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Partikill madde (PM), kimyasal bilesimi ve fiziksel o6zellikleri degisiklik
gosteren, sagliga zararli hava kirleticilerden biridir. Diinya Saglk
Orgiitii (WHO) tarafindan, kanser yapici bir hava kirletici olarak kabul
edilmektedir. Havadaki PM boyutlar1 da farklilik gostermektedir. Genel
olarak, aerodinamik cap acisindan simiflandirilirlar. Kaba taneciklerin aero-
dinamik c¢apr 2,5-10 pm olarak kabul gormektedir. 10 pm’den biiyiik tane-
cikler ise ¢ok kaba partikiiller olarak adlandirilmaktadir. Partikiiliin ince
yapist olan ve capi 2,5 pm’den kiigiik olan tozlarin solunum sisteminde
akcigerlerin yapisinda bulunan alveollere kadar ulagabilmesi ve solunum sis-
temine karistigi kabul edilmektedir. Bu da canlilarin yagsam kalitesini boz-
makta hatta kanser oranlarinda artiga sebep oldugu kabul edilmektedir.
PM kirliliginin zararl etkileri dikkate alindiginda, bu kirleticinin gelecek
konsantrasyonlarinin belirlenmesi, zararlarin onlenmesi agisindan biyiik
onem tagimaktadir. Bu caligma ile havadaki PM kirliliginin derin 6grenme
yontemi kullanilarak tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Gegmis yillara ait
PM konsantrasyon verileri, meteorolojik faktorler, havadaki diger kirleti-
cilerin konsantrasyonlar1 da dikkate alinarak tahmin kabiliyeti yiiksek bir
model olusturulacaktir. Bu tez ¢alismasinda, gelecekteki P M5 5 konsantras-
yonlarini daha yiiksek dogruluk oranlari ile tahmin etmek i¢in derin 6grenme
yontemi kullamilmigtir. Caligma kapsaminda veriler Cevre ve Sehircilik Ba-
kanligi'nin hava kalitesi izleme istasyonlarindan temin edilmistir. Calisma
icin Ankara Ili, Kecioren Ilcesinde yer alan hava kalitesi izleme istasyondan
alman veriler kullanilmigtir. Bu caligmada makine 6grenmesinin alt simifi
olan derin o6grenme algoritmalar: kullanilmig ve ozellikle gecitli tekrarlayan
tinite (GRU) ve devirli sinir aglar1 (RNN) kombinasyonu ile kisa stireli tah-
min performans: %83’e yakin bir model olugturulmustur.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, modelleme, partikiil madde



Abstract

FORECASTING OF PARTICULATE MATTER
CONCENTRATION WITH DEEP LEARNING METHOD
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Particulate matter (PM) is one of the pollutants harmful to health,
whose chemical composition and physical properties different from each ot-
her. It is accepted as a cancerous air pollutant by the World Health Orga-
nization (WHO). There are different PM with various dimensions in the
air. In general, they are classified in terms of aerodynamic diameter. The
aerodynamic diameter of coarse particles is accepted as 2.5-10 nm. Particles
larger than 10 pm are called very coarse particles. It is accepted that pow-
ders with fine structure of particle and smaller than 2.5 pm in diameter can
reach up to the alveoli in the respiratory system and interfere with the res-
piratory system. As a result, the life quality of living beings is disrupted and
even the increase of cancer rates is possible. When considering the harmful
effects of PM pollution, the prediction of future concentrations of this pol-
lutant is of great importance in terms of prevention of damages. With this
study, it is aimed to estimate PM pollution in the air using deep learning
methods. According to PM concentrations belonging to previous years, me-
teorological factors and the concentrations of other pollutants found in the
air, a prediction model with high accuracy was developed. In this thesis
study, deep learning has been used to obtain the accuracy rate of future
PMs 5 concentrations with higher estimates. The data has been obtained
from the Air Quality Monitoring Stations of the Ministry of Environment
and Urbanization. Data obtained from the air quality monitoring station in
Kecioren District of Ankara Province were used for the study. In this study,
deep learning algorithms, which are the subclass of machine learning, has
been used and especially with gated recurrent unit (GRU) and recurrent
neural network (RNN) combination, has been formed as close to 83%.

Keywords: Deep learning, modelling, particulate matter
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1 Girig ve Calismanin Amaci

Diinya niifusunun artmasiyla birlikte, artan enerji kullanimi, endiistrinin geligimi,
sehirlesme ve 1sinmak icin kullanilan yakit sekli hava kirliligine sebep olmakta
ve diinyamiza tehdit olusturmaktadir. Atmosferin dogal halinde bulunmayan toz,
duman, gaz, koku ve saf olmayan su buhar1 gibi kirleticiler, canlilarin sagligini
olumsuz yonde etkilemektedir ve bu kirleticilerin belirli seviyenin tizerine ¢ikmasi,
“hava kirliligi” olarak tanimlanmaktadir. Hava kirliligi bir problemdir ve hava kali-
tesi seviyesinin yiikseltilebilmesi icin kirletici kaynaklarinin sebep oldugu kirliligin
degerlendirilmesi, denetim altina alinmas1 ve gelecekteki durumunun tahmini ile
miimkiin olabilmektedir [1].

Atmosfere dogrudan salinan kirleticilere birincil kirleticiler denir. Bunlar; kiikiirt-
dioksit (S0,S), hidrojen siilfiir (H»S), azotoksit (NO), azotdioksit (NO,.S), kar-
bonmonoksit (CO), karbondioksit (C'Os), hidrojen floriir (HF'), partikiil madde
(PM)’den olugur [2]. Partikiil maddeler (PM) ise havada gesitli formlarda bu-
lunmaktadirlar. Bunlar; Ince tozlar: Biiyiik zerreciklerdir. Komiir, kiil ve ¢imento
tiretiminden, taginmasindan, mekanik atolyelerden, kum yikama ve piiskiirtme te-
sislerinden yayilmaktadir. Kimyasal dumanlar; buharlarin siiblimlestirilmesi ve
damitma islemleri sirasinda ortaya cikan metal oksitlerdir. Kimyasal buharlar;
herhangi bir buharin kimyasal olarak yogunlagsmasi neticesinde meydana gelen
siv1 zerreciklerdir. Silfiirik asit (H250,) buharmim olusmas: buna érnek olarak
verilebilir. Yanma dumanlari; karbonlu maddelerin yar1 yanma reaksiyonlar: ile
yanmast sonucu meydana gelirler. Ornegin HC, SOz, NOz ve organik asitler
olugabilmektedir. Spray ise sivi maddenin atomlarina ayrilmasi sonucu olusan sivi
zerreciklerdir [3].

Partikiil madde (PM), riizgar, deniz ve volkanlar gibi dogal kaynaklardan veya
dogada insan kaynakli ortaya ¢ikan ve bir gaz igerisindeki ince kati veya sivi mad-
delerin olugturdugu ¢okelmeyen karigim olarak tanimlanir ve literatiirde genel ola-
rak gaz icerisinde dagilmig ve gazla sarilmig 10 pm’den daha kiigiik caph sivi veya
kat1 pargaciklarindan olugan ¢ok fazli sistem olarak gecer [4,5]. Hava ortaminda
takip edilmek ic¢in belirlenen bazi PM boyutlar1 vardir. Genel olarak, aerodina-



mik ¢ap agisindan siniflandirilirlar. Kaba taneciklerin aerodinamik ¢api 2,5-10 pm;
ince taneciklerin ise; 0,1-2,5 pm’dir. 10 pm’den biiytik tanecikler ise ¢cok kaba par-
tikiiller olarak adlandirilmaktadir. Partikiil maddelerin boyutu, onlarin havada
asili kalma siiresini belirlemektedir. PM;y ve PMj 5, sirasiyla aerodinamik cap1 10
ve 2,5 nm’dan kiiciik partikiillerin kiitlelerini temsil etmektedir. PMs 5 atmosferde
haftalarca ya da aylarca kalabilirken; P M, birkag saat icerisinde ¢okelerek atmos-
ferden uzaklagabilmektedir [6]. PM konsantrasyonu, endiistriyel ortamlarda pg/m?
veya mg/m?® olarak, ofis binalarinda ve endiistriyel temiz odalarda ise adet/m? ola-
rak ifade edilir [7].

PM’ler ozellikle akcigerlerin derin noktalarina kadar soluma yoluyla gidebilirler
ve saglik acisindan ciddi zararh etkileri vardir. PMq kirleticileri tist solunum yol-
larinda filtre edilebilirken, PM;5’in bronglara kadar girebilmektedir ve tehlikesi
cok daha fazladir. PM, 5 akcigerler igerinden kana karigabilme yetisine bile sahip-
tir. PM kaynakli hava kirliligi solunum yolu rahatsizliklari, nefes almada zorluk,
oksiirtik, akciger fonksiyonlarinda azalma, kalp krizi, astim krizi, prematiire dogum
gibi bircok hastaligi sebebiyet verebilir ve bu sebeplerden kaynakli 6liim vakalar:
oldugu tespit edilmistir [8]. Partikiil maddelerin fiziksel 6zellikleri yaninda kimya-
sal kompozisyonu da saglik agisindan oldukga onemlidir. Partikiil maddeler civa,
kurgun, kadmiyum gibi agir metaller ile kanserojen kimyasallar1 biinyelerinde bu-
lundurabilmekte ve saglik tizerinde onemli tehdit olugturabilmektedirler. Bu zehirli
ve kanser yapici kimyasallar, nemle birleserek aside doniismektedir. Bunun yani sira
kurum, ugucu kiil, benzin ve dizel ara¢ egsoz partikiilleri kanser yapici maddeler
icerdiginden bunlarin uzun siire solunmasi da kansere sebep olabilmektedir.

PM kirliliginin tiim zararh etkileri dikkate alindiginda, bu kirleticinin gelecek
konsantrasyonlarinin belirlenmesi ve zararlarin onlenmesi agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu calisma ile havadaki PM, 5 kirliliginin derin 6grenme yontem-
leri kullanilarak tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu sayede PM Kkirliligine kars:
onceden onlem almak, kirlilik kaynaklarini belirleyerek azaltilmalar: i¢in caligmalar
yapmak miimkiin olabilecektir. Gegmis yillarda yogunlukla ¢aligilan yapay sinir
aglar1 kullanilarak olugturulan diigiik tahmin oranina sahip, giivenilirligi tartigmali
hava kirliligi tahmin modelleri dikkate alindiginda, bu tez ¢aligmasi ile yiiksek tah-
min kabiliyetine sahip bir model olugturularak, bu alandaki eksikliklerin giderilmesi
miimkiin olabilir.

Tiirkiye'de giinliik ol¢iimde PMiy igin smir deger 100 pg/m? olarak belir-
lemistir. PM, 5 igin Tiirkiye heniiz limit degerler olugturulmamistir ancak Avrupa
Birligi 25 pg/m?® smir deger olarak kabul etmektedir. WHO’ya gore 10 pg/m?
sinir deger olarak belirlenmistir. Bu limit degerler ve Ol¢iim istasyonu sonuclar:
karsilagtirildiginda Ankara Kegioren Hava Kalitesi Tstasyon verilerinde tespit edi-
len PM konsantrasyonlarinin zaman zaman limitleri agtig1 goriillmektedir. Tim



bu sebepler dikkate alindiginda PM konsantrasyonun ileriye yonelik dogrulugu
yiksek tahminin yapilmasi oldukg¢a onemlidir. Derin 6grenme yontemi kullanilarak
yapilan diger biitiin caligmalarda yiiksek oranda dogruluk oram ile sonuglar elde
edilmigtir bu sebeple derin 6grenmenin bu tezin amaci i¢in de en dogru tahmini
olugturacak yontem oldugu diigiintilmektedir.

Derin Ogrenme ile modelleme yapilirken ilk olarak giris ve cikig vektorleri be-
lirlenmelidir. Ardindan transfer fonksiyonu belirlenmeli, agin yapisi secilmeli ve
gizli katman sayisi belirlenmelidir. Agirliklandirmalar belirlenmeli ve modelin
ogrenme algoritmasi segilmelidir. Derin 6grenme modelinin genel yapisi girig ve
gikis katmanlarim kapsamaktadir. Sinir agindaki her katman sayisal bir degerle
agirliklandirilmaktadir. [9]. Girig - ¢ikig néronlari, 6grenme sekli, ag yapisi, ak-
tiflegtirme fonksiyonu tipi ve egitim algoritmas: gizli katmandaki noronlardan et-
kilenir [10,11]. Gizli katmandaki néron sayisini belirlemek igin fakli aglar1 egitmek
ve test verilerindeki hatalara yaklagmak gereklidir [11].

