seviyesini belirlemek miimkiin olur. Bdylelikle temiz hava planlari ¢ikarilir, hava kirliligi haritalar1 olusturulur ve dagitim
modelleri yapilabilir. Bu baglamda iiretilen hava kalitesi dl¢iimlerine dayanarak, elde edilen sonuglara dayali ¢6ziimler, hava kalitesini
ve standartlarini iyilestirmek i¢in ¢oziimler daha saglikli, daha gercekei ve kolay bir sekilde olusturulabilir (Aydinlar ve ark., 2009).

Glinlimiiz yapay zeka teknolojilerinden makine 6grenmesi ile hava kirliligine yonelik objektif ve daha hassas sonuclar elde
edilmistir. Makine 6grenmesi, karmasik Oriintli algilama ve veriye dayali karar verebilme oOzellikleriyle ele alinan problemin
¢Oziimiinii kendi kendine 6grenebilen bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Varolan veri setleri ve kullanilan makine 6grenmesi
yontemleri ile olusturulan model, en yiiksek performansi elde etmek lizerine kurulmaktadir. Bu nedenle birgok makine 6grenmesi
yontemi gelistirilmis olup bunlardan bazilari; Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Lineer Regresyon, Basit Bayes, K-En
Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Karar Agaci’dir.

Literatiire bakildiginda hava kirliligi iizerine farkli iilkelerde farkli sehirlere ait verisetleri ve ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak ¢esitli caligmalar yapilmistir. Bunlardan bazilari1 Tablo 1°de karsilagtirilmistir. Hava kirleticiler, gaz (SO2, NOx, HC, CO,
CO,, O3) ve toz seklindeki kirletici maddeler olmak {izere genel olarak iki alt grupta toplanmaktadir. Makine 6grenmesi yontemlerine
ait performans sonuglarinda RMSE degerleri bakimindan istatistiksel olarak anlamli farkliliklar bulunmaktadir.

Tablo 1. Hava Kirliligi Tahminleri Igin Makine Ogrenme ile Yapilan Onceki Calismalarin Karsilastirilmasi

Yayinlar Bolge Hava Kirletici RMSE Metot
Cok Degiskenli
Alimissis ve ark., 27.28,55.15, 16.6, 1.06, 11.97, Dogrusal
2018 Athens/Greece | NO2, NO, 05,C0, 802, | 55 ¢ 4458 16.41,0.81,5.74 | Regresyon, fleri
Beslemeli Aglar
Destek Vektor
Hu ve Rahman, Regresyon, Karar
2017 Sydney CcO 0.64, 0.63, 0.61 Agac1 Regresyon,
Rastgele Orman
Konvoliisyonel
H & Kuo,
) (;1 la ; g & B0 Beijing/China PMa s 26.37,25.27 Sinir Aglar, Uzun-
Kisa Siireli Bellek
10.99 Ornekleme,
Martinez-Espaiia ve ' ' 10.83 Rastgele Topluluk,
ark. 2018 Murcia/Spain O; 10.20 Rastgele Orman,
B 11.19 M5P Karar Agaci,
12.33 En Yakin K-Komgu
Hiyerarsik
Tamas ve ark., . 8.72,24.22,17.57 Kiimeleme,
2016 Corsica/France PM10, 03, NO, 8.28,22.56, 15.42 K-Ortalamalar
Kiimeleme
Zaree ve Honarvar, . -
v v Brasov/Romania O; 0.632 K Ort alamalar
2018. Kiimeleme
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Diinya Saglik Orgiitii’niin hazirladig1 hava kirliligi ile ilgili aciklanan listede Avrupa’da 6ne cikan biiyiik sehirler arasinda
Istanbul birinci siradadir. Saygin ve ark., (2018) Istanbul’daki hava kirliligini tahmin etmek icin Esik Seviyesini asan Deger Modelini
(Peaks over Threshold Method, ESAD) kullanmiglardir. ESAD yo6nteminde, esik seviyesi olarak belirlenen bir degerden biiyiik tim
degerler esigi asan deger olarak kabul edilerek, bu degerler esas alinarak tahminler gerceklestirilir. Yazarlar, POT yontemlerinin
Istanbul’daki hava kirliliginin (SO, ve PM10 hava kirliteciler) limit asimlarmin olusumu hakkinda yararli bilgiler saglayabildigini ve
bu modellerin limit agimlar1 hakkinda kisa vadeli tahminler yapmak i¢in kolaylikla kullanilabilecegini belirtmislerdir. Zhao ve Hasan
caligmalarinda, Hong Kong sehrindeki PM, s konsantrasyon seviyesini tahmin etmek i¢in YSA ve Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machines, DVM) algoritmalarini gelistirmeyi hedeflemislerdir. Tahmin modelinin performanst YSA i¢in %75-79 degerleri
arasinda ve DVM igin ise %80-82 degerleri arasinda basari saglamistir (Zhao & Hasan, 2013).

