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0OZ: Hava kirliligi, insan sagligina ve cevreye olumsuz etkileri nedeniyle uzun yillardir tartisilmakta olan
bir problemdir. Bu problemi ¢6zmek ve gereken Onlemleri almak amaciyla hava kalitesinin
degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Hava kalitesi degerlendirilirken kirletici konsantrasyonlar1 analiz
edilerek, toplum agisindan herkesin anlayabilecegi bir indeks sistemi kullanulmaktadir. Ulusal Hava
Kalitesi Indeksi kapsaminda kalite indeksi hesaplanan beg temel kirleticiden biri, ciddi solunum yolu
hastaliklarina sebep olan atmosferik partikiil maddelerdir. Bu ¢alismada ¢ap1 2,5 mikrondan kiigiik olan
ve PMzs olarak adlandirilan atmosferik partikiil maddelerin olusumunda trafik yogunlugu, meteorolojik
kosullar ve NOX, SO, PMio hava kirleticilerinin etkisi aragtirilmistir. Bu amagla Istanbul Biiyiiksehir
Belediyesi tarafindan farkli alanlarda verilerin paylasildig1 agik veri portalindan yararlanilarak Besiktas
bolgesindeki hava kalitesi izleme istasyonu incelenmistir. Atmosferik partikiil maddelerin tahmininde
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), Rassal Orman (RO), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) kullanilmistir. Regresyon denkleminde farkli bagimsiz degiskenlerin incelendigi farklh
modeller gelistirilmistir. Gelistirilen modeller ve kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 determinasyon
katsayis1 (R?), diizeltilmis R?, ortalama mutlak hata, ortalama hata karesi ve ortalama hata karesi kokii
performans Slgiitlerine gore karsilagtirilmistir. Meteorolojik parametreler, trafik yogunlugu, tarih ve PMio
konsantrasyonunun bagimsiz degisken olarak kullanildig1 model, incelenen tiim performans 0lgiitlerine
gore diger modellere tistiinliik saglamistir. Algoritmalar karsilastirildiginda ise performans ol¢iitlerinin
modellere gore degisiklik gosterdigi goriilmiis ancak en iyi performans ortalamasina sahip teknik RO, en
kotii performans ortalamasina sahip teknik ise CDR olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Hava Kalitesi, Makine Ogrenmesi, Dogrusal Regresyon, Rassal Orman Algoritmasi, Destek
Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglart

Prediction of Atmospheric Particulate Matter By Machine Learning: A Case Study of Besiktas, Istanbul

ABSTRACT: Air pollution is a problem that has been discussed for many years due to its negative effects
on human health and the environment. It is important to evaluate air quality to eliminate all these negative
effects and take the necessary precautions. When evaluating air quality, pollutant concentrations are
analyzed and an index system that can be understood by everyone in the society is used. One of the five
main pollutants whose quality index is calculated within the scope of the National Air Quality Index is
atmospheric particulate matter, which causes serious respiratory diseases. In the study, the effects of traffic
density, meteorological conditions, and NOX, SOz, PMio pollutants on the formation of atmospheric
particulate matter, which is less than 2.5 microns in diameter and called PM:s were investigated. For this
purpose, the air quality monitoring station in Begiktas Region was examined by using the open data portal
where data in different areas are shared by the Istanbul Metropolitan Municipality. Multiple Linear
Regression (MLR), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM) and Artificial Neural Networks
(ANN) were used in the prediction of atmospheric particulate matter. Different models have been
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developed in which different independent variables were examined in the regression model. The
developed models and the machine learning algorithms were compared according to coefficient of
determination (R?), adjusted R? mean absolute error, mean squared error and root mean square error
performance criteria. The model, in which meteorological parameters, traffic density, date and PMio
concentration were used as independent variables, outperformed other models in terms of all performance
criteria examined. When the results obtained were examined, it was seen that the algorithm performances
varied according to the models. However, according to all performance criteria, the technique with the
best average performance was found to be RF, while the technique with the worst performance average
was found to be MLR.

Keywords: Air Quality, Machine Learning, Linear Regression, Random Forest Algorithm, Support Vector
Machines, Artificial Neural Networks

GIRIS NTRODUCTION)

Hava kirliligi tiim diinyay1 ilgilendiren ve bu baglamda tilkelerin, cevre ve insan sagligini korumaya
yonelik eylem planlar1 gelistirmelerine sebep olan kiiresel bir ¢evre sorunudur. Siirdiiriilebilirligin
cevresel boyutu degerlendirildiginde ise insanlar1 en gok etkileyen, biiyiik yerlesim merkezleri ve sanayi
bolgelerindeki hava kirliligidir. Ozellikle Sanayi Devriminden sonra makinelesmenin baglamasi,
sehirlerde fabrikalarin kurulmasi ve buna bagli olarak niifusun biiyiik oranda kirsal bolgelerden kente
yonelmesiyle bu problem daha da ciddi seviyelere ulasmaistir.

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), kalp krizi, akciger kanseri ve kronik solunum yolu hastaliklari nedeniyle
yilda yaklasik 4,2 milyon 6liim gergeklestigini ve Diinya niifusunun yaklasik %91'inin yasadig1 yerin hava
kalitesi seviyesinin DSO tarafindan belirlenen sinir degerin altinda kaldigini raporlamistir (DSO, 2022).
Bu durum giintimiizde insanlarin ciddi oranda hava kirleticisine maruz kaldigini gostermektedir. Kentsel
hava kirliligi Diinya niifusunun kars1 karsiya oldugu en temel gevresel risklerden birisidir ve asit
yagmurlari, ozon tabakasinin incelmesi, kiiresel 1stnma gibi biiyiik ¢apta olumsuz etkileri de beraberinde
getirmektedir. Tim bu olumsuz etkileri onlemek ve daha saglikli, stirdiiriilebilir yasam alanlar1
olusturabilmek i¢in hava kirliligine neden olan faktorler incelenmeli ve gerekli 6nlemler alinmalidir.

Uluslararas: Telekomiinikasyon Birligi (2016) tarafindan Akill ve Siirdiiriilebilir Sehirler i¢in Cevresel
Siirdiiriilebilirlik boyutu altinda hava kalitesi, CO2 emisyonu, enerji, i¢ mekan kirliligi ve su, toprak ve
guriiltii kirliligi olmak {izere bes performans gostergesi tanimlanmistir. Bu baglamda T.C. Cevre ve
Sehircilik Bakanligr Akilli Sehirler Stratejisi ve Eylem Plari'nda belirtildigi gibi hava kalitesi izleme
sistemleri (T.C. Cevre, Sehircilik ve Ikim Degisiklisi Bakanligi, Siirekli Izleme Merkezi,
www.havaizleme.gov.tr, ziyaret tarihi:23.01.2021) ile hava kalitesine iligkin verilerin toplanmasi,
degerlendirilmesi, kirlilik analizlerinin yapilmasi, gerekli 6nlemlerin alinarak hava kirliliginin énlenmesi
ve hava kalitesinin iyilestirilmesi hedeflenmektedir. T.C. Cevre ve Sehircilik Bakanlig (2019), tarafindan
yaymlanan eylem planimi hayata gegirmek amaciyla Tiirkiye genelinde bircok ilde (Ankara, Adana,
Diyarbakir, Erzurum, Istanbul, Izmir, Konya ve Samsun) “Temiz Hava Merkezleri” kurulmustur. Bunun
disinda Sekil 1'de goriilen mevcut hava kalitesi 6l¢iim istasyonlariyla PMio, PM25, SOz, CO, NO2z, NOX, Os
kirleticileri i¢in istenilen bolgeye ait hava kalitesi raporlanabilmektedir.

