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Oz

Hava Kalite Indeksi (HKI), Avrupa standartlar1 cergevesinde yer alan bes temel kirletici unsur (CO, SO2, NO2, O3 ve PM10)
g6z Oniinde bulundurularak degerlendirilen bir endekstir. Bu endeks ile sehirlerdeki kirlilik miktarlari hakkinda bilgi elde
edilebilmekte ve sehirlerin daha temiz sehirlere doniismesi i¢in ¢aligmalar yapilabilmektedir. Giiniimiizde bu 6lgiimlere
gerekli 6nem verilmemekte, yeterli miktarda ve dogrulukta bu 6lgiimler yapilamamaktadir. Caligmamizda, sehirlerin kirlilik
oranma gore siniflandirilabilmesi ve boylece kirlilik durumu kritik seviyede olan sehirlerin kisa siirede belirlenebilmesi
amaglanmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda City-Data platformundaki 6000 iizeri niifusa sahip Amerika Birlesik Devletleri
(ABD) sehirlerinin hava kalitesi belirleyicileri olarak degerlendirilebilecek, sehirlerin hava kalitesine etkisi olan farkl
parametreleri toplanarak bir araya getirilmis, HKI verileri ile birlikte veri seti olarak kullanilmistir. Sehrin niifusu, betonarme
yapi sayist, yesil alan ve kullanilan ulagim arag¢ oranlarinin da belirleyici olarak kullanildig: calismamizda hava kalitesi 3 ve 5
simfli simiflandirma problemi olarak ayri ayri ele alinmistir. Calismamizda, HKI degerinin insan saghgma etki oranlari
hesaplanarak simnif atamalar1 yapilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak sundugumuz ¢dziimlerde hava kalitesi
tahmini 3 sinifli modellerde %87 oraninda, 5 sinifli modellerde ise %82 oraninda basarili sonuglar tiretmistir.

Anahtar Kelimeler: Hava Kalitesi, Hava Kalite Indeksi (HKT), Makine Ogrenmesi, Siniflandirma

Abstract

The Air Quality Index (AQI) is evaluated by considering the five main pollutants (CO, SO2, NO2, O3 and PM10) within the
framework of European standards. With this index, information about the amount of pollution in cities can be obtained and
studies can be carried out to transform cities into cleaner cities. Today, these measurements are not given the necessary
importance, and sufficient and accurate measurements cannot be made. Our study, it is aimed to classify the cities according
to the pollution rate, and thus to determine the cities with critical pollution status in a short time. For this purpose, different
parameters that can be considered as air quality determinants of the United States (USA) cities with a population of over
6000 from the City-Data platform, which have an impact on the air quality of the cities, were collected and used as a data set
together with the AQI data. In our study, in which the population of the city, the number of reinforced concrete structures, the
green area and the ratio of the transportation vehicles used are used as determinants, the air quality is handled as a
classification problem separately with 3 and 5 classes. In our study, class assignments were made by calculating the effects of
AQI value on human health. In the solutions we offer using machine learning methods, air quality prediction has produced
87% successful results in 3-class models and 82% in 5-class models.

Keywords: Air Quality, Air Quality Index (AQI), Machine Learning, Classification

I. GIRIS

Hava kirliligi, canlilarin sagligin1 ve yasam kalitesini bilyiik oranda tehdit eden bir unsurdur [1] ve birgok zararl
etkiye neden oldugu icin siirekli olarak izlenmelidir. izlemenin en etkili yolu kirliligin kaynagini, kdkenini iyi
bilmektir. Hava kirliliginin seviyesi oOlgiiliirken havay1 kirleten bazi hava kirletici gazlar gbz Oniinde
bulundurulur. Baglica hava kirleticileri; PM2.5, PM10, NO2, O3, CO, SO2’dir. Hava kalitesini etkileyen daha
bircok verinin bulundugu City-Data [2] platformu, HKI degerini takip etmek icin 6nemli kaynaklardan biridir.
18. yiizyilin sonlarindan itibaren, sanayi devriminin de yayginlasmasiyla beraber yakit ihtiyaci yiiksek oranda
artmigtir. Donemin sartlarindan dolay1 en ¢ok tercih edilen yakat tiirii fosil yakitlar olmustur. Yiiksek oranda fosil
yakitlarin (komdir, petrol ve dogal gaz) kullanimi sera gazlarinin artmasia [3] ve dolayisiyla: hava kirliligi,
buzullarin erimesi, kuraklik, asir1 hava olaylari, ekosistemde tahribat, vektorel hastaliklarda artis ve bazi
canlilarin neslinin tiikkenmesi gibi daha bircok soruna yol agmistir [4]. Sera gazlari diinyay: cevreleyerek
diinyadan disar1 gitmesi gereken kizilotesi radyasyonu tutup, bu radyasyonun digart ¢ikmasint engelleyerek,
diinyanin gitgide daha fazla isinmasina da yol agmaktadir [S]. Bu sorunlar gibi birgok unsur giiniimiize kadar
artis  gostermeye devam  etmistir. Bu durumun en biiyiikk sebepleri ise; fosil yakitlarin
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kontrolsiiz kullanimi, sanayilesmenin artmasi ve
betonarme yapilarin devamli olarak artmasidir [6].
Hava kirliligi sorunu kiiresel iklim sorununun
temelidir. Kiiresel iklim sorunu 20. yiizyilin son
¢eyreginden itibaren artarak ivmeli bir sekilde diinya
glindeminde yer almaya baglamistir [3]. Bu tehlikeyi
onlemek icin diinya c¢apinda bir araya gelinip acil
durum planlar1 gelistirilmeli ve uygulanmalidir. Aksi
takdirde kiiresel iklim krizi daha tehlikeli bir hal
almaya devam edecektir [5].

Yukarida belirtilen etmenler her ne kadar insanlarin
yasam standardini yiikselten etmenler olsa da gevreye
ve insanlara ¢ok biiyilk oranda zarar vermistir,
vermeye de devam etmektedir. Hava kirliligindeki
artis sonucunda insanlarda; karaciger, bdbrek ve
beyinde uzun siireli hasar, akciger kanseri ve dogum
kusurlar1 gibi yan etkiler yiiksek oranda meydana
gelmektedir [7]. Bu durum diinya, halk ve hiikiimetler
icin bilyiik bir problem olmaya devam etmektedir. Bu
ylizden hava kirliligi daha da tehlikeli bir hal almadan
etkisinin en aza indirilmesi acil bir ihtiyagtir [8].

Diinya Saghk Orgiitii (DSO) verilerine gére [9], hava
kirliligi sebebiyle yilda yaklasik 7 milyon prematiire
olimii gergceklesmektedir. Bu oran gegmis yillara gore
daha yiiksek olup her gegen yil daha da artmaktadir.
Hava kirliliginin azaltilmasi hayati onem tasimakla
birlikte toplumun tim kesiminin bu amag
dogrultusunda bilinglendirilmesi gerekmektedir. Hava
kirliligini en aza indirmek igin oOncelikle hava
kalitesinin belirlenebilmesi gerekir. Sekil 1’de hava
kalitesini en ¢ok olumsuz etkileyen kaynaklarin
dagilimi [9], [10] sunulmustur.
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Sekil 1. Hava kalitesini etkileyen faktorler

