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Oz

Zeki Kampiis kapsamui igerisinde iiniversite kampiislerinin kapali alanlarinda hava kalitesinin tahmin edilmesi, viriis bulas riskini en
aza indirilmesi agisindan ¢ok 6nemlidir. Buna bagli olarak siniflarda, idari ofislerde ve toplanti salonlarinda hava 6lgtimlerinin kontrol
limitleri digina ¢ikmasi durumunda uyarilar vererek kararlar almasini saglayacak bir karar destek sistemin kurulmasi, bu riski kontrol
altinda tutmay1 saglayabilecektir. Bu ¢aligmada oncelikle karbondioksit, sicaklik, nem, basing ve hava kalitesi (MQ135) sensorleri
insan giris ve ¢ikiginin yogun oldugu bir sinifa kurulmus ve diizenli olarak veri alinmasi saglanmigtir. Caligmanin ikinci asamasinda
veri madenciligi teknikleri ile bu sensor verilerinin veri dnisleme teknikleri ile analizleri yapilmistir. Calismanin ana amaci yapay sinir
aglar, karar agac1 ve destek vektor makine teknikleri ile sensor verilerinin modellenmesi ve kisi sayis1 artigi, cam veya kapinin agilmast,
ve ders arasi siiresinin uzatilmasi gibi nedenlerden kaynakli olarak havada gergeklesen ani degisikliklerin model tarafindan
yakalanmasini saglamaktir. Caligmanin sonucu, kabul edilebilir araliklarin digina ¢ikan hava kalitesi durumlarinin tespiti sonucunda
odanin ne zaman havalandirilacagina karar vermektir. Bu arastirmada kurdugumuz modeller kampiis disinda da 6rnegin toplu tagima
araglarinin, igyerlerinin, ofislerin, restoranlarin, kafelerin ve 6zel araglarin havalandirma sistemlerinde kullanilabilecek 6zelliktedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Zeki Kampiis, Karar Destek Sistemleri

Modeling of Indoor Air Quality in Campus and Developing a Decision Support
System

Abstract

Estimating the air quality in the indoor areas of university campuses within the scope of Intelligent Campus is very important in terms
of minimizing the risk of virus transmission. In order to reduce this threat, it will be possible to develop a decision support system that
will allow it to make decisions by issuing alerts in the event that air measurements exceed the control limits in the classrooms, executive
offices, and meeting rooms. In this investigation, carbon dioxide, temperature, humidity, pressure, and air quality (MQ135) sensors
were first installed in a classroom where there was a significant amount of human input and output, and regular data were collected. In
the second stage of the study, data mining techniques and data preprocessing techniques were used to analyze these sensor data. The
main purpose of the study is to model sensor data with artificial neural networks, decision tree and support vector machine techniques,
and to ensure that sudden changes in the air due to reasons such as increasing the number of people, opening the window or door, and
extending the time between classes are captured by the model. The result of the study is to decide when to ventilate the room as a result
of the detection of air quality conditions that fall outside the acceptable ranges.
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1. Giris (Introduction)

Massachusetts Teknoloji Enstitiisii’'nde (MIT) yapilan
bir aragtirmada kapali alanlarda sosyal mesafe kuralinin
viriis bulagsma riskini ¢ok az etkiledigi ve yetersiz
kaldig1 sonucuna ulasilmistir. Kapali alanlarda sosyal
mesafenin diginda ortamdaki insan sayisi, havalandirma
seviyesi, maske takip takmadiklar1 ve insanlarin ne
yaptig1 gibi degiskenler de ¢ok 6nemli oldugu ortaya
konulmustur. Insanlarm yemek yedigi, konustugu,
hapsirdig1 ve havanin hareket ettigi kapali bir ortamlarda
damlaciklarin havada asili durabildigi, daha bos ve sakin
yerlerde ise bu parcaciklarin yavasca yere dogru hareket
ettigi tespit edilmistir. Bu nedenle arastirmacilar, viriis
partikiillerinin havalandirma veya filtreleme yontemiyle
zararsiz hale getirilebilecegini savunmaktadir. (Elibol,
2021).

Enfekte kisilerden sacilan kiiglik damlaciklar az
miktarda viriis igermekte ve agik havada bu partikiiller
hizla buharlasip yok olmaktadir. Kapali bir ortamin hava
akimi ne kadar zayif ve hacmi ne kadar kiigiik ise
partikiillerin havada asili kalma olasilig1 da o aranda
artmaktadir. Yapilan ¢aligmalar ve arastirmalar sosyal
mesafe kuralinin kapali alanlarda viriisiin bulagsmamast
icin yetersiz kaldigini gostermektedir. Bu sebeple kapali
ortamlarda mesafe yerine viral yiik (kisi sayist vb.) ve
odanin hacmi 6lgiitleri bulas riskinin azalmasi i¢in dnem
kazanmaktadir. Enfekte bir kiginin de igerisinde
bulundugu toplu tasima, hastane, okul, ugak veya bir
otomobil gibi kapali ortamlarda bulag riskinin
hesaplanabilmesi  i¢in  yapilan ¢aligma  veya
simiilasyonlarda 4  6nemli korunma  ydntemi
belirlenmistir. Bu korunma yontemleri, 1) kapali
alanlarda insan yogunlugunun azaltilmasi, 2) hasta ve
duyarli kisilerin  birlikte maske kullanmasi, 3)
semptomatik kisilerin izolasyonu ve 4) yeterli siire ve
uygunlukta havalandirmanin yapilmasidir. (Elibol, 2021)
Yeni normale gecilmesiyle birlikte insanlar kapali
ortamlarda daha fazla vakit gegirmeye baslamistir. Kis
mevsiminde havanin sogumasiyla birlikte bu durum
daha fazla artmaya baslamistir. Universitelerin
tekrardan yiiz yiize egitime baslamasiyla birlikte
smiflarda  Ogrenci ve Ogretmenler risk altinda
kalmaktadir. Fakat siiflardaki pencerelerin yetersizligi
ve bazi siniflarda havalandirmanin olmamasi bulagma
riskini arttirmaktadir. Yiiz ylize smavlarda o6grenci
sayisinin artmastyla birlikte dolayli olarak hava kalitesi
de azalmaktadir. Bu durum virtslerin bulasiciligini
arttirmaktadir. Bu c¢alismada, insanlarin bir arada
bulundugu yerlerden olan {iniversite kampiislerinin
kapali alanlarinda hava kalitesi tahmin modelleri ve
karar destek sistemi gelistirilerek viriisiin bulagma
riskini en aza indirilmesi amaglanmustir.