Tiim diinyada yaygn olarak kullanilan, Hava Kalitesi Indeksi sistemine gore hava kalitesi, havadaki
kirleticilerin konsantrasyonlarmma gore iyi, orta, hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli olarak
smiflandirilmakta ve her bir seviye farkl bir renkle temsil edilmektedir. Sekil 1'de goriildiigii gibi 6l¢tim
istasyonlar1 Hava Kalitesi Indeks degerlerine gore yesil, sar1 ve turuncu ile temsil edilmistir. Buna gore
yesil renk hava kalitesinin iyi oldugunu, sar1 renk ortalama diizeyde olup endise yaratacak bir durumun
olmadigimi, turuncu renk ise hava kalitesinin hassas diizeyde oldugunu bu nedenle solunum yollar: ile
ilgili problem yasayan insanlarin olumsuz etkilenebilecegini ifade etmektedir.

Hava kirliliginin, insan faktorii olmadan dogal yollarla (orman yanginlari, ¢ol tozlari, yanardaglarin
cevresinde olusan gaz bulutlar1 vb.) olusabildigi ancak bu oranin olduk¢a az oldugu bilinmektedir
(Kampa ve Castanas 2008). Giintimiizde hava kirliligine sebep olan faktdrlerin biiyiik ¢ogunlugu yapay
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yollarla yani insanlar tarafindan gergeklestirilen faaliyetlerin sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yerlesim
merkezlerinde hava kirliliginin agirlikli olarak isinmadan, ulasimdan ve sanayiden kaynaklandigi
sOylenebilir (Pénard-Morand ve Annesi-Maesano 2004). Bunun disinda sicaklik, nem, yagis miktari,
riizgar hizi ve yonii gibi meteorolojik kosullarin da hava kirliligi {izerinde etkili oldugu bilinmektedir
(Pearce ve dig. 2011). Ayrica dizel partikiil maddesinin kentsel alanlardaki ¢ogu kiigiik boyutlu partikiiler
maddeden sorumlu oldugu belirtilmistir (Hsu ve dig. 2019).
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Sekil 1. Hava Kalitesi Olgitim Istasyonlar1 ve Ulusal Hava Indeksi Verileri

(Ziyaret tarihi: 11.01.2022 11:00:00)
Figure 1. Air Quality Measurement Stations and National Air Index Data

Ulusal Hava Kalitesi Indeksi kapsaminda kalite indeksi hesaplanan bes temel kirleticiden biri, ciddi
solunum yolu hastaliklarina sebep olan atmosferik partikiil maddelerdir. Cap:1 10 mikrondan ve 2,5
mikrondan kiigiik olan ve sirastyla PMio ve PM2s olarak adlandirilan bu partikiiller, ¢ok kiigiik ve hafif
oldugundan uzun siire havada kalma egilimindedir. Burun ve bogazdan rahatlikla gecebilen bu
partikiiller cigerlere niifuz ederek ciddi solunum ve dolagim sistemi rahatsizliklarina neden olmaktadir
(Kampa ve Castanas 2008). Literatiirde atmosferik partikiil maddeleri degerlendirmek ve tahmin etmek
icin pek ¢ok calisma yapilmistir. Bozdag ve dig., (2020), 2009-2017 yillar1 arasinda Ankara’da yer alan alt1
farkl: istasyon verisiyle 2018 yili i¢cin PMio konsantrasyonunu farkli makine 6grenme algoritmalariyla
tahmin etmis en iyi sonug R?degeri 0,58 olarak yapay sinir aglari ile elde edilmistir. Zickus ve dig., (2002)
PMio konsantrasyonu tahmini igin yagis, riizgar hizi, nem ve bulut oranini degiskenlerini kullanmis ve
farkli makine 6grenme algoritmalarini karsilastirarak karar agaclarinin performansini diger yontemlere
gore yetersiz bulmuslardir. Suleiman ve dig., (2019) Londra’da 2007-2012 yillar1 arasinda dokuz
istasyondan elde ettikleri verilerle yapay sinir aglarini kullanarak trafikten kaynakli partikiill madde
konsantrasyonunu incelemis ve araglarin yakit tiiketimi ve tiirlerine gore farkli senaryolari
kargilagtirmuslardir. Onerilen yéntem sonucunda, model tahminleri ile gozlem degerleri arasindaki
korelasyonun 0,8 oldugu giiglii bir tahmin modeli elde edilmistir. Chen ve dig., (2018), meteoroloji ve
arazi kullanim durumu bilgileriyle Cin’de 2005-2016 yillar1 arasindaki giinlitk PM25 konsantrasyonunu
tahmin etmis ve giinliik modele iliskin R? degerini 0,83 olarak bulmuslardir. Ayni model i¢in zaman
periyodunu ay ve yil olarak incelediklerinde ise R? degerinin arttigini vurgulamislardir. Gortildugii gibi
ozellikle son yillarda cevresel siirdiiriilebilirlik adina yapilan ¢alismalar literatiirde de karsiligini1 bulmus
ve Diinya’da farkli bolgelerde farkli hava kirleticilerine iliskin tahmin ¢alismalar1 yapilmis ve halen de
yapilmaya devam etmektedir.

Tiirkiye’de hava kirleticilerine ait sinir degerler, AB standartlarina gore belirlenmekte olup PMas
konsantrasyonu igin bu degerin DSO tarafindan belirlenen standardin iki katinin iizerinde oldugu
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bilinmektedir (Avrupa Cevre Ajansi, 2022). Ayrica Saglik ve Cevre Birligi (HEAL), Halk Sagligi Uzmanlar:
Dernegi (HASUDER) ve Kocaeli Universitesi tarafindan yiiriitiilen Cevre Iklim ve Saglik icin Is birligi
Projesi (CISIP) icin yaymlanan bilgi notunda Tiirkiye genelinde hava kalitesi izleme istasyonlarinin
bazilarinda donanim eksikligi nedeniyle PMas kirleticisinin izlenemedigi belirtilmistir (CISIP Bilgi Notu,
2022). Tiim bu durumlar goz oniinde bulundurularak hem PM:s kirleticisine neden olan faktorlerin
belirlenmesi hem de gerekli &nlemlerin alinabilmesi i¢in uzun vadede dogru tahminler saglayan
modellerin gelistirilmesi 6nem arz etmektedir.

Ayrica anlik l¢limlerden ziyade gergege yakin tahminlerin yapilmasiyla toplumda 6zellikle kalp ve
solunum yolu hastaliklar1 agisindan risk altinda olan bireylerin énceden 6nlem almas: da kolaylasacaktir.
Viicudun filtre sistemi tarafindan siiziilemedigi icin akciger bariyerini gecerek kana karisabilen bu
partikiillerin, kardiyovaskiiler ve solunum yolu hastaliklari ile kanserlere neden oldugu diisiiniildiigiinde
yine basarili tahminler iireten modellerin gelistirilmesi insan saglig1 acisindan hayati bir 6nem
tasimaktadir.