Ozellikle biiyiik sehirlerdeki betonarme yapilarin,
sanayilesmenin, tagit  kullammmin  ve  atik
yakilmasinin = siirekli artist bu sehirlerin kontrol
edilemez bir kirlilik artigina ortam sagladigi anlamina
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gelmektedir. Bu siirece miidahale edebilmek ve
mevcut durum genelinde farkindalik olusturabilmek
adina bu calismada, sehirlerin hava kalitesinin tespit
edilebilecegi uygun belirleyicilerin se¢imi ve bu
belirleyicilerin yapay zekd modelleri ile kullanimi
onerilmigtir. Caligmamizda, hava kalitesinin hangi
oznitelikler ile belirlenebilecegi ve hangi makine
O0grenmesi yonteminin belirleyiciler iizerinde daha
basarili sonuglar verdigi deneysel uygulamalar ile
belirlenmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda bir sehrin hava kalitesi
belirleyicileri olarak; sehrin niifusu, mil basina diigen
insan sayisi, mil basina diigen betonarme yapi (ev)
sayisi, evlerin kullanim orani, sehir yiiz dl¢imiinde
yer alan verimli (yesil) toprak alani, insanlarin ise
giderken tercih ettigi ulasim sekli (ylirimek, bisiklete
binmek, 6zel ara¢ kullanmak, toplu tasima kullanmak)
ve bahsi gecen kirletici unsurlarin (CO, SOz, NO», O3
ve  PMjy) Olgim  degerleri gbéz  Oniinde
bulundurulmustur. Calismamizda veri kiimesi olarak
niifusu 6000 iizeri olan bazi ABD sehirlerinin HKI

degerleri ve bu sehirlerin  hava kalitesini
etkileyebilecek, yukarida bahsedilen diger bazi
toplumsal verileri segilerek kullanilmistir.  Veri

kiimesinde bulunan HKI degerinin siirekli veri olmasi
sebebiyle Oncelikle bu degerin kategorilestirilmesi
gergeklestirilmistir.  Veri  kiimesindeki  degerlerin
dagilimi ve insan sagligina etkisi géz Oniine alinarak
gercgeklestirilen kategorilestirme islemi ile veriler 3
smifli (iyi, sagliksiz ve tehlikeli) ve 5 sinifli (iyi, orta,
sagliksiz, ¢ok sagliksiz ve tehlikeli) olmak iizere 2
farkli yapida ele alinmustir.

Bu c¢alismada, makine &grenmesi yoOntemleri
kullanilarak veri kiimelerine smiflandirma
uygulanmistir. K-En Yakin Komsuluk, Destek Vektor
Makineleri, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Karar
Agaclari, Torbalama, Rastgele Orman ve Yapay Sinir
Aglari algoritmalar siniflandirict modeller olugturmak
i¢in kullanilmustir.

Calismanin bir sonraki alt boliimiinde kiiresel iklim
krizi ve hava kirliligi {izerine yapilan Onemli
calismalarm bir kismi 6zetlenmistir. Ikinci bélimde
¢alismada kullanilan materyal ve metotlarin tanimi ve
aciklamasina yer verilmis, Ug¢lincii boliimde ise
deneysel uygulamalardan elde edilen sonuglar
sunulmustur. Son bdliimde ise ¢alismanin sonucu,
tartisma ve ileriki ¢aligmalar ele alinmustir.

1.1. flgili Cahsmalar

Kiiresel iklim krizi ve beraberinde karsilagilan
sorunlarin  ¢oziilmesine yonelik bircok bilimsel
caligma ylritilmistir. Yiritilen ¢aligmalarin biiyiik
bir kismi hava kirliligi ile alakalidir. Caligmamiz
kapsaminda ele aldigimiz, hava kirliligi kaynakli
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kiiresel iklim krizinin etkilerinin  azaltilmasin
hedefleyen, 6n plana ¢ikmis bazi ¢aligmalarin igerigi
ve ¢iktilart asagida 6zetlenmistir.

Janarthanan, R ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada [11], Hindistan’mn Chennai sehrinde
devreye alman Ulusal Hava Izleme Programi
kapsaminda 240 sehirde bulunan 342 6l¢iim noktasi
ile gerekli veriler toplanmis, toplanan veriler Destek
Vektor Makineleri ve LSTM (Uzun-Kisa Siireli
Bellek) modelleri ile egitilmistir. Caligmada elde
edilen degerler; giivenli, orta, hassas, sagliksiz, ¢ok
sagliksiz ve tehlikeli olarak derecelendirilmistir.
Yapilan ¢alismadan ¢ikan sonuglar neticesinde, sehrin
olumsuz hava kalitesine sahip olmast durumu;
insanlari toplu tasgima kullanmaya, agaglandirma
caligmalar1 yapmaya ve sanayi atik filtrelerini diizenli
olarak degistirmeye tesvik etmistir.

Hindistan’daki bir diger ¢aligma [8] ise Mahalingam,
U. ve arkadaslart tarafindan Delhi sehri baz alinarak
gergeklestirilmistir. Calismada kullanilmasi istenen
veriler Merkezi Kirlilik Kontroli Kurulu, Cevre
Bakanligi, Orman ve Iklim Degisikligi ve Hindistan
Hiikiimeti tarafindan saglanmistir. Veri setindeki
Oznitelikler kullanilarak optimize edilen Yapay Sinir

Aglart (YSA) ve Orta Gauss Destek Vektor
Makineleri (Medium Gaussian Support Vector
Machines) modelleri, diger sehirler icin de

kullanilmaya hazir hale getirilmis, modeller optimize
edildikten sonra elde edilen en yiiksek dogruluk
oranlar1 YSA i¢in %91,62, Orta Gauss Destek Vektor
Makineleri i¢in %97,3 olarak elde edilmistir.

Bir diger Hindistan konumlu proje ise Bhalgat, P. ve
arkadaglart tarafindan gelistirilen, ortamdaki SO»
konsantrasyonu, makine &grenmesi algoritmalar: ile
tahmin edilmeye yonelik ¢aligmadir [12]. Caligmada
ayrica zaman serisi algoritmalari ile yilik ve aylk
SO, degerleri de tahmin edilmeye c¢alistimistir.
Caligmada kullanilan AR (AutoRegressive) modelinin
MSE (Ortalama Hata Karesi) degeri 166,358 olarak
elde edilmistir.

Pasupuleti, V. R. ve arkadaslarinin gergeklestirdigi
calismada [7], sehirlerin HKI degeri tahmin edilmeye
calistlmistir. Bu calismada Dogrusal Regresyon, Karar
Agact ve Rastgele Orman gibi makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak hava kalite endeksi tahmin
edilmeye ¢aligilmigtir. Tahmin sonucunda en yiiksek
basar1 degerini Rastgele Orman algoritmasi vermistir.
Nandigala Venkat Anurag, Y. ve arkadaslart ABD ve
Mogolistan hiikiimeti tarafindan baslatilan proje
dahilinde HKI degerini tahmin etmeye yonelik bir
calisma [13] gerceklestirmistir. Bu c¢aligmada
XGBoost Regressor, Karar Agact ve Coklu Lineer
Regresyon algoritmalar1 kullanilmig en basarili sonucu
15,97 RMSE (Ortalama Hata Karesi Karekokii) degeri
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ile XGBoost algoritmast vermistir. Karar Agaci 16,84,
Coklu Lineer Regresyon algoritmast ise 18,72 RMSE
degerini liretmistir.

Tayvan‘in  Zhongli, Changhua ve Fengshan
bolgelerinden sirasi ile 91672, 94453, 94145 adet veri
temin edilen calismada [14] HKI degeri tahmin
edilmeye ¢aligilmistir. Temin edilen veriler ile 1, 8 ve
24 saat 6nceden akut hava kirliligi olaylarinda HKI
degerini tahmin etmek i¢in Rastgele Orman,
Adaboost, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve YSA
modelleri egitilmistir. En yiiksek R? dogruluk skorunu
ve en diisik RMSE ve MAE (Mean Absolute Error)
hata skorlarm1 Adaboost algoritmasi vermistir.
Caligma sonucunda en disiik dogruluk oranlarini
¢ikartan algoritma ise DVM olmustur.