Ocak 2017 - Kasim 2018 tarihlerine ait Ankara Kecioren Hava Kalitesi Izleme
Istasyonu’ndan elde edilen P M, 5 konsantrasyon verileri ve meteorolojik faktorleri,
havadaki diger kirleticilerin konsantrasyonlar1 da dikkate alinarak tahmin kabiliyeti
yiiksek bir model olugturulmustur. 1, 2 ve 3 saat sonraki PMj, 5 kirliligi GRU+RNN
metoduyla tahmin edilmistir. GRU metodunda uzun ve kisa stireli hafiza bloklari
kullanilarak gelecek tahmini yapilmaktadir. RNN yonteminde ise tek aktilegtirme
fonksiyonlu daha basit bir hiicre yapisi kullanilmaktadir. Bu tez caligmasi igin
uygun derin 6grenme metodu olarak bu iki yontemin arka arkaya kullanildigi metot
secilmistir. Bu calisma sonucunda R? degerleri 1 saat icin 0,832, 2 saat icin 0,709 ve
3 saat ic¢in 0,611 olarak bulunmustur. Bu degerlere bakildiginda modelin 6zellikle
kisa stireli tahmin performansinin daha iyi oldugu gortilmektedir.

Bu tez caligmasi; literatiir aragtirmasi, veri temini, metot ve sonu¢ kismindan
olusmaktadir. Boliim 2’de hava kirliligi, baslica hava kirleticileri ve PM ile il-
gili onemli bilgiler verilmistir. Bolim 3’te yapay zeka, makine 6grenmesi ve de-
rin ogrenme aciklanmig, ve Bolim 3.1.1.4°te onceki caligmalardan ornekler ve-
rilmigtir. Boliim 4’de verilerin diizenlenmesi, model olugturulmasi, model sonugclari,
sonuclarin degerlendirilmesi detayli olarak gosterilmistir. Bolim 5te ise bu tez
caligmasinin katkilar: anlatilmig ve elde edilen sonuglar yorumlanmigtir.



2 Hava Kirliligi

Atmosferde gaz, duman ve toz gibi farkl formlarda bulunabilen hem insan kaynakl
hem de dogal yollarla atmosfere salinan kirleticilerin yol agtig1 zararlar hava kirliligi
olarak tanimlanmaktadir [1]. Hava kirliliginin 6nlenmesi ve canlilarin saghgina etki
eden problemlerin ortadan kaldirilmasi oldukga 6nemlidir. Hava kirliliginin 6zellikle
sanayi devriminden sonra onemi anlagilmaya baglanmig. 21. Yizyilda artan niifus
ile de azaltilmas: ve 6nlenmesiyle alakal galigmalar hiz kazanmigtir [12].

2.1 Hava Kirliligi Kaynaklari

Baslica hava kirliligi kaynaklar1 dogal ve antropojenik (dogada insanoglunun neden
oldugu etkiler) olarak iki siifta incelenebilir. Dogal kaynaklar volkanik patlamalar,
okyanuslar, orman yanginlari ve kum firtialaridir. Ozellikle volkanik patlamalarin
yitksek miktarlarda partikiil madde ile kiikiirtdioksit (SOs), hidrojensiilfir (H,S)
ve methan (C'Hy) gibi gazlarin salinnmina neden oldugu bilinmektedir. Ozellikle
bu gazlar ve partikiiller havada uzun siire kalabilirler. Orman yanginlar: da 6nemli
dogal hava kirliligi kaynaklarindan biridir. Orman yanginlari kiil, duman, hidrokar-
bonlar, karbonlu bilegikler ve azot oksitler gibi bilegiklerin oldukc¢a fazla miktarda
atmosfere salinmasina sebep olur. Kum firtinalari ise yaydiklar yiiksek miktardaki
partikiill madde konsantrasyonlari ile evleri ve endiistrileri ciddi olarak etkiler. Ok-
yanuslar ise aerosollarin salinimina sebep olarak korozyon problemlerine sebebiyet
verebilir. Bunun yani sira yesil bitkiler hidrokarbonlarin baglica kaynagidir [12,13].

Antropojenik hava kirliligi kaynaklar: ise endiistriyel tesisler, termik santraller ve
kisisel kaynaklardir. Endiistriyel tesisler iiretim prosesleri sirasinda saf malzemeleri
kullanir ve hava kirliligine kath saglarlar. Bunlarin baglicalar1 madenlerden kay-
naklanan partikiil madde ve SO, kimya endiistrisinden kaynaklanan HCl, HF,
Hy,S, NO,, NHs, HCs ve UOB gibi kirleticiler, metal endiistrisinden Hg, As,
Pb, C'd gibi ugucu metaller salinabilir. Termik santraller elektrik tiretimi i¢in ciddi
miktarlarda enerjiye ihtiya¢ duyaralar. Komiir’iin yanmasi sonucu yiiksek konsant-



rasyonlarda C'Os, azot ve kiikiirt oksitlerin atmosfere salinimi gergeklegir. Bununla
birlikte evlerin bacalar1 ve tasitlar gibi kisisel kaynaklar da hava kirliligine katkida
bulunurlar [12,13].

2.2 Baslhica Hava Kirleticileri

Hava kirleticileri gaz ve partikiil olmak tizere iki farkli grupta incelenirler. Gaz for-
munda olan kirleticiler genellikle kiikiirt ve azot iceren kirleticilerden olugmaktadir.
Partikiil formunda olan kirleticiler kendi iclerinde aerodinamik caplarina gore
siniflandirihirlar. Asagida atmosferde bulunan baslica hava kirleticileri bagliklar
altinda siralanmigtir:

2.2.1 Gaz Hava Kirleticileri

Gaz hava kirleticileri normal sicaklik ve basingta gaz formunda bulunan kirletici-
lerin yani sira oda sicakliginda kati veya sivi formda olan kirleticilerin buharlarini
da kapsar. Bu gaz kirleticiler igerisinde en onemlileri karbon monoksit, hidrokar-
bonlar, kiikiirt, ozon ve azot igeren bilegiklerdir [14].

2.2.2 Kikiurt igeren Kirleticiler

Kiikiirt oksitler (SO,) ve hidrojen siilfir (H2S) bashca kiikiirt igeren kirleticiler
olarak bilinirler. H5S salimmlar1 SO, ile kiyaslandiginda ¢ok daha diigiitk miktar-
lardadir [15]. SO,’in baghca kaynaklar elektrik iiretim tesisleri, petrol rafinerileri,
tagima ve endiistriyel tesislerdir. SO,, igerisinde bir¢ok oksitli bilesik barindirir ve
bunlarmm en 6nemlisi Kiikiirt dioksit (SO2)’tir [15]. Neredeyse biitiin fosil yakitlar
kiikiirt igerirler ve yanma sonucunda SO, salinimina sebebiyet verirler. Baz1 petrol
yakitlarinin katalitik reaksiyonlar1 sonucu HsS olusumu goriiliir. Ayrica dogal gaz
¢ikarim sirasinda da HsS salimimi meydana gelir [16].

Atmosferde ozellikle SO, 6ncti madde olarak oksijenle reaksiyona girerek oldukca
zararh olan siilfat (SO7”) formunu olugturur. SO3 ise H,O ile reaksiyon vererek
stlfiirik asit (H2S0,) olusumuna neden olur ve asit yagmurlarina katk: saglar.
Asit yagmurlar: su ortamlarimin pH yapisim1 bozarak ekosisteme zarar vermesinin
yani sira, bazi yapilarda da hasar olusumuna sebebiyet verir. Havada yiiksek kon-
santrasyonlarda kiikiirt oksit bulunmasi nefes problemlerinin basglica sebebi olarak
goriiliir. Bunun yani sira HsS ve bazi organik kiikiirt igeren bilegiklerin yiiksek



konsantrasyonlarda koku olusumuna sebebiyet vermeleri de halk sagligi acisindan
sorun tegkil etmektedir [9].

2.2.3 Azot igeren Kirleticiler

Azot oksitler (NO,) birgok farkli hareketsiz kaynaktan atmosfere salinirlar ve
azot oksit (NO), azot protoksit (N,0) ve azot dioksit (NOz) ana tiirlerindendir.
Ozellikle NO atmosferde daha istikrarli oranlarda bulunur. Azot oksitlerin baglca
kaynagi fosil yakitlar ve endiistriyel atiklarin yanmasidir. Atmosfere salinan NO,
konsantrasyonu yakit icerisindeki azot miktarina ve yakma cihazinin ozelliklerine
gore degigim gostermektedir. Yiiksek yanma sicakliklari ve yanma iinitesindeki
basincin NO, konsantrasyonlarini arttirdig: tespit edilmistir [15].

Azot oksitler aym kiikiirt oksitler gibi atmosferde su ile istenmeyen reaksiyonlara
girerek nitrik asit (HNO3) olusumuna sebebiyet verir ve asit yagmurlarimin diger
bilegenini olugturur. Bununla birlikte NO, akcigerlere zarar vererek solumun ra-
hatsizliklarina sebebiyet verir. Ayrica atmosferde organik bilesiklerle reaksiyona
girerek ozon olusumunu tetikler, bu olay fotokimyasal sis olusumunun baslica se-
bebidir. Atmosferik ozon cigerlerdeki dokulara zarar vererek solunum yolu prob-
lemlerine sebep olur [15]. Amonyak ise genellikle besi hayvancihigi ve bu hayvan-
larin atiklarindan kaynaklanir. Bliylik hayvanlardan kaynaklanan iire ve kiimes
hayvanlarindan kaynaklanan iirik asit amonyak emisyonlarimi artirir. Amonyak
konsantrasyonunun ¢ok fazla olmasi bitkilerin koklerindeki azot miktarlarini etki-
leyebilir [16].

2.2.3.1 Diger Kirleticiler

Kiikiirt ve azot igeren kirleticiler diginda havada ugucu organik bilegikler (benzen,
toltien ve kisilen), karbon monoksit (C'O), hidrojen klortir (HCI) gibi kirletici-
lere de bulunur. Ugucu organik bilesikler genellikle metan (C' Hy) icermeyen hidro-
karbonlar1, halokarbonlar ve oksijenetleri icinde barmdirir. Ozellikle hidrokarbon
grubu azot ile girdigi reaksiyonlardan dolay1 daha biiyiik 6neme sahiptir [16]. Bu
kirleticiler giin 1s181nda azot oksitlerle reaksiyon vererek foto-kimyasal oksidanlarin
olusumuna sebep olurlar [17]. Bunun yam sira ugucu organik bilegikler havada
bulunan diger zararli yan tirtinlerle beklenmedik etkilesimlere girerek daha farkh
tiriinlerin olugumunu da tetikleyebilirler [18].

Bununla birlikte ugucu organik bilegikler baz1 saglik problemlerine de sebebiyet
verebilir. Ornegin, g6z, burun ve soluk borusu tahribati, kanser, bag agrilari,
bobrek ve ciger rahatsizliklari, kusma, sinir sistemi problemleri, bag donmesi



gibi rahatsizliklar maruziyetin dozuna gore degisebilir [19]. Karbon monok-
sit (CO) ise yakitlarin yanmasi sirasinda karbondioksitle birlikte agiga gikar
ve kanda oksijen taginmasimi etkileyen toksik oOzelliklere sahiptir. Atmosferin
biiyiikliigl diigtintildiigiinde karbon monoksit (CO) konsantrasyonlar: ¢ok diigiik
seviyededir ancak yeterli havalandirmanin olmadigi durumlarda ciddi saglik sorun-
larina sebep olabilir [16]. HC! 6zellikle nitrik asit ve siilfiirik asitin etkisiyle deniz
tunun deklorlanmasi sonucunda atmosfere verilir. Bunun yani sira baz yanma
reaksiyonlarindan da atmosfere salinabilir. Genel olarak ¢ok diigiik konsantrasyon-
larda bulunurlar ve yagmurda asitlesmeye sebep olabilirler [16].

2.2.4 Partikul Hava Kirleticileri

Atmosferde bulunan partikiil kirleticiler birincil veya ikincil ya da kati veya sivi
olabilirler. Bu kirleticiler atmosfere bircok farkli yolla girer ve ¢ikarlar. Atmosferde
bulunan partikiil hava kirleticileri terminolojik olarak Tablo 2.1’de verilmistir.
Asagida atmosferik partikiillerin boyutlar1 ve mekanikleri, kaynaklari, cevre ve
insan sagligina etkileri detaylica anlatilmaktadir.



Partikiliin Ada Tanimi Boyutlari
Toplam askida partikiil | Havada bulunan tim | Boyut sinirlamasi yok
maddeler partikiil kirleticileri
kapsar.
Partikiil madde (PM) Genellikle aerodinamik | 10 pm veya 2.5 pm

caplarina gore 10 pm
(PMIO) ya da 2.5 nm

(PMsj5) partikiilleri
temsil eder.

Ince partikiiller Genellikle birkag pm’dan | < 2.5 pm
kiiciik partikiilleri temsil | > 0.2 pm
eder.

Ultra ince veya nano par- | 0.2 pm’dan kiicik par- | < 0.2 pm

tikiiller

tikiilleri temsil eder.

Aerosol

Havada bulunan kati ve
s1v1 tiim partikilleri tem-
sil eder.

Boyut sinirlamasi yok

Kum

Genellikle mekanik
islemler sonucu olugan
en biiyiik partikiil
maddeleri temsil eder.

Boyutlar duruma gore
belirlenir.

Toz

Kumlara  gore daha
kiigilk boyutlarda olan
ve mekanik iglemler so-
nucu olusan partikiilleri
temsil eder.

< 1 pm

Duman

Tamamlanamayan
yanma sonucu olusan,
karbon ve yogunlagmis
ucucularin karigimidir.