Tiim bunlarin bir sonucu olarak bu ¢alismada PM:s madde konsantrasyonu igin trafik yogunlugu,
meteorolojik kosullar ve NOX, SOz, PM1o hava kirleticileri konsantrasyonlarinin kullanildigi bir tahmin
modeli gelistirilmistir. Tahmin giicii yiiksek bir modelin elde edilmesini saglamak icin ti¢ farkl1 veri seti
kullanilmistir. Hava kalitesi 6l¢lim istasyonlarindan kirletici konsantrasyonlari; meteoroloji 6l¢tim
istasyonlarindan sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve yagis bilgileri; saatlik trafik yogunluk istasyonlarindan ise
ortalama hiz ve arag¢ sayisi bilgileri ¢ekilmistir. Veri setlerinin alinmis oldugu bu istasyonlar farkl
lokasyonlarda yer aldigindan trafik durumu ve meteorolojik kosullarin degerlendirilebilmesi igin aymn
bolgede yer alan Ol¢iim istasyonlarinin miimkiin oldugunca birbirine yakin konumlanmasina dikkat
edilmistir. Ayrica eksik veriler agisindan da analiz sonuglarinin etkilenmemesi adina kayip veri oraninin
%10"u gegmemesine dikkat edilmistir. Her iki kosulu da saglamas1 nedeniyle pilot bolge olarak Besiktas
Bolgesi secilmistir. Bunun yani sira trafik yogunlugu agisindan da Yildiz/Besiktas trafigin en yogun
oldugu semtlerden birisi olmasi sebebiyle pilot bolge olarak secilmeye uygun bulunmustur.

Bilindigi kadariyla Tiirkiye’de PM-2s konsantrasyonu tahmini igin literatiirde daha once meteorolojik
kosullarin, trafik durumunun, zamanin ve hava kirleticilerinin es zamanl olarak ele alindig1 bagka bir
calisma bulunmamaktadir.

Tahmin modelleri gelistirilirken CDR, RO, DVM ve YSA yontemleri kullanilmistir. Gelistirilen
modellerde test ve egitim verisi ile ¢alisilip modeller, determinasyon katsayisi (R?), diizeltilmis R?
ortalama mutlak hata, ortalama hata karesi ve kok ortalama hata karesi performans olgiitlerine gore
kargilagtirilmistir.

Calismanin bundan sonraki kismi su sekildedir: Materyal ve Yontem boliimiinde makine 6grenme
algoritmalarinin genel isleyisi sirasiyla verilerin toplanmasi, veri 6n isleme, modelin egitilmesi, modelin
degerlendirilmesi ve tahmin alt bagliklariyla incelenmistir. Sonug ve Tartisma béliimiinde ise genel
bulgular ve gelecege yonelik degerlendirmeler yapilmistir.

MATERYAL ve YONTEM (MATERIAL and METHOD)

Makine Ogrenmesi (Machine Learning) bilgisayar sistemlerinin bir islemi gerceklestirmek i¢in agik¢a
programlanmadan, istatistiksel modeller ve algoritmalar ile egitildigi bir yapay zeka uygulamasidir
(Samuel, 1988). Kullanilan egitim verileri araciligiyla makine 6grenmesi algoritmalari verileri algilayarak
yorumlayabilir ve bagimli degiskene iliskin tahminler yapabilir. Literatiirde makine &6grenme
algoritmalarinin hem tahmin hem de smiflandirma modellerinde siklikla kullanildigr goriilmektedir.
Biiyiik verilerin simflandirilmasina biyotip (Unlii ve dig., 2022), sosyal medya (Oztiirk ve dig., 2020),
pazarlama (Kaynar ve dig., 2017) vb. gibi ¢ok ¢esitli alanlarda ihtiya¢ duyulmaktadir. Tahmin modelleri
ise gelecekte yasanabilecek belirsizliklere karsin etkin bir planlama araci olarak oldukca genis bir
uygulama alanina sahiptir. Enerji (Demolli ve dig., 2019, Kuskapan ve dig., 2022), cevre (Giiltepe 2019,
Celik ve Aric1 2021), meteoroloji (Bagakin ve dig., 2019), finans (Naml ve dig., 2019, Ozmaden ve Erdal
2020), kestirimci bakim (Diindar ve dig., 2021) vb. gibi alanlarda, makine 6grenme algoritmalariyla tahmin
glicii yiiksek modeller gelistirilerek gelecege yonelik kararlar etkin bir sekilde alinabilmektedir. Bu
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boliimde makine 6grenme algoritmalarinin ¢alisma adimlar: sirasiyla agiklanarak ilgili veri setine nasil
uygulandig1 detayli bir sekilde agiklanmistir. Temel olarak makine 6grenme algoritmalarinin uygulama
adimlar1 verilerin toplanmasi, veri Onisleme, modelin secilmesi, modelin egitilmesi, modelin
degerlendirilmesi ve tahmin olmak {izere alt1 adimdan olusmaktadir. Yapilan calismada bu adimlar
uygulamirken igerisinde veri bilimi i¢in faydali olan kiitiiphanelerin yer aldig1 Anaconda Navigator
programi aracilig ile Jupyter Notebook ve Python programlama dili ile Pandas, Matplotlib, Scikit-Learn
ve Seaborn kiitiiphaneleri kullanilmistir.

i.Verilerin Toplanmasi (Data Collection)

Makine 6grenmesinin ilk asamasi olan verilerin toplanmasi asamasi gelistirilen modelin dogru
sonuglar tiretmesi agisindan oldukca 6nemlidir. Verilerin miktari, kalitesi ve probleme 6zgii veri secimi,
makine Ogrenmesi algoritmalarinin basaris1 icin kritik 6nem tasimaktadir. Verilerin toplanmasi
asamasinda Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi (2022) tarafindan farkli alanlarda verilerin paylasildig1 agik
veri portalindan yararlanilmis ve 01.01.2020-01.01.2021 dénemine ait Sekil 2'de konum bilgileri verilen
istasyonlardan elde edilen veri setleri kullanilmigtir. Bu amagcla 6ncelikle hava kalitesi l¢iim istasyonlar:
incelenmistir (Siirekli Izleme Merkezi, 2022). Olgiimler Istanbul genelinde farkli bolgelerde yer alan 36
istasyon tarafindan gergeklestirilmektedir. Her bir istasyona iliskin belirli bir dénem icin saatlik, giinliik,
haftalik, aylik ve yillik olmak tizere farkli periyotlarda veriler raporlanabilmektedir. Meteorolojik veriler
igin portalda yer alan Meteoroloji Gozlem Istasyonu Veri Seti (IBB Meteoroloji Gozlem Istasyonu Veri Seti,
https://data.ibb.gov.tr/dataset/meteorology-observation-station-data-set, ziyaret tarihi: 11.01.2022), trafik
yogunluguna ait veriler igin ise Saatlik Trafik Yogunluk Veri Seti (IBB Saatlik Trafik Yogunluk Veri Seti,
https://data.ibb.gov.tr/dataset/hourly-traffic-density-data-set, ziyaret tarihi: 11.01.2022) kullanilmistir.

Veri setlerinin alinmis oldugu bu istasyonlar farkli lokasyonlarda yer aldigindan trafik durumu ve
meteorolojik kosullarin degerlendirilebilmesi igin ayni bolgede yer alan 6l¢iim istasyonlariin miimkiin
oldugunca birbirine yakin konumlanmasina dikkat edilerek pilot bolge olarak Besiktas bolgesi, veri
periyotu olarak saatlik periyot segilmistir. Cizelge 1’de 01.01.2020- 31.12.2020 tarihleri arasinda Besiktas
Hava Kalitesi Olciim Istasyonu'ndan elde edilen saat bazindaki verilere (8784 adet) ait tamimlayict
istatistikler verilmistir. Her bir kirleticiye ait maksimum, minimum, ortalama ve standart sapma degerleri
ile elde edilen veri ylizdeleri Cizelge 1’de goriilmektedir. Buna gore olmasi gereken veri 1 y1l boyunca veri
kayb1 olmadig1 durumda elde edilmesi gereken saatlik veri sayisini ifade ederken; gelen veri, 6l¢lim
istasyonlarindaki problemlerden dolay: kayip verilerin oldugu durumda elde edilen nihai veri sayisinu
ifade etmektedir. Bu durumda veri ytiizdesi gelen verinin olmasi gereken veriye oraniyla
hesaplanmaktadir.