Ogrenci ve Ogretmenlerin gogunlukla bir arada
bulundugu kapali kampiis ortamlarinda hava kalitesi
tahmin modelleri olusturularak, hava Kkalitesinin
diismesi durumunda karar destek sistemi harekete
gecerek kapali ortamdaki hava kalitesi yiikseltilmeye
calisilacaktir. Bu nedenle yaptigimiz caligmanin ileri

asamalarinda olusturdugumuz model ve karar destek
sistemleri ile entegre edilecek havalandirma sistemi
hava kalitesinin diismesi durumunda devreye girerek
hava kalitesinin devamli istenilen diizeyde kalmasini
saglayacaktir.

Kampiisteki kapali alanlarda insan sayisinin sabit
olmamasi ve devamli degismesi (siniftaki 6grenci sayisi,
idari ve derslik binalarina giren kisi sayisi, yemekhane
ve kafeteryalardaki 6grenci sayisi vb.) hava kalitesinin
de devamli degismesine neden olmaktadir. Makine
O6grenmesi yontemlerini kullanarak gelistirdigimiz karar
destek sistemi ile ortamdan elde edilen sicaklik, nem,
COs,, partikiil madde (PM1g) miktar1 ve basing verileri
kullanilarak hava kalitesinin diismesi durumunda
havalandirma etkinlestirilecektir. Calismamizda
kampiislerde kapali ortamlardan elde edilen verilerin
makine 6grenmesi algoritmalari ile modellenerek karar
destek sistemi araciligi ile havalandirma sisteminin daha
etkin kullanim1 ile hava kalitesinin saglikli diizeyde
tutulmast hedeflenmistir. Ayrica bu arastirmada
kurdugumuz modeller kampiis disinda toplu tasima
araglari, ig yerleri, ofis, restoran, kafe, 6zel araclarin
havalandirma sistemlerinde de kullanilabilecektir.

2. Literatiir Taramas (Literature Review)

Lelieveld vd. (2020),¢alismalarinda ofis, sinif, oda gibi
tipik i¢c mekan ortamlarinda Aerosol haline getirilmis
SARS-CoV-2 viriislerinin hava yoluyla bulasmasindaki
rolii tartigtlmistir. Arastirmada aerosoller yoluyla ev igi
viriis enfeksiyonuna karsi hafifletme Onlemlerinin
etkinligi hakkinda bilgi saglamayr amacglanmistir.
Arastirmada oda boyutu, maruz kalan denek sayisi,
inhalasyon hacmi ve solunum ve seslendirmeden
aerosol liretimi gibi ayarlanabilir parametrelere dayali
olarak, aerosol haline getirilmis viriislerden i¢ mekan
enfeksiyon riskini tahmin etmek igin basit, seffaf ve
kolayca ayarlanabilen bir elektronik tablo algoritmasi
gelistirilmistir. Arastirma sonuglari kapali ortamda hava
yoluyla bulasmanin o6nemli bir faktdr oldugunu
dogrulamaktadir. Belirsizliklere ragmen, dis hava ile
aktif havalandirma ve hava filtreleme gibi farkl etki
azaltma oOnlemleri i¢in Ongériilen kismi azalmalarin
oldugu goriilmiistiir (Lelieveld et al., 2020).

Dokuz vd. (2020) c¢alismalarinda, hava Kirletici
parametrelerin tahmin edilmesi, ¢evreye olan etkileri,
ozellikleri ve degerlendirilmesinde uygulanan makine
Ogrenmesi yontemlerinin neler olduguna dair detayh
sonuglar vermistir. Bu arastirma, hava Kkalitesini
iyilestirmek  ve  siirdiiriilebilir  bir  ¢evrenin
olusturulabilmesi i¢in hangi ydntem ve hangi
parametrelerin kullanilmas1 gerektigi sorusuna cevap
aramaktadir. Veri hacminin biiylikligii segilen yontemin
basarisin1 etkiledigi gdzlemlenmistir. Hava kalitesini
belirleyen  parametrelerin ~ degerlerinin ~ dogru
hesaplanabilmesi i¢in ortamda yeterli istasyon sayisi ve
istasyonlarin konumlar1 6nem tagimaktadir. Uygulama
alanindan toplanilacak verilerin kalitesi, diizenliligi ve
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hassasiyeti ¢calismanin dogru sonuglar verebilmesi igin
onemli oldugu sonucuna varilmistir. (Dokuz et al., 2020)
Irmak ve Aydilek hava kalitesini 6lgmek amaciyla
yaptiklart ¢aligmada Adana ili valilik istasyonuna ait
azot dioksit (NO2), ozon (Os), partikiil madde (PMyo),
karbon monoksit (CO) ve kiikiirt dioksit (SO,) gibi hava
kirleticilerin 6l¢iim degerlerine ait veriler kullanilmstir.
(Irmak and Aydilek, 2019). Giiltepe (2019) ¢alismasinda
Kastamonu ili ele alinarak, g¢esitli makine dgrenmesi
algoritmalar1 ile nem, PMyo, riizgdr yoni, SO,, hava
basinci, riizgar hizi ve hava sicakligi gibi meteorolojik
parametreleri kullanarak hava kirliligi tahmini yapacak
modeller tasarlanmistir.  (Giiltepe, 2019). Tahmin
modellerinde, Yapay Sinir Aglari, Basit Bayes, Karar
Agaci, Lineer Regresyon, SVM, K-En Yakin Komsu,
Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve diger regresyon
algoritma yontemleri kullanilmistir. Caligma siireleri ve
hata oranlar1 bakimindan algoritmalarin basar1 degerleri
kiyaslanmustir.

