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VERI MADENCILIGI YONTEMLERI
KULLANARAK HAVA KIRLILIGI
TAHMINI

OZET

Hava kirliligi biiyiik sehirlerdeki ¢cevre kosullar {izerinde 6nemli derecede etkilidir.
Kirlilik risklerine kars1 korunmak i¢in gelistirilen hava kirliligi kontrol teknolojilerinin
varlig1 hava kirliliginin dogru tahminine baghdir. Hava kirliligini belirlemek icin
gosterge kirleticilerden faydalanilir. Partikiil boyutu 10 um altindaki maddeler (PMy),
partikiil boyutu 2.5 pm altindaki maddeler (PM; 5), azotoksitler (NO, NO,, NO,), ozon
(03), kiikiirtoksitler (SO;) ve karbonoksitler (CO) baslica gosterge kirleticilerdir.

Hava kirliliginin sehir sakinleri iizerinde, ozellikle de c¢ocuklar ve kalp/solunum
yetmezligi olan insanlar gibi hassas gruplarin tiyeleri iizerinde 6nemli olumsuz etkileri
bulunmaktadir. Yiiksek konsantrasyonlarda PM1(’a uzun siire maruz kalinmas1 erken
oliimlere, bozulmus kardiyovaskiiler sisteme ve solunum yolu enfeksiyonlarina neden
olabilmektedir. Bu zamana kadar Istanbul icin yapilan hava kirlilig§i tahminleme
calismalarinn hicbiri dengesiz smif dagilimina sahip veri kiimeleri ile degildir.
Literatiirdeki bu eksikligi gidermek icin dengesiz veri dagilimi problemi ile basa
cikabilen ve PMjq Kkirleticisinin yogunlugu araciligiyla Istanbul icin hava kirliligi
tahmininde bulunan iki Katmanli Hava Kirlili§i Tahminleme Modeli’ni neriyoruz.

Onerdigimiz, hava kirlili§i tahminleme modeli iki katmandan olusmaktadir. Ilk
katmaninda PM;¢ smiflandirma problemi, zararsiz smif (1) ve tehlikeli sinif (0)
olarak kodlanan dengesiz dagilan veriden ikili simiflandirma problemi olarak deger-
lendirilmektedir. Dengesiz veri problemine ¢oziim olarak ornekleme yaklasimlari
ve algoritmalarin parametrelerinin dengesiz veriye gore ayarlanmasi iizerinde durul-
mustur. Coziimiin drnekleme boliimiinde, verilerin Asag1 Ornekleme yontemlerinden
Rastgele Ornekleme ve Near-Miss drneklemesinin versiyonlari ile olusturulan veri
dagilimi dengelenmis versiyonlari tatmin edici sonuglar tiretmemistir. Algoritmik
kisimda, dengesiz Ogrenme problemleri iizerindeki olumlu etkileriyle one c¢ikan
topluluk modelleri Rastgele Orman Siniflandiricist (ROS), Ekstra Agag¢ Siniflandiricisi
(EAS), Gradyan Arttirma Siniflandiricis1 (GAS) ve ¢ekirdek tabanli algoritmalar ¢ok
terimli Destek Vektor Makinesi (poli-DVM), rbf Destek Vektor Makinesi (rbf-DVM)
modellerinin performanslart AUROC agisindan karsilastirilmistir. Ikili siniflandirma
i¢cin Onerilen model, tiim egitim kiimesi Orneklerini kullanir ve ROS ile tahmin yapar.

Ikinci katman icin baslangigtaki ikili etiketlenmis PMjo veri kiimesi; gercek
etiketlerine gore tehlikeli simif 6rnekleri (O etiketliler) bir veri grubu, zararsiz simf
ornekleri (1 etiketliler) bir veri grubu olusturacak sekilde ikiye ayrilir. Bu veri
gruplarinda PM o yogunlugunu tahminleyen bagimsiz regresyon modelleri egitilir. Iki
Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli ile tahminleme asamasinda, ilk asamada
one ¢ikan ikili siniflandirict ile 6ncelikle 6rnegin hangi sinifa ait olduguna karar verilir.
Sonrasinda ise ait oldugu smifin regresyon modeli kullanilarak PMj kirleticisinin
yogunlugu bulunur.

Xvil



Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli’nin performansi, Istanbul’daki
dokuz Olciim noktasina ait veriler kullanilarak Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve
Ortalama Kare Hata (OKH) hata metriklerine gore saf regresyon modelleri ile
kiyaslanmistir.  Aksaray, Alibeykoy, Besiktas, Esenler, Kartal, Sariyer, Silivri,
Uskiidar ve Yenibosna 6lciim noktalarmdaki, Agustos 2011 - Subat 2018 araligim
kapsayan saatlik meteorolojik ve kirlilik verisi iizerinde, 6nerilen modelin dengesiz
veri problemi ile daha iyi basa c¢ikabildigi goriilmiistiir.
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PREDICTION OF AIR POLLUTION
USING
DATA MINING METHODS

SUMMARY

Air pollution has a significant effect on environmental conditions in many large
cities. Presence of air pollution control technologies developed to protect against
the risks of pollution depends on the accurate estimation of air pollution. Accurate
air pollution prediction is particularly helpful in ensuring economic and social
development in developing countries. Indicator pollutants are used for risk assessment
and epidemiological analysis for air pollution studies. Particulate matter under 10
um (PMjg), particulate matter under 2.5 um (PM, 5), sulphur oxides (SO,), nitrogen
oxides (NO, NO,, NOy), carbon oxides (CO) and ozone (O3) are the indicator
pollutants frequently seen in this area.

Air pollution has a significant impact on inhabitants of the cities, particularly members
of vulnerable groups such as children and people with heart failure and respiratory
failure. Prolonged exposure to high concentrations of PMjyp may cause premature
deaths, impaired cardiovascular system, and respiratory tract infections. Considering
the threats posed to human health by particulate matter, we focus on PMy density
estimation in this study.

In order to guarantee the quality of life in urban and metropolitan centers, it is
necessary to estimate the change of air pollution concentrations. In line with this
need, to estimate the time at which the air quality is low and the pollution rate will
be high at the regional and local scales before pollution occurs; Air quality estimation
models have been developed by taking into account the characteristics of atmospheric
pollution and the negative effects of air pollution on the standard of living.

When the data sets of the current studies in this area are examined, it is seen that
meteorological data is used predominantly. Meteorological conditions are critical in
determining the concentrations of pollutants in the air. Lower than normal ambient
temperature and incoming solar radiation slow down photo-chemical reactions and
cause secondary air pollutants, such as O3, to be found in smaller amounts of air.
Increased wind speed can increase or decrease air pollutant concentrations. Strong
wind speeds can create dust storms by removing particles from the ground. High
humidity often affects pollutants (PM, CO and SO5) in the air with high concentrations,
but may also result in low concentrations of some contaminants (such as NO, and O3).
One reason for this is that high humidity is an indicator of rainfall events.

In addition to using only meteorological data while performing air quality estimations,
there are studies that use pollutant data or involve both meteorological and pollution
data. The reason why the data set selection is limited in terms of pollution data;
the installation and operation of pollutant measuring stations is more difficult and
expensive than meteorological stations, the pollutant measuring stations are located
in a small number of areas and are difficult to obtain data from pollutant measuring
stations.
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The aim of this thesis is to estimate the intensity of air pollution for Istanbul through
PM indicator pollutant. For the study which includes meteorological and pollution
data covering the period between August 2011 and February 2018, the pollutant
measurement stations in Istanbul were examined and Aksaray, Alibeykoy, Besiktas,
Esenler, Kartal, Sartyer, Silivri, Uskiidar and Yenibosna stations which has the most
data in the past were selected for use in the study. The meteorological station data,
which is the closest to the pollution measurement stations, is taken from the Turkish
State Meteorological Service.

The fact that the data to be used in the estimation of air pollution has some special
characteristics may cause difficulties for urban air quality estimation. First, building a
station in the city and operating the station requires a high cost, so there is a limited
number of measuring stations. Accordingly, it is also difficult to obtain labeled data
in this field. Secondly, data loss may occur in the event of a technical failure in
stations. Generally, there is only one measuring device at each station, so the data
in that time range is lost when the device is calibrated or maintained, not only when
there is a problem with the device. Another problem is that urban air pollution data
vary depending on the technology used in measuring stations. For example, the number
of stations that can measure PM5 s in Istanbul is considerably less than the number of
stations that can measure CO.

An accurate regression can replace air quality monitoring stations with a limited
number and distribution in a city. A sensitive classification can provide valuable
information to protect people from damage due to air pollution. Generally, both
classification and regression provide solutions to support air pollution control, and in
this way can have both social and scientific effects.

In the air pollution estimation problem for Istanbul, when the density information of
the target pollutant PMg is classified by using the EPA limit values, six classes are
obtained. The fact that some classes have only a few examples after this transformation
and that these few samples are not sufficient for the prediction model to learn the
relevant class have shown that the problem cannot be treated as a sixth classification
problem. Alternatively, when the problem is transformed into a binary classification
problem and the distributions of the classes in the data set are examined, it is seen that
the negative cases in the data (samples of minority class) are quite low compared to
positive cases (samples of dominant class). In the classification problem, imbalanced
distribution of the samples belonging to the classes is an important problem which
makes the learning of the prediction models difficult.

In this thesis, we propose a Two Layer Air Pollution Estimation Model which predicts
PMj( density by using machine learning algorithms and can cope with imbalanced
distribution of data. In the first layer, the PM classification problem is considered
to be the problem of binary classification on imbalanced data set coded as harmless
class (1) and dangerous class (0). Sampling approaches and algorithmic approaches
are addressed as a solution to imbalanced binary classification problem. In sampling
part, the balanced versions of the data generated by Random Sampling and Near-Miss
(three different versions) sampling from the Down Sampling approaches did not yield
satisfactory results. In algorithmic part of the solution, ensemble models that stand
out with their positive effects on imbalanced learning problems are Random Forest
Classifier (RFC), Extra Tree Classifier (ETC), Gradient Boosting Classifier (GBC) and
kernel based algorithms polynomial Support Vector Machine (poly-SVM), rbf-SVM
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performances compared through Area Under ROC Curve (AUROC). The proposed
model for binary classification uses all instances of the training set and predicts via
RFC.

The initial binary-labeled PMy data set are divided into two groups for the second
layer: dangerous class samples (0 labeled) and harmless class instances (1 labeled). In
these data groups, independent regression models that predict PM ;¢ density are trained.
In the first layer, the leading binary classifier determines which class the test sample
belongs to. Then using the regression model of the class to which it belongs, density
of the PM ¢ pollutant is found.

The performance of the Two Layer Air Pollution Estimation Model was compared with
pure regression models according to the Mean Absolute Error (MAE) and Mean Square
Error (MSE) error metrics using data from nine measurement points in Istanbul. It has
been seen that the proposed model can better handle the imbalanced data problem
on hourly meteorological and pollution data at the measurement points of Aksaray,
Alibeykoy, Besiktas, Esenler, Kartal, Sartyer, Silivri, Uskiidar and Yenibosna, covering
the period of August 2011 - February 2018.
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1. GIRI

Hava kirlisligi bir¢ok biiyiik sehirde, yasam kosullarin1 nemli derecede etkilemektedir.
Kirliligin olusturdugu risklerden korunmak amaciyla gelistirilen hava kirliligi kontrol
teknolojilerinin varligi hava kirliliginin dogru bir sekilde tahmin edilmesine baghidir.
Dogru hava kirliligi tahmini 6zellikle gelismekte olan iilkelerde ekonomik ve sosyal

kalkinmanin saglanmasina énemli derecede yardimc1 olur.

Bireylerin maruz kaldig1 hava kirliligi ¢ok yonliidiir; yiizlerce gaz bilesiklerini ve
kompleks fizikokimyasal bilesimlerin parcaciklarini igeren 6zel kirletici karisitmlarini
karakterize etmek, tanimlamak i¢in standartlagsmis yaklasimlar bulunmamaktadir. Bu
tir karisimlar; farkli kirletici maddelerin de8isen oranlarla birlesmesinden olusur ve
bolgenin sosyal, ekonomik, teknolojik faaliyetlerinden etkilenir. Bu nedenle hava
kirliligi caligmalarinda, risk degerlendirmesi ve epidemiyolojik analiz i¢in gosterge
kirleticiler kullanililir. Bilinen baglica gosterge gaz kirleticileri partikiil boyutu 10
um altindaki maddeler (PMg), partikiil boyutu 2.5 um altindaki maddeler (PM3 s),
azotoksitler (NO, NO,, NO»), ozon (O3), kiikiirtoksitler (SO;) ve karbonoksitlerdir
(CO).

Hava kirliligi; kentin sakinleri, 6zellikle de cocuklar ve kalp/solunum yetmezligi olan
kisiler gibi hassas gruplara iliye kisiler iizerinde onemli derecede etkilidir. Artan
mortalite (6liim) ve morbidite (hastalik) oranlarinin havadaki kirleticilerin (PM ve SO,

gibi) yogunlugunun artisi ile iligkili oldugu ortaya ¢cikmustir [1-3].

Havadaki partikiil maddeler insan saghgi iizerinde ciddi etkileri olan kirleticiler
arasinda yer alir. Onemli saglik tehditlerine yol acan civa, kursun, kadmiyum gibi agir
metaller ve kanserojen kimyasallar bu partikiil maddeler i¢erisinde bulunur. Benzin ve
dizel ara¢ egzoz partikiilleri benzo(a)pyrene gibi kansere neden olan maddeler icerir
ve uzun siire solundugunda kansere neden olabilir [4,5]. Yiiksek konsantrasyonlarda
PMp’a uzun siire maruz kalmak ayrica erken Oliimlere, kardiyovaskiiler sistemde
bozukluklara, i¢ hastaliklara ve solunum yolu enfeksiyonlarina neden olabilir. Partikiil
maddelerin insan sagligina olusturdugu tehditleri géz Oniinde bulundurarak bu

calismada PM 1y yogunlugu tahminine odaklaniyoruz.



Kent ve metropol merkezlerinde yasam kalitesini garanti altina almak icin, hava
kirliligi konsantrasyonlarinin degisimini tahmin etmek gereklidir. ~ Bu ihtiyac
dogrultusunda, bolgesel ve yerel Olceklerde hava kalitesinin diisiik olacagi, baska
bir deyisle kirlilik oranmin yiiksek olacagi zamanlar1 kirlilik yasanmadan oOnce
tahmin etmek i¢in; atmosferik kirliligin 6zellikleri ve hava kirliliginin yasam kalitesi
tizerindeki olumsuz etkileri géz Oniinde bulundurularak, hava kalitesi tahminleme

modelleri gelistirilmigtir [6, 7].