ii.Veri On isleme (Data Preprocessing)

Bu adimda birinci adimda toplanan ham veri, modelde kullanilmak {izere islenir. On isleme agamast
veri hazirlama ve veri indirgeme olmak tizere iki alt asamadan olusmaktadir. On isleme asamasinda siireci
yonetmek icin Cizelge 2’de verilen soru listesinden yararlanilir (Garcia ve dig., 2015).
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DATE_TIME: 2020-01-04 23:00:00
LONGITUDE: 29.0093994 140625
LATITUDE: 41.0641479492188
GEOHASH: sxk9s5
MINIMUM_SPEED: 6
MAXIMUM_SPEED: 105
AVERAGE_SPEED: 35

NUMBER_OF_VEHICLES: 295
rank: 0.0573088
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Figure 2. Location Information of Measurement Stations in Besiktas

Cizelge 1. Hava kirleticilerine iliskin tanimlayici istatistikler
Table 1. Descriptive Statistics for Air Pollutants (ug/m?3)

PMuo PM:zs SO: NOX
Maksimum 144,5 91,9 314,8 918,5
Minimum 0,6 0,4 0,2 5,4
Ortalama 26,4 18,8 3,1 101,9
Standart Sapma 16,8 10,8 43 82,6
Gelen Veri 8203 8229 8769 7969
Olmas1 Gereken Veri 8784 8784 8784 8784

Veri Yiizdesi %93,4 %93,7 %99,8 %90,7
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Cizelge 2. Veri On Isleme Asamasi
Table 2. Data Preparation Phase

Veri Hazirlama Soru

Veri Temizleme Verileri nasil temizlerim?

Veri Doniistimii Verileri belirli bir formata nasil getirebilirim?
Veri Entegrasyonu Verileri nasil birlestiririm?

Veri Normallegtirme  Verileri nasil 6l¢eklendiririm?
Eksik Veri Tahmini Eksik verileri nasil isleyebilirim?
Gurilti Tammmlama  Giiriiltiiyii nasil tespit eder ve yonetirim?

Veri Indirgeme Soru

Oznitelik Secimi Veri boyutunu nasil azaltabilirim?

Ornek Secimi Gereksiz ve/veya celiskili 6rnekleri nasil kaldirabilirim?

Ayriklastirma Bir 6zniteligin etki alanini nasil basitlestirebilirim?

Oznitelik cikarma Ham veriyi 0zelliklerine gore indirgeyerek nasil daha yonetilebilir gruplar
olusturabilirim?

- Verilerin temizlenmesi: Hatali verilerin diizeltilmesi, yanlis verilerin filtrelenmesi ve gereksiz veri
ayrintilarinin azaltilmas: islemlerinden olusur. Meteorolojik veri seti incelendiginde 6l¢limiin normal
olarak yapilamadigr durumlarda bazi degerlerin “-99” olarak girildigi goriilmiis ve bu degerler veri
setinden temizlenerek yanlis veriler filtrelenmistir.
- Verilerin doniistiiriilmesi: Veriler, modelin ihtiya¢ duyacag1 uygun formatlara doniistiiriiliir. Her
ti¢ veri dosyast virgiille ayrilmis deger (.csv) uzantili dosya formatina doniistiiriilmiistiir.
- Verilerin entegrasyonu: Farkli veri setlerinden elde edilen veriler birlestirilir. Bu asamada hava
kalitesi, meteorolojik durum ve trafik yogunlugu icin kullanilan {i¢ veri dosyasi, verinin elde edildigi tarih
ortak siitun olacak sekilde birlestirilmis ve veriler tarih siitununa gore siralanmistir. Pandas
kiitiiphanesinde tarih formati “yyyy-MM-dd hh:mm:ss” seklinde kullanilmistir. Formattaki ifadeler
sirastyla yil, ay, giin, saat, dakika ve saniyeyi ifade etmektedir.
- Verilerin normallestirilmesi: Bu asamada tiim verilerin ayni dl¢giim biriminde incelenmesi igin
ortak bir 6lgek veya aralik kullanilir. Yapilan ¢alismada incelenen parametre birimleri birbirinden farkl
oldugundan verilerin standart forma doniistiiriilmesinde Sklearn kiitiiphanesindeki MinMaxScaler
modili kullanilmistir.
Xmin Ve Xmax sirasiyla veri setindeki en kiigiik ve en biiyiik degeri; X’ ise olgeklendirilmis veriyi ifade
etmek tizere; Min-Max Olgekleme formiilii Esitlik (1)'de verilmistir. Buna gore veri setindeki en kiigiik
deger 0, en biiyiik deger 1 olacak sekilde veriler [0,1] araliginda 6l¢eklendirilmistir.

yr = X = Xomin (1)

Xmax — Xmin

- Eksik veri tahmini: Veri setlerinde siklikla karsilasilan problemlerden birisi olan eksik verilerin
gorsellestirilmesi igin farkli teknikler kullanilmaktadir. Bunlardan birisi 1s1 haritalaridir. Sekil 3’te
goriildiigli gibi agik renkli alanlar ilgili siituna ait eksik verileri tasvir etmektedir. Schafer (1999), %5 ve
altindaki eksik veri oraninin ihmal edilebilir oldugunu; Bennett (2001) ise %10’dan fazla eksik verinin
istatistiksel analizin yanli olmasina sebep olacagini belirtmistir. Bu degerlendirmeler goz oniinde
bulunduruldugunda eksik veri orani ¢alisilan veri seti i¢in ihmal edilebilir diizeydedir. Eksik veriler gz
ard1 edilerek ilgili satir silinebilir ancak bu sekilde veri yanli hale gelerek kalitesiz sonuglar iiretilebilir
(Little ve Rubin 2019). Eksik veriler incelendiginde Sekil 3’te de goriildiigii gibi meteorolojik kosullara ait
veriler i¢in iki veri arasindaki boslugun oldukga biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu boslugun biiyiikliigii
kay1p veri sayisi ile Ol¢iilmektedir. Ortalama hiz ve arag sayisina iliskin ise boyle bir durum s6z konusu
degildir. Bu nedenle eksik verilerin doldurulmasi asamasinda farkl: stratejiler uygulanmistir.
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Sekil 3. Is1 haritasi
Figure 3. Heat Map

Meteorolojik veriler i¢in zaman serisinin 6zelliklerini incelemek amaciyla ilk asamada mevsimsel
ayristirma yapilmistir. Sekil 4'te goriildiigii gibi ortalama sicaklik degerlerine iliskin trend grafigi
incelendiginde verilerin duragan olmadig1 ve mevsimsel etkilerin goriildiigii soylenebilir. (Box ve Jenkins
1970) tarafindan duragan olmayan zaman serileri icin ARIMA modeli gelistirilmistir. ARIMA modeline
mevsimselligin eklenmesiyle SARIMA (Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) siireci
gelistirilmistir (Hyndman ve Athanasopoulos 2018). Boylece meteorolojik 6zelliklere iligskin verilerin
doldurulmasinda SARIMA yontemi kullanilmistir. SARIMA yontemi 6zellikle mevsimsel davraruslar gibi
daha gergek¢i dinamiklerin tahmine dahil edildigi bir yontem olup yalmizca komsu degerlerden bilgi
almakla kalmaz ayn1 zamanda zaman periyodu boyunca degisim diizenliligini de kontrol eder (Li ve dig.,
2018). Literatiirde eksik verilerin doldurulmasinda SARIMA yoénteminin kullanildigr pek ¢ok c¢alisma
bulunmaktadir (Sptawinska, 2015; Layanun ve dig., 2017). SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s seklinde ifade edilen
modelde p otoregresyon seviyesini, d fark alma seviyesini, q hareketli ortalamalar seviyesini ifade
ederken; P, D ve Q sirasiyla p,d,q parametrelerinin sezonsal seviyesini gostermektedir. Mevsimsel
periyotun 24 saat olarak alindig1 SARIMA(2,1,0)(1,0,1)24 modelinde parametreler pilot kosumlara gore
belirlenmistir. Sekil 4’te 4-31 Mart tarihleri arasindaki dort haftalik sicaklik degerleri egitim verisi olarak
kullanilarak 1-7 Nisan tarihleri arasindaki sicaklik degerleri tahmin edilmistir.
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Sekil 4. SARIMA yo6ntemi ile eksik verilerin doldurulmasi
Figure 4. Imputing missing data by SARIMA

