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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

Bu tez/proje bana ait 6zgiin bir ¢calismadir.

Bilgilerin hazirlanmasi, verilerin toplanmasi, analizi ve sunumu dahil olmak
lizere ¢aligmamin tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun hareket
ettigimi,

Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgileri alintiladigimi ve bu
kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi,

Bu calismanin Kocaeli Universitesi'nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitlisii tarafindan belirlenen kriterlere uygun
oldugu,

Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadim,

Tezin/Projenin herhangi bir bdliimiini bu {iiniversitede veya bagka bir
iiniversitede baska bir tez/proje ¢aligsmasi olarak teslim etmedigimi,

Bildiriyorum.

Bu tez calismasinin hicbir asamasi herhangi bir kurum/kurulus tarafindan

finansal/altyapisal olarak desteklenmemistir.

Her zaman isimle ilgili yapmis oldugum bu agiklamaya aykir1 bir durum olugmasi
halinde dogabilecek her tiirlii manevi ve hukuki sonuglari kabul ettigimi beyan ederim.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini
veya herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki caligmalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye
teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekdgretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yénerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

| | Enstiti yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erigsime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmisti

| | Enstiti yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir

Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR
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VERILER ARASI ANALITIiK KULLANARAK PM10 KONSANTRASYONLARI
VE METEOROLOJIK BiLGILERDEN HAVA KALITESI TAHMIN ETME

OZET

Gelisen diinyamizla birlikte artan hava kirliligi diinyamizi ve hayatimizi olumsuz
etkilemektedir. Artan niifus ve tiiketim ihtiyaci ile hava kirliligi de artmaktadir. Son
caligmalar, cesitli bolgesel hava olaylarini inceleyerek hava kirliligi ve kalite tahmin
modellemesine  odaklanmistir. Hava kirliliginin ~ belirlenmesi  ve kalitesinin
belirlenmesinde bir¢ok parametrenin etkili olmasi nedeniyle ¢alismalarda daha cok
makine 6grenmesi yontemleri tercih edilmeye baslanmistir. Bu ¢alismada, ¢apraz veri
analitigi kullanilarak PM10 konsantrasyonlarindan ve meteorolojik bilgilerden hava
kalitesi tahmin edilmektedir. Asya bolgesindeki bazi komsu iilkelerden elde edilen
giinliik hava kosullari, PM10 konsantrasyonu ve hava kalitesi verilerine gore, bolgelerin
hava kalitesi tahmin edilmekte ve etki tek tek gézlemlenmektedir. Boylece, basta bu
bolgelerdekiler olmak {iizere, benzer hava kirliligi sorunu yasayan veya gelecekte
yasama riski tasiyan tiim toplumlarin bireysel yasamlari i¢in 6nemli faydalar saglanmasi
planlanmaktadir. Mediaeval tarafindan verilen “Insight for Wellbeing: (Sinir 6tesi) Haze
Tahmini icin Capraz Veri Analitigi” bashkli kiyaslama veri setini calismamizda
kullanmaktayiz. Bu veriler iizerinde farkli 6grenme modelleri {i¢ gorev iizerinde
yogunlasarak incelenmistir. Ayrica sonuglar ¢esitli grafiklerle gorsellestirilip
yorumlanmistir. Bu sayede boélgelerin ve bolge halkinin hava kalitesi indeksleri
hakkinda ¢ikarimlarda bulunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli Sinir A§1, Hava Kalitesi, Makine Ogrenmesi,
Regresyon, Transfer Ogrenimi.



PREDICTION OF AIR QUALITY FROM PM10 CONCENTRATIONS AND
METEOROLOGICAL INFORMATION USING CROSS DATA ANALYTICS

ABSTRACT

Increasing air pollution with our developing world affects our world and our lives
negatively. Air pollution increases with the increasing population and the need for
consumption. Recent studies have focused on air pollution and quality prediction
modeling by examining various regional weather events. Since many parameters affect
the determination of air pollution and its quality, machine learning methods have started
to be preferred mostly in studies. In this work, air quality is estimated from PM10
concentrations and meteorological information using cross-data analytics. According to
the daily weather conditions, PM10 concentration and air quality data obtained from
some neighboring countries in the Asian region, the air quality of the regions is
estimated, and the effect are observed individually. Thus, it is planned to provide
significant benefits for the individual lives of all societies that have similar air pollution
problems or have the risk of living in the future, especially those in these regions. We
use benchmark dataset given by Mediaeval titled “Insight for Wellbeing: Cross-Data
Analytics for (transboundary) Haze Prediction”. Different learning models are examined
on this data by concentrating on three tasks. Also, results are visualized and interpreted
with various graphics. In this way, inferences about the air quality indices of the regions
and the people of the region are obtained.

Anahtar Kelimeler: Convolutional Neural Network, Air Quality, Machine Learning,
Regression, Transfer Learning.



1. GIRIS

Gelismekte olan tilkelerde uluslararasi rekabeti yakalama gerekliligi tarimin beraberinde
sanayilesmeye de Oonem vermeyi getirmistir. Cevre ve canli sagligi, rekabetin neden
oldugu maksimum hiz ile maksimum iiriin ihtiyacina yetisebilmek i¢in halen riske
atilabilen ve 6nemi yeterince anlasilamamis konulardandir. Bu siiregler sonucu olusan
hava kirliligi, havada bulunan baslica partikiill maddeler (PM), kiikiirt dioksit (SO2),
nitrojen oksitleri (NOz) ve ozon (Os) gibi madde ve molekiillerin ortamda bulunmasi
olarak tanimlanmaktadir. Temel olarak dogal ya da yapay nedenlerle olusan bu kirliligin
kaynaklar1 tarimda zirai ilaglamalar, ulagimda tasit emisyonlari, sanayide g¢esitli
kimyasallar ve bunlarin yanma {iriinleri, 1sitma sistemlerinde kullanilan yakatlar,
yenilenemez enerji kaynaklari, orman yanginlari, ¢6l firtinalari ve yanardag
patlamalariyla ¢ikan duman bulutlar1 kadar genis bir kapsamda incelenebilir. Artan
hava kirliligi, diinyamiza verdigi zararin yani sira bireylerin saglik ve yasamlarina
verdigi zarar da onemli dl¢iide artmistir. Havada bulunan kirletici maddeler 6zellikle
hassas bir yas grubu olan ¢ocuk ve yaslilarda bronsit, astim, zatiirre ve kalp krizi gibi
cesitli kronik hastaliklara sebep olur veya altta yatan tabloyu kétiilestirir (Simsek ve
Yilmaz, 2020). Basta bireysel onlem alip karbon ayak izimizi diisiirerek hava kalitesinin
arttirtlmas1 bu ve benzeri kirlilik sorunlariyla miicadelede ilk adim sayilabilir. Hava
kalitesi ne kadar yiiksek olursa hayat kalitesi de buna dogru orantili olarak

yiikselecektir.

Bolgelerdeki hava kirliliginin hangi diizeyde oldugu, hava kalitesi diizenli olarak
Olciilerek belirlenmektedir. Yapilan ol¢limler ile bolgelerin temiz hava planlar
cikarilmakta, hava kirliligi haritalar1 olusturulmakta ve dagilim modellemeleri

yapilabilmektedir.

Son zamanlarda yapilan galismalar ile bolgesel olarak cesitli hava olaylar1 incelenerek
hava kirligi ve kalitesi tahmin modellenmesi {izerine ¢alisilmaktadir. Hava kirliliginin
ve kalitesinin bulunmasina birgok parametre etki etmesinden kaynakli yapilan
caligmalarda makine Ogrenmesi yontemleri de c¢ogunluklu olarak tercih edilmeye
baslanmistir. Biz de c¢alismamizda hava kalitesi tahminleme islemlerinde makine
o0grenmesi modellerinden yararlanarak tahminleme islemleri {izerine durmaya

calisacagiz.



1.1. Konunun Onemi

Hava kirliligi artan niifus ile meydana gelen tiiketim ihtiyact ile artis gostermektedir.
Artan hava kirliligi bireylerin sagliklarini ve refahlarini olumsuz yonde etkilemektedir.
Son zamanlarda yapilan ¢alismalar ile bolgesel olarak c¢esitli hava olaylar1 incelenerek
hava kirligi ve kalitesi tahmin modellenmesi {izerine odaklanilmistir. Hava kirliliginin
ve kalitesinin bulunmasina birgok parametre etki etmesinden kaynakli yapilan
caligmalarda makine O6grenmesi yontemleri de c¢ogunluklu olarak tercih edilmeye
baglanmistir. Yazacagimiz bu tez ile veriler arasi analitik kullanilarak PM10
konsantrasyonlari ve meteorolojik bilgilerden hava kalitesi tahmini yapilarak ¢ikan
sonuglara gore hava kalitesi endeks tahminlemesi yapilacaktir. Calismalarimizda Asya
bolgesinde bulunan baz1 komsu iilkelerden alinan giinliik hava durumu ve hava kalitesi
verilerine gore hava kalitesi tahmini yapilarak bireysel olarak etkisi gozlemlenmis
olunacaktir. Bu bolgelerdeki kisilerin bireysel yasamlari i¢in ve ¢evresel hava krililigi
hakkinda 6nemli Slgiide fayda saglanmasi planlanmaktadir. Kullanilan veriler, 2010 ile
2019 arasindaki farkli donemleri kapsayan Asya iilkelerindeki (Brunei, Singapur ve
Tayland) birden fazla hava istasyonu tarafindan kaydedilen PM10 konsantrasyonlarinin
giinlik okumalarin1 igermektedir. Bu veriler Dense, XGBoost, Random Forest,
AdaBoost, Light Gradient Boosting Machine, Support Vector Regression gibi makine
o0grenimi modelleri ile egitilerek yaklasimlar incelenecektir. Egitim ve analizler
neticesinde ¢ikan sonuglar ¢esitli grafikler ile gorsellestirilip yorumlanacaktir. Bu
sekilde bolge ve bolge halkinin hava kalitesi endeksleri hakkinda cikarimlar elde

edilmis olunacaktir.
1.2. Arastirma Problemleri ve Katkilar

Giin gectikce artan niifus, enerji tiikketimi ve sehirlesme ile ¢esitli problemleri meydana
getirmektedir. Bunlardan birisi de hava kirliligi sorunudur, hava kirliligi ¢ok
onemsenmeyen ancak etkisi biiyiik olan problemlerdendir. Bu nedenle hava kirliligi ve
bunun hayatimizdaki onemi arastirmaya deger bir konu olmustur. Gelecege yonelik
hava tahminleri yapilarak, bireylerin sagligi, siirdiirebilir kentsel planlama ve ekolojik
sistemlerin siirdiiriilebilmesi gibi konular i¢in de 6nem arz etmektedir. Tahminleme
calismalar1 ile hava kalitesinin degisimi izlenmesi ve kirliligin analiz edilerek daha

bilin¢li bir hale gelinmesi saglanabilir. Hava kirliligi ve insan saglig1 iizerinde etkileri



arastirmak i¢in birgok c¢alisma mevcuttur. Kisa bir arastirma ile denenmis ve ¢ikarimlar
tiretilmis caligmalar goriilebilmektedir. Gerek saglik gerekse miihendislik alanlarindan
bircok arastirmaya da konu olmustur. Ancak yapilan c¢alismalar ile sadece kiicilik
kapsamli1 bolgesel ve daha az verilerle yapilmis ¢alismalar mevcuttur, yapilan ¢alismalar
yapildigi ile kalinarak insanlarin kigisel yasamalarini etkileyecek bolgeler herhangi bir

gorsellestirme ile ayrintili analiz yapilmamustir.

Yapacagimiz c¢alisma ile, gercek veriler, 2010 ile 2019 arasindaki farkli dénemleri
kapsayan Asya iilkelerindeki (Brunei, Singapur ve Tayland) birden fazla hava istasyonu
tarafindan kaydedilen PM10 konsantrasyonlarinin giinliilk okumalarini icermektedir. Bu
veri igerikleri olarak veri kaynagi olan istasyon bilgileri, hava kirletici partikiil
degerleri, sicaklik, nem, riizgdr yon ve hizi, meteorolojik hareketler ve zamansal

kosullar g6z 6niinde bulundurularak analizler yapilacaktir.

Tahminleme islemleri yaklasik on makine 6grenmesi modeli algoritmasi kullanilarak
egitim gerceklestirilecektir. Egitim gergeklestirilen modellerden basar1 orami yiiksek
olan ve alakasiz sonuclar ¢ikarmayan modeller tez calismasina eklenecektir. Ayni
zamanda temin edilene veri setleri iizerinde farkli calismalar yapilarak tahminleme
basarisi arttirilmaya g¢alisilacaktir. Bunlar ¢evre bolgelerin verilerinden yararlanilarak
basar1 oranmi arttirma ve cesitli transfer learning yani egitilen modeller referans

alinarak tahmin oranindaki degisimler incelenecektir.

Egitim islemleri tamamlandiktan sonra tahminleme isleminin interaktif bir sekilde anlik
degisimlerin gozlenebilecegi bir gorsellestirme yapilacaktir. Bu gorsellestirme
sayesinde ge¢mis ve gelecek hava kirliligi degisimi goriilecektir. Kisilerin daha kolay
analiz yapabilmesi ve verilerle bogulmamasi i¢in gorseller renklendirilerek uyari

niteliginde veya tavsiye niteliginde renkler kullanilacaktir.
1.3. Tez Yapisi

Tez amaci olarak cesitli hava verileri ile bu veriler arasi analitik kullanilarak hava
kalitesi tahmini yapilacak bu ¢alisma ile en ideal modelin bulunmasi ve bu modellerin

karsilastirilarak ciktilarin incelenmesidir. Hava kirliligi ile ilgili 6n yazilar ve konunun



Oonemi hakkinda diisiinceler belirtilmistir. Yapilacak ¢aligma ile ilgili agiklamalara yer

verilmigtir.