Bu alandaki mevcut calismalara ait veri kiimeleri incelendiginde; agirlikli olarak
meteorolojik verilerin kullanildig1 goriiliir. Meteorolojik kosullar, havadaki kirletici
konsantrasyonlarinin belirlenmesinde kritik oneme sahiptir [5, 8-12]. Normalden
diisik ortam sicaklifi ve gelen giines radyasyonu, fotokimyasal reaksiyonlari
yavaglatir ve O3 gibi ikincil hava kirleticilerin daha az miktarda havada bulunmasina
yol agar [11]. Artan riizgar hiz1 hava kirletici konsantrasyonlarini artirabilir ya da
azaltabilir [13]. Gii¢lu riizgar hizlari, zemindeki parcaciklari havaya ucurarak toz
firtinalar1 olusturabilir [14]. Yiiksek nem genellikle kirleticilerin (PM, CO ve SO,
gibi) yiiksek konsantrasyonlarla havada bulunmasina etki ederken, bazi kirleticilerin
(NO; ve O3 gibi) diisiik konsantrasyonlarda bulunmasina da sebep olabilir [13] Bunun

bir sebebi yiiksek nemin yagis olaylarinin gostergesi olmasidir [15].

Hava kalitesi tahmini yaparken sadece meteorolojik veri kullanma yaklagiminin
yaninda, meteorolojik veriler olmaksizin Ol¢iim noktasindaki diger Kkirleticilerin
yogunluklarim1 kullanarak tahmin yapan caligmalar ile hem meteorolojik veri hem
de kirletici verilerini iceren ¢alismalara da rastlanir. Veri kiimesi se¢iminin kirlilik
verisi agisindan kisith olmasimin sebebi; kirletici 6l¢im istasyonlart kurulumunun
ve isletilmesinin meteorolojik istasyonlara gore daha zor ve pahali olmasi, kirletici
Olciim istasyonlarinin az sayida, belirli bolgelerde bulunmasi ve kirletici 6l¢iim

istasyonlarindan veri elde etmenin zorlugudur.

Bu tezin amaci PM( gosterge Kirleticisi aracilifiyla Istanbul icin saatlik hava kirliligi
yogunlugu tahminlemektir. Meteorolojik veriler ile kirlilik verilerinin bir arada
kullanildig1, Agustos 2011 — Subat 2018 tarih araligin1 kapsayan calismamiz igin;
Istanbul’daki kirletici 6l¢iim istasyonlar1 incelenmis, gecmise yonelik en fazla veriye
sahip olan Aksaray, Alibeykdy, Besiktas, Esenler, Kartal, Sariyer, Silivri, Uskiidar

ve Yenibosna istasyonlar1 calismada kullanilmak iizere secilmistir. Kirlilik 6l¢iim
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istasyonlarina en yakin konumdaki meteorolojik istasyonlara ait veriler Meteoroloji

Genel Miidiirliigii’'nden [16] alinmustir.

Hava Kkirliligi tahmininde kullanilacak verilerin bazi 6zel karakteristiklere sahip
olmasi, kentsel hava kalitesi tahmini icin zorluk olusturabilmektedir. Birincisi sehir
icerisinde bir istasyon inga etmek ve istasyonu isletmek yiiksek maliyet gerektirir, bu
nedenle sinirlt sayida Sl¢tim istasyonu bulunmaktadir. Buna bagli olarak bu alanda
etiketli veri elde etmek de zorlasmaktadir. Ikincisi, istasyonlarda meydana gelen
teknik aksaklik durumunda veri kayb1 yasanabilmektedir. Genel olarak her istasyonda
sadece bir Ol¢iim cihazi oldugundan; sadece cihazla alakali aksaklik yasandiginda
degil, cihaz kalibre edildiginde ya da bakimi yapildiginda da o zaman araligindaki
veri kaybolmaktadir. Bir diger sorun ise kentsel hava kirliligi ile ilgili veriler, 6l¢iim
istasyonlarinda kullanilan teknolojiye bagh degismektedir. Ornegin Istanbul’da PM, 5
Olctimii yapabilen istasyon sayis1 CO Olciimii yapabilen istasyon sayisina oranla

oldukcga azdir [4].

Iyi bir regresyon modeli, bir sehirde sinirli sayida ve dagitik halde bulunan hava
kalitesi izleme istasyonlarinin yerini tutabilir. Hassas bir siniflandirma, insanlar
hava kirliligi nedeniyle zarar gormekten korumak icin degerli bilgiler saglayabilir.
Genel olarak hem smiflandirma hem regresyon yontemleri kullanilarak, hava kirliligi
kontroliinii desteklemek icin etkin ¢oziimler olusturulabilir ve bu yolla hem toplumsal

hem bilimsel biiyiik etkiler yaratilabilir.

Istanbul igin hava kirliligi tahminleme probleminde hedef kirletici PMo un yogunluk
bilgisi EPA sinir degerlerine gore siniflandirildiginda alti simif elde edilir.  Bu
doniisiimden sonra bazi siniflarin sadece birkag 6rnege sahip olmasi, tahmin modelinin
ilgili siifi 6grenebilmesi i¢in bu birka¢ 6rnegin yeterli olmamasi, problemin altili
siniflandirma problemi olarak ele alinamayacagimi gostermistir. Alternatif olarak
problem ikili siniflandirma problemine doniistiiriiliip; siniflarin veri kiimesindeki
dagilimlar1 incelendiginde, verideki negatif vakalarin (azinlik simif 6rnekleri), pozitif
vakalara oranla (baskin sinif Ornekleri) oldukca az oldugu goriilmiistiir. Buradaki
negatif vakalar PMjo yogunlugunun lokal esik degerinin iistiinde oldugu, hava
kirliliginin insan sagligi icin tehlike arz ettigi Ornekleri temsil ederken, pozitif
vakalar PMp yogunlugu bu esik degerinin altinda kalan, hava kirliliginin kabul

edilebilir seviyelerde oldugu zararsiz Ornekleri temsil etmektedir. Siniflandirma
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probleminde, smiflara ait Orneklerin veri kiimesinde dengesiz dagilmasi tahmin
modellerinin 6grenmesini zorlastiran énemli bir sorundur. Dengesiz veri sorunu,
makine 0grenmesi yontemleriyle siniflandirma yapan calismalarda sikc¢a karsilasilan

bir problemdir [17-19].

Biz bu tez kapsaminda makine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanarak PMjg
yogunlugunu tahminleyen ve verideki dengesiz dagilim problemi ile basa cikabilen
Iki Katmanhh Hava Kirliligi Tahminleme Modeli oneriyoruz.  Modelimiz ilk
asamada problemi ikili siniflandirma problemine doniistiirmekte ve Rastgele Orman
Smiflandiricist ile hava kirliliginin yasanip/yasanmadi8ina (1/0) karar vermektedir.
Ikinci asamada ise 6rnekler hedef PM o yogunlugunu tahminlemek icin, karar verilen

sinifa (1/0) gore regresyon modellerinden uygun olanina girdi olarak verilmektedir.

Ikinci asamadaki regresyon modelleri ikili etiketlenmis verinin iki ayr1 veri grubu
olarak ele alinmasi, O ve 1 veri gruplar iizerinde birer regresyon modeli egitilmesi
ile elde edilir. Buradaki regresyon modelleri birbirinden bagimsizdir.  Ikinci
asamada, Orneklerin birinci asamada tahminlenen sinif degerine gore, uygun regresyon
modelinde tekrar testi yapilmakta ve tahminlenen yogunluk degeri cikti olarak
sunulmaktadir. Regresyon problemi oncesi yapilan ikili siniflandirma ile tahminin

dogrulugu i¢in 6n kontrol yapildig1 sdylenebilir.

Tezin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2, hava kirliligi/kalitesi tahminleme
problemi ile ilgili literatiirde 6ne ¢ikan calismalar1 sunmaktadir. 3. Boliim Onerilen
tahminleme modeli ile birlikte, algoritmik yaklagimlar ve 6rnekleme yaklagimlarinin
ayrintilarin agiklar. Boliim 4; veri toplama ve veri kiimesi iizerinde yapilan islemleri
ayrintili olarak anlatir. Modellerin degerlendirme oOlg¢iitleri, caligmanin deneysel
sonuglart yine bu boliimde sunulmaktadir. Tezden elde edilen sonuclar ve yapilan

cikarimlar Boliim 5’tedir.



2. LITERATUR TARAMASI
Hava kirliligi tahminleme yaklagimlari, uygulanan tekniklere dayali olarak iki ana

gruba ayrilmaktadir: deterministik modeller ve istatistiksel modeller.

Deterministik modeller, gecmisteki kirletici yogunluklart ve gelecekteki kirletici
yogunluguna dair One siiriilen senaryolar da dahil olmak iizere emisyon kaynaklari,
meteorolojik siiregler, fiziko-kimyasal degisimler ve kirletici yogunluklar1 arasindaki
deterministik iliskiyi Olcen yoOntemlerdir.  Ayrica Kkirleticilerin etkisini azaltma
stratejileri de deterministik modelin bir parcasidir. Diger yandan, dogrusal ve
dogrusal olmayan denetimli &8renme yoOntemlerini iceren istatistiksel modeller,
rasgele olma Ozellikleriyle deterministik yontemlerden kolayca ayirt edilmektedir.
Istatistiksel modellerden makine dgrenmesi yaklagimlari, bir¢ok hava kirliligi tahmini

calismasinda deterministik modellere iistiinliiklerini kanitlamistir.

PM disindaki hedef kirleticiler ile yapilan calismalar: Meteorolojik parametreler
kullanilarak SO, ve NO, tahmini yapilan [20]’deki calismada, dogrusal model
(Partial Least Square Regression (PLSR)) ve dogrusal olmayan modeller (Multivariate
Polynomial Regression (MPR), Artificial Neural Networks (ANN)) kiyaslanmus,
dogruluk degeri en yiiksek olan sonucglar ANN ile elde edilmistir. ANN’in farkh
yaklagimlar1 (Multilayer Perceptron Network (MLP), Radial-basis function network
(RBFN), Generalized Regression Neural Network (GRNN)) karsilastirildi§inda ise

one ¢ikan GRNN olmustur.

Ozellik miihendisligini vurgulayan calisma [21]; sicaklik, bagil nem, yagis birikimi,
diinya iizerindeki konum, 6l¢iim yapilan hafta ve konum numarasi kullanarak Kasim
2009 ile Mart 2011 arasinda Rawalpindi ve Islamabad bolgelerinde NO, tahmininde
bulunur. Burada kullanilan konum numarasi; bolgenin yakininda ¢ift yonlii tagima
yollar1, ana yollar, alt yollar, kii¢iik yollar, devlet hastanesi, 0zel hastane, modern
konut, ticaret alani, dinlenme yerleri, otobiis duraklari, okul, gdl, orman vs. var ise
(1) yoksa (0) seklinde ikilik say1 sisteminde ifade edilmis ve olusturulmustur. Model
olarak ANN kullanilmis, en iyi ANN ag yapisina evrimsel algoritma ile karar verilmis,

geri yayiliml 6grenme ile de sonug iyilestirilmistir.



Dhirendra Mishra [22]’deki calismasinda, Tac Mahal, Hindistan’da saatlik NO;
tahmini i¢in Multiple Linear Regression (MLR) ve Principle Component Analysis
(PCA) ile desteklenmis ANN modelini karsilastirmis; PCA-ANN modelinin daha iyi
performans gosterdigini ve Tac Mahal, Agra’da hava kirlili§ini tahmin etmek i¢in
kullanilabilecegini one siirmiistiir. Bir y1l sonra Hindistan’1n ikinci biiyiik metropolii
Delhi’de NO;, O3 ve SO, tahmini i¢in, 6ne c¢ikan model yine temeli yapay sinir
aglarina dayanan MLP olmustur [23]. Boyut indirgemenin énemine vurgu yapan bir
diger calismada [24] Ana Russo ve arkadaslar1 sicaklik, bagil nem, yagis birikimi,
sinir tabakasi yiiksekligi, basing ve parlaklik meteorolojik parametrelerini kullanarak;

Lizbon ve Portekiz i¢cin NO;, NO ve CO tahmininde bulunmuglardir.

Hedef kirleticinin PM oldugu calismalar: Milan’da hava kalitesi i¢in kritik olarak
goriilen O3 ve PMp’un tahmininin yapildig1 [25]’de Feedforward Artificial Neural
Network (FFANN) Based on Back Propagation yonteminin veri kiimesindeki nadir
durumlart dogrusal modellere gore daha iyi 6grenmesinden bahsedilmis, dezavantaj
olarak ise FFANN ile olusturulan modellerin uzun egitim siirelerine sahip olmalar1 ve

asir1 6grenmeye sebep olabilmeleri gosterilmigtir.

Varsova i¢cin SVM, RBF ve MLP bireysel modelleri ile bu modelleri iceren topluluk
modeli karsilagtirmig, topluluk modeli giinliikk ortalama PMjy tahmini i¢in One
cikan model olmustur [26]. Kominski ve arkadaglar1 [27], Lodz icin hava kalitesi
siniflandirma problemini ele alirken, farkli yapay sinir agi1 modellerini denemis,
giinliik ortalama PMj( tahmini icin MLP ve RBF’in tatmin edici sonuglar iirettigini
gormiiglerdir. Aym yazarlar, [28]’de Lodz i¢in giinliik maksimum PM;y yogunlugu
tahminini iyi, kabul edilebilir, kétii siniflarimi tahmin etmeye yonelik siniflandirma
problemine doniistiirerek ele almiglar, yontem olarak ise yine MLP ve RBF tercih
etmiglerdir. Yapilan iki ¢calisma da [27,28] yapay sinir aglarinin tahmin sistemlerindeki

Onemini vurgulamaktadir.