Ortalama hiz ve arag¢ sayisina iliskin eksik verilerin doldurulmasinda ise K-En Yakin Komsu
Algoritmasi kullanilmigtir. Algoritmaya gére Oklid uzakliklar aracihigiyla en yakin k adet eksik deger
icermeyen komsu veri ile eksik deger arasindaki benzerlikler hesaplanarak eksik veri doldurulur (Pujianto
ve dig., 2019). Bu calismada K-En Yakin Komsu algoritmasi igin Scikit-Learn (Sklearn) kiitiiphanesinden
yararlanilmistir. K-En Yakin Komsuluk algoritmasinda komsu sayisi algoritma performansini etkileyen
Oonemli bir parametredir. K degerinin ¢ok diisiik secilmesi giiriiltii etkisini artirarak sonuglar:1 daha az
genellenebilir yaparken; ¢ok yiiksek segilmesi yerel etkilerin énemi azalarak daha uzak tahminler
yapilmasina sebep olmaktadir. Bu durum goéz Oniinde bulundurularak calismada K degeri pilot
kosumlara gore 5 olarak secilmistir.

- Oznitelik secimi: Bu asama modelin egitim siiresini etkileyeceginden veri seti igerisindeki
ozniteliklerin yeterli sayida ve dogru olarak belirlenmesi gerekir. Yapilan calismada veri seti igerisindeki
gereksiz Oznitelikler uzaklastirlmistir. Literatiirde filtreleme ve sarmal yontem olarak adlandirilan iki
temel Oznitelik segim yontemi vardir. Filtreleme yontemlerinde istatistiksel analizlere basvurularak
anlamlilik diizeylerine gore Oznitelikler belirlenirken, sarmal yontemlerde, iteratif bir arama siireci
gerceklestirilerek farkli alt kiimeler ile denemeler yapilir ve en iyi 6znitelik kiimesi segilir. Bu ¢alismada
filtreleme yontemlerinden “korelasyon tabanli 6znitelik se¢cim yontemi” kullanilmigtir. Yontemin temel
mantig1 iyi bir 6znitelik alt kiimesindeki 6zelliklerin hedef degiskenle yiiksek korelasyona sahip olmasi
ancak miimkiin oldugunca birbiriyle iliskili olmamasidir (Hall 1999). Buna gore her 6zellik ayri ayr
degerlendirilerek 6nem diizeyine gore hangi Ozelliklerin nihai &zellik alt kiimesine dahil edilmesi
gerektigine karar verilmistir(Koprinska ve dig., 2015). Meteorolojik veri seti icerisindeki riizgar yonii,
hissedilen sicaklik ve yol sicakligi parametrelerine iliskin degerler; trafik yogunlugu veri setinde ise
minimum ve maksimum hiz parametrelerine iliskin degerler modelden uzaklastirilmistir.

- Ornek secimi: Bu asamada orijinal veri seti icerisinden gereksiz ve/veya celiskili veriler
kaldirilarak veri seti yonetilebilir bir boyuta indirgenir.

- Ayriklastirma: Bu siirecte siirekli degiskenler kesikli Ozniteliklere dondtstiiriiliir. Yapilan
calismada verinin alindig tarihin etkisini gézlemlemek amaciyla tarih degiskeni ay giin ve saat olacak
sekilde kategorik niteliklere donfistiiriilmiistiir.

iii.Modelin Secilmesi (Model Selection)

Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalarin performansi her problem i¢in ayni olmayip veri
boyutu, veri ozellikleri ve problemin yapisina gore farkliliklar gostermektedir. Bu boliimde calisma
kapsaminda kullanilan yontemler ayrintili olarak agiklanmuistir.

- Coklu Dogrusal Regresyon: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki matematiksel iligkiyi
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incelemek icin kullanilan en basit makine 6grenme teknigidir. Yapilan calismada CDR icin Siradan En
Kiigiik Kareler (SEKK) yontemi kullanilmistir. Sekil 5'te goriildiigii gibi SEKK yontemi hata kareleri
toplamini yani tahmin degerleri ile hedef degerler arasindaki uzakliklarin kareleri toplamini en kiigiik
yapmay1 amaglayan bir yontemdir.

rassal hata

-~

€ = Yi = Yl ¥

7 . ® En Kiiclk Kareler Yontemi

" Y et =Y (-0

Sekil 5. Siradan En Kiigiik Kareler Yontemi
Figure 5. Ordinary Least Squares (OLS) Method

- Rassal Orman: Breiman (2001)'in “bagging” fikrinin bir uzantisi olarak gelistirilmistir. Birden
fazla karar agacinin birlikte calistig1 bir kolektif 6grenme algoritmasidir. Hem veri seti hem de 6znitelik
setinden rassal olarak secilen alt kiimelerle modeller egitilir (Cutler ve dig., 2012). Sekil 6’da goriildiigii
gibi birbiri arasinda korelasyon olmayan modeller birlikte calisarak sonuglar birlestirilir. Diigiimde
boliinme yapilacak olan 6znitelik kiimesinin rassal olarak segilmesi, agaglar arasindaki korelasyonun
diisiik olmasim saglamaktadir. Hem regresyon hem de siniflandirma problemlerine uygulanabilir olmasi,
diger yontemlere gore daha hizh egitilmesi ve tahmin hizinin daha yiiksek olmasi nedeniyle literatiirde
siklikla kullanilmaktadar.
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Sekil 6. Rassal Orman Algoritmasi (Rodriguez-Galiano ve dig.,, 2016)
Figure 6. The Random Forest Algorithm

- Destek Vektor Makineleri: Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Regresyon
problemlerinde kullanilan versiyonu Destek Vektor Regresyonu olarak adlandirilmaktadir (Smola ve
Scholkopf, 2004). Yontemde veriler bir diizlemle iki boliime ayrilmakta olup amag olusturulan bu
diizlemin iki sinifa da miimkiin oldugunca esit uzaklikta olmasin saglamaktir. Diizlemin genisligi Sekil
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7'de goriildiigii gibi € parametresiyle belirlenmektedir.
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Sekil 7. Destek Vektor Regresyonu (Parbat ve Chakraborty, 2020)

Figure 7. Support vector regression

- Yapay Sinir Aglari: Insan beyninde &grenme, néronlar arasindaki sinaptik iligki ile
gerceklesmektedir. YSA'ni1 olusturan yapay sinir hiicreleri cesitli katmanlar icerisinde paralel baglantilar
kurarak beynin bir islevi yerine getirme yontemini taklit etmektedir. Bir YSA, bir girdi katmani, bir ¢ikt1
katmani ve en az bir gizli katmandan olusmakta olup bu katmanlar birbirinden bagimsizdir yani belirli
bir katman herhangi bir sayida diigiime sahip olabilir (Abiodun ve dig., 2018). Girdi katmaninda bilgiler
alinip gizli katmana iletilir, gizli katmanda ise gelen bilgiler islenerek ¢ikt1 katmanina aktarilir. Sinir
aglarinda kag tane gizli katman kullanilacagi ve her bir gizli katmanda ka¢ noron olacag1 problem yapisina
gore degisiklik gostermektedir. Sekil 8'de yapay sinir aglarina ait genel mimari verilmistir.

gizli katman; gizli katman, gizli katman,

girdi katmani

aktivasyon
fonksiyonu

Sekil 8. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
Figure 8. The Architecture of Artificial Neural Network

Yapilan calismada yapay sinir ag1 modelini gelistirmek igin bir sinir ag1 kiitiiphanesi olan Keras
Tensor Flow kullanilmistir.