Bu c¢alismanin amaci, Tiirkiye'nin Kastamonu ilini dikkate alarak meteoroloji ve ¢evre uygulamalarinda yeni ve basarili sonuglar
veren makine 6grenme modelleriyle bazi meteolojik parametreler kullanilarak hava kirliliginin tahmin elde edilmesidir. Kastamonu ili
hava kirliligi ile ilgili mevcut veriseti iizerinde Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Lineer
Regresyon ve Basit Naives makine grenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir. Calisma kapsaminda verilerin %70°1 egitim ve %30’si test
verisi olarak ayrilmistir ve her bir ydontemin tahminleme performansi elde edilmistir. Elde edilen sonug¢ degerleri literatiirdeki benzer
calismalarla kiyaslanarak hava kirliligi tahmininde diger makine 6grenme yontemleri, YSA’na gore daha basarili olmustur. Makine
O0grenmesi yontemleriyle ortaya ¢ikacak modelin erken tahmin basta olmak ilizere birgok avantaji da beraberinde getirecegi
sOylenebilir.

Bu c¢alismanin ilk bolimiinde detayli olarak hava kirliligi tahmin problemi i¢in literatiirdeki makine 6grenmesi yontemleri
tanitilmis ve basarimlar1 tablo halinde sunulmustur. ikinci béliimde kullanilan veri seti, tahmin modellerinde kullanilan makine
dgrenmesi ydntemleri ve makine dgrenmesi adimlar1 hakkinda 6zet bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde bu calismada elde edilen
sonuglar hakkinda degerlendirme ve tartisma yer almaktadir. Son boliimde ise, calismadan elde edilen sonuglar yorumlanmigtir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Tiirkiye’nin bir¢ok ilinde oldugu gibi Kastamonu merkezinde zaman zaman hava kirliligi problemi rahatsiz edici duruma
gelmektedir. Hava kirliliginin sebeplerinin arastirilmasi yaninda ¢6ziim yollarinin ortaya konulmasi son derece énemlidir. Kastamonu
ilinde hava kirliligi 6lglimleri diizenli olarak 2002 yilinda baslamuistir. Bir kaynaktan ¢ikan kirleticilerin atmosferdeki dagilimlari
rlizgar hizi ve yonii, sicaklik, giines 1$181 orani, bulutluluk ve yagislilik gibi meteorolojik kosullara bagl olarak degiskenlik
gostermektedir (Demirarslan ve ark., 2008). Giiniimiizde de hava kalitesinin diizeyini 6lgmek amaciyla kurulan Hava Kalitesi Gézlem
Istasyonlar1 vasitasi ile saatlik ortalama olarak SO,, PM10 ve hava sicaklig1, hava basinci, nem, riizgar yonii ve riizgar hiz1 lciimleri
yapilmaktadir.

YSA ve diger makine 6grenmesi yontemleri kadar kullanilan veri setindeki 6znitelikler de bu yontemlerin basarisini etkileyen
onemli unsurlardan biridir. Bu ¢alismada kullamlan veriler, Cevre ve Sehircilik Bakanligi Hava Kalitesi Izleme Istasyonlar1 web
sitesinden Kastamonu il merkezi i¢in alinmigtir. Veri setinde ¢ok biiyiik veri ile birlikte ¢ok sayida 6zellik bulunuyorsa ve bunlart
yorumlayacak denklem veya fonksiyonlar yok ise bir anlam g¢ikarmak i¢in makine 6grenmesi kullanilabilir. Coziilmesi gereken
problemi ¢ézmek igin dogru veri ile algoritmay1 beslemek ¢ok énemlidir. Tyi veri olsa bile, yararli bir 6lcekte, formatta ve anlamli
ozelliklerin dahil olmas1 gerekir. Fakat gesitli sebeplerden dolay1 istasyonlarin dl¢limleri belirli zaman araliklarinda NULL degerler
bulundugu ve kayip degerler oldugu goriilmektedir. Veri setindeki kayip degerler i¢in o nitelige ait ortalama deger ile doldurulmasi
yontemi uygulanmistir. KastamonuDataSet egitim seti olarak; 4 Ekim 2015 ile 30 Ekim 2018 tarihleri arasinda ortalama 2500 giin
olarak belirlenen 6rnek veriler kullanilmustir. Bu veri setinde 7 farkli 6znitelik (PM10, SO», hava sicakligi, hava basinci, nem, riizgar
yonii ve riizgar hizi) bulunmaktadir.