Meteorolojik parametre ve Kkirlilik parametrelerinin iki ayr1 veri kiimesiymis gibi
ele alindig1 [29]’da Extreme Learning Machine (ELM) ve SVM performanslari
egitim siiresi ve dogruluk degerleri yoniinden karsilastirilmistir. ELM’in 0zellikle
siniflandirmada azinlikta bulunun smif icin SVM’e gore daha dogru sonuglar iirettigi,
genel degerlendirmede 6ne c¢ikan modelin de yine ELM oldugu goriilmiistiir. Hong

Kong bolgesinde sicaklik, riizgar, bagil nem ve mevsim bilgileri kullanilarak 2010
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- 2015 yillar1 arasinda NO,, O3, PM; 5 ve SO, yogunluklari tahmin edilmistir [30].
Model olarak Multiple Linear Regression (MLR), FFANN ve ELM karsilagtirilmas;
iki katmanl yapay sinir aginin ozellestirilmesi ile elde edilen ELM en iyi sonucu

tretmisgtir.

ANN kullanilan [29]’da Barselona ve Montseny i¢in PMjo yogunlugu tahmini
yapilmig, duyarlilik analizi ile meteorolojik Ozniteliklerin tahminlemeye katkisi
incelenmistir. Ispanya’daki bir diger ¢alismada [31], Ovieodo icin aylik ortalama
PM o yogunlugu tahmininde; Vector Autoregressive Moving-Average (VARMA), Au-
toregressive Integrated Moving-Average (ARIMA), MLP ve SVM Kkarsilastirdiinda;
SVM’in diger yontemleri geride biraktig1 goriilmiistiir. Mekke’de saatlik PM( tahmini
icin, MLR ve ANN performanslar1 karsilagtirllmig, ANN tahmin icin tercih edilen

model olmustur [32].

Ekvador’da Cotocollao ve Belisario icin PM; 5 ile hava kirliligi tahmini yapilmigtir
[33]. Calismadaki Ol¢iim noktalarindaki veri kiimeleri; yagis miktar1 (mm), riizgar
yonii (0-360), riizgar hizi (m/s) ve gozlenen partikiil maddenin yogunlugu (g/m?®)
degerlerini gosteren 4 parametreye ait giinliik periyottaki verileri icermektedir. Burada
PM, 5 icin siiflandirma problemi, ikili siniflandirma ve ii¢lii siniflandirma problemi
seklinde ele alinarak; farkli siniflandirma yaklasimlar: i¢cin dogrusal SVM ile topluluk

modellerinden ADABoost’un performanslari karsilastirilmistr.

2017°de Chicago’da Absip Village bolgesinde Oz ve PM,s; Lemont Village
bolgesinde ise O3 ve SO, yogunluklart araciligiyla hava kirliligi tahmini yapilmigtir
[34].  Kirleticilerin yogunluklar1 tahminlenirken sicaklik, riizgar, bagil nem,
basing, goriiniirlilk, yagis birikimi ve ¢ig noktasi meteorolojik parametrelerinden
faydalanilmigtir. Farkli genellestirme ve optimizasyon yontemlerinin kiyaslandigi
aragstirmada Consecutive Close (CC) genellestirmesi ve Stochastic Alternating
Direction Method of Multipliers (LA-SADMM) optimizasyon yontemi kullanilan

model 6n plana ¢ikmustir.

PM, 5 Kkirleticisinin yogunlugu tahminlenirken, uydu goriintiileri araciligiyle elde
edilmis Aerosol Optical Depth (AOD) bilgisinden ve trafik yogunluk verilerinden
faydalanilmigtir [35]. Goriintii iglemeye dayali bir diger calismada [36], MODerate



resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) ve AOD uydu goriintiilerine ek olarak

uydu bazli gece 1siklar1 ortalamalart PMy tahmini i¢in kullanilmustr.

Cin’in Chongqing sehrinin islek caddelerinden Zhongshan caddesinin, iki yanindaki
lazer toz monitorlerinden elde edilen PM; 5 , PMs ve PMjg yogunluk verileri hava
kalitesi tahmini i¢in kullamilmigtir [37]. Caddenin iki tarafindaki bina yiiksekligi,
sokak genigligi, trafik yogunlugu, caddedeki arag tipleri gibi ozellikler kullanilarak
yapilan tahminlemede, yontem olarak RBF ve geri beslemeli yapay sinir agi

secilmistir.

PMjp, SO;, NO,, sicaklik, basing, nem, riizgar yonii, riizgar hizi parametreleri
ile PM; 5 konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in yapilan [38]’deki ¢alismada, Gauss
transfer fonksiyonu kullanan RBF’in geri beslemeli yapay sinir aglarina gore yiiksek

dogruluk degerleri iirettigi goriilmiistiir.

PMj( ile zaman serileri analizi i¢in Gri Tahmin Modeli (GTM) Onerilmistir [39].
Sistem davranigini tammmlamak ve sistemde siirekli degisen siireci ortaya koymak icin
sadece kiiciik miktarlarda veriye ihtiya¢c duyulan gri tahmin teorisi, sosyal bilimler
arastirmalarinda da yaygin olarak kullanilmaktadir. PMg ve PM; 5 yogunluk tahmini
icin [40]’da yapay sinir aglarinin dongii iceren modeli, Recurrent Neural Network
(RNN) kullanilmistir. RNN’in performansi, Giiney Kore’nin bagkenti Seul’daki metro
istasyonlarindan alinan veri lizerinde; FFANN ve MLR ile karsilagtirllmistir. Kirletici
yogunluklarinin PMyp ve PM; 5 tahminine etkisinin de incelendi8i arastirmada,
yapisinda azot bulunan bilegiklerin, yapisinda karbon bulunan bilesiklere gore partikiil

maddelerin tahmininde daha etkili oldugu goriilmiistiir.

Istanbul icin hava kirliligi tahminleme problemini EPA [4] smir degerlerinden
faydalanarak ikili smiflandirma problemi olarak ele aldigimizda, veri kiimesinin
dengesiz veri dagilimi1 probleminden muzdarip oldugu goriilmiistiir. Dengesiz dagilim
sorunu siniflandirma problemlerinde siniflara ait drneklerin veri kiimesinde ayni ya
da birbirlerine yakin oranlarda bulunmamasindan kaynaklanmaktadir. Literatiirde
dengesiz veriden 6grenme olarak da yer bulan bu problem i¢in Onerilen ¢oziimler
temelde ikiye ayrilir: Ornekleme Yaklasimlari ve Algoritmik Yaklagimlar [18].
Ornekleme yaklagimlarina bakildiginda, yukari 6rnekleme islem siiresini uzatmasi ve

yapay veri kullanmasi, agsag1 6rnekleme ise veriyi temsil eden alt kiimeyi belirlemenin



zorlugu nedeniyle algoritmik yaklagimlarin gerisinde kalmaktadir [41]. Algoritmik
yaklasimlarda 6ne ¢ikan modeller ise hiyerarsik yapisinin sagladigi avantaj ile agac

temelli topluluk modelleridir.

Daha once Istanbul’da Besiktas bolgesi icin arastirma yapan Kurt ve Oktay;
giinliik periyottaki kirlilik verilerini, meteorolojik verileri ve mekansal bilgileri
kullanarak SO,, CO ve PMj( seviyelerinin tahmini i¢in cografik simiflandirma
modeli olusturmuslardir [42]. Burada verinin dengesiz dagilma problemine ¢oziim

sunulmamus, tehlikeli sinifa ait 6rnekler géz ardi edilmistir.

Ortamdaki hava kirliliginin sonuclar1 yerel ve global sonuclar olarak ikiye
ayrilabilir. ~ Yerel sonuclar insan sagligi, bitki Ortiisii, ham madde ve Kkiiltiirel
uriinler tizerinde etkiliyken, kiiresel sonuglar sera etkisine, iklim degisikligine ve

troposferik/stratosferik ozon etkisine neden olabilir.

Yapilan ¢aligmalar incelendiginde, Tiirkiye’de hava kirlili§i tahmini yapan calisma
sayis1 oldukca azdir. Mevcut calismalarda, hava kirliliginin tehlikeli seviyelerde
oldugu dl¢iimlere ait 6rnek sayisinin az olmasi sebebiyle bu dl¢iimler gdz ardr edilmis,
dengesiz dagilim sorununa yonelik ¢oziim iiretilmemistir. Toplululuk modellerinden
bagging, boosting gibi yontemleri kullanan calisma ise bulunmamaktadir. Siirekli
degisen mevsimsel olaylar (kiiresel 1sitnma-mevsimsel farkliliklar), giinden giine artan
kirlilik oranlari diisiiniildiigiinde eski ¢alismalarin gercekci sonuglar tiretmesi miimkiin
degildir.

Bu tez kapsaminda Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli kullanilarak PM
aracihifiyla Istanbul igin hava kirliliginin yogunlugu tahminlenmektedir. Onerilen
Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli su ana kadar onerilen modellerden
farkly, iki katmanl biitiinlesik yapisi sayesinde dengesiz veriden 6grenme problemi ile
basa cikabilen bir modeldir. Modeldeki yenilik regresyon modelinin 6n agsamasinda
uygulanan ikili siniflandirma tekniginden kaynaklanmaktadir. Modelimiz benzer
veri dagilimma sahip, Istanbul disindaki diger boélgeler icin hava kirliligi tahmini

caligsmalarinda da kullanilabilir.






3. HAVA KiRLIiLiGi TAHMINLEME MODELI
PM kirleticisi araciligiyla Istanbul i¢in hava kirliligi tahminleme problemi dengesiz

dagilan veri kiimesine sahiptir. Yiiksek oranlarla dengesiz dagilan veri kiimelerinin
stkca goriildiigii hava kirliligi tahminleme caligmalarinin ¢ok az bir boliimi [29]

dengesiz dagilim problemine dikkat cekmektedir.

Farkli caligma alanlarinda da rastlanan bu probleme ¢6ziim olarak temelde iki yaklagim
bulunmaktadir: Algoritmik Yaklasimlar ve Ornekleme Yaklasimlari. Bunlarin icinde
Algoritmik Yaklasimlar, dengesiz dagilima uygun tahminleme yontemlerini ve uygun
yontem parametrelerini segcerek sorunu ¢ozmeye calisir.  Bu yaklagim ile veri
kiimesinde smiflarin dagilim oranlar1 korunur. Ote yandan, Ornekleme Yaklagimlari,
ornek ekleyerek veya cikararak veri kiimesindeki smiflarin dagilimini degistirir.
Buradaki amag siniflara ait 6rnek sayilarinin esit oldugu, dengeli veri kiimesini elde

etmektir.

EAR GAR ROR Eli-DVM rbf-DVM  CKA
PM,, »260 458075 44,8723 42,7650 489334 40,7864 435878
wem: 39,2064 39,0915 424689 366560 47,9953 43,5878
31,0866 304764 343849 323717 301647 43,5878

TEMPERATURE
DIRELTION - - - - - -

MAXTMUM - 44,5081  S18757 536258 39,6547 55,4605 43,5877
287302 284255 288774 367279 469831 435878
30,5735 29,2839 234713 353444 32,4271 43,5877
PM;, <260 44,5302 39,3291 42,7650 37,9454 483118 43,5878
ug/m? 43,5104 41,9096 483893 459725 39,9720 43,5878
29,3915 344922 31,7173 39,5799 52,4554 43,5876

PM,, >260 EAR GAR ROR__ poli-DVM rbf-DVM GKA
T 29,5000 36,5763 30,2999 416972 44,4195 464339
36,2605 37,7208 34,3839 450021 51,7015 46,4341
36,4502 386219 30,2999 454190 49,8441 46,4340
17,7579 21,6490 195219 41,2301 451562 46,4342
54,2303 558066 53,2750 42,2938 51,7197 464341
PM,, <260 _— 31,8009 34,016 21,4919 425988 49,0412 464342
= 31,8885 33,1365 30,2999 43,3494 47,8081 46,4340
ug/m 488334 450625 34,3839 45,1813 557103 46,4342
658354 699645 657443 43,0455 556855 464343

Dengesiz Veri Uzerinde Siniflandiriimis PMio verisi
PMio - Ikili Simiflandirma tzerinde Egri Uydurma

Sekil 3.1 : Meteorolojik Veri ve Kirlilik Verisi ile ki Katmanli Hava Kirliligi
Tahminleme Modeli.
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Bu tez kapsaminda, dengesiz veri dagilimi ile basa cikabilen Iki Katmanli Hava
Kirliligi Tahminleme Modeli 6nerilmektedir. Sekil 3.1°de tasarimi verilen modelin ilk
asamasinda EPA’dan hedef kirletici i¢in yogunluk esik degeri elde edilir ve problem
ikili siniflandirma problemi olarak ele alinir. Ikinci agsamada ise kirleticinin yogunluk
degeri bulunur. PM kirleticisi i¢in 6zellestirilmis haliyle onerilen modelin agamalari

adim adim su sekildedir:

1. EPA’dan elde edilen bilgiye gére PM | icin lokal esik degeri 260 ug/m?>’tiir. Bu esik
degerine gore PM o yogunlugu 260 pg/m>’ten kiiciik veya esit olan drnekler 1, esik

degerinin iistiindeki drnekler ise 0 olarak isaretlenir.

2. 0 ve 1 olarak isaretlenmis veri, iki veri grubu olarak ele alinir. Her bir veri grubu icin
iki ayr1 regresyon modeli egitilir. Bu yolla modelin ikinci katmaninda kullanilmak

tizere pozitif 6rnekler i¢in bir, negatif drnekler icin bir regresyon modeli elde edilir.

3. Veri kiimesi simif dagilimlar1 korunacak sekilde egitim ve dogrulama kiimelerine

ayrilir.

4. Modelin ilk asamasinda, ikili siniflandirma problemi i¢in egitim kiimesi {izerinde
Rastgele Orman Smiflandiricist egitilir ve egitilen modelle test kiimesindeki

orneklerin sinif bilgisi bulunur.

5. Test ornekleri, 4. adimda bulunan sinif bilgisine gore, 2. adimdaki regressorlerden
uygun olanina verilir.  Bu regressoriin ¢iktis1 hedef degiskenimiz PM;jp’un

tahminlenen yogunluk bilgisini sunar.

Modelin olusturulmasinda faydalanilan ve tez icerisinde kullanilan yodntemler
algoritmik diizeyde ve 6rnekleme diizeyinde Boliim 3.1 ve Boliim 3.2°de detayli olarak

aciklanmaktadir.

