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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Hava Kirliliginin Makine Ogrenmesi Y6ntemleriyle Tahmini

Ayca GUVEN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Betiil YAGMAHAN

Hava kirliligi, insanlar i¢in diinya ¢apinda bir risk olarak kabul edilmektedir. Uzun siire
yiiksek diizeyde ozon kirleticisine maruz kalmak bronsit, amfizem, astim vb. gibi kronik
solunum yolu hastaliklarina yol agabilir. Insan viicudu iizerindeki etkisine ek olarak,
yiiksek diizeyde ozon, mahsullerin fotosentez verimliligini etkileyerek mahsul veriminin
azalmasina da neden olur. Buna ek olarak, kentsel alanlarda hava kalitesini bozan Kilit
Kirleticilerden biri olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle hava kalitesinin 6nceden tahmin
edilmesi insanlar1 hava kirliligi konusunda uyarmak ve kontrol etmekte 6énemli bir rol
oynamaktadir. Bu c¢alismada Bursa ilindeki Bursa Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark
istasyonlar1 i¢in saatlik 0zon O; hava kirleticisinin konsantrasyon degerleri makine
ogrenmesi algoritmalariyla tahmin edilmistir. Veriler Cevre, Sehircilik ve Iklim
Degisikligi Bakanligi’'nin Ulusal Hava Kalitesi Izleme Ag sitesinden elde edilmistir.
Tahminleme modeli kurulurken kirletici ve meteorolojik veriler (hava sicakligi, riizgar
hizi, bagil nem ve hava basinci) kullanilmigtir. Kullanilan makine 6grenmesi regresyon
algoritmalari; rastgele orman, karar agaci, destek vektor, k-en yakin komsu ve g¢ok
katmanli algilayict regresyonudur. Regresyon algoritmalarinin basar1 degerleri Kok
Ortalama Kare Hatasi (KOKH), Ortalama Kare Hata (OKH), Ortalama Mutlak Hata
(OMH), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) ve Aciklayicihk Katsayisi (R?) ile
kiyaslanarak sonuglar degerlendirilmistir. Iki istasyon igin rastgele orman regresyon
algoritmasinin 0zon konsantrasyonlarinin tahmininde diger algoritmalardan daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, hava kirliligi, tahminleme
2022, ix + 59 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis
Prediction of Air Pollution with Machine Learning Methods
Ayca GUVEN

Bursa Uludag University
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Supervisor: Dog. Dr. Betiil YAGMAHAN

Air pollution is accepted as a worldwide risk to humans. Prolonged exposure to high
levels of ozone pollutants can lead to chronic respiratory diseases such as bronchitis,
emphysema, asthma, etc. In addition to its effect on the human body, high levels of ozone
also affect the photosynthetic efficiency of crops, resulting in reduced crop yields. In
addition, it is recognized as one of the key pollutants that degrade air quality in urban
areas. Therefore, predicting air quality previously plays an important role in warning and
controlling peoples about air pollution. In this study, hourly ozone air pollutant
concentration values in Bursa Uludag University and Kulturpark stations for Bursa
province were estimated by machine learning algorithms. The data were obtained from
the National air quality monitoring network site of the Ministry of Environment,
Urbanization and Climate Change. Pollutant and meteorological data (air temperature,
wind speed, relative humidity and air pressure) were used in forecasting model. Random
forest, decision tree, support vector, k-nearest neighbor and multilayer perceptron
regression were used as the machine learning methods to forecast the 05 values. The root-
mean-square error (RMSE), mean squared error (MSE), mean absolute error (MAE),
mean absolute percentage error (MAPE), and coefficient of determination (R?) were used
to evaluate the performance of the regression models. It was seen that the random forest
regression algorithm for two stations gave better results in estimating ozone
concentrations than other algorithms.

Key words: Machine learning, air pollution, forecasting,
2022, ix+ 59 pages.
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1.GIRIS

Hava, diinyadaki tiim yasam i¢in gerekli olan oksijen ve diger gazlar1 sagladigi i¢in ¢ok
onemlidir ve tiim canlilarin hayatta kalmasi i¢in hayati bir unsurdur; bu nedenle, temiz ve
giivenli tutmak gereklidir. Hava kirliliginin baslica nedenleri arasinda ekonomik gelisme,
kentlesme, enerji tiikketimi, ulagim ile kent niifusunun hizla artmasi yer almaktadir.
Giinliik hayatimizda karsilastigimiz en biiyiik hava kirleticileri partikiil madde (PM),
kiikiirt dioksit (S0,), azot dioksit (NO,), ozon (03), karbon monoksit (CO) ve
karbondioksittir (CO,) (Bozdag, Dokuz ve Gokgek, 2020).

03, ylksek reaktiviteye sahip renksiz ve kokusuz bir gazdir ve dogrudan havaya
yayllmadigr ve atmosferdeki karmasik kimyasal reaksiyonlardan kaynaklandigi igin
kirleticiler arasinda benzersizdir. Ozon, atmosferin iki bolimii olan stratosferde
(yeryiiziinden 20-30 km arasindaki katman) ve troposferde (yer seviyesinden 15 km'ye
kadar olan katman) eser miktarda olusan reaktif bir oksidandir. "Ozon tabakas1" olarak
da bilinen stratosferik ozon, dogal olarak olusur ve giinesin biyolojik olarak zararh
ultraviyole radyasyonunun bir kismimi emerek koruyucu bir kalkan olusturdugundan,
insanlar ve diger yasam tiirleri i¢in faydali oldugu diistiniilmektedir (Ben Ishak ve ark.
2017). Yer seviyesindeki ozon, akciger dokusuna, bitkilere ve diger canli sistemlere zarar
veren ve dogrudan havaya yayilmayan, ugucu organik bilesikler (VOC) ve azot oksitler
(NOX, NO ve NO, kombinasyonu) arasindaki giines 15181 ve 1s1 varliginda kimyasal
reaksiyonla olusan zararli bir kirleticidir. Yer seviyesindeki O3, organik bilesikler,
motorlu tasitlar ve diger endiistriyel kaynaklar dahil olmak {izere cesitli kaynaklardan
yayilir ve Ozellikle sicak giinesli kentsel alanlarda atmosferde kolayca olusur. Os,
bulundugu yere bagh olarak 6nemli ol¢iide farkli etkilere sahiptir; diinyadaki yasama
zarar verebilir veya yagsami koruyabilir. Tahmin edilmesi ve kontrol edilmesi zor olan
ciddi bir ¢evre sorunu olmasinin ana nedeni budur (Rajab ve digerleri, 2013). Yiiksek
ozon seviyeleri, akciger hastaliklar1 dahil olmak iizere solunum sagligi sorunlarina ve
erken dliimlere neden olabilir. Bu nedenle hava kirliligi kontroli kagiilmazdir ve hava
kalitesinin dogru tahmin edilmesi hava kalitesi yonetiminin en 6nemli pargasidir. Ancak,
karmasik fiziksel ve kimyasal siiregleri nedeniyle hava kalitesini dogru bir sekilde tahmin
etmek zor bir istir. Meteorolojik ve kirlilik verileri gibi dogrusal olmayan zaman serisi

bilgilerini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi yontemlerine son zamanlarda artan bir ilgi



vardir. Makine Ogrenmesi (MO), 6zellikle denetimli, denetimsiz, vb. gibi farkl yollarla
hava kirliligi ile ilgili tahmin ve optimizasyonda en umut verici yontemdir. Geleneksel
hava kalitesi tahmin yontemlerinin kirletici konsantrasyonunun tahmini i¢in daha fazla
hesaplama giicii gerektirdigi goz oniinde bulunduruldugunda, bir¢ok arastirmaci daha iyi
sonuglara yol acabilecek Yapay Zeka (YZ) algoritmalarini (makine 6grenimi, derin
ogrenme Vvb.) uygulamaya c¢alismaktadir. Makine 0Ogrenimi modelleri, ¢evresel
caligmalarla ilgili olanlar da dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulamalarda iyi performans

gostermektedir (Yafouz ve digerleri, 2021).

Bu calismanin amaci, Bursa ilindeki Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark istasyonlari igin
makine 6grenmesi yontemleri kullanarak saatlik ozon (03) konsantrasyonlarini tahmin
etmektir. Kullanilan makine 6grenmesi regresyon algoritmalari; rastgele orman (RO),
karar agaci (KA), destek vektor makinesi (DVM), k-en yakin komsu (k-EK) ve ¢ok
katmanli algilayict (CKA) regresyondur.

Regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in Kok Ortalama Kare Hatasi
(KOKH), Ortalama Kare Hata (OKH), Ortalama Mutlak Hata (OMH), Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (OMYH) ve Agiklayicilik Katsayisi (R?) kullanilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Hava kirliligi, belirli gazlarin ve partikiillerin atmosferde sagligimiza zarar verebilecek,
solunum problemlerine neden olabilecek ve hatta erken 6liime yol agabilecek, ¢evreye
zarar verebilecek diizeyde biriktiginde ortaya ¢ikar (Yafouz ve digerleri, 2021). Bu gazlar
ve partiikiiller Kirleticiler olarak bilinirler. Kirleticiler; komiir, petrol veya dizel gibi fosil
yakitlarin yakilmasi da dahil olmak {izere insan yapimi kaynaklardan veya volkanik
patlamalar ve orman yanginlar1 gibi dogal kaynaklardan olusabilirler. Hava Kirleticileri,
birincil ve ikincil kirletici olarak siniflandirilir ve kati parcacik, sivi damlacik veya gaz

seklinde olabilir (Suarez Sanchez ve digerleri, 2011).

Kaynaktan dogrudan atmosfere yayilan kirleticiler, birincil kirleticilerdir. Kaynaklar,
kum firtinalar1 gibi dogal siirecler veya endiistri ve ara¢ emisyonlari gibi insan yapimiyla
olabilir. En yaygin birincil kirleticiler kiikiirt dioksit (S0,), partikiil madde (PM), nitrojen
dioksit (NO,) ve karbon monoksittir (CO) (Suarez Sanchez ve digerleri, 2011).

Birincil kirleticiler arasindaki kimyasal veya fiziksel etkilesimlerden kaynaklanarak
atmosferde olusan hava kirleticileri ikincil kirleticilerdir. Ikincil kirleticiler dogrudan
havaya yayilmaz. ikincil kirleticiler {ireten birgok reaksiyon, giiclii giines 15181 tarafindan
tetiklenir ve bu nedenle fotokimyasal reaksiyonlar olarak adlandirilir. Fotokimyasal
oksitleyiciler, ikincil partikiil madde, ozon ikincil kirleticilerin baglica 6rnekleridir
(Castelli ve digerleri, 2020).

2.1. Hava Kirleticileri

Karbon monoksit (CO) renksiz, kokusuz ve ¢ok zehirli bir gazdir. Petrol, komiir veya
odun yakma gibi karbon bazli enerji kaynaklarmi igeren tamamlanmamis yanma
islemlerinin bir yan iiriinii olarak olusur. islem sirasinda, yan iiriin olarak karbondioksit
olusturmak i¢in yeterli oksijen yoksa, bunun yerine karbon monoksit olusur. En biiyiik
karbon monoksit kaynaklari, Ozellikle yavas hareket ettiklerinde veya motor
rolantideyken araglardan gelir. Karbon monoksit insanlar i¢in tehlikelidir, solundugunda
kirmizi1 kan hiicrelerindeki hemoglobine baglanarak oksijenle rekabet eder ve beyin, sinir
sistemi dokular1 ve oksijen kalbi gibi hayati organlar1 a¢ birakir ve diizglin ¢alisma

yeteneklerini azaltir (SEPA, 2022).



Azot oksitler (NOX), degisen miktarlarda oksijen ve azot molekiillerinden olusan bir gaz
grubudur. Enerji santralleri ve motorlu tasitlar birincil kaynaklardir. Yakittaki veya
havadaki azotun oksijenle reaksiyona girmesiyle yakitin yiiksek sicaklikta yanmasi
sirasinda olusan gazlardir. Bu gazlar ayrica belirli bakteriler azot igeren bilesikleri
oksitlediginde dogal olarak olusur. Olusan ilk {iriin nitrik oksittir (NO). NO atmosferde
daha fazla oksitlendiginde, nitrojen dioksit (NO,) olusur. En yaygin nitrojen oksitlerden
biri, hos olmayan bir kokusu olan ve yiiksek konsantrasyonlarda zehirli olan kirmizimsi,
kahverengi bir gaz olan nitrojen dioksittir (NO,). Bunlar ikincil kirleticiler olusturabilir
ve asitlenme ve azot zenginlestirme gibi ¢evresel sorunlara neden olabilir. Fosil yakitlar
yiiksek sicakliklarda yakildiginda olusurlar, ancak yildirim ¢arpmalariyla dogal olarak da
olusabilirler. Kentsel alanlardaki nitrojen dioksitin ¢ogu egzoz emisyonlarindan gelir.
Akcigerlerin astarini alevlendirdigi i¢in solunum problemleri olasiligini artirabilir ve
akciger enfeksiyonlarina kars1 bagisikligi azaltabilir. Bu hirilti, 6ksiiriik, soguk alginligi,

grip ve bronsit gibi sorunlara neden olabilir (SEPA, 2022).