Kamal, M. M. ve arkadaglarinin gelistirdigi projede
[15], Malezya’nin bazi eyaletlerinde Kasim 2004’ten
beri toplanan veriler, YSA modellerinin egitiminde
kullanilmigtir. Bu c¢alismada 2~12 arasinda gizli
katman ve 1000~11000 arasinda iterasyon tercih
edilmis olup Jalan Tasek sehrinin Aralik ay1 verisinde
ylizde 64.23~99.99 aras1 bir bagar1 elde edilirken Nilai
sehrinin Aralik ay1 verisinden yiizde 97,19~99,99
arasi bir performans alinmistir.

ABD o0zelinde yapilan hava kalitesi tahmini ve
degerlendirmesi  ¢alismalart da c¢ogunlukla en
kalabalik sehirlerden biri olan Chicago sehrinin
verileri tizerinden yapilmustir [16], [17].

Caligmamiz kapsaminda yapmig oldugumuz literatiir
arastirmasi sonucunda, hava kalitesi tespitine yonelik
standart bir veri kiimesi ve ¢0ziim yOnteminin ele
alinmadigi, genellikle c¢aligmalarda yerel veriler
iizerinden farkli algoritmalar ile ¢éziimler sunuldugu
gbzlemlenmistir.

Caligmamizda, acik kaynak olarak elde
edebilecegimiz en bilyiik hava kirliligi verisinin ve
sehirlere 6zgli bagka hava kirliligi Dbelirleyici

unsurlarmin da erigilebilir oldugu veri tabanlarmdan
faydalanilmis, baska sehirlerde de kullanilabilecek
yapay zekd modelleri iizerine yogunlasilmistir.
Calismamizda kullanilan verinin  ozellikleri  ve
yontemler takip eden boliimlerde ayritili olarak
agiklanmustir.

II. MATERYAL VE METOD
2.1. Veri Seti

Calisma kapsaminda kullandigimiz veri seti City Data
[2] web sitesi {izerinden toplanmistir. Belirtilen
kaynak hiikiimet ve 6zel kaynaklardan cesitli verileri
toplaylp analiz ederek ABD’deki her sehir igin
ayrmtili ve bilgilendirici profiller olusturmaktadir.
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Sehirlerin sug¢ oranlarindan hava durumu akisina, i¢ ve
dis gd¢ oranlarindan ekonomi politikalarina kadar ¢ok
cesitli bilgiler barindiran kaynaktan, sehirlerdeki hava
kirliligini etkileyebilecek bazi parametrelerin [16] her
biri 6zellikle secilerek c¢alismamiz kapsaminda bir
araya getirilmistir. Toplanan veriler ABD’nin 6000 ve
iizeri niifusa sahip olan bazi gehirlerini kapsamaktadir.
Belirtilen kaynaktaki veriler, hava kalitesi endeksini
sehirlere gore degerlendirebilmek icin iki farkl
belirleyici kiimesi ile ele alinmistir; (1) hava kirliligine
neden olan gazlarin oranlarina gére ve (2) sehirdeki
niifusun yasam tercihleri ve ozelliklerine goére. Veri
kiimesinde bulunan sehirlerdeki hava kirliligine neden
olan gazlarin hava kalitesi endeksine karsin
degerlerinin 6rnek gosterimi Tablo 1°deki gibidir.

Tablo 1’de bulunan, hava kirletici gazlar olarak
degerlendirilen PM,s, PMiy, NO,, Oz, CO, SO
gazlarinin karsihk geldigi HKI degeri kullanilarak
calismada ele almmacak veri setinin bir kismi elde
edilmistir. Calismamizin 6zetinde de belirtildigi gibi
bu degerlerin sehirler tarafindan yeterli miktarda ve
dogrulukta ele alinmasi zordur, bu zorluk veri
kiimemizdeki eksik degerlerden de goriilebilmektedir.
Caligmamiz kapsaminda ele almak istedigimiz ikinci
veri kiimesi olan hava kalitesi belirleyici kiimesi,
sehirdeki niifusun yasam tercihleri ve bu tercihlerin
ozelliklerinin  bir Ornek gdsterimi Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2’de 6rnek gdsterimi bulunan, sehirlerdeki HKI
oranina karsin, niifusun miktari, niifusun yogunlugu,
evlesme yogunlugu, evlesme orani, toprak alan,
niifusun ulasim tercihleri ¢aligmamizda kullanilacak
veri setinin bir pargasi olarak ele alinmaktadir. Tablo 1
ve Tablo 2°de yer alan farkli &znitelikler
(belirleyiciler) c¢aligmanin veri seti olarak birlikte
kullanilacagindan tek bir tabloda birlestirilmistir.
Sekillerde goriilecegi iizere her bir satir bir sehir
degerlerini barindirmaktadir, dolayis: ile birlestirme
islemi her iki veri kiimesindeki sehirlerin dogru
eslestirilmesi ile yapilmistir. Sonug¢ olarak iki farkli
veri kiimesindeki sehir 6znitelikleri tek tabloda sehir
ve HKI degerlerinin eslesmeleri kontrol edilerek
birlestirilmistir. Elde edilen veri setinin Oznitelikleri
ve bu Ozniteliklerin  agiklamalar1  Tablo 3’te
sunulmustur.

Tablo 3’te yer alan Ozniteliklerden ilki sehir isim
bilgisi olup hesaplamalarda kullanilmamistir. Tabloda
yer alan HKI degeri ise, diger 6znitelikleri kullanarak
dogru bir sekilde tahmin etmeyi amagladigimiz hedef
Ozniteligimizdir. Veri setinin makine O6grenmesi
yontemleri iizerinde uygulanabilmesi i¢in bir takim 6n
islemlerden ge¢mesi gerekmektedir. Bu asamada
yapilan 6n iglemler ve gereklilikleri alt basliklarda ele
almmustir.

Tablo 1. Hava kirliligine sebep olan gazlarin hava kalitesine kars1 degerleri

City (Population) Air Pollution Air Pollution - Air Pollution - Air Air Pollution - Air Pollution - Air Pollution - Air Pollution -
- Carbon Lead (Pb) Nitrogen Pollution - Particulate Particulate Matter Sulfur Air Quality
(CO) [ppm] [ng/m3] level Dioxide (NO) Ozone [ppb] Matter (PMa.s) (PMio) Dioxide (SO2) Index (AQI)
level [ppb] level level [ng/m3] level [ng/m3]level [ppb] level level
Middle Island, 0,36 - 8,78 27,1 9,22 17 1,03 87,1
NY (10483)
Ridge, NY 0,36 - 8,78 27,1 9,22 17 1,03 87,1
(13336)
Prichard, AL 0,32 0 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
(22399)
Fairhope, AL 0,32 0,01 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
(17386)
Tanner- 0,32 0 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
Williams, AL
(60211)
Spanish Fort, 0,32 0 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
AL (7629)
Point Clear, AL 0,32 0,01 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
(2125)
Mobile, AL 0,32 0 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
(194889)
Daphne, AL 0,32 0 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
(23633)
Belle Fontaine, 0,32 0 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
AL (608)
Chickasaw, Al 0,32 0 - 27,2 8,77 19,7 0,94 68,9
(6010)
Loxley, AL 0,32 0,01 - 25,1 8,77 19,7 - 68,6
(1703)
Mount Pleasant, 0,31 - 8,67 28,1 9,22 15,5 0,28 87,3
NC (1740)
Enochville, NC 0,31 - 8,67 28,1 9,22 15,5 0,28 87,4
(2925)
Township 6, 0,31 - 8,67 28,1 9,22 15,5 0,28 87,3
Rimertown, NC
(2747)
Concord, NC 0,31 - 8,67 28,1 9,22 16,7 0,28 89,8
(83506)
Mooresville, 0,31 - 8,67 28,1 9,22 15,5 0,28 87,4
NC (34887)
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Tablo 2. Schirdeki niifusun yasam tercihleri ve dzelliklerinin hava kalitesine karst degerleri