3.1 Ornekleme Yaklasimlar

Dengesiz dagilan veri kiimesi iizerinde ikili siniflandirma icin 6rnekleme yaklagimlari,
pozitif ve negatif simiflardaki ornek sayilarimi esitlemeyi amaclamaktadir. Secilen
yonteme bagli olarak, ya Yukar1 Ornekleme ile tehlikeli/azinlik stnif 6rneklerinin sayisi

arttirilir ya da Asag1 Ornekleme ile zararsiz/baskin sinif 6rneklerinin sayisi azaltilir.
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Tehlikeli siniftaki orneklerin sayis1 zararsiz siniftaki orneklerin sayisina esit olacak

sekilde veri kiimesinin dagilimi dengelenir.

3.1.1 Asa@ ornekleme

Asag1 Ornekleme, baskin sinifin drnekleri arasindan azinlik sinifin 6rnek sayis1 kadar
ornek secerek veri kiimesini dengeler. Bu tiir ornekleme, rastgele secimle veya sezgisel
yontemler ile yapilabilir. Farkli dengeli veri kiimeleri elde etmek i¢in agsag1 6rnekleme
yaklagimlarindan rastgele drnekleme ve NearMiss orneklemesinin ii¢ farkli versiyonu
kullanilmistir. Asagi ornekleme ile amacimiz, baskin sinifi en iyi temsil eden daha

kiiciik ve azinlik sinifla dengeli dagilan veri kiimesini bulmaktir.

» Rastgele Ornekleme: Tehlikeli smifa ait 6rnek sayisi kadar 6rnek, zararsiz smiftan

rastgele secilir.

e Near Miss Orneklemesi : Near Miss en yakin komsu algoritmasina dayanan sezgisel
ornekleme yontemidir [41]. Farkli versiyonlart olan bu yontem, temelde azinlik
siniftan N kadar komsu secilimi ile baglar. Bu c¢alismada denemeler sonucu N ii¢

olarak secilmistir. Tezde yer bulan Near Miss’in li¢ farkli versiyonu:

— NearMiss-1 oncelikle zararsiz sinifa en yakin ii¢ tehlikeli sinif 6rnegi tespit
edilir. Bu ii¢ 6rnege ortalama uzaklig1 en az olan zararsiz sinif 6rneklerinden,
tehlikeli simif 6rnek sayisi kadar 6rnek uzaklikla ters orantili olarak sirayla

secilir.

— NearMiss-2, tehlikeli sinifin en uzak ii¢ 6rnegine ortalama uzaklig1 en az olan

zararsiz sinif ornekleri arasindan tehlikeli sinif 6rnek sayis1 kadar 6rnek secer.

— NearMiss-3 iki adimli bir algoritmadur. Ilk olarak, her negatif sinif rnegi icin
M en yakin komsular: tutulur. Daha sonra, secilen pozitif sinif 6rnekleri, en

yakin tic komguya olan ortalama mesafenin en fazla oldugu 6rneklerdir.

3.1.2 Yukar ornekleme

Yukar1 Ornekleme, azinlik smifin etkisini giiclendirmek igin bu sinifa ait 6rneklerin
sayisini arttirarak veri kiimesindeki siniflarin oranlarini dengeleme siirecidir. Yukari

ornekleme i¢in, veri kiimesindeki azinlik simif Ornekleri rastgele cogaltilabilir ya
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da SMOTE [43] gibi algoritmalar kullanarak sentetik veriler iiretilebilir.  Yukari
Ornekleme, veri kiimemizin boyutunu neredeyse iki katina ¢ikararak, egitim siiresini

kayda deger dlciide artirdigindan bu calismada kullanilmamastir.

3.2 Tahminleme Algoritmalari

Dengesiz veri lizerinde yapilan caligmalarda, problem ister siniflandirma problemi
olsun ister regresyon problemi olsun makine Ogrenmesi yontemlerinden topluluk
modelleri 6ne c¢ikmaktadir [26]. Topluluk modelleri, tek bir sinmiflandirict yerine
birden fazla zayif siniflandirict kullanir. Bu modellerin kendi i¢lerindeki farkliliklart
tahmin siirecinde izlenen yoldan kaynaklanmaktadir. Boosting yOntemleri zayif
siniflandiricilarin tahminlerinin agirlikli ortalamasini alirken, bagging yontemleri zayif
siniflandiricilardan gelen tahminlerin aritmetik ortalamasini almaktadir. Tek bir
karar agaci yerine karar agaclarindan olusan topluluk modelini tercih etmek, tahmin

modelini genellestirir ve yapilan tahminin dogrulugunu arttirir.

Bu calismada topluluk modellerinden iicii Ekstra Agac, Rastgele Orman ve Gradyan
Arttirma kullanilmistir.  Dengesiz veriden ©Ogrenmede popiilerlesmis topluluk
modellerine ek olarak veri madenciligi ile yapilan ¢calismalarda one ¢ikan DVM’e
de yer verilmigtir. Algoritmalar ile tahminleme asamasinda Python Scikit Learn

kiitiiphanesinden [44] faydalanilmistir.

Tahminleme algoritmalar1 tez icerisinde regresyon veya siniflandirma igin kul-
lamlmasima bagli olarak farkli sekilde anilmaktadir. Ornegin DVM algoritmasi
regresyon i¢in kullaniliyorsa DVMR, siniflandirma i¢in kullaniliyorsa DVMS ile ifade
edilmektedir. Bu yolla problemin siniflandirma asamasinda mi yoksa regresyon

asamasinda mi1 oldugu belirtilmektedir.

3.2.1 Topluluk modelleri

Alt bagliklarda ¢alisma prensiplerinin detaylar1 verilen Ekstra Agag, Rastgele Orman
ve Gradyan Arttirma algoritmalari i¢in model egitimleri sirasinda optimize edilen hiper

parametreler:

* min_samples_leaf : Bir yaprak diigiimde olmasi1 gereken minimum Ornek sayisi.

Tamsay1 bir deger ise, yaprak diigiimdeki minimum 6rnek sayisidir, eger ondalikli
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deger ise Ornek sayisi iizerindeki oran iizerinden hesaplanir. Bu hiper parametre,

ozellikle regresyonda modeli yumusatma konusunda ise yarayabilir.

* min_samples_split : Agaca ait bir diiglimii ayirmak icin gereken minimum 6rnek
sayisim1 ifade eder. Tamsay1 bir deger ise, diigiimii ayirmak icin kullanilacak
minimum Ornek sayisidir, eger ondalikli deger ise Ornek sayisi iizerindeki oran

izerinden hesaplanir.

* max_depth : Bireysel karar agaci tahminleyicilerinin maksimum derinligi.

Maksimum derinlik, agactaki diigiim sayisini sinirlar.

* max_features : En iyi boliinmeyi ararken dikkate alinacak 6zellik sayisi. Toplam
ozellik sayisindan az secilmesi varyansin azalmasina ve hatanin artmasina yol

acabilir.

3.2.1.1 Rastgele Orman

Topluluk algoritmalarindan Rastgele Orman, bootstrap [45] metodunu kullanarak
egitim kiimesinin alt kiimelerini elde eder. Bu alt kiimeler iizerinde bir dizi karar

agacim ¢alistirir ve rastgele orman olusturur.

X

.ﬂ\

ABac (1) Agac (2) eee
(:3] % Agac (n)
l k2
ki \
\

Ortalama (k1, k2, k=, ... kn)

|

k

+

kn

Sekil 3.2 : I-{astgele Orman Algoritmasi.

Son tahmin i¢in karar agact modellerinin (Sekil 3.2) irettigi sonug¢larin ortalamasini
alir. Tek bir aga¢c modeli ile ¢alismaktansa, birden ¢ok aga¢ modeli kullanip bu
modellerin iirettigi sonuglarin ortalamasinin alinmasi, basarimi arttirir ve asirt uyum

problemini engeller.
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3.2.1.2 Ekstra Agac

Ekstra Agac [46] algoritmasimnin iki 6zelligi onu diger topluluk modellerinden
farkli kilmaktadir. Birincisi, kesme noktalarini rastgele segerek aga¢ diigiimlerini
ayirmasidir. Ikincisi ise, bootstrapping ile veri kiimesini cogaltma yerine tiim egitim

kiimesini kullanarak agaclari biiyiitmesidir.

Agac olusumunu ekstra rasgelelestirmeye calisan Ekstra Aga¢ modelini egitmek
genellikle Rastgele Ormana gore daha kolaydir. Ancak genellestirme konusunda bazi

nadir uygulamalar disinda Rastgele Orman yontemi 6n plana ¢ikar.

3.2.1.3 Gradyan Arttirma

Boosting bir algoritma olan Gradyan Arttirma [47] Oncelikle simiflandirma prob-
lemlerinde kullanilmak {izere Onerilmis, zamanla hem regresyon hem siniflandirma
problemlerinde tercih edilen bir yonteme doniismiistiir. Gradyan Arttirma’da tekli

karar agaci siniflandiricilar1 cogunlukla sirayla egitilmektedir.

Orneklerin siniflarin1 tahmin etmek icin, Oncelikle zayif bir simiflandirict iiretilir.
Daha sonra, bu siniflandiricinin ¢iktisi, kayip fonksiyonunun degerini hesaplamak i¢in
hedef ile karsilagtirllir. Bu calismada “lojistik regresyon” olarak sectigimiz kayip
fonksiyonu, Gradyan Arttirma icin degistirilebilen bir parametredir. Ikinci adimda

daha gii¢lii bir stniflandirici elde etmek i¢in, ilk adimdaki kayip fonksiyonu kullanilir.

Her yinelemede, kayip fonksiyonunun kalintisi, Gradient Descent [48] yodntemi
kullanilarak hesaplanir ve bir sonraki iterasyon icin hedef deger haline gelir.
Ozetle Gradyan Arttirma, Gradient Descent yontemini kullanarak her bir zayif

siniflandiricinin tiirevlenebilir kayip fonksiyon degerini minimuma indirmeye calisir.

3.2.2 DVM

Destek Vektor Makinesi (DVM), ilk olarak ikili simiflandirma problemine ¢oziim
olarak sunulmus c¢ekirdek tabanli makine 6grenmesi algoritmasidir. Simdilerde ise
siniflandirma, regresyon ve aykiri durum saptamasi alanlarinda kullanilan gézetimli

0grenme metodu olarak calismalarda yer bulmaktadir.
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DVM’in ikili simiflandirmadaki temel amaci siniflart ayiran hiper diizlemler i¢erisinden
en uygun hiper diizlemi se¢mektir. Bunun i¢in farkli siniflara ait destek vektorleri
arasindaki uzakligi maksimize ederek ayiran hiper diizlemi bulmaya calisir. DVM,
cekirdek parametresinin iki farkli se¢imi, tbf-DVM ve poli-DVM versiyonlar ile bu

calismada yer bulmustur. DVM i¢in optimize edilen hiper parametreler ise sunlardir:

» C: Hata teriminin penalt1 parametresi.

* degree: Polinom c¢ekirdek fonksiyonunun derecesi. Diger cekirdekler tarafindan

kullanilmaz.
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4. DENEYSEL CALISMALAR
Bu tez kapsaminda Istanbul icin PM kirleticisi araciligiyla hava kirliligi yogunlugu

tahmini yapilmistir. Avrupa ve Anadolu yakasinda hava kirliligine olduk¢a maruz
kalan toplamda dokuz bdlgeye ait Agustos 2011 - Subat 2018 tarih araligim kapsayan
gercek diinya verileri tahminlemede kullanilmigtir. Bu bolgeler Aksaray, Alibeykoy,

Besiktas, Esenler, Kartal, Sariyer, Silivri, Uskiidar ve Yenibosna bolgeleridir.

Bir bolgedeki hava kirliligi 6ncelikle bolgenin meteorolojik 6zelliklerinden etkilenir.
Komsu bolgelerdeki kirlilik; riizgar, yagis, nem gibi meteorolojik etkenler ile taginarak,
kirliligin kaynag1 olmayan bolge i¢in bile tehdit olugturabilir. Meteorolojik kosullarin
havadaki kirletici konsantrasyonlarinin ol¢timiindeki etkileri ve 6nemi [24, 25] g6z
oniinde bulundurularak; calismada kullanilmak iizere saatlik sicaklik, riizgar yonii,
riizgar hiz1, aktiiel basing, nispi nem, minimum sicaklik, maksimum sicaklik,
maksimum riizgar yonii ve maksimum riizgar hizi parametrelerini iceren meteorolojik
veri Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden alinmistir. Elde edilen meteorolojik verideki

Ozniteliklerin birimleri ve veri tipleri “Cizelge 4.1 ‘deki gibidir.

Cizelge 4.1 : Meteorolojik Veri Kiimesi Oznitelikleri.

METEOROLOJIK PARAMETRE BIRIM VERI TIPI
1 Sicaklik °C Tamsay1
2 Riizgar Yonii ° Tamsay1
3 Riizgar Hiz1 m=+s Ondalikli Say1
4 Aktiiel Basing hPa : hektopaskal | Ondalikl1 Say1
5 Nispi Nem % Ondalikl1 Say1
6 Minimum Sicaklik °C Ondalikl1 Say1
7 Maksimum Sicaklik °C Ondalikl1 Say1
8 Maksimum Riizgar Yonii ° Tamsay1
9 Maksimum Riizgar Hiz1 m=+s Ondalikli Say1

Tahminlemede kullanilan meteoroloji veri kiimesindeki Oznitelikler, 6l¢lim istasyon-
larina gore farklilik gosterebilir. Yeni kurulan istasyonlarda riizgar, sicaklik, basing
gibi temel meteorolojik parametrelere ek olarak minimum sicaklik, maksimum riizgar
hiz1 gibi parametreler de bulunabilir. Meteorolojik parametrelerden sicaklik, riizgar
yonii ve riizgar hizi parametrelerinin ol¢iimlerinin giivenilirligini garantilemek icin
Ol¢ciim saati icinde bir dizi 6l¢lim yapilmaktadir. “Cizelge 4.1”de 'maksimum’ ile
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belirtilen sicaklik, riizgar hiz1 veya riizgar yonii parametre degerleri, verilen parametre
icin o saat i¢inde goriilen en yiiksek degeri ifade etmektedir. 'minimum’ ise benzer

sekilde sicaklik parametresi icin ayni saat i¢indeki en diisiik degeri ifade etmektedir.

Kirleticilerin meteorolojik parametrelerden etkilendigi ve bu baglamda birbirlerini
de etkiledikleri goz oniinde bulunduruldugunda, hava kirliligi tahmini yaparken
meteorolojik veri yaninda kirlilik verisini de kullanmak faydalidir. Bu amagla CO,
NO, NO;, NOy, O3 ve SO, kirleticilerinin saatlik yogunluk verileri meteoroloji

istasyonlarina en yakin kirletici istasyonlarindan toplanmustir.