Siilfiir oksitler (SOX), kiikiirt ve oksijen molekiillerinden olusan bir grup bilesiktir. En
yaygin kiikiirt oksit, yanik kibrit kokusuna sahip renksiz bir gaz olan kiikiirt dioksittir
(50,). Bunlar ikincil kirleticiler olusturabilir ve asitlenme gibi gevresel sorunlara neden
olabilir. Komiir ve yag gibi kiikiirt iceren yakitlarin ve metal iceren cevherlerin
(aliminyum, bakir, ¢inko, kursun ve demir dahil) yanmasi1 sirasinda olusurlar.
Havamizdaki kiikiirt dioksitin ¢ogu, enerji liretimi ve endiistriyel faaliyetler i¢cin komiir
ve petroliin yakilmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica aktif volkanlar ve kaplicalar gibi
dogal kaynaklardan da olusmaktadir. Kiikiirt dioksit viicuda solunmasi halinde solunum
giicliiklerine neden olabilir. Ayrica bitkiler i¢in zehirlidir ve havadaki nemle reaksiyona

girdiginde asit yagmurlarina neden olabilir (SEPA, 2022).

Partikiiller veya partikiill madde (PM), havadaki kii¢iik kat1 madde veya siv1 pargalaridir
ve karbon, kiikiirt, nitrojen ve metal bilesikleri dahil yiizlerce farkli kimyasaldan
olusabilir. Bazilar ¢iplak gozle goriilebilecek kadar biiyliktiir, bazilar1 ise sadece giiclii
mikroskoplarla goriilebilir. Daha biiyiik partikiiller, PM;¢(10 mikrometreden biiyiik)
genellikle burun ve bogaz yoluyla viicuttan siiziiliir. 10 mikrometre veya daha kiigiik

partikiiller, akcigerlerin en derin kisimlarma solunabilir. ince partikiiller, PM, < (2,5



mikrometreden kiiciik) akcigerlerden kan dolasimma gececek kadar kiigiiktiir. Ince
partikiiller motorlu tasitlar, elektrik iiretimi ve endiistriyel tesislerin yani sira konut
somineleri ve odun sobalarindan kaynaklanan yakit yanmasindan kaynaklanir (Suarez
Sanchez ve ark. 2011). Partikiil maddelere kisa siireli maruz kalma akciger hastaliklarina
neden olur ve diisiik konsantrasyonlara uzun siireli maruz kalma kanser ve bebek

oliimlerine neden olur (Bozdag, Dokuz ve Gokgek, 2020).

Riizgar, algak basing ve yiiksek basing bolgesi arasinda yer degistiren ve daima yiiksek
basing bolgesinden al¢ak basing bolgesine dogru hareket eden hava akimidir. iki bolge
arasindaki basing farki ne kadar biiyiikse, hava akis hiz1 da o kadar biiyiik olur. Normal
hava sartlarinda giinesin diinyay1 1sitmasi sonucu yerkiirenin iizerindeki hava tabakasi
1sinir. Diinyanin hemen tizerindeki 1sinan hava tabakasi (topraktan uzaklastikca troposfer
tabakasinin sicakligi diistiigli i¢in) yukart dogru yiikselir. Yeryiiziinde kirli bir hava
tabakasi varsa bu olay sonucunda kirlenen hava tabakasi dogal olarak diinyadan uzaklasir.
Atmosfer inversiyonunda; 6zellikle sonbahar ve kis aylarinda yerkiirenin hizli sogumasi
sonucu yerkiire lizerindeki hava tabakasi sogur. Bu sogutucu hava tabakasi {ist sicak hava
tabakasint gecemedigi i¢in toprak ile sicak hava tabakasi arasinda hapsolur. Bu
hapsolmus hava tabakasinda biriken kirleticiler, yerin hemen iizerinde kirli bir hava
tabakasinin olugmasina neden olur. Atmosferik inversiyon sonucunda sehrin iizerinde
hapsolan kirli hava tabakas1 buradaki canlilar1 olumsuz etkiler. Bu kirli hava tabakasi
ancak cok kuvvetli hava akimlar (riizgarlar) sonucu dagilabilir (Sahin, Isik, Sahin ve

Kara, 2020).

Ozon (03) molekiiler oksijenin (0,) ii¢ atomlu bir formudur. Madde keskin kokulu,
zehirli, soluk mavi, kararsiz bir gazdir. (03), birincil Kirleticilerin kimyasal reaksiyonu
sonucu olusan ikincil bir kirleticidir. Ozon, 6zellikle stratosferde diinya ylizeyinden 19
ile 30 km uzakliktadir. Bu yiiksekliklerde ozon, yeryiiziine inen ultraviyole (UV)
radyasyonu filtreler. Diinya diizeyinde ozon, insan sagligi i¢cin Onemli bir tehdit
olusturmaktadir. Ozon giiclii bir oksitleyicidir (Maleki ve digerleri, 2019; Sahin ve
digerleri, 2020). Yiiksek ozon seviyelerine kisa siireli maruz kalma, goz ve akciger
tahrislerine neden olur. Ayrica, daha orta diizeylerde uzun siireli veya tekrarlayan
maruziyetlerin kronik etkilerine dair artan kanitlar vardir. Ozon olusturan reaksiyonlar

giiclii glines 15181 ile uyarildigindan, bu kirleticinin olusumu giindiiz saatleri ile sinirlidir.



Zirveler, bir dizi sicak giinesli ve sakin giiniin ardindan 6gleden sonra meydana gelir.
Tahmin edebilecegimiz gibi, ozon seviyeleri daha sicak yaz aylarinda en yiiksek

seviyededir (Suarez Sanchez ve digerleri, 2011).

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin sorunlara kendi baslarina ¢6ziim bulmay1 6grenmelerini
saglayan bilgisayar biliminin dalidir. Makine 6grenimi, verilere erisebilen ve bunlari
kendileri i¢in Ogrenmek icin kullanabilen bilgisayar programlarinin gelistirilmesine
odaklanir. Bagka bir deyisle, makine 6grenimi, bilgisayarin agik¢a programlanmadan
cozlimler bulmasini saglar (Pattnaik ve digerleri, 2020). Genel bir bilgisayar programi
girdiyi almay1, verilen talimatlar lizerinden islemeyi ve ¢iktiy1 vermeyi amaglar. Makine
Ogrenimi ise ¢dziime gotiiren en uygun algoritmayi1 bulmak icin saglanan girdiye ve
sorunun ¢oziimiine odaklanir. Makine 6grenimi, sistemlere agik¢a programlanmadan
deneyimlerden otomatik olarak 6grenme ve iyilestirme yetenegi saglayan bir yapay zeka
uygulamasidir (Guabassi ve digerleri, 2021). Yapay zeka uygulamalarindan farkl olarak,
makine Ogrenimi, veri igindeki gizli kaliplarin grenilmesini (veri madenciligi) ve
ardindan problemle ilgili bir olayr simiflandirmak veya tahmin etmek i¢in kaliplari
kullanmay1 igerir. Tiim yapay zeka yontemleri makine 6grenmesi algoritmalar1 olarak
nitelendirilmese de, tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin da yapay zeka teknikleri

oldugunu belirtmek yeterlidir.

Makine 6grenimi, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme

olmak {izere li¢ grupta incelenebilir.

2.2.1. Denetimli 6grenme

Denetimli makine 6grenimi, girdi 6zniteliklerinin yani1 sira 6nceden belirlenmis ¢ikti
Ozniteligini de igerir. Algoritmalar, dnceden belirlenmis Ozniteligi tahmin etmeye ve
smiflandirmaya c¢alisir. En yaygin denetimli 68renme yontemleri regresyon ve
siniflandirmadir. Regresyon, test puanlari, laboratuvar degerleri veya bir 6genin fiyatlari
gibi sayisal verilerin tahmin edilmesini icerir. Siniflandirma ise bir 6rnegin hangi
kategoriye ait oldugunu tahmin etmeyi gerektirir. Cikt1 niteliksel oldugunda, makine
ogrenimi siniflandirma gorevini yerine getirir (Vakharia ve digerleri, 2021). Sekil 2.1,

denetimli modelin bir &rnegini gostermektedir. Ornek olarak verilen model, renklerine



gore etiketlenmis geometrik sekillerin siniflandirilmasini saglar (Taoufik ve digerleri,

2021).

Etiketlenmis veri = A } .
Model
"le
A
AA}.

Etiketler
Sekil 2.1. Denetimli 6grenme modeli (Taoufik ve digerleri, 2021)

2.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, bir hedef 6zniteligin katilim1 olmadan oriintii tanimayi igerir. Yani
analizde kullanilan tiim degiskenler girdi olarak kullanilir. En yaygin denetimsiz 6grenme
yontemlerinden bazilar1 kiimeleme, iliskilendirme ve anormallik algilamadir. Bu
yontemlerde, bir veri kiimesinde var olan veya olmayan Oriintiiler bir hedef tarafindan
bilgilendirilmez ve algoritma tarafindan belirlenmeye birakilir. Denetimsiz 6grenme,
modelin daha 6nce tespit edilmemis kaliplar1 ve bilgileri kesfetmek icin kendi basina
caligmasina izin veren bir makine 6grenimi teknigidir. Sekil 2.2'de denetimsiz model
verileri geometrik sekle gore tahmin etmistir. Sonug tatmin edici degilse, verilerde baska
kaliplar bulmak igin yeniden egitilmesi istenir. Ornegin, alternatif bir siniflandirma,
yiizeye veya renge gore olabilir. Dogrulayarak renk se¢imiyle, model her yeni sekil i¢in

rengi (sar1, turuncu, mor ve yesil) belirtebilir (Taoufik ve digerleri, 2021).
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Sekil 2.2. Denetimsiz 6grenme modeli (Taoufik ve digerleri, 2021)

2.2.3. Pekistirmeli 6grenme

Takviyeli 6grenme, deneyime dayali 6grenmeyi ifade eder, yani bir sistem bir ¢evre ile
etkilesime girer ve eylemlerinin sonucuna gére 6grenir. Takviyeli 6grenme uygulamasina
bir oOrnek, simiilasyonlar araciligiyla sondaj sirasinda ¢amur agirhiginin (camur
yogunlugunun) nasil ayarlanacagini Ogrenen bir robottur. Robot, farkli sondaj
senaryolarinda kullanmak iizere ¢amur agirliginin dogru ve yanlis degerlerine karar
vermede yaptig1 se¢imlerin sonucunu kullanabilir (Osarogiagbon ve digerleri, 2021).
Ajan olarak adlandirilan 6grenme sistemi, bir dizi eylem yoluyla ¢evresini kendi basina
bilmeyi 6grenir. Olumlu eylemin gergeklestirilmesinde, ajana bir 6diil (olumlu puan) ve
tam tersi durumda bir ceza (negatif puan) verilir. Boylece, ddiilleri maksimize ederek ve
cezalardan kaginarak, ajan, kendi basina, ¢evresiyle ilgili olarak benimsemesi gereken en
1yi stratejiyi 68renir. Bagka bir deyisle, bu yontem, ajanin insan miidahalesi olmadan ve
ilgili gorevin acik bir sekilde programlanmasi olmadan son puani en {ist diizeye ¢ikarmak

icin bir dizi karar vermesine izin verir (Taoufik ve digerleri, 2021).



