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ÖZET 

ZAMAN DĠZĠSĠ VERĠLERĠNDE ANĠ DEĞĠġĠMLERĠN TAHMĠNĠ ĠÇĠN VERĠ 

MADENCĠLĠĞĠ YÖNTEMLERĠ ĠLE ÖZNĠTELĠK SEÇĠMĠ 

 

Zaman dizisi analizlerinde genel olarak bir değiĢken kendisinin ve diğer değiĢkenlerin 

önceki değerleri gözönüne alınarak modellenir. Bu çalıĢmada hem değiĢkenin zamana 

bağlı modellenmesi hem de değiĢken değerlerindeki ani çıkıĢ ve düĢüĢlerin 

sınıflandırılması hedeflenmiĢ. Uygulama alanı olarak da gittikçe yükselen öneme sahip 

olan hava kirliliği konusu ele alınmıĢtır. Hava kirleticilerinden biri olan ozonun 

tahmininin yanısıra, bu çalıĢmada ozondaki ani değiĢimlere sebep olabilecek faktörlerin 

belirlenmesi de hedeflenmiĢtir. Yüksek ozon yoğunluğunun stratosfer tabakasındaki 

pozitif etkisi olan dünyayı güneĢten gelen morötesi ıĢınlara karĢı korumasının yanında 

troposfer tabakasında insan sağlığı ve çevre üzerinde negatif etkileri vardır. Özellikle 

astım hastaları ve çocukların yüksek ozon seviyesine iki-üç saat kadar bile maruz 

kalmaları solunum yollarında ciddi rahatsızlıklar meydana getirebilir. Bu çalıĢmanın 

amacı ozon seviyesinin ani değiĢimine neden olan değiĢken gruplarını tespit etmektir. 

Hangi değiĢken kombinasyonlarının ani değiĢimle ilgili olduğunun bulunması için 

Kanonik Bağıntı Analizi (KBA), Destek Vektör Makineleri (DVM), Doğrusal Ayırtaç 

Analizi (DAA) ve En Yakın K-KomĢu (EYKK) teknikleri kullanıldı. ÇalıĢmada 

kullanılan veri seti Ankara‟da bulunan, Çevre ve ġehircilik Bakanlığı tarafından kontrol 

edilen bir otomatik hava kalitesi izleme istasyonu tarafından toplanmıĢtır. Veri seti, 

kirleticiler ve meteorolojik faktörlerin bir yıllık ölçümlerini ihtiva etmektedir. Ozon 

zaman serisi analizleri sonucunda görülmüĢtür ki ozonun geleceğe yönelik tahmininde 

NO, NO2, NOX ve rüzgar hızı değiĢkenleri etkili olmaktadır. Diğer yandan ozon 

seviyesindeki ani artıĢların ve düĢüĢlerin sınıflandırılmasında sıcaklık ve bağıl nem 

daha etkili değiĢkenlerdir. Ayrıca ozon seviyesindeki çok yüksek artıĢ ve azalıĢ 

gerçekleĢtiği günlerin sınıflandırılmasında ise partikül maddeler ve SO2 iliĢkili 

değiĢkenler olarak bulunmuĢtur.  
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SUMMARY 

FEATURE SELECTION BY DATA MINING METHODS FOR PREDICTION 

OF ABRUPT CHANGES IN TIME SERIES 

 

In time series analysis, generally, a variable is modelled by taking into consideration its 

previous values and previous/current values of other variables. In this study, we 

consider not only modelling of a variable as a function of time but also classification of 

abrupt changes in the values of a variable into two categories: abrupt rise and abrupt 

fall. As an application of the study, we have picked an air pollution dataset due to its 

gradually increasing importance. As a result, in this study, besides forecasting of the 

level of ozone as one of the air pollutants, we have also worked on determining factors 

that may cause abrupt changes in ozone level.Contrary to the positive effects of high 

level ozone concentration in stratosphere for protecting the Earth against ultraviolet 

radiation, in lower troposphere it has negative effects on human health and environment. 

Exposure to high level ozone concentration even for two-three hours can cause serious 

damage in respiratory systems of children and asthma patients. The goal of this study is 

to determine the feature groups that are related to abrupt changes in the level of ozone. 

Canonical Correlation Analysis (CCA), Support Vector Machines (SVM), Linear 

Discriminant Analysis (LDA) and k-Nearest Neighbour (KNN) techniques are used to 

explore which combination of features are predictive of abrupt changes in ozone level. 

The simulation dataset used in this study is collected in Ankara, Turkey, by an 

automatic air quality monitoring station operated by the ministry of environment and 

urban planning. The dataset consisted of one year of measurements of air pollutants and 

the meteorological factors. The analysis of ozone time series has shown that NO, NO2, 

NOX and wind speed are effective variables for forecasting the future ozone levels. On 

the other hand, temperature and relative humidity are more effective variables for 

classification of whether an abrupt rise or fall will occur in the level of ozone. 

Furthermore, particulate matters and SO2 are found to be the most effective for rise/fall 

classification when considering even more abrupt changes in ozone levels. 
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1. GĠRĠġ 

Zaman dizisi verisi, ilgilenilen değiĢkenin belirli aralıklarla elde edilmiĢ ölçümlerinden 

oluĢur. Zaman dizisi analizinde genel olarak hedeflenen değiĢkenin kendisinin ve 

verideki diğer değiĢkenlerin önceki değerleri gözönüne alınarak modellenmesidir. 

DeğiĢkenin ilgilenilen zaman diliminde diğer değiĢkenler ile iliĢkisi zaman dizisi analiz 

modeli ile ortaya çıkarılır. Ayrıca zaman dizisi analizi ile ilgilenilen değiĢkende 

zamanla meydana gelen değiĢimler ve durağan durumların incelenmesi yapılmaktadır. 

Bu çalıĢmada değiĢken değerlerindeki ani çıkıĢ ve düĢüĢlerin sınıflandırılması da 

hedeflenmiĢ olup, uygulama alanı olarak da hava kirleticilerinden biri olan ozonun 

tahmininin yanısıra, bu çalıĢmada ozondaki ani değiĢimlere sebep olabilecek faktörlerin 

belirlenmesi de hedeflenmiĢtir. Ozon seviyesinde ani artıĢ ve azalmaların olduğu günler 

ele alınarak, hangi değiĢkenlerin artma/azalma sınıflandırmasında etkili olduğu da 

incelenmiĢtir.  

 

ÇalıĢmada uygulama alanı olarak kullanılan ozon verisinin seçilmesi temelde iki sebebe 

bağlıdır. Bunlardan birincisi bu konuda gerçek veri olarak kullanabileceğimiz 

kaynakların olması ve diğeri de hava kirliliği konusunun gittikçe yükselen bir öneme 

sahip olmasıdır. Büyük ve geliĢmiĢ ülkelerde baĢta olmak üzere yer yüzünde ve 

atmosferde, sanayi devriminin geliĢmesinden günümüze insan sağlığını ve bitki 

canlılığını ters yönde etkileyen unsurlar hızla çoğalmaktadır. ÇeĢitli yanma 

reaksiyonları sonucu oluĢan zararlı gazlar, fabrikalardan çevreye bırakılan katı ve sıvı 

atıklar bu unsurların bileĢenlerini oluĢturmaktadır. Katı ve sıvı atıklar toprağa karıĢmak 

suretiyle yiyeceklere, yiyeceklerden de insan vücuduna geçmekte ve insan sağlığını 

kötü yönde etkilemektedir. Atmosfere karıĢan zararlı gazlar ise solunumla vücuda 

alınmakta ve özellikle solunum yollarında ciddi zararlara neden olmaktadır. Özellikle 

büyük ve sanayi Ģehirlerinde oluĢan sis-duman (smog) karıĢımı birçok zararlı küçük 

parçaçık ve gazlardan oluĢmaktadır. Bu parçacıklar ve gazlar katı yakıt kullanımı ile 

evlerden, fabrikalardan ve motorlu taĢıt egzozlarından bulunduğumuz ortama 

salınmaktadır. Zamanla parçacıkların ve gazların ortamda birikip ağırlığından dolayı 
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çökmesiyle Ģehirlerdeki sis-duman görünümünü oluĢturmaktadır. Bu oluĢumun temel 

bileĢenlerinden biri de ozon gazıdır. Ozon diğer kirleticiler gibi direk olarak bir 

kaynaktan doğaya bırakılmamaktadır. Birincil, yani direk olarak bir kaynaktan çıkan 

kirleticiler güneĢ ıĢınlarından yeterli enerjiyi alıp tepkime sonucu bir tane oksijen atomu 

açığa çıkarır. Ortamda bulunan oksijen molekülleri yine güneĢ ıĢınlarının etkisi ile tek 

kalan oksijen atomu ile birleĢerek ozon molekülünü oluĢturur. Bu nedenle ozon ikincil 

gaz olarak adlandırılır. Stratosfer tabakasında bulunan ozon gazı yer yüzündeki canlıları 

güneĢin zararlı etkilerinden korumasına karĢın bulunduğumuz troposfer tabakasındaki 

ozon canlılar üzerinde zararlı etkiler bırakmaktadır. Özellikle astım hastaları ve 

solunum yolu rahatsızlıkları bulunan kimseler ile çocukların yüksek ozon seviyesine 1-2 

saat maruz kalmaları solunum yollarında ciddi zararlara neden olmaktadır. Bu nedenle 

ozon ve birincil kirleticilerin günlük değiĢimleri hava kalitesi izleme istasyonları ile 

gözlenmektedir. Troposferik ozonun yaĢadığımız ortamdaki bu zararlarından dolayı 

ileriye yönelik tahmini ve ortamdaki değiĢkenlerden ne derece etkilendiği önem arz 

eden bir konudur. Bu nedenle bu alanda çalıĢmalar sürdürülmektedir. Türkiye‟nin bir 

çok büyük Ģehri için troposferik ozon tahmini çalıĢması yapılmıĢtır fakat Ankara ili için 

hali hazırda herhangi bir çalıĢma bulunmamaktadır.  

 

Yapılan çalıĢmalarda yapay sinir ağları, doğrusal ve doğrusal olmayan regresyon, temel 

bileĢen analizi, destek vektör makineleri gibi teknikler kullanılmaktadır. Kullanılan 

teknikler ile genel olarak veri setindeki tüm değiĢkenler kullanılıp geleceğe yönelik 

tahminler yapılmaktadır. Tahmin sonucunun kesinliği hatanın mutlak değeri veya 

karesel hata değerine göre tespit edilmektedir. Bu tez kapsamında da doğrusal regresyon 

yapılıp, veri setindeki değiĢkenler değiĢtirilerek tahmin baĢarısında ilgili değiĢkenin 

rolü incelendi. Hata değerinin artmasına neden olan değiĢken ozon tahmininde 

kullanıĢsız değiĢken, aksi durumda ise değiĢken ozon tahmini için kullanıĢlı bir 

değiĢken olduğuna karar verildi. 

 

Örüntü tanıma alanında değiĢken seçmek için kullanılan baĢka bir yöntem ise bağıntı 

katsayısıdır.Bu katsayı [-1,+1] aralığında değer alır. Ġgilenilen değiĢken ile ozon birbiri 

ile pozitif yönde kuvvetli bir iliĢkiliye sahip ise katsayı +1‟e yakın değer alır. Tam tersi 
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olarak eğer  ilgilenilen değiĢken ile ozon arasında negatif bir iliĢki var ise bağıntı 

katsayısı -1‟e yakın değer alır. Üçüncü bir durum olarak, katsayının 0‟a yakın değer 

alması ise ozon ile ilgilenilen değiĢken arasında bir iliĢki bulunmadığını gösterir.  

Ozonun etkilenme derecesini belirlemek için ardĢık iki gün arasında ki ozon seviyesi 

farkının belli bir eĢik değerden yüksek olduğu günler hesaba katıldı. Bu günler için tüm 

değiĢkenlerin üçerli tüm alt kümeleri kullanılan algoritma ile iz düĢürülüp yeni 

koordinatlar elde edildi. Daha sonra elde edilen izdüĢümlerin değiĢimin olduğu 

günlerdeki ozon miktarı ile bağıntıları hesaplandı. Bağıntısı yüksek grupların içerdiği 

değiĢkenler ozon değiĢime neden olan değiĢken gruplarıdır. Ġncelenen çalıĢmalarda 

değiĢkenlerin teker teker ele alındığı görüldü. Bu tez kapsamında kullanılan yöntem ile 

ozonun bir değiĢken grubunun tümünden nasıl etkilendiği incelendi. Ayrıca gruptaki 

değiĢkenlerin etkinliği elde edilen katsayılar ile belirlenebilmektedir. Bu yönü ile bu tez 

çalıĢması bu alanda farklılık göstermektedir. Ozon ile ilgili çalıĢmalarda kanonik bağıntı 

analizi ve isomap algoritmalarına rastlanılmaması ise bir diğer çeĢitliliktir.  

 

Tez içeriği Ģu Ģekildedir: Bölüm 2‟de ozon gazının insan ve çevre üzerindeki zararlı 

etkileri ve geleceğe yönelik ozon ile ilgili yapılan çalıĢmalar yer almaktadır. Bölüm 3‟te 

ise kullanılan veri setleri tanıtılmakta, tezde kullanılan makine öğrenmesi yöntemlerinin 

teorik bilgileri ve izlenen yöntemler bulunmaktadır. Bölüm 4‟te de elde edilen sonuçlar 

tablo ve Ģekiller ile gösterilmektedir. Bölüm 5‟te ise sonuçlara yönelik tartıĢma ve 

çıkarım yapılmaktadır. 
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2. GENEL KISIMLAR 

Ozonun keĢfinden günümüze kadar ozon ile ilgili çeĢitli çalıĢmalar yapılmıĢtır. Bu 

çalıĢmalar kapsamında ozonun insan sağlığı ve çevre üzerinde etkileri incelenmiĢtir. Bu 

amaçla dünyanın değiĢik yerlerinde ozon ve ozonun etkilendiği düĢünülen etmenler 

düzenli olarak ölçülüp kayıt altına alınmaktadır. Bilgisayar teknolojisinin geliĢmesiyle 

bu iĢlem için otomatik veri istasyonları kurulup veriler belirli merkezlerde toplanmaya 

baĢlandı. Elde edilen bu verilerden çeĢitli makine öğrenmesi teknikleri yardımıyla 

gelecekteki zaman dilimlerinde ozon seviyesinin tahminleri yapılmaktadır. Ayrıca ozon 

seviyesinin değiĢimine neden olan etmenlerin etkileri nicellenebilmektedir. Bu bölümde 

ozonun tanımı ve daha önceki çalıĢmalara yer verilmiĢtir. 