Elde edilen meteorolojik veri ve kirlilik verisi PMjg yogunlugunu tahmin etmek i¢in
ayr1 ayr1 kullamilmigtir. Uzerinde ¢alisti§imiz kirlilik 6l¢iim istasyonlari ve meteoroloji

istasyonlarinin eslesmesi “Cizelge 4.2”de verilmistir.

Cizelge 4.2 : Kirlilik Olgiim Istasyonu — Meteoroloji Istasyonu Eslesmesi.

KIRLILIK ;-
OLCUM METEOROLOJI ISTASYONU
ISTASYONU | ID Iicesi Adi
Aksaray 17603 FATIH Ist.Den.Bil.Ens.
Alibeykdy 18101 EYUP Eyiip
Besiktas 18401 SISLI Sigli
Esenler 17814 | GUNGOREN | Davutpasa Marmara
Kartal 17064 KARTAL Istanbul Bolge
Sariyer 17061 SARIYER Sariyer
Silivri 18400 SILIVRI Silivri
Uskiidar 18404 | USKUDAR Uskiidar
Yenibosna 17060 | BAKIRKOY | Atatiirk Havaalan

Havadaki kirleticilerin yogunluklarinin pozitif degerlere sahip olmasi gerekmektedir
[4]. Bir kirleticinin yogunlugunun sifir olmasi ya da negatif bir degere sahip olmasi,
Olctim yapilirken ya da 6l¢tim degerinin kaydedilmesi sirasinda (cihaz ya da insan
kaynakli) hata yapildigin1 gosterir. Dolayisiyla kirletici yogunlugunun sifir oldugu
ya da negatif bir degere sahip oldugu saatler, o saatte Ol¢iim yapilmamasi ile es
degerdir. Kirletici yogunlugunun sifir olmasi, negatif olmasi ya da o saatte dl¢iimiiniin
yapilmamis olmasi (NAN) problemleri seyreklik yaratmaktadir. “Cizelge 4.3”de
kirletici 6l¢tim istasyonlarina ait doluluk oranlar1 verilmistir. Burada kalin yazi tipiyle
belirtilen saatlik ol¢lim sayilart her bir istasyondaki toplam 6rnek sayisini gosterir.
Veri kiimelerindeki eksik verilerin sayist goz ardi edilebilecek miktarda oldugundan,

eksik veri barindiran orneklerde veri doldurma yontemlerinden birinin uygulanmasi
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Cizelge 4.3

: Kirlilik Veri Kiimeleri Doluluk Oranlari.

KIRLETICILER
Kirletici Olgiim Cco | NO | NO, | NO, | 03 |PM,, | PMys | SO
Istasyonu Adt 2 x 10 23 2
NAN | 746 | 780 | 809 | 780 | 4849 | 675 479
Aksaray =0 | 2312 | 1437 | 1360 | 1332 | 9097 | 1208 203
<0 4 43 56 1 0 2 158
51413 saatlik olciim
NAN | 1523 | 873 | 872 | 850 | 1421 | 246
Alibeykoy =0 1733 | 6109 | 5418 | 5301 | 1039 | 6248
<0 9 1015 | 84 39 128 9
54704 saatlik olciim
NAN | 122 | 721 | 717 | 734 | 9494 | 219
Besiktas = 1936 | 1625 | 1624 | 1630 | 653 | 1151
<0 159 40 | 221 14 83 36
52203 saatlik olciim
NAN 122 | 1130 | 1128 | 1109 74
Esenler E 897 | 713 | 665 | 287 340
<0 800 80 47 22 0
52245 saatlik olciim
NAN 229 177
= 292 16159
Kartal <0 0 130
56080 saatlik olciim
NAN 369 464
Saryer =0 2733 2733
<0 0 2
55832 saatlik olciim
NAN 3789 | 687 | 4076 | 718 | 701 179
Silivri = 31 30 30 40 148 154
<0 1389 | 0 0 320 37 6
44132 saatlik olciim
NAN | 196 |4032 | 175 | 4299 375
R = 12 0 0 0 84
Uskiidar <0 | 207 | 355 | 2 | 1 i
44048 saatlik olciim
NAN | 16736 300 242
Yenibosna =0 | 5232 392 4086
<0 6 0 437
55442 saatlik olciim
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yerine bu orneklerin veri kiimelerinden ¢ikarimi tercih edilmistir. Tabloda kirmizi ile
belirtilen kirleticiler ise eksiksiz veri kiimesi olusturulurken veri kiimesinin boyutunu

oldukga kiiciiltecegi i¢in veri kiimesine dahil edilmemistir.

Meteorolojik verideki riizgar yonii ve maksimum riizgar yonii parametrelerinin
degerleri, O ile 360 arasinda degisen tamsayilardir. Bu Oznitelikler kategorik
degiskenlerdir ve diger ozniteliklerden farkli olarak model egitiminden dnce 6n isleme
uygulanmasi zorunludur. Kategorik Oznitelikler dortlii, sekizli ve onaltili etiketleme
yoluyla ifade edilmis ve tahminlemeye etkileri test edilmistir. Bu doniisiim ile
orne8in dortlii etiketlemede; riizgar yonii icin 0-90, 91-180, 181-270 ve 271-360
araliklar1 sirastyla 1, 2, 3 ve 4 ile temsil edilmistir.  Oznitelikler gosterimleri
degistirildikten sonra, 'One Hot Encoding’ uygulanmis ve bu gosterimlerin tahmin
modelleri tizerindeki etkileri karsilastirllmistir. Dortlii etiketleme gosterimininin diger
etiketlemelerden ve Ozgiin gosterimden daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Bu
yiizden riizgar yonii ve maksimum riizgar yonii 6znitelikleri icin dortlu etiketleme

doniisiimii uygulanmistir.

Kirleticilerin yogunlugu, saatlik, giinliik, yillik bazda belirli 6zellikler gosteren
meteorolojik parametrelerden etkilenir. Istanbul icin havadaki kirletici maddelerin
yogunluklarinin yaz aylarinda yiiksek sicakliklara ve buharlagmaya, kis aylarinda
ise yiiksek diizeyde yakit tiiketimine bagli olarak en yiiksek seviyelerde goriilmesi;
diger mevsimlerin ise ortalama karakteristige sahip olmasi siirpriz degildir. Veri
kiimesindeki zamansal bagimliligi tahmin modellerinde ifade etmek igin Ol¢iim
tarthinden saat (0-23) ve hafta (1-52) bilgisi ¢ekilmis, bu iki yeni Oznitelik veri

kiimelerine eklenmistir.

4.1 Oznitelik Secimi

Oznitelik se¢imi, veri kiimesinde hedef degeri dgrenmeye daha ¢ok katkisi olan
Ozniteliklerin tutulmasi, sinirli katkist olan ya da &8renmeye yardimci olmayan
Ozniteliklerin ise veri kiimesinden cikarilmasi ilkesine dayanir. Dogru 6znitelik secimi
ile siniflandirma modelinin 6grenme hizi artmakta, hesaplama maliyeti ve hafiza
kullanimi azalmaktadir. Oznitelik se¢imi ayrica agir1 dgrenme probleminden kaginmak

icin de kullanilabilmektedir. Veri kiimelerinde 6znitelik se¢imi icin *Tek Degiskenli
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Oznitelik Secimi’ ve *Aga¢ Temelli Topluluk Modeli Kullanarak Oznitelik Secimi’

yontemleri uygulanmistir.

4.1.1 Tek degiskenli 6znitelik secimi

Tek degiskenli Oznitelik seciminde; veri kiimesindeki Oznitelikler, tahminlemeye
sagladiklart fayda acisindan degerlendirilirken, oOzniteliklerin kendi aralarindaki
korelasyon iliskileri goz ard1 edilir. Oznitelikleri bireysel degerlendirmeye dayanan
bu yonteme puanlama yontemi de denilmektedir. Bir Oznitelik icin puan degeri ne

kadar yiiksekse, o 6znitelik hedef degeriyle o kadar yiiksek bagintili demektir.

Ozniteliklerin degerlendirilmesi icin f-testine dayanan f regression yontemi kul-
lanilmistir. f-testi temelde iki Ozniteliin varyanslarinin ya da standart sapmalarinin
birbirine esit olup olmadigini test eder ve bu hipotezin gercekligini sinar. Sadece
f-istatistiklerini hesaplar ve en 6nemli 6zniteligi secerse, dogrusal regresyon analizine

benzer.

Cizelge 4.4 : Kirlilik Verisi Tek Degiskenli Oznitelik Segimi Puan Degerleri.

Aksaray Alibeykoy Besiktas Esenler
Oznitelik [ Puan | Oznitelik Puan Oznitelik [ Puan | Oznitelik Puan

1. NO 7962.33 NO 11682.91 NO 2582.44 NOx 35585.31
2. NOx 7006.23 NOx 11475.22 SO2 1607.93 NO 30943.29
3. CO 4203.73 CO 6376.54 NO2 1536.05 NO2 19580.17
4. NO2 1520.62 03 3744.20 03 402.88 CO 2441.68

5. SO2 1087.93 NO2 3480.86 CO 322.75 SO2 2093.71

6. saat 76.85 saat 350.02 saat 106.20 saat 7.89

7. hafta 70.38 hafta 141.27 NOx 394 hafta 0.18

8. 03 47.64 SO2 89.61 hafta 1.73

Daha iyi aciklamak i¢in bir ornek verecek olursak; veri kiimemizde ’x1, x2, x3’
Ozniteliklerimizin oldugunu ve hedef degiskenimiz 'y’ icin belirli 6znitelikleri segmek
istedigimizi varsayalim. Bu 0Ozniteliklerden x1 ve x2, y ile oldukca koreledir, ancak
ayn1 zamanda kendi aralarinda da yiiksek korelasyon degerine sahiplerdir. x3’iin ise

sadece y ile iligkisi vardir. f_regression, en yiiksek puanlart x1 ve x2’ye atayacaktir.

Aksaray, Alibeykoy, Besiktas ve Esenler bolgelerine ait kirlilik verisindeki
Ozniteliklerin bireysel Onemlerini belirlemek icin yapilan f regression sonuclari
Ozniteliklerin onem sirasina gore siralanmis haliyle “Cizelge 4.4”te verilmistir.

“Cizelge 4.4teki puanlara gore, PM ¢ tahmini icin ‘NO, NO,, NOyx, CO’ dznitelikleri
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one c¢ikarken, ‘hafta, saat” 6znitelikleri onem siralamasinda diger 6zniteliklere kiyasla

sonlarda yer almigtir.

4.1.2 Agac temelli topluluk modeli kullanarak 6znitelik secimi

Agac temelli topluluk modellerinden Rastgele Orman yontemi, veri kiimesindeki
Oznitelikler ormandaki agaclarla iligkilendirilerek, onemli Ozniteliklerin se¢iminde
kullanilmaktadir. Rastgele Orman yontemi 6znitelikleri birbirinden bagimsizmig gibi
ele almaz, ozniteliklerin birbiri ile iligkisini de hesaba katar. Puanlama yontemi degil,

siral1 6znitelik secme yontemidir.
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Sekil 4.1 : Rastgele Orman Yontemine Gore Ozniteliklerin Onem Siralamast.

[f_regression’in x1 ve x2’yi sectigi bir 6nceki bolimdeki 6rnekte, Rastgele Orman
yontemi icin durum degigebilir. Rastgele Orman yontemi ilk turda x1°i secer. Daha
sonra hem x2 hem x3 Ozniteliklerini degerlendirir. x2 zaten secilmis bir 6znitelik
ile yiiksek derecede korele oldugundan, icerdigi bilgilerin cogu modele dahildir. Bu

nedenle sirali model sonraki asamada, x2 yerine x3’ii secebilir. X3, y ile daha az iligkili
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bir 6znitelik olsa da; x1’in aciklayamadigi kisimlar1 x2’ye gore daha iyi a¢ikladigi i¢in

one ¢ikan oznitelikler "x1, x3” olmustur.

Sekil 4.1’de Aksaray, Alibeykdy, Besiktas ve Esenler bolgelerine ait kirlilik veri
kiimelerindeki Ozniteliklerin Rastgele Orman yOntemine goére Onem siralamasi
verilmigtir. Alibeykdy i¢in tek degiskenli 6znitelik secimine gore NO ilk sirada, NOy
ise ikinci sirada yer alirken, Rastgele Orman yontemi kullanilarak se¢im yapildiginda
puanlama yontemine gore daha énemli olan NO yine ilk sirada olmakla birlikte, NOy

son siralardadir.

Oznitelikler aras1 korelasyon degerleri incelendiginde; Aksaray, Alibeykdy ve Esenler
icin NO ve NOy Ozniteliklerinin yaklasik %97 korele oldugu goriilmiistiir. Rastgele
Orman, Oznitelikler aras1 korelasyonu da dikkate aldigindan f_regression’dan farkli
sonuglar iiretmistir. Bu durumda, NOx veya NO Ornek sayisim arttirmak, tahmin
modelinin egitim siiresini azaltmak ve genellestirme performansini arttirmak icin
veri kiimesinden ¢ikarilabilir. Veri kiimesinden NOy’i ¢ikarmak “Cizelge 4.5”de
goriildiigii gibi dort bolge icin toplamda sadece 13 Ornek artigina sebep olurken, NO
cikarildiginda veri kiimelerinde toplam 1998 ornek artist olmaktadir. Bu sebeple

kirlilik veri kiimelerinden NO 6zniteligi ¢ikarilmistir.

Cizelge 4.5 : NO ve NOy Ozniteliklerine Gore Kirlilik Veri Kiimelerindeki Ornek
Sayisi.

sadece NOy sadece NO NO ve NOyx
Aksaray | 32128  (+140) | 31988 (=) 31988

Alibeykdy | 39993 (+1385) | 38608 (=) 38608
Begiktas | 38992 (+34) | 38971 (+13) 38958
Esenler | 49086  (+439) | 48647 (=) 48647

Meteorolojik veri i¢cin Rastgele Orman ile ayni sekilde Ozniteliklerin Onemleri
incelendiginde ise, Oznitelikler arast %90’lara yaklasan korelasyon degerleri
goriilmemis, Oznitelik sayisinin az oldugu da goz 6niinde bulundurularak veri kiimesi

0zgiin haliyle korunmustur.