2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari
2.3.1. Destek vektor makinesi

DVM ilk olarak smiflandirma problemleri i¢in 1995 yilinda Vapnik tarafindan
gelistirilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM’nin smiflandirma versiyonu Sekil 2.3’te
gosterilmistir. Siniflarin sinirlart iizerinde yer alan noktalara destek vektorleri, aradaki
uzaya ise hiperdiizlem adi verilir. Bu iki bdlge arasindaki bosluk, siniflar arasindaki
marjindir. Hiper diizlemler, veri setinde meydana gelen siniflarin sayisim belirler ve
goriinmeyen verilerin ¢iktisi, yeni verilerle hangi sinifin en fazla benzerlige sahip
olduguna gore tahmin edilir (Liang ve digerleri, 2020). Lineer bir ayirict bir ¢dziim
bulamadig1 zaman, veri noktalar1 daha yiiksek boyutlu bir uzaya yansitilir, burada 6nceki
lineer olmayan ayrilabilir noktalar kernel fonksiyonlari kullanilarak lineer olarak
ayrilabilir hale gelir. DVM, denetimli 6grenme yontemleri alanina aittir ve bu nedenle
yeni gorlinmeyen verileri siniflandirmak icin etiketlenmis, bilinen verilere ihtiyac¢ duyar.
Verileri siniflandirmak i¢in temel yaklasim, veri noktalarint miimkiin olan en az hata
miktariyla veya miimkiin olan en biiyiilk marjla ilgili etiketlere bdlen bir fonksiyon
yaratmaya caligsmakla baslar. DVM, destek vektorleri ve hiper diizlem arasindaki marji
maksimize etmeyi ve siiflar arasinda en uygun ayirici hiper diizlemi bulmay1 amaglar
(Taoufik ve digerleri, 2021).

wx;+b=1
’ wx; +b=0
Destek Vektorleri it
] wxi+b=-1
[
Oenitelik 2 e
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[
1, ,,’ ° Destek Vektorleri
B
.
’%9-.1’))0 /’,‘ @
% L

Oznitelik 1
(Amag)

Sekil 2.3. Siniflandirma i¢in DVM (Liang ve digerleri, 2020)



Optimum ayirici hiper diizlem, siniflarin vektorleri arasinda maksimum marj1 olan bir
karar fonksiyonudur. Marj, optimal hiper diizlemi olusturmak i¢in kullanilan “destek
vektorleri” adi1 verilen egitim verilerinin kiigiik kism1 tarafindan belirlenir. Egitim seti
boyutuna gore az sayida destek vektorii ile optimal hiper diizlem olusturulabilirse,

DVM'nin genelleme yeteneginin yiiksek olacagi gosterilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Her x; girdisinin y; = —1 veya +1 iki siniftan birinde oldugu, | egitim noktalarina sahip

iki sinifl1 bir siniflandirma problemi i¢in, (x; , y; ), ..., (x; , ¥; ) egitim verileri verildigini
varsayalim. x; € R™ i =12, ..., 1 veherbir girdi vektor x; i¢in hedef vektor y; €
(=1,+1) olur.

Optimal hiper diizlem wx; +b = 0 olarak tanimlanir. Burada w agirlik vektoriinii, b
egilim degerini gostermektedir. w ve b, egitim setinin tiim elemanlar1 i¢in asagidaki

esitsizlikleri saglar.

Bir DVM modelini egitmenin amaci, hiper diizlemin verileri ayirmasi ve marji e
w

maksimize etmesi igin w ve b'yi bulmaktir. y;(wx; +b) = 1 destek vektorler olarak

adlandirilir.

Optimum ayirma hiper diizlemi, asagidaki optimizasyon problemi ¢oziilerek

belirlenebilir (Cortes ve Vapnik, 1995).

min w2 + C Tl & (2.3)

yiwo(x;) +b)1 =&, & =0 (2.4)
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w vektorii ve b skaleri, ayirma hiper diizleminin optimal yonelimini tanimlar. Gevsek
degiskenler ¢;, ayrilamayan egitim verilerine izin vermek i¢in kullanilir. C ceza
parametresidir ve marj1 maksimize etmenin ve bollugu minimuma indirmenin goreli
onemini belirler. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler igin, X girdi vektoriinii daha yiiksek

boyutlu bir 6zellik uzayina eslemek i¢in ¢ekirdek ¢ asagidaki gibi kullanilir:
K(x,x;) = p(x). ¢(x;) (2.5)

K (X, x;), Mercer kosulunu saglayan olasi karar verilmis bir fonksiyondur (Vapnik, 2000).
Girdi uzayinda farkli tipte dogrusal olmayan karar ylizeylerine sahip 6grenen makineler,
farkli ¢ekirdekler kullanilarak olusturulabilir. Polinom &grenme makineleri, radyal
tabanli fonksiyon makineleri ve sigmoid (iki katmanli sinir aglar1), dogrusal olmayan
karar ylizeyleri ile en ¢ok calisilan 6grenme makineleri arasindadir. Radyal tabanh

fonksiyon (Gauss) asagidaki bicimdedir:

K(x,x;) = exp (— M) (2.6)

202

DVM’nin regresyon versiyonu Sekil 2.4’te gosterilmistir. Bir hiper diizlemin lineer
olmayan bir fonksiyona yaklagimi, lineer regresyon ile maksimum marjinde insa
edilmistir. Bu nedenle, ¢ bolgesi i¢inde bulunan bazi sapmalart tolere etmek igin €
duyarsiz kay1p olarak bilinen ek parametre tanitilir. DVR modelindeki hiper diizlem (diiz
¢izgi) boyunca smir ¢izgileri (kesik c¢izgiler) ¢ parametresine gore tanimlanir, burada
ortaya ¢ikan cizgiler hiper diizlemden — ve +& miktarindaki kaydirilmis fonksiyondur.
SVR, yukaridaki (§;) veya altindaki () sinirlarin digindaki ¢ikti degiskenleri igin C
parametresi (maliyet faktorii) tarafindan sunulan bir ceza kullanir. Bununla birlikte,
siirlar ig¢indeki veri noktalar1 muaf tutulur. Destek vektdrleri bu sinir ¢izgilerinin
yakininda bulunan veri noktalarim1 temsil ettiginden, ¢ hiper diizlemden daha uzaga
hareket ederse destek vektorlerinin sayisi azalir; aksi halde, ¢ hiper diizleme yaklastik¢a

destek vektorlerinin sayisi1 artar (Liang ve digerleri, 2020).
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Sekil 2.4. Regresyon i¢cin DVM (Liang ve digerleri, 2020)

Birincil DVR sorunu asagidaki sekilde tanimlanabilir (Smola ve Scholkopf, 2004):

minz [[wll? + C BL, (& + &) 2.7)
Wxi+b—yiS€+fi i=1,...,l, (28)
yi—-wx;—b<e+é i=1,..,1 (2.9)
El" é—\l 2 01 L = 1; "'Fll (2.10)

w, d boyutlu bir agirlik vektoriidiir. C > 0 sabiti, ¢ 'dan biiyiik sapma iist sinirinin hala
tolere edilebildigi, karar fonksiyonundaki farkliliklar arasindaki dengeyi belirler.

¢' dan biiyiik bir sapma C cezasina tabi olacaktir. Ayrica, yiikksek gevsek degisken
degerleri, deneysel hatalarin diizenleyici faktorleri onemli Olglide etkilemesine neden
olur. DVR'de destek vektorii, karar fonksiyonunun sinirlari iizerinde veya diginda
bulunan bir egitim verisi degeridir; bu nedenle, destek vektorlerinin sayis1 hata ¢

degerlerindeki artisla azalir.

Ikili formiilasyonlarda, DVR'nin optimizasyon problemi asagidaki gibi temsil edilir
(Smola ve Scholkopf, 2004).
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max — %ZZj:l(ai - &) (aj - @j)k(xi; xj) + X (e — @)y — e Xy (o — @y) (2.11)
Yici(a;—a) =0 (2.12)

0<aq;<C0<d <C (2.13)

Burada k(xi,xj) = (p(xl-).(p(xj) olarak tanimlanmis olan ¢ekirdek fonksiyonunu
gosterir. ¢, veri uzayindan F Ozellik uzayina bir eslemedir. a; ve @; Lagrange
carpimlaridir. Lagrange carpanini ve optimallik kosullarini kullanarak regresyon

fonksiyonu agikga asagidaki gibi formiile edilebilir (Smola ve Scholkopf, 2004).
el —apk(x;,x)+b (2.14)

2.3.2. Rastgele orman

RO algoritmasi, smiflandirma ve regresyon problemi icin kullanilabilecek topluluk
o6grenme modelidir. RO, birden fazla karar agaci olusturur ve daha dogru ve istikrarli bir
tahmin elde etmek i¢in bunlari birlestirir. Tahmin igin, her test verisi ormandaki her karar
agacindan gecirilir. Agaclar daha sonra bir sonuca oy verir ve tahmin, modeller arasindaki
cogunluk oylamasindan iiretilir ve bundan sonra daha giiclii ve daha saglam bir tek
ogrenici ile sonuglanir (Liang ve digerleri, 2020). Bu yapr Sekil 2.5te gosterilmistir
(Uyanik ve digerleri, 2020).
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Sekil 2.5. RO regresyonu (Uyanik ve digerleri, 2020)

Bir RO’da, 6zellikler her karar boliimiinde rastgele segilir. Agaglar arasindaki korelasyon,
tahmin giiciinii artiran ve daha yiiksek verim saglayan 6zelliklerin rastgele secilmesiyle
azaltilir. Bu nedenle RO algoritmasinin avantajlari sunlardir:

e Asir1 6grenme sorununun iistesinden gelir.

e Egitim verilerinde, aykir1 verilere daha az duyarlidirlar.

e Parametreler kolayca ayarlanabilir ve bu nedenle agaglari budama ihtiyacini

ortadan kaldirir.

Algoritma su sekilde calisir: Ormandaki her agac i¢in orijinal verilerden bir 6nylikleme
ornegi secilir. Onyiikleme yapilmis drnek, orijinal veriden rastgele segilerek yerine
konulan 6rneklerden elde edilir ve orijinal veri seti ile ayni boyuttadir. Daha sonra bir
karar agaci, degistirilmis bir karar agacit 6grenme algoritmasi kullanilarak onytiklenen
ornek tizerinde budama yapilmadan miimkiin olan maksimum 6l¢iide biiyiitiiliir. Agac-
O0grenme algoritmast su sekilde degistirilir: Her diiglimde, tam 6zellik kiimesi yerine
rastgele bir 6zellik alt kiimesi incelenerek en iyi bdlme segilir. En 1yi bolmeye karar
vermek 6grenme siirecinin hesaplama agisindan en pahali yonii oldugundan bir 6zellik alt

kiimesinin secilmesi agacin 6grenmesini biiyiik dlciide hizlandiracaktir. Tiim agaglar bu
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sekilde olusturuldugunda, agaclarin bireysel tahminlerinin ortalamasi alinarak nihai

tahminler elde edilir (Nagalla ve digerleri, 2017).

2.3.3. k-en yakin komsu

k-EK algoritmasi, literatiirde yaygin olarak kullanilan tembel &grenmeye dayali
smiflandirma ve regresyon gorevleri gergeklestiren bir algoritmadir. K-EK algoritmast,
egitim asamasinda belirlenen k sinif merkezlerini dikkate alarak test degerlerinin bu sinif
merkezlerine olan wuzakligina gore simiflandirma islemini gergeklestirir. Simf
merkezlerine yakinlik 6lgiitii olarak Oklid, Minkowski ve Manhattan uzakliklar1 gibi
farkli uzaklik olgiitleri kullanilmaktadir. k-EK algoritmasi, rastgele k sinif merkezi
tanimlayarak algoritmayi baslatir ve egitim verilerini bu sinif merkezlerine yakinliklarina
gore siniflandirir. Daha sonra, sinif merkezlerini yinelemeli olarak egitim verilerinin
ortasina kaydirir ve yeniden siniflandirmay1 gergeklestirir. Tatmin edici performans elde
edildiginde, k-EK algoritmasi siniflandirma modelini tiretir (Bozdag ve digerleri, 2020).
k-EK algoritmasi bes adimli bir siiregtir. Bu siiregler: (a) uzaklik metrigi segilir (b) en
yakin komsu sayist segilir (¢) diger veri noktalarindan istenen noktaya olan mesafe
hesaplanir (d) noktalar artan mesafe sirasina gore siralanir (¢) k en yakin komsunun

yanitlarinin ortalamasi hesaplanir (Kumar ve Sahu, 2021).

2.3.4. Karar agaglar

KA, regresyon veya siniflandirma problemlerinde kullanilir. Hem smiflandirma hem de
regresyon i¢in bir KA kullaniliyorsa, bunlar Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART-
Classification and Regression Trees) olarak adlandirilir.