< 1 pm

Tablo 2.1: Havada bulunan partikiil terminolojisi [16]

2.2.4.1 Partikiil Boyut Dagilima

Partikiiller cogunlukla caplari ile tanimlanirlar ve belirli bir captaki partikiil mik-
tar1 hava kirliligi agisindan biiyiik éneme sahiptir [20]. Partikiil ¢apina gore bazi
genel terimlerin dagilimlar: Sekil 2.1 de verilmistir. Hava kirliligine sebebiyet veren
partikiillerin genellikle pm boyutlarinda oldugu tespit edilmigtir. Ozellikle boyut-



lar1 10 pm’dan daha fazla olan parcaciklar kum gibi biiyiikk boyutludur. Insan
sacinin yaklagik 50-110 pm arasinda degistigi dikkate alinirsa kiigiik partikiille-
rin boyutlar1 hakkinda fikir sahibi olunabilir. Cok kii¢iik partikiillerin boyutlar1 1
nm’dan daha diigiiktiir, duman ve is bu gruba 6rnek olarak verilebilir [20].

Teknik Katt is Toz
Tammlar S1vi Pus Sprey
| | | I |
. Duman Bulutlar Bugu | Cise Yagmur
Genel Terimler Ve sis
Sigara
Dumani fnce Toz
Gaz Ucucu Kiil
Molekulleri -
Metahujik Toz ve Is Sahil
Kumu
Atmosferik Toz
Komiir Tozu
Akciger Hasan fnsan Sag1
Olusturan
Toz |
0.0001 0.001 0.01 0.1 | 10 100 1,000 10,000

(1 angstrom) Partikiil cap1. (m)

Sekil 2.1: Partikiil terimleri ve boyut dagilimlar1 [20)]

Atmosferde bulunan partikiilllerin boyutlari, filtrasyon ile karakterize edilebilir-
ler. Hava numuneleri alinarak filtrasyon islemine tabi tutulduklarinda, numune-
lerde bulunan partikiillerin miktarlar: ve boyut dagilimlari belirlenebilir. Filtrasyon
islemi sonrasi yapilan incelemelerde partikiil boyut ozellikleri belirlenebilmesine
ragmen oOzellikle sekil olarak farkli tipte olan partikiiller i¢in aerodinamik c¢apla
birlikte 151k sagma caplar1 da dikkate alinmalidir. Aerodinamik cap, yogunlugu
1000 kg/m? olan kiiresel partikiiliin ¢api olarak tammlamr. Isik sagma capi ise
belli miktarda 151¢1 yayan bir kiiresel partikiiliin ¢api olarak tanimlanir. Bununla
birlikte cogu partikiil kendine 6zgii bir yogunluga ve sekle sahip oldugundan dolay1
bu dagilim her zaman kolay olmamaktadir [16].

Atmosferde bulunan partikiil kirleticilerinden en 6nemlileri partikiil madde (PM)
olarak adlandirilan kirleticilerdir. Bu kirleticiler aerodinamik ¢aplarina gore boyut-
landirihirlar. Genellikle PM;o (¢apr 10 pm ile 2,5 pm arasinda olan partikiiller) ve
PM, 5 (cap1 2,5 pm’dan kiigiik olan partikiiller) hava kalitesi degerlendirilmesinde
biiyiik 6nem tagirlar. P Mo solunabilir boyuttaki partikiil maddeleri igerir ve hizl
cokelme ozelligine sahiptir. PM,5 ise ince partikiiller olarak adlandirihirlar ve
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havada asili kalarak uzun mesafeler tagmabilirler [14]. Insan sac ile PM boyut
siiflandirmasi Sekil 2.2’de verilmigtir.

Insan Saq <2.5 um Cap
50-70 pm Cap

Kaumsal Kumu

Sekil 2.2: Partikiil madde boyut dagilimi gésterimi [14]

2.2.4.2 Partikul Mekanikleri

Partikiiller atmosfere salindiklarinda havada dogal yollarla veya insan miidaha-
lesiyle ¢okelmeden once hava belli bir siire kalirlar ve bazi temel mekanizmalar
vasitasiyla yiizeyler tizerinde toplanirlar. Bu mekanizmalarin en 6nemlileri ¢okelme,
Brownian yayilimi, sikigma ve tutunma olarak adlandirilirlar. Sekil 2.3’de bu meka-
nizmalar sematik olarak gosterilmektedir. Cokelme 6zellikle havada bulunan par-
tikiiller tizerine etki eden iki 6nemli kuvvetle iligkilidir. Stirtikleme kuvveti havada
buluna partikiiliin hizi, ¢ap1 ve hava ortamimin viskozitesi ile dogu orantili ola-
rak degismektedir. Yercekimi kuvveti ise partikiiliin agirhigi ile dogru orantilidir.
Eger partikiil iizerine etki eden bu iki kuvvet egit ise partikiil havada asili kalir.
Yercekimi kuvvetinin biiyiik oldugu durumlarda partikiil agagiya dogru hareket
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eder ve ¢okelme gerceklesir. Ozellikle boyutu biiyiik olan partikiillerin cokelme
ozellikleri daha fazladir [16]. Brownian yayihmi havada bulunan ok kiigiik bo-
yuttaki partikiillerin atmosferdeki hareket ederken gosterdikleri hareketler olarak
tanimlanir. Brownian hareketi ile yayilan partikiiller ¢ok daha uzak mesafelere
tagmabilir ve etraftaki diger molekiillerle rastlantisal ¢arpigmalar yasarlar [16].
Sikigma ozellikle biiyiik ve momentuma sahip partikiillerin diizgiin bir ¢izgiyi ta-
kip ederek onlerine ¢ikan engellere takilmasi ile gergeklesir. Partikiiliin agirhginin
artmasi ve partikiil - engel arasindaki hiz farki, momentumun artmasina dolayisiyla
partikiiliin daha diizgiin bir yol izlemesine sebep olur. Bu mekanizma ile 6zellikle
biiyiik partikiiller onlerine ¢ikan herhangi bir engellin yiizeyine sikigarak birlikte
hareket ederler [20]. Tutunma mekanizmasinda ise ¢ok kiigiikk boyutlardaki par-
tikiiller (0,1-1 pm gapl) hava sirkiilasyonunun etkisi ile 6nlerine ¢ikan bir engele
degerler ve hava akimindan ayrilacak kuvvete sahip olmadiklarindan birlikte ha-
reket ederler [20].
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* e

Cokelme Sikisma

Brownian
Yayilimi

L Tutunma

Sekil 2.3: Partikiil toplama mekanizmalar1 [21]

2.2.4.3 Partikiil Kaynaklari

Partikil kirleticiler bir¢ok dogal ve insan kaynakli faaliyetler sonucunda diger kir-
leticilerle birlikte veya ayri olarak atmosfere salimirlar. Ozellikle riizgar erozyonu ve
deniz tuzlar1 atmosferdeki partikiil kirliliginin baslica dogal kaynaklaridir. Riizgar
erozyonu ¢ok ciddi riizgar etkisinin oldugu hava kosullarinda oldukga etkilidir. Cok
kisa siirelerde riizgar vasitasiyla ciddi konsantrasyonlarda partikiiliin herhangi bir
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toplanma olmadan uzak mesafelere tagmimi miimkiin olmaktadir. Ozellikle bo-
yutlar1 10 pm’dan kii¢iik olan partikiiller riizgar erozyonundan ¢ok daha fazla
etkilenirler. Bir diger etkili dogal partikiil kaynagi denizlerdeki dalga hareketleri
ile partikiillerin havaya karigmasi ile olugurlar. Cogu havada asili kalabilecek kadar
kiigiik boyutlardadirlar. Bunun yam sira dogal yollarla bazi gaz hava kirleticileri-
nin partikiil formuna gecmesi de partikiil kirliligine katk: saglamaktadir. Ornegin
SO, den siilfiirik asit aerosollar1 meydana gelir [16].

Partikiil maddeler ayni1 zamanda antropojenik kaynaklardan da havaya salinirlar.
Yanma, erime, ogiitme, ezme, siirtme veya piiskiirtme gibi iglemler partikiillerin
havaya salinmasina katki saglarlar. Bu yollarla havaya salinan partikiillerin biiyiik
¢ogunlugu boyut dagilimlarina gore havada uzun siire askida kalabilecek kadar
kii¢iiktiir. Ornegin, dizel kullanilan bir otomobilin bir litrelik yakit yakmasi sonucu
atmosfere 5 ile 12 g arasinda partikiil salinimi olmaktadir [16]. Bunun yani sira N O,
nitrat aerosollerinin ana kaynagidir ve atmosferdeki P M, 5 konsantrasyonuna katki
saglar. Ozellikle motorlu tagitlar azot oksit (NO, NO,, NO,) kirliliginin bashca
kaynagidir [22].

2.2.4.4 Partikullerin Etkileri

Atmosferde bulunan partikiillerden 6zellikle PM, ve PM; 5 insan saghgina ciddi
zararlar verebilen kirleticiler arasindadir. Ozellikle akcigerlerin derin noktalarma
kadar soluma yoluyla gidebilirler ve saglik agisindan ciddi zararh etkileri vardir.
PM; kirleticileri tist solunum yollarinda filtre edilebilirken, PM; 5'un bronglara
kadar girebilmektedir ve tehlikesi cok daha fazladir. PM; 5 akcigerlerin icerisinden
kana karigabilme yetisine bile sahiptir. PM kaynakli hava kirliligi solunum yolu
rahatsizliklari, nefes almada zorluk, okstiriik, akciger fonksiyonlarinda azalma, kalp
krizi, astim krizi, prematiire dogum gibi bircok hastaliga sebebiyet verebilir ve bu
sebeplerden kaynakl 6liim vakalar: oldugu tespit edilmistir [8]. Ozellikle yashlar,
¢ocuklar, halihazirda akciger ve kalp sorunu olan kisilerde PM’in etkileri daha
siddetli gozlemlenebilir [23]. Partikiil dl¢iimleri genellikle dig ortamda yapilmakta
ve saglk etkileri bu ol¢timler tizerinde degerlendirilmektedir.

Bu etkilerin yami sira partikiill maddeler cevreye de ciddi zararlar vermekte-
dir. Ozellikle yiiksek konsantrasyonlardaki PM;5un goriisii azaltarak havada
sis goriintiisiine sebebiyet verdigi bilinmektedir. Partikiiller uzun mesafeler bo-
yunca rizgarla tagiarak, yer veya su ortamlar1 tizerinde toplanirlar. Kimyasal
bilesimlerine bagh olarak bu partikiiller goller ve akarsulari asidik hale getirme,
kiy1 sularinda ve biiylik nehir havzalarindaki besin dengesini degistirme, toprak-
taki besin maddelerini tiiketme, hassas ormanlara ve ¢iftlik bitkilerine zarar verme,
ekosistemlerin gesitliligini etkileme ve asit yagmuru etkilerine katkida bulunur. Bu-
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nun yani sira PM, heykel ve anitlar gibi kiiltiirel acidan 6nem tasgiyan nesneler de
dahil olmak ftizere tag ve diger malzemeleri lekeleyebilir ve zarar verebilir. Malze-
meler iizerine olan etkiler daha ¢ok asit yagmurlariyla iligkilidir [23].

Partikiillerin ortaya cikarabilecegi saglik ve cevre etkilerinden kaynakli olarak
diinyada ve Avrupa’da PM konsantrasyonlarinin sinirlandirilmasi ile ilgili yonet-
melikler yaymlanmis ve bazi smir degerler belirlenmistir. Avrupa Parlamen-
tosu'nun 2008 yilinda hazirladigi 2008/50/EU numarali direktife gore giinliik ve
yillik ortalama P M sinir degerleri sirasiyla; 50 ng/m? ve 40 ng/m?, yillik ortalama
PM, 5 smir degeri ise 25 pg/m? olarak belirlenmistir [24]. WHO (Diinya Saghk
Orgﬁtﬁ) ise ozellikle kirliligin olumsuz saglik etkilerinin azaltilabilmesi i¢in giinliik
ve yilik ortalama PM, 5 smur degerlerinin sirasiyla; 25 pg/m?® ve 10 pg/m?® ol-
masi gerektigini 6nermistir. [25] Tirkiye’de 03.07.2009 tarih ve 27277 sayili Sanayi
Kaynakli Hava Kirliliginin Kontrolii Yonetmeligi'nde, PM, standartlar1 giinliik
ve yillik ortalama olarak sirasiyla; 50 ng/m? ve 40 ng/m? olarak belirlenmistir [26].
Tirkiye'de yayimlanan yonetmeliklerde PM, 5 ile ilgili bir standart bulunmamak-
tadir.
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3 Yapay Zeka

Yapay zeka, cevresel konular dahil birgok farkli alan igin en c¢ok kullanilan mo-
delleme yaklagimlarindan biridir. Yapay zeka insan beyni gibi caligmak igin prog-
ramlanir ve bu 6zellikleri kullamir [27]. Ornegin, insan beyninin paralel yaklagim,
hesaplama, ogrenme yetenegi, genelleme yetenegi ve uyarlayabilme yetenegi gibi
bircok 6zelligini kullanir. Yapay zeka ile insanlarin temel egilimleri, alg1 ve 6grenme
yetileri ve davraniglari makineler tarafindan da ayni insanlarin yaptigi kadar
iyi ¢oztimlenebilir [28,29]. Yapay zeka, amaci dogrultusunda iki ana cergevede
tanimlanabilir. Miithendislikte yapay zeka diinyada yer alan gercek giinliik sorun-
lara makinalar aracihigiyla ¢oziim bulmaya caligir. Bilimsel olarak ise yapay zeka

bilgiyi temsil eder ve bilgiyi sistemler ile entegre ederek makina zekasini ortaya
cikarir [30].