2.1 OZON 

Ozon, güneĢten gelen morötesi ıĢınların oksijen atomları ile girdikleri fotokimyasal 

tepkime sonucu oluĢmaktadır. Açık mavi bir renge sahiptir. 1840 yılında C.F.Schönbein 

tarafından keĢfedilerek ozon olarak adlandırılmıĢtır. Daha sonra bilim insanları 

tarafından yapılan çalıĢmalarla formulü ve yapısı açıklanmıĢtır (Tozsin, 2003). Ozon 

atmosferin stratosfer ve troposfer tabakalarında bulunmaktadır. 

2.1.1. Stratosferik Ozon 

Stratosfer tabakası yaklaĢık olarak ozonun % 90‟ını ihtiva etmektedir. Atmosferin bu 

katmanında ozon, güneĢten gelen morötesi ıĢınların büyük bir bölümünü keserek 

yeryüzündeki canlı yaĢamını etkileyecek zararlarını önlemektedir. Bundan dolayı 

stratosfer tabakasındaki ozon, iyi huylu ozon olarak adlandırılmaktadır (Meteoroloji). 

2.1.2. Troposferik Ozon 

Troposfer tabakası toplam ozonun % 10‟unu ihtiva etmektedir. Bu katmanda ki ozon 

birikimi ya stratosferden rüzgarlar yardımıyla aĢağı inmekte ya da kirleticilerin 

stratosferden sızan morötesi ıĢınlarla tepkimesi sonucu oluĢmaktadır. YaĢadığımız 

çevredeki bu ozon, solunum yolları rahatsızlıklarına ve ürün kayıplarına yol açmaktadır. 

Bu nedenle troposfer ozonu kötü huylu ya da zararlı ozon olarak adlandırılmaktadır 

(Meteoroloji). 
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2.2 MAKĠNE ÖĞRENMESĠ METODLARININ OZON TAHMĠNĠNDE 

KULLANILMASI 

Ozon ile ilgili yapılan çalıĢmalar yukarıda da bahsedildiği gibi genel olarak iki bölüme 

ayrılabilir. Kolaylık olması açısından tezin bu kısmından itibaren troposferik ya da 

kirletici ozon için sadece ozon tabiri kullanılacaktır. Hava kalitesi verilerinin analizi için 

çeĢitli makine öğrenmesi teknikleri kullanılmaktadır. Bu bölümde bu alanda yapılmıĢ 

çeĢitli çalıĢmaların incelemeleri anlatılacaktır. 

 

Ozonla ilgili çalıĢmalar ölçümlerin yapıldığı yerlere çeĢitlilik arz etmektedir. Ölçüm 

istasyonlarının sanayi bölgelerine yakın yerlere, kalabalık nüfusun yaĢadığı çok 

ĢehirleĢmiĢ bölgelere ve nüfusun seyrek olduğu kırsal bölgelere kurulması bu çeĢitliliği 

sağlamaktadır. Böylece ozon konsantrasyonunun haritaları çıkarılmakta ve nelerin ozon 

seviyesine etki ettiği belirlenmeye çalıĢılmaktadır. Bu amaçla dünya genelinde hem 

ulusal hemde uluslararası örgütlerin çalıĢmalarıyla ozon değiĢimleri gözlem altına 

alınmaktadır. Türkiyede de bu doğrultuda hem belediyeler arcılığıyla hem de 

meteoroloji genel müdürlüğünün çalıĢmalarıyla çok sayıda hava kalitesi gözlem 

istasyonu kurulmuĢtur. Yapılan ölçümler belediyelerin ve çevre bakanlığının internet 

sitelerinde halkla paylaĢılmaktadır (Hava kalitesi izleme, 2013).Bu verilerin çeĢitli 

solunum rahatsızlıklarına sahip kiĢilere daha faydalı olması için ozonun gelecek gün 

veya saatlerde ki yoğunluğu bu veriler üzerinden tahmin edilmelidir. Bu tahminler için 

çeĢitli algoritmalar geliĢtirilmiĢtir ve geliĢtirilmeye devam edilmektedir. Bu 

algoritmalardan bazıları Ģunlardır: yapay sinir ağları, hücresel sinir ağları, doğrusal ve 

doğrusal olmayan regresyon, temel bileĢen çözümlemesi, destek vektör makineleri, 

karar ağaçları. 

 

Ozon seviyesinde meydana gelen artıĢların özellikle sanayi devrimi ile birlikte meydana 

gelen hava kirliliğine bağlı olarak dünya genelinde bir artıĢ olduğu görülmektedir. Bu 

alanda son 30 yılı kapsayan bir araĢtırmada ozonun bu süreçte ki davranıĢı ve uzun 

vadede ozon kirliliğini azaltmaya yönelik yapılması gerekenler üzerinde durulmuĢtur 

(Cape, 2008). AraĢtırmada ozonun tahmini üzerinde durulmuĢtur. Ozonun 

birincillerinden olan NOx‟in ve taĢınabilir organik bileĢiklerin (TOB) kaynakları çok 
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çeĢitli olabilir. Özellikle NOx yanma olan neredeyse tüm reaksiyonların sonucunda 

üretilmektedir. Bu nedenle ozon seviyesi tahmininin karmaĢıklığı artmaktadır. Ozonun 

seviyesini yüksek olduğu ilkbahar ve yaz mevsimleri bitkilerin büyüme dönemlerini de 

kapsamaktadır. Bu nedenle bitkilerin geliĢmeleri ozon seviyesi ile ters 

iliĢkilendirilmektedir. Ozona maruz kalmak iki farklı Ģekilde olmaktadır: ilki aĢırı 

yüksek ozon seviyesine maruz kalmak. Ġkincisi ise belirli bir eĢik değer seviyesindeki 

ozona maruz kalmaktır. Bitkiler için bu eĢik değer her milyarda bir bölüm için 40 olarak 

ifade edilmektedir. Ġki Ģekilde de ozona maruz kalmak bitkiler için zararlıdır fakat 

hangisinin daha zararlı olduğu tespit edilememiĢtir. AraĢtırmada uzun vadede ozona 

neden olan kirleticilerin atmosferdeki yoğunluğunun artacağı ve iklim değiĢikliklerinin 

olacağı öngörülmüĢ. Sıcaklığın ozon konsantrasyonunu ve aynı zamanda havadaki su 

buharını da arttırmaktadır. Artan su buharı ozon seviyesinin azalmasını sağlamaktadır. 

Sonuç olarak uzun vadede özellikle kuzey yarım kürede kıtalar arası parçacıklarında 

taĢınmasının etkisi ile ozon seviyesinde artıĢ beklenmekte olduğu belirtilmiĢ. 

 

Yapay sinir ağları tahmin(regresyon) yapmak için en çok kullanılan yöntemlerin 

baĢında gelmektedir. Ġstanbul verileri kullanılarak yapılan bir çalıĢmada da (Ġnal, 2010) 

yapay sinir ağları kullanılarak ozon tahmini yapılmıĢtır. GiriĢ katmanında  9 tane hava 

kirletici ve 9 tane meteorolojik faktör, gizli katmanda 24 tane nöron kullanıp çıkıĢ 

olarak bir sonraki günün en yüksek ve ortalama ozon seviyelerini tahmin etmiĢtir. 

Verisetinde bulunan toplam 578 örnek öğrenme, çarpraz-geçerleme ve test (train, cross-

validation, test) olarak üçe bölünmüĢ ve en iyi sonuçlar tüm değiĢkenlerin kullanılması 

ile elde edilmiĢtir. Sonuçların değerlendirilmesi için bağıntı katsayısı, ortalama mutlak 

hata (MAE), ortalama karesel hata (RMSE), ve Willmott indeksi kullanılmıĢtır ve 

değerleri sırasıyla Ģöyledir: 0.90, 8.78 µg/m3, 11.15 µg/m3 ve 0.95.NO, ortalama 

sıcaklık, PM10, en yüksek sıcaklık, güneĢlenme süresi, rüzgar yönü, solar radyasyon 

değiĢkenleri bahsedilen değerleri çok değiĢtirmediği için en önemli değiĢkenler olarak 

seçilmiĢtir. Yapay sinir ağı modeli ile doğrusal ve doğrusal olmayan regresyon 

karĢılaĢtırılmıĢ ve çok büyük farklılık olmadığı tespit edilmiĢtir. 
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Ġstanbul ili için, yapay sinir ağları, sarmalı (wrapper) metod kullanılarak yapılan bir 

diğer çalıĢmada öznitelik seçimi yapılmıĢ (ġakar, 2011). Tüm değiĢkenlerden teker 

teker değiĢken azaltarak (backward selection) her değiĢkenin tek tek yapay sinir ağları 

ile oluĢturulan tahmin modeli üzerinde ki etkisi incelenmiĢtir. Açık hava sıcaklığı ve 

solar ıĢıldama en etkili meteorolojik faktörler olurken, toplam hidrokarbonlar (THC), 

NO2 ve NO en etkili kirleticiler olmuĢtur. Bu Ģekilde bir değiĢken seçimi ile hem 

geçerlilik hem de test kümelerinde en baĢarılı alt kümedeki değiĢkenler Ģunlar 

seçilmiĢtir: sıcaklık, solar ıĢıldama, NO2,THC, NO ve SO2. 

 

Zaman parametresi kullanılarak yapılan bir baĢka çalıĢmada yine yapay sinir ağları ile 

modellenmiĢ (Demir, 2008). Ġstanbul ili için yapılan bu çalıĢmada 1, 3 ve 7 günlük 

zaman periyotlarından hangisinin tahmin performansının daha iyi olduğu araĢtırılmıĢ. 

Yapay sinir ağları 6 tane kirletici ve 8 tane meteorolojik faktör ile modellenmiĢ. En iyi 

sonuçlar 7 günlük zaman periyotları kullanıldığında elde edilmiĢ, 3 günlük periyotlar 

kullanılan model ise 1 günlük periyotkullanılan modelden daha iyi sonuçlar üretmiĢ. En 

yüksek bağıntı katsayısı 0.8903 olarak 7 günlük periyot için 2 gizli katman kullanılarak 

elde edilmiĢ.  

 

Ġspanyanın Sevilya kenti yüzey seviyesi ozonu için yapılan bir çalıĢmada yapay sinir 

ağlarının yanlılık hassaslığı incelenmiĢtir (Pastor-Bárcenas, 2005). Bu çalıĢmada 

kirletici olarak NO ve NO2 , meteorolojik faktör olarakta rüzgar hızı, sıcaklık, 

atmosferik basınç, güneĢ radyasyonu miktarı ve bağıl nem kullanılmıĢtır. OluĢturulan 

modelde kırsal bir hava izleme monitöründen elde edilen 30 günlük bir veri setinin 20 

günü eğitim için 10 günü ise geçerleme için kullanılmıĢtır. Bulguların testi için çarpraz-

geçerleme kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmada iki model üzerinde çalıĢılmıĢtır: hassaslık 

analizi ve budama. Birincisi model olan hassalık analizi için kullanılan iki teknik 

Ģunlardır: delta kuralı ve ortalama mutlak eğim (average absolute gradient). Bu modelde 

en ilgisiz giriĢler tekrar hesaba katılmadan eğitim yapılmıĢtır. ġu üç sonuç elde edilmiĢ: 

(i) giriĢlerin önemlerine göre sıralanması, (ii) metodun kolaylığından emin olundu, (iii) 

tarafsız bir sıralamanın yapılması. Ġkinci modelde iliĢkisiz değiĢkenler ya 

buluĢsal(heuristic) olarak ya da belirlenen bir eĢik değerle elemine edildi. Performans 
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değerlendirmesi için pearson korelasyon katsayısı (r), deteminasyon katsayısı (R2), 

ortalama mutlak hata ve karesel hatanın ortalamasının karekökü kullanılmıĢtır. Sonuç 

olarak ozon ile en iliĢkisiz değiĢkenler NO ve NO2 bulunmuĢ öte yandan en çok iliĢkili 

değiĢkenler ise sıcaklık ve güneĢ radyasyonu miktarı olarak bulunmuĢtur. Bu bulgular 

doğrultusunda bu kırsal kesimde ozon üretilmediği ve rüzgarlar ile buraya taĢındığı 

sonucuna varılmıĢtır. 

 

Doğrusal olmayan modelleme kabiliyetine sahipyapay sinir ağlarının en çok kullanılan 

biçimlerinden çok katmanlı algılayıcı (multilayer perceptron)Valensiya Ģehrinin bir 

kasabası için ozon tahmininde kullanılmıĢtır (Gómes-Sanchis, 2006).Bu çalıĢmada  

kasabada ki gözlem istasyonundan elde edilen 1997,1999 ve 2000 yıllarının nisan ayına 

ait verileri verileri kullanılmıĢtır. Her yıl için ayrı bir model geliĢtirilmiĢtir ve her yıla 

ait verinin ilk 20 günü öğrenme kümesi olarak son 10 günü ise geçerleme kümesi olarak 

kullanılmıĢtır. Veri seti 3 kirletici ve 5 meteorolojik faktörden müteĢekkildir ve bunlar 

sırasıyla: (O3, NO, NO2) ve (sıcaklık, rüzgar hızı, bağıl nem, güneĢ radyasyonu, basınç) 

tır. Modellenen yapay sinir ağının ürettiği tahmin sonuçları değiĢik hata katsayıları ile 

değerlendirilmiĢtir. Bunlarda ortalama karesel hata katsayısı (öğrenme, geçerleme) 

formatında her yıl için sırasıyla (11.29, 9.04), (8.01, 9.03), (8.14, 7.31) olarak 

bulunmuĢtur. DeğiĢkenlerin iliĢkileri bakımından 1997 yılında NO ve NO2 etkisizken 

1999 ve 2000 yıllarında NO2‟nin ozon üzerinde ki etkileri fazladır. Bundan dolayı 1997 

yılındaki ozon oluĢumunun daha çok taĢınımla gerçekleĢtiği görülmektedir. 

 

Ġspanyanın Ģehirsel ve kırsal yerleĢim yerlerinde ozonun tahmininin stokastik bir 

yaklaĢımla modellenmesi için hareketli-ortalama entegreli oto-regresyon (ARIMA; 

AutoRegressive Integrated Moving Average) kullanılmıĢtır (Dueñas, 2005). ġehirsel 

bölgelerde (1,0,0)*(0,1,1)24 kırsal bölgelerde ise (2,1,1)*(0,1,1)24 ARIMA model 

yapıları kullanılmıĢtır. AraĢtırmada ilgilenilen bölgelere ait verilerin sadece yaz aylarına 

ait ozon verileri kullanılmıĢtır. OluĢturulan tahmin modelinde sadece tek bir değiĢken 

kullanılmıĢtır. Yapılan tahminlerde kırsal bölge verileri için alınan sonuçlar Ģehirsel 

bölge verilerinden daha iyi sonuçlar vermiĢtir. 
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Bir baĢka çalıĢmada ise trafiğin yoğun olduğu bir bölge ile kırsal bir bölgeden alınan 

veri setleri kullanılarak zaman serileri, çoklu doğrusal regresyon ve ileri beslemeli 

yapay sinir ağlarının performansları karĢılaĢtırılmıĢtır (Sousa, 2006). Yapılan çalıĢmalar 

Oporto Ģehrinin hava kalitesi gözlem istasyonlarının 2002 yılına ait olan veri dört 

parçaya bölünerek gerçekleĢtirilmiĢtir. Veri setinde Ģu değiĢkenlerin günlük ortalamaları 

bulunmaktadır: O3, NO, NO2, PM10, SO2, CO, sıcaklık, bağıl nem, rüzgar hızı. 