KA; kok diigim, i¢ diiglimler, dallar ve yapraklardan olusur. Bir diiglim, veri
kiimesindeki bir 6zniteligi (6zelligi) belirtir. Kok diigiim tiim 6rnek kiimesini temsil eder.
Karar diiglimii, diigiimiin alt diglimlere boliindiigli yerdir; bir diigiim daha fazla
boliinmediginde, o zaman bir yaprak diigiim olusur. Bir dal, iki diiglimii veya bir diigiimii
ve bir yapragi birbirine baglar. Her diiglimiin, ana diigiimdeki olas1 6znitelik degeri olarak
etiketlenmis bir dizi dali vardir. Yapraklar, siniflandirmanin karar degeri olarak
etiketlenir. Kok diigiimden baslayarak, veriler 6zyinelemeli olarak alt kiimelere boliiniir.

Her adimda bir kritere gore en iyi boliim belirlenir. Yaygin olarak kullanilan kriterler gini
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indeksi ve entropidir. Bu islem, gegerli alt kiimedeki tiim veriler ayni sinifa ait oldugunda

sona erer (Lin ve digerleri, 2012).

Olusturulan aga¢ formu bir kok diiglimle baglar ve kararlar karar diiglimlerinde

gerceklestirilir. Sekil 2.6’da karar agacinin yapisi gosterilmektedir (Krishnan, 2021).

N

Karar
Dugimu

Karar
Dugiumu

Yaprak
Dugum

Sekil 2.6. KA yapis1 (Krishnan, 2021)

KA uygulamak i¢in temel sorun, her seviyedeki kok diigiim i¢in 6znitelik segmektir. Bu

problemin {iistesinden gelmek i¢in (nitelik se¢imi), bilgi kazanci ve gini indeksi olmak

tizere iki nitelik se¢im Olgiitli vardir.

KA yaklasiminin avantajlar1 agsagidaki gibidir (Shobha ve Rangaswamy, 2018):

Karar agac¢larinin anlagilmasi, yorumlanmasi ve gorsellestirilmesi kolaydir.
Degisken 6zellik secimini dolayl olarak gergeklestirir.

Sayisal ve kategorik veriler verimli bir sekilde islenebilir.

Karar agaglari, yeni senaryolara kolayca adapte olabilmelerinden dolay1 ¢ok
esnektir.

Agacin performansi, parametrelerin dogrusal olmayan iliskisinden olumsuz
etkilenmez.

Veri hazirhigi, kullanicilardan herhangi bir ¢aba gerektirmeden yapilabilir.
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2.3.5. Ridge ve Lasso regresyon

En Kii¢iik Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii (LASSO -Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) regresyon algoritmasi, lineer regresyonun model karmasikligini
azaltmak ve modelin veriye bagli asirt uyumunu onlemek icin 6nerilen istatistiksel bir
regresyon algoritmasidir (Tibshirani, 2011). LASSO regresyon algoritmasi, girdi
parametrelerinin Onemini artirip azaltarak regresyon modelinin daha iyi sonuglar
liretmesini saglar. Bu sayede hem modele gereginden fazla uyum saglar hem de parametre
secimini kendi icinde yapar. LASSO regresyon algoritmasi, L1 diizenlilestirme
yaklagimini kullanarak katsayilarinin mutlak degerinin bir oranini optimizasyon siirecine
dahil eder. Bu sekilde parametrelerin sonuca etkisi diizenlenir (Bozdag ve digerleri,
2020).

Ridge regresyon modeli (RR), LASSO'nun L1 cezasmi L2 ile degistirir (Ribeiro, 2021).
Ridge kriteri, ekstra bir cezalandirma terimi ekleyerek en kiiciik kareler kriteri iizerine
kuruludur. Cezalandirma terimi, L2 parametre vektoriiniin biylikligi ile orantilidir.
Orantililik katsayist A ayni zamanda cezalandirma parametresi olarak da adlandirilir.
Ceza, en kiigiik kareler tahmin edicisinin katsayilarini kiiciiltme egilimindedir, ancak asla

onlar1 iptal etmez (Frouin ve digerleri, 2020).

RR ve LASSO analiz yontemleri, katsayilarin tahmininde kullanilan biiziilme
yontemleridir ve bazi1 durumlarda katsayilarin tahminini en kiiciik kareler yonteminden
daha dogru bir sekilde gergeklestirir. RR ve LASSO' da, regresyon modelindeki tahmin
edicilerin sayisinin azaltilmasina izin veren “alt kiime se¢imi” tekniklerine bir alternatif
olusturmaktadir. Bu iki regresyon tekniginde katsay1 tahminlerinin sifira esit veya sifira
yakin oldugu dogrusal modeller iiretilir (Melkumova ve Shatskikh, 2017). RR, ¢oklu
dogrusal regresyona benzer bir yol izler, ancak en kii¢iik kareler yontemiyle tiiretilen
katsayilar kullanilmaz. Her katsayinin karesi bir ceza uygulanarak azaltilir. Ridge ve
LASSO regresyonlar1 arasindaki temel fark ceza seklindedir. Diizenlilestirme
parametresi, parametrelerin kareleri yerine mutlak deger olarak uygulanir (Hastie ve
digerleri, 2009).
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2.3.6. Elastik net

Elastik net, smiflandirma ve tahmin igin yararli olan, makine 6grenimine dayali bir
regresyon analizi teknigidir. Verilerden verimli bir model gelistirmek igin buraya L1 ve
L2 diizenlilestirme olarak adlandirilan ve sirasiyla Lasso ve Ridge yontemlerinde yaygin
olarak kullanilan bir ceza eklenir. Lasso ve Ridge yontemlerinden tiiretilen mutlak ve kare
diizenlilestirmelerin yapildig1 istatistiksel bir yontemdir. Lasso yonteminde, ¢esitli
parametrelerin katsayilarindan elde edilen mutlak degeri temsil eden bir modele
diizenlilestirme terimleri eklenir. Ote yandan, Ridge yonteminde, katsay
parametrelerinin kare fonksiyonunun eklenmesiyle diizenlilestirme yapilir. Elastik net
algoritmasi, 0 < a < 1 degerine sahip bir “a” parametresi araciligiyla Lasso ve Ridge
algoritmalar arasinda bir soniimleme gerceklestirir. Elastik Net, sirasiyla @ =1 ve a= 0
degeri i¢in Lasso ve Ridge algoritmasina esdeger hale gelir. Elastik Net, asagidaki

denklemle matematiksel olarak temsil edilir (Vakharia ve digerleri, 2021):

2n 2

Yiz  0i—y)? 1- 5 2 5
BT L (SRR B+ a X B]) (2.15)
burada y;, gercek degeri; ¥; , tahmin edilen degeri ve 3 i, egim degerini temsil eder.

2.3.7. Yapay sinir aglari

YSA, insan beynindeki néronlardan ve bu néronlarin kurdugu baglantilardan esinlenerek

gelistirilen hesaplama sistemleridir (Jain ve digerleri, 1996).

Temel olarak ag, bir veya daha fazla gizli katman tarafindan baglanan giris katmani ve
¢ikis katmanindan olusur. Bir YSA, noronlar olarak da adlandirilan diigiimlerden, bu
ndronlar arasindaki agin §grenme siirecinde uyarlanabilen agirlikli baglantilardan ve her
bir diiglimiin girdi degerlerine bagl olarak ¢ikis degerini tanimlayan bir aktivasyon
fonksiyonundan olusur. Aktivasyon fonksiyonu, ndronun girdi degerini doniistiiriir. Gizli
katmanin noronlarinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid,
hiperbolik tanjant veya diger dogrusal olmayan fonksiyonun kullanimini igerir (Achieng,
2019). Her sinir ag1 farkli katmanlardan olusur. Giris katmani, ilgili veri giriginin

Oznitelik degerleri gibi harici kaynaklardan bilgi alir, ¢cikis katmani agin ¢ikigini iiretir ve
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gizli katmanlar, giris ve ¢ikis katmanini birbirine baglar. Her katmandaki her bir diigiimiin
girdi degeri, diiglimler arasindaki ara baglantinin ilgili agirlig: ile carpilan tim girdi
diigiimlerin toplami ile hesaplanir. YSA yoOnteminin gorsel diyagrami Sekil 2.7'de

gosterilmektedir (Mahmood ve digerleri, 2021).

Gizli katman : Cikti katmani

s ellel]

5

Girdi katmani

(o}

/=

Girdi 2

: "é "":" i
~ LN/

Sekil 2.7. YSA yapis1 (Mahmood ve digerleri, 2021)

Genellikle, giris sinyallerinden bir néronun agirlikli kombinasyon ¢iktist (x4, Xx5,..., Xp)

asagida gosterildigi gibi matematiksel olarak temsil edilir:
a; =Yj-, wix; ' + b} (2.16)

Burada, a; ,l.gizli katmanda i. noronun agirlikli kombinasyon ¢iktisidir. w; s bir onceki
(I -1) katmanin j. néronu ve [. gizli katmandaki i. noronu arasindaki ara baglanti
agirhgidir. x, girdiyi ve x;~* ise [ -1 katmani veya bir énceki katmanin ¢iktisini gosterir.

b}, L. gizli katmandaki i. néronunun egilimidir (Achieng, 2019).

2.3.8. Cok katmanlh algilayici

CKA agi, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin tipik bir temsilcisidir. Girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olmak tizere ii¢ boliimden olusur. Gizli ve ¢ikis katmanlarindaki
tim diigimler, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanan néronlardir. Giris

katmani, islenecek giris sinyalini alir. Tahmin ve siiflandirma gibi gerekli gorevler ¢ikti
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katmani tarafindan gergeklestirilir. Giris ve ¢ikis katmani arasina yerlestirilen rastgele
sayida gizli katman, CKA'nin ger¢ek hesaplama motorudur. CKA'lar, herhangi bir siirekli
fonksiyona yaklasmak i¢in tasarlanmistir ve dogrusal olarak ayrilamayan sorunlari
¢oOzebilir. CKA'nin baslica kullanim durumlari, 6riintii siniflandirmasi, tanima, tahmindir

(Abirami ve Chitra, 2020).

2.4. Literatir Taramasi

Hava kirliligi sorunlarin1 yonetmek ve ¢6zmek uzun vadeli bir siiregtir. Hava kalitesi
tahmini, hava kirliliginin neden oldugu hasarin &nlenmesine yardimeci olabilir. Bu
nedenle, koruyucu 6nlemler alinmasi ve ciddi Kirlilik olaylarin 6nlemesi igin hava kalitesi

tahminlerinin zamaninda yapilmas1 gereklidir.

Makine 6grenimi, Son zamanlarda biiyiik verilerle giiglii ve hizli tahminleri igin muazzam
bir popiilerlik kazanmistir. Baz1 arastirmacilar, hava kalitesinin kisa ve uzun vadeli
tahmini igin basarili bir sekilde makine 6grenmesi algoritmalarini uygulamislardir (Liu

ve digerleri, 2019).

Bozdag vd. (2020) galismalarinda, makine 6grenmesi algoritmalarindan LASSO, DVM,
RO, k-EK, ekstrem gradyan arttirma (XGBoost-eXtreme Gradient Boosting) ve YSA
kullanmislardir. Ankara'daki alt1 istasyonun 2009-2017 yillarindaki
PM,, konsantrasyonlarini1 girdi olarak vermisler ve yedinci istasyonun 2018 yili icin
PM;, konsantrasyon degerini tahmin etmislerdir. Model gelistirme asamasini her
istasyon i¢in tekrar ederek ve algoritmalarin iirettigi sonuclar ile gercek sonuclari
karsilagtirarak algoritmalarin performans ve hata oranlarmi belirlemislerdir. En iyi

sonuglar1 YSA ile saglamiglardir.