Tezin ikinci boliimiinde; hava kirliligi hakkinda on arastirmalar yapilarak gelisen
teknoloji ve yapay zeka alanindaki caligmalara yer verilmistir. Temel olarak bilinmesi
gerek hava kirliligi ile ilgili 6n arastirmalara yer verilmis olup indeks tahminleri ile ilgili
bilgiler verilmistir. Hava kirliligini gosteren ¢esitli grafikler ve gorseller ile yapilan

caligmalardan ve riskli bolgelerden bahsedilmistir.

Tez Tgclincii boliimiinde; ¢alismalarin  yapilacagi  bolgelerin  temel cografi,
sosyoekonomik, demografik ozelliklerinden kisa bahsedilmistir. Kullanilacak olan
makine O0grenmesi algoritmalar: tarihgesi, yapist ve modelleri hakkinda tek tek bilgi
verilerek agiklamalarda bulunulmustur. Gorseller cizilerek olabildigince c¢alisma

yapilari, algoritmalar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Tez dordincii bolimiinde; yapilacak olan ¢alismalarin  hazirhiklart ile ilgili
bilgilendirmeler verilip kullanilacak olan veri setinin temini hakkinda yapilanlar yer
almaktadir. Egitime verilecek olan veri setlerinde bulunan eksiklerin giderilme
islemleri, egitim Oncesi veri On isleme adimlart ayrintili olarak ve gorsellerle birlikte yer
almaktadir. Modele sokulmadan 6nce verilerden yapilan ¢ikarimlardan bahsedilmistir.
Modellerin egitimleri ve bu modellerin iiretimden sonra basar1 kriterlerine yer
verilmistir. Performans metrikleri incelenen diger modeller ile karsilastirma tablolarin
verilerek tahminleme basarisi en iyi olan modeller belirtilmistir. En basarili ii¢ modelin
bolgelere gore c¢iktilarini gosteren Tableau iizerinde gorsellestirme calismalarina yer

verilmis ve yorumlanmustir.

Tez besinci boliimiinde; yapilan ¢aligma kisitlar1 hakkinda bilgilendirmeler yapilmistir.
Yapilanan ¢aligmanin gelecek caligmalarda iizerine neler katilabilecegi neler ile daha

ileriye gidilebilecegi ve karsilasilan sorunlar hakkinda diisiinceler belirtilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Insan saghgini kotii etkileyen ve her gecen yil artan éliim oranlar1 yedi milyon civarina
cikmistir (URL-1). Hava kirliligi hem st solunum yolu hem alt solunum yolu
hastaliklarinin yam1 sira kalp krizi ya da karaciger yaglanmasi gibi diger organ
hastaliklarina ve hasarlarina da neden olabilmektedir. Avrupa Cevre Ajansinin 2020°de
belirttigi lizere hava kirliliginin azaltilmasi ¢evrenin korunmasi ile bireylerin yasam

kalitesi ve saglik hizmetlerinden de tasarruf edilmesi saglanmaktadir.

Artan saglik sikayetleri ve olumsuz ¢evre faktorlerinden kaynakli olarak son zamanlarda
hava kirliligi alanindaki calismalar artmustir. Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi
Bakanligi’nin duyurdugu ¢esitli bilgi notlar1 ile farkindaligi arttirmak amaclanmistir
(URL-2). Bu notlarda yakit kullanimindan, bina izolasyonu, merkezi 1sitmali binalarin
bacalarinda filtrasyon sistemlerinin kurulmasi gibi tedbirler yer almaktadir. Avrupa
Birligi (AB) Life Programi kapsaminda bolge ve illerin hava kalitesi iizerine ¢aligmalar
yapilmaktadir. Ornek olarak Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi (IBB) ve Dokuz Eyliil
Universitesi ile yapilan ve evrensel 1sinma, trafik ve endiistriyel yanma gibi ¢alismalar
bunu desteklemektedir. Bu c¢alisma ile 1 km alansal ve 1 saatlik zamansal ve
¢Oziintirlikte hazirlanarak PM10, NO,, CO, SO. ve VOC Kkirleticilerini igermektedir
(URL-3).

Gelisen teknoloji ile hava kirliliginin azaltilarak hava kalitesinin arttirilmasina yonelik
caligmalar yaygimlasmigtir. Cesitli sensorlerden alinan veriler ile olusturulan veri setleri
anlamlandirilarak ileriye yonelik tahminler yapilip bunlar yorumlanmaktadir. Bilindigi
lizere yapay zeka teknolojileri bir ¢cok alana girmis ve basarili sekilde kullanilmaktadir.
Hava kirliligi analizleri, tahminleri ve raporlama c¢alismalarinda yapay zeka

yontemlerine oldukca fazla bagvurulmaktadir.

Tiirkiye de hava kalitesi, Cevre, Sehircilik ve Tklim Degisikligi Bakanligi Ulusal Hava
Kalite Izleme Ag1 ile anlik olarak takip edilmektedir. Cevre mevzuatlarina gore sanayi
tesislerinin baca gazi emisyonlar1 gibi ¢evreye zarar veren durumlar anlik olarak takip
edilmekte ve isletmelerin yiikiimliliiklerini yerine getirip getirmedikleri takip

edilmektedir.



Ingiltere hava kalitesi bilgi arsivi web sitesinde, Ingiltere hava kirliligi 24 saat dncesine
kadar giinlik olarak giincellenen tahminler anlik olarak izlenmektedir. Yapilan bu
tahminler farkli kaynaklardan faydalanilarak yapilmaktadir. Kirletici kontraksiyonlari,
iki glin Oncesine ait hava durumu tahminleri ve ozon gibi veriler kullanilmakta olup
bunlar araciliiyla tahminleme yapilmaktadir. Sekil 2.1’de Birlesik Krallik hava kalite
tahmin bilgisi verilmektedir (URL-4).
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Sekil 2.1.Birlesik Krallik Hava Kalitesi Tahmini

Tez kapsaminda da yapay zeka modelleri kullanilarak hava kalitesi ile kisilerin saglikli
yasamlar1 i¢in ¢esitli log analizleri yapilacaktir. Ayni zamanda gorsellestirme
caligmalar1 ile gecmis ve gelecek gilinler i¢in hava kalitesi tahminlemeleri

raporlanacaktir.
2.1. Saghkh Yasam Icin Yapay Zeka

Saglik hizmetlerinde ve yonetiminde yapay zeka uygulamalari gelisen teknoloji ve bilgi

cagiyla iin kazanmaktadir. Yapay zeka uygulamalarinin saglik hizmetlerinde de



kullanilmast i¢in bilimsel ¢aligmalar yiiriitilmektedir. Artan niifus yogunlugu ve buna
bagli olarak gelisen saglik problemleri yapay zeka teknolojileri kullanilarak insan bazli
hatalar1 minimize edip, maliyetten tasarruf saglayarak kalitenin ve performansin
arttirilmasi saglanmaktadir. Buna 6rnek olarak ise gectigimiz pandemi siirecinde bir¢ok
alanda yapay zeka uygulamalarina basvurularak is yiikii azaltilmis ve dngoriillemeyen

olaylar daha kolaylikla tahminlenebilmistir (URL-5).

Tirkiye’de saglik sektoriinde yapay zeka uygulamalari i¢in Microsoft, Oracle gibi
sektorde onde isim olan teknoloji firmalarimin kullanilmaktadir. Saglik Bakanligi bu
firmalarin {irtinlerini kullanarak, bu iirtiinlerin sahip olduklar1 yapay zeka yontemleri ile
bireylerin MHRS (Merkezi Hekim Randevu Sistemi) kullanim oranlari, aile hekimligi
performans raporlari, ameliyat, tan1 ve hastaneye yatis raporlar1 gibi eNabiz

degerlendirme raporlarini olusturmaktadir (Akalin, 2021).

Ingiltere’de covid-19 i¢in Kapasite Planlama ve analiz Sistemi (Capacity Planning and
Analysis System (CPAS)) gelistirilmis ve ¢ogu saglik kuruluslarinda kullanilmaktadir
(Qian ve dig., 2021).

Yapay zeka yontemleri kullanilarak bireylerin yasamlarini saglikli bir sekilde
sirdlirebilmeleri i¢in ¢esitli uygulamalar gelistirilmektedir. Bu uygulamalar ile
bireylerin giinliikk yedikleri yiyeceklere gore diyet planlamasi, atilana adimlara gore
yakilan kalori miktarlar1 ve analizi, yapilan sportif faaliyetlere gore sagliksal analiz
raporlar1 ¢ikarilabilmektedir. Yaygin olarak kullanilan akilli saatler ve buna benzer
kigilerin yanlarinda kolaylikla yanlarinda tasiyabilecegi cihazlar ile bu miimkiin
kilinmaktadir. Kullanilan teknolojiler ile kisilerin farkindaliklar: arttirilarak saglikli bir

yasam siirmeleri saglanmaktadir.
2.2. Hava Kalitesi Tahmini

Hava Kalitesi indeksi HKI (Air Quality Index - AQI), belirli bir bolgedeki hava
kalitesinin saglik durumuna etkisini tahmin etmektedir. Temel olarak havada bulunan
Partikiil madde (PM2.5 ve PM10), Azot Dioksit (NO.), Kiikiirt Dioksit (SOz), Ozon
(0s) ve Karbon Monoksit (CO) emisyonlarinin Olgiimiine dayanmaktadir. Bu

smiflandirma sistemi ¢ogu iilkede yaygin olarak kullanilmakla birlikte havadaki



kirleticilerin ~ konsantrasyonlarina gére iyi, orta, koti ve tehlikeli olarak
derecelendirilmektedir. Olgiimler sonucu gosterge degerlerinin yiiksekligi bireylerin
saglik durumlarin1 olumsuz yonde etkiledigi ve ciddi saglik problemlerine neden
olacagi i¢in bu degerlere dikkat edilmesi son derece 6nem ifade etmektedir. Sekil 2.2’de

Ulusal hava kalite indeksine ait kesme noktalart verilmistir (URL-6).

indeks HKi 505 [ugim?] NO; [pg/m?] CO [ug/m?] O3 [pgim?] PM10 [pgim?]
1 8a. Ort. 1 5a. Ort. 8 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 24 Sa. Ort.
iyi 0-50 0-100 0-100 0-5500 0-120 0-50
Orta 51 -100 101-250 101-200 5501-10000 121-160 51-100
- 101 -150 251-500 201-500 10001-16000 161-180 101-260
- 151 -200 501-830 501-1000 16001-24000 181-240 261-400
- 201-300 851-1100 1001-2000 24001-32000 241-700 401-520
301-23500 =1101 =2001 =32001 >701 =521

Sekil 2.2. Ulusal Hava Kalitesi Indeksi Kesme Noktalar1

Omek olarak Amerika Birlesik Devletleri’ne ait Sekil 2.3’te hava Kalitesi indeks
tahmin tablosu verilmistir (URL-7).

Hava kalitesi tahmin basarisinin arttirilmast i¢in yapay zeka uygulamalarina da
bagvurulmaktadir. Alinan veriler makine 6grenmesi algoritmalarina koyularak kalite

tahminin dogruluk oranini arttirmaya caligilmaktadir.

Sehirlerde meydana gelen hava kirliliginin 6nlenebilmesi i¢in ¢esitli noktalarda bulunan
sensOr ve cihazlar ile hava kirliliginin 6l¢tilmesi ve bu sonuclara gore gerekli tedbirlerin
alinmasi saglanmaktadir. Alinan bu veriler ile hava kalitesinin tahmin basarisinin
arttirtlmasi i¢in matematiksel modeller kullanildig1 gibi yapay zeka uygulamalar1 da

kullanilmaktadir.

Veljanovska ve Dimoski (2018) tarafindan yapilan ¢alisma ile Uskiip sehrinin hava
kalite indeksini belirlemede karar agaci, en yakin komsu, yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makineleri siniflandirma algoritmalarii kullanarak elde ettigi basar1 sonuglarini

kiyaslamiglardir (Veljanovska ve Dimoski, 2018).



Endeks degerleri Risk diizeyi Renkder’
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Sekil 2.3. ABD Hava Kalitesi Indeks Tahmin Tablosu

Adams ve ark. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada Kanada Ontaryo golii ¢cevresinde
havada bulunan Partikiill Maddeler PM2.5 ve NO: degerlerini yapay sinir aglar ile
hesaplayarak ve ¢ikan sonuglar1 geleneksel yontemle karsilastirmislardir (Adams ve
dig., 2013).

Ghaemi, Alimohammadi ve Farnaghi (2018) yaptiklar1 calismalarda, LaSVM tabanlh
online bir algoritma ile hava kirliligi tahmini yapilmistir. Yapilan calismada cografi
veriler ve parametrelerle birlikte kirletici konsantrasyonu ile meteorolojik veriler
kullanilmistir. Calisma sonucunda ise hava kalite indeksi sisteminin performansi sik
kullanilan geleneksel algoritma sonuglar1 ile yapilan kiyaslama sonucunda Onerilen
modelin zamansal ve mekansal hava kirliligi tahmininde kullanilmasinin yararlar

ortaya konulmustur (Ghaemi ve dig., 2018).