Karakus ve Yildiz (2019) calismalarinda Sivas kent
merkezindeki hava kirliligi degerlendirilmis ve hava
kalite indeksi (HKI) hesaplanmistir. Ug adet hava
kalitesi izleme istasyonu kent merkezine
konumlandirilarak hava Kirletici parametrelerin ¢oklu
regresyon yontemi ile HKI ve meteorolojik parametreler
(rlizgér hiz1, bagil nem ve sicaklik) arasindaki iliskileri
belirlenmeye ¢alisilmistir. (Karakus and Yildiz, 2019).

Sakhidad Faizi (2021) ¢alismasinda Ocak 2019 ile Mart
2021 tarihleri arasinda Kabil sehrine ait giinliik PMs,
PMjio, CO, SO;, NOy, Os kirletici 6l¢iimlerinin yaninda
nem, riizgdr hizi, sicaklik, basing ve ¢iy noktasi
parametrelerinden olusan veri setinin makine 6grenmesi
yontemleri ile modellenerek bu modellerden elde edilen
basarilarin karsilagtirilmasi hedeflenmistir. Gauss siireg
regresyonu, SVM, karar agaglari, yapay sinir aglari ve
lineer regresyon gibi veri madenciligi yontemleri
kullanilarak hava kalite indeksini tahmin eden modeller
kurulmustur. Hava kirliligi tahmininde elde edilen
sonuglara gére Gauss Siireg Regresyonuyla tiim veriler
icin en yiiksek uygunluk degeri ve en diisiik hata
degerleri elde edilmistir(Sakhidad Faizi, 2021).

Zhang vd. (2019)¢aligmada tahmin ve
degerlendirmeden olusan yeni bir hava kalitesi erken
uyari sistemi gelistirilmistir. i1k olarak, gelismis veriler
on isleme teknolojisi Qiiclii siirii zekas1 algoritmasi,
Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA) ve verimli
yapay sinir ag1 ile birlestirilmig bir tahmin modelini
olusturulmustur. Ardindan, tahmine dayali sonuglar,
sezgisel hava kalitesi bilgileri ve ilgili 6nlemleri sunan
bulanik kapsamli degerlendirme yontemiyle analiz
edilmistir. Bu c¢alismada, Pekin, Tianjin ve
Shijiazhuang'da alt1 ana hava kirletici PMa2s, PM1q, NO3,
SO;, CO ve O3 secilmistir. (Mo et al., 2019)

Balta (2019)¢alismasinda sinif gibi kapali ortamlardaki
biitiin konfor parametrelerinin birlikte degerlendirilerek
hava kalitesini izleme sistemi ile kapali bir mekandaki
insanlar i¢in en temiz hava kalitesinin saglanmasi
hedeflenmigtir. Siniflardaki sicaklik, hava akisi, CO>

konsantrasyonu ve nem degerleri tasarlanan i¢ ortam
hava kalitesi izleme sistemi ile anlik 6lgiim sonuglarini
saglayarak i¢ hava kalitesinin tespit edilmesini
saglamistir. Kapali ortam ¢evresel kalite bilgisi (IEQ)
degeri, smiflarda bulunan 6grencilere yapilan anket ve
Ol¢iim sonuglarinin  degerlendirilmesi ile kurulan
bulanik sistem sayesinde veriler anlik analiz edilerek
hesaplanmuistir. (Balta, 2019)

Santos vd. (2020), ¢calismada yogun bakim {initesinde ve
tiim hastane ortaminda koronaviriis hastaligini azaltmak
icin enfeksiyon riskini en aza indiren 1sitma,
havalandirma ve iklimlendirmenin roliini
vurgulamaktadir. Sonug olarak, nemin insan konforu
iizerinde saglik sorununda daha az etkisi oldugu
saptanmustir. Diisiik sicaklik cansiz yiizeylerde canli
virtislerin  kalicihigimi  arttirirken  yiiksek  sicakliklar
korona viriislerin kaliciligini azaltmaktadir. (Santos et al.,
2020)

Zhang ve arkadaglarinin 1236 bolge i¢in yaptigi
aragtirmada  COVID-19’un  bulagsmasinda  hava
kosullarinin etkisi saptanmaya c¢alisilmistir. Biiyiik
6l¢ekli uydu verileri, sicaklik ve bagil nemin COVID-
19 yayilmas1 tiizerindeki etkilerini ve mevsimsel
dongiilere gore olasi bulagma riskini aragtirmak i¢in bir
regresyon analizi modeliyle bu verilerle birlestirilmistir.
Sonug olarak, sicaklik ve bagil nemin diinya genelinde
COVID-19 bulasmasi ile negatif iliskili oldugunu
gostermektedir. Daha yiiksek sicaklik ve daha yiiksek
nemin iletimi azaltabilecegi bulunmustur. (Zhang et al.,
2021)

Gupta vd., caligmalarindasicaklik, giines 15181 saatleri ve
nem dahil olmak {izere farkli hava faktorlerinin etkisi
degerlendirilerek derin transfer Ogrenme tabanli
kapsamli bir analiz gergeklestirilmektedir. Caligmadaki
temel teori, COVID-19 salgininda pozitif vaka sayisi ile
viriislerin iklimle yayilmasi arasinda mevsime dayali bir
model gosterdigi varsayimidir. Calisma sonucunda
yapilan deneysel sonuglardan sicaklik, riizgar hizi ve
giines 15181 saatlerinin COVID-19 vakalar1 ve 6liimleri
iizerinde O©nemli bir etkisi oldugu gosterilmistir.
Konvoliisyonel sinir aginin rekabet¢i modelden daha iyi
performans gosterdigi sonucuna varilmistir. (Gupta et al.,
2021)

Makine 6grenmesi algoritmalar1 giincel ¢aligmalarda ve
farkl bir ¢ok alanda kullanilmaya devam edilmektedir.
((Eren et al., 2023; Aksangiir et al., 2022).

