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Oz

Sehirlerdeki hava kalitesi seviyesinin diizenli araliklarla 6l¢iilmesi ve 6l¢lim sonuglarinin incelenerek gerekli dnlemlerin alinmasi
bu sehirlerde yasayan insanlarin ve diger canlilarin sagliklar1 icin olduk¢a 6nemlidir. Ulkemizde bu amagla ilgili bakanlik tarafindan
pek ¢ok sehre hava kalitesi 6l¢lim istasyonlart kurulmustur. Bu ¢alismada bu istasyonlardan biri olan Adana ili valilik istasyonuna
ait olgtim verileri kullanildi. Kullanilan veriler kiikiirt dioksit (SO-), azot dioksit (NO2), ozon (O3), karbon monoksit (CO) ve toz
parcaciklar: (PM10) gibi hava kirletici gazlarin 6lgiim degerlerdir. Bu verilere farkli makine 6grenme algoritmalar1 uygulanarak
hava kalite indeksi tespit edildi. Kullanilan makine 6grenmesi regresyon algoritmalari; rastgele orman, karar agaci, destek vektor,
k-en yakin komsu, dogrusal, yapay sinir agi, yigin, uyumlu artirici, egimli artirici ve drneklemeli toplam regresyonudur. Bu
algoritmalarin hata oranlar ve galigma siireleri bakimindan basar1 degerleri kiyaslanarak elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.
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Abstract

Measuring the air quality level in the city at regular intervals and taking the necessary measures by examining the results of the
measurement is very important for the health of the people and other living things in these cities. For this purpose, air quality
measurement stations have been established in many cities by the relevant ministry. In this study, one of these stations, Adana
province provincial station measurement data was used. The data used are the measured values of air pollutant gases such as
sulfur dioxide (SO2), nitrogen dioxide (NO2), ozone (03), carbon monoxide (CO) and dust particles (PM10). The air quality
index was determined by applying different machine learning algorithms to these data. Machine learning regression algorithms
used; random forest, decision tree, support vector, k-nearest neighbor, linear, artificial neural network, stacking, adaboost,
gradient boosting and bagging regression. The results obtained by comparing the success rates of these algorithms in terms of
error rates and run times were evaluated.
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1. GIRiS sorunu igerisinde barindirabilmektedir. Yiiksek niifuslu bu

sehirlerin sorunlarindan biri de hava kirliligidir. Hava kirliligi
Bulundugumuz yiizyilda insanlarm biiyiik cogunlugu yiiksek ulasim, 1s1nma ve sanayi gibi insan kaynaklh olabilecegi gibi ¢l
niifuslu sehirlerde yasamaktadir. Yiiksek niifuslu sehirler pek ¢ok tozlari, yanardag faaliyetleri ve orman yangmlar gibi dogal
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kaynakli da olabilmektedir. Sehirlerdeki bu hava kirliliginin
oOnlenebilmesi i¢in hava kirliliginin belirli noktalardan Slgiilmesi
ve bu olciim sonuclarma gore gerekli tedbirlerin almmasi
gerekmektedir [1].