Wang ve Yang (2020), gelistirdikleri bir yapay sinir ag1 modeli gelistirerek biiyiik veri
kullaniminda tahmin dogrulugunu amaglamistir. Yapilan ¢alisma ile hava kirliligi
tizerine etkisi bulunan temel alt1 kirleticinin verisi alinarak yapay sinir agina girdi olarak

verilmistir. Gelistirilen modelin biiylik veri kullanim1 ve yapay sinir aglarinin 6grenme



ozelligi sayesinde hava kalitesindeki gelisimleri ile ortaya ¢ikarabilecek bir olast ve

yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir (Wang ve Yang, 2020).
2.3. Cevresel Veriler Aras1 Analitik

Giin icerisinde insanlarin yasadiklar1 alanlarda maruz kaldig1 bir¢ok ¢evresel etken ve
olaylar meydana gelmektedir. Bunlar gerek iklim degisikliginden meydana gelen
kuraklik, sicak hava, asirt nem gibi hava durumu olaylari, gerekse ne kadar goriinmese
de ¢esitli fabrika, sanayi tesisleri, orman yanginlarinda, tasitlarda ve kentlerde ortaya
cikan zararl kimyasal gazlarin havada bulunmasidir. Kronik hastaligi bulunan bireyler
oncelikli olarak ve diger bireyler in sagligina olumsuz etkisi oldukga yiiksek olmaktadir.
Ozellikle bolgesel olarak degisen hava olaylar1 ve hava kalitesi degerleri bireylerin
tizerindeki etkisi kisisel olarak farklilik gdstermektedir. Cevresel analitik ¢alismalarina
ornek olarak, Tiirkiye’de agir sanayi ve sanayi bolgesinde yasayan bireylerin maruz
kaldig1 hava kirliligi ile sanayinin olmadigi kesimlerde yasayan bireylerin ise maruz
kaldig1 kirlilik ayni olmamaktadir. Sekil 2.4°te yer alan grafikte 2020 yili boyunca
iilkemiz bazi illerinden hava kirliligi durumuna gore en yiiksek on bes istasyon bilgisi

verilmektedir (URL-8).
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Sekil 2.4 2020 Y1l Boyunca Havas1 En Kirli 15 Istasyonlar
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Sekil 2.5°te ise 6rnek olarak Tiirkiye haritasi tizerinde hava kalitesi yani PM10 degerleri
durumunun Diinya Saglik Orgiitii (DSO) limit bilgisine gore degerleri verilmistir.

Yeterli ol¢iim yapilan il sayist 51, yeterli 6l¢tim yapilan istasyon sayisi 152 ve Diinya

Saglik Orgiitii stmir degeri (PM10): 20 ug/m3olarak degerlendirilmistir (URL-8).

..............

20 - 30 paim . 51 - 60 pg/m
. 31 - 40 pg/m . 61 - 70 ug/m°
. 41 - 50 ugirm . 71 - 120 ug/m

DSO hirmuting asan iller PM,, 2020 yilt ulusal limit = 40 pg/m?

| sayida guntuk olgum yapiimayan (ller

. Ulusal mevzuat limitinl agan (ller

. DSO imitinin altinda kalan iller PM,, yilltk DSO onerilen limit = 20 pg/m®

Sekil 2.5. 2020 Bazinda Hava Kalitesi Durumu (PM10)
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3. METARYEL VE METOTLAR

Birgok alanda kullanilmaya baglanan makine 6grenmesi, yapay zekanin alt ¢alisma alani
olmakla birlikte karmasik ve anlamsiz verilerin dogru, hizli ve akici bir sekilde karar
vermeyi saglamaktadir. Gelismis gorevlerde insan i¢in zor ve zaman alict olan olaylarin
makine Ogrenmesi algoritmalari yontemleri ile kolaylik saglanmaktadir (URL-9).
Makine 6grenmesi yontemleri 1980 yillarinda ortaya cikarak teknolojinin gelismesinde
Oonemli bir yer edinmis ve bir¢ok sik rastlanan problemlerin ¢éziilmesine rol oynamaistir.
Giliniimiizde de sik kullanilan makine 6grenmesi temel olarak iki amaca hitap
etmektedir. Bunlardan ilki, verileri gelistirilen modellere gore siniflandirmak iken
ikincisi ise ¢alismamizin agirlikli ana konusu olan bu siiflandirma modellerine dayali

gelecekteki sonuglar igin tahminler yapmaktadir.

Makine 6grenmesi birgok alanda kullanilmaktadir bunlar; miithendislik, saglik, ¢evre,
finans, sosyal medya, egitim, enerji gibi tahmin, kiimeleme ve siniflandirma alanlarinda
Ozetlenebilir (URL-10). Genel olarak, veri seti olusturulmasi, 6zellik belirleme ve
kullanilacak algoritma se¢imi, egitimin gerceklestirilmesi, son agama olarak da egitim
verisinden farkli olarak olusturulan verilerle testin yapilmasi ile makine 6grenmesi

gergeklestirilir.

Hava kirliligi problemi her iilke ve vatandaslari i¢in bir tehdit niteligi tasimakla birlikte
gelistirilen yontemler ile bir nebze olsa bile bu tehditlerden korunulabilir. Hava kirliligi
tahmini yapilirken g¢alismalarin yapilacagi bolgelerin temel cografi, sosyoekonomik,
demografik o6zellikleri de belli oranda etki etmektedir. Calismamizda ele alinan
bolgelerin hakkinda tek tek bilgi verilerek genel bilgi edinilecektir. Havadaki kirliligin
tahmininin  makine Ogrenmesi yontemlerince yapildiginda yararlhiligi acikga
goriilmektedir. Yazacagimiz bu tez ile Asya bolgesinde bulunan ii¢ ilke, Brunei,
Singapur ve Tayland referans alinarak giinliik hava durumu ve hava kalitesi verilerine
gore bolgelerin hava durumu ve hava kalitesi tahminleri makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak PM10 ve PM2.5 degerlerinin bireyler iizerinde etkisi godzlemlenmis
olunacaktir. Hata orani en az olan yontem belirlenerek bolgelerdeki kisilerin bireysel
yasamlar1 i¢in 6nemli dl¢lide fayda saglanmasi planlanmaktadir. Ayn1 zamanda dinamik
bir gorsellestirme araglarindan yararlanilarak c¢alismada elde edilecek tahminleme

sonuglariin daha anlasilir hale getirilmesi saglanacaktir.
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3.1. Cahisma Alam ve iklimsel Ozellikleri

Calisma kapsaminda Brune, Singapur ve Tayland boélgeleri i¢in kisa bilgilendirme
yapilarak hava kirliligi konusunda etkili olan bazi durumlar hakkinda 6n bilgi

edinilmistir.
3.1.1. Brunei

Brunei, gilineydogu Asya'da yer alan kiiciik bir iilkedir. Borneo adasinin kuzeyinde,
Malay Yarimadasi'min giineybatisinda yer almaktadir. Toplam yiizolglimii yaklasik
5.765 km*dir. Ulke, giineydogu Asya'daki en kiigiik iilkelerden biridir ve niifusu
yaklagik 450.000'dir (URL-11).

Brunei'nin cografyasi, engebeli ormanlik arazilerden olusmaktadir. En yiliksek noktasi,
iilkenin batisinda yer alan Bukit Pagon Dagi'dir. Ulkenin dogusunda yer alan Ulu

Temburong Milli Parki, Brunei'nin biyolojik ¢esitliligini korumak i¢in tasarlanmistir.

Sosyoekonomik olarak, Brunei, diinyanin en zengin iilkelerinden biridir. Petrol ve dogal
gaz endustrileri lilke ekonomisinin belkemigini olusturmaktadir. Brunei, Birlesmis
Milletler Insani Gelisme Endeksi'nde "gok yiiksek insani gelisme" kategorisinde yer

almaktadir.

Brunei'nin resmi dili Malayca'dir ve Islam iilkenin resmi dini olarak kabul edilmektedir.

Brunei Sultanligi, mutlak monarsi ile yonetilmektedir ve siyasi partiler yasaklanmistir.

Brunei'nin iklimi, tropikal muson iklimi etkilidir. Bu iklim tiirii, y1l boyunca yiiksek
sicaklik ve nemle birlikte bol miktarda yagmur getirir. Brunei'nin iklimi, bitki Ortiisii ve
biyolojik ¢esitlilik {izerinde Onemli bir etkiye sahiptir. Yagislar, iilkenin dogal
ekosistemlerinin zenginligini ve yesilliklerini korumasma yardimeir olur. Muson
mevsimi, Nisan ile Ocak aylar1 arasinda uzun yagmur dénemini temsil ederken, Subat
ile Mart aylar1 arasindaki kisa muson donemi ise daha az yagis getirir. Sicakliklar yil
boyunca nispeten sabit kalir ve genellikle ytliksek sicakliklara sahiptir, 6zellikle Mart ve
Eyliil aylar1 arasinda en yiiksek sicakliklar gozlenir. Brunei'nin iklimi, bitki Ortiisii ve
biyolojik ¢esitlilik iizerinde ©Onemli bir etkiye sahiptir. Yagislar, iilkenin dogal

ekosistemlerinin zenginligini ve yesilliklerini korumasina yardimci olur.
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3.1.2. Singapur

Singapur, Glineydogu Asya'da yer alan bir ada iilkesidir. Yiizolglimii sadece 728,3
km?'dir ve niifusu yaklasik 5.4 milyondur. Cografi olarak, Singapur Malezya'nin

giineyinde ve Endonezya'nin Riau Adalar1'nin kuzeyinde yer almaktadir (URL-12).

Singapur, diinya genelinde en yogun niifusa sahip iilkelerden biridir. Bu nedenle, iilke
oldukca gelismis bir ekonomiye sahiptir ve diinya ¢apinda bir finans merkezi olarak
kabul edilir. Ulke ayrica hizl1 bir endiistriyel gelisim yasamistir ve diinya genelinde

onemli bir nakliye merkezidir.

Singapur'un iklimi, tropikal iklimler arasinda yer alir ve y1l boyunca sicak ve nemlidir.
Yagislarin biiylik ¢ogunlugu muson sezonunda (Ekim-Nisan) diiser. Bu nedenle,
Singapur'da hava sicakliklar1 genellikle 24 ila 32 derece Celsius arasinda degisir ve nem

orani yliksektir.
3.1.3. Tayland

Tayland da Giineydogu Asya'da yer alan bir {ilkedir. Cografi olarak Myanmar, Laos,
Kambogya ve Malezya ile komsudur. Tayland, yaklasik 513.000 km?'lik bir alan kaplar
ve yaklasik 69 milyonluk bir niifusa sahiptir (URL-13).

Temel cografi ozellikleri arasinda, iilkenin kuzeyinde daglik bolgelerin bulundugu,
giineyde ise diizliiklerin ve kiy1 seridinin yer aldig1 sdylenebilir. Ulke ayn1 zamanda

bir¢ok nehir ve golii de barindirir.

Sosyo-ekonomik olarak, Tayland Orta gelirli bir iilkedir. Ulkenin ekonomisi, turizm,
tarim, sanayi ve hizmet sektorleri ile cesitlendirilmistir. Ayrica, son yillarda bilgi ve
iletisim teknolojileri gibi yliksek katma degerli sektorlere de yatirim yapilmaktadir.
Niifusun ¢ogunlugu tarim sektoriinde calisirken, turizm de Onemli bir istthdam

kaynagidir.

Tayland'in iklimi, tropikal bir iklime sahiptir. Muson yagmurlari, Mayis ve Ekim aylar1
arasinda etkilidir. Ayrica, {ilke Gilineydogu Asya'nin diger bolgeleri gibi tayfunlar ve

sellerle de micadele etmek zorundadir.
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3.2. Veri Seti Temini

Tez ¢alismasinda kullanilacak veri seti, yarisma kapsaminda tedarik edilen ve kullanilan
verilerden yararlanilmistir. Temin edilen veri setinde Singapur, Tayland ve Brunei
iilkelerinde bulunan bdlgelerden alinan hava 6lgiim rapor sonuglart bulunmaktadir.
Kullanilacak hava tahmin verileri 2010 ile 2019 arasindaki farkli déonemleri kapsayan
Asya iilkelerindeki (Brunei, Singapur ve Tayland) birden fazla hava istasyonu
tarafindan kaydedilen PM10 konsantrasyonlarinin giinliilk okumalarini igermektedir.
Veriler ayrica giinlilk (ve bazi durumlarda saatlik) sicaklik, yagis, nem ve riizgar
hizi/yoni  degerlerinin atmosferik parametrelerini igerir. Ancak, yapilan yarigsma
kapsamindan dolay1 verilerde bazi eksik degerlerle birlikte tiim parametreler her

istasyonda/iilkede mevcut degildir.

Bu veriler Neural Network, XGBoost, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting,
Light Gradient Boosting Machine, Support Vector Regression gibi makine 6grenimi
modelleri ile egitilerek yaklasimlar incelenecektir. Model basaris1 ve ¢iktilar1 sonrasi
elde edilen sonuglar incelenerek karsilastirma yapilacaktir. Egitim ve analizler
neticesinde c¢ikan sonuglar cesitli grafikler ile gorsellestirilip yorumlanacaktir. Bu
sekilde bolge ve bolge halkinin hava kalitesi hakkinda c¢ikarimlar elde edilmis

olunacaktir.
3.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Tez calismamizda Neural Network, XGBoost, Random Forest, AdaBoost, Gradient
Boosting, Light Gradient Boosting Machine, Support Vector Regression gibi 6zellikle
basar1 oran1 yiiksek olan ve en ¢ok tercih edilen makine 6grenmesi tekniklerini asagida

aciklanmustir.