3. Makine 6@renmesi Algoritmalari
(Machine Learning Algorithms)

Biiylik veriden deneyim yoluyla Ogrenen ve bu
ogrendikleriyle otonom davranig gosterebilen cesitli
algoritmalarin olusturulmasina makine 6grenmesi denir.
Makine 6grenmesi modelleri ile kendi kendine karar
alabilen otonom akilli sistemler yapilabilmektedir.
Naive bayes, yapay sinir aglari, k-means, karar agaglari
ve ¢esitli regresyon algoritmalari, model eslestirme ve
istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak gegmis
verilerden 6grenebilmektedir. Daha sonra 6grendigi bu
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bilgileri kullanarak bir model olusturur. Olusturulan bu
model ile gelecek verilere ait tahminlerde bulunur.
Makine 6grenmesinin temel omurgasi veridir. Makine
O0grenmesi algoritmalari, ¢ézmeleri amaglanan gorev
veya sorun tiirlerine, girdi ve ¢iktilarina, yaklagimlarina
ve veri tirlerine gore cesitlilik gosterirler. Makine
ogrenmesi, 1) Denetimli Ogrenme 2) Denetimsiz
Ogrenme 3) Yari denetimli Ogrenme, 4) Pekistirmeli
Ogrenme olmak iizere temel alt smiflara ayrilir. Calisma
kapsaminda kullanilan ¢ farkli makine &grenmesi
algoritmas1 asagida aciklanmistir.

3.1. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural
Networks)

Ileriye ve geriye doniikk besleme olacak sekilde
tasarlanan yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan
noronlarin ¢aligma prensibi seklinde modellenmistir.
Ogrenebilen bir algoritma olan yapay sinir aglari
birbirlerine bagli diigiimler grubu seklindeki yapist
(Kulkarni et al., 2017)

Girigler Gizli Katman Cikslar *

O
—O:

O = Néron e—Agirhk O-Bias Degerleri

Sekil 1°deki sekilde kurulur. Bu semada her diigiim bir
noronu ve her ok néronlar arasindaki baglantiy1 temsil
eder. Yapay sinir ag1 yapisi kurulduktan sonra giris
verileri ve ¢ikis verileri kiyaslanarak modelin egitilme
siireci baglatilir. Her asama sonrasinda dogru veriye
daha fazla yaklasilir. Cikti degerleri kontrol edilerek
hangi modelin en uygun model oldugu bulunarak
ogrenme  islemi tamamlamr. Ogrenme  islemi
tamamlandiktan sonra yapay sinir agi modeli ile test
verisi tahmin edilir. (Kulkarni et al., 2017)

Girisler Gizli Katman Cikislar -

O
—Osx

o— Noron *—Agirhk O - Bias Degerleri

Sekil 1: Yapay Sinir Aglar1 Modeli (Artificial Neural Networks
Model) (Kulkarni et al., 2017)

3.2. Destek Vektorleri Makinalar: (Support Vector
Machines)

Verileri farkli siniflara ayirmak ve sinir araligini en iist
diizeye c¢ikarabilmek igin destek vektdr makinesi
algoritmasi1 karar smirt belirler. Bu karar sinirina en
yakin iki nokta arasinda esit uzakliktan gececek sekilde
vektorler ¢izilir. Cizilen vektorler arasindan modeli en
iyl tamimlayan ve smiflandiran destek vektorii segilir.
Vektorler lineer, radyal, sigmoid gibi g¢esitlerde
olusturulabilir. ~ Siniflandirma ve regresyon igin
kullanilabilen destek vektér makine modelleri bir dizi
egitim verisi verildiginde ¢izilen vektoriin konumuna
gore olusturulan kategorilerde tahmini smiflandirma
yapabilmektedir.(Chang and Lin, 2011) Sekil 2 de
gizilen vektorler yardimi ile nasil verilerin iki kiimeye
ayrildig1 gosterilmektedir.

Sekil 2: Destek Vektér Makine Modeli (Support Vector
Machines Model) (Burges, 1998)

3.3. Karar Agaci Algoritmasi (Decision Tree
Algorithm)

Karar agaglari, karar alma asamasinda se¢enek sayisinin
¢ok oldugu durumlarda en yaygin bigimde kullanilan bir
siniflandirma  yéntemidir. insan gozii ile kolay bir
sekilde  yorumlanabildigi i¢in  siklikla  tercih
edilmektedir. Karar agact modelinde, 6znitelikler agacin
i¢ diigimiinde temsil edilmektedir ve her yaprak
diigiimiin bir sinif etiketine karsilik gelmektedir. Entropi
yontemi ile smiflar belirlenen siralamaya agagta
dallandirilarak tahmin sonuclar1 elde edilir. Sekil 3’te
ornek bir karar agaci modeli verilmistir.
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Siire

Hava 3’lii 5l 10’lu

(sn) Nem  Sicaklik  CO2 Kalite Basing Ortlama Ortalama Ortalama Durum
7,264 472 292 400 78  1164,25 0
8,947 472 292 400 79  1163,67 0
10,635 47,2 29,2 400 94  1164,32 400 0
12,318 472 29,2 400 77 116515 400 0
14,006 47,1 29,2 400 75 116365 400 400 0
15,689 47,1 29,2 400 90 1159,62 400 400 0
17,376 47,1 29,2 400 80 1160,47 400 400 0
19,059 47,1 292 400 96 1161,36 400 400 0
20,747 47,1 29,2 400 77 116094 400 400 0
22,43 471 292 408 77  1159,63 4027 401,6 400,8 0
24,117 471 29,2 400 89  1158,67  402,7 401,6 400,8 0
25801 47,1 29,2 410 77 115929 406 403,6 401,8 0
27,488 47,1 292 405 76 116127 405 404,6 402,3 0
29,171 47,1 29,2 400 75 1162,46 405 404,6 402,3 0