Hava kalitesinin belirlenmesi i¢in Olciilecek olan degerler
uluslararasi ve ulusal degerlendirmeler sonucunda belirlenmistir.
Buna gore hava kirliligi kiikiirt dioksit (SO), azot dioksit (NOy),
o0zon (Ogs), karbon monoksit (CO) gazlar ve toz par¢aciklarnin
(PM10) miktarlarma gore belirlenmektedir. Bu 6l¢iimlerden
istenen sonuglarin ¢ikarilmasinda geleneksel matematiksel
modeller kullanildig: gibi son zamanlarda yapay zeka modelleri
de kullanilmaktadir. Veljanovska ve Dimoski (2018)
yaptiklar1 calismada Uskiip sehrinin hava kalite indeksini
belirlemede k en yakin komsu, karar agaci, yapay sinir aglar1
ve destek vektdr makineleri siniflandirma algoritmalarinin
basar1 sonuglarint kiyaslamiglardir [2]. Dragomir (2010)
yaptigi calismada Romanya’daki hava kalite indeksini
hesaplamak i¢cin k en yakin komsu siniflandirmasini
kullanmistir [3]. Adams ve ark. (2013) yaptiklari ¢alismada
Kanada Ontaryo golii bolgesinde havadaki PM2.5 ve NO;
degerlerini yapay sinir aglar1 ile hesaplamislar ve sonuglari
geleneksel yontemle karsilasgtirmiglardir [4]. Raturi ve
Prasad (2018) hava kalite indeksini hesaplamada yapay sinir
aglarmi kullanmislardir [5]. Zhai ve Chen (2017) yaptiklar1
calismada Cin’in bagkenti Pekin’in hava kalite seviyesini
tahminde genetik algoritmalar1 ve yapay sinir aglarini
kullanmiglar ve basarim sonuglarint kiyaslamislardir [6].
Wang ve ark. (2016) yaptiklart ¢aligmada Cin’in Nanjing
sehrinin hava kalite indeksini hesaplamada otoregresif
entegre hareketli ortalamayir ve bulanik zaman serilerini
kullanmiglardir [7].

Bu galigmada makine 6grenmesi regresyon algoritmalarinin
basart degerleri kiyaslanmistir. Kullanilan regresyon yontemleri;
rastgele orman regresyonu, karar agaci regresyonu, destek
vektor regresyonu, k-en yakin komsu regresyonu, dogrusal
regresyon ve yapay sinir agl regresyonu yigmn regresyonu,
uyumlu artirict regresyonu, egimli artirict regresyonu ve
orneklemeli toplam regresyonudur.
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2. ULUSAL HAVA KALITESI INDEKSi VE ADANA

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Adana ilinin valilik istasyonuna
ait 2013-2017 yillar1 arasindaki PM10, SOz, NO,, O3 ve CO hava
kirleticilerinin saatlik 6l¢iim degerlerinden olusmaktadir. Veri seti
ilgili bakanliga ait internet adresinden [8] elde edilmistir. Sekil
1.'de Adana ilindeki 4 adet hava kalite izleme istasyonunun ve
caligma alan1 olan valilik istasyonunun konumu gériilmektedir.
Hava kalite indeksi, hava kalitesinin saglk agisindan hangi
seviyede oldugunu ifade etmektedir. Birlesik devletler ¢evre
koruma ajansmin (Unites States Environmental Protection
Agency- EPA) yayimladigi degerleri Tablo 1.’de verilmistir [9],
[10]. Ulusal hava kalite indeks degerleri, EPA degerlerinin ulusal
mevzuata ve st degerlerine uyarlanmasi ile olusturulmustur
[10]. Kirleticilerin degerleri bir metre kiip havada kag mikrogram
bulunduklarmi ifade eden pg/m® cinsinden 6lgiilmektedir.
Deneysel ¢alismada; SO, ve NO> gazlarimin saatlik ortalama
degerleri, CO ve Oz gazlarinin son 8 saatlik ortalama degerleri
ve PMI10 toz degerinin son 24 saatlik ortalama degerleri
hesaplanarak kullanilmustir.