3.3.1. Neural Network (NN)

Neural Network (Sinir Ag1), bilgisayar sistemlerine insan beyninin o6zelliklerinden
esinlenilerek ve 6grenme yoluyla islemeyi 0greten bir makine &grenim yoOntemidir.
Insan beyninin temel birimi olan noéronlardan ilham alinarak modellenmistir, yapay sinir
aginin yap1 tast basit sinyal islemeyi gerceklestiren bir algilayicidir ve birbirine

baglanmis ag yapist seklindedir. insan beyninin yetenekleri olan 6grenme, hatirlama ve
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genelleme gibi biyolojik sinir aglarini taklit ederek olugsmustur. Yapay sinir hiicrelerinin
birbiri ile baglanmasi sonucu yapay sinir aglari olugsmaktadir. Sinir aglart 6grenme
islemler sirasinda 6rnekler kullanilarak gergeklestirilmektedir. Yapay sinir aglar1 giris
(input) katmani, ara (gizli) katmanlar ve ¢ikis (output) katmani olarak ii¢ ana katmanda
incelenir ve karar verilirken bazi kurallara tabi tutulmaktadir (McCulloch ve Pitts,
1943).

Sekil 3.1’de goruldiigli gibi, bilgiler aga girdi katmandan iletilmektedir. Ardindan
bilgiler ara katmanlarda islemlere tabi tutulduktan sonra ¢ikt1 katmanina
gonderilmektedir. Buradaki tabi tutulan islem ile gelen bilgiler agin agirlik degerleri
kullanilarak c¢iktilara doniistiirmesidir. Olusturulan agin girdileri i¢in dogru ve tutarh
ciktilar tiretilmesi i¢in agirliklarin dogru degerlerinin olmasi gerekmektedir. Sinir aginin
temel olarak mimarisi ve 6grenme kurallari, kullanilacak olan 6grenme stratejisine gore
belirlenmektedir. Danigsmanli (Supervise), Danismansiz (Unsupervised), Pekistirmeli/
Destekleyici (Reinforcement) 6grenme ve Karma (Hybrid) 6grenme olarak kendi iginde

gruplanmaktadir.

GIRI§ KATMANI GIZLI KATMAN GIKIS KATMANI
{INPUT LAYER) (HIDEM LAYER [DUTPUT LAYER)

Sekil 3.1. Sinir Ag1 Yapisi

3.3.2. Random Forest (RF)

Makine Ogrenmesi algoritmalarindan Random Forest (Rastgele Orman) algoritmasi,
birden ¢ok karar agac1 lizerinden her bir karar agacini farkli bir gézlem 6rnegi {izerinde

egitmek sureti ile farkli modeller olusturularak bu algoritma ile hem siniflandirma hem
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de regresyon maksath analizler yapilabilmektedir. Ancak siklikla siniflandirma ile
kullanilmaktadir. RF ile son adima gelindiginde tahmin sonucu en basarili olan ¢éziim
olarak secilir. Farkli karar agaclarinin {izerinden degerlendirme yapilan ve sonuglarin
ortalamas1 alinan bu algoritma sayesinde asir1 O8renmenin Oniine gecilmesi Ve

boylelikle RF bagarisinin yiiksek olmasi saglanmaktadir.

RF algoritmasinin sagladigi kullanim kolayligi, esnekligi sayesinde siniflandirma ve

regresyon calismalarinda kullanilmasi yayginlagsmistir.

Sekil 3.2°de gorsel baz alinarak kisaca RF algoritmasinin temel adimlar su sekildedir

(Biau ve Scornet, 2016).

- Islem yapilacak veya ¢ikarim elde edilecek veri setinin hazirlig1 yapilir, bu asamada
gerekli olmasi halinde veri, veri ayiklama islemlerine tabi tutulur.

- Secilecek olan her bir 6rnek icin yeni karar agaci olusturulur, olusturulan karar
agaglarindan tahmin sonuglari elde edilmis olunur.

- Islem sonrasi olusan tahmin sonuglarindan yapilacak ¢alisma smiflandirma ise mod,
regresyon ise ortalama islemi yapilir.

- Son olarak ise en ¢ok oylama yapilan iglem tahmin sonucu olarak segilir.

VERI SETI

AGAC1 AGAG 2

&

TAHMIN 1 TAHMIN 2 TAHMIN N

¥
| COGUNLUK OYLAMASI ORTALAMA ‘

v

| SON KABUL EDILEN SINIF ‘

Sekil 3.2. Random Forest Algoritma Yapist
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3.3.3. Adaptive Boosting (AdaBoost)

Adaptive Boosting (AdaBoost) algoritmasindan bahsetmeden dnce Boosting (Arttirma)
metodundan bahsetmek gerekirse: Boosting, islem yapilacak ¢alismada siniflar dengesiz
oldugu durumda zayif smiflandirma performansini artirabilmeyi saglayan topluluk
tabanli bir 6grenme metodudur. Boosting metodu tahmin edicileri kiimiilatif olarak
egitmekte ve tahminleyici modellerinde ise genellikle karar agaglar1 kullanmaktadir. En
¢ok kullanilan modelleri ise; AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost’tur. Yapitigimiz ¢alismada da AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost,
LightGBM metotlar1 kullanilmistir.

AdaBoost yontemi, Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan 1997 yilinda 6nerilmis
ve formiile edilmis bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Freund ve Schapire, 1997).
AdaBoost, boosting algoritmasinin ilk algoritmasi olarak bilinmekte ve bilisim
diinyasinda degerli odiillerden biri olan Godel odiiliint almistir. AdaBoost algoritmasi
“essemble learnin” yani topluluk algoritmasi yontemi olarak da bilinmektedir, ayn
zamanda ilk boosting metodunun pratik uygulamasidir (Zhou, 2012). Coziilecek
problem i¢in egitim verisinden olusturulacak tek bir model ile var olan 6grenme
yontemlerinden farkli olarak, problemi ¢ézmek ve birgok modelin egitilmesi topluluk
yontemlerine dayanmaktadir. Sekil 3.3’te goriildiigii lizere topluluk yontemleri ile
problemler i¢in egitim verisi kullanilarak bircok model olusturulur ve olusturulan
modellerin sonuglart siniflandirma ve regresyon amaciyla birlestirilmektedir (Zhou,
2012). Adaboost yontemi ile geleneksel olarak zayif siniflandiricilarin yanlis olarak
olusturdugu simiflandirmaya odaklanarak, yanlis sekilde siniflandirilan egitim
orneklerine bakarak daha 1yi bir sekilde siniflandirma olusturulmustur. Bu sekilde her

siiflandirict yonteminin olusturulan bakis acisina katkisi saglamaktadir.

I'/—-\‘I\I
1. model)
(2. model ~\
- < ¥ birlesim j—y
(n. model)
(n. model)

Sekil 3.3. AdaBoost Topluluk Ogrenme Y&ntemi
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AdaBoost, yiiksek diizeylerde yaptigi son siniflandirmaya karar verme asamasinda RF
algoritmasina benzemektedir. AdaBoost ile RF arasinda kii¢iikk farkliliklar soz
konusudur, o6rnegin karar aga¢larinin derinligi 1’dir yani 2 yaprak. Her karar agacinin
yaptig1 tahminler, model tarafindan yapilan son tahmin {izerinde farkli etkilere sahip

olmaktadir.
3.3.4. Gradient Boosting (GB)

Gradient Boosting (GB) algoritmasiin temelinde karar agaci yatmaktadir. Giiglii bir
makine ogrenmesi teknigi olan GB, Friedman tarafindan 2001 yilinda tanitilmistir.
Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in bir makine O6grenme teknigi olarak
tanimlanmakta ve tahminleme i¢in yaygin kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Hata
oranin1 belli tekrarlar ile minimuma indirmesiyle yapay sinir agma benzerlik
gostermektedir. Aciklanabilirliginin kolay olmasi GB’in yapay sinir aglarina sagladig:

en bilylik avantajlardan birisi olmaktadir.

GB algoritmasinda ana prensip ise olusturulan her yeni karar agacinin bir 6nceki agacta
hesaplanan hatalar1 en aza indirmesine dayanmaktadir. Kok noktasindan baglanilarak
veriler yorumlanir ve asagtya dogru dallanma saglanir bu sayede yapraklar olusturulmus
olunur. ilk olusturulan karar agaci ile bir tahmin elde edilir ve elde edilen tahmin ile
hedef arasindaki fark hesaplanir. Olusturulan her iterasyonda, hesaplanan fark ile yeni
bir aga¢ yapist olusturulmus olunur. Son olarak ise tahmin ile hedef arasindaki farki
sifirlamak amaglanmis olunur (Marksfels, 2018). Sekil 3.4’te de GB’i algoritma yapisini
daha iyi anlatan gorsel caligmasi yer almaktadir ve iterasyon ilerledikg¢e hatanin nasil

azaldigin1 gostermektedir.
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Sekil 3.4. Gradient Boosting Algoritmasi
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3.3.5. XGBoost (XGB)

XGBoost (XGB), Karar Agaci (Decision Tree) temelli ve ayn1 zamanda Egim Arttirmali
(Gradient Boosting) bir makine Ogrenmesi sistemidir. ilk olarak 2016 yilinda
Washington Universitesi’nde iki arastirmaci Tiangi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan
yayimlanmig yenilik¢i bir makine 6grenme algoritmasidir (Chen ve Guestrin 2016).
Yayimlanan makalenin ardindan sadece akademik alanda kalmayip Kaggle

yarigmalariin da gézdesi haline gelmistir.

XGBoost kullantminin yayginlagmasinin en 6nemli 6zellikleri asir1 6grenmenin Oniinii
kapatmasi, bos olan verilerin yonetilebilmesi, yiiksek tahmin giicii ve tiim bunlarla
birlikte hizli ¢aligsmasidir. Ayni zamanda islem sirasinda olusturdugu aga¢ yapisi ile
maksimum  derinlik degeri kullanilmaktadir. Avantajlarina  bakildiginda GB
algoritmasinin  optimize edilmis bir tiirii olarak goriilmektedir. Iki algoritma
kiyaslanacak olursa GB kayip fonksiyonlularin hesaplanmasinda birinci dereceden
fonksiyon kullanirken XGB ikinci dereceden fonksiyon kullanarak bu hesaplamay1
gerceklestirmektedir. XGB bu sayede ve paralel ¢alisma 6zelligi ile diger algoritmalara
gore de sonuca daha kisa siirede ulagilmasini saglamaktadir. Sekil 3.5’te gorsel anlatim

ile algoritmanin avantajlar1 gosterilmektedir (Morde, 2023).

Onbellek farkindalig ve cekirdek Regularization ile agin uyumdan

digi hesaplama kaginilir
== Kayip gozlemleri etkili
bir sekilde igler

Gapraz dogrulama
yapar

Derin dncelikli yaklagimini
kullanarak aga¢ budamasi

Paralellestilmis agag yapist

Sekil 3.5. XGBoost’un Standart GBM’yi Optimize Yollari

XGB, arama islemi sirasinda basladigr diiglimden gidebilecegi en derin diigiime
ulagmaya calismaktadir. En sona kadar ilerleme tamamlandiktan sonra geriye dogru
sarar ve derin olanlara oncelik verilerek islemini siirdiiriilmeye devam ettirmis olur.

Islemler sirasinda donanim kaynaklarmin iyi kullanilmasi igin her is yapisi kendi
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icerisinde bir tampon olusturmakta ve bu tamponlarda egitim istatistiklerini tutarak

onbellegin dolulugunu goz onilinde bulundurmaktadir.
3.3.6. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

LightGBM, 2017 yilinda Microsoft DMTK (Distributed Machine Learning Toolkit)
projesi kapsaminda gelistirilmis boosting algoritmasidir. Tanitildig1 zaman “LightGBM:
A Highly Efficient Gradient Boosting Decision Tree” makalesine goére yapilan
calismada LightGBM’in diger modellere gore 20 kat daha hizli oldugu goriilmektedir
(Ke ve dig., 2017). Boosting algoritmalarindan farkli olarak LigtGBM’in avantajlari ise;
biiylik olan verileri isleyebilmesi, yiliksek islem hizi, paralel 6grenme, yiiksek tahmin
orani, daha az kaynak tiiketimi (RAM) ve GPU o&grenimini desteklemesidir. Ayrica
LightGBM diger metotlardan farkli olarak degiskenlerin sayisi ve veri ornekleri ile

ilgilenen Gradyan Tabanli Tek Yénlii ve Ozel Degisken Paketi’dir.

LightGBM, siirekli (continuous) degerlere sahip olan degiskenleri kesikli (discrete) hale
getirerek hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Ayn1 zamanda histogram tabanli bir
algoritmadir. Gergeklestirilen c¢alismalarda karar agaclarinin egitim siireleri yapilan
hesaplama ve boliinme sayistyla dogru orantili olmaktadir, LightGBM sayesinde hem

egitim siiresinin hem de kaynak kullanimi azaltilmaktadir (Ke ve dig., 2017).