Yapay zeka bilgisayar biliminin alt dahdir [31]. Yapay zeka 1950’lerde beynin
caligma mantiginin sorgulanmasti ile baglamig bir akimdir. O zamanlar, bilgisayar-
lar1 insan beyni gibi ¢alistirilabilmek amaclanmig ve bilgisayarlara akil yiirtitmeyi
ogretmek denenerek devrim niteliginde bir bulusa imza atilmigtir. Bilgisayarlar ha-
yatimiza girmeden once canlilar arasinda en iistiin zeka 6rnegi olarak sadece insanin
zekasi bilinmekteydi. Simdilerde ise akilh bilgisayarlar hayatimizda yer almaktadir.
Yapay zeka sayesinde insanlar tarafindan olusturulan makinalar, akil yetisine sa-
hip canlilarin davramslarim taklit ederek otomatik bir gekilde yapabilir [32]. Ya-
pay zeka gegitli alanlarda karmasgik problemleri ¢ozmek icin kullanilmaktadir ve bu
alanlarda kalite ve verimlilikte bir artig gortilmiistiir [31,33].

Yapay zeka sistemleri, bilginin eger - veya (IF-ELSE) gibi kurallar olugturarak
bilgisayara tanimlanmasi ile olugur. Bu yontemde problemler, yiiklenen bilgide
degisiklik yapan g¢ikarim mekanizmasi ile ¢oziiliir. Bu yontemin uygulamalari,
sinyal yorumlama, ariza teshisi, makine tasarimi, malzeme se¢imi ve makine ve
proses kontrolii gibi genig kapsamlarda kullanilmaktadir [12,29]. Yapay zeka ile
olugturulan mantiksal yazilimlarin otomasyon sistemleri, bilgisayarin karar verme
gliciinden faydalanarak ihtiyaca yonelik gerek bireysel gerekse ticari sistemler or-
taya gikarmakta ve sistemlerin fonksiyonel 6zellikleri artmaktadir [34].
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3.1 Makine O grenmesi

Makine 6grenmesi, bir veri i¢indeki ortintiileri otomatik olarak tespite etme ve
bu oriintiilerin gelecek verilerini tahmin etme amaclh veya belirsiz bir konuda
karar verme mekanizmasi olugturma amach kullanan yontemlerin tamami ola-
rak tanimlanir [35]. Makine 6grenmesi 1980’lerde ortaya gikmig ve giiniimiiz tek-
nolojisinin temel taglarindan biri haline gelmistir. Makine 6grenmesi, tahmin,
siiflandirma, kiimeleme gibi karmagik modelleri ve algoritmalar: tasarlamak igin
kullanilan bir yontemdir [27,36]. Bu teknolojiler giinliik hayatta insanlara fay-
dali iirtinlerin olugsmasina katkida bulunmaktadirlar. Makine 6grenmesi baglica ii¢
ana siniftan olugsmaktadir. Bunlar 6greticiyle 6grenme, gozetimsiz 6grenme ve tak-
viyeli 6grenme olarak adlandirihir. Ogreticiyle 6grenmede makineye dogru cikti
verileri verilerek girig ve ¢ikig verileri arasinda bir baglanti kurulmasi saglanir.
Ogreticiyle 6grenmede problemler regresyon ve simflandirma ile ¢oziiliir. Gozetim-
siz 0grenmede ise ogreticiyle 6grenmenin tam tersi bir mekanizma iglemektedir. Bu
yontemde ¢ikt1 verileri makineye verilmeyerek, sonug verisinin makine tarafindan
sadece girig verileri yardimiyla kiimelenmesi saglanir. Takviyeli 6grenmede makine-
nin igerisinde, sonucu 6gretici tarafindan bilinen veri ortamina sokularak, deneme
yanilma yoluyla ogrenmesi saglanmaktadir. Makine ge¢gmis deneyimleri 6grenerek
probleme en uygun ¢éziimi bulmaya gahsir [37, 38].

Makine oOgrenmesi, alt smiflar1 igerisinde kolay kullanilmasi ve dogrulugunun
daha kolay hesaplanabilmesi nedeniyle en ¢ok kullanilan 6grenme tiirii 6greticiyle
ogrenmedir. Ogreticiyle 6grenmede kullanilan bircok algoritma vardir. Bu algo-
ritmalardan bazilar1 lineer regresyon, lojistik regresyon, saf Bayes, karar agaci,
sinir aglaridir. Sinir aglar (¢ok katmanh algilayici) 6zellikle hava kirliligi model-
lenmesinde en ¢ok kullanilan algoritmalardandir. Yapay sinir aglarinin ana ozelligi
biyolojik sinir aglarmin ¢aligma mantigindan ilham almasidir [39]. Bir sinir aginda
bircok farkli makine 6grenme algoritmasi birlikte galigsarak kompleks girig verilerini
¢oziimlemeye caligir. Yapay sinir aglar1 birbirine bagh noktalardan olusur ve bu
noktalara yapay noron ismi verilir. Bu agda bulunan her baglant1 ayni biyolojik si-
temlerdeki sinapslar gibi sinyalleri bir nérondan digerine aktarir. Sinyali alan néron
bunu isleyerek bunu bagh bulundugu basgka bir nérona aktararak iglem yapar [40].
Yapay sinir aglarinin bazilarinda ogrenme iglemi geri beslemeli 6grenme algorit-
masi ile saglanir. Bu ogrenme sistemi 6nceki katmanlardaki hatalara bakarak ve
her bir noktay1 agirliklandirarak hatay: en aza indirmeye calisir. Geri beslemeli sis-
temlerde oOzellikle gradyanin yok olmasi sorunuyla kargilagilabilir. Gradyanin yok
olmasi durumunda yapay sinir aglarindaki ogretme igleminde sorunlar yaganmaya
baglanir ve ogretme tamamen durabilir. Bu sorunun ana kaynagi ogretme igleminde
iterasyonlar sirasinda belirlenen agirliklara gore alinan hata fonksiyonun kismi in-
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tegralinin agirhk degeri olarak sinir agma eklenmesidir. Ozellikle gradyamn cok
kiicik oldugu durumlarda sinir ag1 agirliklarin degismesine izin vermemekte ve
ogretmenin kismi olarak ya da tamamen durmasina sebep olmaktadir. Bu proble-
min agilmasi amaciyla derin 6grenme metotlar: geligtirilmigtir [41].

3.1.1 Derin (")grenme

Derin Ogrenme, beynin yapay sinir aglar1 olarak adlandirilan yapis: ve islevinden
esinlenen algoritmalarla ilgili bir makine 6grenim alt-alamdir [27]. Ozellik cikarma
ve dontigtiirme i¢in birgok dogrusal olmayan iglem birimi katmanlar1 kullanilir. Bu
katmanlar birbirini takip eder [36]. Her ardigik katman, 6nceki katmandaki ¢iktiy
girdi olarak alr [11]. Algoritmalar denetimli (simflandirma gibi) veya denetimsiz
(desen analizi gibi) olabilir. Sonunda, yiiksek dogrulukla rekabet yaratirlar. Ayrica,
cevresel problemler goz oniinde bulunduruldugunda, derin 6grenmenin kirlilik kay-
naklarimin yerini bulma, kirlilik seviyelerinin yiiksek oldugu alanlar: tespit etme ve
gelecekteki konsantrasyonlar: tahmin etme yetenegi vardir.

Derin 6grenme agagida belirtilen adimlar1 kullamlarak galigir: 1) ﬂgili veri kiime-
lerini tamimlanir ve analiz igin hazirlanir, 2) kullanilacak algoritmanin tiirii segilir,
3) kullanilan algoritmaya dayali bir analitik model olugturulur, 4) test veri setle-
rindeki model egitilir, gerektiginde revize edilir, 5) test puanlarim olugturmak igin
model ¢aligtirilir ve 6) sonuca gore ileriye yonelik tahmin olugturulur.

Makine ogrenimi ve derin ogrenme arasindaki temel farkliliklar iki maddeyle
aciklanabilir. Birincisi veri biiytikligi ve ikincisi problem c¢ozme yontemleri. De-
rin 6grenmede, makine o6grenmesi ile karsilagtirildiginda daha biiyiik veri kul-
lanilir. Derin o0grenme, uctan uca problem ¢ozme iizerine odaklanirken, makine
ogrenimi kullanimi, problem yontemini boliistiirmekte ve yonetmektedir. Dahasi,
derin ogrenme, sirali katmanlarda ayni iglemi gerceklestirirken, makine 6grenimi
genellikle tek bir katman halinde iglem yapar.

Derin ogrenme modellerinin ¢ogu, girig ve ¢ikig vektorii belirleme, transfer fonk-
siyonu belirleme, ag yapisi se¢imi, gizli katman belirleme sayisi, agirlik ozellikleri
ve ogrenme algoritmasi se¢imi gibi gesitli adimlar izleyerek geligtirilmistir. Derin
ogrenme modelinin genel yapisi girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlarindan olugur. Bu kat-
manlarin her biri sayisal bir deger ile agirhklandirilmahidir [42]. Gizli katmandaki
noronlar, girig ve ¢ikig noronlarindan, 6grenme algoritmasindan, ag yapisindan ve
aktivasyon fonksiyonunun tiiriinden etkilenir [10,11]. Gizli katmandaki néronlarin
sayisini belirlemek icin, farkli aglar egitmek ve test verisindeki hatayi aragtirmak
gerekir [11].
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3.1.1.1 Derin (")grenmenin Tarihgesi

Derin ogrenme yakin ge¢cmisgin konusu gibi goziikse de temelleri yapay zeka ile bir-
likte 1940’larda atilmsgtir. Ik matematiksel sinir ag1 1943 yilinda noroloji uzmani
Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir. Bu biiyiik atilimdan sonra 1950 yilinda bir
Ingiliz matematikci olan Alan Turing makine égrenmesinin miimkiin olabilecegini
soylemigtir. 1952 yilinda Arthur Samuel ilk makine 6grenme programini geligtirmis
ve bilgisayarla dama oynamak i¢in bu programi kullanarak bilgisayarin 6grenme
ozelligini kullanmigtir. 1959 yilina gelindiginde David H. Hubel ve Torsten Wi-
esel basit ve kompleks hiicre yapilarin kesfederek yapay sinir aglarinin gelisimine
katkida bulunmuslardir. 1960 senesinde Henry J. Kelley ucaklarin izleyebilecegi
muhtemel yollarla iligi bir kontrol teorisi gelistirmis ve bu sayede geri beslemeli
ogrenme algoritmasinin temelleri atilmigtir. 1965 senesinde Alexey Ivakhnenko ilk
bilgisayar tabanli ¢ok parametreli veri setlerini matematiksel olarak modellemis
ve sinir aglarina uygulamigtir. Bu ¢aligma ile giintimiizde kullanilan modern de-
rin 6grenmenin temelini atmigtir. 1979-80 yillarinda Kunihiko Fukushima yapay
sinir aglarina gorsel verileri algilamay1 ogretmigtir. 1982 senesinde ise devirli si-
nir aglarinin temeli olan Hopfield aglarini ortaya cikmigtir. 1985 ve 86 senele-
rinde programlara ingilizce kelimeleri telaffuz etme ve sekilleri taniyarak kelimeleri
tahmin etme ogretilmistir. 1989 senesinde makineler el yazisi haneleri okumaya
baslamiglardir. 1993 senesinde Jiirgen Schmidhuber derin 6grenme igin 6nemli
bir gelismeye imza atarak ¢ok derin ogrenme gorevini ¢oziimlemis yaklagik 1000
katmandan olusan devirli sinir ag1 kullanmigtir. 1997 senesinde uzun-kisa dénem
hafiza (LSTM) modeli ilk kez ortaya atilmigtir. 1998 senesinde gradyan temelli
ogrenme geligtirilmis ve geri yayilmali 6grenme ile birlestirilmigtir. 2009 ve 2011
senelerinde resim algilama ve kivriml sinir aglar1 kullanilarak derin 6grenme bir
st seviyeye taginmigtir. 2014 senesinde ise yiiz algilama sistemi geligtirilmigtir.
Giiniimiizde derin 6grenme her alanda kargimiza gikarak hayatlarimizda yer al-
maya devam etmektedir [43]. Derin 6grenme her gegen giin verilerin diinyasinda
daha fazla s6z sahibi olmaktadir. Sekil 3.1'de, yillara gore yapay zeka, makine
ogrenmesi ve derin ogrenmenin gelisim basamaklar1 verilmistir.
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Sekil 3.1: Yillara gore yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin geligimi [27]

3.1.1.2 Derin 6§renmenin Miihendislik Alanlarinda Kullanimi

Derin 6grenme sayisal mekanik, diinya bilimleri, sayisal fizik, yasam bilimleri ve
sayisal kimya gibi bir¢gok miihendislik alaninda kullanilabilir. Ozellikle say1isal me-
kanik alaninda bilgisayar destekli akigskanlar mekanigi iizerine derin 6grenme ta-
banli bircok sistem gelistirilmigtir. Bu ¢aligmalarin ana amaci akigskanlarin mekanik
davraniglarini simiilasyonlarla modellemektir. Bunun yani sira katilarin mekanigi
de benzer sekilde derin 6grenme ile simiile edilmektedir. Diinya bilimleri daha genis
kapsaml bir alani icermektedir. Iklim, hava ve okyanus modelleri bu alana girmek-
tedir. Sayisal fizik alaninda yer alan birgok problem igin derin 6grenme ile model
geligtirilmesi miimkiindiir. Benzer gekilde sayisal kimya alanlarindan olan kuan-
tum kimyasi ve molekiil dinamigi gibi konularda ozellikle ¢oziilmesi ¢ok zor olan
ve analitik olarak ¢oziilemeyen problemlerin modellenmesi i¢in kullanilmaktadir.
Yagam bilimleri alaninda geleneksel yontemlerle ¢oziilmesi zor uygulamalarda de-
rin 0grenmeden destek alinmaktadir. Gen dizilimleri, hiicre yapisi ve protein yapisi
alanlarmdaki tahminler derin 6grenme ile yapilmaktadir [44].