- -

ekil 1 Cahsm Alant- Adana ili Valilik Istasyonu

Tablo 1. EPA Hava Kalite indeksi Degerleri

Hava Kalitesi
Indeksi (AQI) Saglik Endige
EPA Seviyeleri Renkler Anlami
Degerleri
0-50 Iyi Yesil Hava kalitesi memnun edici ve risk teskil etmiyor
51-100 Orta Sart Hava kalitesi uygun fakat hava kirliligine hassas olan az sayidaki insanlar igin
bazi kirleticiler agisindan orta diizeyde saglik endisesi olugabilir
101-150 Hassas Turuncu Hassas gruplar i¢in saglik etkileri olusabllllr. Qenel olarak kamunun etkilenmesi
olasi degildir.
151-200 Sagliksiz Kirmiz Herkes saglik sorunlart yasamaya Paslayablllr. Hggsa gruplar i¢in ciddi saghk
etkileri s6z konusu olabilir
201-300 Kétii Mor Saglik agisindan acil durum olustlvlrat?}hr. Ngﬁlsun tamaminin etkilenme
olasilig: yiiksektir
301-500 Tehlikeli Kahverengi Saglik Alarm: Herkes ¢ok ciddi saglik sorunlartyla kargilagir
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Tablo 2.’de verilen ulusal hava kalitesi indeks kesme noktalarina
gore her bir hava kirleticisi igin hava kalite indeks degeri iyi, orta,
hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli olarak hesaplanmustir. Sonug
olarak hava kalite indeksi en kirli gazin indeks degerine esit
olmaktadir. Hesaplama i¢in gelistirilen programda indeks sayisal
Kkargiliklar1 kullamlmugtir. Bu amagla, iyi indeks degeri igin 1, orta
indeks degeri i¢in 2, hassas indeks degeri i¢in 3, sagliksiz indeks
degeri icin 4, kot indeks degeri icin 5, tehlikeli indeks degeri icin
6 degerleri kullamlmugtir.

Tablo 2. Ulusal Hava Kalitesi indeksi Kesme Noktalari

Hava | SO: | NO. | cO o, |PMI0
Kalite | [ng/m?] | [ng/m®] | [ng/m?] | [ng/m?] | [ME™
indeks ]

i 1 Sa. 1 Sa. 8 Sa. 8 Sa. 24 Sa.
Ort. Ort. Ort. Ort. Ort.

fyi | 0-100 | 0-100 | 0-5500 | 0-120 | 050
ora | 100- | 101- | 5501 | 121- | SL-
250 200 | 10000 | 160 | 100

Hossas | 251 | 201- | 10001- | 161~ | 101-
500 500 | 16000 | 180 | 260

Sagliks | 501- | 501- | 16001- | 181- | 261-
2 850 | 1000 | 24000 | 240 | 400
o | 851 | 100L- | 24001~ | 241- | 401-
1100 | 2000 | 32000 | 700 | 520

T‘ZT:"‘ >1100 | >2000 | 32000 | >700 | >520

Veri seti tizerinde, hava kalitesi 6l¢iim istasyonundaki bakim
calismalar1 ve donamim hatalarmdan olustugu diisiiniilen eksik
veriler mevcuttur. Eksik veriler her bir gazin 2013-2017 yili
ortalama degeri ile tamamlanmstir. Veri setinde yer alan
nitelikler arasinda ¢ok biiyiik farklar oldugunda bir nitelik
digerini baskilayabilmektedir. Bu gibi baskin niteliklere ait
verileri tek bir diizen iginde ele almak ve aymi algoritmada
kullanmlabilir hale getirmek igin normallestirme islemi
uygulanmaktadir. Ornegin CO niteligi 0 ile 32000 arasinda
deger alirken, PM10 niteligi O ile 520 arasinda deger
almaktadir. Burada, normallestirme yapilmazsa yapay sinir
ag1 i¢in CO niteligi daha baskin hale gelebilecektir. Bu
sebeple, mevcut diger niteliklerin sonuca olan etkileri
baskilanabileceginden dolay1 dogru sonuca
ulagilamayacaktir. Bu ¢aligmada min-maks (asgari-azami)
normallestirme kullanilarak veriler 0 ve 1 arasinda olacak
sekilde normallestirilmistir. Hesaplama iglemleri, veri
madenciligi ve makine 6grenmesi igin faydali kiitiiphaneleri
iceren Python programlama dili derleyicisi Spyder [11] ile
yapilmistir. Hesaplama iglemi bittikten sonra 2013-2017 yillari
icin 43838 kayit iceren bir veri seti elde edilmistir. Bu veri setinin
icerisinden rastgele secilerek elde edilmek sartiyla %75 oraninda
bir egitim veri seti ve %25 oraminda bir test veri seti
olusturulmustur. Spyder derleyicisi tizerinde Pandas ve Sklearn
kiitiphanesi  yardimiyla makine O6grenmesi algoritmalari
cahistirllmigtir. Regresyon algoritmalart dnce egitim veri seti ile
egitilmistir. Sonrasinda ayni algoritmaya test verisi uygulanmig
ve hata degerleri kaydedilmistir. Her bir algoritmaya ayni islemler
uygulanmis ve degerleri kaydedilmistir. Sonu¢ kisminda
algoritmalar, Es. (20) ile hesaplanan belirlilik katsayisi1 (r?), Es.
(21) ile hesaplanan ortalama mutlak hata (OMH), Es. (22) ile
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hesaplanan ortalama karesel hata (OKH) ve islem siireleri
agisindan kiyaslanmustir.

