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Oz: Cevreye ve insan saghigina olumsuz etkileri olan polisiklik aromatik hidrokarbonlarin (PAH'larin)
atiksu aritma c¢amurlarindan gideriminde kullanilan yontemlerden biri UV-C (ultraviyole-C) 15181 ve
fotokatalizorler varliginda gergeklestirilen fotoparcalanma uygulamalaridir. PAH gideriminin saglanip
saglanmadigi, gergeklestirilen deneylerden sonra ortaya ¢ikar ve bu durum zaman ve maliyeti arttirir.
Alternatif olarak veri madenciligi siniflandirma yontemleri ile deney girdi kosullarina gére PAH'larin
giderimi tahmin edilebilir, bdylece zaman ve maliyet tasarrufu saglanabilir. Bu sayede, aritma
camurlarindaki baglangic PAH konsantrasyonlari esas alinarak UV teknolojilerinin kullanimi karar1 daha
az maliyet ve ¢abayla verilebilir. Caligmanin ilk asamasinda 12 PAH tiiriinii iceren 4 farkli 6zellikteki
aritma ¢amurunda UV uygulamalar1 gergeklestirilerek PAH giderimleri belirlenmis, sonrasinda ilk
asamadaki sonuglar veri kiimelerinde kullanilarak baslangic PAH seviyelerine gore PAH'larin giderimleri
tahmin edilmistir. Cok katmanl algilayict (CKA) ag1, k-en yakin komsu (K-NN), C4.5 karar agac1 (C4.5),
rastgele orman (RO) ve torbalama yontemleri gibi ¢esitli siniflandirma yontemleri giderim tahmini i¢in
kullanilmustir. Performans karsilastirmalari i¢in kesinlik™, duyarlilik, belirleyicilik, %dogruluk, AUC (Alici
islem karakteristikleri egrisi) ve F-olgiitii esas alinmigtir. Ortalama dogruluk parametresine gore en basarili
iic yontem sirastyla RO (%95,730), k-NN (%95,588) ve CKA (%91.275) yontemleridir. Azmlik simifi
tahmininde ise ortalama AUC g6z 6niine alindiginda RO (0,974), k-NN (0,944) ve Torbalama (0.939)
yontemleri diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kentsel/endiistriyel atiksu aritma ¢amuru, UV-C 15181, veri madenciligi siniflandirma
yontemleri, asiri-6rnekleme yontemleri, PAH giderim tahmini.

Prediction of Polycyclic Aromatic Hydrocarbons (PAHs) Removal in Wastewater Treatment
Sludge with Data Mining Methods

Abstract: One of the methods used in the removal of polycyclic aromatic hydrocarbons (PAHS), which are
known to have negative effects on the environment and human health, from wastewater treatment sludge,
is photodegradation applications performed with UV-C (ultraviolet-C) light and photocatalysts. However,
the PAH removal is revealed after the experiments performed and this increases the time and cost.
Alternatively, with the data mining classification methods, the removal of PAHs can be estimated before
the experiments are carried out; hence, the application of UV technologies is decided with less cost and
effort. In this study, UV applications were performed on 4 types of treatment sludge containing 12 PAH
types, and PAH removals were determined. Then the removal of PAHs was estimated regarding the initial
PAH levels. Multi-layer perceptron (MLP) network, k-nearest neighbor (k-NN), C4.5 decision tree (C4.5),
random forest (RF), and bagging were performed for the removal prediction. Precision*, recall, specificity,
accuracy%, AUC (Area Under the ROC Curve), and F-measure were used for performance comparisons.
Regarding the average accuracy, the three most successful methods are RO (95.730%), k-NN (95.588%)
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and MCA (91.275%), respectively. Considering the average AUC, RO (0.974), k-NN (0.944) and Bagging
(0.939) methods performed better than other methods.

Keywords: Urban/industrial wastewater treatment sludge, UV-C light, data mining classification methods,
over-sampling methods, PAH removal prediction.