3.1.1.3 Derin 6§renme ile Hava Kalitesi Modellemesi

Hava kirliligi insan saglig1 ve yagaminin kalitesini belirleyen ana etkenlerden bir ta-
nesidir. Hava’nin farkli kirleticilerle kirlenmesi sonucu insan sagligi da dogrudan bu
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kirlilikten etkilenmektedir. PM hem organik hem de inorganik yapida kirleticileri
icinde tutma oOzelligine sahip oldugundan, hava kirliligine sebebiyet veren ciddi
etmenlerden birini olusturmaktadir. Bu sebeple gelecek tahmin modellemesiyle
konsantrasyonlarinin belirlenmesi ¢ok énemlidir. TUBITAK tarafindan yuritiilen
Vizyon 2023: Bilim ve Teknoloji Stratejileri Projesi kapsaminda hazirlanan hava
kirliligi 6n raporunda hava Kkirleticilerinin izlenmesi ve modellenmesinin gerek-
liligi vurgulanmigtir. Bir¢ok kurum, diinyanmin bir¢ok bolgesinde ciddi hava kir-
liligi olduguna dikkat cekmektedir. Hava kirleticilerinin tiim yikic1 etkileri dikkate
alindiginda, gelecekteki konsantrasyonlar1 belirlemek veya kirletici kaynaklar1 bul-
mak icin hava kirliligi diizeylerini tahmin etmek icin gegerli modeller olugturmak
¢ok onemlidir. Bu modeller, agir1 kirlilik seviyelerini onlemek igin hiikimetler ve
merkezi yetkililer icin politika imkanlar1 saglayabilir. Literatiirdeki kirlilik diizey-
lerini modellemek igin bir¢ok girisimde bulunulmasina ragmen, derin 6grenme tek-
niklerindeki son gelismelerle daha fazla veri entegrasyonu ile birlikte daha dogru
tahmin sonuglar: elde etmek iimit vericidir.

Bu amacla ¢esitli modelleme yontemleri uygulanmaktadir. Yapay sinir aglari, ma-
kine 6grenimini temel alan en ¢ok tercih edilen tekniklerden biridir. Derin 6grenme
yapay veri aglarini bir adim otede, biiyiik veri setini kullanarak, boltinmeden
problemleri ¢ozerek, daha fazla katman kullanarak, aynmi anda ardigik katman-
larla igleyerek ve daha giivenilir sonuclar saglayarak bir adim oteye tasgir. Derin
ogrenmenin tiim bu olumlu 6zellikleri, onu hava kirliligi modellemesi i¢in uygun
bir yontem haline getirmektedir. Bu amag i¢in kullanilabilecek bircok modelleme
yontemi vardir.
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Sekil 3.2: RNN blok yapisi [45]

Bunlardan bazilari uzun-kisa dénem hafiza (LSTM) modeli, mekansal-zamansal
derin 6grenmeye (STDL) dayali hava kalitesi tahmin metodu, derin hava 6grenmesi
(DAL), gegitli tekrarlayan iinite (GRU) ve konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) mo-
delleridir. [46-48]. Ozellikle LSTM metodu bu amacla en ¢ok kullamlan yontem-
lerden biridir ve devirli sinir aglarinin (RNN) bir parcasidir. Sekil 3.2°de RNN mo-
dellerinin blok yapisi verilmektedir. RNN modellerinde girig verileri aktiflestirme
fonksiyonu sokularak ¢ikig parametreleri elde elde edilir [45]. RNN genellikle ge-
lecek tahmini i¢in uygun bir gergeve ve kirlilik ile meteorolojiyle alakali zaman
serisi verilerini kullamir [47]. LSTM modellerinde hafiza bloklar1 standart RNN’
in gizli katmaninda yer alan noronlarin yerine gecer. LSTM’in kullandigi bu blok
sisteminde girig katmani, unutma kapisi katmani ve cikis katmani bilgi akisini
saglamaktadirlar [46]. LSTM’de kullanilan blok yapisi Sekil 3.3’te verilmektedir.
LSTM modellerinin bir diger énemli 6zelligi yapay sinir aglarinda karsilagilan grad-
yanin yok olmasi sorununu ¢ozmesidir.
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Sekil 3.3: LSTM blok yapis: [45]

LSTM diginda diger yaygin kullanilan metot mekansal-zamansal derin 6grenmeye
(STDL) dayah hava kalitesi tahminidir. Yigin otokodlayici modelleri, i¢ hava ka-
litesi Ozelliklerini kaldirmak i¢in bir giris modeli olarak kullanilir. Yigin otokod-
layicinin arkasindaki ana fikir, alt katmanda yigilmig olan otomatik kodlayici ¢ikig
katmanini ardigik giris katmanina baglar [49].

Bunun yani sira, ozellik se¢imi ve yari-denetimli 6grenmeyi kullanan DAL mo-
dellerinde tahmin performansinin arttirilmasi icin mekansal zamansal veriler kul-
lanilmigtir. DAL, girig ve ¢ikig katmanlarinda mekansal ve zamansal yar1 denetimli
6grenme ve Ozellik se¢imi de igeren etkili bir yaklagimdir [50].
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Sekil 3.4: GRU blok yapist [45]

GRU, LSTM agimin bir uzantisidir. Giincelleme ve unutma kapilarindan olugur.
Bunlar tamamen tnite igindeki veri akigmin dengelenmesini igerir [51]. Veri se-
risi GRU’ya giris olarak verilir. GRU, giincelleme gecidi giris ve unutma kapilari
birlegtirilerek olusturulur. Bu iglem gozetleme deligindeki baglantilarin olmamasi
durumunda ge¢mis aktivasyon, aday aktivasyonu ve ¢ikig aktivasyonu arasindaki
kogulu dengeler. Unutma kapisi ise onceki durumu sifirlar. GRU genellikle daha
az hesaplama gerektirir ve LSTM aglarindan daha basittir [48]. GRU blok yapist
Sekil 3.4’te verilmektedir. GRU ozellikle kiigiik veri setleri i¢in ¢ok daha basarili
sonuglar vermektedir [52].

CNN modelleri ise fotograf kullanilarak hava kalitesi modellemesi yapmada kul-
lanilmaktadir. Bu model, modelin orjinal ayirt edici kabiliyetini artiran negatif
log-log simiflandiricist ve fotograf bazh hava kirliligi tahmini icin gelistirilen Rek-
tifiye Lineer Birimleri (ReLU) aktivasyon fonksiyonunu igeren iki temel bilegeni
icermektedir [53].
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3.1.1.4 Onceki Caligsmalardan Ornekler

Hava kirleticilerinin gelecek konsantrasyonlarinin tahmin edilmesi, gegtigimiz
yillarda oldukg¢a fazla caligilan konular arasinda yer almaktadir. Genellikle
simirh sayida veri kullanilarak yapilan ve yapay sinir aglarimin kullanildig
caligmalarin tahmin kabiliyetleri istenilen diizeye ulagmamistir. Derin 6grenmenin
bu ¢aligmalarla kiyaslandiginda en 6nemli 6zelligi, yiiksek tahmin kabiliyetine sahip
ve giivenilirligi yiiksek modeller ortaya koyabilmesidir. Acik literatiir tarandiginda
tilkemizde ve dinyada derin ogrenmenin hava kirliligi verilerine uygulanmasiyla
alakali caligma sayisinin oldukca az oldugu goriilmektedir. Derin 6grenme kul-
lanilarak yapilan bazi caligmalar agagida siralanmaktadir.

Derin ogrenme yonteminin hava kirleticilerinin tahmininde kullanimiyla alakali
Kore’de yapilan bir calismada farkl istasyonlardan toplanan meteorolojik veriler
PMj 5 tahmini yapmak icin kullanmilmigtir. Uzun ve kisa zaman periyotlar: i¢in
farkl algoritmalar (LSTM) kullamlarak olugturulan modellerde, uzun zaman pe-
riyotlar1 i¢in daha bagarili sonuglar elde edilmigtir [54].

Bunun yani sira, Cin’in Beijing sehri i¢in derin hava 6grenmesi (DAL) y6ntemi
kullanilarak yapilan ¢aligmada sehir 1zgara yontemi kullamilarak boliinmiis her
bir boliime farkli istasyonlardan aliman hava kirleticileri ve meteorolojik veriler
yerlestirilerek derin ogrenme yontemiyle modellenmistir. Enterpolasyon ve 6zellik
analizi de modellere eklenerek yiiksek verimlilikte modeller olugturulmustur [50].

Kok ve Ozdemir’in 2017 yilinda yaptiklar1 ¢caligmada LSTM kullanilarak Aarhus
ve Brasov sehirleri i¢cin O3 ve NOy tahmini yapilmigtir. Bu sehirler i¢in yaklagik
18.000 veriden olusan bir veri seti kullanilmig ve yiiksek verimlilikte sonuclar elde
edilmistir [46].

Reddy ve arkadaglar1 tarafindan Cin’in Beijing kenti i¢in yapilan calismada ise
LSTM yontemi kullamlmig ve PM; 5 tahmini yapilmigtir. 35 farkli istasyondan
alinan veriler oniglemden gegirilerek saatlik bilgiler diizenlenmis ve modellere bu
verilerle olugturulmustur. Yagmur, kar, riizgar hiz1, riizgar yonii, sicaklik ve basing
bilgileri girig parametreleri olarak kullanilmistir. Veriler dorde ayrilarak egitim ve
test amach kullanilmigtir. Olusturulan modellemede 5, 10 ve 120 saat sonrasini
tahmin etmeye galigilmig ve %70’e yakin verim elde edilmistir [47].

Li ve arkadaglari ise STDL temelli bir model gelistirerek PAM;5 tahmini
yapmiglardir. Bu caligmada yigin otokodlayici kullanilmig ve yiiksek verimlilikte
sonuglar elde edilmigtir [49]. Zhang ve arkadaglar tarafindan yapilan bir diger
calismada ise PMy 5, P Mo tahmini CNN kullanilarak yapilmis ve bu modelde hava
kirliligi resimleri kullanilarak tahmin yapilmaya caligilmig, oldukca diigiik ortalama
hata elde degerlerine ulagilarak basarili sonuglar edilmigtir [53].
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Athira ve arkadaslar1 ise RNN, LSTM, GRU modellerini PM, 5 tahmininde kul-
lanmus ve yaptiklar: ii¢ denemede de bagaril sonuclar elde etmislerdir. Ozellikle
LSTM’in bir uzantisi olan GRU ile yaptiklar1 modellerde daha bagarili sonuclar
elde edilmigtir. Yaptiklar1 ¢aligma ile RNN’in bir parcasi olarak degerlendirilen
yontemlerin sonuglar1 kiyaslanmigtir [48].

Yukarida aciklamalar1 verilen galigmalar Tablo 3.1’de 6zetlenmektedir. Bu tab-
loya gore ozellikle LSTM ve GRU ile yapilan modellerin sonuglarinin umut verici
oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte farkli yontemler gelistirilerek olusturulan
modellerden biri olan DAL modeli bu g¢aligmalar igerisinde en verimli sonucu
vermisgtir. Yontemin yani sira veri setlerinin boyutu, diizenlenmesi ve ¢ok biiyiik ya
da kiigiik verilerin modelleme igsleminden 6nce elimine edilmesi model verimliligini
arttirabilecek unsurlardandir. Ayrica tahmin yapilmak istenen zaman dilimi de mo-
del verimliligini etkilemektedir. Derin 6grenme kullanilarak olugturulan modellerin
gogunda kisa siireli tahmin performanslarinin daha ytiksek c¢iktigr goriilmektedir.