Istanbul i¢in yapilan onceki calismaya [42] ait veri kiimesinde, PMq [9 ug/m? - 206
ug/m3] arahgindadir. Ortalamas: 53 pg/m?, standart sapmasi ise 32 pg/m> olarak
verilmistir. Zaman serileri analizi yapilan [49]’daki ¢alismada, PM;q [0 kg/m3 - 300

kg/m’] araliginda degerlere sahiptir. Ortalamasi 33.87 kg/m>, standart sapmasi ise
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21.18 kg/m>“tiir. 2004-2007 tarih arahigindaki veri kiimesi iizerinde saatlik PM;q
yogunlugunun hesaplandig1 [27]’de, saatlik PM;q degerleri 60 pg/m> ile 80 pg/m>
arasinda degisirken; [22]’de PM [0 pg/m? ile 1000 ug/m? ] araliginda degismektedir.
Onceki calismalardan hareketle PM o degeri [ 0 pg/m® - 1000 ug/m?® ] araliginda

olmayan ornekler veri kiimelerinden c¢ikarilmisgtir.

Ulusal Hava Kalitesi Indeksi, EPA Hava Kalitesi Indeksinin ulusal mevzuatimiz ve
sinir degerlerimize uyarlanmasiyla olusturulmaktadir [4]. Hava kirliligi tahmininde
kullandigimiz hedef degiskenimiz PM i¢in hava kalitesi indeks araliklar1 ile Aksaray,
Alibeykoy, Besiktas, Esenler, Kartal, Sartyer, Silivri, Uskiidar ve Yenibosna Olctim
istasyonlarinda bu araliklara denk gelen ornek sayilar1 “Cizelge 4.6”daki gibidir.
Orneklere ait PMjq degerlerinin tiim 6l¢iim istasyonlar1 icin [0 pg/m® - 260 pg/m?]

araliginda yogunlastig1 goriilmektedir.

“Cizelge 4.6”dan goriildiigii iizere PMo icin Ulusal Hava Kalitesi Indeksi kesme
noktalarina gore olusturulan siniflandirma problemi alt1 siniftan olusmaktadir: “Iyi”,
“Orta”, “Hassas”, “Sagliksiz”, “Koti” ve “Tehlikeli”. Bu simiflar icinde hava
durumunun insan saglig1 acisindan tehlikeli oldugu, PMo yogunlugunun 260 pg/m>
‘ten fazla oldugu Ornek sayisi diger siniflardaki 6rnek miktarlariyla kiyaslandiginda
oldukga azdir. Ornegin Uskiidar istasyonundaki 38710 6rnek igerisinde "kotii’ sinifina
ait ornek sayis1 sadece 1’dir. Bu 6rnegi test kiimesine dahil etti§imizi varsayalim. Bu

durumda bu sinifi 6grenmek i¢in egitim kiimesine eklenecek 6rnek elimizde yoktur.

Cizelge 4.6 : Ulusal Hava Kalitesi Indeksi Kesme Noktalarina Gore Sinif Dagilimlari.

oy [ "o " | ° S
Aksaray | 14713 | 13425 3761 163 35 31 32128
Alibeykoy | 26095 | 10323 3350 170 29 26 39993
Begiktas | 26521 | 10818 1557 35 21 40 38992
Esenler | 28040 | 16183 4529 256 30 30 49068
Kartal 19467 | 12812 6358 442 105 44 39228
Saryyer | 40132 | 9786 2476 30 7 10 52441
Silivri 30815 | 5683 1172 26 3 19 37718
Uskiidar | 29828 | 7393 1464 24 1 0 38710
Yenibosna | 18609 | 9941 2716 261 82 32 31641

a]: yi, O: Orta, H: Hassas - “Pozitif Simif”
bs: Sagliksiz, K: Kotii, T: Tehlikeli - “Negatif Sinif”
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Farkli yogunluklardaki PM( degerlerini dogru temsil edebilmek ve tahminleyebilmek
amacityla PMjg icin siniflandirma problemi alti siniftan iki sinifa doniistiiriilmiigtiir:
PM;( yogunlugunun 260 pg/m3’e esit veya daha az oldugu Srnekleri iceren pozitif
sinif ve PM o un yogunlugunun 260 pg/m>’ten fazla oldugu Srnekleri iceren negatif
siif. Siniflar acisindan bakildigindaysa, PM ikili siniflandirma problemi igin “Iyi”,
“Orta”, “Hassas” siniflara ait ornekler pozitif sinifi temsil ederken, “Sagliksiz”, “Kotii”

ve “Tehlikeli” sinif Ornekleri ise negatif sinifi temsil etmigtir.

“Cizelge 4.3’de goze carpan bir bagka problem Kartal, Sariyer ve Yenibosna
istasyonlar1 gibi bazi istasyonlarda 6l¢iimii yapilabilen kirletici tiirlerinin sinirh sayida
olmasidir. Bu gibi durumlarda tahminleme modeli sinirh sayidaki 6znitelik sebebiyle
yiiksek basarim elde edemeyebilir. Bunun 6niine gecmek icin o bolgedeki meteorolojik
veri ve kirlilik verisi ayr1 ayr1 kullanilarak iki farkli model olusturulabilir ya da bu iki

veri kiimesi 6rnek sayisinin azalmasi onemsiz boyuttaysa birlestirilebilir.

Veriler model egitimi icin uygun hale getirildikten sonra, meteorolojik verideki 6rnek
sayisinin, kirlilik verisindeki ornek sayisindan daha az sayida oldugu goriilmiistiir.
Cogunlukla tercih edilen veri kiimelerinin kesisimlerini alma yaklagimi yerine, egitim
kiimelerindeki orneklerin sayisin1 maksimize etmek amaciyla bolge basina iki veri
grubu ayrt ayrt kullamlmisti. Bu yaklagimin 6rnek sayisindan optimum sekilde
yararlanma digindaki bir diger avantaji, veri gruplarindan birinin belirli bir bolge
icin mevcut olmamast durumunda halen hava kirliligi tahmini yapmamiza olanak

saglamasidir.

Siniflandirma probleminde, veri kiimesindeki siniflara ait 6rneklerin farkli oranlarla,
dengesiz dagilmasi makine Ogrenmesi ile tahminleme caligmalarinda oldukg¢a sik
karsilagilan bir sorundur [18, 41, 50, 51]. 260 pg/m® yogunlugunu esik degeri
olarak kabul edip, problemi ikili siniflandirma problemine doniistiirdiikten sonra bile
“Cizelge 4.6”dan da acikga anlasilacag: iizere veri kiimesi halen dengesiz veri dagilmi
probleminin etkisindedir. Veri kiimesinin yaklasik %92’sini baskin sinifa ait pozitif

ornekler , %8’ini ise azinlik sinifa ait negatif 6rnekler olugturmaktadir.

Hava kirliligi tahmini yapan mevcut ¢calismalarin ¢ok az bir boliimii, problemi dengesiz
dagilma sorunuyla birlikte ele almaktadir. Bu alandaki ¢alismalarin bir ¢cogu negatif

ornekleri veri kiimesinden ¢ikararak problemin dengesiz dagilimini géz ardi eder ve
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baskin siniflar1 kullanarak baskin siniflar1 tahminler. Ancak asil 6nemli olan kirlilik
seviyesinin tehlikeli seviyelerde oldugu zamanlar1 onceden tahmin etmektir. Bir cesit
uyari sisteminin temelini olusturan hava kirliligi tahmin modeli ile kirliligin olumsuz

etkilerini azaltacak onlemler alinarak, insan ve ¢evre sagligina katki saglanabilir.

Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli, hava kalitesi tahminleme galis-
malarinda karsilagilan dengesiz dagilan veri problemine ¢oziim sunar. Modelimizin
ilk asamasinda ikili simiflandirict ile Ornegin simifina karar verilmekte, ikinci
asamadaki regresyon modeli ile de sinifi belirlenen 6rnegin PM;y yogunluk bilgisi
tahminlenmektedir. Deneysel calismalar 6ncelikle Aksaray, Alibeykoy, Besiktas ve
Esenler bolgeleri iizerinde yapilmis, 6ne ¢ikan modeller ile ¢alisma dokuz bolge icin

genigletilmistir.

4.2 Degerlendirme Olciitleri

Hava kirliligi tahminleme modelinin ikili siniflandirma asamasinda modeller Dogruluk
ve AUROC metrikleri araciligiyla degerlendirilmistir. Regresyon asamasinda bu
metriklerin yerini Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve Ortalama Kare Hata (OKH)

metrikleri almagtir.

Smiflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan degerlendirme ol¢iitii Dogruluk,
dengesiz veri problemlerinde aldatici sonuglar dogurabilir. ~ Ornegin iizerinde
calisngimiz veri kiimesinde basit bir dogrusal ikili siniflandirici ile PMjp’un
sinifim1 tahminledgimizde, %90 civarinda dogruluk sonuclari elde etmek miimkiindiir.
Dengesiz veri dagilimma sahip karmagik problemler i¢in dogrusal ve basit
siniflandiricilarla elde edilen yiiksek basarim degerleri aslinda sadece baskin
simnifi dogru tahminlemekten kaynaklanir ve farkli metrikler kullanmadan sadece
Dogruluk ile siniflandiricilart degerlendirmek dengesiz veri dagilimindan muzdarip
problemlerde aldaticidir. Bu nedenle Dogruluk’a ek olarak AUROC araciligiyla da

siniflandiricilarin performanslari karsilastirilmstar.

“Cizelge 4.7” ikili stmflandirmadaki karigiklik matrisini ifade etmektedir. Karigiklik

matrisinde kullanilan terimlerin anlamlari:

* Dogru Pozitif (DP): ’1° siifinda, ’1’ olarak tahmin ettigimiz 6rnek sayisi.
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Cizelge 4.7 : Ikili Stmiflandirma Karisiklik Matrisi.

Ongdriilen Sinif
Suif 1* | Sumf O°
Swnif 1* DP YN
Gergcek Sinif Sinif 0 P DN

3 Sif 1: Pozitif simif (baskin sinif).
b Simif 0: Negatif sinif (azinlik simif).

* Dogru Negatif (DN): ’0’ sinifinda, ’0’ olarak tahmin ettigimiz 6rnek sayisi.
* Yanlis Pozitif (YP): ’0’ sinifinda, 1 olarak tahmin ettigimiz 6rnek sayisi.
* Yanlis Negatif (YN): ’1° sinifinda, ’0’ olarak tahmin ettigimiz 6rnek sayisi.

Karigiklik matrisindeki terimler yardimiyla, "Dogruluk” ve "AUROC" performans

metrikleri formiilleri ile birlikte Boliim 4.2.1 ve Boliim 4.2.2°de agiklanmistir.

4.2.1 Dogruluk

Dogruluk (4.1), dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin test kiimesindeki toplam 6rnek

sayisina oranidir.

DP + DN
Dogruluk = + 4.1
DP+DN+YP+YN

4.2.2 AUROC

Reciever Operator Characteristics (ROC) Curve egrisi, Dogru Pozitif Oran1 (DPO) nun
(4.2) Yanhs Pozitif Oran1 (YPO)’ya (4.3) oranin1 verir. Area Under ROC (AUROC)

ise ROC egrisi altindaki alan1 hesaplar.

DP
DPO= —— (4.2)
DP+YN
YP
YPO= — 4.
O=YpiDN 43)

Dengesiz dagilan veride siniflandirma probleminde AUROC degeri, hem baskin hem

de azinlik sinif icin yapilan dogru tahminlerin sayisi arttik¢a artmaktadir. Boylelikle
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hem pozitif hem negatif sinifin dogru tahminlenip tahminlenemediginin kontrolii

yapilir.

Hava kirliligi tahminleme modelinin ikinci asamasindaki aday regresyon modellerinin
basariminin degerlendirilmesinde ise regresyon problemlerinde 6ne ¢ikan OMH ve

OKH kullanilmastir.

4.2.3 OMH

OMH iki siirekli degisken arasindaki farkin olciisiidiir. OMH (4.4), her gercek deger
ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. OMH degeri 0’dan
sonsuza kadar degisebilir. Negatif yonelimli puanlar yani daha diisiik degerlere sahip

tahminleyiciler daha iyi performans gosterir.

1 n
OMH = — 4.4
n;’€t| 4.4)

4.2.4 OKH

Basit¢e, OKH bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu soyler.
OKH (4.5), bir makine 6grenmesi modelinin, tahminleyicinin performansini dlcer, her
zaman pozitif degerlidir ve OKH degeri sifira yakin olan tahminleyicilerin daha iyi bir

performans gosterdigi sdylenebilir.
OKH 1i 2 (4.5)
= — (4 .
ns !

4.3 Hava Kirliligi Tahminleme Modeli Sonuclar:

Calismanin ilk asamasinda iizerinde ¢alisilan dokuz bolge arasindan dort tanesi pilot
bolge olarak se¢ilmis ve hava kirliligi tahminleme modeli olusturmak icin 6ncelikle
bu bolgelere ait veri kiimeleri {izerinde modeller egitilmistir. Bu bolgeler Aksaray,
Alibeykody, Besiktas ve Esenler’dir. Pilot bolgeler secilirken; yogun niifusa sahip
olmalar1 ve yogun trafie maruz kalmalar1 g6z oniinde bulundurulmustur. Aksaray
Olciim Istasyonu; Yenikap: Feribot Iskelesi, Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesi ile
Istanbul Egitim ve Arastirma Hastanesi’nin kesisiminde yer alir. Yenikapi Istasyonu

ile marmaray ve metro igin aktarma noktasidir. Portekiz’de baslayip, iran Giirbulak
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Simuir Kapisi’nda sona eren Avrupa E-Yolu (TEM-E80) Alibeykdy’den gecer. Ulasimin
kalbi niteligindeki Biiyiik Istanbul Otogar1 Esenler’dedir. Istanbul’'un en &nemli
stadyumlarindan Vodafone Park Stadyumu Besiktag’ta yer alir. Bu bdlgeler icin 6ne

cikan tahminleme modelleri ile, ¢calismanin son hali dokuz bolge i¢cin genigletilmistir.

Iki ayr olciim istasyonunundan (Meteoroloji ve Kirlilik) elde edilen veriler
kullanilarak olusturulan tahminleme modelleri ile elde edilen ilk sonuglar [52]de
yayimlanmisg, Boliim 4.2.1°de sunulmustur. Yeni yontemler eklenmis ve dokuz bolgeye
genisletilmis haliyle ikili siniflandirma sonuglar1 Boliim 4.2.2°de yer almaktadir.
Onerilen Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli ile geleneksel regresyon

yontemlerinin karsilastirilmasi Boliim 4.3 tedir.