1. GIRis

Polisiklik aromatik hidrokarbonlar (PAH’lar), ¢cogunlukla fosil yakitlarin tam yanmamasi
sonucu ¢evreye salinan yar1 ugucu organik bilesiklerdir (YUOB’lerdir). PAH’larin ¢ogu cevrede
uzun siire kalmalar1 ve birikimleri sonucu kirlilige sebep olurlar ve biyolojik dengeyi bozarlar
(Sprovieri ve dig., 2007). Bu nedenle toprak, hava ve su gibi tiim ¢evresel ortamlardan giderilmesi
veya kontrol altina alinmasi gerekir. Insan faaliyetlerine bagh olarak ¢ok sayida organik kirlilik
atitksu yapisina gecmektedir. Yapilan arastirmalar, atiksularda 6000 organik bilesigin
bulunabilecegini gostermistir (European Communities, 2001). PAH ve diger YUOB’ler atiksu
aritma tesislerinde goriilen kirleticilerdir. PAH’lar kanalizasyon sistemiyle taginarak veya
atmosferden ¢okelerek atiksu aritma tesisine gelmekte ve ¢amurun yapisina gegmektedir
(Blanchard ve dig., 2004; Stevens ve dig., 2003). Aritma ¢amurlarinin bertarafinda kullanilacak
yontemin se¢iminde ¢amur karakterizasyonunun goz oniinde bulundurulmasi gerekir (Filibeli,
1996). PAH gibi YUOB’leri igeren ¢amurlarin bertarafinda dikkatli olunmasi ve gerekli 6n
arttimlarin yapilmasi uygun olacaktir. Ulkemizde aritma ¢amurlarmin ¢ok miktarda olustugu ve
bertaraf sikintisinin yasandigi goéz oniinde bulunduruldugunda, ¢amurlardaki PAH kirliliginin
tespiti ve giderim yontemlerine yonelik arastirmalarin arttirilmasinin  6nemi daha iyi
anlasilmaktadir.

PAH'larin atiksudan ve aritma ¢amurlarindan uzaklastirilmasina yonelik literatiirde ¢ok
sayida arastirma c¢alismasi (Ballesteros-Gomez ve dig., 2019; Da Rocha ve dig., 2013; Eker ve
Hatipoglu, 2019; Eker ve dig., 2019; Ghasemi ve dig., 2019; Jing ve dig., 2014; Karaca ve
Tasdemir, 2013; Kong ve dig., 2018; Manoli ve Samara, 2008; Oh ve dig., 2016; Ren ve dig.,
2020; Saber ve dig., 2020; Wang ve dig., 2018; Ren ve dig., 2020) ve derleme yayinlar1 yer
almaktadir (Gaur, ve dig., 2018; Mojiri ve dig, 2019; Syafiuddin ve Boopathy, 2020; Zhang ve
dig., 2019). PAH’larin gideriminde kullanilacak yontemlerden bir tanesi fotoparcalanma
mekanizmasiin etkin oldugu UV uygulamalaridir (Salihoglu ve dig., 2012). Cesitli bilim
insanlari, UV 1s1gmin toprak/aritma ¢amuru gibi kati matrikslerdeki PAH'larin gideriminde
kullanilabilecegini (Dong ve dig., 2010; Karaca ve Tasdemir, 2013; Salihoglu ve dig., 2012;
Zhang ve dig., 2008) ve PAH’larin 151k etkisiyle par¢alanma etkinliklerini artirmak igin
fotokatalizor/fotosensitizor olarak Titanyum dioksit (TiO;) ve Dietilamin (DEA) gibi
kimyasallardan faydalanilabilecegini ortaya koymustur (Lin ve dig., 2004; Rababah ve
Matsuzawa, 2002).