City Population Population Housing Houses Land Means of Means of Means of Means of Air
Density Density Occupied Area Transportation | Transportation | Transportation | Transportation | pollution
(people per (houses/condos (%) (square to work - to work - to work - to work - - Air
square per square miles) Walked Bicycle Car Alone Bus Quality
mile) mile ) (%) (%) (%) (%) Index
(AQI)
level
Cornwall, NY 12646 471 181 95,3% 26,8 2,46% 0% 84,6% 0,75% 81
(12646)
West Lake 20049 2071 665 96,2% 9,68 0,8% 0,29% 80,4% 1,53% 81,3
Stevens, WA
(20049)
Arlington, WA 18664 2467 600 95% 7,57 0,88% 0,22% 85,8% 1,02% 81,3
(18664)
Fairview, GA 6769 902 380 93,3% 7,5 0,27% 0% 83,7% 0% 81,3
(6769)
Boynton Ridge, 13326 425 144 94,4% 31,3 0,74% 0% 87% 0,25% 81,3
GA
(13326)
Amberst, OH 12112 1690 643 96,9% 7,17 0,41% 0,11% 84,8% 0,69% 81,3
(12112)
Nolensville, TN 6213 655 107 100% 9,49 0,92% 0% 82,9% 0% 81,5
(6213)
Smyrna, TN 43060 1886 438 96,1% 22,8 0,21% 0,24% 86,6% 0,03% 81,5
(43060)
Brentwood, TN 40021 1155 229 98,2% 34,6 0,33% 0% 84,7% 0,09% 81,5
(40021)
La Vergne, TN 34077 1374 282 93,9% 24,8 0,33% 0% 87,8% 0,24% 81,5
(34077)
Almaville, TN 20899 282 74,3 96,5% 74 0,36% 0% 84% 0% 81,5
(20899)

2.2. On isleme

Kaynagindan topladigimiz ve uygun eslestirmeler ile

birlestirdigimiz
goriilebilecegi

veri
lzere

setinde,
bazi

Tablo
eksik

degerler

bulunmaktadir. Bu eksik degerlerin 6zniteligine gore
yonetilmesi asagidaki adimlar ile saglanmistir:

e Toplanan veri setinde AQI degeri eksik olan 494
ornek veri setinden ¢ikarilmistir. Boylece ilk
asamada 6875 olan 6rnek sayis1 6381 olmustur.

e Kullanilacak diger 6zniteliklerdeki eksik degerler
Calismanin  veri

gozlemlenmistir.

toplama

asamasinda, eksik deger sayisi toplam ornek

sayisinin yarisindan fazla olan 6znitelikler veri
seti olugturmada kullanilmamustir.

I’de de e Caligmada kullanilan veri setinde bulunan her

oznitelikte eksik deger sayist toplam Ornek
sayisinin yarisindan azdir. Bu asamada veri
setinde bulunan her 6zniteligin eksik degerleri s6z
konusu 0Ozniteligin mevcut oldugu orneklerdeki
degerlerinin ortalamas: ile doldurulmustur. Bu
Oznitelikler hava kirliligi belirleyicilerinden olan
gazlarin degerlerinin bulundugu 6zniteliklerdir.
Sehirdeki niifusun yasam tercihleri ve bu
tercihlerin ozelliklerinin degerlendirildigi ikinci
veri kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir.

Tablo 3. Calismada kullanilan veri setinde bulunan 6znitelikler ve agiklamalari

Population Density
Housing Density
Houses Occupied(%)

Land Area(square miles)

Means of Transportation to Work
Means of Transportation to Work
Means of Transportation to Work
Means of Transportation to Work
Means of Transportation to Work

Oznitelik Aciklama
City Sehir ad1
Population Sehir niifusu

Sehirdeki mil kare bagina diisen birey sayisi
Sehirdeki mil kare basina diisen ev/ apartman sayist
Sehirde bulunan evlerin kullanim oran1

Sehirde islenmemis, ellenmemis topraklar

Sehirde ise giderken tercih edilen ulagim aract

Walked (%)
Bicycle (%)
Car alone (%)
Bus (%)

Air Pollution Hava kirliligine neden olan gazlar

Air Pollution Carbon Monoxide(CO) [ppm]

Air Pollution Lead(Pb) [png/m3]

Air Pollution Nitrogen Dioxide(NO,) [ppb]

Air Pollution Ozone [ppb]

Air Pollution Particulate Matter (PM,s) [pg/m3]

Air Pollution Particulate Matter (PM,) [pg/m3]

Air Pollution Sulfur Dioxide (SO>) [ppb] )
Air Quality Index(AQI) Hava kirliliginin diizeyini belirten 6l¢ii birimi (HKI)

Yiiriiyerek ise gidenlerin orani

Bisiklet siirerek ise gidenlerin orani

Ozel arac kullanarak ise gidenlerin orani
Toplu tasima kullanarak ise gidenlerin orani
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Veri setimizde bulunan Ozniteliklerin makine
o0grenmesi yontemleri ile kullanilabilecek yapiya

getirilmesinin ~ ardindan ~ hedef  Ozniteligin
kategorilestirilmesi gerceklestirilmistir.
Kategorilestirme islemi sehirlerin hava Kkalite

smiflarini bilme ve karsilagtirma yapabilmesi icin
onemlidir. Boylece daha temiz bir sehir olmak ve
daha kalitesi yiiksek siniflara gecebilmek icin ayirt
edici bir unsur olarak kategoriler ele alinabilecektir.
Hedef 6zniteligimiz olan AQI degeri siirekli veridir.
Calismamizin amaci sehirlerin  hava Kkalitesini
smiflandirmak  ve hava  kalitesi  smiflarim
tahminlemek oldugundan, veri setindeki AQI degeri
hem veri setindeki dagilimi hem de canli sagligina
etkileri [19]-[21] g0z Oniine alinarak
kategorilestirilmistir. AQI degerlerini kategorilere
ayirma isleminde 3 sinifli ve 5 sinifli olmak {izere
iki farkli veri seti elde edilmistir. Siniflara ayirma
isleminde kullanilan AQI araligi, her araligin siif
etiketi ve her sinifta bulunan 6rnek sayilart 3 sinifli
ve 5 sinifl1 veri setleri igin Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. Veri setinin 3 smifli ve 5 smifli dagilim
ozellikleri

Simf Arahk Simf Ornek Sayist
Bilgisi Etiketi
AQI< 82 Iyi 2193
3 simifly 83<AQI<103  Saghk 2081
dagilim Q aghistz
104 < AQI Tehlikeli 2107
AQI< 69 Iyi 1232
70 <AQI< 86 Orta 1226
5 simiflt 87 <AQI< 100 Sagliksiz 1378
dagilim
101 <AQI<115 Cok 1320
Sagliksiz
116 < AQI Tehlikeli 1225
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Caligmanin amacma uygun segilen ve makine
O0grenmesi yontemleri ile veri kiimesinin siniflara
ayrilma isleminde kullanilabilecek en dengeli
araliklar Tablo 4’teki gibi tercih edilmistir. Mevcut
iki veri setinin smiflandirma islemine tabi
tutulmadan 6nce kontrol edilmesi gereken bir diger
ozelligi de kullanilan 6zniteliklerin birbirleri ile ne
kadar iliskili oldugudur. Veri setindeki 6znitelikler
hava kalitesi tahmininde etkili olabilecek
oOznitelikler olarak belirlendiginden beklenti, bu
Ozniteliklerin birbirleri arasinda ve hedef degisken
arasinda belli bir korelasyonun olmasi gerektigi
yoniindedir. Bu durumun analiz edilebilmesi igin

veri setinde bulunan oOzniteliklerin korelasyon
haritast  ¢ikarilmig, Sekil 2 ve Sekil 3’te
sunulmustur.