Calismada kullanilan yontemlere iligkin hiperparametre degerleri ise Cizelge 3’te verilmisgtir.
Hiperparametreler kullanilan yontemlerin performansini onemli diizeyde etkilediginden literatiirde
hiperparametre optimizasyonu alaninda pek ¢ok ¢alismanin yapildig: goriilmiistiir (Edali ve Yucel 2018,
Feurer ve Hutter 2019). Bu calisma kapsamina hiperparametreler igin bir optimizasyon ¢alismasi dahil
edilmemis ancak pilot kosumlarla parametrelerin farkli seviyeleri degerlendirilerek Cizelge 3’teki
parametreler belirlenmistir.
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Cizelge 3. Algoritmalarin Hiperparametre Degerleri
Table 3. Hyperparameters of Algorithms

Algoritma Hiperparametre Deger
Agac sayis1 100
Rassal Orman Algoritmas1 ~ Maksimum 6zellik Auto
Maksimum derinlik None
C (Ceza parametresi) 1
€ (Sapma i¢in esik deger) 0,1
Destek Vektor Regresyonu  y (Yayilma parametresi) 01
Kernel fonksiyonu “rbf” (Radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu)
Kiime boyutu 10
Gizli katman say1s1 2

Gizli katmandaki diigiim sayis1 11
Girdi katmandaki diigiim sayis1 15

Yapay Sinir Aglar Cikti katmandaki diigiim sayis1 1
Aktivasyon fonksiyonu ReLU (Dogrultulmus dogrusal birimler)
Kay1p fonksiyonu MSE (Ortalama hata karesi)
Optimizer “Adam” (Adaptif moment tahmini)
Epochs 100

Cizelge 3'te goriildiigli gibi, RO’ da ormandaki agac sayist 100 olarak secilmistir. Bir diigtimii
ayirirken dikkate alinacak maksimum 0Ozellik sayisi Sklearn kiitliphanesinde “Auto” olarak belirtilen
modeldeki ozellik sayis1 kadar olacak sekilde belirlenmistir. Diigiimlerin boliinmesini durdurmak igin
kullanulan maksimum derinlik i¢in Sklearn kiitiiphanesinin varsayilan degeri olan “None” segenegi
kullarularak bir simir degeri atanmamistir. Bu durumda didgiimler tiim yapraklar saf olana kadar
genisletilmektedir. CDR’ de egitim setindeki tiim veriler dikkate alinirken, DVM’ de dikkate alinacak
verilerin olusturulacak regresyon dogrusundan en az € uzaklikta olmasi saglanmaktadir. Diizenlilestirme
parametresi C ise hatalarin uyarlanmasi ile regresyon fonksiyonunun diizliigii arasindaki dengeyi
saglayan bir parametredir. Bu ¢alismada € degeri 0,1, C degeri ise 1 olarak alinmistir. Kernel fonksiyonu
olarak ise radyal tabanli fonksiyon (rbf) kullanilmistir. Yapay sinir ag1 iki gizli katmandan olusmakta
olup, kiime boyutu ve Epochs sirastyla 10 ve 100 olarak belirlenmistir. Optimize edici algoritma olarak
Kingma ve Ba (2014) tarafindan gelistirilen ve performansindan dolay: literatiirde de oldukga sik
kullanulan “Adam” algoritmas1 kullanilmistir. YSA’da dogrusal olmayan durumlarin yorumlanabilmesi
i¢in yapilan islemleri dogrusal olandan dogrusal olmayan yapiya doniistiiriilmesini saglayan aktivasyon
fonksiyonu olarak “relu” kullanilmustir. Kayip fonksiyonu olarak ise tahmin modellerinde siklikla
kullanilan fonksiyon olan ortalama hata karesi kullanilmistir. Gizli katmandaki néron sayisi belirlenirken
ise Karsoliya (2012) tarafindan Onerilen durumlar dikkate alinmistir. Buna gore gizli katmandaki
noronlarinin sayisi, girdi katmani boyutu ile ¢ikti katmani boyutu arasinda ve girdi katmaninin yaklasik
2/3’t olmalidir. Bunun sonucunda girdi katmani 15, gizli katman 11 ve ¢ikt1 katmari ise 1 nérondan
olusacak sekilde katmanlar diizenlenmistir.

iv.Modelin Egitilmesi (Model Training)

Modelin egitilmesi asamas: makine 6grenmesindeki en 6nemli adimdir. Bu asamada modelin kaliplar
bularak tahminler yapmasi igin veriler modele iletilir. Zaman ilerledikge ve model egitildik¢e daha iyi hale
gelir. Yapilan ¢alismada her ii¢ yontem icin verilerin %80’i modelin egitilmesi i¢in kalan %20’si ise test i¢in
kullanilmistir. Bu oran literatiirde de siklikla kullanilmaktadir (Joseph 2022).
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v.Modelin Degerlendirilmesi (Model Evaluation)

Gelistirilen modeller determinasyon katsayisi (R?), diizeltilmis R?, ortalama mutlak hata, ortalama
hata karesi ve ortalama hata karesi kokii performans 0lgiitlerine gore karsilastirilmistir.

- Determinasyon Katsayis1 (R?): Korelasyon katsayisinin karesi olan determinasyon katsayisi,
bagimli degiskendeki degiskenligin ne kadarmin bagimsiz degiskenlerdeki degiskenlikle
aciklanabildigini ifade eder. Iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii belirleyen determinasyon
katsayis1 0-1 araliginda deger almakta olup iliskinin giicii 1’e yaklastik¢a artmaktadir. R¥nin 1’e esit
olmasi regresyon tahminlerinin gerceklesen degerlere tam olarak uydugu anlamina gelmektedir.

- Diizeltilmis R?: Modele yeni bir bagimsiz degisken eklendiginde R? degeri genellikle artma
egiliminde oldugundan, modelde birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu durumda tek basma R?
degerini yorumlamak yeterli degildir. Boylece gereksiz eklenen bagimsiz degiskenler cezalandirilarak
diizeltilmis R? formiilii olusturulmustur.

- Ortalama Mutlak Hata: Model tahmini ile hedef deger arasindaki mutlak farkin ortalamasini
verir.

- Ortalama Hata Karesi: Model tahmini ile hedef deger arasindaki farklarin karelerinin ortalamasim
verir.

- Kok Ortalama Hata Karesi: Tahmin hatalarinin standart sapmasidir.

Cizelge 4 ve Cizelge 5'te sirasiyla performans Olgiitlerinde kullarulan notasyonlar ve formdiiller
verilmisgtir.