Seviye odakli (level-wise or depth-wise) veya yaprak odakli (leaf-wise) olarak iki

strateji karar agaglar1 6greniminde kullanilmaktadir.

| SEVIYE - ODAKLI BUYUME AGACI ‘

Sekil 3.6. Seviye Odakli Biiyiime

Seviye odakli stratejide aga¢ yapist Sekil 3.6’da goriildiigii lizere biiylirken agacin
dengesi korunmaktadir. Bir diger strateji olan yaprak odaklida ise, kaybi azaltan
yapraklardan boliinme islemi devam etmektedir. Her iki yontem ile LightGBM

algoritmas1 diger boosting algoritmalarindan ayrismaktadir.
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‘ YAPRAK - ODAKLI BUYUME AGACI ‘

Sekil 3.7. Yaprak Odakli Biiytime

Yaprak odakli strateji daha hizli olup daha az hata oranina sahiptir ancak veri sayisinin
az oldugu durumlarda modelin asir1 6grenmeye (over fitting) yatkin olmasima neden
olmaktadir, bu durum Sekil 3.7°de de gorsellestirilmistir. Asirt 6grenmeden dolay1
biiylik verilerde kullanilmast i¢in daha uygun olarak goriilmekledir. Asir1 6grenme,

yaprak sayis1 Ve agac derinligi gibi parametrelerin optimizasyonu ile engellenebilir.
3.3.7. Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Machine (Destek Vektor Makineleri) siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilmasina ragmen genel olarak siniflandirma problemlerinde tercih
edilen gozetimli makine 6grenme yontemlerinden biridir. SVM orilintii tanima ve
simiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in Vapnik tarafindan gelistirilmistir (Cortes ve
Vapnik, 1995). Tasarlanan SVM'lerin ¢ikarilan ilk versiyonlari, ikili veri kiimesini
dogrusal vektorler yardimiyla siniflara ayirmak i¢in kullanilan giiclii stniflandiricilard.
Ardindan sonraki zamanlarda gelistirilen SVM modelleri ise genel olarak algoritmanin
calismasinda ¢ekirdek fonksiyonlarindan yararlanarak i¢ ice gecmis sekilde birden fazla
smifi da zahmetsiz olarak ayirabilmektedir. Bu yontemden dolay1 bircok makine
ogrenmesi caligmalarinda SVM tercih sebebi olmugtur. Ayni zamanda hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan siniflandirma islemlerini gergeklestirebilirler. Yapilan
islemlerden smiflandirma islemi igin, tam olarak ayrisilabilir veriler kullanilmasi
halinde biitiin veriler bir hiper diizlem ile siniflandirilabilmektedir. Ancak verilerde tam
ayrigtirllamayan veri olmast halinde, genellikle ayni1 boyutlarda tek diizlem ile
smiflandirmaktadir, bu yilizden farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1  kullanmaya

yonelinmektedir (Metlek ve Kayaalp, 2020).

Siiflandirmada oldugu gibi, destek vektor regresyonu (SVR), calisma sirasinda

cekirdeklerin kullanimi, seyrek ¢6ziim ve marjin vektor kontrolii ve destek vektorlerinin
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sayisi ile karakterize edilmektedir. SVR’1n SVM'den daha az popiiler olmasina ragmen,
gercek deger fonksiyonu tahmininde etkili bir ara¢ oldugu kanitlanmigtir. SVR
denetimli 6grenme yaklagimi olarak diisiik ve yiiksek yanlis tahminleri esit sekilde
cezalandiran simetrik bir kayip fonksiyonu kullanarak egitmektedir. Vapnik'in e-
duyarsiz yaklasimi kullanilarak, tahmini fonksiyonun etrafinda simetrik olarak
minimum yari¢ap ile esnek bir alan olusturulur, 6yle ki belirli bir e esiginden daha
diisiik hatalarin mutlak degerleri alinarak, tahminin hem f{istlinde bulunan hem de
altinda bulunanlar goz ardi edilmektedir. Bu sekilde, hat disindaki noktalar gérmezden
gelinir, ancak olusturulan hat i¢indeki, fonksiyonun iistiindeki veya altindaki noktalar
gormezden gelinmez. SVR'nin en 6nemli avantajlarindan biri ise, hesaplama sirasinda
karmagikliginin girdi uzayinin boyutsallarina bagli olmamasidir. Buna ek olarak, yiiksek

tahmin dogrulugu ve basarisi ile miikemmel bir genelleme yetenegine sahiptir.

SVM algoritmasi, calisma sirasinda veriye iligkin herhangi bir birlesik dagilim
fonksiyonlar1 bilgisine ihtiyag duymadigi i¢cin bu dagilimdan bagimsiz 6grenme
algoritmalaridir. Algoritma basarisindan dolay1 denetimli bir mimariye sahip olan ¢ogu

uygulamalarda tercih edilmektedir.
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Sekil 3.8. Destek Vektor Regresyon

SVM’ler algoritmalar1 elde bulunan verilerden yeni kaliplari tanimlamak amaciyla
biiyiik miktarda veriyi analiz ederler. Sekil 3.8’de gosterildigi iizere bir veri kiimesini en
iyl iki smifa aywran bir hiper diizlem bulma amaci ile olusturulmaktadir. Destek
vektorleri, iki smir (diizlem/¢izgi) en iyi bir sekilde ayiran siir cizgileridir ve karar

ylizeyine (veya hiper diizleme) en yakin olan veri noktalaridir.
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4. DENEYSEL TESTLER VE TARTISMA
4.1. Cahisma Ortam Hazirhklar

Gergeklestirilecek ¢alisma konusu olarak veriler arasi analitik kullanilarak hava kalitesi
tahmini yapilacaktir. Hava kalitesine ¢evre sartlart onemli bir etken teskil etmektedir.
Bu sebeple ¢evreyi ve insan sagligini tehdit eden hava kirliligi verileri bu nedenler
gozetilerek temin edilecektir. Veri seti i¢in 6n arastirma gercgeklestirilerek, konum bazli
olarak elde edilebilecek en dogru veriler {izerinde ¢alisilabilmesi adina calismalara
baslanmustir. Yapilan arastirmalar neticesinde calisma hava Kkalitesi tahmini i¢in
Mediaeval tarafindan verilen “Insight for Wellbeing: (sinir 6tesi) Haze Tahmini igin
Capraz Veri Analitigi” baglikli kiyaslama veri setini kullaniyoruz (Sweeney ve dig.,
2021). Bu g¢alismada saglanilan veri kiimesinden, ¢alisma konumuz igin farkli tiirde
nitelikler ¢ikardik; zamansal bilgiler, cografi veriler, 6l¢ctim yapilan sensor verileri gibi
anlamsal 6zellikler 2010 ve 2019 arasi yillar igin toplanmis olup bu kriterler g6z 6niinde
tutularak calismalar yiiriitiilecektir. Hava kalitesi analizi i¢in tedarik edilen veriler ve
gerceklestirilen 6n isleme adimlarindan sonra bu verilere makine 6grenmesi yontemleri

uygulanarak ¢ikarilan sonuglar analiz edilmis olunacaktir.

Diinya genelinde ¢ogu iilkede, hava kirliligi inkar edilemeyecek derece dnemli bir sorun
haline gelmis ve insan refahini etkileyen baslica problemlerden biri olmustur. Bu tarz
problemlerin en aza indirgenmesi icin c¢esitli makine 6grenmesi ydntemlerine
bagvurulmaktadir. Bu ¢alismada da kullanilacagi gibi en ¢ok veri kaynakli yapilan
caligmalarda makine 6grenmesi yontemleri tercih edilmeye baslanmistir. Bu tez ile
belirtilen veri seti kullanilarak Asya bolgesinde bulunan Singapur, Taylan’da ve Brunei
iilkelerinin ¢esitli bolgelerinde alinan giinlilk hava durumu ve hava kalitesi verilerine
gore bolgelerin hava durumlar1 ve hava Kkalitelerinin tahmini yapilarak bireysel olarak
etkisi gozlemlenmis olunacaktir. Yapilacak c¢alisgma ile bu bdlgelerdeki veriler
kullanilarak hava kalitesi tahmini edilecektir. Kisilerin bireysel yasamlar1 i¢in 6nemli
Olclide fayda saglanmasi planlanmaktadir ve ayn1 zamanda gerceklestirilen alt yap1 ile
istenilen iilkeler i¢inde kolaylikla entegrasyon saglanilacaktir. Kullanilacak veriler 2010
ile 2019 arasindaki farkli donemleri kapsayan Asya iilkelerindeki (Brunei, Singapur ve
Tayland) birden fazla hava istasyonu tarafindan kaydedilen PM10 konsantrasyonlarinin

glinliilk okumalarin1 igermektedir. Temin edilen ve 6n islemlerden gegirilecek olan
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veriler Neural Network, XGBoost, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, Light
Gradient Boosting Machine, Support VVector Regression gibi makine 6grenimi modelleri
ile egitilerek yaklasimlar incelenecektir. Model basaris1 ve ¢iktilar1 sonrasi elde edilen
sonuglar incelenerek karsilastirma yapilacaktir. Egitim ve analizler neticesinde ¢ikan
sonuclar Tableau ve Python kiitiiphanelerinden yararlanilarak cesitli grafikler ile
gorsellestirilip yorumlanacaktir. Bu sekilde bolge ve bolge halkinin yasamsal hava
kalite endeksleri lizerine ¢ikarimlar elde edilmis olunacaktir. Calismalar boyunca insan
sagligimi tehdit eden PM10 verisi agirlikli olmak iizere hava tahmin ve diger PM2.5

tizerinde durulmus olunacaktir.

Hazirlanan veriler ve algoritmalar Google Collaboration wvasitasi ile Python
programlama dili ve kiitiiphaneleri kullanilarak egitim gergeklestirilmis olup sonuglar
incelenmis ve gerekli revizyonlar yapilmistir (URL-14). Ayn1 zamanda gorsellestirme
ve analiz islemleri igin popiiler olan ve yaygin olarak kullanilan Tableu ayni zamanda
dinamik bir arayiiz saglayarak veri seti hakkinda ve modellerin tahmin sonuglarinin

analizlerini ayrintili ve profesyonel sekilde gergeklestirmektedir (URL-15).
4.2. Veri Seti Hakkinda

Temin edilen veri setinde Singapur, Tayland ve Brunei iilkelerinde bulunan bdlgelerden
aliman hava Olglim rapor sonuglar1 bulunmaktadir. Kullanilacak hava tahmin verileri
2010 ile 2019 arasindaki farkli donemleri kapsayan Asya iilkelerindeki (Brunei,
Singapur ve Tayland) birden fazla hava istasyonu tarafindan kaydedilen PMI10
konsantrasyonlarinin giinliik okumalarini igermektedir. Veriler ayrica giinliik (ve bazi
durumlarda saatlik) sicaklik, yagis, nem ve riizgar hizi/yonii degerlerinin atmosferik
parametrelerini icerir. Ancak, verilerde bazi eksik degerlerle birlikte tiim parametreler

her istasyonda/iilkede mevcut degildir.

Her bolge igin veri seti sablon yapilar1 ayni olmakla birlikte sadece istasyonlar ve 6l¢iim
bilgi verileri farklidir. Bu yontem ayni zamanda verilerin egitimi ve analizi kisminda

kolaylik saglamaktadir.

Tedarik edilen tiim veriler CSV formatinda saklanarak, klasor ve dosya yapilari seklinde

test ve egitim verisi olarak hazirlanmigtir. Her ¢ iilke igin toplanan veri setleri temel
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olarak her bolge i¢in hava kirliligi, meteorolojik veriler ve istasyonlar olmak iizere ii¢
ana veri seti dosyas1 seklinde bulunmaktadir. On isleme ile birlestirme isleminden sonra

egitim i¢i hazirlanacaktir. Bu veriler ve igerikleri ayrintili olarak su sekildedir:
Hava Kalitesi Verisi (Airquality):

Tablo 4.1.°de gosterildigi iizere bolgelerin hava kalite degerlerinin 6l¢iildiigii istasyon

numarast, yil, ay, giin ve PM10 deger bilgisi bulunmaktadir.

Tablo 4.1. Hava Kalitesi Veri Seti Yapisi

Name Description Unit

ID Istasyon Numaras1

Y Yil YYYY

M Ay MM

D Giin DD
Hava kalitesi izleme

- istasyonlari tarafindan s

PM10 pruikill Madge10 Olgiilir. Bu veriler Temel ng/m

Gergek olarak kabul edilir.

Istasyonlar Verisi (Station):

Tablo 4.2.de gosterildigi tizere her bolgelere ait verilerin dl¢iimlerin yapildigi istasyon
bilgileri ve bu istasyonlara ait kendi bilgileri; numarasi, adi, tipi, bolgesi ve koordinat

bilgisi bulunmaktadir.