Model | Kirletici | Degerlendirme Kriteri ve Performans: | Kaynak
RMSE 12,41 (8 saat)

LSTM | PMas RMSE 13,54 (24 saat) [54]
RMSE 3,26

LSTM | Os MAE 2,81 [46]
RMSE 3,76

LSTM | NO, MAE 311 [46]
RMSE 44,15 (5 saat)
R2 0,689 (5 saat)

LSTM | PM s RMSE 108,14 (120 saat) [47
R2 -0,328 (120 saat)
RMSE 14,96

STDL | PMy; MAE 9,00 [49]
MAPE 21,75%
RMSE 0,0667 (1-12 saat)

DAL | PMas RMSE 0,0877 (37-48 saat) 150}

CNN PM; 5 AE 0,606 [53]

CNN PNy AE 0,411 [53]

GRU PM MAPE 0,4525 48]

Tablo 3.1: Derin 6grenme kullanilarak gelistirilen hava kalitesi modelleme caligmalari
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4 Veri Temini ve Metot

4.1 Calisma Alani ve istasyon Yeri

Kecioren Ilce’si, Ankara’nin merkezine yakin ve Ankaranin kuzey dogu kesiminde
yer almaktadir. Kegioren, Ankaramin ve Tiirkiye'nin niifus olarak ikinci biiyiik
ilgesidir. 189 km? yiizolciimii ile Ankara’nm metropol ilelerinden biridir. Ilgenin
ortalama yiiksekligi 950 m’dir. Adrese dayali niifus kayit sistemi 2016 verile-
rine gore 903.565 kisi ile Cankaya’dan sonra Ankaranin ve Tiirkiye'nin niifus
bakimindan en biytik ikinci ilgesi konumundadir. Tirkiye'nin de en kalabalik
ilgelerinden biridir ve niifusu pek ¢ok ilden daha fazladir [55, 56], Sekil 4.1’de
Ankara ili ve Kegioren ilge haritasi verilmistir. Bu tez ¢aligmasinda veri temini
amaciyla Kecioren ilgesinde yer alan 6lgiim istasyonundan faydalanilmigtir (Sekil
4.2). Ornek bir hava kalitesi 6l¢iim istasyonu Sekil 4.3’de verilmigtir.

™

"5 :
| ot xu:f Q%Jﬁ 5‘% {&%&Eﬂ
{

Sekil 4.1: Ankara Il ve Kecioren Ilce Haritas [56]
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Sekil 4.2: Kecioren hava kalitesi izleme istasyon yeri [57]

Kecioren’in bolge olarak segilmesinin ana sebebi bolgedeki istasyonda PMs 5
ol¢timiiniin yapilmasidir. Bunun yaninda bolge i¢in toplam veri miktar1 doluluk
orant %89’dur. Ayrica bu bolgedeki niifus yogunlugunun fazla olmasi ve gelir
seviyesinin diigiik olmasindan kaynakli olarak komiir ve ticretsiz saglanan dogal
yakitlarin kullaniminin ¢ok fazla olmasi, bolgede hava kirliligi kaynakli saglik
sorunlarma daha sik rastlanmasina sebebiyet vermektedir [58]. Bununla birlikte
Ankara’daki diger istasyon verilerindeki standart sapma (STD) degerlerinin ¢ok
yiiksek oldugu da dikkate alinmig ve en diisiik olan istasyonun Kecioren oldugu tes-
pit edilmigtir. (Tablo 4.1) Bu sebeplerden veri temini igin bu bélge tercih edilmistir.

Tip Kecioren | Kayas | Sihhiye | Demetevler | Dikmen
Maximum | 81,5 87,94 78,7 71,88 75,36
Avg 9,677 27,553 | 27,694 28,058 11,992
Num 721 721 695 137 721

STD 15,61 21,472 | 15,669 12,21 16,361

Tablo 4.1: Ankara’da bulunan hava kalitesi istasyon verilerinin STD degerleri
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Sekil 4.3: Ornek hava kalitesi izleme istasyonu [59]

4.1.1 Caligma Alanin Iklimsel Ozellikleri

Ankara genellikle kara ikliminin hiikiim siirdiigii bir sehirdir. Giineyde I¢ Ana-
dolu'nun step-bozkir iklimi, kuzeyde ise Karadeniz bolgesinin yumusak ve yagish
ozelligi gortltir. Ankara ili kiglart ¢ok soguk, yazlari ise cok sicaktir. Yillik
151 degisikligi 40°C ile -24,9°C arasinda degigsmektedir. Ortalama yagig ilgelerde
farklhiliklar gosterir. Yagis 300 mm ile 540 mm arasinda, havadaki nem orani ise
%40-79 arasinda degisir. Gece ve giindiiz arasindaki sicaklik farki fazladir. Tuz
goliine inildikge yagig azalir. Ortalama karli giin sayis1 bir ay1 ge¢mez [60].
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Kegioren ilgesine bakildiginda ise yillik ortalama sicakhigin 11,3°C yagigin ise 404
mm oldugu goriilmektedir. (Sekil 4.4) Kegioren’e kig aylarinda yaz aylarindan gok
daha fazla yagis diigmektedir. Agustos ay1 11 mm yagisla yilin en kurak ay1 iken
ortalama 54 mm yagigla mayis ay1 yilin en ¢ok yagmur alan ayidir. Sicaklik egrisi
incelendiginde ise 22,1°C sicaklikla Temmuz yilin en sicak ay1 iken Ocak ayinda
ortalama sicaklik -0,1°C olup yilin en diigiik ortalamasidir. Yilin en kurak ve en
yagish ay1 arasindaki yagig miktar1 43 mm’dir ve yil boyunca ortalama sicaklik
22,2°C dolaylarida degigim gostermektedir. (Sekil 4.4)

°F “C Altitude: 924m Climate: Csa “C: 11.3 mm: 404 mm
86 30 A F 60

68 20 A

r 20

3z (U

14 -10

01 02 03 04 05 06 o7 08 09 10 11 12

Sekil 4.4: Keci6ren Ilcesi aylara gore sicaklik ve yagis degisim grafigi [61]

4.2 Veri Temini

Veriler Cevre ve Sehircilik Bakanhgmm Kecioren Hava Kalitesi Izleme istas-
yonu Siirekli Izleme Merkezi [57] tarafindan paylagilan istasyon bazl veri in-
dirme kismindan 16.11.2018 tarihinde saatlik olarak temin edilmistir. Veriler tarih-
saat bilgisi, PMs 5 (png/m?) konsantrasyonu, NO (pg/m®) konsantrasyonu, NO
(ng/m?) konsantrasyonu, kabin sicakhgi (°C), bagil nem (%), kabin nemi (%),
PM10 (pg/m?) konsantrasyonu, giines radyasyon(W/m?), SO, (ng/m?) konsant-
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rasyonu, NOyx (pg/m?*) konsantrasyonu, hava Sicakligr (°C), hava basinci(mbar),
riizgar izi(m/s), O3 (ng/m?) konsantrasyonu, riizgar yonii (derece), UVB radyas-
yonu (W/m?), UVA radyasyonu (W/m?) seklindedir.

Bu caligmada meteorolojik faktorler ve onceki saatlerdeki kirlilik degerleri dikkate
almarak gelecek saatlerdeki PM; 5 tahmini kisa vadeli olarak belirlenmistir. Veri-
lerin temin edildigi istasyondan saatlik veriler alinmig ancak bu verilerde yaklagik
10 giinde bir 1 saatlik kesinti mevcuttur. Bu kesintinin sebebi hava izleme aletinin
filtre degisimi olabilir. PM; 5 tahmini yapilmasi amaciyla 2017 Ocak ve 2018 Kasim
aylar1 dahil olmak tizere tiim ham veriler temin edilmistir. istasyondaki verileri xsl
uzantili excell dosyasi olarak verilmektedir. Tablo 4.2’de istasyon verilerinin ham

hallerinin bir kismi 6rnek olarak verilmigtir.

Tarih 31.10.2018 | 31.10.2018 | 31.10.2018 | 31.10.2018 | 31.10.2018
PMys (ng/m?) 72,76 62,09 - 28,65 15,82
NO (pg/m?) 101,29 152,47 243.3 397,94 265,5
NO, (ng/m?) 75,13 84,23 100,73 124,74 109,17
Kabin Sicakligi (°C) 20,31 20,35 21,54 22,03 21,85
Bagil Nem (%) 51,22 4831 4527 A4 30,7
Kabin Nemi (%) 12,45 12,45 12,26 12,25 12,26
PM (ng/m?) 163,61 98,33 68,19 76,53 77,53
Giines Radyasyon (W/m?) | 1,12 1,07 0,54 0,44 0,46
S0, (ng/m®) 6,48 71 8,95 12,55 812
NO, (ng/m) 112,15 154,38 230,85 357,76 251,06
Hava Sicakhgi (°C) 10,56 11,6 13,09 15,15 17,78
Hava Basinci (mbar) 1029,75 1028,63 1027,64 1027,67 1027,25
Rizgar Hizi (m/s) 1,73 1,9 1,77 1,31 0,54
O3 (ng/m?) 33,78 46,69 10,25 11,3 9,73
Riizgar Yoni (Derece) 37,0 32,62 20,2 32,27 44,14
UVB Radyasyonu (W/m?) | 3,23 3,21 2,88 2,81 2,85
UVA Radyasyonu (W/m?) | 2,32 2,25 1,37 1,19 1,23

Tablo 4.2: Kegioren Hava Kalitesi Izleme Istasyonu ham verileri érnegi

4.3 Veri Setinin Hazirlanmasi

Verilerin iglenmesi i¢in https://colab.research.google.com adresinde yer alan Go-
ogle’in yapay zeka ve derin ogrenme caligmalar: i¢in ticretsiz olarak sundugu bu-
lut ortaminda yer alan uzak sunucu kullanilmigtir. Google firmasinin bulut sunu-
cusu olan Google Drive’a, veriler veri izleme merkezinden indirildigi sekilde xsl
uzantisi ile Colab ortamina ¢ekilmistir. Bu ¢ekim iglemi i¢in Panda kiitiiphanele-
rinden xsl igleyici kullanilmigtir. Cekilen verilerin ilk satirnda sehir ve ilge bilgisi
yer almaktadir. Bu veriye modelde ihtiya¢ olmadigi i¢in veri setinden ¢ikarilmigtir.
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Dontistiiriilen veri kiimesinin 1. satir1 yazdirihir. Bu iglemler Kod 6.1°de, ¢ikan
sonug ise Sekil 4.5’de gosterilmigtir.

C» PM2.5(pg/m*) MNO(pg/m®) NO2(pug/m*) Kabin Sicakligi(®°C) M\
2018-18-31 23:08:56 72.786 1@1.29 75.13 28.31

Bagil Nem(%) Kabin MNemi(%) PM1O(ug/m*) \
2018-18-31 23:08:56 51.22 12.45 163.61

Gunes Radyasyon{W/m?) S02{pg/m*) NOX{pg/m3) \
2818-18-31 23:88:56 1.12 6.48 112.15%

Hava Sicakligi(®°C) Hava Basinci(mbar) Ruzgar Hizi(m/s) \
2918-1@-31 23:88:56 18.56 16829.75 1.73

03(pg/m*) Ruzgar Yonii(Derece) UVB Radyasyonu(W/m2) A\
2018-16-31 23:08:56 33.78 37.89 3.23

UVA Radyasyonu(W/m?)
2018-18-31 23:08:56 2.32

Sekil 4.5: Verilerin ¢ekilip bulut ortamina atilmasi

Veriler bulut ortamina ¢ekildikten sonra ham verilerde Tiirkge ve tanimlanamayan
karakterler olmasi nedeniyle veriler Kod 6.2’deki gsekilde yeniden isimlendirilmis ve
giktist Sekil 4.6’da verilmigtir. Tarih ve zaman bilgisi bir arada olacak sekilde indeks
olarak kullamlmigtir (Sekil 4.6).

C pollution NO MO2 KabinSicakligi BagilMem

Date

2018-1@-31 23:80:56 72.76 181.29 75.13 20.31 51.22
KabinMemi PM18 GunesRadyasyon 502 HOX N\

Date

2018-1@-31 23:80:56 12.45 163.61 1.12 6.48 112.15
HavaSicakligi HavaBasinci RuzgarHizi 03

Date

2018-1@-31 23:80:56 168.56 1829.75 1.73 33.78

Ruzgaryonu Uve UVA
Date
2818-18-31 23:0@:56 37.89 3.23 2.32

Sekil 4.6: Verilerin isimlendirilmis 6rnegi

Verilerdeki standart sapma (STD) durumunu gézlemlemek amaci ile Kod 6.3’de
verilen komut ile STD durumuna bakilmigtir ve iglemler sonucunda Tablo 4.1’deki
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veriler ile uyumlu oldugu gozlemlenmistir. PM; 5 verisi i¢cin STD degeri 15,61
seklinde ¢ikmigtir. Sonrasinda alinan veriler igerisinde bog olan verilerin oldugu
satirlar silindikten sonra igleme devam edilmistir. Kod 6.4 bu amagla kullanilmigtir.

Veri seti diizenledikten sonra, her bir dizinin hizli bir taslagi olusturularak, ve-
riler daha kolay incelenebilir. Ayrica verilerdeki standart sapma (STD) duru-
munu gozlemlemek amaci ile Kod 6.3’te verilen komut ile STD durumuna tekrar
bakilmigtir ve PM, 5 verisi icin STD degeri 16,25 cikmugtir.