Modeller olusturulurken, bagimsiz degisken sayisi ¢ok fazla oldugundan tiim kombinasyonlarin
denenmesi oldukg¢a zaman alic1 bir siirectir. Mitchell ve Beauchamp (1988) miimkiin olan en az tahmin
edici ile yorumlanabilir bir modele sahip olmak igin degisken seciminin yapilmasi gerektigini
vurgulamistir. Yanit ve tahmin ediciler arasindaki iliskiyi olabildigince basit bir sekilde ifade etmek ve
tahmin maliyetini azaltmak amaciyla degisken secimi yapilarak Cizelge 6’da goriildiigii gibi yedi farklh
model olusturulmustur. Oncelikle meteorolojik degiskenler, trafik yogunlugu ve tarih degiskenleri icin
literatiirde de siklikla kullanilan Asamali (Step-Wise) degisken secim prosediirii uygulanarak Modell,
Model2 ve Model3 olusturulmustur. Ardindan meteorolojik degiskenler, trafik yogunlugu ve tarih
degiskenlerinin birlikte kullanildig1 Model3’e sirasiyla NOX, SO2 ve PM10 degiskenleri dahil edilerek
Model4, Model5 ve Model6 olusturulmustur. Kirleticilerin bireysel olarak modele dahil edilmesinin
nedeni bagimsiz degiskenlerin miimkiin oldugunca birbiriyle iligkili olmamasi ilkesini saglayarak model
yorumlanabilirligini artirmaktir. Son olarak PM10 kirleticisi, NOX ve SO2’ye gore daha iyi bir tahminci
oldugu i¢in PM10'un bireysel olarak PM2,5 olusumuna etkisini degerlendirmek amaciyla Model7
olusturulmustur.

Cizelge 4: Performans Olgiitlerinde Kullanilan Notasyonlar
Table 4. Notations Used in Performance Criterion

Notasyon Aciklama

Vi i. gozlemin hedef degeri

Vi: i. gozlemin tahmin edilen degeri
y: Hedef degerlerin ortalamasi

p: Bagimsiz degisken sayisi

n: Orneklem biiyiikliigii

e =y =i i. gozleme iligkin hata
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Cizelge 5. Performans Olgiitleri
Table 5. Performance Criterion

Performans Olciitii ~ Formiil
Y09

R2 =1 —
Xin (i = ¥)?
e (1-R)(n—-1)
Diizeltilmig R2 =1-—
n—-p-1
MAE =
n
MSE =
RMSE =

Cizelge 6. PM25 Konsantrasyonu icin bagimsiz degiskenler
Table 6. Independent Variables for PMas

Model Bagimsiz Degiskenler

Model: Ortalama sicaklik, ortalama nem, ortalama riizgar hizi, ortalama yagis miktar:
Model: Model: + ortalama hiz, arag sayis1

Models Modelz+ saat, giin, ay

Models Models+ NOX konsantrasyonu

Models Models +5O: konsantrasyonu

Models Models + PMio konsantrasyonu

Modelr PMio

Cizelge 7 ve Cizelge 8'de sirasiyla bir yillik ve {i¢ aylik modellere iliskin performans Olgiitleri
raporlanmigstir. Modeliigin meteorolojik parametreler incelendiginde ortalama yagis miktar istatistiksel
olarak anlamli bulunmazken en fazla katsay1 ortalama riizgar hizina ait olup riizgar hiz1 arttikca PM2s
konsantrasyonu azalmistir. Trafik yogunlugunun meteorolojik parametrelerin incelendigi modele dahil
edilmesiyle modelin R? degerinde bir artis gozlenmemis olup PM:s konsantrasyondaki degisimin sadece
meteorolojik kosullar ve trafik yogunlugu parametreleriyle agiklanamadigr goriilmiistiir. Kategorik
veriler, sonlu bir se¢im kiimesinden bir veya daha fazla 6geyi temsil eden girdi 6zelliklerini ifade
etmektedir. Verilerin elde edildigi saat, giin ve ay parametrelerinin kategorik olarak modele dahil
edilmesiyle R? degerinin arttig1 gézlenmistir. Son olarak PM:sile iliskili oldugu diisiiniilen NOX, SO:2 ve
PMio konsantrasyonlar1 incelenmis ve en yiiksek R? degeri meteorolojik parametreler, trafik yogunlugu,
tarih ve PMio konsantrasyonunun bagimsiz degisken olarak kullanildigi Models igin elde edilmistir.
Boylece performans olgiitleri karsilastirildiginda gercege en uygun model Models olarak bulunmustur.
Dogrusal regresyon modelinin sonuglar1 incelendiginde, Models i¢cin PM25 degerinin; sicaklik, nem, yagis
miktari, ortalama hiz, arag sayis1 ve PMio konsantrasyonu arttikca arttigi goriilmiistiir. Ortalama riizgar
hizi, saat ve ay degiskenleri ise PM2s ile negatif yonlii iliskiye sahiptir. Cizelge 7’de verilen algoritma
performanslar1 degerlendirildiginde 6zellikle Models i¢cin RO diger yontemlere gore biiyiik {istiinlitk
saglamistir. En yiiksek R? degerine sahip Models i¢gin ise algoritma performanslarinin siralamasi, RO,
DVM, YSA ve CDR olarak bulunmustur.
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Cizelge 7. Gelistirilen modellerin karsilastirilmasi (01.01.2020- 31.12.2020)
Table 7. Comparison of developed models (01.01.2020- 31.12.2020)

Performans Ol¢.  Modeli  Model2 Models Model: Models Models Modelr
R2 0,047 0,044 0,094 0,214 0,101 0,504 0,480

Diizeltilmig R? 0,047 0,043 0,093 0,213 0,100 0,503 0,480
MAE 0,088 0,085 0,087 0,074 0,080 0,064 0,068

MSE 0,014 0,013 0,014 0,009 0,023 0,007 0,008

RMSE 0,118 0,114 0,119 0,099 0,152 0,087 0,093

Dogrusal
Regresyon

Performans Ol¢.  Modeli Model:  Models Models Models Models Modelr

S 5 R? 0,137 0,173 0,644 0,591 0,657 0,675 0,395
S S Diizeltilmis R2 0,137 0,173 0,643 0,591 0,657 0,674 0,395
% § MAE 0,075 0,074 0,048 0,052 0,048 0,047 0,064
2 %C MSE 0,011 0,010 0,004 0,005 0,004 0,004 0,007
R~ RMSE 0,105 0,103 0,067 0,072 0,066 0,064 0,088

Performans Olg. Modeli  Modelo Models Models Models Models Modelr
5 s R? 0,125 0,133 0,325 0,454 0,331 0,638 0,488
§ § Diizeltilmis R? 0,125 0,132 0,324 0,453 0,330 0,637 0,488
< 8 MAE 0,077 0,078 0,069 0,064 0,069 0,054 0,062
§ é? MSE 0,011 0,011 0,008 0,006 0,008 0,005 0,006

RMSE 0,106 0,103 0,092 0,084 0,092 0,068 0,080

Performans Olc.  Modeli Model:  Models Models Models Models Modelr
R? 0,125 0,115 0,291 0,431 0,341 0,623 0,500

Diizeltilmis R? 0,125 0,115 0,290 0,430 0,341 0,622 0,500
MAE 0,078 0,078 0,072 0,064 0,066 0,052 0,059