3. KULLANILAN MAKINE OGRENMESI
REGRESYON ALGORITMALARI

3.1. Temel Regresyon Yontemleri
3.1.1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression-LR)

Bagimsiz degiskenler olan girdilerin ve bunlara bagh olarak
hesaplanan ¢iktnin arasindaki iligkinin dogrusal olarak
belirlendigi bir algoritmadir [12]. Calismada 5 tane bagimsiz
degisken oldugu igin dogrusal regresyon Es. (1) ile ifade
edilecektir.

Yi = B0 + B1Xil + B2Xi2 + -+ BkXik + &i
i=1,

2,..,0 1)

Dogrusal regresyon algoritmasi girdiler igin ¢iktilart tahmin
etmeye ¢alismaktadir. Her denemede hata degerini hesaplayarak
bir sonraki denemede bu degeri diisirmeye ¢alismaktadir.
Algoritma B0 sabitini -0.00514807 olarak B1, B2, B3, p4 ve p5
agirliklarimi  sirastyla  0.6885489, 0.6766748, 0.08699996,
1.32685881, 2.17248983 olarak hesaplamustir.

3.1.2. Karar Agac1 Regresyon (Decision Tree Regression-
DTR)

Karar agaci yapisi ilk olarak 1986 yilinda Quinlan tarafindan
yaymlanmigtir [13]. Karar agaci karar diiglimlerinden ve
yaprak digiimlerinden olusmaktadir. Diigiim
hesaplamalarinda regresyon islemi yapilacaksa bilgi
kazanimi yerine standart sapma (Es. (2)) kullanilmaktadir.
Oncelikle hedef  kiimesinin standart sapmasi
hesaplanmaktadir. Sonra diger kiimelerle hedef kiimeler
arasinda ikili standart sapma degerleri (Es. (3))
hesaplanmaktadir ve her birisinin sonucu hedef kiimesinin
standart sapma degerinden (Es. (4)) ¢ikarilmaktadir. SDR
degeri en biiyiik olan kiime kok olarak belirlenmektedir. Bu
adimlar her bir diiglim i¢in devam ettirilerek aga¢ yapisi
olusturulmaktadir.

S = Z(X;u)z (2)
S(T,X) = Xeex P(0)S(c) 3)
SDR(T,X) = S(T) - S(T,X) 4)

3.1.3. K-En Yakin Komsu Regresyonu (K-Nearest Neighbor
Regression- k-NNR)

Algoritma her bir test verisi i¢in egitim verileriyle olan uzaklik
mesafesini hesaplamaktadir. Uzaklik mesafesi asagida verilen
oklid uzaklik fonksiyonu (Es. (5)) manhatin uzaklik fonksiyonu
(Es. (6)) veya minkowski uzaklhik fonksiyonundan (Es. (7))
istenen birisi ile hesaplanabilmektedir [14]. Sonra belirlenen k
tane en yakin komsunun hedef verisi test verisinin sonucu
olmaktadir.