Hava T)mumu.
p \\\\
Ginesli Kapal Yagmurlu
Nem < 757 Oyna Ri'l\y‘g:'\m m?
. .
N N
Oyna Oynama Oynama Oyna

Sekil 3: Karar Agaci Modeli (Decision Tree Model)
(Uysal and Giiyer, 2014)

4. Vaka Calismasi (Case Study)

4.1.Havalandirma Tahmin Uygulamas: Veri
Analizi (Ventilation Forecasting Application
Data Analysis)

Kampiis i¢i kapali alanlarda hava kalitesinin
modellenmesi ve karar destek sisteminin gelistirilmesi
icin Istanbul Medeniyet Universitesi Dekanliginda yer
alan hava kalitesi 6l¢iim cihazi ile 2021 Kasim ayinda
sicaklik, nem, CO., Basin¢ (p) ve havadaki kirletici
partikiil degerlerinin (aq) olglimleri yapilmistir. Bu
Ol¢timler belli saniye araliklarn ile Olgiilerek
kaydedilmistir. 2021  Kasim aymda  yapilan
caligmalarimiza ek olarak hava kalitesini etkileyen
parametrelere ait yeni veriler toplanarak veri seti
arttirilmigtir. Yeni veri degerleri kapali bir sinif
ortaminda ders isleyen ogrencilerin bulundugu bir
smiftan toplanmustir. Veriler toplanirken sinif ortaminda
bazi1 farkli senaryolar olusturularak sensoriin bu durum
karsisinda nasil bir tepki verdigi ol¢iilmeye calisilmistir.
Kisi say1s1 artis1, cam veya kapinin agilmasi ve ders arasi
stiresinin uzatilmasi gibi senaryolar olusturulmustur.
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Yapay sinir ag1 ve diger makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak sensoériin bu durum degisikliklerini tespit
etmesi hedeflenmistir.

Calismamizda sensor lgiimleri 2K-02 kodlu sinifta 40
kisilik bir stmif mevcuduna sahip Uretim Planlama ve
Kontrol dersinde iki farkli konumda yapilmistir. Ornek
veri setimiz 3128 satirdan olusmaktadir. Siniftaki
Olglimler devam ederken farkli zamanlarda camlar
acilarak sinif havalandirilmistir. Ayrica ders arasi gibi
zamanlarda ortamdaki kisi sayisinin azalmasi sebebiyle
Ol¢iim degerlerinde degisiklikler gdézlenmistir. Sensor
yardimryla yaklasik 3 sn araliklar ile sinif ortaminin
nem, sicaklik, CO,, hava kalite ve basing degerleri
Ol¢iilmiistiir. Camlarin agilarak sinifin havalandirildigi
zamanlar durum parametresi altinda havalandirma
olarak gosterilmistir. Makine 6grenmesi ve yapay sinir
aglar1 yontemleri kullanilirken havalandirma durumlari
HAVALANDIRMA (H) ile, normal sartlar altindaki
hava 6l¢iimleri NORMAL (N) ile gosterilmistir. Yapilan
calismalar ile siniftaki hava kalitesinin belirlenmesinde
belirleyici faktoriin karbondioksit (CO2) oldugu tespit
edilmistir. Verilerimiz arasindaki siirenin kisa olmasi
sebebiyle dl¢iilen CO, miktarlarin 3, 5, ve 10’arl1 olarak
ortalamasi alinmigtir. Boylelikle &l¢iim degerleri 3
sekilde incelenerek daha dogru tahminlerin yapilmasi
saglanmigtir. Yapilan ol¢iimler ile hazirlanan veri seti
Tablo 1: Veri Seti (Data set)’de gdsterilmistir.

Tablo 1: Veri Seti (Data set)

Veri setindeki nem, sicaklik, CO2, hava kalitesi, basing
ve durum parametrelerinin birbirleriyle iliskilerinin
gosterildigi korelasyon grafikleri Pearson algoritmasi
kullanilarak R programlama dili ile ¢izilerek Sekil 4:
Parametre Iligki Matrisi Grafikleri (Parameter Relationship
Matrix Charts) ve Sekil 5: Parametre Korelasyon Matrisi
(Parameter Correlation Matrix)’ te gosterilmistir.

Sekil 4: Parametre Iliski Matrisi Grafikleri (Parameter
Relationship Matrix Charts)
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Veri setinde bes parametre arasinda en yiiksek pozitif
iligki 0.74 degeriyle basing ve nem miktar1 parametreleri
arasindadir. Parametreler arasinda en diisik negatif
iligki ise -0.99 degeriyle nem ve sicaklik parametreleri
arasindadir. Sekil 4’te bes parametre arasindaki
korelasyon degerleri gosterilmistir.

o
G
~
£ g
(1] o
=
5

Sire(sn) 1.000.81-0.76 -0

Sare(sn)
Sicaklik
coz2
Basing
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T
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CO2 Degerlerinin 3'erli Ortalamasi

Sekil 5: Parametre Korelasyon Matrisi (Parameter Correlation
Matrix)

Yapay sinir aglar1, destek vektdr makineleri ve karar
agact gibi makine dgrenmesi yontemleri kullanilarak
havalandirma durumlarinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi amaglanmistir. Tahmin islemleri igin 3128
satirdan olusan veri setinin %70’i egitim verisi olarak
kullanilmistir. Tablo 2’de veri setine ait tamimlayici
istatistik verilmistir.