Trafiğin yoğun olduğu bölgeye ait veri setinde daha baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢtir. 

Zaman serilerine göre yapılan çalıĢmada ozondan hariç değiĢkenler kullanılmamıĢtır. 

Bu çalıĢmada en kötü tahmin sonucunu zaman serileri vermiĢtir. En iyi tahmin 

sonucunu ise ileri beslemeli yapay sinir ağları vermiĢtir. 

Kuveyt‟te yapılan bir çalıĢmada trafiğin yoğun olduğu bir bölgeden seyyar bir otomatik 

ölçüm istasyonu ile ölçümler gerçekleĢtirilmiĢtir (Abdul-Wahab, 2002). Ölçümü yapılan 

parametreler Ģunlardır: CH4, NMHC, CO, CO2, NO, NO2, SO2, O3, rüzgar hızı, 

sıcaklık, bağıl nem, güneĢ enerjisi, Ģüpheli toz. Bu çalıĢmada da yapay sinir ağları 

kullanılmıĢtır ve üç model geliĢtirilmiĢtir. Birincisi 24 satlik ölçüm sonuçları ile tahmin 

yapıyor ve 4797 örneği var. Ġkinci model sadece güneĢin olduğu saatlerdeki ölçümleri 

kullanıyor ve 1630 örneğe sahiptir. Üçüncü modelde ise yalnızca ozonun 80 ppb 

değerinden büyük olduğu ölçümler kullanılmıĢtır ve bunların sayısı da 19‟dur. Bu 

modellerin test kümelerinde sırasıyla 719, 244, 3 „er tane örnek bulunmaktadır. 

Modellerin baĢarısını değerlendirmek için ortalama karesel hataya bakılırsa sırasıyla 

6.619, 14.030, 20.998 hata değerleri elde edilmiĢtir. Ortalama mutlak hata ise yine 

sırasıyla 1.819, 2.66, 2.049 olmuĢtur. 

 

Kuveytte yapılan baĢka bir çalıĢmada yapay sinir ağlarını temel bileĢen analizi ile 

beraber modelleyerek sadece yapay sinir ağları ile yapılan regresyonun uygunluğu 

arttırmak istenmiĢtir (Al-Alawi, 2008). Bu çalıĢmada da ozonun tahmininde yukarıda ki 

kirletici etkenler kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada kullanılan meteorolojik faktörler ise 

Ģunlardır: rüzgar hızı, rüzgar yönü, sıcaklık, bağıl nem, güneĢ radyasyonu. Veri seti bir 

hafta boyunca her gün ver her saat yapılan ölçümlerden oluĢmaktadır. ÇalıĢmada temel 

bileĢen ile yapılan doğrusal regresyon sonucunda kalan doğrusal olmayan kısım YSA 
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ile tahmin edilerek birleĢtirilmiĢtir. Temel bileĢen regresyon, yapay sinir ağları ve 

birleĢik model ile yapılan yapılan ayrı ayrı regresyonlar sonucunda elde edilen R
2
 

değerleri sırasıyla Ģunlardır: 0.965, 0.986, 0.995. Yapılan tahminler sonucu oluĢan 

karesel hatalar ise sırasıyla 9.74, 3.51, 3.81 olarak bulunmuĢtur. ÇalıĢmada ayrıca 

Wilkoxon sıra testi uygulanmıĢ ve YSA ile birleĢtirilmiĢ model arasında istatistik bir 

farklılık olmadığı görülmüĢ fakat temel bileĢen regresyon bunlardan farklılık 

göstermiĢtir. 

Atina‟daki dört farklı rüzgar özellikleri olan bölgelerde kurulmuĢ olan hava kalitesi 

gözlem istasyonlarından alınan veriler üzerinde yapılan çalıĢmada sonraki günün en 

yüksek ozon değerinin tahmini için yapay sinir ağları ile çoklu doğrusal regresyon 

modellerinin performansları karĢılaĢtırılmıĢtır (Chaloulakou, 2003). Her model için 

1992-1999 yılları arasında nisan ayından ekim ayına kadar ölçümleri yapılmıĢ 8‟i 

meteorolojik 3‟ü kirletici olmak üzere toplam 11 değiĢken kullanılmıĢtır.Yapay sinir 

ağları modeli diğer doğrusal regresyon modellerine göre en yüksek ozon seviyesini 

tahmin etmede daha baĢarılı olmuĢtur. Yapay sinir ağları ile oluĢturulan model ile 

Avrupa genelinde eĢik değer kabul edilen 180 µg/m3‟ü aĢan değerler % 72‟lik bir baĢarı 

ile tahmin edilmiĢtir. Yapay sinir ağları ile test sette yapılan en küçük karesel hata 18.4 

olurken doğrusal regresyon modelinde bu değer 20.0 olmuĢtur. Ayrıca eğitim kümesi ile 

test kümesi arasında da yapılan hata değerinde belirli bir fark vardır. Bu çalıĢmada 

yapay sinir ağlarının birbirinden farklı bölgelerden alınmıĢ verilerde birbirine yakın hata 

değerleri vermesi modelin genellenebilir olduğunu göstermektedir. 

 

Ozona maruz kalmaktan en çok zarar gören çocuklara yönelik yapılan Leipzigdeki bir 

çalıĢmada, çocukların solunum rahatsızlıkları oldukları günler ile yüksek ozon 

konsantrasyonu olan günler iliĢkisi incelenmiĢtir (Schlink, 2006). YaklaĢık iki yıl süren 

çalıĢmaya yaĢları 5-7 arasında 279 çocuk katılmıĢtır.ÇalıĢma boyunca hergünsolunum 

rahatsızlıkları ile ilgili 25 semptomun bulunduğu bir anket doldurulmuĢtur.Semptomu 

göründüğü her çocuk „+‟ iĢareti ile göstermeyenler ise „.‟ ĠĢareti ile ankette 

iĢaretlenmiĢtir. Veri setinde kayıp değerde bulunmaktadır. Meteorolojik etmenler ve 

kirleticiler ise Ģunlardır: bağıl nem, buhar basıncı, günlük toplam radyasyon, günlük en 

yüksek sıcaklık ve günlük ortalama NO2, SO2, O3. ÇalıĢma sonucunda SO2‟nin 
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solunum rahatsızlıkları ile doğrusal olarak iliĢkili olduğu görülmüĢtür. Ozonun sadece 

60 µg/m3‟ten daha yüksek olduğu seviyelerde çocuklar üzerinde solunum 

rahatsızlıklarına neden olduğu sonucuna varılmıĢtır. ÇalıĢmada ayrıca Avrupanın 4 

farklı ülkesinin 10 Ģehrinden toplanan veri setleri kullanılarak geleceğe yönelik ozon 

tahminleri yapılmıĢtır. ġehir merkezlerinde, kenar mahallelerdde, kırsal bölgelerde ve 

endüstriyel bölgelerde kurulmuĢ istasyonlardan toplanan bu ikinci veri seti Ģu 

değiĢkenlerden oluĢmaktadır: O3, NO, NO2, sıcaklık, bağıl nem, rüzgar hızı, rüzgar 

yönü ve güneĢ radyasyonu. 

Ozon seviyesi tahmini kendi değerleri üzerinden yapıldığı gibi gerçek değerleri farklı 

uzaylara taĢınıp yapılan tahmin çalıĢmaları da vardır. Wavelet dönüĢümü bu amaçla 

kullanılan dönüĢümlerden biridir. Teksas ta bulunan 14 ozon gözlem istasyonundan elde 

edilen 2003-2006 yıllarını kapsayan ozon ve Ģu altı meteorolojik faktörün (en yüksek 

sıcaklık, en yüsek güneĢ radyasyonu, ortalama ani rüzgarlar, ortalama bileĢke rüzgar 

yönü, ortalama bileĢke rüzgar hızı, ortalama rüzgar hızı) günlük değerlerinin 

oluĢturduğu veri seti üzerinde wavelet dönüĢümü uygulanmıĢtır (Temiyasathit, 2009). 

ÇalıĢmada öncelikli olarak adım adım regresyon (stepwise regression) kullanılarak 

değiĢken seçimi yapılmıĢtır. Yapılan seçim iĢleminde kriter olarak Akaike bilgi kriteri 

kullanılarak Ģu dört değiĢken seçilmiĢtir: en yüksek sıcaklık, en yüsek güneĢ 

radyasyonu, ortalama bileĢke rüzgar yönü, ortalama rüzgar hızı. Daha sonra seçilen 

değiĢkenler wavelet dönüĢüm ile wavelet uzaya taĢınmıĢtır. Bu uzayda tahmin için 

kriging metodu kullanılmıĢtır. Tahmin edilen değerler tekrar gerçek değerlerine yani 

zaman domenine ters wavelet dönüĢüm uygulanarak taĢınmıĢtır. Modelin 

değerlendirilmesinde ozon ölçüm değerlerinin 75‟i aĢtığı günler ile 75‟in altında kaldığı 

günler ayrı ayrı ele alınmıĢ ve çarpraz-geçerleme ortalama mutlak hata (ÇG-MAE) 

kullanılmıĢtır. Bu eĢik değerin altında ki günler için hata 9.17 olarak eĢik değerin üstü 

için ise 21.60 olarak bulunmuĢtur. Wavelet dönüĢümlerine inceltme (refine) 

uygulanarak bu hatalar sırasıyla 3.95, 8.48 değerlerine küçültülmüĢtür.  

 

 Ozonun karmaĢık oluĢum ve yok ediliĢini modelleyebilen bir diğer algoritma ise 

genetik algritmadır (Pires, 2011). Bu çalıĢmada Pires ve arkadaĢları Portekizin büyük 

Ģehirlerinden Oporto Ģehrine ait 2004 yılının mayıs-temmuz aylarının ölçümlerini içeren 
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bir veri seti kullanmıĢtır. Bu veri seti CO, NO,NO2,O3 kirleticilerinin ve sıcaklık, güneĢ 

radyasyonu, bağıl nem, rüzgar hızı meteorolojik değiĢkenlerinin saatlik ortalamalarını 

ihtiva etmektedir. Hem veri setinin gerçek değerlerini hem de temel bileĢenlerin 

(principal component) kullanıldığı çalıĢmada veri seti eğitim kümesi ve test kümesi 

olarak ikiye bölünerek kullanılmıĢtır. Genetik algoritma ile önce değiĢken seçimi 

yapılmıĢ ve sıcaklık, bağıl nem, O3 değiĢkenleri seçilmiĢtir. Temel bileĢenler 

kullanılırken bunlara ek olarak NO2 de seçilmiĢtir. Bu çalıĢmada da bu değiĢkenlerin 

kullanılarak bir gün sonranın ortalama ozon seviyesi tahmini yapılmıĢtır. Gerçek 

değerler kullanılarak yapılan tahmin temel bileĢenler kullanılarak yapılan tahminden 

eğitim kümesinde daha iyi sonuç verirken test kümesinde daha kötü sonuç vermiĢtir. 

 

Ozonun doğrusal olmayan karmaĢık yapısını modellemeye uygun bir diğer makine 

öğrenmesi arası da destek vektör makineleridir. Ġspanyanın Avíles kasabasında yapılan 

bir çalıĢmada ozonun birincil kirleticiler ile olan iliĢkisi destek vektör makineleri 

(DVM) ile regresyon yapılarak gösterilmiĢtir (Suárez-Sánchez, 2011). Bu çalıĢmada 

birinci kirleticiler ve ozonun 2006-2008 yıllarına ait aylık ortalamaları kullanılmıĢtır. 

DVM‟nin değiĢik çekirdek fonksiyonları uygulanarak ozona en iyi uyacak fonksiyon 

aranmıĢtır. Ayrıca çok katmanlı algılayıcı kullanılarak bu iki metodun performansları 

karĢılaĢtırılmıĢtır. DVM‟nin doğrusal çekirdekli yapısı kullanıldığında ozonun en 

bağımlı olduğu değiĢkenlerin NO ve NO2 olduğu görülmüĢtür. Çekirdek fonksiyonu 

olarak karesel çekirdek (quadratic kernel) seçildiğinde DVM‟nin tüm değiĢkenler için 

doğrusal çekirdekten daha yüksek katsayılar üretmiĢtir, yani ozona daha iyi uyan sonuç 

üretmiĢtir.Radyal temelli çekirdek (radial basis kernel) fonksiyonu doğrusal çekirdeğe 

benzer sonuçlar üretmiĢtir. Pearson evrensel çekirdeği (Pearson Universal Kernel) 

kullanıldığında ozona en iyi uyan regresyon sonucu elde edilmiĢtir. Ġkinci olarak çok 

katmanlı algılayıcı en iyi uygunluğu göstermiĢtir. 
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3. MALZEME VE YÖNTEM 

Bu bölümdeöncelikle kullanılan zaman dizisi verisi tanıtılacak ve makine öğrenmesi 

yöntemlerinde kullanılan temel istatistiki kavramlara yer verilecektir. Daha sonra tezde 

kullanılan makine öğrenmesi tekniklerinden kanonik bağıntı analizi‟nin, isomap‟in ve 

doğrusal ayrıĢtırma analizi‟nin yapıları teorik olarak anlatılacaktır. Son kısımda ise 

izlenilen yöntem gösterilecektir. 

3.1. OZON VERĠKÜMESĠ ZAMAN DĠZĠSĠ VERĠSĠ 

Bu tez çalıĢmasında Çevre ve ġehircilik Bakanlığının Ankara ili Cebeci semtinde 

kurmuĢ olduğu hava kalitesi izleme istasyonundan elde edilen 2010 yılına ait veri seti 

kullanılmıĢtır. Bu istasyonda ölçülen parametreler iki kısımdır. Birinici kısım 

kirleticilerden oluĢmaktadır ve Ģunlardır: PM10, PM2,5, SO2, NO, NO2, NOx, CO, O3. 