MSE 0,011 0,011 0,009 0,007 0,008 0,005 0,006

RMSE 0,106 0,106 0,095 0,085 0,091 0,069 0,079

Yapay Sinir
Aglar

Bunun disinda veri boyutu azaltilarak 01.01.2020- 31.03.2020 tarihleri arasindaki ti¢ aylik periyot
incelenmis ve sonuglar Cizelge 8’de verilmistir. Elde edilen sonuglara gore 01.01.2020- 31.03.2020 tarihleri
arasinda Models i¢in R? degeri DVM ile 0,769; RO ile de 0,765 olarak elde edilmis olup bu deger PM:s
konsantrasyonundaki degisimin yaklasik olarak %76’sinin modeldeki degiskenlerle agiklanabildigi
anlamina gelmektedir.
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Cizelge 8. Gelistirilen modellerin karsilastirilmasi (01.01.2020- 31.03.2020)
Table 8. Comparison of developed models (01.01.2020- 31.03.2020)

Performans Ol¢.  Modeli  Model2 Models Model: Models Models Modelr
R2 0,095 0,096 0,236 0,329 0,336 0,649 0,556

Diizeltilmis R? 0,093 0,093 0,232 0,325 0,332 0,647 0,556
MAE 0,109 0,103 0,094 0,090 0,089 0,069 0,075

MSE 0,019 0,019 0,017 0,016 0,016 0,008 0,011

RMSE 0,138 0,139 0,131 0,127 0,126 0,092 0,108

Dogrusal
Regresyon

Performans Ol¢.  Modeli Model:  Models Models Models Models Modelr

S = R? 0,217 0,163 0,575 0,672 0,740 0,765 0,428
S S Diizeltilmis R2 0,216 0,160 0,573 0,670 0,739 0,764 0,428
% § MAE 0,095 0,099 0,065 0,060 0,052 0,049 0,077
2 %C MSE 0,018 0,019 0,009 0,007 0,006 0,005 0,013
R~ RMSE 0,134 0,139 0,099 0,087 0,077 0,074 0,115

Performans Olg. Modeli  Modelo Models Models Models Models Modelr
5 s R? 0,177 0,186 0,434 0,598 0,596 0,769 0,575
§ § Diizeltilmis R? 0,175 0,184 0,432 0,596 0,594 0,768 0,575
< 8 MAE 0,100 0,098 0,082 0,072 0,070 0,057 0,072
§ é? MSE 0,019 0,019 0,013 0,009 0,009 0,005 0,009

RMSE 0,138 0,137 0,114 0,096 0,097 0,073 0,099

Performans Olc.  Modeli Model:  Models Models Models Models Modelr
R? 0,192 0,180 0,457 0,580 0,542 0,756 0,585

Diizeltilmis R? 0,190 0,178 0,454 0,578 0,540 0,755 0,585
MAE 0,104 0,103 0,078 0,070 0,076 0,053 0,071

MSE 0,018 0,019 0,013 0,009 0,010 0,005 0,009

RMSE 0,137 0,138 0,112 0,098 0,103 0,076 0,098

Yapay Sinir
Aglar

vi.Tahmin (Prediction)

Cok degiskenli modeller icin modelin uygunluguna bakmanin bir yolu dagilim grafigini
degerlendirmektir. Bu sekilde modelin tirettigi tahmin degerlerinin dagilimi ile gercek degerlerin dagilim
karsilastirilir (Sadriev ve Kamanev, 2020). Sekil 9'da Cizelge 7’de R? degerleri verilen dogrusal regresyona
ait Models, Models ve Model7icin dagilim grafikleri verilmistir. Kirmizi egri gercek dagilimi ifade ederken
mavi egri modelin tiretmis oldugu tahmin degerlerinin dagilimini gostermektedir. Sekil 9 incelendiginde
meteoroloji, trafik yogunlugu ve tarih parametrelerinin incelendigi Models'te tahmin degerlerinin gergek
degerlerle ¢ok ortiismedigi diisiik R? degerini de aciklamaktadir. PMio konsantrasyonunun modele
eklenmesiyle olusan Models'da ise iki egri birbiriyle oldukga ortiismektedir.
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Sekil 9. Dagilim Grafikleri
Figure 9. Distribution Plots

Sekil 10’da ise kullanilan yontemlerin performanslarini degerlendirmek amaciyla her bir algoritma
igin x ekseninde gercek, y ekseninde ise tahmin degerlerinin oldugu grafik verilmistir. Buna gére DVM,
RO ve YSA yontemlerinin performanslar1 birbirine oldukg¢a yakin bulunurken, CDR yontemi diger
yontemlere gore daha basarisiz bulunmustur.
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Figure 10. Comparison of Real and Predicted Values
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SONUC ve TARTISMA (RESULT and DISCUSSIONS)

Yapilan calismada Istanbul Begiktas Bolgesindeki atmosferik partikiil madde PM, 5 konsantrasyonu
farkli makine 6grenme algoritmalar: ile tahmin edilmistir. Makine 6grenmesinin alt1 asamasi bireysel
olarak ele alinmig ve her asamada kullamilan yéntemler detayli bir sekilde aciklanmistir. IBB tarafindan
01.01.2020- 31.12.2020 tarihleri arasinda saat bazinda paylasilan verilerin (8784 adet) %80’i modelin
egitilmesinde %20’si ise modeli test etmek i¢in kullanilmistir.

Calismanin ilk asamasinda bagimsiz degiskenler agisindan 6znitelik se¢im siirecine bagh olarak yedi
farkli tahmin modeli olusturulmustur. Bu calismada performans Oolgiitleri incelendiginde, PM:s
konsantrasyondaki degisimin sadece meteorolojik kosullar ve trafik yogunlugu parametreleriyle
acgiklanamadig1 goriilmdiistiir. Bu nedenle calisma kapsamina zaman ve hava kirleticilerinin etkisi de dahil
edilmistir. Bilindigi kadariyla Tiirkiye’de PM2s konsantrasyonu tahmini igin literatiirde daha once
meteorolojik kosullarin, trafik durumunun, zamanin ve hava kirleticilerinin es zamanl olarak ele alindig1
bagka bir ¢alisma bulunmamaktadir. Verilerin elde edildigi saat, giin ve ay parametrelerinin kategorik
olarak modele dahil edilmesiyle R? degerinin arttig1 gozlenmistir. Son olarak PMbas ile iligkili oldugu
diistiniilen NOX, SO2 ve PMuw konsantrasyonlari incelenmis ve en yiiksek R? degeri meteorolojik
parametreler, trafik yogunlugu, tarih ve PMio konsantrasyonunun bagimsiz degisken olarak kullanildig1
model icin elde edilmistir. Kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 degerlendirildiginde ise performans
oOlctitlerinin modellere gore degisiklik gosterdigi goriilmiis ancak en iyi performans ortalamasina sahip
teknik RO, en kotii performans ortalamasina sahip teknik ise CDR olarak bulunmustur. Bunun disinda
veri boyutu azaltilarak yontemlerin performanslar1 ayni modeller iizerinde yeniden denenmistir. Veri
boyutunun azalmasiyla algoritma performanslari genel olarak artma egilimi gostermistir.

Sonug olarak bu ¢alisma ile hem cevresel hem de insan sagligi acisindan biiyiik bir risk unsuru
olusturan partikiil maddelerin farkl1 model ve yontemlerle tahmin ¢alismasi yapilarak R? degeri 0,76 olan
iyi bir tahmin modeli gelistirilmistir. Basit istatistiksel analizler, biiyiik veriler {izerinde kisith performans
gostereceginden calismada makine 6grenmesi teknolojisinden yararlanilarak hem giincel bir konu ele
alinmis hem de gercege yakin tahminlerin yapilmasi saglanmistir. Gelecekte yapilmasi planlanan
calismalarda modelin se¢imi asamasinda hiperparametrelerin se¢imi {izerinde durularak algoritma
parametreleri ayrintili bir sekilde incelenebilir. Ya da hibrit makine 6grenme teknikleri ayni probleme
uygulanabilir.
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