* M : Meteorolojik Veri

o K : Kirlilik Verisi

Her bir bolgeye ait modellerin performansini gozlemlemek icin egitim kiimesi ve
test kiimesi asagidaki sekilde olusturulmustur: her 6l¢iim istasyonu i¢in, meteorolojik
verinin ve kirlilik verisinin ortak kayit igerdigi zamanlara ait verinin %30’u test verisi
olarak ayrilmigtir. Meteorolojik egitim kiimesi ve kirlilik egitim kiimesi ise, test
kiimelerinin baglangi¢ veri kiimelerinden ¢ikarilmasindan sonra kalan veri kiimeleridir.
Modeller, hiper parametrelerin farkli kombinasyonlar1 denenerek ve 10 kat capraz

dogrulama kullanilarak optimize edilmistir.

Ekstra Agac, Rastgele Orman ve Gradyan Arttirma algoritmalarinin egitimi sirasinda

kullanilan parametre degerleri “Cizelge 4.8”de gosterilmistir.

Cizelge 4.8 : Parametreler & Parametre Degerleri.

Model Parametre Parametre Degerleri
min_samples_leaf [40, 50, 80]
GA min_samples_split [200, 300, 400]
max_depth [5, 8]
max_features [auto’, ’sqrt’]
min_samples_leaf [1, 2, 4]
EA& RO min_samples_split 2,5, 10]
max_depth [10 - 110]

DVM i¢in optimize edilen hiperparametreler ise sunlardir:
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* C: poli-DVM i¢in "1" se¢ilmis, rbf-DVM iginse "0.1, 1, 10, 100" sayisal degerleri

kullanilmugtir.

* degree: poli-DVM i¢in "2, 3, 4" degerleri en iyi hiper parametreleri bulmak i¢in

kullanilmagtir.

4.3.1 Iikili smflandirma sonuclari - I

Ikili smmflandirmada ornekleme yontemlerinin performans: oncelikle Aksaray,
Alibeykdy, Besiktas ve Esenler bolgelerine ait veri kiimeleri tizerinde kiyaslanmustir.
Dengesiz dagilan veri lizerinde ikili siniflandirma i¢in diistindiigiimiiz ilk ¢6ziim, tim
veri kiimesinde topluluk modellerini kullanmakti. Her 6l¢iim bolgesi icin Meteoroloji
(M) ve Kirlilik (K) verileri lizerinde ayr1 ayr1 egitilen ve tiim veriyi kulanan topluluk
modellerinin iirettigi Dogruluk ve AUROC sonuglar1 “Cizelge 4.9” daki gibidir. Onde
gelen model ROS; max_depth 10 ve 40 araliginda secildiginde, min_samples_split 2,
min_samples_leaf 4 ve max_features “auto” oldugunda, hem meteorolojik hem de

kirlilik verileri icin en dogru sonuclari iiretmistir.

Diger yandan, EAS’daki en iyi sonuclar, meteorolojik veri i¢in max_depth 30,
min_samples_split 5, min_samples_leaf 1 ve max_features “sqrt” secildiginde,
kirlilik verisi icin ise max_depth 10, min_samples_split 2, min_samples_leaf 4 ve

max_features “sqrt” se¢ildiginde elde edilmistir.

Son olarak, GAS icin min_samples_leaf 50 veya 80, min_samples_split 400 ve

max_depth 8 secilerek egitilen model en iyi sonuglari tiretmistir.

Ozgiin veri kiimesine alternatif olarak, asag1 6rnekleme yoluyla dort farkli veri kiimesi
olusturulmustur. “Cizelge 4.10”, rastgele 6rnekleme uygulandiktan sonra elde edilen

dengeli veri kiimesi iizerinde topluluk modellerinin performanslarin1 gostermektedir.

Ote yandan, “Cizelge 4.117, “Cizelge 4.12” ve “Cizelge 4.13”, Near-Miss asagi

ornekleme yaklagiminin ii¢ farkli versiyonuna dair sonuglari sunar.

Sonuglara genel olarak bakildiginda, asag1 6rnekleme yaklasimlarinin, veri kaynagin-
dan (meteorolojik veya kirlilik) bagimsiz olarak, tiim veri kiimesini kullanan tahmin

modellerinden daha iyi performans gostermedigi ortaya ¢ikmustir.

32



Cizelge 4.9 : Tiim Veri Kiimesi Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar.

33

DRS ROS EAS GAS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
M icaray |_09945 | 05755 | 0.9947 | 0959 0.9982 | 0.9695
K 0.9901 | 0.6060 |70:9902 09902 | 0.8612
M| ribeykay |_0-99% | 07684 [709962 0.9955 | 0.9893
K 09910 | 0.8869 | 0.9911 099127 0.9257
M| g cittas | 09971 | 06809 | 0.9996 09997 | 0.9981
K 09973 | 0.6145 [10:9974 09974 | 0.8360
M| o tor | 09931 | 07442 | 0.9943 09959 | 0.9674
K 09877 | 0.7256 | 10:9906 0.9899 | 0.8444
Cizelge 4.10 : Rastgele Asag1 Ornekleme ile Elde Edilen Sonuglar.
DRS ROS EAS GAS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
M icaray |0949 | 06058 | 0.7509 0.6833 | 0.8406 | 0.6094 | 0.6775
K 0.8697 | 07081 | 0.8649 0.8984 | 0.8473 | 0.8303 | 0.7190
M| ibeykiy | 00183 | 07644 [T0:7600 0.7079 | 0.8577
K 0.8699 | 0.8719 | 0.9011 09002 | 0.8807
M| g cika | 0.06%0 | 07071 | 0.7864 05029 | 0.5600
K 0.6353 | 0.6272 | 0.6764 05026 | 05553
M| poortor | 03616 | 07327 | 07599 07152 | 0.8913
K 09149 | 0.8021 | 0.9284 09039 | 0.7716
Cizelge 4.11 : NearMiss-1 Ornekleme ile Elde Edilen Sonuclar.
DRS ROS EAS GAS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
M| isaray |02707 | 05291 | 01211 | 06964 | 0.1601 0.1865 | 0.4839
K 0.6426 | 07198 | 0.2507 | 0.6856 | 104313 04127 | 0.6885
M| ibeykiy |_02520 | 04709 | 0.1022 0.1482 | 05550
K 0.6445 | 0.8858 | 0.2335 0.6096 | 0.8542
M poittas | 02922 | 04255 | 0.1830 0.1202 0.9971 | 0.5000
K 02691 | 05016 | 0.1052 0.9974 | 0.5000
M| o or | 02904 | 04826 | 02092 03485 | 0.6995
K 04812 | 0.6963 | 0.0663 02611 | 0.6688
Cizelge 4.12 : NearMiss-2 Ornekleme ile Elde Edilen Sonuclar.
DRS ROS EAS GAS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
M tsaray | 042210 05704 | 00233 | 07255 | 00710 0.0333 | 0.5181
K 0.1318 | 03211 | 0.0157 | 05065 | 0.0270 0.0184 | 0.4418
M| ibeykiy | 03885 | 06509 | 0.0249 | 08046 | 0.0741 0.0287 | 0.6580
K 0.0855 | 02479 | 0.0107 0.0105 | 0.2468
M poittas | 00149 | 07321 | 0.1546 0.1725 0.9971 | 0.5000
K 03032 | 05769 | 0.0788 0.9974 | 0.5000
M| o or | 03687 | 0.5825 | 0.0456 0.1605 | 0.6036
K 0.0260 | 02729 | 0.0164 0.0163 | 0.6491
Cizelge 4.13 : NearMiss-3 Ornekleme ile Elde Edilen Sonuclar.
DRS ROS EAS GAS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
M isaray | 03130 | 04807 [ 06121 | 0.8897 0.6720 | 0.5485
K 0.0430 | 03004 | 0.1087 0.0826 | 0.5311 | 0.1314 | 0.4847
M| ibeykiy | 03654 | 06553 | 0.5946 0:6457 | 0.8309 | 0.5689 | 0.6888
K 0.0436 | 0.1350 |110:0895 0.0679 | 02516 | 0.0370 | 0.2232
M| pcikta | 03389 | 06840 | 0.6839 0.6760 | 0.9325 | 09971 | 0.5000
K 04284 | 05255 | 05722 05729 | 05994 | 09974 | 0.5000
M| o or | 03798 | 05484 | 07305 0.7680 | 0.8996 | 0.6715 | 0.7600
K 04284 | 05255 | 0.5722 05729 | 0.5994 [110:9974 0.5000




Dort ornekleme yaklagimi kiyaslandiinda, en yiiksek AUROC degerlerine sahip
modelin rastgele 6rnekleme ile olusturulan model oldugu goriilmiistiir. (May=0.9443,
Paks=0.8561, Ma1,=0.9511, P1p=0.9240, Mpy=0.9971, Ppgy=0.7800, MEs,=0.9543,
Prsn=0.8485). Performans acisindan rastgele Ornekleme yontemini sirasiyla

NearMiss-3, NearMiss-2 ve NearMiss-1 yontemleri takip etmektedir.

Veri kaynaklarina goére modellerin performanslarina bakildiginda, meteorolojik
verilerin kirlilik verilerine gore her zaman daha dogru sonuglar iirettigi aciktir.
Orneklemeden ziyade, dengesiz dagilimi goz Oniine alarak topluluk modellerinin
parametrelerini ayarlamanin daha dogru bir yaklasim oldugu ortaya c¢ikmugtir.
Topluluk modellerinde, bagging yontemleri boosting’e kiyasla daha iyi performans

gostermistir.

4.3.2 Ikili ssmflandirma sonuclari - II

Ikili siniflandirmada Aksaray, Alibeykoy, Besiktas ve Esenler 6lciim istasyonlari igin
modellerin performanslar1 degerlendirildikten sonra Kartal, Sariyer, Silivri, Uskiidar
ve Yenibosna istasyonlar1 da eklenerek calisma genisletilmistir. Ikili siniflandirmanin
ikinci asamasinda artik temel yaklasimimiz Ornekleme yontemlerinden vazgecerek,
tlim veri kiimesini kullanma ve algoritmalarin parametrelerini dengesiz veri dagilimina

uyum saglayacak sekilde ayarlamaya dayanmaktadir.

Cizelge 4.14 : Meteorolojik Veri Uzerinde Ikili Siniflandirma Sonuglari.

DRS ROS EAS GAS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
Aksaray 0.9945 0.5557 0.9945 0.9332 0.9945 0.9032 0.9943 0.8903
Alibeykoy | 0.9939 0.7456 0.9939 0.8937 0.9939 0.8714 0.9939 0.8753
Besiktas 0.9971 0.6057 \ 0.9974 0.9213 0.9971 0.8914 0.9978 0.9349
Esenler 0.9937 0.6956 0.9946 0.9242 0.9937 0.9010 0.9942 0.8874
Kartal 0.9887 0.7914 \ 0.9887 0.9282 0.9887 0.9504 0.9895 0.9340
Sariyer 0.9992 0.7775 0.9993 0.9445 0.9992 0.9399 0.9960 0.6771
Silivri 0.9993 0.7469 0.9994 0.9952 0.9993 0.9935 0.9994 0.9865
Uskiidar 0.9997 0.9413 0.9999 0.9992 0.9997 0.9989 0.9997 0.9997
Yenibosna | 0.9890 0.7742 0.9893 0.9092 0.9890 0.9057 0.9886 0.9063

Uzerinde ¢alistigimiz dokuz bolge icin topluluk modelleriyle elde edilen sonuclar,
“Tablo 4.14” de meteorolojik veri {izerinde, “Tablo 4.15” de ise kirlilik verisi iizerinde

kiyaslanmugtir.

Meteorolojik veri tizerinde elde edilen sonuclara gore 6ne ¢ikan model, parametreleri

max_depth 40, min_samples_split 2, min_samples_leaf 4 ve max_features “auto”
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Cizelge 4.15 : Kirlilik Verisi Uzerinde Ikili Stmiflandirma Sonuglar.

DRS ROS EAS GAS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk \ AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
Aksaray 0.9946 0.6240 0.9948 0.9694 0.9945 0.9220 0.9947 0.9208
Alibeykoy | 0.9939 0.8372 0.9939 0.8942 0.9939 0.8913 0.9942 0.8793
Besiktas 0.9970 0.6839 0.9973 0.9413 0.9971 0.9615 0.9971 0.8858
Esenler 0.9936 0.7633 0.9942 0.9361 0.9940 \ 0.9358 0.9941 0.8760

Kartal 0.9885 0.5856 0.9887 0.8817 0.9887 0.8832 0.9887 0.8701
Sariyer 0.9992 0.6870 0.9992 0.8319 0.9992 0.8306 0.9990 0.8194
Silivri 0.9993 0.8313 0.9997 0.9989 0.9994 0.9995 0.9993 0.9911
Uskiidar 0.9997 0.4291 0.9997 0.9991 0.9997 0.9991 0.9997 0.6197
Yenibosna | 0.9900 0.8770 0.9920 0.9523 0.9917 0.9507 0.9914 0.9524

olarak secilerek egitilen ROS olmustur. Kirlilik verisi lizerinde de en dogru sonuclar

yine ayn1 modelle elde edilmistir.

Topluluk modellerine ek olarak, makine Ogrenmesine dayali ¢alismalarda basarisi
ispatlanmis DVM’nin iki versiyonu poli-DVM ve rbf-DVM de dengesiz dagilan egitim
kiimesi lizerinde egitilmis ve test edilmistir. Cekirdek tabanli modellerle birlikte
Dogrusal Regresyon Siniflandiricisindan (DRS) dokuz bolge i¢in elde edilen sonuglar,
“Tablo 4.16” da meteorolojik veri iizerinde, “Tablo 4.17” de ise kirlilik verisi iizerinde

kiyaslanmigtir.

Cizelge 4.16 : Meteorolojik Veri Uzerinde Ikili Siniflandirma Sonuglart - 2.