Ġkinci kısımda meteorolojik faktörler bulunmaktadır ve Ģöyle sıralanmaktadır: sıcaklık, 

rüzgar hızı, bağıl nem, hava basıncı. Hava kalitesini etkileyen bu faktörlerin hepsi 

otomatize istasyon tarafından her saat ölçülmekte ve kaydedilmektedir. Böylece hava 

kalitesini etkileyen unsurların bir arada olduğu bir zaman dizisi verisi oluĢmaktadır. Bu 

zaman dizisi verisi analiz edilerek hava kalitesi ölçeklenebilir ve bu parametrelerin 

birbirleri ile etkileĢimleri ve iliĢkileri tespit edilebilir. Bu tez kapsamında doğada 

kendiliğinden var olmayan yani baĢka kirleticilerin güneĢ ıĢınları ile etkileĢimleri 

sonucu oluĢan ozon (O3) gazının diğer etkenlerle iliĢkisi üzerine çalıĢmalar yapılmıĢtır. 

 

ġekiller 3.1-3.12 ilgili parametrelerin (a) günlük ortalamalarının bir yıllık gösterimi ve 

(b) ise bir yılın ilk günü ile son günü birbirine komĢu günler olduğu göz önünde 

bulundurulup, komĢu günlerin komĢuluğunun korunarak elde edilen iki boyutlu 

ISOMAP iz düĢümlerin gösterimidir. 
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ġekil 3.1: PM10‟un bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 

 

ġekil 3.2: PM2.5‟in bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 
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ġekil 3.3:SO2‟nin bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 

 

ġekil 3.4: NO‟nun bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 
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ġekil 3.5:NO2‟nin bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 

 

ġekil 3.6: NOX‟nin bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 
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ġekil 3.7: O3‟ün bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 

 

ġekil 3.8: CO‟nun bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 
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ġekil 3.9:Sıcaklık‟ın bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 

 

ġekil 3.10:Rüzgar hızı‟nın bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 

 



19 

 

 

 

 

ġekil 3.11: Bağıl nem‟in bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 

 

ġekil 3.12: Hava Basıncı‟nın bir yıllık, günlük ortalama gösterimi. 
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Tablo 3.1: DeğiĢkenler ilgili istatistiki değerler. 

DeğiĢkenler Birim Minimum Maksimum Ortalama StandartSapma Varyans 

PM10 µg/m
3
 15.33333 226.4444 57.13546 36.80083 1354.301 

PM2.5 µg/m
3
 2.745206 300.8394 39.8825 32.60388 1063.013 

SO2 µg/m
3
 0 106.8889 17.14404 17.59755 309.6737 

NO µg/m
3
 2.833333 240.2032 37.76197 42.86456 1837.371 

NO2 µg/m
3
 3.018701 119.6111 42.86118 20.03457 401.3841 

NOX µg/m
3
 9.89203 346.8889 80.60457 56.87081 3234.289 

O3 µg/m
3
 5 150.1609 50.07688 37.23457 1386.413 

CO µg/m
3
 0.889885 3587.889 476.2452 463.4958 214828.4 

T °C -5.24444 34.66667 16.62197 8.731026 76.23082 

RH m/h 0.2 3.744444 1.052053 0.608728 0.370549 

BN % 14.12222 90.85556 47.63121 17.72027 314.0079 

HB mbar 893 927.6667 914.9963 4.940037 24.40396 

 

3.2. OZON SEVĠYESĠ ANĠ DEĞĠġĠMLER VERĠKÜMESĠ 

Ozonun t. günde aldığı değer   , ile gösterilsin. Ġki ardıĢık gün arasındaki ozon farkının  

th eĢik değerinden yüksek olduğu gün çifti aĢağıda ki gibi tanımlanır. 

     

Farkın th değerinden yüksek olduğu gün çiftleri ve 〖(t+1)〗_thile ifade edilsin. Veri 

seti ozon haricinde ki d değiĢkenin k adetli kombinasyonlarından C(d¦k)=c tane 

değiĢken grubu oluĢturulsun. Herbir çok boyutlu değiĢken  ,   Ģeklinde ifade 

edilsin.Böylece veri setinde bulunan 11 tek boyutlu değiĢkenden 165 çok boyutlu 

değiĢken elde edildi. Veri seti bu değiĢkenlerin t. ve (t+1). günlerinden oluĢmaktadır. 

 

Bu veri kümesi bir yıl içinde ozon seviyesinde meydana gelen ani değiĢimlerin olduğu 

günler ile bir önceki günlerden oluĢmaktadır. Böylece toplamda 330 tane 3 boyutlu 
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değiĢken içeren veri setinin örnek sayısı seçilen eĢik değere göre değiĢmektedir. Ani 

artan ve ani azalan günler th=15 seçildiğinde sırasıyla 57 ve 41, th=20 seçildiğinde 

sırasıyla 30 ve 24, th=25 seçildiğinde sırasıyla 19 ve 20,th=30 seçildiğinde sırasıyla 12 

ve 12 değerlerini almaktadır. 

 

 Bu veri seti ozon seviyesi ani değiĢimleri veri kümesi olarak adlandırıldı. Tez 

kapsamında ingilizce karĢılığı olan “Abrupt Changes in Level of Ozone (ACL-

OZONE)” kısaltmasıyla adlandırıldı. 

3.3. TEMEL ĠSTATĠSTĠKĠ KAVRAMLAR 

Standart Sapma:Bir olasılık dağılımından gelen verinin veya bir rassal değiĢkenin 

örneklerinin beklenen değerden sapma miktarının beklenen değeridir. σ veya s ile 

sembolize edilir. Standart sapmanın matematiksel ifadesi denlem 3.1„de verilmiĢtir. 

    2
xExE   (3.1) 

Bir değiĢkenin beklenen değeri, değiĢkenin tüm örneklerinin toplanıp örnek sayısına 

bölümüne eĢittir. Beklenen değer aĢağıda ki gibi ifade edilir.  

 
n

nx
n

xE
1

1
)(  (3.2) 

Anlatılacak olan denklem dönüĢümlerinde rassal değiĢkenlerin veya vektörlerin sıfır 

merkezli olduğu varsayılacaktır. Bundan dolayı vektörün standart sapması aynı 

zamanda vektörün normuna eĢit olacaktır. Standart sapmanın karesi ise varyans‟a eĢittir. 

 

Kovaryans: Ġki rassal değiĢkenin beraber ne kadar değiĢtiklerinin ölçüsüdür. Diğer bir 

ifadeyle, birinci değiĢkenin örneklerinin beklenen değerinden farkıları ile ikinci 

değiĢkenin örneklerinin beklenen değerinden farklarının birlikteliğinin beklenen 

değerine kovaryans denir.  

 

      

     yExExyEyxCov

yEyxExEyxCov





),(

),(

 (3.3) 
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DeğiĢkenlerin sıfır merkezli olduğu düĢünülürse kovaryans denklemi aĢağıdaki gibi 

sadeleĢir. 

  xyEyxCov ),(  (3.4) 

Kovaryans matrisi: X ve Y çok boyutlu değiĢkenler iseler bu değiĢkenlerin 

kovaryansları Ģöyle ifade edilir. 

 
        TT

XYEYEYXEXEYXCov ),(  (3.5) 

Pearson Bağıntı katsayısı: Ġki rassal değiĢken arasındaki iliĢkinin gücünü ve yönünü 

belirtir. Bağıntı değeri -1 ve 1 arası değerler alır. Eğer bağıntı -1‟e yakın bir değere 

sahipse, bu negatif yönde güçlü bir iliĢkiyi ifade eder. Eğer bağıntı 1‟e yakın bir değere 

sahipse, bu durumda pozitif yönlü güçlü bir iliĢki var demektir. Ġki rassal değiĢken 

arasında doğrusal bir iliĢki bulunmuyorsa bağıntı 0 değerini alır. Ġki rassal değiĢken 

arasındaki bağıntı, bu iki rassal değiĢkenlerin kovaryanslarının standart sapmalarının 

çarpımlarına bölümü olarak ifade edilir. 

 
    

yx

yEyxExEyxCov

yx

YX







),(
,  (3.6) 

Matthews Bağıntı Katsayısı (MCC): Sınıf eleman sayılarının birbirinden farklı olduğu 

problemlerde sınıflandırıcının kesinliğini göstermek için kullanılmaktadır. MCC -1 ve 

+1 arası değerler alır. MCC‟nin -1‟e veya +1‟e yakın olması iyi bir sınıflandırma 

yapıldığını 0‟a yakın olması ise iyi bir sınıflandırma yapılamadığını göstermektedir. 

MCC karıĢıklık matrisinde bulunan sınıflara ait istatistikleri kullanır. KarıĢıklık matrisi 

iki sınıflı durum için Tablo 3.2„de gösterilmektedir. Tabloda ki TP ilk sınıfa ait doğru 

etiketlenen örnek sayısını, FP ilk sınıfa ait yanlıĢ etiketlenen örnek sayısını, FN ikinci 

sınıfa ait yanlıĢ etiketlenen örnek sayısını, TN ise ikinci sınıfa ait doğru etiketlenen 

örnek sayısını göstermektedir. 

Tablo 3.2: Ġki sınıflı durum için karıĢıklık matrisi. 

 Tahmin Edilen değer 

Gerçek Değer 
TP FP 

FN TN 
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Bu durumda MCC Ģöyle tanımlıdır: 

     
           

√(     ) (     ) (     ) (     )
 (3.7)    

F Skor: Sınıflandırma baĢarısının değerlendirilmesinde kullanılır. Hassaslık (Precision) 

ve anma (recall) katsayılarını kullanmaktadır. 

         
                

                
   

           
  

     
 (3.8) 

        
  

     
   

Dairesel-dairesel bağıntı katsayısı: iki dairesel değiĢken arasındaki iliĢkinin derecesini 

belirlemek için kullanılır. α ve β   örnekli iki dairesel değiĢken olmak üzere Ģöyle 

tanımlanmıĢtır (Jammalamadaka, 2006): 

   
∑     (    )    (    )
 
   

√∑     (    )   
 (    )

 
   

                   (3.9) 

3.4. KANONĠK BAĞINTI ANALĠZĠ 

Kanonik bağıntı analizi, çok boyutlu verilerin analizinde kullanılan yöntemlerin en 

eskilerinden, aynı zamanda da en güçlülerinden biridir (KurĢun, 2011). Birbiri ile 

alakalı çok değiĢkenli iki veri kümesi elde edilebilen, çok değiĢik alanlarda 

kullanılmaktadır, örneğin: yüz ifadesi tahmini (ġakar, 2012), bir genomda ki virüs yeri 

tahmini (GümüĢ, 2012), bölgesel sel taĢkınları tahmini (Ouarda, 2001), çok katmanlı 

sosyal ağların birbiri ile iliĢkilerinin değerlendirilmesi (Carroll, 2006). 

 

Kanonik bağıntı analizili ilk defa Hotelling tarafından 1936 yılında bilim dünyasına 

tanıtılmıĢtır. Teorik temelleri Ģöyle anlatılmaktadır (Hardoon, 2004) : kanonik bağıntı 

analizi, iki çok boyutlu değiĢken kümeleri arasında öyle baz vektörleri üretir ki bu iki 

küme bu vektörlere iz düĢürüldüğünde aralarında ki doğrusal bağıntı en büyük olur. 

Bağıntı analizi değiĢkenlerin tanımlandığı koordinat sistemine bağlıdır. Bundan dolayı 

çok boyutlu değiĢkenler arasında kuvvetli bir iliĢki olsa dahi kullanılan koordinat 

sisteminden ötürü bu iliĢki görünmeyebilir. Yani değiĢkenler arasında doğrusal olmayan 
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bir iliĢki olup, doğrusal bir iliĢki yoksa kanonik bağıntı analizi bunu gösteremeyebilir. 

Kanonik bağıntı analizi iki çok değiĢkenli setin aralarındaki bağıntının en büyük olması 

için gerekli koordinatları bir dizi doğrusal dönüĢümler sonucu üretilir.  

 

Çok değiĢkenli vektör formu (X,Y) Ģeklinde gösterilsin. Örnekler de S=((x1, y2), . . . 

,(xn, yn)) Ģeklinde verilsin. Bu vektörlerin daha sade gösterimi için (x1, . . . ,xn) 

vektörlerini Sx ve aynı Ģekilde (y1 , . . . , yn) vektörlerini de Sy sembolize etsin. Diğer bir 

ifadeyle birinci ya da sol görü Sx,ve ikinci ya da sağ görü Syolarak adlandırılsın. Sol 

görü (X) için yeni koordinatları oluĢturmak için X, wx yönü üzerine izdürülür.  

 X,wX x  (3.10) 

Denklem 3.7‟de <.,.> vektörlerin içsel çarpımını göstermektedir ve T

Xw  ile X‟in 

çarpımına eĢittir. Sağ görü (Y) için de aynı Ģekilde yeni koordinatları oluĢturmak için Y 

de wy yönü üzerine iz düĢürülür. 

 YwY Y ,  (3.11) 

Yeni oluĢan x koordinatları Ģöyle oluĢturulur. 

 nXX xwxw ,,...,,S 1WX, X
  (3.12) 

Aynı Ģekilde iz düĢüm olmuĢ yeni y koordinatlarını da Ģu Ģekilde gösterilir. 

  nYY ywyw ,,...,,S 1WY, Y
  (3.13) 

Kanonik bağıntı analizi, ilk adım olarak iki iz düĢüm vektörü arasında ki doğrusal 

iliĢkiyi en büyük yapacak Xw  ve Yw  yönlerini bulur (Denklem 3.14). Burada xS  ve 

yS  sıfır merkezli matrisler olarak kabul edilmiĢtir. 

 ),(max , YYXXww wSwScorrp
YX

 .
,

max ,

yYXX

YYXX

ww
wSwS

wSwS

YX
  (3.14) 
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Beklenen değer (Denklem 3.2) E olmak üzere, en büyük olmasını istediğimiz denklem 

Ģu Ģekilde olur. 

 

 

   

 
   

.max

,,

,,
max
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TT

X

Y

TT

X
ww

YX

YX

ww
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wXYwE

YwEXwE

YwXwE
p

YX
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 (3.15) 

Denklem bir sonra ki aĢamada aĢağıda ki hale gelir. 

 
 

   
.max

Y

TT

YX

TT

X

y

TT

x

ww

wYYEwwXXEw

wXYEw
p

YX
  (3.16) 

Denklem 3.16 incelenildiğinde Denklem 3.5‟te ki kovaryans matris ifadesinin denklem 

içerisinde var olduğu görülmektedir. (X,Y) kovaryans matrisi Ģu Ģekilde ifade edilebilir. 

 

.C
C

C

C

C

Y

X

Y

X
EC

YY

XY

YX

XX

T









































  (3.17) 

Denklem 3.17‟te ki matris bir bütün olarak X ve Y‟nin birleĢiminin kovaryans matrisini 

(C) ifade etmektedir. XXC  ve  YYC  grup içi kovaryansı, T

XYYX CC   ise gruplar arası 

kovaryansı göstermektedir. Denklem aĢağıda ki gibi yazılabilir.  