Atiksu aritma ¢amurundan fotopargalanma yoluyla PAH'larin giderilmesi olduk¢a karmagik
ve maliyetli bir siire¢ olup ¢ok sayida deney yapmay1 gerektirir. Bunun sebebi girdi laboratuvar
kosullarinin (sicaklik, katki maddesi tiirii ve miktar1 vb.) cesitlendirilmesi gerekliligidir. Diger
taraftan, veri madenciligi siniflandirma yontemleri ile girdi deney kosullari g6z Oniine alinarak
PAH gideriminin olup olmayacagi tahmin edebilir ve UV teknolojisinin etkin bir sekilde
uygulanabilirligi konusunda bir 6ngoriide/tahminde bulunarak gerceklestirilecek deney sayisi, ig
yiikii ve maliyet azaltilabilir. Bu yontemler, bir girdi veri kiimesinden siniflandirma modelleri
olusturur ve bu modeller araciligiyla giderim islemini tahmin eder (Fan ve dig., 2018).
Siiflandirma modelleri, 6grenme algoritmalari kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri i¢inde
olusturulabilir. Makine 6grenmesi yontemleri kapsamindaki siniflandirma yontemleri, hem
tarihsel verilere uyan hem de yeni (karsilasilmamis) verilerin sinif etiketlerini dogru bir sekilde
tahmin eden basarili genelleme kapasitesine sahip smiflandirma modelleri olusturmay1
amaclamaktadir. Biiyiik veri kiimelerindeki yararli bilgiler kesfedilebilir, yeni ve bilinmeyen
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modeller siniflandirma yontemleriyle bulunabilir. Cesitli aragtirmacilar tarafindan atiksulardaki
kirletici miktarlarinin/giderimlerinin tahmini igin siniflandirma yontemleri kullanilmustir (Farzin
ve dig., 2020; Salari ve dig., 2005; Talebkeikhah ve dig., 2020; Yaqub ve dig., 2020; Yaqub ve
Lee, 2020). Konu ile ilgili bilimsel yayinlardaki artig, veri madenciligi ve makine §grenmesi
araglarinin ¢evre kirliligi kontrolii igin 6nemini gostermektedir (Bhagat ve dig., 2020; Corominas
ve dig., 2018; Fan ve dig., 2018; Hadjimichael ve dig., 2016; Newhart ve dig., 2019; Ye ve dig.,
2020; Zhao ve dig., 2020).

Cesitli aragtirmacilar, aritma ¢amurlari igin farkli amagclarla yapay zeka tabanli modelleri ve
yapay sinir aglari (YSA) yaklasimlarini kullanmigtir. Ofman ve Struk-Sokotowska (2019),
kanalizasyon ¢amurundaki azotlu bilesiklerin giderilmesinin tahmini i¢in bir YSA yaklagimi
gelistirmistir. Boztoprak ve dig. (2016), aktif ¢camur tesisinde YSA yaklagimi ile gamur hacim
endeksini tahmin etmistir. Picos-Benitez ve dig. (2017), anaerobik camur reaktdriiniin KOI
(kimyasal oksijen ihtiyaci) giderim verimliligini optimize etmek i¢in yapay zeka tabanli bir model
gelistirmigtir.  Literatiirde atiksu aritma ¢amurlarindaki PAH'larin giderim tahmininde
siniflandirma yontemlerinin kullanimina yonelik herhangi bir ¢aligmaya rastlanmamaistir. Sunulan
calisma bu alanda yapilan ilk arastirmalardan biridir.

Bu c¢alismanin amaci, kentsel ve endistriyel aritma ¢amurlarmm giris PAH
konsantrasyonlarina gore UV uygulamalariyla PAH gideriminin saglanip saglanamayacaginin
tahmin edilmesinde basariyla kullanilabilecek smiflandirma yontemlerini belirlemektir. Bu
kapsamda, yapay sinir aglar1 (¢ok katmanli algilayici-CKA) (McCulloch ve Pitts, 1943;
Rosenblatt, 1958), k-en yakin komsu (k-NN) (Cover ve Hart, 1967), C4.5 karar agaglar1 (C4.5)
(Quinlan, 1993), rastgele orman (RO) (Breiman, 2001) ve torbalama (Breiman, 1996) yontemleri
Onerilmistir. Tahmin siirecini iyilestirmek igin ana veri kiimesi PAH bilesikleri ve PAH
halkalarina (alt1 bilesik ve ic PAH halka grubu) gore ayrilmistir. Alt1 bilesik Phe, Ant, F1, Pyr,
BaA ve Chr ve halka gruplar1 3 halkali (Phe ve Ant), 4 halkali (F1, Pyr, BaA ve Chr) ve 5+6
halkali (BbF, BKF, BaP, InP, DahA ve BghiP) seklindedir. Veri kiimeleri, rastgele asir1 6rnekleme
ve SMOTE ile genisletilmis ve 30 farkli veri kiimesi elde edilmistir. 2019-2020 yillarinda
gergeklestirilen ¢alismada farkli veri kiimelerindeki PAH bilesiklerinin giderim tahmininde
basarili olan yontemler belirlenmis ve asir1 6rnekleme yontemlerinin tahmin kalitesi tizerindeki
olumlu etkisi kanitlanmistur.