Tablo 2. Hava Kirletici Parametreler I¢in Istatistiksel Oranlar

Hava Kirleticiler Ozellikler
Ortalama Standard Sapma Maksimum Minimum

SOz (pug/m?) 5.52 7.89 173.53 -2.87
PM10 (png/m?) 48.06 47.33 492531 0
Hava Sicaklig1 (°C) 9.12 10.25 41,57 -17,4
Hava Basinci (mbar) 967.31 200.68 1031,1 15,69
Bagil Nem (%) 68.98 23.09 97,13 -1,17
Riizgar Yoni

195.02 121.12 359,71 0,08
(degree)
Riizgar Hiz1 (m/s) 143 1.88 81,05 0,37

Veri setinin istatistiksel 6zellikleri, veri analizi ve 6n isleme icin ¢ok 6nemlidir. Istatistiksel 6zellikler ortalama, standart sapma,
varyans, hipotez testleri vb. ile temsil edilir. Tablo 2’de Kastamonu ili 2015-2018 yillar1 arasinda hava Kirleticilere ait olan istatistiksel
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ozellikler sirastyla ortalama, standart sapma, maksimum ve minimum degerleri 6zetlenmistir. Her meteorolojik parametrenin
istatistiksel degisim aralig1 incelenmistir. Istatistikler incelendiginde 6zellikle gevreyi ve insan sagligini olumsuz etkileyen kesim
ortalama PM10 ve SO; seviyelerinin sirasiyla >48.06 pg/m® >5.52 pg/m? degerleridir.

2.2. Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Hava Kirliligi Tahmini

YSA ile olusturulan modeller genellikle istatistiksel veri analizi veya sistem optimizasyonu igin kullanilir. Ayrica regresyon ve
diger klasik yontemler ile tahminlemede de yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada hava kalitesi modelinin YSA yaklagim ile
tahmin edilmesi ve modellenmesi i¢in aga sunulacak olan veri kiimesi, KastamonuDataSet’ten elde edilen verilerdir. Bu veriler Min-
Max normalizasyon teknigi ile normalize edildikten sonra giinliik sirali veriler olarak aga sunulmustur. Tablo 2’de bulunan bir Kirlilik
parametresi (PM10) ve giinliik olarak odlgiilen 5 farkli meteorolojik faktor (hava sicakligi, hava basinci, nem, riizgar yonii ve riizgar
hiz1), modelin giris parametreleri olarak kullanilip, ¢ikti olarak bir giin sonraki SO, konsantrasyonu tahmin edilmistir. Boylelikle
Kastamonu il merkezi hava kalitesi modeli, yapay sinir aglar1 ile olusturulmustur.

Gizli Katmanlar

Girig
Katmam

0~
&7/ /2@ L
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/
) 1
Wy ""‘?:E? @

Cikas

Sekil 1. Sistem i¢in tasarlanan yapay sinir ag1 modeli

Sekil 1‘de YSA modeli igin ileri beslemeli yapay sinir ag1 gdsterilmistir. Yapay sinir agt i¢in iki gizli katman kullanilmigtir.
Birinci gizli katmandaki ndron sayist 10, ikinci gizli katmkanda néron sayist 8 olarak belirlenmistir. Yapay Sinir Ag1 parametrelerini
belirlemek igin ¢ok sayida deneme yanilma ydntemi kullanistir ve gok sayida test yapilmistir. Ogrenme orani, yapay sinir aglarindaki
agm ogrenme performansi ile yakindan iliskilidir. Ogretilen agin dogruluk orami karar verme katsayisi R? degeri, 0.76 olarak
Olglilmiistiir.