 

YYY

T

YXXX

T

X

YXY

T

x

wCwwCw

wCw
p   (3.18) 

Üzerine iz düĢüm yapılacak olan vektörler xw  ve Yw  dikkate alınarak bulunacak en 

büyük p  değeri en büyük kanonik bağıntıyı gösterir. En büyük p  değerini bulabilmek 

için elde edilen en iyileme problemi standart bir özdeğer problemine dönüĢtürülür. 

 

Denklem 3.18‟te xw ve Yw  birlikte veya ayrı ayrı büyültülmesi ya da küçültülmesi 

denklemin sonucunu etkilemez, örneğin Yw , β katsayısı ile çarpılsın 
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YYY

T

YXXX

T

X

YXY

T

x

YYY

T

YXXX

T

X

YXY

T

x

wCwwCw

wCw

wCwwCw

wCw

2


  (3.19) 

Bundan dolayı seçilecek olan katsayı keyfi bir değer olabilir. Denklem 3.18‟te ki en 

iyileme problemini çözmek için aĢağıda ki kısıtları sağlamak kaydıyla payın en büyük 

tutulması gerekir. 

 
1

1





YYY

T

Y

XXX

T

X

wCw

wCw
 (3.20) 

Lagrange yöntemine göre bu durum aĢağıda ki gibi yazılır. 

  (3.21) 

Xw ve Yw ‟ye göre türevler alınırsa Ģu iki denklem elde edilir. 

 0



XXXXYXY

X

wCwC
w

L
  (3.22) 

 0



YYYYXYX

Y

wCwC
w

L
  (3.23) 

Denklem 3.22 T

Xw  ile çarpılıp ve Denklem 3.23 T

Yw ile çarpılıp ikinci denklem birinci 

denklemden çıkarılıp aĢağıda ki denklem elde edilir. 

 XXX

T

XXYYY
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YY

YYYY

T

YXYX
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YXXXX
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XYXY
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X

wCwwCw

wCwwCwwCwwCw







0
 (3.24) 

Denklem 3.20 göz önüne alındığında  0 XY  eĢitliği elde edilir. Buradan bu iki 

çarpanın birbirinin aynısı YX   olduğu görülmektedir. YYC terslenebilir olduğunu 

varsayılırsa Denklem 3.23‟den Yw  aĢağıdaki hale gelir. 

 


XYXYY
y

wCC
w

1

  (3.25) 

Denklem 3.19‟da yw yerine koyulur.     
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 XXXXYXYYXY wCwCCC 21   (3.26) 

Denklem 3.26 genelleĢmiĢ özdeğer problemi BxAx   haline gelmiĢtir. Bu problem 

çözülerek Xw  elde edilir ve bir önce ki denklemde yerine konularak Yw bulunur. 

Böylece birbiri ile bağıntısı en yüksek olacak Ģekilde en iyileme yapılmıĢ yeni 

koordinatlar elde edilir. 

3.5. ISOMAP 

Ġsomap, çok boyutlu ölçekleme kullanıp çok boyutlu verilerdeki gizli doğrusal yapıları 

koruyarak boyut indirgeme yapan bir makine öğrenmesi aracıdır (Turhan, 2004). 

Ġsomap, boyut indirgeme yaparken komĢu olan örnekler arasındaki mesafeyi korur. 

Diğer bir ifadeyle komĢuluğu koruyarak boyut indirgeme yapar. Ġsomap algoritması 

aĢağıdaki gibi ifade edilmektedir (Tenenbaum, 2000): 

 

Ġsomap algoritması giriĢ olarak çok boyutlu X  verisindeki her nokta çifti ,  ji, , 

arasındaki mesafeleri ,  jiM X , , alır. Buradaki uzaklık hesabı için öklit metriği 

kullanılabileceği gibi baĢka uzaklık metrikleri de kullanılabilir. ÇıkıĢ olarakta X ‟ten 

daha az boyuta sahip d  boyutlu Y  koordinat vektörlerini üretir. Algoritmanın adımları 

Ģöyle ifade edilmiĢtir: 

 

1. KomĢuluk grafının oluĢturulması. 

2. En kısa yolların hesaplanması.  

3. d boyutlu koordinat vektörlerinin oluĢturulması. 

 

Algoritmanın birinci adımında komĢuluk grafı, G , oluĢturulurken komĢuluk iliĢkisi, ya 

en yakın k  nokta ya da belli bir mesafeden, , daha yakın olan noktalar olarak 

belirlenmektedir. Ġkinci adımda eğer nokta çiftleri arasında bir bağ yoksa bu iki nokta 

arası mesafe sonsuz olarak   jiMG , değerlendirilir. Eğer bu iki nokta birbirine 

komĢu ise aralarındaki uzaklık grafa aktarılır    jiMjiM XG ,,  . Daha sonra birbirine 

bağlı noktalar üzerinden tüm noktaların birbirlerine olan en yakın yol hesaplanır. Hesap 

maliyetini düĢürmek için seyrek matris (sparse matrix) kullanılır. Üçüncü adımda ise, 

)( GM  matrisinin özdeğer ve özvektörleri bulunur. Büyükten küçüğe sıralanarak en 
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büyük özdeğere karĢılık gelen özvektör üzerine iz düĢüm yapılır. Burada   fonksiyonu 

2

)( HMH G
  Ģeklinde ifade edilir. Ġfade de geçen H  sembolü 

N
H ij

1
   dür. 

sembolüde kronecker delta olarak ifade edilmektedir. 

 

Ġsomap algoritması yer ölçümsel mesafeyi (geodesic distance) esas almaktadır. Yani 

graftaki herhangi iki nokta kuĢ bakıĢı mesafe ile birbirine çok yakın olsada komĢuluk 

olan düğümler üzerinden birbirlerine bağlı olduklarından aslında birbirine uzak iki 

noktadırlar. ġekil 3.13 bunu çok güzel görselleĢtirmektedir. 

 

ġekil 3.13: Yerölçümsel mesafenin gösterimi (Tenenbaum, 2000). 

3.6. DOĞRUSAL AYIRTAÇ ANALĠZĠ 

Doğrusal ayırtaç analizi (DAA), sınıflandırma için gözetimli bir boyut azaltma 

yöntemidir. Ġki sınıflı bir durum teorik olarak aĢağıdaki gibi ifade edilmektedir 

(Alpaydın, 2010): 

 

1C ve 2C  sınıflarından örnekler verildiğinde, w  yöneyiyle tanımlanan öyle bir yön 

bulmak isteniyor ki, w  üzerine iz düĢümleri alındığında iki sınıfın örnekleri birbirinden 

olabildiğince iyi ayrılsın. Daha önce görüldüğü gibi  

 xwz T  (3.27) 

x  örneğinin w  üzerine izdüĢümüdür ve sayıl olduğu için boyut sayısını d  değerinden 

bire indirir. 
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ġekil 3.14: Ġki boyutlu, iki kümeli verilerin   üzerine iz düĢümü (Alpaydın, 2010). 

1m  d  ve 1m  , 1C  sınıfından örneklerin izdüĢümünden önceki ve sonraki 

ortalamasını gösterir.   *     + örneklemi (   1C  ise     ve     2C   ise    

 ) kullanılarak bunlar kestirilebilir: 

    
∑        

∑    
      

    
∑     (    ) 

∑ (    ) 
      (3.28) 

1C ve 2C   sınıflarında örneklerin izdüĢümünden sonraki saçılımı Ģöyle tanımlanır: 

   
  ∑ (       )

 
     

   
  ∑ (       )

 
 (    ) (3.29) 

ĠzdüĢümünden sonra iki sınıfın iyi ayrıĢmıĢ olması için ortalamalarının olabildiğince 

uzak olmasını ve bir sınıfın örneklerinin olabildiğince küçük bir alana saçılması istenir. 

Yani |     | değerini büyük ve   
    

  değeri küçük olması istenir (ġekil 3.14). 

Fisher doğrusal ayırtacı, bunların oranını en büyük yapan w  olarak tanımlıdır: 
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  ( )  
(     )

 

  
    

  (3.30) 

Payı açılırsa: 

 (     )
  (         )

  

    (     )(     )
   (3.31) 

         

Burada,    (     )(     )
  dizeyine sınıflar arası saçılım dizeyi denir. Payda 

ise sınıf örneklerinin izdüĢüm sonrasında merkez çevresindeki saçılımlarının toplamıdır: 

   
   

t

ttT rmxw 2
1)(  

       
t

tTttT wrmxmxw ))(( 11

 
(3.32) 

              

Burada  

  
t

Tttt mxmxrS ))(( 111  (3.33) 

Dizeyine 1C  sınıfı için sınıf içi saçılım düzeyi denir.   ∑    ⁄ , 1 dizeyinin 

kestirimidir. Benzer biçimde,  
        ve     ∑ (    )(     )( 

    )
 

  

tanımlıdır. Buradan 

   
    

        

Yazılabilir ve          dizeyine toplam sınıf içi saçılımı denir.   
    

 ‟in örnek 

sayısına bölümü birleĢmiĢ verinin değiĢintisini verir. Denklem 3.30 yeniden yazılırsa: 

  ( )  
     

     
 

|  (     )|
 

     
 (3.34) 

 iĢlevinin  yöneyine göre türevini alıp sıfıra eĢitlenirse,  
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  (     ) (3.35) 

olarak yazılabilir.  (
 

  
)  ( i  ∑) olduğunda     )( 21

1   biçiminde doğrusal 

bir sınıflandırıcı oluĢtuğunu için Fisher doğrusal ayırtacının sınıflar normal dağıldığında 

en iyi sınıflandırıcı olduğu söylenebilir. Bu varsayımla    değeri de hesaplanabilir. 

Ama Fisher doğrusal ayırtacı sınıflar normal dağılmasa da kullanılabilir; örnekleri   

boyutlu uzaydan bir boyuta izdüĢürdükten sonra herhangi bir sınıflandırıcı 

kullanılabilir. Diğer yandan  

  ( )  
     

     
 (3.36) 

iĢlevini en büyük yapan   vektörünü   
    dizeyinin en büyük özvektörleri 

kullanılarak da bulunabilir. Her ne kadar tek boyuta boyut azaltılırken sınıf 

ayrılabilirliği kıstas olarak alınmıĢ olsa da, ardından bu boyutta sınıflandırma yapmak 

ya da threshold belirlemek için herhangi bir sınıflandırıcı kullanabilir. 

3.7. DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ 

Destek vektör makineleri özellikle son yıllarda sınıflandırma ve regresyon iĢlemlerinde 

ki baĢarılarından dolayı sıkça tercih edilen bir makine öğrenmesi yöntemidir. Destek 

vektör makinelerinin kullanıldığı alanlar çok çeĢitlilik göstermektedir. Örneğin; ozon 

seviyesi tahmini (Suárez-Sánchez, 2011), yüz tanıma (Meshgini, 2013), EEG sinyali 

sınıflandırma (Subasi, 2010), sismik dayanıklılık belirleme (Chen, 2012) destek vektör 

makinelerinin kullanıldığı bazı alanlardır. 

 

Sınıflandırma problemleri için destek vektör makineleri veri setindeki örnekleri en iyi 

ayıracak üstün düzlemi bulamaya çalıĢır.Eğer sınıflar doğrusal olarak ayrılamıyorsa özel 

çekirdek fonksiyonları ile örnekler daha çok boyutlu bir uzaya taĢınarak bu uzayda 

sınıflandırma yapılır. Sınıflar en iyi ayıran üstün düzlemin bulunmasında kenar payı 

kullanılır. Kenar payına giren örnek sayısının en az olduğu üstün düzlem sınıfları en iyi 

ayıran üstün düzlem olarak belirlenir. ġekil 3.15‟te 50 eğitim ve 50 test örneğine sahip 

iki boyutlu bir verinin destek vektör makineleri ile sınıflandırılması görülmektedir. 
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ġekil 3.15: Destek vektör makineleri ile iki sınıflı verinin sınıflandırılması. 

3.8. NARX YAPAY SĠNĠR AĞI MODELĠ 

Narx (Nonlinear AutoRegressive Exogeneous input) model yapay sinir ağlarının zaman 

serilerinde en yaygın kullanılan bir geri beslemeli tahmin modelidir. narx modelin 

değiĢik tahmin çalıĢmalarında kullanılmaktadır, örneğin uzun vadede zaman serisi 

tahmini (Menezes, 2008) ve hava kirleticilerinin tepe noktaları tahmini (Pisoni, 2009). 

 

Narx model hafızalı bir yapıya sahiptir. Ekstra giriĢin ve tahmin edilecek hedefin 

istenilen miktarda zaman adımı ağın içine gömülür. Daha sonra bunlar adım adım 

kaydırılarak hedefin bir sonraki zaman adımı için tahmini yapılır. Ağa gömülmek 

istenen zaman adımı   olmak üzere narx model Ģöyle tanımlanır. 

 (   )   ( ( )     (   )  ( )    (   ))    

Modelde   çıkıĢı,   extra giriĢi ve   dengeleyiciyi ifade etmektedir. ÇıkıĢın (   ). 

adım değeri giriĢ ve çıkıĢın  . adımdan (   ). adıma kadar olan değerleri ve 

dengeleyiciye bağlı olarak üretilir. 
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3.9. OZON VERĠ KÜMESĠ ZAMAN DĠZĠSĠ VERĠSĠ ĠLE OZON KESTĠRĠMĠ 

Bu veri kümesinin  . ölçümleri kullanılarak ozonun (   ). ve (   ). zaman 

basamaklarına ait değerleri tahmin edildi. Tahmin için doğrusal regresyon kullanıldı. 

Tahmin doğruluğunun değerlendirilmesi için üç değiĢik katsayı kullanıldı. Bunlar; 

karesel hata (Root Mean Square Error, RMSE), mutlak hata (Mean Absolute Error, 

MAE) ve bağıntı (  ) katsayılarıdır. 

 

Ozonun (   ). güne ait değerinin tahmin çalıĢmalarında veri setinin ilk yarısı eğitim 

kümesi ikinci yarısı ise test kümesi olacak Ģekilde veri seti ikiye bölündü. Ozonun 

(   ). güne ait değerinin tahmin çalıĢmalarında veri setinin  . günleri eğitim kümesi 

ve veri setinin (   ). günleri ise test kümesi olacak Ģekilde veri seti ikiye bölündü. Bu 

iki regresyon çalıĢmasında da veri seti hem ölçüm değerleri ile hem de sıfır merkezine 

çekilerek ayrı ayrı kullanıldı. Ayrıca veri setinden ozonun  . ölçüm değerlerinin 

çıkarılmasının kestirim sonucunu nasıl etkilediği incelendi. Doğrusal regresyon 

çalıĢmasında tüm değiĢkenlerin kullanımasının yanında bağıntı katsayısına (  ) göre 

seçilen en iyi üç değiĢkenin de kestirim sonuçları incelendi. 