Tablo 4.2. Istasyon Veri Seti Yapist

Name Description
ID Istasyon Numarasi
NAME Istasyon Adi
TYPE Istasyon Tipi
DISTRICT
LATITUDE

Istasyon Konumu
LONGITUDE
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Hava Durumu Verisi (Weather):

Tablo 4.3.” de gosterildigi lizere Olglimlerin gergeklestirildigi istasyonlara ait istasyon
bazli ve zamansal alinan hava durumu verileri; sicaklik, nem, yagmur ve 24 saatlik

rizgar hiz (her saati igeren) ve yonii (her saati igeren) hakkinda bilgilerden

olusmaktadir.
Tablo 4.3. Hava Durumu Veri Seti Yapist
Name Description Unit
ID Istasyon Numaras1
Y Yil YYYY
M Ay MM
D Giin DD
TEMP Sicaklik °C
HUM Nem %
Otomatik meteoroloji
RAIN Yags istasyonlar: tarafindan | Milimetre (mm)
Olciiliir. Bu  veriler
. P . . ~ Temel Gergegi olarak
WD1 ~WD24 gx)Zgar yonit CEGFI ~ saaf ele alinir. ° Gergek Kuzey
WS1 ~ WS24 gr)zgar hiz1 (saat 1 ~ saat Diigiimler

Tiim bu bilgiler g6z 6niinde bulundurularak bolgesel olarak analizler yapilacaktir. Ayni
zamanda kullanilacak olan bu verilerden ¢ikarimlar ile modellerin performansi
arttirtlmasi igin verilerde bulunan eksikler, hatali islemler ve c¢esitli 6n islemler
(ortalama, istasyon bazli yakinlik durumuna gore) yapilarak daha anlamli hale

getirilmistir.

Veri setinin istatistiksel 6zellikleri, veri 6n isleme ve analiz siirecinde biiylik 6nem arz
eder. Verileri egitimden once daha iyi anlamak ve bazi ¢ikarimlar yapabilmek icin

Python programlama dili kullanilarak gorsellestirmeler ile incelenmistir.

Sekil 4.1., Sekil 4.2. ve Sekil 4.3’te, farkli yillarda bolgelere gore alinan meteorolojik ve
PM10 parametrelerine ait grafiksel gosterimler verilmistir. Kirmizi PM10, Mor ise

yagmur grafigini temsil etmektedir.
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Sekil 4.1. Brunei (2010-2017) PM10 ve Yagmur Degerleri Grafigi

Sekil 4.2. Singapur (2010-2017) PM10 ve Yagmur Degerleri Grafigi
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Sekil 4.3. Tayland (2010-2017) PM10 ve Yagmur Degerleri Grafigi

4.3. Veri On Isleme

Temin edilen veriler egitim ve tahminleme ic¢in kullanilmadan Once ¢esitli 6n
islemlerden gecirilmistir. Veri setinde bazi zamanlar bazi bdlge ve istasyondan alinan
verilerin bos oldugu veya kayip olarak verilmis olup bu bosluklar doldurulmustur. Eksik
veya bos bulunan alanlar/veriler egitim sonrasi tahminleme hata oranini arttirmaktadir.
Veri setinde buluna bos olan veriler yakin ¢evre istasyonunda ayni zaman igerisinde
alinan veriler ile ortalama bir deger iiretilerek doldurulmustur. Bu sayede egitim sonrasi
tahminleme hata oraninin minimuma indirgenmesi saglanmstir. Tablo 4.4’te gortildigi
tizere Ol¢iim yapilan istasyonlar siniflandirilarak ayni bolgedeki istasyonlar ve hangi

6l¢lim i¢in kullanildigi Tablo 4.5’te gosterildigi gibi ID olarak numaralandirilmistir.

Tablo 4.4. Ayn1 Bolge Istasyon ID Islemi

ID istasyon ID

0 302B, AWS9
1 101B, AWS1
2 401B, AWS12
3 201B, AWS6
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Tablo 4.5. Brunei Istasyonlar ve Bilgilileri Verisi

ID AD TUR SEMT ENLEM BOYLAM

Anggerek Air | Hava Kalitesi | Brunei-

0 | 101B Quality Monitoring | izleme Muara 4.933330 114.933330
Station Istasyonu
Bukit Bendera Air | Hava Kalitesi

1 |201B Quality Monitoring | Izleme Tutong 4.810257 114.233096
Station Istasyonu
Mumong Air | Hava Kalitesi

2 | 302B Quality Monitoring | izleme Belait 4575119 114.233096
Station Istasyonu
Taman Batang Duri | Hava Kalitesi

3 | 401B Air Quality | izleme Temburong | 4.578603 115.121521
Monitoring Station | Istasyonu
Brunei International | Meteoroloji Brunei-

4 | AWS1 | Airport Istasyonu Muara 4.939831 114.923664
Sinaut Weather | Meteoroloji

5 | AWS6 Station Istasyonu Tutong 4.813889 114.740278
Sungai Liang | Meteoroloji

6 | AWS9 Weather Station Istasyonu Belait 4.676944 114.489167
Pekan Bangar | Meteoroloji

7 | AWS12 | Weather Station Istasyonu Temburong | 4.712222 115.068611

Ornek olarak Sekil 4.4’te bos olan PMI0 siitunlart ayni giin yakin bolgedeki

istasyonlarin 6lgtiigii degerlerin ortalamasi alinarak doldurulurmustur.

Y

2010

2010 1

2010

Y

2010

2010

0 2010

/S K 5 oolumns

Sekil 4.4. Brunei Eksik PM10 Doldurma Islem Ornegi
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PM10 eksik veri doldurma isleminde oldugu gibi diger hava sicakligi, nem, yagmur,
durumlar1 ayni giinlerdeki istasyonlarin ortalama degerleri alinarak doldurulmustur.
Ayni sekilde saat 1’den 24’e¢ kadar riizgar yonii ve hiz degerlerinde bos bulunan
degerler igin de ayni1 islemler yapilmustir. Ornek olarak Brunei verisi verilmis olup tiim

bolgeler i¢in bu eksik veriler doldurulmustur.

Eksik veriler giderildikten sonra olusturulan veriler makine 6grenmesi modellerine
verilmek iizere birlestirme islemlerine gecilmistir. Ayni istasyon ve tarih islemlerine
gore PM10 degerleri ve hava durumlarmmi bulunduran yeni CSV dosyalar
olusturulmustur. Olusturulan yeni diizenli veri setlerinin bulundugu veriler egitime hazir

hale getirilmistir.

Egitime girdi olarak b6lge numarasi (ID), y1l (Y), ay (M), giin (D), hava durumu verileri
sicaklik (TEMP), nem (HUM), yagmur (RAIN), riizgar yonii (saat 1 ~ saat 24) ve
rizgar hiz1 (saat 1 ~ saat 24) verileri, ¢ikt1 olarak ise PM10 degeri verilerek bolge,
meteorolojik sartlar ve tarih bilgisine gore hava kirliligi tahminlemesi yapilacaktir.
Nihai algoritma sonrasi ¢ikt1 olarak giinlilk hava durum bilgisi ve PM10 degerlerini

verecektir.
4.4. Performans Metrikleri

Diizenlenen hava tahmin verileri makine dgrenimi modelleri ile egitilerek performans
degerlendirmesi yapilacaktir. Model basaris1 ve ¢iktilar1 sonrast elde edilen sonuglar
incelenerek karsilagtirma yapilmasi i¢in performans metriklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Makine ve derin 6grenme yontemlerinin performans degerlendirmelerinde siklikla
kullanilan Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) yontemleri
kullanilmistir. Bu performans metrikleri neticesinde ¢ikan sonuglar gorsellestirilip
yorumlanacaktir. Bu sekilde bolge ve bolge halkinin hava kalitesi hakkinda ¢ikarimlar

elde edilmis olunacaktir.

Kok Ortalama Karesel Hata (Root Mean Squared Error-RMSE), yaygin olarak
kullanilan bir performans o6l¢iitiidiir, MSE sonucu c¢ikan degerin karekdkiiniin
alinmasiyla elde edilen ve daha kiigiik degerler karsilastirmada kolaylik saglamaktadir.

RMSE yiiksek tahmin hatalarina karsi hassas oldugundan kiigiik hatalarin tolere
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edilebilmekte ve biiyiik hatalarin ise yliksek maliyete sebep oldugu durumlar igin
kullanilabilmektedir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) tahmin edilen degerlerde
ortalamanin iizerinde biiylik hata(lar) elde edilmisse kullanilabilmektedir. MAE

yonlerini dikkate almadan hatalarin ortalama biiytikliglini 6lger
4.5. Performans Sonuclari ve Tartisma

Gergeklestirilen ¢alismalar ve yapilan incelemeler sonucunda makine 6grenmesi
modellerin performans degerleri incelenerek hangi modellerin en uygun olduguna karar
verilmistir. Neural Network, XGBoost, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting,
Light Gradient Boosting Machine, Support Vector Regression makine 0Ogrenimi
modelleri kullanilmasi1 kararlastirilarak uygulanmistir. Modeller ile gerek egitim
algoritma gerekse modelin sahip oldugu parametreler ile daha hassas degerler verilerek

denemeler yapilmistir.

Tiim istasyonlarda gecerli olabilecek tahmin modeli gelistirmek i¢in bu modeller ile
yapay sinir aglar1 kullanilmaya calisilmistir. Modellerin basarimi agisindan énemli olan
yapay sinir agi gelistirilir iken istasyon tahmin modeli ile benzer sekilde model

kullanilacak hiper parametre konfigiirasyonlarina énem verilmistir.

Gergeklestirilen ¢aligmalar ve yapilan incelemeler sonucu Neural Network, XGBoost,
Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, Light Gradient Boosting Machine,
Support Vector Regression modellerinin performans degerleri incelenerek hangi
modellerin en uygun olduguna karar verilmistir. Caligmalarin yapildigi modeller ile
gerek egitim algoritma gerekse modelin sahip oldugu parametreler ile daha hassas
degerler verilerek denemeler yapilmistir. islemler sonucu modellerin egitim sonucu en
uygun sonuglar ¢ikarmasi saglanmistir. Ayni zamanda karar verilen modeller tim
bolgeler i¢in ayr1 ayri kullanilarak degerlendirilmistir. Bunlarla ilgili ayrintili bilgi ve

analizler yapilmistir.

Veri setinden yapilan 6n islemler sonrasinda PM10 ve hava durumu tahmini igin
Brunei, Singapur ve Tayland bolgelerindeki veriler elde edilmistir. Kullanilan veriler

2010 ile 2019 arasindaki farkli donemleri kapsayan Asya iilkelerindeki (Brunei,
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Singapur ve Tayland) birden fazla hava istasyonu tarafindan kaydedilen meteorolojik
veriler ve PM10 konsantrasyonlarinin giinliik okumalarini icermektedir. Bu veriler
temel olarak istasyon verileri, hava durumu verileri ve hava kalitesi verileri olarak ti¢
boliimden olusmus ve bunlar olusturulan modelleri egitmek ve degerlendirmek igin
egitim ve test olmak tizere ikiye ayrilmistir. Veri setinin %80°1 modelleri egitmek i¢in

kullanilirken %20’si modelleri test etmek i¢in ayrilmistir.
4.5.1. Yerellestirilmis Hava Kirliligi Tahmini (Gorev 1)

Tez galismamiz Ve yarigsma gorevi olarak bu gorev de, bir iilkedeki her bir hava kalitesi
istasyonunun bulundugu yerde, test dosyalarindaki her boslukta ilk 3 giin i¢gin PM10
degerini tahmini yapilmistir. Ancak biz 3 giin ile kalmayip yaklasik 3 ay gibi bir tahmin
de de bulunacagiz. Bunu yapmak icin ise yalnizca her iilkeden yerellestirilmis egitim
verilerine dayali farkli tahmin modeli gelistirmeleri gerekmektedir. Bu goreyv,
onlimiizdeki takip eden 3 gilin i¢in hava kirliligini tahmin etmenin dogrulugunu
aragtiracak ve her tilkenin yalnizca kendi hava durumu ve hava kirliligi verilerine bagh
olmasi durumunda bu hedefe ne kadar iyi ulasilabilecegini degerlendirmek icin
tasarlanarak egitimler gerceklestirilmistir. Egitim agamasinda kullanilan baz1 modellerin
parametre bilgileri Tablo 4.6°da Gorev 1 Igin Kullanilan Modellere Ait ve Parametre

Bilgisi olarak verilmistir.

Tablo 4.6. Gorev 1 I¢in Kullanilan Modellere Ait ve Parametre Bilgisi

Kullanilan Model Parametreler

RF n_estimators=500, max_leaf nodes=16
XGBoost n_estimators=1000, learning_rate=0.01
GB n_estimators=500, learning_rate=0.05
ADABOoost n_estimators=500, learning_rate=1.0
LightGBM n_estimators=500, learning_rate=0.05

Calisma sonucu ¢iktilar ve model performans metrikleri daha ayrintili olarak asagida

bolgesel basliklar halinde verilmistir.
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4.5.1.1. Brunei Bolgeleri

Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri egitim sonrasi test
setlerinden yararlanilarak elde edilen performans metrik degerleri Brunei Bolgeleri igin

Tablo 4.7°de PM10 tahmin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.7. Brunei Bolgelerine Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Makine Ogrenmesi
Algoritma Sonuglar1

Kullamilan Model MAE RMSE
NN 7.224 11.589
RF 6.184 10.235
XGBoost 7.467 11.492
GB 7.432 11.470
ADABoost 6.797 9.807

LightGBM 7.510 11.490
SVR 6.870 11.293

Tablo 4.7°de gosterilen performans metrikleri incelendiginde RF, ADABoost ve SVR
kullanilmas: diger modellerden daha iyi performans gostermektedir. LightGBM

modelinde ise en diisiik sonug alindig1 goriilebilir.
4.5.1.2. Singapur Bolgeleri

Tez caligmas1 kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri egitim sonrasi test
setlerinden yararlanilarak elde edilen performans metrik degerleri Singapur Bolgeleri

icin Tablo 4.8’de PM10 tahmin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.8. Singapur Bélgelerine Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Makine Ogrenmesi
Algoritma Sonuglari

Kullanilan Model MAE RMSE
NN 8.387 11.683
RF 8.152 11.326
XGBoost 8.781 11.893
GB 8.509 11.609
ADABoost 8.287 10.740
LightGBM 8.896 11.984
SVR 8.098 11.314
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Tablo 4.8’de gosterilen performans metrikleri incelendiginde SVR, RF ve ADABoost
kullanilmasi diger modellerden daha iyi LGBM is en diisiik performansi gostermektedir

4.5.1.3. Tayland Bolgeleri

Tez caligmas1 kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri egitim sonrasi test
setlerinden yararlanilarak elde edilen performans metrik degerleri Tayland Bolgeleri

icin Tablo 4.9°da PM10 tahmin sonuglari verilmistir.