Zfﬂ(xi —¥i)? ®)
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T lx =yl . ©6)
(ZE Ux; —yih1)e U

3.1.4. Destek Vektor Regresyon (Support Vector Regression-
SVR)

Destek vektdr makineleri ilk olarak Vapnik tarafindan ortaya
atilmugtir [15]. Destek vektdr regresyon ise Smola tarafindan
gelistirilmistir  [16]. Destek vektdr regresyonunda amag
birbirleriyle ayn1 6zellikler tastyan 6zniteliklerin, 6zniteliklere en
yakindan gecen bir dogru yardimiyla ayrilmasidir (Es. (8), Es. (9),
Es. (10), Es. (11)). Dogrusal olarak ayrilamayan Oznitelikler
oldugu durumlarda farkli ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar
yardimiyla ayrilabilmesi saglanabilmektedir (Es. (12), Es. (13),
Es. (14), Es. (15)).

y =wx +b (8)
min > ||wl|? )
yi—wx;i—b<eg (10)
wx;+b—y;<e (11)
y=Xli@—aDKx,x) +b (12
k(x,x") = (x,x')? (13)
k(x,x) = ((x,x') + c)f (14)
k(x,x") = tanh(d + k(x,x')) (15)

3.1.5. Yapay Sinir Ag Regresyon (Neural Network

Regression- NNR)

Giris katmanindan, n sayida ndron igerebilen bir veya daha fazla
gizli katmandan ve ¢ikis katmanindan olugan bir yapidir.
Katmandaki noronlar birbirlerine baghdirlar. Katmanlardaki
noronlar bir agirlik katsayisina ve aktarim fonksiyonuna sahiptir.
3.2.3. Uyumlu Artiric1 Regresyon (Adaboost Regression-
ADBR)

Temel regresyon algoritmasi olarak kullanilan karar agaci
regresyonu veri seti ile egitilmektedir. Bir sonraki regresyon
islemi yapilirken ilk regresyonda yanlis tahmin edilen
verilere ait egitim verilerinin goreceli agirligi artirilarak
egitim islemine devam edilmektedir [20]. Agirliklar
giincellenerek durdurma sartt olusana kadar regresyon
islemine devam edilmektedir.

3.24. Egimli Artirict Regresyon (Gradient Boosting
Regression- GRBR)

Temel regresyon modeli veri seti ile egitilmektedir. Tahmin
hata degerleri bir sonraki tahmin degerlerine eklenmektedir.
Gradyan inis kullanarak ve tahminleri 6grenme oranina gore
giincelleyerek, hata degerinin en az oldugu model
bulunmaya calisilmaktadir [21].

325. Orneklemeli Toplam Regresyon
Regression- BAGR)

Bu yontemde ise ayni algoritma verinin farkli altkiimeleri
iizerinde g¢alistirilmaktadir [22]. Altkiimeleri olustururken,
ornekleme islemi yerine koyma ile yapilirsa bu yontem
bagging olarak adlandirilmaktadir. Tiim tahmin ediciler
egitildikten sonra, tahminleri birlestirmek igin regresyon
probleminde tahminlerin ortalamasi kullanilmaktadir.

(Bagging
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Giris katmamindan gelen bilgi ¢ikisa dogru ilerlerken
noronlardaki agirliklar ile ¢arpilarak aktarim fonksiyonundan Es.
(17), Es. (18), Es. (19) gegirilir ve diger noronlara aktartir. Ag
yapisi geri yayilimli ise her egitim dongiistiinde agdaki néronlarin
agirlik degerleri giincellenir [17]. Algoritmada giris katmaninda 5
noron, gizli katmanda 100 ndron ve ¢ikis katmaninda 1 ndron
bulunmaktadir. Dogrusal aktarim fonksiyonu kullanilmustir.

y = f(wl.X1 +w2.X2 +b) (16)
y = X a7
1
V= o= (18)
1-e72X
y= 1+e2X (19)

3.2. Topluluk Tabanh Ote (Meta) Algoritmalar

3.21. Rastgele Orman Regresyon (Random Forest
Regression- RFR)

Birden fazla sayida karar agaci olusturularak bunlarin i¢erisinden
en iyi sonucu verenin se¢ilmesidir [18]. Calismada 30 adet karar
agaci olusturularak bunlar igerisinden en iyi olan segilmistir.