Ham veriler iglendikten sonra Kod 6.5 kullanilarak verilerin son hali Sekil 4.7’de
hava kirliligi zaman serilerinin ¢izgileri olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.7: Hava kirliligi zaman serisi grafikleri

4.4 Veri Normallestirmesi

Veri diizenlenmesi i¢in ilk iglem veri setini denetlenen bir 6grenme problemi olarak
gercevelendirmeyi ve girdi degigkenlerini normallegtirmeyi igerir. Bir onceki zaman
diliminde verilen kirlilik ve meteorolojik veriler kullanilarak su anki zaman igin
kirlilik tahmini yapilmasi miimkiindiir. Bu tarz bir modelleme i¢in kullanilabilecek
alternatifler, hava kogullarina ve son 12 saatteki kirlilige bagh olarak bir sonraki
saat icin kirliligin tahmin edilmesi veya bir saat i¢in kirliligi tahmin edilip ve bir
sonraki saat i¢in beklenen hava kogullarinin verilmesidir.

Bu tez ¢aligmasinda hava kogullarina ve son 12 saatteki kirlilige bagh olarak sonraki
birkag¢ saat i¢in kirlilik tahmini yapilmas1 planlanmaktadir.
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Bu calismada kullanilan veri setinin tiim ozellikleri oncelikle fit fonksiyonuna soku-
lur. Verilerde uyusmazlik olmamasi amaci ile biitiin veriler int64 seklinde gevrilir.
Sonrasinda ise asgari — azami normallegtirmesi ile normallestirilir, ardindan veri
kiimesi denetimli bir 6grenme problemine doniigtiiriiliir. Kod 6.6 ¢aligtirildiginda,
dontigtiirillen veri kiimesinin ilk satirn yazdirihir (Sekil 4.8). Sistemde 17 girig
degigkeni (girig serisi) ve 1 ¢ikig degigkeni (mevcut saatteki kirlilik konsantrasyonu)
bulunmaktadir.

(11988, 255)
varl{t-12) wvar2(t-12) wvar3(t-12) wvard(t-12) wvar5(t-12) wvars(t-12) A\

12 8.3g9e13 8.144599 B.317181 8.8 B8.458333 8.8
var7(t-12}) wvars({t-12) wvar9(t-12) wvarle(t-12) ca varg(t+2)
12 8.a8327as 8.5 6.812121 8.187817 e 8.5

varg(t+2) wvarl@(t+2) warll(t+2) wvarl2(t+2) varl3(t+2) wvarld(t+2) A\
12 g.8e6861 8.859222 g8.363636 2.852459 8.111111 g8.115894

varl5{t+2) wvarls(t+2) wvarl7(t+2)
12 8.125 a.75 B8.333333

[1 rows x 255 columns]

Sekil 4.8: Normalize edilmis verilerin 6rnek satir goriintiisii

4.5 Modelin Belirlenmesi ve Uygulanmasi

Verilere uygun modeli belirlemek icin LSTM, RNN ve GRU modelleri ile farkh
kombinasyonlar olusturulmus ve 1 saat sonraki hata ve R? degerlerine bakilarak
hangi modelin daha uygun oldugu belirlenmistir. Modellerde kullanilacak hafiza
blogu sayisina karar vermek igin 10, 50 ve 128’li bloklar kullanilarak deneme-
ler yapilmig, 50 blok kullanilan denemelerde en iyi model performanslari elde
edilmigtir. Tablo 4.3’de bu modellerin 50 hafiza blogu kullanilarak yapilan mo-
del sonuclarmin karsilastirmasi verilmektedir. Model karsilastirmasi R?, EVS,
RMSLE, RMSE, MAE ve STD iizerinden yapilmigtir. Denenen modellerden hata
degeri en diisiik ve R? degeri 1’e en yakin olan kombinasyonun iki katmanl
GRU4RNN oldugu belirlenmigtir.
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Model Degerlendirme Kriteri ve Performansi

GRU R? =0.817 | EVS = 0.793 | RMSLE = 0.414 | RMSE = 6.897 | MAE= 4.492 | STD = 5.233
RNN R?=0.827 | EVS = 0.790 | RMSLE = 0.410 | RMSE = 7.138 | MAE= 4.703 | STD = 5.370
LSTM R?=0.801 | EVS = 0.754 | RMSLE = 0.429 | RMSE = 7.507 | MAE= 4.664 | STD = 5.882
LSTM+LSTM | R? = 0.815 | EVS = 0.790 | RMSLE = 0.430 | RMSE = 6.968 | MAE= 4.630 | STD = 5.207
RNN-+RNN R? =0.826 | EVS = 0.789 | RMSLE = 0.408 | RMSE = 7.203 | MAE= 4.697 | STD = 5.461
GRU+GRU R? =0.820 | EVS = 0.811 | RMSLE = 0.405 | RMSE = 6.573 | MAE= 4.354 | STD = 4.923
GRU+RNN R? = 0.832 | EVS = 0.828 | RMSLE = 0.398 | RMSE = 6.282 | MAE= 4.211 | STD = 4.661
LSTM+RNN | R? = 0.825 | EVS = 0.821 | RMSLE = 0.414 | RMSE = 6.392 | MAE= 4.297 | STD = 4.732
LSTM+GRU | R?=0.816 | EVS = 0.789 | RMSLE = 0.439 | RMSE = 6.933 | MAE= 4.604 | STD = 5.184
GRU+LSTM | R? = 0.813 | EVS = 0.765 | RMSLE = 0.428 | RMSE = 7.373 | MAE= 4.799 | STD = 5.598
RNN+LSTM | R? = 0.802 | EVS = 0.766 | RMSLE = 0.528 | RMSE = 7.885 | MAE= 5.765 | STD = 5.379
RNN-+GRU R? =0.823 | EVS = 0.821 | RMSLE = 0.430 | RMSE = 6.859 | MAE= 4.853 | STD = 4.848

Tablo 4.3: Uygulanan modellerin karsilagtirmasi

Yapilan denemeler sonucunda GRU+RNN bu tez caligmasinda uygulanan mo-
del olmustur. GRU+RNN modeli olusturulurken ilk olarak, hazirlanan veri seti
egitim ve test setlerine ayirilmigtir. 2017 ve 2018 yilina ait 500 giinliik veri iginden
350 giin egitim i¢in ayrilmig geriye kalan 150 giinliik veri ise test ve validasyon
amaciyla kullanilmigtir. Bu islem icin Kod 6.7’de gosterilmistir. Bu kodda veri
kiimesi egitim, test ve validasyon olarak ayrilmakta, egitim ve test setleri girig ve
cikig degigkenlerine ayrilmaktadir. Caligmada uygulanan akig semast Sekil 4.9’da
verilmistir.

Model girdileri

Tarih
PM; 5(pg/m?)
NO(ug/m?)
NO(pg/m?)

Kabin Sicakligi(°C) Kullanilan

Bagil Nem(%) model
Tahmin edilen

model giktisi

Kabin Nemi(%)
PMo(ug/m?)
Gunes Radyasyon(W/m?)
SO(pg/m’)
NO{ug/m?)

(PM, 5 kensantrasyonu)

Hava sicakhigi(°C)
Hava Basinci(mbar)
Riizgr Hizim/s)
0Os(pg/m?)
Riizgér Y6nii(Derece)

UVB Radyasyonu(W/m?)

UVA Radyasyonu(W/m?)

Sekil 4.9: Model akig semasi
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Bu modeli cahgtirmak igin egitimin sekli ve test giris-cikis kiimeleri
olusturulmusgtur. Bu iglemlerden sonra GRU+RNN modeli tanimlanabilir ve uy-
gulanabilir hale gelmigtir. Kirlilik tahmini icin GRU ve RNN katmanlar1 sirayla
tanimlanmig, giris kisminda 16 ozellik ve 1 zaman bilgisi olmak tizere 17 girdi
bulunmaktadir.

Ortalama mutlak hata (MAE) kayip fonksiyonu olarak kullanilmig ve stokastik
gradyan egiminin Adam algoritmasi ise en iyilestirici olarak kullanilmigtir (Kod
6.8). Olugturulan modelin goriintiilenmesi i¢gin Kod 6.9 kullanilmig ve Sekil 4.10’da
giktist gortintiilenmigtir.

Layer (type) Qutput Shape Param #
grui (GRU)  (Nome, 12, 58)  1lezee
dropout 1 (Dropout) (Mone, 12, 58@) 5]

simple rnn_1 (SimpleRNN) (None, 58) 5@58
dropout 2 (Dropout) (None, 58) =

dense_1 (Dense) (None, 3) 153

Total params: 15,483
Trainable params: 15,483
HNon-trainable params: @

Mone
Sekil 4.10: Modelin yapisi
Son olarak, modelde fit islevinde dogrulanacak veri argiimanini ayarlayarak egitim
sirasinda hem egitim hem de test kayib1 takip edilmistir. Caligmanin sonunda

hem egitim hem de test kaybi gizilmigtir. (Sekil 4.11) Bu iglemler Kod 6.10’da
verilmistir.
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Sekil 4.11: Modelden elde edilen egitim ve test kayiplari. Sekilde yatay eksen devir dili-
mini belirtirken, diisey eksen kayiplar1 gostermektedir.

4.6 Model Sonuclari

Modelin uygulanmasi sonucunda, tiim test veri seti tahmin edilebilir. Ik ola-
rak, tahminler test veri seti ile birlegtirilerek normalizasyon tersine cevrilmigtir.
Ardindan tahminler ve gercek degerler kullanarak model i¢in bir hata puani hesap-
lanmigtir. Bu caligmada, degiskenin kendisi ile ayni birimlerde hata veren regresyon
skoru (R?), Agklanmig varyans regresyon skoru (EVS), kok ortalama karekok lo-
garitmik sapmasi (RMSLE), kok ortalama karekok sapmasi (RMSE), ortalama
mutlak hata (MAE) ve standart sapma (STD) hesaplatilmigtir. 1 saat, 2 saat ve
3 saat sonraki kirlilik tahminleri icin elde edilen hata degerleri ve R? degerleri ve-
rilmigtir. Kod 6.12’de sonuglarin yazdirilmasi icin kullanilan kodlar yer almaktadir.

Bir saat sonraki degerler R? = 0,832, EVS = 0,829, RMSLE = 0,404, RMSE =
6,272, MAE= 4,211 ve STD = 4,649 seklindedir. Sekil 4.12’de bir saatlik tahmi-
nin regresyon egrisi, Jekil 4.13’te ise gercek ve tahmini degerlerin karsilagtirmasi
grafiksel olarak verilmistir.
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Sekil 4.12: Bir saat sonraki hava kirliligi tahminleri igin regresyon egrisi. Sekilde yatay

eksen pg/m?3 tahmini konsantrasyon miktarii belirtirken, diisey eksen pg/m? gercek
konsantrasyon miktarini géstermektedir.
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Sekil 4.13: Bir saat sonraki gergek ve tahmini degerlerin kargilagtirmasi. Sekilde yatay
eksen saatlik zaman dilimini belirtirken, diisey eksen pg/m? konsantrasyon miktarini
gostermektedir.

2 saat sonraki degerler R? = 0,709, EVS = 0,700, RMSLE = 0,507, RMSE = 8,451,
MAE= 5,696 ve STD = 6,242 geklindedir. Sekil 4.14’te 2 saatlik tahminin regresyon
egrisi, Sekil 4.15°de ise gergek ve tahmini degerlerin karsilagtirmasi grafiksel olarak
verilmistir.

38



&
]
g0
40
20
—  Regresyon Dogrusu
0 e =i
0 20 40 it & 100 120

Sekil 4.14: Tki saat sonraki hava kirliligi tahminleri icin regresyon egrisi. Sekilde yatay
eksen jig/m?3 tahmini konsantrasyon miktarim belirtirken, diisey eksen pg/m? gercek
konsantrasyon miktarini gostermektedir.
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Sekil 4.15: Iki saat sonraki gercek ve tahmini degerlerin karsilagtirmasi. Sekilde yatay
eksen saatlik zaman dilimini belirtirken, diisey eksen pg/m3 konsantrasyon miktarini
gostermektedir.

3 saat sonraki degerler R? = 0,611, EVS = 0,606, RMSLE = 0,576, RMSE = 9,789,
MAE= 6,554 ve STD = 7,270 geklindedir. Sekil 4.16’da 3 saatlik tahminin regres-
yon egrisi, Jekil 4.17’de ise gercek ve tahmini degerlerin kargilagtirmas: grafiksel
olarak verilmigtir.
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Sekil 4.16: Ug saat sonraki regresyon egrisi. Sekilde yatay eksen pg/m? tahmini konsant-

rasyon miktarim belirtirken, diisey eksen ng/m?3 gercek konsantrasyon miktarimi goster-
mektedir.
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Sekil 4.17: Ug saat sonraki gercek ve tahmini degerlerin karsilagtirmasi. Sekilde yatay
eksen saatlik zaman dilimini belirtirken, diisey eksen pg/m3 konsantrasyon miktarini
gostermektedir.