Sekil 2 ve Sekil 3’te goriilecegi iizere dznitelikler
arasi birtakim iliskiler bulunmaktadir. Korelasyon
haritasinda her bir 6zniteligin, veri setindeki diger
Ozniteliklerle arasindaki lineer iliski yer alir. Bu
iliski degeri 1’e ne kadar yakinsa, 6znitelikler arasi
o kadar yiiksek bir lineer iliski oldugu
anlagilmaktadir.  Benzer sekilde korelasyon
haritasindaki iki 6znitelik arasindaki iliski degeri -
1’e ne kadar yakinsa, o kadar lineer olmayan bir
iliskisi oldugu anlasilmis olur. Iki dznitelik
arasindaki iliski degerinin 0 olmast bu iki
Ozniteligin birbirlerinin degisimlerinden
etkilenmedigini  gdstermektedir. S6z  konusu
haritalarda ¢alismamiz kapsaminda en Onemli
nokta; belirleyici Oznitelikler ile hedef 6znitelik
arasindaki iliskinin varligidir. Hem 3 sinifli veri seti
icin hem de 5 smifli veri seti icin belirleyici
Oznitelikler ile hedef Oznitelik arasinda belirli
oranlarda korelasyon degeri mevcut olup, 0
degerinde Oznitelik iligkisi bulunmamaktadir. Sekil
2 ve Sekil 3’teki korelasyon tablolari incelendigi
zaman AQI degerinin; havada bulunan gazlar ve
niifus yerlesimi ile alakali parametreler ile yiiksek
korelasyona sahip oldugu, ulasim saglamak igin
kullanilan araglarmn orani ile disiik korelasyona
sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2. Veri seti dznitelikler arast korelasyon haritasi (3 sinifli)
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Sekil 3. Veri seti dznitelikler arasi korelasyon haritasi (5 sinifli)

2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Caligma kapsaminda belirlenen 7 adet geleneksel
makine O0grenmesi yontemi, Python programlama
dilinde kullanilan Scikit Learn kiitiiphanesindeki
varsayilan standart parametreleri ile uygulanmistir.
Fakat Yapay Sinir Aglar1 (YSA) mimari bir tasarim
gerektirdiginden diger modellerden ayri olarak ele
almmustir. Calismada kullanilacak YSA modelinin
katmanlarimi ve yogunluklarini belirlemek i¢in kaba
kuvvet (brute force) yaklagimi kullanilmistir.
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2.3.1

Karar

Karar Agaci

Agaclart  (Decision

Trees),
olugturulmasinda kullanilan veri setini yinelemeli
olarak daha kii¢iikk alt boliimlere ayiran bir
smiflandirma prosediirii olarak tanimlanir. Agag;
kok digiim, dizi dahili diigim ve dizi ug diiglimden

agacin

(yaprak) olusur [22]. Veri setinde bulunan
Oznitelikleri kullanarak mantiksal siraya uygun
dallart olan bir aga¢ yapist olusturur. Agagtaki
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seviyeleri belirlemek i¢in 6zniteliklerin degerleri ve
smiflandirma basarisindaki agirliklart  kullanilir.
Karar Agaci’ni diger siniflandiricilardan ayiran en
onemli ozelligi, ele aldig1 problemi bdl ve yonet
teknigiyle ¢ozmeye caligmasidir. Olusturulan agag

yapisinda; veri setindeki Oznitelikler agacin
digiimlerini, tahmin edilecek olan  sonug
stitunundaki degerler ise agacin yapraklarin

olugturur. Veri setine dahil edilen her yeni 6rnek,
mevcut dzniteliklerin degerleri baz alinarak agacta
uygun olan siifa yerlestirilir. Bu yerlestirme
islemini yapmak i¢in, dahil edilecek olan &rnek,
agac lizerinde hareket ettirilerek sinifi tespit edilir.
Karar Agaglari siniflandirma algoritmasinin ¢alisma
prensibini agiklayict O6rnek bir gorsel Sekil 4’te
sunulmaktadir.

xp <l

2.3.2.

Topluluk (ensemble) 6grenme yontemini kullanan
Rastgele Orman (Random Forest) smiflandirict
algoritmasi, birden fazla modelin olusturulmasi ve
egitilmesini tizerinden siniflandirma gerceklestirir
[23]. Rastgele Orman smiflandirict modeli, egitim
verisini kullanarak rastgele karar agaci algoritmalari
olugturup siniflandirma iglemleri yapar. Parametrik
olmayan Rastgele Orman siniflandirict modeli, bir
model egitmek yerine birden ¢ok modelin sonucunu
g6z oniinde bulundurarak ortak bir sonug elde eder.
Oznitelikler arasindaki baglantilar1 hesaplayabilir.
Bu yiizden veri sayisinin diisiik oldugu durumlarda,
¢ok sayida Oznitelikli veri setleri igin, diger
algoritmalara gore daha ideal ve tercih edilebilirdir
[24]. Rastgele Orman siniflandirma algoritmasinin
calisma prensibini agiklayic1 6rnek bir gorsel Sekil
5’te sunulmaktadir.

Rastgele Orman
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| VERISETI |

SONUCLARIN |

ORTALAMASI

i

Sekil 5. Rastgele Orman g¢alisma prensibi

2.3.3.

Torbalama (Bagging) smiflandirma algoritmasi,
egitim veri setinin N defa rastgele orneklenmesi
sonucunda orijinal egitim setiyle esit boyutta N adet
egitim verisi Uretilmesini saglar. Elde edilen veri
kiimelerini N adet siniflandirici iizerinde egitim ve
tahmin islemlerine tabi tutar [25], [26]. Egitilen tim
modellerin sonuglarini birlestirerek ana sonucu elde
eder [27]. Rastgele Orman’dan farkli olarak, veri
setini bolerek birden ¢ok Karar Agaci modeli
olusturur. Rastgele Orman ise tek bir veri seti
kullanarak birden ¢ok karar modeli olusturmaktadir
[27]. Sekil 6°da Torbalama algoritmasinin 6rnek bir
smiflandirma prensibi sunulmaktadir.

Torbalama

. VERISETI |

— T
VERI VERD e VERI

EEIN

Song -2

SONUCLARIN
ORTALAMASI

iz

Sekil 6. Torbalama galigma prensibi

2.3.4. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbor)
smiflandirma algoritmasi, Oriintii tanima alaninda
yaygin olarak kullanilan parametresiz 6grenme
algoritmasidir [28]. Smiflandirma kurallari, egitim
ornekleri tarafindan olusturulur. Yeni &rneklerin
smiflarma karar verirken egitim kiimesindeki
orneklerin konumunu g6z dniinde bulundurur. Yeni
gelen Ornegin sinifi tahmin edilirken, kendisine en
yakin K adet komsusunun siniflar1 dikkate almir.
Dikkate alinan smiflardan en fazla sayida bulunan
smif, yeni Ornegin smifi olarak tanimlanir. Bu
ylizden K degeri olarak tek (3, 5, 7...) sayilar tercih
edilir. Cilinkii komsular arasinda en fazla bulunan
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smif incelenirken, esit sayida ¢ikmasi durumu,
istenmeyen bir durumdur. Orneklerin birbirlerine
olan yakinlklar;; Oklid, Manhattan, Mamming ve
Minkowski  gibi  uzaklik  hesabi  yapan
fonksiyonlarla [29] hesaplanir. K-En Yakin Komsu
smiflandirma algoritmasinin ¢aligma prensibini

aciklayici, oOrnek  bir  gorsel Sekil 7’de
sunulmaktadir.
Y
® o oom
® 094
e B Smnufi
»X

Sekil 7. K-En Yakin Komgu ¢alisma prensibi

2.3.5.