 

Ayrıca bu veri seti üzerinde ozonun (   ). güne ait değerinin tahmin çalıĢmalarında 

örneklerin fiziksel komĢuluklarını koruyarak verideki gizli komĢulukları ortaya çıkaran 

isomap yöntemi kullanıldı. Bütün bir yıla ait veri dikkate alındığında yılın son günleri 

ile ilk günlerinin birbiri ile komĢu olduğu bir komĢuluk iliĢkisi vardır. Bu iliĢki 

korunarak veri setindeki her değiĢken iki boyuta iz düĢürüldüğünde dairesel bir 

geometrik Ģeklin veri içinde saklı olduğu görüldü. Bu iki iz düĢüm boyutu açı değerleri 

olarak bir boyutta ifade edildi. Ozona ait elde edilen açı değerleri dairesel-dairesel 

bağıntı katsayısı kullanılarak diğer değiĢkenlerden elde edilen açı değerleri ile 

iliĢkilendirildi. Eklemeli öznitelik seçme (forward selection) kullanılarak seçilen en iyi 

4 değiĢkenin gerçek değerleri kullanılarak doğrusal regresyon yapıldı. 

 

Doğrusal regresyona ek olarak yapay sinir ağlarının zaman serisi tahminlerinde 

kullanılan dinamik bir modeli olan NARX (Nonlinear AutoRegressive Exogeneous 

input model) modeli kullanıldı. Zaman serisi tahmin modelleri genel olarak tahmin 

edilecek değiĢkeni giriĢ olarak alır ve buna göre çıkıĢ üretir. Fakat NARX modele ozona 

ek olarak diğer kirleticiler eklenebilmektedir. Ayrıca çıkıĢı bir sonraki adımda giriĢ 
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olarak almaktadır. NARX model uygulanırken eğitim kümesinde 300 gün test 

kümesinde 65 gün olacak Ģekilde veri seti ikiye bölündü. Model hem tüm değiĢkenler 

için hem de bağıntı katsayısına (  ) göre en iyi üç değiĢken kullanılarak regresyon 

yapıldı. 

3.10. ANĠ DEĞĠġĠMLERĠN KESTĠRĠMĠ ĠÇĠN ÖZNĠTELĠK SEÇĠMĠ 

Ozon seviyesi ani değiĢimlerinin kestiriminde ACL-OZONE veri seti kullanıldı.  Bu 

veri seti ani artıĢ ve ani azalıĢ olmak üzere iki sınıf içermektedir. Bu ani değiĢimlere 

neden olan değiĢken üçlülerinin tepiti için doğrusal ayırtaç analizi (DAA), destek vektör 

makineleri (DVM), en yakın k-komĢuluk (EYKK) ve kanonik bağıntı analizi (KBA) 

makine öğrenmesi yöntemleri kullanıldı. 

 

(   ). gün  ani artĢın olduğu gün olsun. Ani artıĢ ve ani azalıĢ gerçekleĢen günleri en 

iyi sınıflandıran değiĢken grupları ozon seviyesinde meydana gelen bu ani 

değiĢimlerden sorumlu olan değiĢken grupları olarak tespit edilebilir.  

 

DAA sınıf içi varyansın en az ve sınıflar arası varyansın en fazla olmasını sağlamaya 

çalıĢır. Bu amaçla Denklem 3.38‟deki    katsayısını üretir. Bu katsayının büyük olması 

örneklerin iyi ayrıldığını gösterir. DAA‟nın ürettiği en büyük   katsayısının ait olduğu 

kombinasyon bu iki kümeyi birbirinden en iyi ayıran değiĢken kombinasyonudur. Bu 

çalıĢmada ani değiĢimin olduğu  . ve (   ). gündeğerleri beraber kullanıldı. 

 

Destek kuvvet makineleri (DVM) sınıflandırma problemlerinde en sık kullanılan 

makine öğrenmesi yöntemlerinden biridir. Bu tez kapsamında da ozon seviyesinin ani 

artıĢ ve ani azalıĢ gösterdiği günlerin tespiti için ACL-OZONE veri setine uygulandı. 

DVM uygulanırken değiĢken üçlülerinin hem  . hem de (   ). gün değerleri beraber 

kullanıldı. Sonuçların testi için birini dışarıda bırak (leave-one-out, LOO) yöntemi 

uygulandı. DVM‟nin dört değiĢik çekirdek makinesi fonksiyonu kullanıldı, bunlar: 

doğrusal, rbf, polinomyal, kuadratik tir. 

 

En yakın-k komĢuluk algoritması da bu kapsamda uygulanan doğrusal olmayan makine 

öğrenmesi yöntemlerindendir. Uygulamada komĢuluk kriteri olarak k=7 seçildi ve 

sonuçların testi için LOO kullanıldı. DVM ve EYKK yöntemleri ile oluĢturulan 
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öznitelik seçim modellerinin kesinliği matthews-çarpraz-bağıntı, f-skor ve doğruluk 

katsayıları ile değerlendirildi. 

 

Kanonik bağıntı analizi kullanılarak ani değiĢimlere neden olan değiĢken grupları 

bulunabilir. Bunun için her  değiĢken kombinasyonunun  . ve (   ). gün değerleri 

sırasıyla sol ve sağ görü olacak Ģekilde atandı. Bu iki görü arasında ki bağıntıyı en 

büyük yapacak    ve     yönleri Denklem 3.39‟dan hesaplandı. Daha sonra sol görü  

   yönü üzerine iz düĢürülerek sol izdüĢüm    elde edildi. Sonra ki adımda Denklem 

3.6‟dan sol görü    ile ozonun    günde aldığı değerler arasındaki bağıntı katsayısı 

hesaplandı. En yüksek bağıntı katsayısına sahip olan gruplardaki değiĢken bileĢimleri 

ozonun ani değiĢimlerine neden olan değiĢkenlerdir. 
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4. BULGULAR 

4.1. OZON ZAMAN SERĠSĠ VERĠSĠNDE KESTĠRĠM UYGULAMALARI 

Ozonun geleceğe yönelik tahmini için çok değiĢkenli doğrusal regresyon kullanıldı. 

Ozon seviyesinin (   )  gündeki değeri girdi olarak alınan değiĢkenlerin    gündeki 

değerlerinin ağırlıklı toplamı olarak kestirildi. Ġlk olarak veri setindeki ozon dahil tüm 

değiĢkenler kullanılarak tahmin yapıldı.OluĢturulan modelde değiĢkenler aĢağıdaki gibi 

ağırlıklandırıldı. 

  (   )            ( )             ( )           ( )          ( )

          ( )           ( )          ( )          ( )

        ( )          ( )          ( )          ( ) 

Bu modelde enyüksek katsayıları nitrik oksitlerin ve bağıl nemin aldığı görülmektedir. 

Bunlardan sonra ise ozon ve sıcaklık modelin en etkin değiĢkenleridir. Modelde en 

etkili değiĢkenlerden     ve    modele negatif katkı sağlarken diğer etkili değiĢkenler 

modele pozitif katkı yapmaktadır. Modelin doğruluğunun değerlendirilmesinde RMSE, 

MAE ve   katsayıları kullanıldı. Bu katsayılar eğitim kümesi için sırasıyla 13.042, 

9.766, 0.869 değerlerini alırken test kümesi için sırasıyla 16.952, 13.8272 0.934 

değerlerini aldı. Bu modele değiĢkenlere ek olarak bir dengeleyici (bias) olarak „1‟ 

eklendiğinde model aĢağıda ki gibi oldu. Modelin doğruluk katsayılarının yukarıdaki 

sıraya göre eğitim kümesinde aldıkları 13.041, 9.768, 0.869 değerlerine karĢın test 

kümesinde 17.023, 13.889, 0.934 değerlerini aldı. Bu modelin performansını çok azda 

olsa düĢürdü. 

  (   )            ( )             ( )           ( )          ( )

          ( )           ( )          ( )          ( )

        ( )          ( )          ( )          ( )
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Bu veri setinde ki değiĢkenler birbirinden değiĢik aralıklarda değerler almaktadır. Bu 

handikaptan kurtulmak için değiĢkenler sıfır merkezine çekilerek kestirim yapıldığında 

modelin performansında ciddi oranda bir iyileĢme olduğu görülmektedir.  

  (   )            ( )             ( )           ( )        ( )

          ( )           ( )          ( )          ( )

        ( )          ( )          ( )          ( )

       

Üstteki modelde sıcaklık ile bağıl nem değiĢkenlerinde önemli oranda bir değiĢiklik 

görüldü. RMSE, MAE ve   katsayıları eğitim kümesi için sırasıyla 0.350, 0.262, 0.869 

ve test kümesi için sırasıyla 0.457, 0.373, 0934 olarak bulundu. 

 

Tahmin modelinde ozonun    güne ait değerinin modelde olmasının gerekliliğini 

incelemek için bu değiĢkeni modelden çıkarıp ozonun (   )  gün değerinin kestirimi 

yapıldı. Diğer değiĢkenler ile oluĢturulan tahmin modeli aĢağıdaki gibidir. Modelin 

kesinliğinin tespiti için hesaplanan RMSE, MAE ve   katsayıları eğitim kümesi  için 

sırasıyla 15.503, 12.661, 0.809 ve test kümesi için sırasıyla 26.227, 22.148, 0.843 

değerlerini aldı. Hata katsayı değerlerinin yükselmesi ve beraberinde bağıntı 

katsayısının düĢmesi    güne ait ozon değerinin katsayısı  nitrik oksitlere göre düĢük 

olmasına rağmen (   )  güne ait ozon kestirimi için ozonun önemli bir değiĢken 

olduğunu görüldü. 

 

  (   )             ( )             ( )           ( )        

   ( )            ( )            ( )          ( )

        ( )          ( )          ( )          ( )

         

 

ġekil 4.1‟de üstteki panel ozon değiĢkeni olmadan yapılan regresyonun test değerlerine 

uygunluğu alttaki panelde ise ozon değiĢkeni olduğunda yapılan regresyonun test 

değerlerine uygunluğu görülmektedir.  
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Yukarıdaki çalıĢmada bir yılın ilk yarısı eğitim kümesi ikinci yarısı ise test kümesi 

olarak alındı. AĢağıdaki kısımda ise bir gün eğitim sonraki gün ise test kümesinde 

olacak Ģekilde veri seti iki kümeye bölündü. 

 

ġekil 4.1: (t+1). gün tahmin çalıĢmasında ozon kullanımı ve kullanılmaması farkı. 

 

Ozon tahmin çalıĢmasında değiĢik eğitim ve test kümesi seçimi de yapıldı. Bu kısımda 

(   ). günündeki ozon seviyesi kestirimi için veri setindeki değiĢkenlerin  . gün 

değerleri kullanıldı. Veri seti  . gün eğitim ve (   ). gün test kümesi olacak Ģekilde 

ikiye bölündü. Bu kısımda yapılan  . gün değerlerinin kestirimi iki gün öncenin verileri 

ile yapıldığından dolayı yukarıda anlatılan tahmin problemine göre daha zor bir tahmin 

problemidir. Modele ait katsayılar Tablo 4.1‟de görünmektedir. 
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Tablo 4.1: (t+2). gün tahmin çalıĢmasında değiĢkenlerin aldıkları katsayılar. 

DeğiĢkenler Katsayılar (Ozon dahil) Katsayılar (ozon hariç) 

PM10 -0.120 -0.338 

PM2.5 0.047 0.088 

SO2 0.071 0.201 

NO -2.216 1.663 

NO2 -2.176 1.507 

NOX 2.181 -1.701 

O3 0.661 0 

CO 0.001 -0.002 

T 1.368 2.977 

RH -3.225 -3.981 

BN 0.211 -0.028 

HB -0.104 -0.285 

Dengeleyici(bias) 86.714 291.086 

 

Ozon tahmin edici olarak modelde yer aldığında oluĢan RMSE, MAE ve   katsayıları 

eğitim kümesinde sırasıyla 15.369, 11.682, 0.909 değerlerini alırken test kümesinde ise 

sırasıyla 18.223, 13.968, 0.874 değerlerini aldı. Tahmin edici olarak ozon 

kullanılmadığında ise bu katsayılar eğitim kümesinde sırasıyla 18.546, 14.475, 0.865 ve 

test kümesinde ise sırasıyla 21.141, 16.976, 0.825 oldu. Tahmin modelinde ozon 

kullanmanın modelin kesinliğini pozitif yönde etkilediğini bu katsayılardaki değiĢim 

ortaya koydu. DeğiĢkenler sıfır merkezine çekildiğinde üstteki katsayılar eğitim 

değerleri sırasıyla 0.523, 0.408, 0.865 ve test değerleri sırasıyla 0.596, 0.478, 0.825 

oldu. Bağıntı katsayısının değiĢmemesi modelin uygunluğunu gösterdi. Hata 

katsayılarının düĢmesi ise veri setindeki değiĢkenlerin farklı aralıklarda değerler 

almalarından kaynaklandı. ġekil 4.2„de ozon kullanıldığında regresyon sonucunun test 

kümesine daha iyi uyduğu görüldü. 

 

Sadece ozon tahmin edici olarak kullanılarak (   ). ve (   ). zaman adımlarında 

ozon seviyesinin tahmini için oluĢturulan doğrusal regresyon modelleri Ģöyledir: 

   (   )          ( ) 

   (   )          ( ) 
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ġekil 4.2: (t+2). gün tahmin çalıĢmasında ozon kullanımı ve kullanılmaması farkı. 

 

Bu  modellerden (   )‟e ait RMSE, MAE ve ρ katsayıları eğitim kümesinde sırasıyla 

14.655, 10.555, 0.843 değerlerini alırken test kümesinde ise sırasıyla 15.117, 10.806, 

0.939 değerlerini aldı. Diğer model (   ) için bu katsayılar eğitim kümesinde 

sırasıyla 17.058, 12.515, 0.891 değerlerini test kümesinde ise sırasıyla 19.880, 14.770, 

0.855 değerlerini aldı. Tahmin modelinde yalnızca ozonu kullanmak diğer değiĢkenleri 

kullanmaktan daha düĢük bir hata üretmediği görüldü. 

 

Regresyon analizi yapılırken ilgili değiĢkenleri seçip ilgisizleri dıĢarıda bırakma zaman 

açısından ve modelin sadeliği bakımından olumlu etkiler yapar. Bu iĢlem öznitelik 

seçme olarak adlandırılmaktadır. Öznitelik seçimi doğrusal bağıntıya göre yapıldı. 

Tablo 4.2‟de ozonun (   ). günü ile diğer değiĢkenlerin  . gün değerleri arasındaki 

bağıntı katsayıları gösterilmektedir. 

Tablo 4.2: (t+2). Veri seti için ozon ile diğer değiĢkenler arası bağıntı katsayıları. 