Tablo 2: Veri seti Parametrelerin Istatistiksel Degerleri
(Statistical Values of Parameters)

Min Ortalama Max Medyan  Std

3’lii Ortalama 400 495,5 1158,7 4943 94,4
5’li Ortalama 400 4954 11206  494,8 93,83
10’lu Ortalama 400,4  495,2 1036,6 495 92,71

Nem 48,7
Sicaklik 25
C02 400
Hava Kalite 43

1121

52,07
28,8
495,6
53,19
1194

59,1
29,3 28,8
1235 495
103 49

1207 1196

50,8

Basing
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3,02
1,36
95,23
7,53
10,63

Normal ve Havalandirma Durumlarina Gore Sicaklik Dagiimi

Sicakik Degerledi

Duum

Sekil 6: Sicaklik Parametresinin Havalandirma Durumuna
Gore Boxplot Grafikleri (Boxplot Plots of Temprature Parameters
by State)

Veri setindeki CO; miktarinin zamansal olarak
degisiminin gosterildigi grafik Sekil 7°de verilmistir.
Grafik tizerinde havalandirma durumlari turuncu renk,
normal durumlar yesil ile gosterilmistir. Grafikte de
goriildiigiic gibi CO, miktarmin en diisiik oldugu
seviyeler yaklasik olarak havalandirma durumlari
olmaktadir.

Sekil 7: COz degisimlerinin Nokta Grafigi (Point Graph of CO2
Changes)

5.2. Havalandirma Tahmini (Ventilation Estimation)

5.2.1. Karar Agaglari Tahmini (Decision Trees
Estimation)

Egitim verisinde ve test verisinde CO, degerlerinin
kiimiilatif olarak toplandigi 3 yeni siitun eklenmistir.
CO; degerleri 3’14, 5°li ve 10’lu olmak iizere 3 farkli
siitunda toplanmigtir. Karar agact metodu bu {i¢ siitun
icin ayr1 ayri c¢alistirilarak aralarindan en iyi tahmin
sonucu elde edilmeye calisilacaktir.

Tablo 1: Veri Seti (Data sety‘de verilen veri setinde
ortamin havalandirildigr zamanlarin 1 ile belirtildigi
“Durum” stitunu faktor olarak segilmistir. R programi
bilinmeyen degerlerin (olmayan degerlerin) bulundugu
parametrelerde makine Ogrenmesi  yontemleri
kullanilirken hata verdigi igin CO; degerindeki
bilinmeyen verilerin silinmesi gerekmektedir. Bu
sebeple CO; miktarmin 3’erli olarak toplandigi 3’li
ortalama siitunu igin ilk iki verinin olmamasindan dolay1
silinmesi gerekmektedir. 5°1i ortalama siitunu igin ilk 4
veri ve 10’lu ortalama i¢in ilk 9 verinin silinmesi
gerekmektedir.
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Tablo 6°da goriildiagii gibi CO; degerlerinin 3’erli olarak
toplandigi 3’li ortalama siitunu igin karar agaci
sonucunda C02 degeri havalandirma durumlarinin
tahmininde en etkili faktdrdiir. Karar agaci metodunun
uygulanmasi sonucunda test verisindeki %72,49
dogruluk oraniyla 311 veri normal olarak dogru tahmin
edilmistir. 115 veri havalandirma iken normal olarak ve
3 veri normal iken havalandirma olarak yanlis tahmin
edilmistir. CO; degerlerinin 5’erli olarak toplandigi 5°1i
ortalama i¢in %72,36 dogruluk oraniyla test verisindeki
309 veri normal olarak dogru tahmin edilmistir. 115 veri
havalandirma yapilmis iken normal olarak ve 3 veri
normal iken havalandirma var diyerek yanlis tahmin
edilmistir. CO, degerlerinin 10’arli olarak toplandig:
10’lu ortalama siitunu i¢in Karar agaci metodunun
uygulanmasi sonucunda %72,74 dogruluk oraniyla test
verisindeki 307 veri normal olarak dogru tahmin
edilmistir. 115 veri havalandirma iken normal olarak
yanlig tahmin edilmistir. Havalandirma olarak higbir
veri tahmin edilmemistir

Karar agaci algoritmasiyla elde edilen en iyi tahmin olan
10’lu ortalama olarak CO2 miktarinin zamana gore
degisimi Sekil 8°deki grafikte nokta grafigiyle
gorsellestirilmistir.  10’lu ortalama  parametresi
kullanilarak karar agact yoOntemiyle havalandirma
zamanlarmin tahminleri turuncu renkte gosterilmistir.
Fakat karar agaci metoduyla yapilan tahminde tiim
tahminler normal (yesil) olarak tahmin edilmistir.

Sekil 8: 10’1u ortalama Parametresi igin Karar Agaci
Yontemi ile CO2 Degisimlerinin Nokta Grafigi (Point Graph of
CO, Changes with Decision Tree Method for Average of 10
Parameters)
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Tablo 3’de uygulanan karar agaci yontemlerinin 3’14,
5’1i ve 10’lu ortalama tahminleri ile elde edilen hata
metrik performanslar1 yer almaktadir. Ortalama Karesel
Hata (Mean Squared Error-MSE) ve dogruluk degerleri
tablodaki gibi hesaplanmistir. Tablodan da goriildigi

gibi en dogru tahmin sonucunun elde edildigi parametre
10’lu ortalama olmustur.

Tablo 3: Karar Agac1 Yontemi Hata Metrik Performanslari
(Decision Tree Method Error According to Different Error Metrics)

MSE Dogruluk

3'li Ortalama 0,275 0,7249
5'li Ortalama 0,2763 0,7236
10'lu Ortalama 0,2725 0,7274

5.2.2. Yapay Sinir Aglar: ile Tahmin (Artificial
Neural Networks Estimation)

Yapay sinir aglart metodu kullanilarak farkli katmanlara
sahip modeller olusturulmustur. Egitim verimizdeki veri
sayisi fazla oldugu icin mimari 1 ve (2,1) olacak sekilde
olusturulmustur. Bu modeller arasindan en iyi tahmin
performansina sahip yontem secilecektir.