En temel istatistiksel siniflandirma yontemlerinden
biri olan Lojistik Regresyon (Logistic Regression),
parametrik bir siniflandirma yontemidir. En cok
kullanilan smiflandirma yontemlerinden biri olan
Lojistik Regresyon, bir veya daha fazla degiskene
bagimli olan degiskenin modellenmesinde kullanilir
[30]. Hedef degiskenin kategorik olmadigi, siirekli
deger analizi i¢in benzer ¢aligma prensibine sahip
Lineer Regresyon kullanilabilir. Lojistik Regresyon
ile Lineer Regresyon’u birbirinden ayiran en temel
ozellik Lojistik Regresyon’un ¢iktisinin  siirekli
deger igermemesidir [31]. Lojistik Regresyon
smiflandirma algoritmasinin ¢alisma prensibini ve
Lineer Regresyondan farkini agiklayici, érnek bir
gorsel Sekil 8’de sunulmaktadir.

Loyjistik Regresyon

Lineer Regresyon Lojistik Regresyon

x-ekseni

x-ekseni 0]

Sekil 8. Lojistik Regresyon ¢aligsma prensibi ve
Lineer Regresyon’dan farki

2.3.6. Gaussian Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoreminin uygulanmasina
bagli, olasilik tabanli istatistiksel bir siniflandirma

algoritmasidir [32]. Navie Bayes, denetimli
O0grenme  problemlerinde etkili bir  sekilde
egitilebilir ve gercek diinya durumlarinda

kullanilabilir [32]. Naive Bayes algoritmasimin
¢alisma prensibi Esitlik (1)’de sunulmustur.
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p(veri|sinif) x p(sinif)
p(veri)

p(sinuf|veri) =

0]

Naive Bayes algoritmasi, probleme yaklasirken
Oznitelikler arasinda sartli  bagimsiz, smiflar
arasinda da sarthh bagimli bir yaklasim izler [33].
Uretici  bir smiflama algoritmasi olup smifi
bilinmeyen bir verinin sorgulanan sinifta olma
olasiligin1 iiretir. Gaussian Naive Bayes, veri
kiimesinde bulunan her sinifin bir gauss dagilimini
takip ettigini varsayar. Bu yaklagimi
sergilemesindeki amag, hatali tahmin etme oranini
olabildigince diisiik tutmaktir [33].

2.3.7.  Destek Vektor Makineleri

Destek  Vektér Makineleri
Machines, DVM)

(Support  Vector
smiflandirmada  siklikla
kullanilan denetimli makine Ogrenmesi
algoritmalarindan  birisidir  [34], [35]. Destek
Vektér Makinelerinin amaci, siniflar arasindaki en
yiiksek mesafeli hiper diizlemi bulmaktir [34]. Veri
setindeki smiflara ait olan Orneklerin arasindaki
mesafelere gore smiflari ayirt etmeye ¢alisir. Bunu
yaparken hiper diizlem(ler) olusturur. DVM
algoritmasi, siniflandirmadaki hata oranmin en
diisiik oldugu senaryoyu elde edebilmek icin hiper
diizlemler arasindaki uzakligi olabildigince uzak
tutmaya caligir. DVM siniflandirma algoritmasinin
calisma prensibini agiklayici, 6rnek bir gorsel Sekil
9’da sunulmaktadir.

Y \ &
b= 3
[P}

w

A

9

>

Y

0 x-ekseni

Sekil 9. Destek Vektor Makineleri ¢aligma prensibi

2.3.8. Yapay Sinir Aglar

Son zamanlarda diinya genelinde, beynin ¢alisma
prensibinin  bilgisayar ortaminda da taklit
edilmesini saglayacak olan Yapay Sinir Aglar
(Artificial Neural Networks) {izerine yapilan
calismalar yiiksek bir hizla artis gostermistir. Yapay
Sinir Aglar1 insan beynindeki ndronlarmn isleyis
sekli ve baglantilar1 6rnek alinarak tasarlanan bir
algoritmadir [36]. Veri setindeki Ozniteliklere
agirliklar atanir ve sinir aglartyla baglanmis olan
katmanlar arasinda hesaplamalar gergeklestirilerek
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kategori veya deger tahminleme islemi yapilr.
Yapay sinir aglarinda ilk katman, veri setindeki
Oznitelikleri girdi olarak alan girdi katmani; son
katman ise ¢iktiyr siif veya siirekli deger tahmini
olarak veren ¢ikti katmanidir. N adet Oznitelikten
olugsan bir veri seti, yapay sinir ag1 kullanilarak
smiflandirma iglemine tabi tutulacak olursa; girdi
katmaninda N adet ndron, ¢ikt1 katmaninda ise sinif
sayist kadar noéron bulunan bir model
gelistirilmelidir. Noronlar; girdileri ve bu girdilerin
agirliklarmi, model tasarlanirken belirlenmis olan
bir f fonksiyonuna parametre olarak verir ve ¢ikti
degeri hesaplanir. Girig-¢ikis katmanlar1 arasina
uygun sayida ve yogunlukta gizli katman
eklenebilir. Gizli katmanlar, noronlarin arasinda
kalan sinir aglarinin alacagr agirlik degerinin
hesaplanmasi iglemini daha detayli hale getirir.
Sekil 10’da, yapay sinir aglari yaklagimiyla
gorsellestirilmis; N adet girige, tek ¢ikisa, opsiyonel
sayida ndrona ve tek gizli katmana sahip, ikili
smiflandirici 6rnegi yer almaktadir.

Gizli Katman

Giiris Katmant

Cikis Katmani

Sekil 10. Yapay Sinir Aglar ¢aligma prensibi

2.4. Degerlendirme Yontemleri

Calismamizda veri temini, ayrintili veri o6n isleme
adimlart  ve kullanilacak makine Ogrenmesi
algoritmalarinin belirlenmesinden sonra yapilacak
smiflandirma  igleminin  sonuglarinin ~ nasil
degerlendirilecegi de Onemli bir asamadir. Bu
asamada kullanilacak yontemler, bu ydntemlerin
tanimlar1 ve ¢aligmamizda kullanilma sebepleri alt
basliklarda ele alinmustir.

2.4.1.

Siniflandirma calismalarinda, siiflandirici
algoritma ile bir model egitilirken, veri seti egitim
ve test verisi olarak ikiye (genelde %70-30
oraninda) ayrilir. Ancak bu durumda dengesiz bir
dagilim gerceklesirse, modelin gercek
performansinin goriilmesi miimkiin olmayabilir. Bu
dogrultuda K-Kat Capraz Dogrulama (K-Fold
Cross Validation) yontemi kullanilarak daha
giivenilir  sonuglar elde edilebilir.  Capraz
dogrulama, veri setini K esit parcaya bdler ve
pargalardan birini test igin saklar. Verinin geri
kalanini ise modeli egitmek igin kullanir. Bu egitim
islemini, her K par¢a i¢in gergeklestirir. Boylece

Capraz Dogrulama
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veri setinin sunabilecegi maksimum performans
goriilmiis olur. Capraz Dogrulama isleminin 6rnek
bir goriintiisii Sekil 11°de sunulmustur.