PM10 PM2.5 SO2 NO NO2 NOX O3 CO T RH BN HB 

-0.46 -0.34 -0.52 -0.54 -0.53 -0.59 0.89 -0.56 0.80 -0.03 -0.57 -0.01 
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Tablo 4.2‟ye göre en yüksek katsayıya sahip değiĢkenler O3, T, NOX, BN 

değiĢkenleridir. Sadece bu değiĢkenler kullanılarak oluĢturulan tahmin modeli Ģöyledir: 

  (   )          ( )         ( )           ( )                  

Modelin doğruluğunun değerlendirilmesinde kullanılan hata katsayıları RMSE, MAE 

ile bağıntı katsayısı  eğitim verisinde sırasıyla 15.638, 11.765, 0.906 ve test verisinde 

sırasıyla 17.937, 13.339, 0.878 değerlerini aldılar. Değerlendirme sonuçlarından 

görüldüğü üzere ilgisiz değiĢkenlerin modelden çıkarılması karmaĢıklığı ve çalıĢma 

zamanını düĢürmesinin yanında hata katsayılarında azalma ve bağıntı katsayısında 

artma sağladı. ġekil 4.3‟ten üstteki panelde ki öznitelik seçimi yapılması sonucu elde 

edilen regresyon sonucunun, alttaki panelde ki tüm değiĢkenler kullanılarak yapılan 

regresyon sonucundan daha uygun olduğu görüldü. 

 

Yapay sinir ağlarının geri beslemeli bir modeli olan narx ağları (ekstra girişli doğrusal 

olmayan otoregresyon model) zaman serisi tahminlerinde ilgilenilen değiĢkenden farklı 

değiĢkenlerde kullanılmak istendiğinde tercih edilen bir zaman serisi tahmin modelidir. 

Narx ağlarının bir özelliği de hafızalı yapıya sahip olmalarıdır. Bu çalıĢmada veri 

setinin 182 günü eğitim için kalan 183 günü ise test için ayrıldı. Modelin eğitiminde ilk 

5 zaman dilimi yapay sinir ağının hafızasına gömüldü. Daha sonra eğitim kümesinin 

diğer günleri kullanılarak model eğitildi. Test setindeki gün değerleri kullanılarak model 

test edildi. Modelin eğitimi 18 iterasyon sürdü ve geri yayılım algoritması ile eğitildi. 

Modelin eğitim kümesine ait RMSE, MAE ve   katsayıları sırasıyla 11.275, 8.515, 

0.907 olarak elde edilirken test kümesine ait aynı katsayılar sırasıyla 15.672, 11.464, 

0.933 olarak elde edildi. Performans katsayılarının eğitim ve test kümelerinde 

birbirlerine yakın olması modelin ozon tahmininde kullanılabileceğini göstermektedir. 

ġekil 4.4‟te üst panelde eğitim kümesine ait tahmin grafiği alt panelde ise test kümesine 

ait tahmin grafiği görülmektedir. 
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ġekil 4.3: Seçilen değiĢkenler ve tüm değiĢkenler ile yapılan tahmin sonuçları. 

 

Isomap ile eklemeli öznitelik seçimi (forward feature selection) çalıĢmasında veri seti  . 

gün eğitim ve (   ). gün ise test kümesi olacak Ģekilde ikiye bölündü ve (   ). gün 

ozon seviyesi tahmini yapıldı. Eğitim kümesi hem öznitelik seçiminde hem de modelin 

eğitiminde kullanıldı. Öznitelik seçimi isomap ile dairesel bağıntı kullanılarak eklemeli 

olarak yapıldı. Eğitim kümesindeki tüm değiĢkenlerin  . gününün (   ). ve (   ). 

günleri ile komĢuluğu korunacak Ģekilde değiĢkenler isomap ile iki boyuta iz düĢürüldü. 

Her değiĢkene ait bu iki boyutlu izdüĢümler dairesel bir geometrik yapıya sahip olduğu 

görüldü. Bu nedenle isomap‟in ürettiği bu iki boyut aslında yeni uzaya taĢınan 

değiĢkenin bu uzaydaki sinüs ve kosinüsü temsil etmektedir. Bu iki boyut (sinüs ve 

kosinüs)  ters tanjant trigonometrik fonksiyonu kullanılarak bir açı değerine 

dönüĢtürüldü. Ayrıca ozonun (   ). gününün t. ve (   ). günleri ile komĢuluğu 

korunacak Ģekilde isomap ile iz düĢürülüp yeni uzaydaki hedef açı değeri bulundu. Yeni 

uzayda elde edilen bu iki değiĢken arasındaki iliĢki dairesel bağıntı katsayısı ile 

derecelendirildi. Tahmin yapmak için 4 değiĢken seçildi. Ġlk değiĢken hedef açı ile en 

yüksek dairesel bağıntı katsayısına sahip değiĢken oldu. Seçilen diğer değiĢkenler 
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sırayla bu değiĢkenin yanına eklenerek izdüĢürüldüğünde en yüksek dairesel bağıntı 

katsayısını veren değiĢkenlerdir. 

 

Seçilen değiĢkenler ozon, rüzgar hızı, sıcaklık ve hava basıncıdır ve dairesel korelasyon 

katsayıları sırasıyla 0.999, 0.999, 0.998, 0.992 dur. OluĢturulan doğrusal tahmin 

modelinde değiĢkenlerin katsayıları aĢağıdaki gibidir. 

   (   )          ( )          ( )         ( )          

OluĢturulan modelin RMSE ve MAE katsayıları sırasıyla 18.536 ve 14.133 olarak elde 

edildi.  

 

ġekil 4.4:NARX modele ait eğitim ve test regresyon grafikleri. 

 

4.2. ACL-OZONE VERĠSĠNDE ANĠ DEĞĠġĠM KESTĠRĠMĠ ĠÇĠN 

ÖZNĠTELĠK SEÇĠMĠ 

Veri setinin ozon seviyesinde belirli bir eĢik değerin üstünde değiĢim olduğu günleri 

kullanılarak bu değiĢime neden olan değiĢken kombinasyonlarının tespiti çalıĢmasında 

doğrusal ayırtaç analizi, destek vektör makineleri, en yakın k-komşuluk, kanonik bağıntı 
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analizi algoritmaları kullanılmıĢtır. Bu yöntemlerin ilk üçü gözetimli öğrenme 

sonuncusu ise gözetimsiz öğrenme yapmaktadır. Bu kısımda yukarıda adı geçen dört 

makine öğrenmesi yöntemi ile elde edilen bulgular paylaĢılmaktadır. 

 

Doğrusal ayırtaç analizi yöntemi, ozon seviyesindeki değiĢimin belirli bir eĢik değerden 

daha fazla veya az olmasında rol oynayan değiĢkenlerin hangileri olduğunun 

incelenmesinde kullanıldı. Ozon seviyesindeki değiĢimin olduğu gün çifleri   ve 

(   )  gün olmak üzere sırasıyla günleri veri setinde kullanıldı. DeğiĢkenlerin 3‟lü alt 

kümeleri arasında bu iki sınıfı birbirinden en iyi ayıracak değiĢken kombinasyonu 

arandı. Ani artan ve azalan günleri birbirinden en iyi ayıran 3‟lü değiĢken 

kombinasyonlarının belirlenmesinde Bölüm 3.5‟te anlatılan   katsayısı kullanıldı. Tüm 

3‟lü kombinasyonlardan   katsayısı yüksek olan kombinasyon bu iki sınıfı en iyi ayıran 

değiĢken grubu olarak seçildi. EĢik değer 20 seçildiğinde en büyük   katsayısı değerine 

sahip ilk üç değiĢken grubu ve bu gruplara ait katsayı değerleri Tablo 4.3‟te 

gösterilmektedir. 

Tablo 4.3: DAA‟nın bulduğu ozon seviyesi ani değiĢimlerinin en fazla bağlı olduğu değiĢken 

grupları (th=20). 

DeğiĢken Grupları   

PM10 NOx T 1.184 

PM10 NO T 1.149 

PM10 CO T 1.091 

 

ġekil 4.5‟te iki farklı gün grubunun birbirinden ayrı olduğunu belirleyebilen ve 

belirleyemeyen değiĢken gruplarına ait histogramlar gösterilmektedir. Üst paneldeki 

histogram bu farklılığı belirleyebilen değiĢken grubu [PM10, NOX, T]‟na ait, alt panel 

ise bu farklılığı belirleyemeyen grup olan [PM2.5, SO2, RH]‟a ait histogramı 

göstermektedir.ġekil 4.6‟te bu  iki gruba ait iz düĢümler ki gibi görünmektedir. ġekil 

4.6‟da üstteki panel en yüksek   değerine sahip değiĢkenlere ait, alttaki panel ise en 

düĢük   değerine sahip değiĢkenlere aittir.  
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ġekil 4.5: En büyük ve en küçük   değerine sahip olan gruplara ait histogramlar (th=20). 

 

Tablo 4.4: DAA‟nın bulduğu ozon seviyesi ani değiĢimlerinin en fazla bağlı olduğu değiĢken 

grupları (th=30). 

DeğiĢken Grupları   

PM10 PM2.5 CO 1.351 

PM2.5 CO BN 1.261 

PM2.5 NOX BN 1.237 

 

EĢik değer 30 seçildiğinde büyük   katsayısı değerine sahip ilk üç değiĢken grubu ve bu 

gruplara ait katsayı değerleri Tablo 4.4‟te gösterilmektedir. DAA eĢik değer yüksek 

seçildiğinde sıcaklığı etkin değiĢken olarak seçmemektedir. 

 

Ozonun ani artıĢ ya da azalıĢını etkileyen değiĢkenlerin belirlenmesinde sınıflandırma 

araçlarıda kullanılabilir. Ozonun ani arttığı günler ve ani azaldığı günler iki ayrı sınıfın 

üyeleri olsun. Bu durumda ozon harici değiĢkenler kullanılarak bu iki sınıfı baĢarılı bir 

Ģekilde sınıflandıran değiĢken grupları ozonun bu ani hareketine neden olan 
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değiĢkenlerdir. Sınıflandırma aracı olarak en bilinen yöntemlerden K-en yakın komşu ve 

destek vektör makineleri bu amaçla kullanıldı. Sınıflandırma geçerliliğinin 

değerlendirilmesinde birini-dışarıda-bırak (leave-one-out)çarpraz geçerlemesi 

uygulandı. Model baĢarıları Mathews çarpraz bağıntısı (Mathews Cross Correlation, 

MCC), f skor test ve baĢarı (accuracy, ACC) katsayıları kullanıldı. 

 

ġekil 4.6: DAA‟nın ürettiği ani artıĢ ve azalıĢı en iyi ve en kötü ayıran gruplara ait iz düĢümler 

(th=20). 

 

Destek Vektör Makinelerinin doğrusal, rbf, polinomyal ve kuadratik çekirdek 

makineleri kullanılarak sınıflandırma yapıldı. Bu kısımda da değiĢkenler üçerli gruplar 

olarak ele alındı. Tablo 4.5‟te destek vektör makinelerinin dört değiĢik çekirdek 

fonksiyonu kullanılarak seçilen değiĢkenler gösterilmektedir. EĢik değer olarak 20 

seçildi. En yüksek iliĢkili  değiĢken grubu doğrusal çekirdek fonksiyonu ile bulundu. 

Doğrusal fonksiyonun seçtiği değiĢken grubu NOX, T, RH değiĢkenlerinden 

oluĢmaktadır. ġekil 4.7‟te dört çekirdek fonksiyonuna ait en baĢarılı tahminler 

gösterilmektedir. 
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Tablo 4.5: DVM‟nin dört fonksiyonu kullanılarak seçilen değiĢkenler (th=20). 

Th=20 Doğrusal RBF 

 DeğiĢkenler Değer DeğiĢkenler Değer 

MCC NOX T RH 0.851 NO NOX RH 0.780 

Fskor NOX T RH 0.913 NO NOX RH 0.863 

ACC NOX T RH 0.925 NO NOX RH 0.888 

 Polinomyal Kuadratik 

 DeğiĢkenler Değer DeğiĢkenler Değer 

MCC NOX RH BN 0.625 SO2 T BN 0.704 

Fskor NOX RH BN 0.791 SO2 T BN 0.840 

ACC NO CO HB 0.814 SO2 T BN 0.851 

 

 

ġekil 4.7: Dört çekirdek fonksiyonunun en baĢarıları tahminleri (th=20). 

 

EĢik değer olarak 30 seçilmesi durumunda destek vektör makinelerinin dört değiĢik 

çekirdek fonksiyonu kullanılarak seçilen değiĢkenler Tablo 4.6‟da gösterilmektedir. En 

yüksek iliĢkiyi doğrusal ve kuadratik çekirdek fonksiyonları verdi. Doğrusal 

fonksiyonun seçtiği değiĢken grubu PM10, NO, NOX değiĢkenlerinden oluĢurken 
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kuadratik çekirdek fonksiyonunun seçtiği değiĢken grubu NOX, T, RH değiĢkenlerinden 

oluĢmaktadır. 

Tablo 4.6: DVM‟nin 4 fonksiyonu kullanılarak seçilen değiĢkenler (th=30). 

Th=30 Doğrusal RBF 

 DeğiĢkenler Değer DeğiĢkenler Değer 

MCC PM10 NO NOX 0.833 T BN HB 0.666 

Fskor PM10 NO NOX 0.916 T BN HB 0.833 

ACC PM10 NO NOX 0.916 T BN HB 0.833 

 Polinomyal Kuadratik 

 DeğiĢkenler Değer DeğiĢkenler Değer 

MCC NO2 T RH 0.585 NOX T RH 0.833 

Fskor NO2 T RH 0.800 NOX T RH 0.916 

ACC NO2 T RH 0.791 NOX T RH 0.916 

 

En yakın k-komĢu Sınıflandırma yöntemi veri setindeki günler en yakın k=7 komĢuya 

göre sınıflandırıldı. EĢik değer 20 seçildiğinde en etkili olduğu belirlenen değiĢkenler ve 

bunlara ait performans katsayıları Tablo 4.7‟da görülmektedir. 

Tablo 4.7:EYKK‟nın bulduğu en etkili değiĢken grubu (th=20). 

Th=20 Seçilen DeğiĢkenler Değer 

MCC PM10 NO BN 0.625 

F score PM10 NO BN 0.791 

ACC PM10 NO BN 0.814 

 

Tablo 4.8: EYKK‟nın bulduğu en etkili değiĢken grubu (th=30). 

Th=30 Seçilen DeğiĢkenler Değer 

MCC SO2 T BN 0.430 

F score PM2.5 T BN 0.695 

ACC PM2.5 T BN 0.708 

 

Tablo 4.8‟de eĢik değer 30 seçildiğinde EYKK‟nın bulduğu en yüksek iliĢkili değiĢken 

grupları gösterilmektedir. Tablodan görüldüğü üzere T ve PM2.5 yüksek değiĢimlerde 

ozon seviyesi üzerinde etkilidir. Bu değiĢken grubuna ait sınıflandırma baĢarısı ġekil 

4.8‟de gösterilmektedir. 
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ġekil 4.8: EYKK‟nın bulduğu en etkili değiĢken grubu ile doğru tahmin edilen günler (th=20). 