Tablo 4.9. Tayland Bélgelerine Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Makine Ogrenmesi
Algoritma Sonuglar1

Kullanilan Model MAE RMSE
NN 11.196 14.692
RF 11.108 14.784
XGBoost 12.314 16.260
GB 12.353 16.292
ADABOoost 13.566 16.812
LightGBM 12.801 16.832
SVR 11.137 14.350

Tablo 4.9°da gosterilen performans metrikleri incelendiginde RF, SVR ve NN
kullanilmast diger modellerden daha iyi performans gostermektedir. ADABoOOst

modelinde ise en diisiik sonug alindig1 goriilmiistiir.
4.5.2. Smr Otesi Hava Kirliligi Tahmini (Gorev 2)

Tez calismamizda ve yarisma kapsaminda ulagsmak istedigimiz hava kirliligi tahmini
caligmasi i¢in Ve ayni zamanda verilerin temin edildigi yarisma kapsaminda ikinci gorev
ile tahmin edilecek degerler agisindan bir Onceki alt gorevle aynidir, ancak yapilan
caligmalar ile ayni iilkeden veya komsu {ilkelerden temin edilebilen diger veri
kaynaklarin1 dikkate alinmistir. Bu gorev, komsu iilkelerdeki sis ve hava durumu
dikkate alindiginda tahmin dogrulugundaki gelismeleri gozlemlenerek sinir dtesi pus
etkilerini ele almaya calisilmistir. Egitim asamasinda kullanilan bazi modellerin
parametre bilgileri Tablo 4.10°da Gorev 2 I¢in Kullanilan Modellere Ait ve Parametre

Bilgisi olarak verilmistir.
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Tablo 4.10. Gérev 2 Igin Kullanilan Modellere Ait ve Parametre Bilgisi

Kullanilan Model Parametreler

RF n_estimators=500, max_leaf nodes=16
XGBoost n_estimators=1000, learning_rate=0.01
GB n_estimators=500, learning_rate=0.05
ADABoost n_estimators=500, learning_rate=1.0
LightGBM n_estimators=500, learning_rate=0.05

Calisma sonucu her li¢ bolge i¢in yapilan calismalar sonucu elde edilen ¢iktilar

asagidaki gibi bagliklar halinde verilmis ve her model i¢in performans metrikleri tablo

ile gorsellestirilmistir.

4.5.2.1. Brunei Bolgeleri

Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri egitim sonrasi test

setlerinden yararlanilarak elde edilen performans metrik degerleri Brunei Bolgeleri igin

Tablo 4.11’de PM10 tahmin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.11. Brunei Bolgelerine Gorev 2’ye Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Makine

Ogrenmesi Algoritma Sonuglar

Kullanilan Model MAE RMSE
NN 6.624 10.891
RF 6.386 10.482
XGBoost 7.495 11.501
GB 7.455 11.562
ADABoost 6.401 9.641

LightGBM 7.415 11.454
SVR 6.860 11.212

Tablo 4.11°de gosterilen performans metrikleri incelendiginde RF, ADABoost ve NN

kullanilmast diger modellerden daha iyi performans gostermektedir.

modelinde ise en diisiik sonug alindig1 goriilmistiir.
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4.5.2.2. Singapur Bolgeleri

Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri egitim sonrasi test
setlerinden yararlanilarak elde edilen performans metrik degerleri Singapur Bolgeleri
icin Tablo 4.12’°de PM10 tahmin sonuglar1 verilmistir. Tablo 4.12’de gosterilen
performans metrikleri incelendiginde GB, LGBM ve XGB ve kullanilmasi diger
modellerden daha iyi performans gostermektedir. NN modelinde ise en diisiik sonug

alindig1 gorilmiistiir.

Tablo 4.12. Singapur Bolgelerine Gorev 2’ye Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Makine
Ogrenmesi Algoritma Sonuglari

Kullanilan Model MAE RMSE
NN 8.393 11.655
RF 8.159 11.372
XGBoost 8.628 11.838
GB 8.395 11.623
ADABoost 7.827 10.763
LightGBM 8.553 11.771
SVR 8.163 11.394

4.5.2.3. Tayland Bolgeleri

Tez calismas1 kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri diger bolgelere
uygulanan NN, RF, GB, ADABoost, LightGBM ve SVR egitim sonrast test setlerinden
yararlanilarak elde edilen sonuglar MAE ve RMSE performans metrik hesaplamalari

kullanilarak Tayland Bolgeleri igin Tablo 4.13’te PM10 tahmin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.13. Tayland Bolgelerine Gorev 2’ye Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Makine
Ogrenmesi Algoritma Sonuglart

Kullanilan Model MAE RMSE
NN 11.398 14.612
RF 11.960 15.374
XGBoost 12.397 16.121
GB 11.698 15.346
ADABoost 12.896 15.995
LightGBM 12.327 16.028
SVR 11.185 14.375
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Tablo 4.13’te gosterilen performans metrikleri incelendiginde SVR, NN ve GB
kullanilmast diger modellerden daha iyi performans gostermektedir. ADABoOOSt

modelinde ise en diisiik sonug alindig1 goriilmistiir.
4.5.3. Transfer Ogrenme ile Hava Kirliligi Tahmini (Gorev 3)

Bu gorev ve calismada ise PMI10 degeri i¢in yapilan tahminleme c¢alismalari
cozlimlerinde transfer 6grenme tekniklerini goz Oniinde bulundurarak goérev 1 veya
gorev 2'yi tekrar kullanilarak egitilmistir. Her ii¢c bdlge i¢in ayr1 ayri olarak egitilen
modeller kullanilarak ve ayni zamanda ilgi bolge disindaki diger bolgelere ait veriler ile
destekletilerek baska bir iilkenin hava tahmin sonucunu iyilestirmede katki durumu
hakkinda bilgi sahibi olunmus ve performans metrik ¢iktilari alt baslik olarak her bolge
icin tablo olusturulmustur. Egitim asamasinda kullanilan bazi modellerin parametre
bilgileri Tablo 4.14’te Gérev 3 Igin Kullanilan Modellere Ait ve Parametre Bilgisi

olarak verilmistir.

Tablo 4.14. Gérev 3 Igin Kullanilan Modellere Ait ve Parametre Bilgisi

Kullanilan Model Parametreler

RF n_estimators=500, max_leaf_nodes=16
XGBoost n_estimators=1000, learning_rate=0.05
GB n_estimators=500, learning_rate=0.05
ADABOoOst n_estimators=500, learning_rate=1.0
LightGBM n_estimators=500, learning_rate=0.1

Calisma sonucu ¢iktilar ve model performans metrikleri asagida basliklar halinde

verilmistir.
4.5.3.1. Brunei Bolgeleri

Onceki gorevlerde yapilan tahminleme calismalar1 ¢oziimlerinde transfer dgrenme
tekniklerini goéz Onilinde bulundurarak Brunei bdlgesi PM10 tahmini sonucunu
iyilestirmek i¢in Singapur bdolgesinin egitilen modeli ve Tayland bolgesinin verileri
dahil edilerek egitimler gergeklestirilmistir. Calismas1 kapsaminda kullanilan transfer

O0grenmesi yontemi ile egitim sonrasi test setlerinden yararlanilarak elde edilen PM10
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tahminleme performans metrik degerleri Brunei Bolgeleri i¢in Tablo 4.15°’te PM10

olarak verilmistir.

Tablo 4.15 Brunei Bolgelerine Gérev 3’ye Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Transfer
Ogrenmesi Sonuglari

Kullanilan Model MAE RMSE
NN 8.497 11.780
RF 8.225 11.444
XGBoost 8.697 11.880
GB 8.488 11.646
ADABoost 7.909 10.902
LightGBM 8.782 11.948
SVR 8.363 11.691

Tablo 4.15°te gosterilen performans metrikleri incelendiginde RF, ADABoost ve SVR
kullanilmasit diger modellerden daha iyi performans gostermektedir. LightGBM

modelinde ise en diigiik sonug alindig1 gorilmiistiir.
4.5.3.2. Singapur Bolgeleri

Onceki goérevlerde yapilan tahminleme galigmalari ¢dziimlerinde transfer 6grenme
tekniklerini g6z oniinde bulundurarak Singapur bolgesi igine Tayland’m modeli ve
Brunei’in verisi uygulanmigtir. Calismasi kapsaminda kullanilan transfer 6grenmesi
yontemi ile egitim sonrasi test setlerinden yararlanilarak elde edilen PM10 tahminleme
performans metrik degerleri Singapur Boélgeleri igin Tablo 4.16’da. PM10 olarak

verilmistir.

Tablo 4.16 Singapur Bolgelerine Gorev 3’ye Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Transfer
Ogrenmesi Sonuglar

Kullanilan Model MAE RMSE
NN 12.067 16.045
RF 11.376 15.077
XGBoost 12.126 16.146
GB 12.088 16.110
ADABoost 11.647 15.169
LightGBM 12.199 16.126
SVR 10.622 14.209
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Tablo 4.16°da gosterilen performans metrikleri incelendiginde RF, ADABoost ve SVR
kullanilmas: diger modellerden daha iyi performans gostermektedir. LightGBM

modelinde ise en diisiik sonug alindig1 goriilmistiir.
4.5.3.3. Tayland Bolgeleri

Onceki gorevlerde yapilan tahminleme calismalar1 ¢oziimlerinde transfer 6grenme
tekniklerini goz Oniinde bulundurarak Tayland boélgesi i¢in Brunei’in modeli ve
Singapur’un Verisi uygulanmistir. Calismasi1 kapsaminda kullanilan transfer 6grenmesi
yontemi ile egitim sonrasi test setlerinden yararlanilarak elde edilen PM10 tahminleme
performans metrik degerleri Tayland Bolgeleri igin Tablo 4.17°de PM10 olarak

verilmigtir.

Tablo 4.17 Tayland Bolgelerine Gorev 3’ye Ait PM10 Tahmininde Kullanilan Transfer
Ogrenmesi Sonuglari

Kullamlan Model MAE RMSE
NN 7.560 11.822
RF 7.050 10.958
XGBoost 7.314 11.259
GB 7.359 11.351
ADABoost 7.033 8.238

LightGBM 7.384 11.343
SVR 7.709 12.086

Tablo 4.17°de gosterilen performans metrikleri incelendiginde FR, ADABoost ve
XGBoost kullanilmas: diger modellerden daha iyi performans gostermektedir. NN

modelinde ise en diisiik sonug alindig1 goriilmiistiir.
4.5.4. Diger Calismalarla Karsilastirma

Makine o6grenmesi modeller ile gerceklestirilen calismalar ve yapilan incelemeler
sonucunda performans degerleri incelemistir. Tez kapsaminda gergeklestirilen ¢alisma
ile ayn1 veri setini kullanarak yapilan diger g¢alismalarin performans metrikleri
kiyaslanmistir. Birebir yapilan ¢aligmalar bulunmadigindan yapilacak olan karsilastirma

sadece PM i¢in yapilan c¢alismalar ile tablo halinde olusturulmustur, burada model
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performans ve basarim kiyaslamasi yapilarak en dogru tahmin elde edilen sonuglar

tizerine durulmustur.