5-Katmanli Dogrulama (K=5) |
Katman 1 Egitim verisi Test verisi |&l
Katman 2 Egitim verisi ‘ Test verisi | Egitim verisi | 2
Katman 3 Egitim verisi Test verisi ‘ Egitim verisi &3
Katman 4 Egitim verisi | Test verisi Egitim verisi 4
Katman 5 | Test verisi ‘ Egitim verisi &5
20% 40% | 60% | 80% | 100%
Sekil 11. K=5 i¢in K-Kath Capraz Dogrulama
Dagilimi
2.4.2.  Hata Matrisi
Siniflandirma  problemlerinde, egitilen modelin
performansini  dlgmek i¢in  modelin  tahmin

sonuglar1 Hata Matrisi (Confusion Matrix) sekline
getirilerek daha agiklamali bir inceleme yapilmasi
saglanir. Hata matrisinde, True adi altindaki
degerler dogru yapilan tahminleme sayisini, False
adi altindaki degerler ise yanlis yapilan tahminleme
sayisint belirtir. Her bir siitun tahminlenen degeri,
her bir satir ise gergek degeri igerir. Boylece sol
listten sag alta dogru capraz bir bi¢cimde devam
eden hiicreler, tahmin sonucunun dogrulugunu, geri
kalan hiicreler ise hata oranii verir. Calismamizda
kullandigimiz modellerin performansini  6lgmek
icin kullanilacak hata matrislerinin igerik tanimlari
3 sinifli siiflandirma modelleri igin Sekil 12°de, 5
sinifli  siiflandirma modelleri i¢in Sekil 13’te
sunulmustur.

Tahmin edilen | Tahmin edilen | Tahmin edilen
etiket (C1) etiket (C2) etiket (C3)

Gergek Tre Falze Falze
etiket (C1) (C1-C1) (C1-C2) (C1-C3)

Gergek False True False
etiket (C2) (C2-Cl) (C2-C2) (C2-C3)

Gergek Falze Falze Tme
etiket (C3) (C3-C1) (C3-C2) (C3-C3)

Sekil 12. 3 sinifli veri setlerinin hata matrisi

Tahmin edilen | Tahmin edilen | Tahmin edilen | Tahmin edilen | Tahmin edilen
etiket (C1) etiket (C2) etiket (C3) etiket (C4) etiket (C5)
Gergek True False False False False
etiket (C1) (C1-C1) €1-cn {C1-C3) (c1-ca (C1-C3)
Gergek Falze True Falze Falze Falze
etiket (C2) C2C1) (C2-CH {C2-C3) c2CchH (€2C5
Gergek Falze Falze True Falze Falze
etiket (C3) (C3-C1) (C3-CH (C3-C3) (C3-CH (C3CH)
Gergek Falze Falze Falze True Falze
etiket (C4) (C4C1) (C4-C (C4CH) (C4CH (C4CH
Gergek Falze Falze Falze Falze True
etiket (C3) (C3-C1) (C3-CH {C3-C3) (C3-CH (€3CH

Sekil 13. 5 sinifl1 veri setlerinin hata matrisi

Yukarida sunulan hata matrislerinde, C1, C2, C3,
C4 ve C5 ile belirtilen degerler smiflari temsil
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etmektedir. Matrislerde yer alan her bir satirda,
ilgili siif belirtilmis olup her siitunda ise kullanilan
smiflandirma modelinin ilgili sinifin ka¢ elemanim
hangi sinifta tahminlediginin bilgisi sunulur. Ornek
olarak; 1. satir 1. siitunda yer alan deger, Cl1
sinifina ait olan verilerin, C1 olarak tahmin edilme
sayisint icerir. Bu senaryo, dogru tahmin yapilmasi
durumunda gerceklesir. Ancak 1. satir 2. siitunda
yer alan deger, Cl smifina ait olan verilerin, C2
smif etiketine sahip olarak tahmin edilme sayisini
icerir. Bu senaryoda ise yanlis tahminleme yapilmis
demektir. Bu durumda dogru tahminleme islemi
yapilan senaryolar sari, yanlis tahminleme islemi
yapilan senaryolar ise kirmizi ile renklendirilmistir.
Hata matrisleri kullanilarak, egitilen modellerin
dogruluk degeri elde edilebilir.

2.4.3. Performans Degerlendirmesi

Hata matrisi ¢ikarilarak siniflandirma
algoritmalarinin 6rnekleri hangi siniflarda tahmin
ettigini ve bu Orneklerin gercekte hangi siniflarda
oldugunu gorebilmek bu algoritmalarin bagarisini
kiyaslayabilmek i¢in yeterli degildir. Smiflandirma
islemlerinde elde edilen basariy1
degerlendirebilmek i¢in  genellikle dengesiz
dagilima sahip veri igin f-skor hesaplanirken
dengeli veri setleri i¢in dogruluk (accuracy) dlgegi

kullanilmaktadir. Calismamizda kullanilan
dogruluk Olcegi Esitlik (2)’deki gibi
hesaplanmaktadir.
Dogru Siniflandirilmis
. Ornek Say:st
Dogruluk = (2)

Veri Setinde Bulunan
Tiim Orneklerin Say:st

Caligmamizda hazirlamis oldugumuz 3 sinifli ve 5
smifli  veri setleri dengeli dagilima sahip
oldugundan her iki veri seti i¢in de kullanilan
algoritmalarin basarist Esitlik (2)’deki dogruluk
Olcegi iizerinden karsilastirilmis ve yorumlanmaistir.

ITII. DENEYSEL SONUCLAR

Bir onceki bolimde ayrintilar1 verilen veri seti,
belirtilen ©6n isleme adimlarindan gegirilerek
smiflandirilmaya uygun hale getirilmistir. Yine ayn
bolimde tanimmlari  ve  Ozellikleri  verilen,
Torbalama, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk,
Lojistik Regresyon, Gaussian Naive Bayes,
Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri ve

Yapay Sinir Aglar1 olmak {izere 8 farkli
siniflandirma algoritmasi caligmamizda
uygulanmuistir. Uygulamada kullanilan

algoritmalarin hepsinde veri setleri 5-katli capraz
dogrulamayla isleme alinmistir. Smiflandirma
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algoritmalarinin egitimi sonucunda, siniflandirict
modellerden elde edilen test seti basar1 sonuglari 3
siifli veri seti i¢in Tablo 5°te, 5 sinifl1 veri seti igin
Tablo 6’da sunulmustur. Kaba kuvvet yontemi
sonucunda elde edilen en basarili YSA modelinin
ayrmtilart Tablo 7’de sunulmustur. Kullanilan YSA
modelinde son Dense katmanimnin ¢iktist 3 smifli
veri seti i¢gin 3, 5 sinifl1 veri seti igin 5 ¢ikt1 verecek
sekilde tasarlanmistir. Modelimizdeki ayarlanabilir
parametrelerde; optimizer=Adam, epoch
say1s1=200, batch size=16 olarak se¢ilmistir.