Doreswamy vd. (2020) ¢alismalarinda, Ocak 2012 ve Aralik 2017 arasinda Taiwan hava
kalitesi izleme veri setindeki hava Kirleticileri ve meteorolojik parametreleri kullanarak
havadaki partiikil madde PM, 5 konsantrasyon degerini makine dgrenmesi
yontemlerinden DR, RO, gradyan artirma (GR- Gradient Boosting), k-EK, CART ve
CKA ile tahmin ederek sonuglar1 gelencksel yontemle karsilastirmiglardir. Makine

O0grenmesi algoritmalarinin tahmin performansinda daha 1iyi sonuglar verdigini
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gormiislerdir. En iyi modelin se¢iminde ¢apraz dogrulama kullanmislardir. Bu modellerin
performansint KOKH, OMH, OKH ve R? gibi istatiksel 6lgiimlerle degerlendirmislerdir.
Sahin vd. (2020), dokuz farkli ¢evresel faktor; azot oksitler (NO,.), kiikiirt dioksit (SO,),
azot monoksit (NO), azot dioksit (NO,), ozon (03), hava sicakligi, hava nemi, hava
basinci ve PM;, degerindeki riizgar hizin1 incelemislerdir. Bu amagla, dort katmanli ileri
beslemeli sinir ag1 mimarilerini kullanmiglardir. PM;, degerini, bu ¢evresel faktorlerin
ileri beslemeli sinir aginda girdi olarak kullanilmasiyla tahmin etmislerdir. Ayrica, az
sayida girdi parametresinin sonuglarini gérmek igin temel bilesen analizi (PCA-principal
component analysis) ile 6zelliklerin boyutunu kiigtiltiilerek deneyler yapmislardir. Kamu
kaynaklarindan giinliik olarak elde edilen bes aylik verileri, deneyleri yapmak igin veri
seti olarak kullanmislardir. Performans olgiitleri olarak KOKH, OMH, OKH ve R?

kullanmislardir.

Stafoggia vd. (2019), Italya’da PM, < ve PM;, konsantrasyonlarmin tahmini icin RO

yontemini kullanmislardir.

Li vd. (2020) ¢alismalarinda, Hong Kong’daki ii¢ istasyondan toplanan verilerdeki saatlik
PM, s ve NOX konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in RO, artirilmig regresyon agaglari
(BRT- Boosted Regresyon Trees), DVM, XGBoost dahil olmak iizere alt1 yaygin makine

O6grenme algoritmasinin performansini degerlendirmisler ve karsilastirmiglardir.

Liu vd. (2019), Pekin'deki hava kalitesi indeksini ve Italya sehrindeki NOX
konsantrasyonunu halka agik iki veri setine dayanarak tahmin etmek i¢in DVR ve RO
regresyon kullanmiglardir. Regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in
KOKH, korelasyon katsayis1 (r) ve R? kullanmislardir. DVR tabanli modelin hava
kalitesi indeksi tahmininde daha iyi performans gosterdigi ve RO regresyon modelin
NOX konsantrasyonunun tahmininde daha iyi performans gosterdigi sonucuna

varmiglardir.

Diaz-Robles vd. (2008), Sili'deki PM; 6lglimlerini tahmin etmek igin Y SA ve biitlinlesik
otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) igeren bir hibrit modelin uygulama ¢alismasini

yapmiglardir.
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Choubin vd. (2020), Barselona’da PM,, kirleticisinin tahmini i¢in makine 6grenmesi
algoritmalarindan RO, torbali siniflandirma , regresyon aga¢ (Bagged-CART) ve karisim
ayrim analizi (MDA-Mixture Discriminate Analysis) kullanmislardir.

Ortiz-Garcia vd. (2010), Madrid kentsel bolgesindeki saatlik ozon degerlerinin
tahmininde DVR kullanmislardir. Ayrica CKA kullanilarak elde edilen sonuglarda

karsilastirma yapilmistir.

Sousa vd. (2007), ileri beslemeli YSA yontemine dayali yeni bir yontem kullanarak bir
sonraki giiniin saatlik ozon konsantrasyonlarini tahmin etmislerdir. Gelistirilen modeli,
coklu dogrusal regresyon, ileri beslemeli YSA ve ayrica temel bilesen regresyonu

kullanarak karsilastirmislardir.

Chelani (2010), DVM kullanarak giinliikk maksimum ozon konsantrasyonlarinin tahmini
tizerine ¢aligma yapmistir. Bunun i¢in 2002 2004 yilinda Delhi'de bir sahada gdzlemlenen
giinlik maksimum ozon konsantrasyonu verilerini ve mevcut meteorolojik parametreleri
kullanmigtir. Performans degerlendirmek igcin DVM ve YSA algoritmalar1 arasinda
karsilastirma yapmistir, Sonuglar, giinliik maksimum ozon konsantrasyonlarini tahmin

etmede YSA iizerinden DVM'nin umut verici performansint gostermistir.

Jumin vd. (2020), Malezya'da bulunan biiyiik sehirlerde 0zon konsantrasyonunu tahmin
etmek icin makine 6grenimi algoritmalarindan DR, YSA ve giiglendirilmis karar agacini
kullanmiglardir. Onerilen modeller, 24 saatlik ve 12 saatlik troposferik ozon
konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in girdi olarak {i¢ yillik ge¢cmis veriler kullanilarak
gelistirilmistir. Giiglendirilmis karar agaci, tiim istasyonlar i¢in dogrusal regresyon ve

YSA algoritmalarindan daha iyi performans gostermistir.

Aljanabi vd. (2020), Urdiin Amman'da bir énceki giiniin meteorolojik ve mevsimsel
degiskenlerinin bir karisimimi kullanarak bir sonraki giiniin 0zon konsantrasyonunu
tahmin etmek icin CKA, DVR, KA regresyonu ve XGBoost algoritmalarini
kullanmislardir. Ayrica zaman serisi verileri tizerinde hareketli ortalama, Holt-Winters ve
Savitzky-Golay yontemlerini uygulamislardir. CKA yonteminin diger yontemlerden daha
iyi performans gosterdigini ve Savitzky-Golay kullanmanin sonuglar iyilestirdigi tespit

edilmistir.
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Chattopadhyay (2012), tahmin ediciler olarak bulut ortiisii, ortalama sicaklik ve yagisi
kullanarak onceki aylardaki tahmin edicilerin degerlerinden aylik toplam ozon
konsantrasyonlarinin tahmini i¢in sigmoid dogrusal olmayan ¢ok katmanli bir algilayici
seklinde bir yapay sinir ag1 gelistirmislerdir. Sinir ag1 modelinin gelistirilmesinden 6nce
temel bilesen analizi yoluyla ¢coklu dogrusalligr ortadan kaldirmislardir. Temel bilesen
analizi ile ¢ikarilan degiskenlere dayanarak ii¢ yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.
Genel olarak, yapay sinir ag1 meteorolojik tahmin ediciler temelinde aylik toplam ozonu

tahmin etmek i¢in iyi bir potansiyele sahip oldugunu gérmiiglerdir.

Chattopadhyay vd. (2019) c¢alismalarinda, gradyanli inis 6grenmeli CKA yontemi
kullanmiglardir. Hindistan’da 2016 ve 2017 yillarinin muson 6ncesi sezonunda NOX,

S0,, PM,, ve sicakligi girdi olarak kullanarak 05 Kirleticisini tahmin etmislerdir.

Faleh vd. (2017), Tunus sehrinde 0zon konsantrasyonlarinin tahmini i¢in DVM ve k-EK
yontemlerini kullanmislardir. K-EK yonteminde sonuglar %98.7 basari oranina ulagmuistir.
Bir smiflandirict olusturmak i¢in dogrusal, polinom ve RBF ¢ekirdegine sahip DVM
uygulamiglar ve RBF ¢ekirdegi ile tekrar tam dogruluk (%100) elde etmislerdir.

Capilla (2016), Ispanya’nin Valensiya sehri igin ¢oklu dogrusal regresyon ve sinir aglari
modellerinin uygulamasini ele almistir. Bu modeller, kisa vadeli tahmin araliklari (1, 8
ve 24 saat onceden) i¢in saatlik ozon seviyelerini tahmin etmistir. Calisma dénemi 2010-
2012'dir. Girdi degiskenleri olarak meteorolojik gozlemler, ozon ve nitrojen oksit
konsantrasyonlari kullanmistir. Sonuglarin dogrulugunu degerlendirmek i¢in performans
kriterleri olarak OKH, OMH ve gbzlemler ile tahminler arasindaki korelasyon katsayisi
kullanmistir. Bu kriterler, tim konumlarda 1 saat ve 24 saat tahminleri i¢in daha 1yi
sonuglara sahip olmustur. Coklu dogrusal regresyon ve CKA aglarinin karsilastirilmasi,
ikinci yaklagimin ii¢ tahmin arali1 i¢in daha dogru tahmin elde etmeye izin verdigini

gostermistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM
3.1. Veri Tanimi

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Ulusal Hava Kalitesi Izleme A1 web sitesinin (Cevre,
Sehircilik ve Tklim Degisikligi Bakanlig1, 2022) 6l¢iim sonuglarindan elde edilmistir.

Veriler, 1 Ocak 2016 ile 28 Mayis 2021 tarihleri arasinda Bursa ili i¢in Bursa Uludag
Universitesi ve Kiiltiirpark istasyonlarmin saatlik hava kirliligi ve meteorolojik verilerini
igerir. Veri seti 11 dznitelikten (PM, s, SO,, NO, NO,, NOX, 0, hava sicaklig, riizgar
yonii, riizgar hizi, bagil nem, hava basinci) ve toplam 47393 6rnekten olugmaktadir.

Detaylar EK 1’de gosterilmistir.

3.2. Veri On isleme

Veri kalitesi ve temsili, tahmin modellerinin basarili bir sekilde olusturulmasini garanti
eden ilk ve en dnemli noktalardir. Veri isleme, verileri topladiktan sonra verileri uygun
bir formata doniistiirme yetenegidir. Veri 6n isleme adimi, genellikle bir makine 6grenimi
algoritmasinin genelleme yetenegini etkiler (Kotsiantis ve Kanellopoulos, 2006). Veri 6n
isleme genellikle eksik veri atamasini, aykir1 gozlemleri kaldirmay1 veya degistirmeyi,
veri doniistiirmeyi (genellikle normallestirme ve standardizasyon) ve Oznitelik
miihendisligini kapsar. Veri isleme ile bu veriler algoritmalara uygun hale getirilir
(Castelli ve digerleri, 2020).

Veri 6n isleme Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Ilk olarak veri
temizleme ¢aligmasi yapilmustir. Veri setinde bos deger olup olmadigi kontrol edilmistir
ve eksik deger problemi ortalama deger ile doldurma yontemiyle ¢oziilmiistir. Veri
kiimesinin detaylart EK 1’de sunulmustur. Daha sonra bir kutu grafigi ve z skor
yontemleri kullanarak veri setindeki aykiri degerler tespit edilmistir. Aykir1 degerleri

azaltmak igin silme yaklagimi kullanilmistir.

3.3. Modellerin Gelistirilmesi

Makine Ogrenimi modelinin ayarlanmasi gereken bir¢ok parametresi vardir ve bu
parametrelerini degistirerek modelin performansi iyilestirilebilir. Hiper parametre
ayarlama, bir siniflandiricinin performansini degerlendirmek ve farkli sayida parametre

kombinasyonu yiiriitmek i¢in en iyi yontemdir. Bir smiflandiricinin egitim verilerini
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kullanarak degerlendirmek, asir1 6grenme olarak adlandirilan temel bir makine 6grenimi
sorununa neden olacaktir. Asir1 6grenme, bir modelin test verilerinde diisiik ve egitim
verilerinde yiiksek performans gosterdigi durumdur. Bu nedenle, hiper parametre

optimizasyonu i¢in grid search yéntemiyle ¢apraz dogrulama kullanilir.

Kullanilan makine 6grenmesi regresyon algoritmalari; RO, KA, DV, k-EK ve CKA
regresyondur. Saatlik olarak dlgiilen Kirlilik parametreleri (PM, 5, SO,, NO, NO,, NOX)
ve bes farkli meteorolojik faktor (hava sicakligi, riizgar yonii, riizgar hizi, bagil nem, hava
basinct) modelin girdi parametreleri olarak kullanilip ¢ikt1 olarak O; konsantrasyonu
tahmin edilmistir. Modellerimizi degerlendirmek i¢in holdout yontemi kullanilmigtir. Bu
yonteme gore, tiim veri seti iki pargaya boliiniir, egitim bolimii (%80) modeli egitmek
icin kullanilir ve test boliimii (%20) modeli test etmek i¢in kullanilir. Veri kiimelerinin
%80'1 modelin egitim amaglar i¢in keyfi olarak atandiktan sonra, kalan kistm modelin

yeterliligini degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Uygulanan tahmin yontemlerinin basarisint degerlendirmek ve asir1 6grenmeyi 6nlemek
icin k-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Burada veriler, ilk katin dogrulama
yani test seti olarak kullanildigi, diger k-1 Katlarin ise egitim seti i¢in kullanildigi k kat
sayisina bolliniir. k iterasyon sayisi bes olarak belirlenmistir. Model gelistirmelerde

kullanilan kodlar EK 2’de gosterilmistir.