3.2.2. Yigin Regresyon (Stacking Regression- STCKR)

Birden fazla regresyon modelinin birlikte kullanilarak
tahmin sonucunun iyilestirilmesinde kullanilan bir regresyon
algoritmasidir [19]. Oncelikle birden fazla regresyon
algoritmast tiim veri seti kullanilarak egitilmekte ve
tahminler iretilmektedir. Tahminler ile 6nceki veri seti
kullanilarak yeni bir veri seti tiretilmektedir. Son olarak bir
regresyon algoritmasi yeni veri seti ile son tahminleri
tiretmede kullanilmaktadir.

4. DOGRULUK BASARI DEGERLERINi
HESAPLAMA YONTEMLERI

Calismada kullanilan regresyon algoritmalarin basari sonuglari
degerlendirilirken belirlilik katsayist (1), ortalama mutlak hata
(OMH- mean absolute error (MAE)) ve ortalama karesel hata
(OKH — mean squared error (MSE)) olgiitleri kullanilmugtir. Es.
(20) ile ifade edilen belirlilik katsayisi, regresyon kareler
toplaminin genel kareler toplamina boliimiiyle elde edilen
istatistiksel bir sonugtur. Egitim verileri ile egitilmis
algoritmalarin test verileri i¢in {irettikleri tahminlerin gercek
degerlere ne dlgiide yakin oldugunun bir gostergesidir. Deger ne
kadar 1’e yakin ise regresyon algoritmasi o derece basarilidir.

2 _ Si@i-»? _ Tilyi-yi)?
T2 S0y (20)
Ortalama mutlak hata, test verisindeki gercek degerler ile tahmin
degerleri arasindaki farklarin mutlak degerinin ortalamasidir (Es.
(21)). Degerin 0’a yakin olmasi hatanin diisiik oldugunu ifade
etmektedir.

=2y - 9l

(1)

Ortalama karesel hata, test verisindeki gergek degerler ile tahmin
degerleri arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir (Es. (22)).
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Degerin 0’a yakin olmasi hatanin diisiik oldugunu ifade
etmektedir.

Ly -9 (22)

5. BULGULAR VE TARTISMA

Caligmada kullanilan regresyon algoritmalarinin belirlilik
katsayist (1), ortalama mutlak hata (OMH- mean absolute error
(MAE)), ortalama karesel hata (OKH — mean squared error
(MSE)) ve saniye cinsinden iglem siiresi degerleri biiyiikten
kiiglige siral1 olarak Tablo 3.’de verilmistir.

Tablo 3. Regresyon Algoritmalarinin Basar1 Degerleri

Regrgsyon r2 mae mse siire
Algoritmasi
R""St%gfz%rma” 0.99049 | 0.00275 | 0.00037 | 1.12502
Yigin (STCKR) | 0.99047 | 0.00442 | 0.00037 | 21.42568
Karar Agac1
(DTR) 0.99036 | 0.00293 | 0.00038 | 0.04088
Orneklemeli
Toplam (BAGR) 0.99006 | 0.00283 | 0.00039 | 1.01229
Egimli Artirici
(GRBR) 0.98704 | 0.00967 | 0.00051 | 0.33809
Uyumlu Artiricl
(ADBR) 0.96364 | 0.02447 | 0.00142 | 0.57346
K-En Yakin
Komsu (KNNR) 0.92685 | 0.02331 | 0.00286 | 0.29321
Yapay Sinir Ag1
(NNR) 0.88783 | 0.05604 | 0.00439 | 1.08011
De“(eskv‘g;k“’r 0.76300 | 0.07609 | 0.00927 | 13.88685
Dogrusal (LR) 0.64496 | 0.09443 | 0.01389 | 0.00699
100 4
.
0.75
0.50 1
0.25 A
0.00 -
RFR STCKR DTR BAGR GRBR ADBR KNNR NNR SVR LR