Yapay Sinir aglari mimarisi ile ilgili olarak kullanilan
mimarisi acisindan gizli katman (Hidden) olarak hem
tek katmanli ve (2,1) katman kullanilmigtir. Esik degeri
(Threshold) ise 0.03 iken tek tekrarlanma (rep=1) yeterli
olmustur. Baslangi¢ degerleri ( Startweights ) 6nceden
belirlenmemis olup 6grenme orani olarak (Learningrate)
0.04 belirlenmistir. Aktivasyon finksiyonu (act.fct)
hiperbolik tanjant, hata fonksiyonu (err.fct) olarak ise
hatalarin karelerinin toplami (sse) kullanilmustir.

Tek katmanli yapay sinir ag1 modelinde 3’lii ortalama
parametresi i¢in %78.32, 5°1i ortalama parametresi i¢in
79.16, 10’lu ortalama parametresi igin 78.44 dogruluk
oraniyla tahmin yapilmistir. Aralarindan en iyi tahmini
yapan model 5°li ortalama parametreli model olmustur.
En iyi model sonucunda test verisindeki 279 veri normal
olarak ve 59 veri havalandirma olarak dogru tahmin
edilmistir. 33 veri havalandirma iken normal olarak ve
56 veri normal iken havalandirma olarak yanlis tahmin
edilmigtir.

2 gizli katmanl (2,1) nérondan olusan yapay sinir ag1
modelinde 3’lii ortalama parametresi i¢in %84.15, 5°li
ortalama parametresi i¢in %83.37, 10’lu ortalama
parametresi igin %76.06 dogruluk oraniyla tahmin
yapilmistir. Aralarindan en iyi tahmini yapan model 3°1i
ortalama parametreli model olmustur. En iyi model
sonucunda test verisindeki 300 veri normal olarak ve 61
veri havalandirma olarak dogru tahmin edilmistir. 14
veri havalandirma iken normal olarak ve 54 veri normal
iken havalandirma olarak yanlig tahmin edilmistir.
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Yapay sinir ag1 algoritmasiyla elde edilen 5°li
ortalama’li olarak CO2 miktarinin zamana gore
degisimi Sekil 9 ‘da nokta grafigiyle gorsellestirilmistir.
5’li ortalama parametresi kullanilarak yapay sinir ag1
yontemiyle havalandirma zamanlarinin tahminleri
turuncu renkte gosterilmistir.

400 420 440 460 480
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0 100 200 300 400 500 600 700

CO2 Degerlerinin 5'erli Ortalamasi

Stre (sn)

Sekil 9: 5°li ortalama Parametresi i¢in 2 Gizli Katmanli
Yapay Sinir Ag1 ile CO2 Degisimlerinin Nokta Grafigi (Point
Graph of CO, Changes with artificial Neural Netwok for Average of

5 Parameters)

Tablo 4’ de uygulanan farkli katmanli yapay sinir aglari
yontemlerinin 3’1, 5°1i ve 10’1u ortalama tahminleri ile
elde edilen hata metrik performanslari yer almaktadir. 2
(gizli) katmanl model tek katmanli modele gore daha
iyi sonuglar vermistir. Yapay sinir aglar1 yontemiyle en
dogru tahmin sonucunun elde edildigi 2 (gizli) katmanh
3’lii ortalama modeli olmustur.

Tablo 4: Tek Katmanli ve (2,1) Katmanh Yapay Sinir Ag1
Modelinin Farkli Parametrelere Gore Hata Metrikleri (Error
Metrics of Single-Layer and (2,1) hidden layer Neural Network
Model by Different Parameters)

MSE MAPE  Dogruluk

1 Katman

Yapay Sinir Ag1 3'li 0,2167  0,1527 0,7832
Yapay Sinir Ag1 5'li 0,2084  0,1428 0,7916
Yapay Sinir Ag1 10'lu 0,2156 0,1492 0,7844
¢(2,1) Katman

Yapay Sinir Ag1 3'li 0,1585 0,0956 0,8415
Yapay Sinir Ag1 5'li 0,1663 0,1007 0,8337
Yapay Sinir Ag1 10'lu 0,2393 0,2014 0,7606

5.2.3 Destek Vektor Makine ile Tahmini (SVM
Estimation)

Destek vektor makine metodu kullanilarak 3°1i, 5°1i ve
10’lu ortalama ile farkli lineer ve radyal modeller
olusturulmustur. Lineer modelinde 3’lii ortalama
parametresi igin 325 vektor, 5°li ortalama parametresi
icin 324 vektor, 10’lu ortalama parametresi i¢in 327
vektor olusturulmustur. Radyal modelinde 3’1ii ortalama
parametresi igin 420 vektor, 5’1i ortalama parametresi
icin 424 vektor, 10’lu ortalama parametresi i¢in 419
vektor olusturulmustur. Aralarindan en iyi tahmini
yapan model %84,12 dogruluk degeriyle 10’lu ortalama
parametreli model olmustur. Destek vektor metodunun
uygulanmasi sonucunda test verisindeki 284 veri normal

olarak ve 71 veri havalandirma olarak dogru tahmin
edilmistir. 23 veri havalandirma iken normal olarak ve
44 veri normal iken havalandirma olarak yanlis tahmin
edilmistir. Elde edilen sonuglara gore radyal
modellerde, lineer modellere gore daha iyi sonuglar elde
edilmistir. Aralarindan en iyi tahmini yapan model
%85,88 dogruluk degeriyle 3’lii ortalama parametreli
model olmustur. SVM metodunun uygulanmasi
sonucunda test verisindeki 277 veri normal olarak ve 88
veri havalandirma olarak dogru tahmin edilmistir. 37
veri havalandirma iken normal olarak ve 27 veri normal
iken havalandirma olarak yanlis tahmin edilmistir.
Destek Vektor makinesi algoritmasiyla elde edilen en iyi
tahmin olan 3’li ortalama’lii olarak CO; miktarinin
zamana gore degisimi Sekil 20°de nokta grafigiyle
gorsellestirilmigtir.  3’lii  ortalama  parametresi
kullanilarak  Radyal yontem ile  havalandirma
zamanlarinin tahminleri turuncu renkte gosterilmistir.