3.3.1. Hiper parametre ayarlama

Hiper parametre optimizasyonu igin kullanilan parametreler asagidaki gibidir:

e k-en yakin komsu algoritmasi i¢in n_neighbors parametresi komsu sayisini
gosterir.

e Karar agact ve rassal orman algoritmasinda max_depth, agacin maksimum
derinligini gosterir, min_samples_split, bir i¢ digimii bolmek i¢in gereken
minimum Ornek sayisidir. Cok kii¢iik bir deger, asir1 6grenmeye neden olurken,
biiyiik bir deger muhtemelen eksik 6grenmeye neden olur. Min_samples_leaf, bir
yaprak diiglimde olmas1 gereken minimum 6rnek sayisini gosterir.

e Destek vektor makineleri algoritmasinda C, diizenlilestirme parametresidir.

Diizenlilestirmenin giicti C ile ters orantilidir. Kesinlikle pozitif deger almalidir.
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e Cok katmanli algilayici algoritmasinda hidden layer sizes, i. gizli katmandaki

noronlarin sayisini temsil eder, o ise L2 ceza parametresini gosterir.

3.4. Modellerin Performans Degerlendirmesi

Algoritmalar Jupyter Notebook ortaminda Python programlama dili kullanilarak
kodlanmis ve Pandas kullanilarak 6n isleme ve zaman serisi degerlendirmesi yapilmustir.
Makine 6grenimi algoritmalarinda, agik kaynakli bir makine 6grenimi kitaplig olan scikit
ogrenme kitapligi kullanilmigtir. Grafikleri ¢izmek i¢in plot kitapligi kullanilmistir.
Performansin degerlendirilmesi scikit-learn metrikleri kullanilarak yapilmistir. Tim
hiper parametreler, bes kat ¢apraz dogrulama yontemi ve Grid SearchCV islevi

kullanilarak ayarlanmistir. EK 2’de algoritmalarin Python kodlar1 verilmistir

3.4.1. Hata metrikleri

Tahmin modelinin veri {izerindeki performansini degerlendirmek ve model tarafindan
tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki iliskiyi 6l¢mek i¢in farkli hata metrikleri
kullanilir. Bu calismada, tahmin modellerinin degerlendirilmesi icin KOKH, OKH,
OMH, OMYH ve R? kullanilmistir. Bu hata dlciitleri icerisinde, tahmin modelinin
dogruluk oran1 kriteri R? ydntemi ile yapilirken, algoritmanin hata l¢iisiit OMH, KOKH,
OKH, OMYH ile degerlendirilmektedir. Bu metrikler 0 ile o arasinda degerler alabilir.
Ancak, metriklerin hesaplamalarindan elde edilen degerler Kkiiciildiik¢e tahmin
algoritmasinin daha basarilt oldugu belirlenmistir. KOKH, kare islevinden onceki
ortalama nedeniyle biiyiik veri kiimesinde daha avantajlidir. Ayrica R? ile dlgiilen
dogruluk orami I'e yaklastikga tahmin modelinin basarisinin daha yiiksek oldugu

anlasilmaktadir (Wang ve Xu, 2004).

3.4.1.1. Ortalama mutlak hata

OMH, gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki mutlak hataya karsilik gelir ve
herhangi bir yon dikkate alinmadan verideki (tahminler) hatalarin ortalama biyiikliiglini

Olemek i¢in kullanilir.

1 "
OMH = ~>iL119: — yil 3.1)
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3.4.1.2. Kok ortalama kare hata

Regresyon egrisinde tahmin edilen degerler ile gergek degerleri arasindaki mesafenin
Ol¢iisti artiklar ifade eder ve artiklarin standart sapmasi, hatanin ortalama karekokiinii

Verir.

KOKH= [151,(5; -y (32)

3.4.1.3. Aciklayicilik katsayisi

Aciklayicilik katsayist R?, tahminin dogrulugunu temsil eder. 1'e yakin R? degeri daha

fazla tahmin dogrulugu anlamina gelir.

YL @i-vd? - 1
RP=1-320=n Y=l (33)

3.4.1.4. Ortalama mutlak yiizde hata

OMYH, hatanin biiyiikliigiinii yiizde olarak olger.

1 |9i=vil
OMYH =~ ?zl% (3.4)

3.4.1.5. Ortalama kare hata

OKH, Gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki ortalama kare farkini ifade eder.

OKH = =3, (§; — y1)? (3.5)

n
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bir veya daha fazla degere ve aykir1 degerlere sahip veriler kaldirildiktan sonra, O,
tahmini icin Bursa Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark istasyonlar1 i¢in sirastyla 28514 ve
11408 veri 6rnegi elde edilmistir. iki istasyon igin kullanmilan veri kiimeleri, modeli
egitmek ve model performansini1 degerlendirmek i¢in rastgele egitim ve test drneklerine
bolinmiistiir. Veri 6rneklerinin %80' kullanilarak egitilmistir ve veri 6rneklerinin geri
kalan %20'si test icin ayrilmistir. Her bir regresyon yonteminin performansi, gapraz
dogrulama yaklagimiyla grid search yoluyla bir hiper parametre alan1 segilerek test setinin
asir1 ogrenme riskini en aza indirecek sekilde optimize edilmistir. Izgara arama (Grid
Search) igin egitim veri setindeki verilerin %80' iizerinde bes katli ¢apraz dogrulama

gerceklestirilmistir. Egitilen modeller her bir hata metrik yontemi ile degerlendirilmistir.

4.1. Bursa Uludag Universitesi Istasyon Sonuclari
Kullanilan makine 6grenmesi regresyon algoritmalari igin test setleri kullanarak bulunan

hata metrikleri Uludag Universitesi istasyonu icin Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin O3 tahmininde kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalarinin sonuglari

Algoritmalar KOKH OKH R? OMH OMYH
Karar Agaci 15,452 238,765 0,834 11,684 0,506
Rastgele Orman 13,741 188,811 0,869 10,405 0,468
Destek Vektor Makinesi 17,534 307,454 0,786 13,430 0,585
k-en yakin komsu 15,757 248,281 0,827 11,783 0,53

Cok katmanh algilayiaa 13,827 191,173 0,867 10,665 0,502

4.1.1. Karar agaci regresyon sonuclari

KA regresyon modellemesinin optimum degerleri Python'daki i1zgara arama (Grid
Search) islevi kullanilarak bes kat ¢apraz dogrulama teknigi ile elde edildi. KA
algoritmasi i¢in kullanilan parametre degerleri ve optimum sonuglar Cizelge 4.2°de
gosterilmistir.  Model icin en iyi kombinasyonun max_dept parametresinin 10,
min_samples_leaf parametresinin 20 ve min_samples_split parametresinin 2 oldugu

durumda bulunmustur. Test seti i¢in bulunan hata metrikleri Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir.
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KOKH degeri 15,452, OKH degeri 238,765, OMH degeri 11,684, OMYH degeri 0,506
ve R? degeri 0,834 bulunmustur.

Cizelge 4.2. Bursa Uludag Universitesi istasyonu i¢in KA regresyonda GridSearchCV
kullanarak en iyi parametreleri ayarlama

Parametreler Degerler Eniyi deger
max_depth [5, 8, 10] 10
min_samples_leaf | [2, 10, 80, 100] | 20
min_samples_split | [10, 15, 20] 2

KA regresyon modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karst tahmin edilen Os

konsantrasyonunun grafikleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2’ de gosterilmektedir.

Karar Agaci Regresyon

160 - —— Actual

— Predicted

140 +
120 A
100 A

8

Sekil 4.1. Bursa Uludag Universitesi istasyonu i¢in 1-12 Kasim tarihleri arasinda KA
regresyon kullanarak gergek ve tahmin edilen saatlik O; degerlerin karsilastirma grafigi
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Karar Agac Regresyon
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100
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20 A0 B0 a0 100 120 140 160
Measured

Sekil 4.2. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin KA regresyon kullanarak tahmin
edilen saatlik O degerlerin dagilim grafigi

4.1.2. Rastgele orman regresyon sonuclari

RO modellemesinin optimum degerleri Python'daki i1zgara arama (Grid Search) islevi
kullanilarak bes kat ¢apraz dogrulama teknigi ile elde edildi. RO regresyon algoritmasi
icin kullanilan parametre degerleri ve optimum sonuglar Cizelge 4.3‘te gosterilmistir.
Model i¢in en iyi kombinasyonun max_dept parametresinin 10, min_samples_leaf
parametresinin 10 ve min_samples_split parametresinin 10 oldugu durumda

bulunmustur.

Test seti igin bulunan hata metrikleri Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir. KOKH degeri 13,741,
OKH degeri 188,811, OMH degeri 10,405, OMYH degeri 0,468 ve R? degeri 0,869

bulunmustur.
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Cizelge 4.3. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin RO regresyonda GridSearchCV
kullanarak en iyi parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Deger En iyi deger
max_depth [5, 8, 10] 10
min_samples_leaf [2, 10, 80, 100] 10
min_samples_split [10,15,20] 10

RO regresyon modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karsi tahmin edilen Os

konsantrasyonunun grafikleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te gosterilmektedir.

Rastgele Orman Regresyon

160 - — Actual

- Predicted

140 -

120 -
100 -

3

3

Sekil 4.3. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin 1-12 Kasim tarihleri arasinda RO
regresyon kullanarak gergek ve tahmin edilen saatlik O; degerlerin karsilastirma grafigi
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Rastgele Orman Regresyon
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Sekil 4.4. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin RO regresyonu kullanarak tahmin
edilen saatlik O degerlerin dagilim grafigi

4.1.3. Destek vektor makinesi regresyon sonuclari

DVR modellemesinin optimum degerleri Python'daki i1zgara arama (Grid Search) islevi
kullanilarak bes kat ¢apraz dogrulama teknigi ile elde edildi. DVR algoritmasi i¢in
kullanilan parametre degerleri ve optimum sonuglar Cizelge 4.4‘te gosterilmistir.
Deneysel sonuglar, DVR modeli i¢in en iyi kombinasyonun C parametresinin 1000
oldugunu gostermistir. Test seti i¢in bulunan hata metrikleri Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir.
KOKH degeri 17,534, OKH degeri 307,454, OMH degeri 13,430, OMYH degeri 0,585
ve R? degeri 0,786 bulunmustur.

Cizelge 4.4. Bursa Uludag Universitesi istasyonu ic¢in DVR algoritmasinda
GridSearchCV kullanarak en iyi parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Deger En iyi deger
C [0.1,1,10,100,1000] 1000

DVR modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karsi tahmin edilen O;

konsantrasyonunun grafikleri Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin 1-12 Kasim tarihleri arasinda DVR
kullanarak ger¢ek ve tahmin edilen saatlik O; degerlerin karsilastirma grafigi

Destek Vektor Makinesi Regresyonu

Predicted

Measured

Sekil 4.6. Bursa Uludag Universitesi istasyonu i¢in DVR kullanarak tahmin edilen saatlik
03 degerlerin dagilim grafigi

4.1.4. Cok katmanh algilayici regresyon sonuglari

CKA modellemesinin optimum degerleri Python'daki 1zgara arama (Grid Search) islevi
kullanilarak bes kat capraz dogrulama teknigi ile elde edildi. Algoritma igin kullanilan
parametre degerleri ve optimum sonuglar Cizelge 4.5 ‘te gosterilmistir. Model i¢in en iyi
kombinasyonun alpha parametresinin 0,0001, hidden_layer_sizes parametresinin (100,

100) oldugu durumda bulunmustur. Test seti i¢in bulunan hata metrikleri Cizelge 4.1°de
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Ozetlenmigtir. KOKH degeri 13,827, OKH degeri 191,173, OMH degeri 10,665, OMYH
degeri 0,502 ve R? degeri 0,867 bulunmustur.

Cizelge 4.5. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin CKA regresyonda GridSearchCV
kullanarak en iyi parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Degerler En iyi deger
alpha [0,1, 0,01, 0,02, 0,001, 0,0001] | 0,0001
hidden_layer_sizes [(10,20), (5,5), (100,100)] (100, 100)

CKA regresyon modellemesi kullanarak gézlenen degerlere karsi tahmin edilen Oj

konsantrasyonunun grafikleri Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de gosterilmektedir.