Bunlar Tablo 4.18’de verilmis olup numaralandirilan ¢alismalarda kullanilan

makalelerin eslesmesi su sekildedir;

1- Calisma: Veriler Arasi Analitik Kullanilarak PM10 Konsantrasyonlar1 ve
Meteorolojik Bilgilerden Hava Kalitesi Tahmini Etme (Su anki Tez Calismamiz)
2- Calisma: LSTM Kullanarak Hava Kalitesi Tahmini ve Veri Isleme Teknikleri I¢in
Bir Yaklasim (Ton-Thien ve dig., 2021).
3- Calisma: Haze igin Veriler Arasi Analitigin Zaman Serisi Ongoriisiine Dogru
Tahmin (Akbar ve dig., 2021).
4- Calisma: Refah i¢in Icgériiler: Istifleme Toplulugu Modelini Kullanarak PM10
Degerlerini Tahmin Etme (Nguyen ve Duong, 2021).
5- Calisma: Sinir Otesi Pus Tahmini: Haze Tahmini icin Capraz Veri Analitiginin
Zaman Serisi Tahminine Dogru (Akbar ve dig., 2022).
Tablo 4.18. Gorev 1 igin PM10 Deger Tahmin Performans Karsilastirma Tablosu
GOREV 1 | MODEL BRUNEI SINGAPUR TAYLAND
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
RF 6.184 10.235 8.152 11.326 11.108 14.784
%}éfglsma SVR 6.870 | 11.293 | 8098 | 11.314 | 11.137 | 14.350
ADABoost 6.797 9.807 8.287 10.740 13.566 16.812
Bi-LSTM - 3.625 - 5.821 - 10.624
2- Calisma | LSTM - 3.629 - - - -
Stacked LSTM - 3.921 - - - -
ARIMA/ 9.418 - 7.437 - 7.473 -
3- Calisma
SARIMA
Single variable 9.6541 411 47474 5.81 5.7 7.4
LSTM
Bi-LSTM 13.9908 | 14.0457 | 21.3828 | 21.3828 | 16.9081 | 17.0003
4- Cahsma
LSTM 14.4873 | 14.5318 21.612 21.6594 | 17.0171 | 17.0769
GRU 144799 | 14.4799 | 21.4659 | 21.5168 17.042 17.1219
Stacking 0.0244 0.16 0.17 0.21 0.154 0.2
ARIMA/ 9.418 - 7.437 - 8.595 -
5- Cahsma
SARIMA
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Tablo 4.18’da goriildiigii lizere yapilan karsilastirma performans

metrikleri

incelendiginde ¢alismamizda kullanilan RF, SVR ve ADABoost modelleri ve 4-

Calisma da kullanilan Stacking modelinde elde edilen sonuglar diger calismalarda

kullanilan modellere gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.19. Gorev 2 i¢in PM10 Deger Tahmin Performans Karsilastirma Tablosu

GOREV 2 | MODEL BRUNEI SINGAPUR TAYLAND
MAE RMSE MAE | RMSE | MAE | RMSE
RF 6.386 10.482 8.159 | 11.372 | 11.960 | 15.374
%}E%‘sma ADABooOst 6.401 9.641 7.827 | 10.763 | 12.896 | 15.995
SVR 6.860 11.212 8.163 | 11.394 | 11.185 | 14.375

2- Calisma | Bi-LSTM - 10.967 - 10.248 - 9.762
3- Cahsma | VAR 9.419 44.97 7.436 29.07 | 7.443 | 27.74
5- Calisma | VAR 4.284 25.08 6.888 2527 | 7.443 | 27.74

Tablo 4.19°da goriildiigi tizere Gorev 2 i¢in yapilan karsilagtirma performans metrikleri

incelendiginde ¢alismamizda kullanilan RF, AdaBoost ve SVR modelleri ve 5- Calisma

da kullanilan VAR (Vector Auto-Regression) modelinde elde edilen sonuglar diger

caligmalarda kullanilan modellere gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.20. Gorev 3 Transfer Ogrenme ile PM10 Deger Tahmin Performans
Karsilastirma Tablosu

GOREV 3 | MODEL BRUNEI SINGAPUR TAYLAND
MAE RMSE MAE RMSE | MAE | RMSE

RF 8.225 11.444 11.376 15.077 | 7.050 | 10.958

(1},52;““13 ADABOOst 7.909 10.902 11.647 15.169 | 6.505 | 10.773
SVR 8.363 11.691 10.622 14209 | 7.709 | 12.086

5- Calisma | ARIMA/SARIMA - - - 3.105 - 7.732

Tablo 4.20°de goriildiigii iizere Gérev 3 i¢in yapilan Tranfer Ogrenme ile tahminleme

icin karsilagtirma performans metrikleri

incelendiginde tekrardan calismamizda

kullanilan LightGB ve GB modelleri ve 5- Calisma da kullanilan ARIMA/ SARIMA

modelinde elde edilen sonuglar diger calismalarda kullanilan modellere gore daha

basarili olmustur.
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4.6. Veri Gorsellestirme

Taz kapsaminda yapilan ¢alismalar sonucunu makine 6grenmesi modellerinin tahmin
sonuglarmin daha iyi analiz edebilmek adina ¢esitli degerlendirmeler yapilmstir,
bunlardan birisi de ayrintili analiz igin gorsellestirilmesidir. Gorsellestirme ¢alismalarin
daha ayrintili ve profesyonel olarak yapmak igin Tableau kullanilmistir. Tableau
ozellikle kullanim kolaylig: ile 6ne ¢ikan, birgcok ihtiyact karsilamak igin halihazirda
modiilleri bulunan ve ek ihtiyaglar dahilinde hizlica ¢oziimler gelistiren olduk¢a geng
markalardan birisi olmustur (URL-16). Gorsellestirme c¢alismalari Tableau Public

kullanilarak ticretsiz siirlim lizerinden gerceklestirilmistir.

Gorsellestirme calismalarinda hava kirliligine neden olan PM10 degeri iizerinde
durularak sirasiyla Brunei, Singapur ve Tayland bolgelerinde bulunan alt bolgelerin
hava kirligi ve bunlarin bireyler ve ¢evre iizerine etkisi incelenmistir. Saglikli bir yagam

icin gecmis degerlere bakilara gelecek giinler i¢in endeks tahmini yapilmaistir.

Veri setleri igerisinde bulunan veriler 2010 ve 2019 tarihleri arasindaki toplanan veriler
oldugu icin tahmin etmesi planlanan zamanlar 2018 tarihinden sonraki {i¢c ay zaman
dilimini kapsayacak sekilde tahminleme yapilmistir. Ekran goriintiisii olarak verilen
gorseller ayn1 zamanda dinamik bir yap1 seklinde yapilmistir. Istenilen bolgenin
istenilen tarih ile geg¢mis ve gelecek hava tahmin rapor bilgisi sunulmaktadir.
Gorsellestirilen veriler renklendirme islemleri ile hem ayirt edilmesi hem de bolge de ki

tehlikeli durum uyarisi niteligi tagimaktadir.
4.6.1. Brunei Bolgeleri

Brunei bolgelilerine ait veriler Sekil 4.5°te ki gibi gorsellestirilerek egitim sonrasi
tahminleme ile ge¢mis veriler hakkinda daha net ¢ikarimlar yapilabilmekledir. Brunei
icin Belarit, Brunei Muara, Temburang ve Tutong eyaletleri olarak harita 4 boliime
ayrilmis ve degerlerin ortalamalar1 alinarak olusturulmustur. Dinamik olarak farkli

tarihler ve bolgeler lizerinde incelemelerde bulunabilmektedir.

Brunei bolgeleri igin Sekil 4.6’da 30 Mart 2018 tarihindeki ortalama hava kirliligi
tahmin bilgisi verilmektedir. Belarit, Brunei Muara, Temburang ve Tutong eyaletleri

icin harita 4 boliime ayrilarak bu alanlar tizerinden ayrigik tahminleme yapilmistir. Ayni
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zamanda dinamik olarak farkli modellerin bolgeler iizerindeki tahmin sonuglari da

goriilebilmektedir.
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4.6.2. Singapur Bolgeleri

Singapur bolgelilerine ait veriler Sekil 4.7°de ki gibi gorsellestirilerek egitim sonrasi
tahminleme ile gegmis veriler hakkinda daha net ¢ikarimlar yapilabilmekledir. Singapur
icin Central, East, North, South ve West etiketi ile haritada 5 bolime ayrilmis ve
degerlerin ortalamalar1 alinarak olusturulmustur. Dinamik olarak farkli tarihler ve

bolgeler tizerinde incelemelerde bulunabilmektedir.

Singapur boélgeleri i¢in Sekil 4.8’de 30 Mart 2018 tarihindeki ortalama hava kirliligi
tahmin bilgisi verilmektedir. Singapur i¢in Central, East, North, South ve West etiketi
ile harita tlizerinde 5 bdoliime ayrilarak bu alanlar iizerinden ayrisik tahminleme
yapilmistir. Ayn1 zamanda dinamik olarak farkli modellerin bdlgeler tizerindeki tahmin

sonuclar1 da goriilebilmektedir.
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Singapore PM10 Prediction

Sekil 4.8. Singapur Bélgeleri i¢in PM10 Gelecek Tahmin Durumu Gosterge Paneli

4.6.3. Tayland Bolgeleri

Tayland bolgelilerine ait veriler Sekil 4.9’daki gibi gorsellestirilerek egitim sonrasi
tahminleme ile gegmis veriler hakkinda daha net ¢ikarimlar yapilabilmekledir. Tayland
Narathiwat, Phuket, Satun, Songkhia, Surat Thai ve Yala etiketi ile haritada 6 boliime
ayrilmis ve degerlerin ortalamalar1 alinarak olusturulmustur. Dinamik olarak farkli

tarihler ve bolgeler lizerinde incelemelerde bulunabilmektedir.

Tayland bolgeleri i¢in Sekil 4.10°da 30 Mart 2018 tarihindeki ortalama hava kirliligi
tahmin bilgisi verilmektedir. Tayland i¢in Narathiwat, Phuket, Satun, Songkhia, Surat
Thai ve Yala etiketi ile haritada 6 boliime ayrilarak bu alanlar iizerinden ayrigik
tahminleme yapilmistir. Ayn1 zamanda dinamik olarak farkli zamansal araliklarda ve
egitilen diger modellerin bolgeler iizerindeki tahmin sonuglar1 da goriilebilmektedir.
Tahmin ¢iktilar1 renklendirilerek de daha kolay anlasilmasi ve yorumlanmasi agisindan

kolaylik saglanmistir.

Bu sekilde, diger bolgelerde oldugu gibi Tayland’da bulunan boélgelerin hava kirliligi
seviyeleri hakkinda daha detayli bilgiler elde edebilir ve farkli zaman dilimleri ve
bolgeler tizerindeki degisiklikleri gdzlemleyebiliriz. Bu verilerin gorsellestirilmesi, hava
kirliligi durumunu daha anlasilir hale getirir ve ilgili bolgeler iizerinde daha iyi

planlamalar yapmamiza yardimeci olur.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1. Calismamin Kisitlar

Hava kirliligine ve kalitesine etki eden bircok etken ve sebepler bulunmaktadir.
Calismamiz kapsaminda analiz ve incelemelerin yapilabilmesi ic¢in ihtiya¢ duyulan
verilerin istenilen sekilde temin edilmesi gerekmektedir. Arastirmalar sonucu hava
kalitesi tahmini i¢in Mediaeval tarafindan verilen “Insight for Wellbeing: (siir otesi)
Haze Tahmini i¢in Capraz Veri Analitigi” baslikli kiyaslama verileri kullanilarak hava
kalitesi tahmini ve buradaki veri setleri kullanilarak analizler gerceklestirildi. lgili
calisma sadece Brunei, Singapur ve Tayland bolgelerini kapsayan bir veri seti ¢aligmasi
icermektedir. Ancak yapilan calisma sadece bu alan ile siirli kalmayip kullanilan
makine O6grenmesi modelleri ve gorsellestirme calismalar1 de8isen veri setleri ve
degisen veriler ig¢in de uyum saglamaktadir. Yapilan ¢alisma ile insan sagligi igin hava
kirliliginin en dogru sekilde bulunmasi ve bu yonde insanlarin bilinglendirilmesi

neticesine ulasildi.

Calisma kapsaminda yapilan tahminler sonucunu nelerin etkiledigi goriilmiis olup ekstra
farkl1 hava kirleticileri veya olaylarinin da eklenerek basarim oranmin arttirilmasi
saglanabilirdi. Bu konularda veri bagimli olundugundan dolayr modeller iizerinde
degisiklikler yapilarak ve var olan veri seti on igslemlere tabi tutularak kendi igerisinde

ongoriilerde bulunulmustur.
5.2. Gelecek Calismalar

Yapilan caligmalar ile elimizde bulunan veriler ile hava tahmini ve kirliligi ile ilgili
analizler yapilmisg olup bolgesel olarak gelecek zamanlar i¢in tahmin ¢alismalari
ylritiilmistir. Ayn1 zamanda kisilerin bu boélgelerde yasam durumlarma gore
sagliklarinin tehdit altinda olup olmadiklari gorseller {izerinden verilmistir. Sonraki
calismalar i¢in hava kalitesini etkileyen baska etmenler ve bu etmenler ile birlestirilerek
sonraki zamanlar i¢in tahminler kuvvetlendirilebilir. Tez calismasinda yapildig1 gibi
gecmis yillara gore indeksleme yapilarak degerlerin agirlik ortalamalar1 alinarak
gelecek planlamasi yapilabilmektedir. Hava kirliligine etki eden faktorle giin gectikge

artmakta ve bu etkenlerin tespiti de teknolojinin gelismesi ile hassas tespiti
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kolaylasmaktadir. Hava durumlari, iklim degisiklikleri, hayvan ve bitki popiilasyon

etkileri bu analizlere katilabilir. Bu sayede daha net tahminler ve giincel sonuglar elde
edilebilir.

Tez kapsaminda analiz ¢aligmalar1 incelenilerek elde edilen sonuglara bakilarak artis
saglanan bolgelerde artisa neden olan etkenler bulunup azaltilarak bireylerin saglikli
yasamlarma katki saglanabilir. Ayn1 zamanda alt yapisi kurulan makine 6grenmesi
modelleri ve gorsellestirmeler ile farkli iilke ve bolgelerin analizleri daha kolay
yapilabilir. PM10, sicaklik, nem, yagis, riizgar yonii ve riizgar hizlar1 yani sira O3, NO-,
CO, SO: gibi havay1 ve gevreyi etkileyen degerler de analiz yapilarak g¢iktilara gore

tedbirler alinabilir.

Gelistirilen gorsellestirme panel arayiizii sayesinde farkl: site ve sayfalarda yaymlanarak
anlik takip edilebilir veya mobil uygulama ile anlik hava tahmin ve saglik durum raporu
cikarilabilir. Yeni algoritmalar eklenerek modeller gelistirilebilir ve arayiiz olarak daha

kullanisli eklentiler tizerine ¢alisilabilir.
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