Sekil 10:: 3°lii ortalama Parametresi Igin SVM Radyal Model
ile CO2 Degisimlerinin Nokta Grafigi (Point Graph of CO,
Changes with SVM Radial Model for Average of 3 Parameter)
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Tablo 5’de wuygulanan destek vektor makine
yontemlerinin 3’li, 5’li ve 10°1u ortalama tahminleri ile
elde edilen hata metrik performanslar1 yer almaktadir.
Radyal modellerin da yiiksek dogrulukta sonuclar
irettigi goriilmektedir.

Tablo 5: Lineer ve Radyal Modellerin Farkli Parametrelere
Gore Hata Metrikleri (Error Metrics of Linear and Radial SVM
Models According to Different Parameters)

Vektor — \ise pogruluk
Sayisi
Lineer Model 3'Li 325 0,1678  0,8322
Lineer Model 5'li 324 0,1733  0,8267

Lineer Model 10'lu 327 0,1587 0,8412
Radyal Model 3'ii 420 0,1491  0,8588
Radyal Model 5'li 424 0,1451  0,8548
Radyal Model 10'lu 419 0,1587 0,8412

Uygulama bdliimiinde makine 6grenmesi yontemleri ile
elde edilen tahminlerin karisiklik matrisleri Tablo 6 ‘da
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gosterilmigtir. Elde edilen tahmin sonuclarmin dogruluk
ylizdeleri

Tablo 6:Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Elde Edilen
Karisiklik Matrisleri (Response Matrices Obtained by Machine
Learning Methods)

Normal Havalandirma

(N) (H)

- e | N | 311 3

Karar Agaci 3'li H 115 0

< " | N | 309 3

Karar Agaci 5'li H 115 0

_ , | N | 307 0

Karar Agaci1 10'lu H 115 0
e LN 276 55

Yapay Sinir Ag1 3'li H 38 60
e LN 279 56

Yapay Sinir Ag1 5'li H 33 59
e 4 | N | 272 56

Yapay Sinir Ag1 10'lu o 35 59
(2,1) Yapay Sinir Ag1 [ N| 300 54
3'li H 14 61

(2,1) Yapay Sinir Ag1 [ N| 297 56
5'i H 15 59

(2,1) Yapay Sinir Ag1 [ N| 238 32
10'lu H 69 83

. me LN 284 42

SVM Lineer Model 3'li H 30 73
. a |N 282 44

SVM Lineer Model 5'li m 30 71
: x| N 284 44

SVM Lineer Model 10'lu m 23 71
e LN 277 27

SVM Radyal Model 3'li H 37 88
g LN 275 25

SVM Radyal Model 5'li m 37 90
SVM Radyal Model | N | 272 32
10'lu H 35 83

5. Sonug (Conclusion)

Istanbul  Medeniyet Universitesi zeki kampiis
kapsaminda yapmis oldugumuz calismada
havalandirma durumlarinin tahmini igin gelistirilen
yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve karar
agac1 modelleri ile karar destek sistemi olusturulmasi
hedeflenmistir. Verilerin kapsayiciliginin ve sayisinin
arttirtlmas1 ile makine Ogrenmesi modelleri hava
kalitesinin tahmin edilmesinde daha iyi sonuglar vermis
ve makine 6grenmesi metotlart ile olusturulan karar
destek sistemleri kabul edilebilir dogrulukta tahmin
sonuglar1 tiretmistir. Havalandirma zamanlarimi en iyi
tahmin eden makine 6grenmesi yontemi 0,85 dogruluk
ile radyal SVM modeli olmustur. En koéti tahmin
yontemi ise 0,72 dogruluk oraniyla karar agaci yontemi
olmugtur. Karar agaci yontemi havalandirma
durumlarini tespit etmekte zorlanmugtir. Yapay sinir

aglar1 kapsaminda olusturulan ilk mimaride dogruluk
oranlari 0,74 iken ikinci mimaride 0,84 oranina
yiikselmistir. Bu arada farkli yapay sinir aglar1 yapilari
denenerek  dogruluk  oranlarimin  artirilabilecegi
gorillmiistir.  Mimari  Kimiilatif ortalamali olarak
ekledigimiz 3’1i,5’li ve 10°’lu CO2 parametresi
havalandirma durumlarmin daha dogru bir sekilde
tahmin edilmesine katki saglamustir. Ciinkii  bir
zamandaki hava kirliligini kendinden 6nce 6lgiilen CO2
miktarlar1 da etkilemektedir. Ortalama olarak eklenen
CO2 degerlerine kendi iginde bakildigt zaman ii¢
yontem icin de dogruluk oranlarinin birbirine yakin
oldugu goriilmiistiir.

Yaptigimiz bu c¢alisma ile makine Ogrenmesi
teknikleriyle sensor verilerinin modellenmesi ve havada
gerceklesen ani degisikliklerin (odanin
havalandirilmasi, insan sayisinin artmasi gibi) model
tarafindan tespitini saglanmistir. Calismanin sonucu
olarak kabul edilebilir araliklarin disina ¢ikan hava
kalitesi durumlarinin tespiti sonucunda odanin ne zaman
havalandirilacagina  karar  verilebilmektedir.  Bu
aragtirmada kurdugumuz modeller kampiis diginda toplu
tasima araglari, is yerleri, ofis, restoran, kafe, ozel
araglarin havalandirma sistemlerinde de
kullanilabilecektir. Bu arastirma ile {iniversite
kampiislerinde viriis bulagma riski en aza indirilerek
giivenli bir sekilde 6grenci ve Ogretmenlerin egitim
hayatlarina devam etmesine katki saglanmistir.
Calismanm bir sonraki asamasinda kapali alanlarda
yerlestirilecek olan sensorlerin  saylarinin optimize
edilmesi, konumlarinin belirlenmesi konularina agirlik
verilecektir. Yontem olarak ise 6zellikle sensor yerlesim
problemi igin metasezgisel yontemlerden
yararlanilacaktir.
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