Cok Katmanh Algilayici Regresyon

160 A ——  Actual

140 — Predicted

Sekil 4.7. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin 1-12 Kasim tarihleri arasinda CKA
regresyon kullanarak gergek ve tahmin edilen saatlik O; degerlerin karsilastirma grafigi
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Cok Katmanh Algilayici Regresyon
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Sekil 4.8. Bursa Uludag Universitesi istasyonu icin CKA regresyon kullanarak tahmin
edilen saatlik 05 degerlerin dagilim grafigi

4.1.5. k-en yakin komsu regresyon sonuclari

k-EK modellemesinin optimum degerleri Python'daki 1zgara arama (Grid Search) islevi
kullanilarak bes kat ¢apraz dogrulama teknigi ile elde edildi. Algoritma i¢in kullanilan
parametre degeri ve optimum sonug Cizelge 4.6°da gosterilmistir. Model i¢in en iyi sonug
n_neighbors parametresinin 10 oldugu durumda bulunmustur. Test seti i¢in bulunan hata
metrikleri Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir. KOKH degeri 15,757, OKH degeri 248,281,
OMH degeri 11,783, OMYH degeri 0,530 ve R? degeri 0,827 bulunmustur.

Cizelge 4.6. Bursa Uludag Universitesi i¢in k-EK regresyonda GridSearchCV kullanarak
en 1yi parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Degerler En iyi deger
n_neighbors (1, 30,1) 10

k-EK regresyon modellemesi kullanarak goézlenen degerlere karsi tahmin edilen O

konsantrasyonunun grafikleri Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da gosterilmektedir.
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k En Yakin Komsu Regresyon
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Sekil 4.9. Bursa Uludag Universitesi istasyonu igin 1-12 Kasim tarihleri arasinda k-EK
regresyon kullanarak gergek ve tahmin edilen saatlik O5 degerlerin karsilastirma grafigi

k En Yakin Komsu Regrasyon

Predicted

Measured

Sekil 4.10. Bursa Uludag Universitesi istasyonu i¢in k-EK regresyon kullanarak tahmin
edilen saatlik 05 degerlerin dagilim grafigi

4.2. Kiiltiirpark Istasyon Sonuglar

Kullanilan makine 6grenmesi regresyon algoritmalari i¢in test setleri kullanarak bulunan

hata metrikleri Kiiltiirpark istasyonu i¢in Cizelge 4.7’ de 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.7. Kiltiirpark istasyonu i¢in O; tahmininde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarinin sonuglari

Algoritmalar KOKH OKH R? OMH OMYH
Karar Agaci 13,922 193,835 0,849 9,786 0,581
Rastgele Orman 11,816 139,617 0,891 8,443 0,559
Destek Vektor Makinesi 17,878 319,608 0,751 12,886 0,957
k-en yakin komsu 13,763 189,422 0,852 9,512 0,664

Cok katmanh algilayiaa 13,201 174,257 0,864 9,606 0,654

4.2.1. Karar agaci regresyon sonuclari

KA regresyon modellemesinin optimum degerleri Python'daki 1zgara arama (Grid
Search) islevi kullanilarak bes kat c¢apraz dogrulama teknigi ile elde edildi. KA
algoritmasi i¢in kullanilan parametre degerleri ve optimum sonuglar Cizelge 4.8°de
gosterilmigtir. Model i¢in en iyi kombinasyonun max_depth parametresinin 10,
min_samples_leaf parametresinin 15, min_samples_split parametresinin 2 oldugu
durumda bulunmustur. Test seti i¢in bulunan hata metrikleri Cizelge 4.7°de 6zetlenmistir.
KOKH degeri 13,922, OKH degeri 193,835, OMH degeri 9,786, OMYH degeri 0,581 ve
R? degeri 0,849 bulunmustur.

Cizelge 4.8. Kiiltiirpark istasyonu i¢in KA regresyonda GridSearchCV kullanarak en iyi
parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Degerler En iyi deger
max_depth [5, 8, 10] 10
min_samples_leaf [2, 10, 80, 100] | 15
min_samples_split [10, 15, 20] 2

KA regresyon modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karsi tahmin edilen O;

konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de gésterilmektedir.
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Karar Agaci Regresyon

160
—  Actual

140 1 —— Predicted
120

100 -

3

Sekil 4.11. Kiiltlirpark istasyonu i¢in 1-13 Kasim tarihleri arasinda KA regresyon
kullanarak gercek ve tahmin edilen saatlik O; degerlerin karsilastirilmasi grafigi

Karar Adaci Regresyon

Predicted Value

T
20 40 &0 80 100 120 140

Measured

Sekil 4.12. Kiiltiirpark istasyonu igin KA regresyon kullanarak tahmin edilen saatlik 05
degerlerin dagilim grafigi

4.2.2. Rastgele orman regresyon sonuclari

RO regresyon modellemesinin optimum degerleri Python'daki 1zgara arama (Grid Search)
islevi kullanilarak bes kat ¢capraz dogrulama teknigi ile elde edildi. RO algoritmasi igin

kullanilan parametre degerleri ve optimum sonuglar Cizelge 4.9°da gésterilmistir. Model
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icin en iyl kombinasyonun max_depth parametresinin 10, min_samples_leaf
parametresinin 10, min_samples_split parametresinin 2 oldugu durumda bulunmustur.
Test seti igin bulunan hata metrikleri Cizelge 4.7°de 6zetlenmistir. KOKH degeri 11,816,
OKH degeri 139,617, OMH degeri 8,443, OMYH degeri 0,559 ve R? degeri 0,891

bulunmustur.

Cizelge 4.9. Kiiltiirpark istasyonu i¢in RO regresyonda GridSearchCV kullanarak en iyi
parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Degerler En iyi deger
max_depth [5, 8, 10] 10
min_samples_leaf [2,10,80,100] | 10
min_samples_split [10, 15, 20] 2

RO regresyon modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karsi tahmin edilen Os

konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te gosterilmektedir.

Rastgele Orman Regresyon

160
— Actual

140 { —— Predicted
120 4

100 A

3

Sekil 4.13. Kiiltiirpark istasyonu i¢in 1-13 Kasim tarihleri arasinda RO regresyon
kullanarak ger¢ek ve tahmin edilen saatlik 05 degerlerin karsilastirilmasi grafigi
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Rastgele Orman Regresyon
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Sekil 4.14. Kiiltiirpark istasyonu i¢in RO regresyon kullanarak tahmin edilen saatlik 05
degerlerin dagilim grafigi

4.2.3. k-en yakin komsu regresyon sonuclari

k-EK modellemesinin optimum degerleri Python'daki 1zgara arama (Grid Search) islevi
kullanilarak bes kat capraz dogrulama teknigi ile elde edildi. Algoritma icin kullanilan
parametre degerleri ve optimum sonug Cizelge 4.10°da gosterilmistir. Model igin en iyi
sonucun n_neighbors parametresinin 6 oldugu durumda bulunmustur. Test seti igin
bulunan hata metrikleri Cizelge 4.7’de 6zetlenmistir. KOKH degeri 13,763, OKH degeri
189,422, OMH degeri 9,512, OMYH degeri 0,664 ve R? degeri 0,852 bulunmustur.

Cizelge 4.10. Kiiltiirpark istasyonu i¢in K-EK regresyonda GridSearchCV kullanarak en
1yl parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Degerler En iyi deger
n_neighbors (1,30,1) 6

k-EK regresyon modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karsi tahmin edilen O

konsantrasyonunun dagilim grafikleri Sekil 4.15 ve Sekil 4.16°da gosterilmektedir.

40



160 K En Yakin Komsu Regresyon

— Actual
140 { —— Predicted
120
100 A
80 4
e0 4
40
20 - \ i | [
| , I
0 -
) ) ) ) ) )
AS ~AS S AS <O S
~ ~ ~ ~ v S
) (NN o ) () ()
< v v < SV SV
VvV VvV Vv VvV v v
s o> o > > >
~ ™ © e S RS

Sekil 4.15. Kiiltirpark istasyonu i¢in 1-13 Kasim tarihleri arasinda k-EK kullanarak
gergek ve tahmin edilen saatlik O; degerlerin karsilastirilmasi grafigi

k En Yakin Komsu Regrasyon

Predicted

Measured

Sekil 4.16. Kiiltiirpark istasyonu i¢in k-EK kullanarak tahmin edilen saatlik 05 degerlerin
dagilim grafigi

4.2.4. Cok katmanh algilayici regresyon sonuglari

CKA regresyon modellemesinin optimum degerleri Python'daki izgara arama (Grid
Search) islevi kullanilarak bes kat ¢capraz dogrulama teknigi ile elde edildi. Algoritma igin
kullanilan parametre degerleri ve optimum sonuglar Cizelge 4.11°‘de gosterilmistir.
Model i¢in en iyi kombinasyonun alpha parametresinin 0,1, hidden_layer_sizes
parametresinin (100, 100) oldugu durumda bulunmustur. Test seti ig¢in bulunan hata
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metrikleri Cizelge 4.7°de 6zetlenmistir. KOKH degeri 13,201, OKH degeri 174,257,
OMH degeri 9,606, OMYH degeri 0,654 ve R? degeri 0,864 bulunmustur.

Cizelge 4.11. Kiiltiirpark istasyonunda CKA regresyon i¢in GridSearchCV kullanarak en
1yi parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Degerler En iyi deger
alpha [0,1, 0,01, 0,02, 0,001, 0,0001] | 0,1
hidden_layer_sizes [(10,20), (5,5), (100,100)] (100, 100)

CKA regresyon modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karsi tahmin edilen O3

konsantrasyonunun grafikleri Sekil 4.17 ve Sekil 4.18°te gosterilmektedir.

160 Cok Katmanh Algilayici Regresyon

— Actual
140 { —— Predicted

120
100

Sekil 4.17. Kiiltiirpark istasyonu i¢in 1-13 Kasim tarihleri arasinda CKA regresyon
kullanarak ger¢ek ve tahmin edilen saatlik O; degerlerin karsilastirilmasi grafigi
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Cok Katmanh Algilayici Regresyon
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Sekil 4.18. Kiiltiirpark istasyonu i¢in CKA regresyon kullanarak tahmin edilen saatlik 05
degerlerin dagilim grafigi

4.2.5. Destek vektor makinesi regresyon sonuclari

DVR modellemesinin optimum degerleri Python'daki 1zgara arama (Grid Search) islevi
kullanilarak bes kat capraz dogrulama teknigi ile elde edildi. Algoritma i¢in kullanilan
parametre degeri ve optimum sonug Cizelge 4.12°de gosterilmistir. Deneysel sonuglar,
DVR modeli i¢in en iyi kombinasyonun C parametresinin 1000 deger aldigi durumda
gostermistir. Test seti i¢in bulunan hata metrikleri Cizelge 4.7°de 6zetlenmistir. KOKH
degeri 17,878, OKH degeri 319,608, OMH degeri 12,886, OMYH degeri 0,957 ve R?
degeri 0,751 bulunmustur.

Cizelge 4.12. Kiiltirpark istasyonu i¢in DVR algoritmasinda GridSearchCV kullanarak
en iyi parametre degerlerini ayarlama

Parametreler Degerler En iyi deger

C [0,1, 1, 10, 100, 1000] | 1000

DVR modellemesi kullanarak gozlenen degerlere karsi tahmin edilen O;

konsantrasyonunun grafikleri Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.19. Kiiltiirpark istasyonu i¢in 1-13 Kasim tarihleri arasinda DVR kullanarak
gercek ve tahmin edilen saatlik 05 degerlerin karsilastirilmasi grafigi

Destek Vektor Regresyon

Predicted

20 40 B0 a0 100 120 140
Measured

Sekil 4.20. Kiiltiirpark istasyonu i¢cin DVR kullanarak tahmin edilen saatlik O; degerlerin
dagilim grafigi
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5. SONUC

Hava kalitesini tahmin etmek, kirleticilerin ve partikiillerin dinamik yapisi, uguculugu ve
uzay ve zamandaki yiiksek degiskenligi nedeniyle karmagsik bir istir. Ayn1 zamanda,
Ozellikle kentsel alanlarda, hava kirliliginin niifus ve ¢evre i¢in gdozlemlenen kritik etkileri
nedeniyle hava kalitesini modelleyebilmek, tahmin edebilmek ve izleyebilmek giderek

daha 6nemli hale gelmektedir.

Bu c¢alismada, O; konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in makine &grenimi
algoritmalarina dayali regresyon modelleri olusturulmustur. Kullanilan makine

Ogrenmesi regresyon algoritmalari; RO, KA, DVM, k-EK ve CKA regresyonudur.