Tablo 5. Kullanilan siniflama algoritmalarindan
elde edilen 3 sinifli siniflandirma basarisi

Algoritma Capraz Capraz
Dogrulama Dogrulama
Ortalama Standart
Dogruluk Sapma
Rastgele Orman 86,69% 1,01%
Torbalama 84,86% 0,54%
Karar Agaglari 81,93% 0,83%
K-En Yakin Komsuluk 81,69% 0,97%
Destek Vektor Makineleri 76,58% 0,11%
Lojistik Regresyon 57,46% 0,65%
Gaussian Naive Bayes 50,39% 0,67%

Tablo 6. Kullanilan siniflama algoritmalarindan
elde edilen 5 sinifli siniflandirma basarisi

Algoritma Capraz Capraz
Dogrulama Dogrulama
Ortalama Standart
Dogruluk Sapma
Rastgele Orman 81,61% 0,62%
Torbalama 80,11% 1,22%
Karar Agaglari 74,98% 0,79%
K-En Yakin Komsuluk 72,96% 1,20%
Destek Vektor Makineleri 66,80% 1,13%
Lojistik Regresyon 42,90% 1,43%
Gaussian Naive Bayes 37,78% 2,04%

Tablo 7. Kullanilan YSA modelinin 6zellikleri

Katman Cikti Aktivasyon
Dense 64 Relu
Dense 32 Relu
Dense 16 Relu

Dropout 0.1
Dense (3 veya5) Softmax

Yapay Sinir Aglart egitimlerinin 200 epoch’ta
kesilmesinin sebebi, 200. epoch’tan sonra meydana
gelmeye baglayan asir1 6grenme (over-fitting)
durumudur. Sekil 14 ve Sekil 15°de YSA modelinin
egitim sonuglar1 (swrastyla 3 smifli ve 5 smnifli veri
seti i¢in) verilmistir. Bu egitimler sonucunda; 3
sinifli veri seti %80,34, 5 smifli veri seti ise %70,56
dogruluk oranina ulagmistir.
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Sekil 14. 3 sinifl1 veri setinin siniflandirilmasindan elde edilen YSA modeli sonug grafikleri

Egitim ve Test Basarisi

07
06
05
04

.

o 25

100

—— Egitim Basaris!
Test Bagansi

125 150 175 200

Egitim ve Test Veri Kaybi

08

06

o} 25 50 75

100

—— Egitim Veri Kaybi
Test Veri Kaybi

125

150 175

Sekil 15. 5 simifli veri setinin siniflandirilmasindan elde edilen YSA modeli sonug grafikleri

Toplamda 2 veri seti i¢in 8 farkli simiflandirma
isleminin gerceklestirildigi caligmamizda, yukarida
bahsedildigi lizere drneklerin siniflara dagilimlarini
inceleyebilmek i¢in hata matrisi kullanilmistir.
Sekil 16’da 3 smifli siniflandirma  sonucu
smiflandirict  modellerden elde edilen hata
matrisleri, Sekil 17°de ise 5 sinifli siniflandirma

50

sonucu siniflandirict modellerden elde edilen hata
matrisleri sunulmustur. Sekil 16 ve Sekil 17
incelendigi zaman 3 smifli smiflandiricilarin 5
smifli siniflandiricilara gére daha basarili sonuglar
sagladigi goriilmektedir. Bunun sebebi siif sayisi
azaldikc¢a dogru tahmin etme olasiliginin artmasidir.
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Sekil 16. 3 sinifl1 veri setinin siniflandirilmasindan elde edilen hata matrisleri
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Sekil 17. 5 smifl1 veri setinin siniflandirilmasindan elde edilen hata matrisleri
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Kullanilan smiflandirici  modellerden  {iretilen

sonuglar 5 Katli Capraz Dogrulama ile elde
edildiginden her kattan elde edilen sonuglarin her
model igin tutarli olmasi beklenir. Calismamizda
kullandigimiz modellerin tutarliligi, modellerin her
test seti i¢in drettigi siniflandirma sonuglarmin
karsilagtirmasi Sekil 18’de sunulmustur.

Sekil 18’de X-ekseninde algoritmalarin isimleri, Y-
ekseninde ise bu algoritmalarin ¢aligma sayilari
goriilmektedir. Eldeki X-Y seklindeki 2D ortama 3.
bir boyut (Z-ekseni) olarak, bu algoritmalarin
¢alisma sonuglari da eklenmistir. Calisma sonuglari
kiigiikten biiylige siralanarak bir rampa olugmasi
saglanmigtir. Bu sayede rampanin yiiksek kisminda
kalan algoritmalarin, yiliksek verimlilige sahip
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algoritmalar oldugu rahatlikla goriilebilmektedir.
Olusturulan 3D grafikler ve dogruluk sonuglari
incelendiginde, en yiiksek dogruluk ortalamasina,
yani en yiiksek bagartya sahip modelin Rastgele
Orman algoritmasi ile lretilen siniflandirict model
oldugu goriilebilmektedir. Caligmamizda hem 3
smifli veri setinde hem de 5 smifli veri setinde en
iyi performansin Rastgele Orman smiflandirma
algoritmasindan elde edilmesinin en belirgin
ozelligi, kullanilan belirleyicileri farkli dallanmalar
ile kullanabilmesi olarak goriilmektedir. Bu durum,
¢aligmamizda hava kirliligi tahmininde
kullanilmasinin ~ anlamli  oldugu  diisiiniilen
Ozniteliklerin belirlenmesinde bagarili bir agama
gerceklestirildiginin gostergesi olmaktadir.
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Lojistik Regresyon ve Naive Bayes
algoritmalarinin, kullanilan diger algoritmalara gore
daha basarisiz sonuglar sagladigi Sekil 18’de
goriilmektedir. Bu algoritmalarin sunulan problem

Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

- 050

igin yetersiz olmas1 veya veri seti ile uyumsuz
olmasi, diisiik basarmin elde edilmesinin olasi
sebeplerindendir.

-08

Sekil 18. Makine 6grenmesi algoritmalarinin 5-katli ¢apraz dogrulama sonuglarinin 3 sinifli ve 5 smifli veri
setleri i¢in karsilagtirilmasi

IV. SONUCLAR ve TARTISMALAR

Giin gectikge daha da kirlenen havanin kiiresel
boyutlarda iklim krizine yol a¢mig olmasi, bilim
insanlarinin bu konuda ¢éziimler gelistirmesini gerekli
kilmustir. Tleride karsilasilacak olan kiiresel tehlike ve
tehditlerle bas edilebilmesi igin Oncelikle mevcut
durumun  bilincinde  olunmasi  gerekmektedir.
Gilinlimiizde ne yazik ki sehirlerde hava kalitesi
ol¢timii yeterli miktarda ve dogrulukta
yapilamamaktadir. Calismamizda, sehirlerdeki hava
kalitesinin hangi belirleyiciler gozlenerek
degerlendirilebilecegi ve bu degerlendirmenin yapay
zeka yontemleri kullanilarak nasil
sonug¢landirilabilecegi ele alinmigtir. Hava kalitesi
belirleyicilerinin makine 6grenmesi algoritmalar: ile
smiflandirildigi ¢alismamizda, hava kalite endeksi
degerinin sehirlerdeki dagilimi ve bu degerin insan
sagligmna etkisi goz Oniine alinarak, sehirler; iyi,
sagliksiz ve tehlikeli olmak iizere 3 smfly, iyi, orta,
sagliksiz, ¢ok sagliksiz ve tehlikeli olmak {izere 5
smifli  yapilarda ele alimmustir. Sekiz  farkli
smiflandirma algoritmasinin kullanildig:
calismamizda, en yiiksek smniflandirma basarisi; 3
sinifli  siniflandirmada  %86,69 oraninda, 5 sinifli
smiflandirmada %81,61 oraninda Rastgele Orman
algoritmasindan iretilen modelden elde edilmistir.
Caligmamizda ele aldigimiz  belirleyiciler ve
gelistirdigimiz yontemler ile sehirlerdeki hava kirliligi
seviyesi kisa silirede belirlenebilmektedir. Bu sayede
sehirlerdeki hava kirliligine gerekli farkindaligin
olusmasi, Onlem ve tedbirlerin erkenden alinmasi
saglanabilecektir. Sonraki caligmalarda, siirekli elde
edilecek hava kalitesi degeri ile sehirlerde kritik
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durumlar i¢in uyar1 verebilen modellerin gelistirilmesi
ongoriilmektedir.
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