 

Ozon seviyesinin, ardıĢık iki gün için belli bir eĢik değerden fazla değiĢmesine neden 

olan ve olmayan etmenlerin belirlenmesi için bağıntı analizi kullanıldı. Bağıntı 

katsayısı, değiĢken grubunun ozon miktarı değiĢimindeki etkisini göstermektedir. 

Yüksek bağıntı, bu değiĢimdeki etkili olan grupları, aynı Ģekilde düĢük bağıntı ise 

değiĢimde etkili olmayan ya da az etkili olan grupları ifade etmektedir. DeğiĢken 

gruplarından, kanonik bağıntı analizi ile elde edilen iz düĢümleriyle ozon miktarının  

bağıntıları yüksek olan ve düĢük olanlar sırasıyla Tablo 4.9 ve Tablo 4.11‟de 

gösterilmektedir. Tablo 4.9‟e göre orta seviyedeki ani değiĢimlerde NO, T, ve RH 

değiĢkenleri ozon değiĢiminde etkili iken daha yüksek seviyede ozon değiĢiminde PM, 

SO2, T ve BN değiĢkenlerin etkili olduğu görülmektedir. Ani değiĢimlerde etkisiz 

gruplara incelendiğinde ise genel olarak sadece kirleticilerin yer aldığı gruplar 

görülmektedir. 
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Tablo 4.9:EĢik değerlere göre ozon değiĢimine neden olan etmen grupları. 

EĢik Değer=15 EĢik Değer=20 

Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik 

NO T RH 0,814713 0,851517 NO T RH 0,773083 0,858175 

NO T BN 0,812189 0,80897 SO2 NO T 0,772752 0,837977 

SO2 T BN 0,811875 0,860761 PM2.5 T BN 0,760343 0,820049 

SO2 NO T 0,807028 0,849361 PM10 T BN 0,754325 0,842749 

PM2.5 T BN 0,80341 0,778785 NO2 T RH 0,745065 0,915189 

NOX T BN 0,794886 0,705246 NO T BN 0,711586 0,878924 

SO2 NOX T 0,783736 0,86427 T RH HB 0,709315 0,938329 

PM2.5 NO T 0,777779 0,764581 NOX T BN 0,700616 0,729637 

NO NO2 T 0,771244 0,856487 T RH BN 0,700266 0,887271 

PM10 NO T 0,762535 0,767637 PM10 NO T 0,695049 0,783933 

EĢik Değer=25 EĢik Değer=30 

Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik 

PM2.5 T BN 0,755355 0,813586 PM10 SO2 T 0,801667 0,898021 

PM10 SO2 T 0,736105 0,878664 PM2.5 SO2 T 0,754565 0,921556 

PM2.5 SO2 T 0,729503 0,916679 SO2 T RH 0,69269 0,991444 

PM2.5 NO2 T 0,698224 0,624188 T RH BN 0,688371 0,843158 

SO2 NO T 0,693857 0,894118 SO2 NO T 0,681904 0,949041 

SO2 NOX T 0,683187 0,905289 SO2 T BN 0,677045 0,8909 

T RH HB 0,678322 0,922963 PM2.5 T BN 0,67692 0,783784 

SO2 T RH 0,669218 0,850232 NOX T RH 0,66849 0,949175 

NO NOX T 0,665705 0,900377 SO2 NOX T 0,66753 0,960517 

T RH BN 0,662474 0,865451 PM2.5 SO2 RH 0,656184 0,799146 

 

Tablo 4.10: Bağıntısı en yüksek gruplar için KBA‟nın ürettiği katsayılar. 

EĢikDeğer =15 EĢikDeğer =20 EĢikDeğer=25 EĢikDeğer =30 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları NO 0,463718 NO 0,046879 PM2.5 0,544404 PM10 0,275098 

T -0,81386 T -0,72938 T -0,79919 SO2 0,528214 

RH 0,350141 RH 0,682501 BN 0,254788 T -0,80331 

 

En yüksek bağıntıya sahip değiĢken gruplarına ait, kanonik bağıntı analizinin bulduğu 

katsayılar ve kanonik bağıntıları Tablo 4.10‟da gösterilmektedir. En düĢük bağıntıya 
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sahip değiĢken gruplarına ait, kanonik bağıntı analizinin bulduğu katsayılar ve kanonik 

bağıntıları ise Tablo 4.12‟te gösterilmektedir. DeğiĢkenlere ait katsayılara bakıldığında 

grup içindeki en önemli değiĢkenin sıcaklık olduğu görülmektedir. 

 

Tablo 4.11:Seçilen eĢik değere göre ozon ani değiĢimi ile bağıntılı olmayan değiĢken grupları. 

EĢik Değer=15 EĢik Değer=20 

Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik 

PM10 SO2 BN 0,007319 0,574149 PM10 PM2.5 SO2 0,007186 0,287381 

PM2.5 SO2 NO2 0,015494 0,629656 NO NOX RH 0,037268 0,670575 

PM10 NO BN 0,027609 0,597099 PM10 SO2 NO2 0,050914 0,615309 

EĢik Değer=25 EĢik Değer=30 

Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik Seçilen DeğiĢkenler Bağıntı Kanonik 

PM10 PM2.5 BN 0,00369 0,715778 PM2.5 SO2 NO 0,025806 0,632917 

PM10 NOX BN 0,006074 0,779761 PM10 PM2,5 NO2 0,06172 0,707238 

PM10 SO2 BN 0,01869 0,666079 PM2.5 NO BN 0,099345 0,733364 

 

Tablo 4.12: Bağıntısı en düĢük değiĢken grupları için KBA‟nın ürettiği katsayılar. 

EĢikDeğer =15 EĢikDeğer =20 EĢikDeğer =25 EĢikDeğer =30 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları 

DeğiĢkenler 1.Görü 

Katsayıları PM10 -0,77164 PM10 -0,59713 PM10 0,385393 PM2.5 -0,80623 

SO2 0,154662 PM2.5 0,780826 PM2.5 0,430685 SO2 0,291319 

BN 0,616974 SO2 -0,18369 BN -0,81608 NO 0,514908 
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ġekil 4.9: Ozonun iliĢkili olduğu değiĢken grupları ile bağıntısının görünümü (th=15). 

 

ġekil 4.10: Ozonun iliĢkili olmadığı değiĢken grupları ile bağıntısının görünümü (th=15). 
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ġekil 4.11: Ozonun iliĢkili olduğu değiĢken grupları ile bağıntısının görünümü (th=30). 

 

ġekil 4.12: Ozonun iliĢkili olmadığı değiĢken grupları ile bağıntısının görünümü (th=30). 
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ġekil 4.13:Ozonun iliĢkili olduğu değiĢkenlerden elde edilen katsayıların tüm veri setine 

uygulanması ile elde edilen iliĢkinin görünümü (th=15). 

 

ġekil 4.14: Ozonun iliĢkili olmadığı değiĢkenlerden elde edilen katsayıların tüm veri setine 

uygulanması ile elde edilen iliĢkinin görünümü (th=15). 
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ġekil 4.15: Ozonun iliĢkili olduğu değiĢkenlerden elde edilen katsayıların tüm veri setine 

uygulanması ile elde edilen iliĢkinin görünümü (th=30). 

 

ġekil 4.16: Ozonun iliĢkili olmadığı değiĢkenlerden elde edilen katsayıların tüm veri setine 

uygulanması ile elde edilen iliĢkinin görünümü (th=30). 
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EĢik değer 15 seçildiğinde ozonla bağıntılı değiĢkenlerin KBA ile izdüĢümlerinin 

ozonla olan iliĢkisi ġekil 4.9‟da, ozonla bağıntılı olmayan değiĢkenlerin KBA ile 

iĢdüĢümlerinin ozonla iliĢkisi ise ġekil 4.10‟da görülmektedir. KBA‟nın ürettiği 

katsayıların veri setinde ki tüm günlere uygulanması ile ozonla bağıntılı ve bağıntılı 

olmayan değiĢkenlerin ozonla iliĢkileri sırasıyla ġekil 4.13 ve ġekil 4.14‟te 

görülmektedir. 

 

EĢik değer 30 seçildiğinde ġekil 4.11 ve ġekil 4.12 sırasıyla ozonla bağıntılı ve 

bağıntısız değiĢken gruplarının KBA ile izdüĢümlerinin ani değiĢim günlerinde ozonla 

değiĢimini göstermektedir. ġekil 4.15 ve ġekil 4.16 ise KBA‟nın ani değiĢim günlerini 

kullanarak elde ettiği katsayıların tüm veriye uygulanmasını göstermektedir. 
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5. TARTIġMA VE SONUÇ 

 

Zaman serisi analizlerinde, değiĢkenler belirli zaman aralıklarında kaydedilerek 

zamanla nasıl değiĢtikleri incelenmektedir ve birbiri ile bağlantılı birçok değiĢkenin 

biraraya getirilmesi ile zaman serisi verisetleri oluĢturulmaktadır. Bu veri setlerinin 

analizleri sonucunda değiĢkenlerin birbirleri ile iliĢkileri nicel olarak 

derecelendirilmektedir. Böylece ilgilenilen değiĢkenin etkilendiği diğer değiĢkenler 

tespit edilebilmekte ve buna göre karar verme mekanizmaları geliĢtirilmektedir. Bu tez 

kapsamında da ozon zaman veri serisi kullanılarak ozonun en çok etkilendiği 

değiĢkenler tespit edilmiĢtir. Ozon seviyesini ani değiĢimlerinin veri setinde bulunan 

kirleticiler ve meteorolojik faktörlerin oluĢtuduğu alt kümelerin hangileri ile bağlantılı 

olduğu değiĢik teknikler kullanılarak gösterilmiĢtir. 

 

Troposferik ozon, insan sağlığı ve çevre üzerindeki zararlı etkilerinden dolayı 

çalıĢılmaya devam edilen bir konudur. Ozon yoğunluk haritaları, geleceğe yönelik  ozon 

tahmin sistemleri ve ozonun etkilendiği değiĢkenlerin kestirimi bu konuda çalıĢılan 

genel baĢlıklardır. Özellikle büyük Ģehirlerde ozon tahmin sistemlerinin geliĢtirilmesi 

solunum yolu rahatsızlıkları olanlar için çok önemlidir. Ankara Türkiye‟nin en önemli 

ve yoğun nüfuslu büyük Ģehirlerinden olmasına karĢın bu il için böyle bir tahmin 

sistemi üzerinde henüz çalıĢılmamıĢtır. Bu açığa yönelik Ankara ili için ozon tahmin 

modelleri geliĢtirilmiĢtir ve ozonun ani değiĢimine neden olan değiĢken grupları tespit 

edilmiĢtir. Ozonun etkilendiği değiĢkenlerin belirlenmesi, bu değiĢkenleri atmosfere 

salan kaynakların tespiti için önemlidir. Diğer bir önemli nokta ise tespit edilen bu 

değiĢkenlerin zaman içindeki tutumu incelenerek ozon seviyesi için bir kestirimde 

bulunulabilir. Bu tez çalıĢmasında troposferik ozon seviyesinin seçilen dört eĢik değer 

üzerine çıkmasına neden olan değiĢken gruplarının tespiti için makine öğrenmesi 

yöntemlerinden kanonik bağıntı analizi, isomap ve doğrusal ayırtaç yöntemi 

kullanılmıĢtır. Bu tekniklerden kanonik bağıntı analizi ve isomap gözetimsiz öğrenme 

yapmakta, doğrusal ayırtaç yöntemi ise gözetimli öğrenme yapmaktadır. Bu yöntemler 
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kullanılarak ozon seviyesini etkileyen değiĢkenler üçerli alt gruplar halinde ele alınmıĢ 

ve gruptaki değiĢkenlerin beraberce ozon değiĢimi üzerindeki etkisi incelenmiĢtir. 

 

OluĢturulan tahmin modelinde günlük ortalamalar kullanılarak bir sonraki günün 

ortalama ozon seviyesi tahmini yapılmıĢtır. Önceki günün ozon seviyesini kullanmak 

tahminin baĢarısını büyük oranda etkilemektedir. Tahminin kesinliği için kullanılan 

karesel hata katsayısı (RMSE) günlük ortalamalar üzerinden yaklaĢık olarak 13 

bulunmuĢtur. Karesel hatanın düĢük olması tahminin doğruluğu için yeterli düzeydedir 

(Ġnal, 2010). Kullanılan teknikler ile elde edilen ozon ile bağıntısı yüksek gruplar 

içerisinde nitrik asitler, sıcaklık, rüzgar hızı bulunmaktadır. EĢik değerin yüksek olduğu 

durumlarda partikülür maddeler ve SO2 de ozonun ani değiĢimine etki etmektedir. Bu 

değiĢkenler baĢka bölgelerde yapılan araĢtımalar ile uyuĢmaktadır ((ġakar, 2011), (Ġnal, 

2010)). Diğer bir önemli nokta ise, genel olarak sadece birincil kirleticilerin olduğu 

gruplar ozon ile düĢük bağıntıya sahiptir. Yüksek bağıntıya sahip değiĢken grupları hem 

kirletici hem de meteorolojik faktörler ihtiva etmektedir. Buradan, ozon seviyesindeki 

değiĢim ortamda biriken kirleticilerle beraber uygun meteorolojik faktörlerin 

oluĢmasına da bağlı olduğu sonucu çıkarılabilir.  

 

Ozonun geleceğe yönelik tahmini yapılırken en etkin değiĢkenler NO, NO2, NOx ve 

rüzgar hızı olduğu görülmektedir. Ancak ani değiĢimlerin gerçekleĢtiği günler arasında 

ani artıĢ mı yoksa ani azalma mı olduğu kestiriminde sıcaklık ve bağıl nemin etkinliği 

artmaktadır. Ozon seviyesindeki daha yüksek ani değiĢimlerin olduğu günler ele 

alındığında ise artma/azalma sınıflandırma baĢarısı ile özellikle partikül madde ve SO2 

değiĢkenleri daha yüksek bağıntı göstermektedir. Ozon seviye kestiriminin mevsimsel 

ve genel değiĢiklikleri yakaladığı için o tip bir çalıĢma ile seçilen etkili değiĢkenlerin 

ani değiĢiklikleri kestirmede aynı derecede efektif kullanılamadığı görülmüĢtür. 

Dolayısıyla, ozon seviyesinin kestirimi ve ozon seviyesindeki ani değiĢimin hangi 

yönde olacağının kestirimi gibi iki farklı çalıĢma sonucunda farklı değiĢken gruplarının 

etkili olduğu gösterilmiĢtir.  
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