Training: R=0.8691 Test: R=0.85517

e
-

O Data
Fit

e
8]

& b & b
o e N @

Output ~=0.75*Target + -0.2
L+ 1]

Qutput ~=0.76*Target + -0.19

Output ~=0.76*Target + -0.19

Target

Sekil 3. Egitim ve test regresyon grafigi
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Sekil 3’de Ogrenme sonrasi elde edilen egitim ve test icin regresyon grafigi gosterilmistir. YSA modelinin performansi
karsilastirildiginda sirasiyla korelasyon katsayilari, R1=0.8691, R»=0.08552 ve R3=0.8661 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin
ve gercek verinin birbiriyle uyumlu oldugunu gostermektedir. Bu model i¢in genel hava kalitesi endeksini dogru bir sekilde tahmin
etme olasilig1 %87'dir.

2.3. Makine Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Hava Kirliligi Tahmini

2.3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenimi, yapay zekanin onemli bir alt alandir. Temel amaci, veriden bilgi elde etmek icin hesaplama yontemlerini
kullanmaktir. Makine 6grenimi, el yazis1 ve konugma tanima, robotik ve bilgisayar oyunlari, dogal dil isleme, beyin-makine arayiizii
vb. dahil genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Cevre bilimlerinde, veri igleme, model emiilasyonu, hava ve iklim tahmini, hava
kalitesi tahmini ve hidrolojik tahminlerde makine 6grenme yontemleri yogun olarak kullanilmaktadir (Peng, 2013).

Makine 6grenmesi tabanlt hava kirliligi tahmini sistemi i¢in kullanilacak algoritmalarin se¢imi dnemlidir. Bu ¢alismada asagida
aciklanan makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir (Dey, 2016).

e Rastgele Orman: Rastgele Orman denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Adindan anlasilacagi tizere rastgele bir orman
olugturur. Olusturulan orman, genellikle “torbalama” yontemiyle egitilmis karar agaglari toplulugudur. Torbalama
yonteminin amaci, 6grenme modellerinin bir kombinasyonunun genel sonucu arttirmasidir.

e K-En Yakin Komsu: Parameterik olmayan bir tekniktir ve siniflandirmasinda en yakin komsulariin sayisi olan k’1
grup iiyeligine gore verileri stniflandirmak i¢in kullanir.

e Lojistik Regresyon: Bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi, temel lojistik
fonksiyonunu kullanarak olasiliklar1 tahmin ederek dlgmektedir.

e Karar Agaci: Bir karar agaci, her diigiimiin bir 6zelligi (niteligi) temsil ettigi, her baglantinin (dal) bir karar1 temsil
ettigi ve her bir yapinin bir sonucu oldugu bir agactir. Her agag¢ diigiim ve dallardan olusur. Her diiglim, siniflandirilacak
olan bir gruptaki 6zellikleri temsil eder ve her dal, diigiimiin alabilecgei bir degeri temsil eder.

e Lineer Regresyon: Bagimsiz degiskenlere dayanan bir hedef tahmin degerini modeller. Cogunlukla degiskenler ve
tahmin arasindaki iliskiyi bulmak igin kullanilir. Farkli regresyon modelleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler, kullanilan
bagimsiz degiskenlerin sayisi arasindaki iliskiye gore farklilik gosterir.

e Basit Bayes: Bayes teoremine dayanan bir denetimli bir makine 6grenmesi yOntemidir. Bu algoritma, kosullu
olasiliklara dayali olarak hedef sinifta belirli bir degerin olasiligini inceler ve buna dayanarak, hedef sinifin degerini
tahmin eder.

Normalizasyon iglemi, makine O6grenmesi igin genellikle veri hazirlamanin bir pargast olarak uygulanan bir tekniktir.
Normallestirmenin amaci, veri kiimesindeki sayisal siitunlarin degerlerini, degerler aralifindaki farkliliklari bozmadan ortak bir
Olcege uygun bigimde degistirmektir. Makine &grenmesi i¢in, her veri kiimesini normallestirme gerekmeyebilir. Normallestirme
islemi, verilerin boyutunu azaltmak veya iglemleri normallestirilmis degerlerle uygun araliklarla gerceklestirmek ve daha anlamli ve
kolayca yorumlanabilir sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilir. (Dondurmaci & Cinar, 2014). Literatiirde bir¢cok veri normalizasyon
¢esidi bulunmaktadir. Bunlar minimum-maksimum (min-max), ondalik O6l¢eklendirme, z-skor ve sigmoid gibi siralanabilir
(Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011).