Sekil 2. Regresyon Algoritmalarinin Belirlilik Katsayilari
Kiyaslamast
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Sekil  2.°de  regresyon  algoritmalarinin  belirlilik
katsayilarmn (r?) kiyaslama grafigi verilmistir. Belirlilik
katsay1 degerinin 1’e yakin olmasi algoritmanin basarisinin
yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Calisma sonucunda en iyi
regresyon algoritmasi 0.99049 r? degeriyle rastgele orman
regresyonu olmustur.

Sekil 3.’de regresyon algoritmalarinin ortalama mutlak hata
(OMH) degerlerinin kiyaslama grafigi verilmistir. Ortalama
mutlak hata degerinin 0’a yakin olmast algoritmanin
basarisinin yiiksek oldugunu ifade etmektedir.
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0.00-
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Sekil 3. Regresyon Algoritmalarinin Ortalama Mutlak Hata
Degerleri Kiyaslamasi

Sekil 4.’de regresyon algoritmalarinin ortalama karesel hata
(OKH) degerlerinin kiyaslama grafigi verilmistir. Ortalama
karesel hata degerinin 0’a yakin olmasi algoritmanin
basarisinin yiiksek oldugunu ifade etmektedir.

0.010 4

0.005

00 -
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Sekil 4. Regresyon Algoritmalarinin Ortalama Karesel Hata
Degerleri Kiyaslari

Sekil 5.’de regresyon algoritmalarinin saniye cinsinden
hesaplama siireleri kiyaslama grafigi verilmistir. Destek
vektor ve yigin regresyon disindaki algoritmalar oldukga
hizl1 bir sekilde sonug iiretmislerdir.
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Sekil 5. Regresyon Algoritmalarinin Hesaplama Siireleri
Bakimindan Kiyaslar1

Egitim verileri ile egitilmis regresyon algoritmalarina test
verileri uygulanmis, algoritmalarin tahmin ettigi hava
kalitesi indeks degerleri ile test verisindeki gercek indeks
degerlerini bir arada gosteren grafikler sirasiyla verilmistir
(Sekil (6.a., 6.b., 6.c., 6.d., 6.¢., 6.f., 6.g., 6.h., 6.1, 6.1)).
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Sekil 6.a. Karar Agac1 Regresyon Degerleri

Bu grafiklerde gergek degerler 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 ve 1 olarak
goriilmektedir. Bunun sebebi hava kalite indeks degerleri
olan 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 degerlerinin 0-1 arasinda
normallestirilmis olmasindandir.
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Sekil 6.b. Rastgele Orman Regresyonu Degerleri
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K-En Yakin Komsu Regresyon
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Sekil 6.c. K En Yakin Komsu Regresyonu Degerleri
Yapay Sinir AgI Regresyon
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Sekil 6.d. Yapay Sinir Ag1 Regresyonu Degerleri

Sekillerde gergek degerlere karsilik tahmin degerlerinin
dagilimi goriilmektedir. Ornegin gergekte 0.4 olan degerlere
ait tahminlerin 0.4 ve etrafinda dagildigi goriilmektedir.
Gergek degerlere karsilik tahmin degerlerinin tek bir noktada
toplanmadigi  ve  dagilim  gosterdikleri  sekillerde
goriilmektedir. Bu farklar hatalar1 ifade etmektedir