DRS poli-DVMS rbf-DVMS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
Aksaray 0.9945 0.5557 0.9945 0.6280 0.9945 0.6347
Alibeykoy | 0.9939 0.7456 0.9939 0.6910 0.9939 0.6489
Begiktas 0.9971 0.6057 0.9971 0.6349 0.9971 0.7477
Esenler 0.9937 0.6956 0.9937 0.6292 0.9937 0.8330
Kartal 0.9887 0.7914 0.9887 0.6510 0.9887 0.7917
Sarwyer 0.9992 0.7775 0.9992 0.7981 0.9992 0.9493
Silivri 0.9993 0.7469 0.9993 0.5782 0.9993 0.7810
Uskiidar 0.9997 0.9413 0.9997 0.8469 0.9997 0.4913
Yenibosna | 0.9890 0.7742 0.9890 0.4695 0.9890 0.8312

Topluluk modelleri EAS, GAS, ROS; cekirdek tabanli poli-DVMS, rbf-DVMS
ve DRS performanslar1 test kiimeleri iizerinde karsilastirildiginda ROS, dokuz
bolge i¢in genisletilmis testlerde de ondedir. DVMS modellerinden beklenen
performanlar elde edilememis, bu modellerin performansinin ne kadar Kkotii
oldugunu cikarsamak amaciyla sonucglar dogrusal bir siniflandirict olan DRS ile de
kargilastirilmistir. Cekirdek tabanli modeller topluluk modellerindense DRS’e yakin

sonuclar iiretmekte ve tahminlemede beklenen performansi sergileyememektedir.

35



Cizelge 4.17 : Kirlilik Verisi Uzerinde Ikili Stiflandirma Sonuglari - 2.

DRS poli-DVMS rbf-DVMS
Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC | Dogruluk | AUROC
Aksaray 0.9946 0.6240 0.9945 0.7144 0.9945 0.7162
Alibeykoy | 0.9939 0.8372 0.9939 0.7397 0.9939 0.2940
Begiktas 0.9970 0.6839 0.9971 0.4178 0.9971 0.3499

Esenler 0.9936 0.7633 0.9937 0.6509 0.9937 0.7327

Kartal 0.9885 0.5856 0.9887 0.5970 0.9887 0.2870
Sariyer 0.9992 0.6870 0.9992 0.6851 0.9992 0.3405
Silivri 0.9993 0.8313 0.9993 0.7378 0.9993 0.4993
Uskiidar 0.9997 0.4291 0.9997 0.5430 0.9997 0.6461
Yenibosna | 0.9900 0.8770 0.9890 0.7140 0.9890 0.8188

Bu bulgular dogrultusunda Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli’nin ilk

katmanindaki ikili siniflandirma icin ROS kullanilmasi kesinlestirilmistir.

4.3.3 Iki Katmanh Hava Kirliligi Tahminleme Modeli sonuclar:

Onerilen yeni Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli ile saf regresyon
modellerinin performanslar1 OMH metrigine gore “Tablo 4.18”de meteorolojik veri
icin, “Tablo 4.19”da kirlilik verisi i¢in karsilastirilmistir. OKH metrigine gore alinan

sonuglar ise aym sirayla “Tablo 4.20” ve “Tablo 4.21”de sunulmustur.

Burada her saf regresyon yontemi; ilk katmaninda ROS, ikinci katmaninda ise
yine aym1 yontemden iiretilmis regresyon modelleri kullanilan Iki Katmanli Hava
Kirliligi Tahminleme Modeli ile kiyaslanmaktadir. Ornegin ROR ile karsilastirmada
iki katmanli modelin birinci katmaninda ROS, ikinci katmaninda iki ayr1 ROR
kullanilirken; EAR i¢in birinci katmanda ROS, ikinci katmanda iki ayr1 EAR kullanilir.
Regresyon modellerini saf halleriyle kullanmaktansa, oncesinde ikili siniflandirici
ile birlikte kullanmak, oldukca dengesiz dagilan veri iizerinde OKH ve OMH hata

degerlerini onemli dl¢iide azaltmistir.

Sonuglar gostermistir ki DVM modelleri, topluluk modellerine kiyasla dengesiz
dagilan veri iizerinde kotii performans sergilemektedir. Onerilen model ile de DVM
icin performans artis1 kismen saglanabilirken, iyilesme yasanmayan durumlar da
goriilebilir.  Topluluk modellerinde ise birka¢ ender durum diginda, iki katmanh
model 6ne ¢ikmaktadir. ki katmanli modellerden ilk katmanda ROS: ikinci katmanda

meteorolojik veri i¢in ROR, kirlilik i¢inse EAR kullanan modeller onciidiir.
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Cizelge 4.18 : Meteorolojik Veri Uzerinde OMH Sonuglart.

EAR | GAR | ROR | poli-DVM | rbf-DVM
Aksaray Sqf Regresyon | 23.48 | 23.52 | 23.68 26.51 26.10
Iki Katmanl | 21.99 | 22.35 | 22.85 25.45 24.05
. .. | Saf Regresyon | 24.96 | 25.17 | 25.21 26.57 26.42
Alibeykdy i Katmanhi | 23.02 | 2327 | 2371 | 24.09 24.95
Besiktas S{lf-Regresyon 13.68 | 15.70 | 16.25 19.10 18.55
Iki Katmanli | 12.53 | 13.45 | 14.18 18.30 17.74
Esenler Sflf Regresyon | 16.62 | 20.45 | 20.40 23.44 23.17
Iki Katmanli | 13.73 | 18.43 | 19.35 23.10 22.83
Kartal Sqf Regresyon | 25.06 | 26.69 | 24.77 35.10 33.67
Iki Katmanli | 24.47 | 25.75 | 22.83 34.19 33.46
Saryer Saf Regresyon | 16.69 | 16.43 | 17.41 21.61 21.44
Iki Katmanlhi | 15.92 | 15.42 | 16.76 19.61 19.27
Silivri S{lfRegresyon 13.14 | 13.47 | 12.49 10.77 10.32
Iki Katmanly | 11.80 | 12.26 | 11.39 10.07 10.25
I Saf Regresyon | 12.06 | 12.34 | 11.73 15.08 18.29
Uskiidar | = g K atmanty | 1155 | 1141 | 1079 | 15.02 1823
Yenibosna Squegresyon 21.60 | 22.85 | 21.33 26.33 26.51
Iki Katmanli | 20.09 | 21.08 | 20.26 25.23 25.02

Cizelge 4.19 : Kirlilik Verisi Uzerinde OMH Sonuglari.

EAR | GAR | ROR | poli-DVM | rbf-DVM
Saf Regresyon | 21.56 | 19.95 | 22.15 28.72 33.54
Aksaray -

Iki Katmanli | 19.15 | 18.12 | 20.63 28.29 32.10
. . | Saf Regresyon | 24.47 | 23.19 | 24.96 28.55 26.10
Alibeykoy i Katmanl | 23.26 | 22.17 | 2342 | 27.48 25.22
Begiktag Sqf-Regresyon 15.29 | 16.50 | 17.08 20.86 21.63
Iki Katmanh | 13.28 | 14.87 | 16.22 18.83 21.52
Esenler Sqf Regresyon | 20.87 | 21.24 | 22.16 26.92 25.90
Iki Katmanli | 19.23 | 19.79 | 20.86 25.30 24.33

Kartal Saf Regresyon | 36.64 | 33.41 | 33.40 35.10 34.67
Iki Katmanli | 34.97 | 33.08 | 33.08 34.74 34.57
Saryer S{lfRegresyon 2091 | 19.92 | 19.92 21.61 21.44
Iki Katmanlh | 19.48 | 19.25 | 19.64 21.20 20.64
Silivri Squegresyon 8.76 | 8.79 | 8.30 10.77 10.32
Iki Katmanlhi | 8.51 | 8.43 | 8.02 10.24 9.75

P Saf Regresyon | 10.96 | 10.24 | 10.16 15.08 18.29
Uskiidar | i Katmank | 1074 | 10.20 | 9.96 | 14.86 17.77
Yenibosna Saf Regresyon | 21.01 | 20.58 | 20.25 26.63 26.51
Iki Katmanli | 20.15 | 20.06 | 20.15 25.77 25.66
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Cizelge 4.20 : Meteorolojik Veri Uzerinde OKH Sonuglari.

EAR GAR ROR | poli-DVM | rbf-DVM

Aksaray Saf Regresyon | 1812.22 | 1714.01 | 1674.88 | 2095.98 | 2080.22
Iki Katmanl | 1725.25 | 1676.87 | 1571.92 | 2045.83 | 2063.32

Alibeykiy Squegresyon 2045.21 | 1930.76 | 1910.49 | 2309.13 | 2293.61
Iki Katmanli | 1927.28 | 1908.85 | 1758.80 | 2301.95 | 2290.03

Besiktas Squegresyon 1220.20 | 1239.75 | 1109.27 | 1556.18 1533.70
Iki Katmanl | 1210.23 | 1236.65 | 1070.17 | 1530.36 1507.25

Esenler Saf Regresyon | 1156.89 | 1338.12 | 1120.46 | 1872.55 1830.00
Iki Katmanli | 1121.91 | 1229.11 | 1063.72 | 1695.97 1737.66

Kartal Sqf Regresyon | 2049.97 | 2206.60 | 2004.84 | 2963.46 | 2935.30
Iki Katmanl | 1954.27 | 1990.72 | 1937.88 | 2895.20 | 2930.20

Sartyer Sqf Regresyon | 645.76 | 624.57 | 690.19 953.93 926.66
Iki Katmanlhi | 643.77 | 621.00 | 621.00 911.86 938.79

Silivri Squegresyon 532.74 | 559.41 | 514.71 760.23 739.77
Iki Katmanli | 510.56 | 518.27 | 506.67 748.96 739.77

[skiidar Sqf Regresyon | 316.54 | 331.43 | 306.43 494.07 462.98
Iki Katmanli | 312.76 | 327.28 | 302.27 450.91 462.98

Yenibosna Squegresyon 1592.65 | 1715.39 | 1569.00 | 2477.56 | 2433.97
Iki Katmanh | 1320.23 | 1385.37 | 1299.75 | 2393.47 | 243491

Cizelge 4.21 : Kirlilik Verisi Uzerinde OKH Sonuclari.
EAR GAR ROR | poli-DVM | rbf-DVM

Aksaray Sqf Regresyon | 1356.65 | 1425.92 | 1386.42 | 2005.36 1748.73
Iki Katmanh | 1256.47 | 1384.96 | 1384.96 | 1970.09 1722.70
Alibeykiy Squegresyon 1774.90 | 1600.01 | 1598.81 | 2184.51 1978.90
Iki Katmanli | 1694.81 | 1590.51 | 1580.51 | 2164.08 1965.07

Besiktas Saf Regresyon | 1171.37 | 1188.25 | 1257.64 | 1533.90 1476.59
Iki Katmanl | 1102.21 | 1159.79 | 1219.79 | 1500.25 1442.31
Esenler Squegresyon 1110.00 | 1179.16 | 1178.01 | 1612.21 1439.22
Iki Katmanli | 1055.94 | 1176.11 | 1176.11 | 1563.68 1382.75

Kartal Sqf Regresyon | 2952.03 | 2724.52 | 2794.46 | 3077.38 | 3023.33
Iki Katmanh | 2882.71 | 2720.67 | 2624.67 | 3067.74 | 3015.69
Sartyer Sqf Regresyon | 931.49 | 863.45 | 866.24 | 1113.64 1094.22
Iki Katmanh | 92520 | 852.07 | 852.07 1105.27 1091.99

Silivri Squegresyon 331.12 | 333.05 | 315.88 448.60 384.73
Iki Katmanli | 295.45 | 296.94 | 296.94 413.76 358.89

[iskiidar Squegresyon 23691 | 214.85 | 222.31 373.59 489.89
Iki Katmanh | 212.78 | 20298 | 202.98 416.58 575.27

Yenibosna Sqf Regresyon | 1312.49 | 1298.09 | 1346.63 | 2552.12 | 2509.38
Iki Katmanl | 1274.96 | 1230.26 | 1230.26 | 2125.76 | 2098.36
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S. SONUCLAR
Bu tez kapsaminda Istanbul i¢in hava kirliligi tahminleme problemine ¢oziim olarak Iki

Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli 6nerilmistir. Modelimizin performansi
PM; kirleticisi tahmininde saf regresyon yontemleri EAR, ROR, GAR, poly-DVMR,
rbf-DVMR ile kargilagtirilmustir. iki performans olgiitiine (OMH ve OKH) gore de Iki
Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli’nin dengesiz dagilan veri iizerinde iistiin

performans sergiledigi ispatlanmusgtir.

Uzerinde ¢alistigimiz veri kiimelerinin olduk¢a dengesiz dagilima sahip olmast;
topluluk modellerinin dengesiz dagilan veride hiyerarsik yapisi ile one ¢ikmasi ve
siniflandirmada daha yiiksek performans sergilemesi bizi bu tasarima yonlendiren

sebeplerdir.

Onerilen Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli sadece PMq ile hava
kirliligi tahmini icin degil, benzer veri dagilimina sahip farkli uygulamalar i¢in de
kullanilabilir. Sadece ROR ya da EAR i¢in degil, diger saf topluluk modellerine
de birinci katmanin eklenmesinin (Orneklerin regressdrden 6nce ROS ile ikili
siniflandirma asamasindan gegcirilmesi), bilinen tekli kullanima goére modellerin

performansini arttirdig1 ortadadir.

Bu calismanin katkilari; (1) PM;q kirletici seviyesi agisindan Istanbul icin tehdit
edici durumlar1 ongdrme kabiliyeti, (2) hava kirliligi tahmininde dengesiz dagilan veri
sorununa odaklanmasi, (3) 6rnekleme yontemlerini incelemesi ve topluluk modellerini
uygulamasi, (4) Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli ile dengesiz veriden

dogru PMy yogunluk tahmini yapmasi.

Gelecekteki caligmalar icin iki hedefimiz var: lokal hedefimiz Istanbul’daki
diger ol¢iim istasyonlarindan veri toplamak ve tiim verileri birlestiren bir model
tasarlamak, global hedefimiz ise Iki Katmanli Hava Kirliligi Tahminleme Modeli’nin

performansini farkli hava kirliligi tahmini problemlerinde izlemektir.
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EK A.1: Terimler Sozliigii

Bu boliimde tez igerisinde kullanilan Tiirkge terimlerin literatiirde yer alan Ingilizce
karsiliklar1 verilmektedir.

Destek Vektor Makinesi Support Vector Machine
Rasgele Orman Random Forest

Ekstra Agac Extra Trees

Gradyan Arttirma Gradient Boosting

Cok Katmanh Algilayici Multilayer Perceptron

Ortalama Kareli Hata (OKH)  Mean Squared Error (MSE)
Ortalama Mutlak Hata (OMH) Mean Absolute Error (MAE)
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