Bu ¢alismada min-max normalizasyon metodu uygulanmis ve veri seti degerleri 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. Min-Max
normalizasyon yontemi i¢in Denklem 1 kullanilir (Yaprakl ve Erdal, 2016).

Xyeni = Foomin— (1)
Bu esitlikte;

Xyeni: X degigkeni i¢in yeni say1y1,

x: x degigkeni icin gecerli say1y1,

Xmin: Veri setindeki bulunan en kiigiik say1,

Xmax: Veri setinde bulunan en biiyiik say1yi,
ifade etmektedir.

Tahmin etmeye iliskin iki 6nemli adim bulunmaktadir; birincisi veriyi tahmin etmek igin hazirlamadr. Ikincisi ise farki tahmin
edici modellerin karsilagtirilmasidir. Modelleri karsilastirma 6lgiitleri; dogruluk, hiz, saglamlik, dlgeklenebilirlik, yorumlanabilirliktir.
Yapay Sinir Aglar1 ve makine 6grenmesi yontemlerinin performans degerlendirmelerinde kullanilan temel performans gostergeleri
arasinda R, MSE, RMSE ve MAE sayilabilir (Karasu ve ark., 2018).

Bu ¢alismada Tablo 3’de verilen dogruluk olgiitleri kullanilmaktadir. Bu performans 6lgiileri igerisinde R?, modelin dogruluk
oran1 karar verme katsayisidir. Bu katsay1 degerinin yiiksek olmasi tahmin iligkisinin iyi oldugu gosterir. MSE, RMSE ve MAE ise
birer hata 6l¢iisii olmasi nedeniyle diisiik sonuclar, performans ile ters orantili olarak yiiksek performansi gosteren dlctilerdir (Wang
ve Xu, 2004). Ornegin RMSE sifira esit olmasi durumunda iyi bir performans géstermektedir (Cinaroglu, 2017). Belirli t zamani
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gostermek iizere 1, zaman aralifinda gozlemlenen ve p, tahmin edilen zaman serisi olmak iizere hata, Denklem 2°de e, formiilii ile
ifade edilmektedir.

et =Tt — Dt 2
Tablo 3. Hata Olgiitleri

Aciklamasi Hata Olgiit Formiilii
MSE MSE="Y7_, e?
RMSE RMSE= [~57, e?
MAE MAE=-Y7_,|e, |

2.3. Makine Ogrenmesi Adimlar

Makine 6grenmesi algoritmalari ile hava kirliligi tahmini, iki temel siiregten olugsmaktadir. Birincisi, makine 6grenmesi igin temel
gereksinimlerden olan veriyi toplamaktir. KastamonuDataSet’te tanimlanan parametreler, T.C. Cevre ve Sehircilik Bakanligi Hava
Kalitesi izleme Istasyonlar1 Web Sitesi’nden Kastamonu’da 4 Ekim 2015 ile 30 Ekim 2018 tarihleri arasindaki PM10, SO, hava
sicakligl, hava basinci, nem, riizgar yonii ve riizgar hiz1 6lgiim sonuglarindan elde edilen verilerdir. Ikincisi ise veri seti iizerinde
makine 6grenme modelleri olugturularak Kirleticilerin ve konsantrasyonlarinm tahmin edilmesidir. Kirleticiler olarak zniteliklerin
dogru se¢ilmesi ve dogru sekilde temsil edilmesi ¢ok onemlidir. Temel makine 6grenmesi siireci, Sekil 4’de gosterilmistir (Bilbro,
2016). Model(ler) olusturulur ve bu model(ler)in amaci tahmin edilmesi istenilen seyin, en verimli, en yiiksek olasilikla en hizli
sekilde tahmin edilmesidir.