4.7 Sonuclarmin Degerlendirilme Kriterleri

Model sonuclar1 hata ve R? degerlerine bakilarak degerlendirilmistir. R? degeri
gercek degerlere, tahmin degerlerinin birbirleriyle olan uyumunu gosteren regres-
yon denklemi ile hesaplanir ve 1’e yakin olmasi degerlerin birbirlerine benzerliginin
yiksek oldugunun bir gostergesidir. Bunula birlikte hata degerleri de modelin per-
formansi1 degerlendirirken oldukg¢a onemlidir. Hata degerlerinin 0’a yakin olmasi
bu modelin performansinin basarili oldugu hakkinda fikir verir.
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5 Sonuclar

Derin ogrenme yontemini hava kirletici tahmininde kullanmak son zamanlarin
dikkat ceken konular1 arasindadir. Bu caligma ile yiiksek dogruluga sahip tah-
minler olugturarak, belediye ve bakanliklar vasitasiyla halkin konu ile ilgili bi-
linglenmesinin ve gerekli onlemlerin alinmasinin saglanmasi amaclanmistir. Bu
calisma sonucunda R? degerleri 1 saatlik tahmin icin 0,832, 2 saatlik tahmin icin
0,709 ve 3 saatlik tahmin i¢in 0,611 olarak bulunmustur. Bu sonuglar dikkate
alindiginda olugturulan GRU+RNN modelinin kisa siireli tahmin performansinin
yaklagik %83 ciktig1 goriilmektedir. Tahmin siiresi uzadiginda ise verimde biraz
diisiis yasanmaktadir. GRU ve RNN modelleri kisa stireli tahmin performansi
acisindan ¢ok daha verimlidir.

Bu ¢alisma sonucunda elde edilen modellemenin tahmin performansinin, bu alanda
yapilan onceki ¢aligmalarin sonuclari ile karsilagtirildiginda oldukca bagarili oldugu
goriilmektedir. Veri sayisinin artirilmasi veya kullanilan yontemde yapilan bazi
degisiklerle daha iyi sonuclar almak miimkiin olabilir. Bununla birlikte, mode-
lin tahmin performansi verilerin icinde ¢ok fazla eksik degerin olmasindan et-
kilenmig olabilir. Eksik degerler bu ¢aligmada tiim siitunun ortalamasi alinarak
doldurulmugtur. Bu modelin tahmin performansini etkilemis ve 6grenmenin ye-
terince iyi olmamasina sebebiyet vermis olabilir. Ayrica verilerin igerisinde bu-
lunan ¢ok yiiksek veya diisiik degerler de modelin verimliligini etkilemisg olabilir.
Bu calismada bu degerleri elimine etmek i¢cin herhangi bir islem uygulanmamas,
standart sapmasi en diigiik olan ilce caligma alani olarak tercih edilmistir. Bunun
yani sira veri setleri farkli meteorolojik etmenler ve kirlilik konsantrasyonlar ile
olugturulmus, toplamda 17 girig parametresi modele sokulmustur. Bu parametre-
lerden bazilarinin PM, 5 kirliligine etkisi digerlerine gore daha az olabilir, bu da
model performansini negatif yonde etkilemis olabilir. Bunun yani sira girig verileri
icerisinde yagmur verisi yer almamaktadir. PM; 5 kirliligi yagmurla dogrudan ilgi-
lidir. Yagmurun ¢ok oldugu zamanlarda havada toz halde bulunan PM seviyesinde
azalma olmasi muhtemeldir. Bu verinin modele parametre olarak girilememesi de
performansi etkilemis olabilir.
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Sonuclar1 elde etmek icin alternatif denemeler de yapilmigitir. Bu ¢alismada op-
timizasyon icin Adam algoritmasi kullanilmig, alternatif olarak softmax, sgd ve
sigmoid algoritmasi denenmistir. Kayip fonksiyonu icin ise ortalama mutlak hata
(MAE) kullanilmig, alternatif olarak ortalama kareli hata (MSE) kullamlmig ve
deneme yapilmigtir. Giin sayisi ile de farkli sayilarda denemeler yapilmig fakat
sonuclarin bagarili gtkmamasindan dolay1 denemeye devam edilmemigtir.

PM; 5 modellemesine odaklanan ¢ok sayida caligma olmasma ragmen, derin
ogrenme yontemi kullanmilarak yapilan PM; 5 modellemesi nispeten yeni bir ko-
nudur. Bu alanda smirhh sayida caligma bulunmaktadir ve ilerleyen stiregte
yapilabilecek daha fazla aragtirmanin temelini olusturabilir.

Ozellikle solunum yolundan bronglara kadar girebilen PMs5 solunum yolu ra-
hatsizliklari, nefes almada zorluk, oksiirtik, akciger fonksiyonlarinda azalma, kalp
krizi, astim krizine, prematiire dogum gibi bircok hastaligi sebebiyet verebi-
lir. Ayrica ytiksek konsantrasyonlardaki PAMs5’in goriisii azaltarak havada sis
goriintiisiine sebebiyet verebilir. Kimyasal bilesimlerine baglh olarak bu partikiiller
goller ve akarsular1 asidik hale getirme, kiy1 sularinda ve biiyiik nehir havza-
larindaki besin dengesini degistirme, topraktaki besin maddelerini tiiketme, hassas
ormanlara ve ¢iftlik bitkilerine zarar verme, ekosistemlerin gesitliligini etkileme ve
asit yagmuru etkilerine katkida bulunur. Tiim bu ozellikleri dikkate alindiginda
PM;5’in gelecek konsantrasyonlarini belirlemek, emisyon kontrol ile ilgili yasa
ve yonetmeliklerin hazirlanmasi, muhtemel kirletici kaynaklarin belirlenmesi, ani
geligebilecek agir1 kirliligin kontrolii, onlemlerin alinmasi ve su anki kirletici kay-
naklarin gelecekte ortaya cikabilecek kirlilik olaylarindaki roliintin belirlenmesi
acisindan oldukca onemlidir. Bu sebeple bu caligma sayesinde ayni1 ¢aligma alani
icin daha uzun stireli tahmin performansina sahip modeller gelistirilebilir.
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6 Ekler

dataset = pandas.read_excel("https://docs.google.com /uc?id=1475
— WvpjM58le9P60z6 NdKKOrN1Dean7c&export=download’, skiprows=[0],
— index_col=0)

print(dataset.head(1))

Kod 6.1: Verilerin ¢ekilmesi [62]

dataset.columns = ['pollution’,’NO’’NO2’,’KabinSicakligi’,’BagilNem’,’KabinNemi’,’
— PM10’,’GunesRadyasyon’,’SO2’’NOX’,’HavaSicakligi’,’HavaBasinci’,’
— RuzgarHizi’,’03’,’RuzgarYonu’, UVB’,’UVA’]

dataset.index.name = 'Date’

print(dataset.head(1))

Kod 6.2: Verilerin isimlendirilmesi

print(”%.3” % numpy.std(numpy.absolute(dataset| pollution’])))

Kod 6.3: Standart sapma hesabi

dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset| pollution’])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ PM107])]

dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset| [{abinNemi’])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ HavaSicakligi'])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ [KabinSicakligi’])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ HavaBasinci'])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ GunesRadyasyon’])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset['NOX'])]

dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ NO2'])]
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dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset['SO2'])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset['NO])]
dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ RuzgarYonu'])]
(
(
(

dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ 03'])]

[ [
[ [
[ [
;| dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset] RuzgarHizi’])]
[ [
[ [

5| dataset = dataset[numpy.isfinite(dataset[ UVB'])]

Kod 6.4: Bos verilerin veri setinden ¢ikarilmas: [62]

from matplotlib import pyplot
values = dataset.values

5| groups = [0, 1, 2, 3, 5, 6, 7, 8,9 ,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]

i=1
pyplot.figure(figsize=(20,10))

| for group in groups:

pyplot.subplot(len(groups), 1, i)
pyplot.plot(values|:, group])
pyplot.title(dataset.columns[group], y=0.9, loc="left")
i+=1

pyplot.show()

Kod 6.5: Zaman serilerinin olugturulmasi [62,63]

values = dataset.values
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

s| scaled = scaler.fit_transform(values)

reframed = series_to_supervised(scaled, n_hours_past, n_hours_future)
print(reframed.shape)

| print(reframed.head(1))

Kod 6.6: Normallegtirme ve denetimli 6grenme problemi [64]

values = reframed.values
n_train_hours = 350 * 24

train = values[:n_train_hours, :|
test = values[n_train_hours:, :]

j|n_obs = n_hours_past * n_features

train X = train[:, :n_obs]
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test_X = test[:, :n_obs]
train X = train_X.reshape((train_X.shape[0], n_hours_past, n_features))
test_X = test_X.reshape((test_X.shape[0], n_hours_past, n_features))

»| print(train_X.shape, test_X.shape)

Kod 6.7: Verilerin ayrigtirilmasi

model = Sequential()

model.add(GRU(50, input_shape=(train_X.shape[1], train_X.shape[2]), activation="
— tanh’, return_sequences=True))

model.add(Dropout(0.15)) # Dropout overfitting

model.add(SimpleRNN(50, activation="tanh’, return_sequences=False))

model.add(Dropout(0.15)) # Dropout overfitting

model.add(Dense(n_hours_future))

model.compile(loss="mac’, optimizer="adam’)

Kod 6.8: Modelin olugturulmas: [65]

print(model.summary())

Kod 6.9: Modelin yapis: [65]

history = model.fit(train_X, train_y, epochs=>50, batch_size=72, validation_data=(
— test_X, test_y), verbose=2, shuffle=False)

5| plt.plot(history.history[loss’])

plt.plot (history.history[ val loss’])

5| plt.title("model loss”)

plt.ylabel(loss”)

plt.xlabel("epoch’)

plt.legend(['train’, "test’], loc="upper left’)
plt.show()

Kod 6.10: Modelden elde edilen egitim ve test kayiplari [64]

yhat = model.predict(test_X)
test_X_reshaped = test_X.reshape((test_X.shape[0], n_hours_past*n_features))

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
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5| from sklearn.metrics import median_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error

7| from sklearn.metrics import mean_squared_log_error
s| from sklearn.metrics import explained_variance_score

for i in range(0, n_hours_future):

yhat_i = yhat[:i]
yhat_i = yhat_i.reshape((yhat_i.shape[0],1))

test_y_i = test_y[:,i]
test_y_i = test_y_i.reshape((test_y_i.shape[0],1))

y_pred = concatenate((yhat_i, test_X reshaped[:, —(n_features—1):]), axis=1)
y-pred = scaler.inverse_transform(y_pred)
y-pred = y_pred|[:,0]

y_true = concatenate((test_y_i, test_X reshaped[:, —(n_features—1):]), axis=1)
y_true = scaler.inverse_transform(y_true)
y_true = y_truel[:,0]

def rmsle(real, predicted):

sum=0.0

for x in range(len(predicted)):
if predicted[x]<0 or real[x]<0: #check for negative values

continue

p = numpy.log
r = numpy.log
sum = sum +

return (sum/len

—~

predicted[x]+1)
real[x]+1)
p — I)%x2
predicted))*x0.5

def best_fit_slope_and_intercept(y_true,y_pred):
m = (((mean(y_true)+*mean(y_pred)) — mean(y_truexy_pred)) / ((mean(y_true)x*
— mean(y_true)) — mean(y_truexy_true)))
b = mean(y_pred) — msmean(y_true)
return m, b

def squared_error(y_pred_orig,y_pred _line):
return sum((y_pred_line — y_pred_orig) * (y_pred_line — y_pred_orig))

def coefficient_of_determination(y_pred_orig,y_pred_line):
y_mean _line = [mean(y_pred_orig) for y in y_pred_orig]
squared_error_regr = squared_error(y_pred_orig, y_pred_line)
squared_error_y_mean = squared_error(y_pred_orig, y_mean_line)
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return 1 — (squared_error_regr/squared_error_y_mean)

m, b = best_fit_slope_and_intercept(y_true,y_pred)
regression_line = [(m*x)+b for x in y_true]

r_squared = coefficient_of_determination(y_pred,regression_line)

evs_i = explained_variance_score(y_true, y_pred, multioutput="uniform_ average’)
rmsle_i = rmsle(y_true,y_pred)

rmse_i = sqrt(mean_squared_error(y_true, y_pred))

mae_i = mean_absolute_error(y_true, y_pred)

std_i = numpy.std(numpy.absolute(y_true — y_pred))

Kod 6.11: Normallestirmenin geri gevirilmesi ve hata hesaplama [66—69]

print("%d saat sonra:” % (i+1))
printCR2 = %.3f, EVS = %.3f, RMSLE = %.3f, RMSE = %.3f, MAE= %.3f, STD
— = %.31 % (r_squared, evs_i, rmsle_i, rmse_i,mae_i,std_i))

pyplot.scatter(y_true,y_pred,color="#003F 72" title="data’)
pyplot.plot(y_true, regression line, title="Regresyon Dogrusu’)
pyplot.legend(loc=4)

pyplot.show()

pyplot.plot(y_true, title="Gercek Degerler’)
pyplot.plot(y_pred, title="Tahmin Degerler’)
pyplot.legend|()

pyplot.show()

print(’\n’)

Kod 6.12: Hata sonuglar1 [67]
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