Bes yontemin O; konsantrasyonlarinin degerlerini tahmin etmedeki performanst KOKH,
OKH, OMH ve OMYH, R? olmak iizere bes kritere gore degerlendirilmistir. RO
regresyonu diisiik hata degerleri ve yiikksek R? ile kullanilan diger dort algoritma
arasindan en iyi yontem oldugu sonucuna varilmistir. DVM, iki istasyon i¢in kullanilan
veri setlerinde en yiiksek isleme siiresini elde ettigi, daha yiiksek bir hata orani verdigi ve
daha diisiik acgiklama katsayisina ulastigi i¢in tim algoritmalarin en kotisiini

gerceklestirmistir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, 0zon tahmini icin RNN ve LSTM gibi derin 6grenme teknikleri
de dikkate alinabilir. Ayrica, makine Ogrenimi algoritmalari tarafindan elde edilen

sonuglar derin 6grenme yontemleri kullanarak elde edilen sonuglarla karsilagtirilabilir.
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EKLER

EK1 Veri kiimelerinin detaylari
EK?2 Bursa Uludag Universitesi istasyonu i¢in model gelistirilmesi ve performans

degerlendirmesi Python kodlari
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EK1

Cizelge EK 1.1. Kiiltiirpark istasyonu veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

# Column Non-Null Count Dtype

0 Tarih 47393 non-null object

1 PM2.5 16406 non-null float64
2 S02 46678 non-null float64
3 NO2 44575 non-null float64
4 NO 43633 non-null float64
5 NOX 44369 non-null float64
6 03 46305 non-null float64
7 Hava Sicakligy 46838 non-null float64
8 Rizgar Yonu 35002 non-null float64
9 Riizgar Hiz1 46611 non-null float64
10  |Bagil Nem 46764 non-null float64
11 Hava Basinci 46927 non-null float64

Cizelge EK 1.2. Kiiltiirpark istasyonu veri kiimesinde 6zniteliklerin bos deger sayisi

Tarih 0
PM2.5 30987
SO2 715
NO2 2818
NO 3760
NOX 3024
03 1088
Hava Sicaklig 555
Rlzgar Yonu 12391
Riuzgar Hiz1 782
Bagil Nem 629
Hava Basinci 466
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Cizelge EK 1.3. Bursa Uludag Universitesi istasyonu veri kiimesi i¢in Oznitelik
ozellikleri

# Column Non-Null Count Dtype

0 Tarih 47393 non-null object

1 PM2.5 46794 non-null float64
2 S02 44686 non-null float64
3 NO2 41403 non-null float64
4 NO 37698 non-null float64
5 NOX 45013 non-null float64
6 03 45233 non-null float64
7 Hava Sicakli 46632 non-null float64
8 Rizgar Yo6nu 42885 non-null float64
9 Riizgar Hizi 46850 non-null float64
10  |Bagil Nem 46736 non-null float64
11 Hava Basinci 46854 non-null float64

Cizelge EK 1.4. Bursa Uludag Universitesi istasyonu veri kiimesinde 6zniteliklerin bos
deger sayisi

Tarih 0
PM2.5 599
SO2 2707
NO2 5990
NO 9695
NOX 2380
03 2160
Hava Sicaklig 761
Ruzgar Yonu 4508
Riuizgar Hizi 543
Bagil Nem 657
Hava Basinci 539
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EK 2

Bursa Uludag Universitesi istasyonu icin model gelistirme ve performans
degerlendirme

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, x_test,y_train,y_test = train_test_split(x,y,test_size=8.28, random_state=0)

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error,mean_absolute_error,r2_score,mean_absolute_error,mean_absolute_percentage_errc
from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.feature_selection import RFE

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
dtr=DecisionTreeRegressor()

dtr_params={"max_depth":[5,8,18],
"min_samples_split":[2,10,806,100],
"min_samples_leaf":[1@,15,20]}

dtr_cv_model=GridSearchCV(dtr, dtr_params,cv=5, n_jobs=-1, verbose=2).fit(x_train,y_train)

dtr_cv_model.best_params_

dtr=DecisionTreeRegressor(max_depth=18,min_samples_split=2,min_samples_leaf=28).fit(x_train,y_train)
y_pred_dtr=dtr.predict(x_test)
print('RMSE of DTR model:%.5f' % np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y_pred_dtr)))

import math

dframe=pd.DataFrame({ Actual’':y_test.flatten(), 'Predicted':y_pred_dtr.flatten()})
# dframe=pd.DataFrame({ 'Actual ':y_test, 'Predicted’':y_pred_dtr})

dframe.head()

Actual Predicted

0 6851 74.127500
1 88.90 107.862381
2 4038 18.191538
3 52.03 48.123370

4 14749 125.888427

dframe.set_index(veri['Tarih'][196€@:24703],inplace=True)

graph=dframe[56000:5300 ]
graph
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plt.figure(figsize=(25,100))
graph.plot(kind="1line',title="Karar Agaci Regresyon")
plt.xticks(rotation=45,fontsize="medium’',fontweight="1light',6horizontalalignment="right")

print('%.6f"' % mean_squared_error(y_test,y_pred_dtr))

print('%.6f' % r2_score(y_test,y_pred_dtr))

print('%.6Ff"' % mean_absolute_error(y_test,y_pred_dtr))

import matplotlib.pyplot as plt

plt.xlabel("Measured")

plt.ylabel("Predicted Value")

plt.title("Karar Agaci Regresyon")
g=sns.regplot(x=y_test,y=y_pred_dtr, scatter_kws={'color':'r','s':4})
plt.show()

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
rf=RandomForestRegressor()

rf_params={"max_depth":[5,8,18],
"min_samples_split":[2,10,80,100],
"min_samples_leaf":[10,15,20]}

rf_cv_model=GridSearchCV(rf, rf_params,cv=5, n_jobs=-1, verbose=2).fit(x_train,y_train)
rf_cv_model.best_params_
rf=RandomForestRegressor(max_depth=10,min_samples_split=10,min_samples_leaf=18).fit(x_train,y_train)

y_pred_rf=rf.predict(x_test)

print('RMSE of predicted RH in RF model: %.5f' % np.sgrt(mean_squared_error(y_test,y_pred_rf)))

print('%.6f' % mean_squared_error( y_test,y pred_rf))
print('%.6f' % r2_score(y_test,y_pred_rf))

print('%.6f"' % mean_absolute_error(y_test,y_pred_rf))
print('%.6f"' % mean_absolute_percentage_error(y_test,y_pred_rf))

import matplotlib.pyplot as plt

plt.xlabel('Measured’)

plt.ylabel("Predicted")

plt.title("Rastgele Orman Regresyon")

g=sns.regplot(x=y_test,y=y_pred_rf, ci=None, scatter_kws={'color':'r','s':9})
plt.show()

dframe_rf=pd.DataFrame({'Actual’:y_test.flatten(), 'Predicted':y_pred_rf.flatten()})
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dframe_rf.set_index(veri['Tarih'][19680:24703],inplace=True)

graph_rf=dframe_rf[5000:5300]
graph_rf

graph_rf.plot(kind="'line',title="Rastgele Orman Regresyon")
plt.xticks(rotation=45,fontsize="medium’',fontweight="'1light’',horizontalalignment="'right")

from sklearn.svm import SVR

sv_reg=SVR()

svr_params={'C':[0.1,1,10,100,1e00]}
sv_cv_model=GridSearchCV(sv_reg,svr_params,cv=5,verbose=2,n_jobs=-1).fit(x_train,y_train)
sv_cv_model.best_params_

sv_model=SVR(C=1000) .fit(x_train,y_train)
y_pred_sv=sv_model.predict(x_test)
print('RMSE of SVR model:%.3f' % np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y_pred_sv)))

print('%.6f' % mean_squared_error(y_test,y_pred_sv))

print('%.6f' % r2_score(y_test,y_pred_sv))
print('%.6f' % mean_absolute_error(y_test,y pred_sv))

print('%.6f"' % mean_absolute_percentage_error(y_test,y_pred_sv))

import matplotlib.pyplot as plt

plt.xlabel( 'Measured')

plt.ylabel("Predicted")

plt.title("Destek Vektdr Makinesi Regresyonu")

g=sns.regplot(x=y_test,y=y_pred_sv,data=veri, ci=None, scatter_kws={'color':'r','s"':9})
plt.show()

dframe_sv=pd.DataFrame({'Actual’':y_test.flatten(), 'Predicted’':y_pred_sv.flatten()})
dframe_sv.set_index(veri[ 'Tarih'][19@08:24703],inplace=True)

graph_sv=dframe_sv[5000:5300]
graph_sv
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graph_sv.plot(kind="1line',title="Destek Vektor Makinesi Regresyonu")
plt.xticks(rotation=45,fontsize="medium’',fontweight="'1light',horizontalalignment="'right")

from sklearn.linear_model import Ridge

from sklearn.linear_model import Lasso

from sklearn.linear_model import ElasticNet

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.linear_model import RidgeCV

from sklearn import model_selection

knn_params={"n_neighbors":np.arange(1,30,1)}
knn_cv_model=GridSearchCV(kn_reg,knn_params,cv=5,verbose=2,n_jobs=-1).fit(x_train,y_train)
knn_cv_model.best_params_

kn_model=KNeighborsRegressor(n_neighbors=18).fit(x_train,y_train)

y_pred_kn=kn_model.predict(x_test)
print('RMSE of knn model:%.3f' % np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y_pred_kn)))

print('%.5f"' % mean_squared_error(y_test,y_pred_kn))
print('%.5f"' % r2_score(y_test,y_pred_kn))

print('%.6f' % mean_absolute_error(y_test,y_pred_kn))

print('%.6f"' % mean_absolute_percentage_error(y_test,y_pred_kn))

import matplotlib.pyplot as plt

plt.xlabel("Measured")

plt.ylabel("Predicted")

plt.title("k En Yakin Komsu Regresyon")

g=sns.regplot(x=y_test,y=y_pred_kn,data=veri, ci=None, scatter_kws={'color':'r','s':9})
plt.show()

dframe_kn=pd.DataFrame({"'Actual’':y_test.flatten(), 'Predicted’':y_pred_kn.flatten()})
dframe_kn.set_index(veri['Tarih'][1%ee0:24703],inplace=True)

graph_kn=dframe_kn[5800:53808]
graph_kn

graph_kn=dframe_kn.head(360)

graph_kn.plot(kind="line"',title="k En Yakin Komsu Regresyon")
plt.xticks(rotation=45,fontsize="medium',fontweight="'1light',horizontalalignment="right")
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mlp_params={"alpha":[©.1,0.01,0.02,0.001,0.0001],
"hidden_layer_sizes":[(10,20),(5,5),(100,1e0)]}

mlp_cv_model=GridSearchCV(mlp,mlp_params,cv=5,verbose=2,n_jobs=-1).fit(x_train,y_train)

mlp_cv_model.best_params_

{'alpha': @.e801, 'hidden_layer_sizes': (1e®, 180)}

mlp_model=MLPRegressor(alpha=0.6801,hidden_layer_sizes=(10@, 186)).fit(x_train,y_train)
y_pred_mlp=mlp_model.predict(x_test)
print('RMSE of SVR model:%.3f' % np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y_pred_mlp)))

print('%.6f"' % mean_squared_error(y_test,y_pred_mlp))
print('%.5f"' % r2_score(y_test,y_pred_mlp))

print('%.6f"' % mean_absolute_error(y_test,y_pred_mlp))
print('%.6Ff"' % mean_absolute_percentage_error(y_test,y_pred_mlp))

import matplotlib.pyplot as plt

plt.xlabel('Measured"')

plt.ylabel("Predicted")

plt.title("Cok Katmanli Algilayici Regresyon'")
g=sns.regplot(x=y_test,y=y_pred_mlp,data=veri, ci=None, scatter_kws={"'color':'r',"'s"':9})
plt.show()

dframe_mlp=pd.DataFrame({'Actual’':y_test.flatten(), 'Predicted':y_pred_mlp.flatten()})
dframe_mlp

dframe_mlp.set_index(veri['Tarih'][19€6@:24763],inplace=True)

graph_mlp=dframe_mlp[5600:5360]
graph_mlp

graph_mlp.plot(kind="'line",title="Cok Katmanli Algilayici Regresyon")
plt.xticks(rotation=45,fontsize="medium',fontweight="'1ight',horizontalalignment="'right')
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