Egitim
Kiimesi

Makine
Ogrenmesi Model

Algoritmasi ile Degerlendirme

Egitim

Model

e .
Maki
Giri viaxine Model
g $ ; Ogrenmesi Tahmini
Kiimesi | Algoritmast

Sekil 4. Temel makine 6grenmesi siireci

KastamonuDataSet i¢in hangi algoritmanin basarili olacagmi 6nceden tahmin etmek zor bir istir. Bu ¢alisgmanin sonuglari
incelendiginde hangi algoritmanin hangi dogruluk derecesiyle en iyi sonucu fiirettigi soylenebilecektir. Ayrica gergeklestirilecek
algoritmalar arasinda da algoritma basarisina gore de bir siralama islemi uygulanacaktir. YSA uygulamasi Matlab ile diger makine
Ogrenmesi yontemleri ise Pyhton ortaminda kodlanmistir. Python dili, yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarinda oldukga
popiiler ve kullamigh bir dildir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

YSA ve makine dgrenmesi ile yapilan testlerde, modellerin performansimin degerlendirilmesinde R%, MSE, RMSE ve MAE esas
almmustir. Hava kirliligi tahmini i¢in yapilan analiz ortalamalari, Tablo 4‘de gosterilmistir. Rastgele Orman ve Karar Agaci yontemleri
en yiiksek R, en diisiik MSE ve MAE oranlarina sahiptir. R? degerinin 1’e yaklasirken MSE degerinin 0’a yaklastig1 g6z 6niine alinan
modeller arasinda en basarili model parametreleri gosterilmektedir.

Deneysel sonuglar, YSA modeli i¢in dogru tahmin oran1 %87 ve diger makine 6grenmesi modellerinden Rastgele Orman %99 ve
Karar Agaci %99 degerleri ile en iyi sonuglart vermislerdir. Lineer Regresyon yontemi %30°lik dogruluk orami ile oldukga kotii
performans sergilemektedir. Ayrica deneysel sonuglar, makine 6grenme yontemlerinin (Rastgele Orman (%99) ve Karar Agaci (%99)),
YSA’nin %87 dogruluk oranina gore daha yiiksek dogruluk elde edildigini gostermistir.
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Tablo 4. KastamonuDataSet Uzerinde Kullanilan YSA ve Makine Ogrenmesi Yontemlerin Sonuglarinin Karsilastirilmast

De.gerlen(.ilrme Dogru Tahmin R: MSE RMSE MAE
Kfriterleri Oram
YSA %87 0.76 0.19 0.04 0.08
Rasigele %99 0.97 0.01 0.11 0.01
Orman
K-En Yc
n Yakin %97 0.98 0.03 0.17 0.03

Komsu
Lojistik

o/t %87 0.86 0.15 0.38 0.13
Regresyon
Karar Agaci %99 0.97 0.01 0.10 0.01
Lineer %30 0.29 0.27 0.52 0.44
Regresyon
Basit Bayes %94 0.93 0.06 0.25 0.06

4. Sonuc¢

Bu calismada cesitli meteorolojik parametreler ve hava kirliligi arasindaki iligski incelenmistir. Bu amagla, YSA modeli ve bes
farkli makine 6grenmesi modeli kullanilarak hava kirliligi tahmin edilmis ve model sonuglar1 kargilastirilmistir. Minimum-Maksimum
(Min-Max) normalizasyon teknigi, 6grenme yontemleri ile birlikte kullanilmistir. Analizde kullanilan YSA ve makine 6grenmesi
yontemleri i¢in 2015-2018 yillar1 arasindaki toplam 2500 verinin %70°lik kismina karsilik gelen 1750 veri ile egitim agamasi; geri
kalan %30°lik kismina karsilik gelene 750 veri ile test asamasi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore hava kirletici tahmini
icin Rastgele Orman ve Karar Agaci makine 6grenme yontemleri en yiiksek performansi gostererek 6n plana ¢ikmustir. En koti
performansi ise Lineer Regresyon yontemi sergilemistir.

Calisma sonucunda, hava kirliligi tahmininde YSA, lojistik regresyon, lineer regresyon makine 6grenmesi yontemlerine gore
daha basarili olmustur. Ayrica, dnceki yillardaki hava kirliligine ait kirletici ve konsantrasyon verilerini kullanarak gelecek yillar i¢in
uygun dnlemlerin alinmasinin miimkiin olacagi sonucuna varilmistir.
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