Destek Vektor Regresyon
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Sekil 6.e. Destek Vektor Regresyonu Degerleri
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Sekil 6.f. Dogrusal Regresyon Degerleri
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Sekil 6.h. Uyumlu Artiric1 Regresyonu Degerleri
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EQimli Artirici Regresyon
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Orneklemeli Toplam Regresyon
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Sekil 6.i. Orneklemeli Toplam Regresyon Degerleri

Veljanovska ve Dimoski [2] yaptiklar ¢aligmada siniflandirma
algoritmalar1 kullanmiglardir. Destek vektor makineleri ile yapay
sinir ag1 smiflandirmasinin basart sonuglart bu g¢alismadaki
sonuglar ile birbirine yakin bulunmustur. K- en yakin komsu ve
karar agaclart siniflandirmasinin bagari sonuglari ise bu ¢aligmada
kullanilan k- en yakin komsu ve karar agaclar1 regresyona gore
%15 daha diisiik bulunmustur. Bu farkin veri setindeki 6rnek
sayisindan ziyade algoritma yapilarindaki farkliliklardan
kaynaklandig: diistiniilmektedir. Dragomir [3] yaptigt ¢calismada
k- en yakin komsu siniflandirmast ile 1 aylik veri seti tizerinde
hava kalite indeksi tahmini yapmustir. Buldugu basari sonucu, bu
caligmada kullanilan k- en yakin komsu regresyon basari
sonucundan %35 daha diigik bulunmustur. Bu farkin
olusmasinda kullamlan algoritma farkliliginin yam swra veri
setinin ~ kiigiik  boyutta olmasmin da etkili oldugu
diisiiniilmektedir. Zhai ve Chen [6] yaptiklar1 ¢aligmada hava
kalite indeksini tahminde geri yayilimli sinir agini ve genetik
algoritma ile sinir agin birlikte kullanmislardir. Belirlilik
katsayillarrm  (r?) swrasiyla  0.72  ve 0.75 olarak
hesaplamislardir. Bu c¢alismada kullanilan yapay sinir ag
regresyon yonteminin belirlilik katsayisi 0.88 olarak
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hesaplanmis ve daha iyi sonug trettigi gdzlenmistir. Wang
ve ark. [7] yaptiklarn g¢alismada hava Kkalite indeksini
hesaplamada otoregresif entegre hareketli ortalamayi ve
bulanik zaman serilerini kullanmuglar ve ortalama mutlak
hata degerlerini sirasiyla 14.43 ve 10.80 olarak
hesaplamiglardir.

6. SONUC

Bu ¢aligmada hava kalite indeksinin dogru tahmin edilebilmesi
icin regresyon temelli algoritmalar kullanilmigtir. Adana ili 6rnegi
iizerinde yapilan gahsmalar, belirlilik katsayis1 (%) bakimmdan
kiyaslandiginda hava kalite indeksini en iyi tahmin edebilen
algoritma rastgele orman regresyonu olmustur. Topluluk tabanli
regresyon algoritmalari diger algoritmalara gére daha basarili
sonuclar {iretmiglerdir. Tablo 3.’den goriilebilecegi {izere
belirlilik katsayist yiliksek olan regresyon algoritmalarinin hata
degerleri olan ortalama mutlak hata (OMH) ve ortalama karesel
hata (OKH) degerleri 0’a daha yakin bulunmustur. Siire
bakimindan yigin regresyonu 21.42568 saniye, destek vektor
regresyonu ise 13.88685 saniye ile diger algoritmalara gore daha
uzun islem siirelerine sahiptir. En hizli ¢alisan algoritma ise
0.00699 saniye ile dogrusal regresyon olmustur. Bu
calismadaki regresyon algoritmalariin ortalama mutlak hata
ve ortalama karesel hata degerleri literatiirde hava indeksi
hesaplamalarinda kullanilan diger ydntemlere oranla
diistiktiir ve bu regresyon algoritmalar ile daha iyi sonuglar
iiretildigini gostermektedir.
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