2. MATERYAL ve YONTEM

Bu bolimde c¢amur Ornekleme, PAH giderim uygulamalari, PAH’larin analizi, veri
madenciligi yaklagimi asamalari, veri hazirlama ve 6n isleme asamalari, asiri-6rnekleme
yontemleri ve veri kiimelerinin ozellikleri, PAH'larin gideriminin tahmini i¢in Onerilen
siniflandirma yontemleri ve performans karsilastirmalart igin kullanilan degerlendirme
parametreleri detayl bi¢imde verilmistir.

2.1. Camur 6rnekleme ve PAH giderim uygulamalari
2.1.1. Camur érnekleme

Dort farkli isletmeden aritma ¢amuru Ornekleri alimmis olup detaylar asagidaki gibidir.
Camur 6rnekleme ¢alismalarinda temsili 6rnek alinmasi 6nemli bir husustur. Sunulan ¢aligmada,
bunu saglamak i¢in ilgili Tinite ¢ikisindan cam kaplarla yaklagik 5’er kg’lik 6rnekler alinmistir.
Camur Ornekleri, aliminyum kapakli cam kavanozlarda laboratuvara getirilerek yaklagik 10
dakika cam ¢ubuklarla karigtirilarak homojenize edilmistir. Kat1 madde analizi ve ekstraksiyon
dahil olmak tlizere tiim 6n islemler tamamlanmustir.
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Kentsel camur: Bursa'da bulunan ve niifusu 585.000'¢ esdeger bir kentsel atiksu aritma
tesisinin bant filtre pres ¢ikisindan 6rnek alinmistir. Tesiste atiksuyun %35'i endiistriyel, kalan
%65'i evsel kaynaklidir.

Gida sanayi camuru: Yillik 20.000 ton konserve meyve ve sebze {iretim kapasitesine sahip
bir gida fabrikasindan 6rnek alinmistir. Bu fabrika yilda 50 ton kuru ¢amur {iretmektedir. Aritma
tesisinde sirasiyla dengeleme, notralizasyon, havalandirma ve ¢oktiirme iiniteleri yer almaktadir.
Camur 6rnekleri belt filtre pres ¢ikisindan alinmustir.

Otomotiv sanayi ¢camuru: Yillik 360.000 otomobil ve 450.000 motor iiretim kapasitesine
sahip bir otomotiv fabrikasinin atiksu aritma tesisinden 6rnek alinmustir. Tesiste, dengeleme,
fizikokimyasal aritma, biyolojik aritma ve son ¢oktiirme havuzlari yer almaktadir. Son ¢okeltimde
olusan ¢amur stabilizasyon islemine tabi tutulup filtre preste suyu alinmaktadir. Bant filtre pres
¢ikisindan ¢amur Ornegi alinmustir.

Organize sanayi bolgesi (OSB) camuru: Bursa'da faaliyet gosteren bir OSB'deki atiksu
aritma tesisinden 6rnek alinmistir. OSB aritma tesisine 36 firmadan konsantre asit/alkali atiksu,
konsantre yagh atiksu ve siirekli yikama suyu gelmektedir. Dekantor iinitesinden ¢amur 6rnegi
alinmustir.

Olgiilmesi hedeflenen PAH'lar, Amerika Birlesik Devletleri Cevre Koruma Ajansi (United
States Environmental Protection Agency, US-EPA) tarafindan yayinlanan oncelikli kirleticiler
listesinde yer alan 16 PAH tiiriinden 12 tanesidir. Uguculuk 6zellikleri nispeten fazla olan 4 tiiriin
(Naphthalene (Nap), Acenaphthylene (Acy), Acenaphthene (Ace), Fluorene (Flu)) tespit edilmesi
oldukga giigtiir. Nitekim sunulan ¢alismada bu tiirlerin 6l¢iimii igin ¢caligmalar yapilmis ancak geri
kazanmim degerleri <%10 ¢ikt1g1 i¢in rapor edilmemistir. Olgiilen ve rapor edilen tiirler sirasiyla
fenantren (Phe), antrasen (Ant), florenten, (FI), piren (Pyr), benzo[a]antrasen (BaA), krisen (Chr),
benzo[b]florenten (BbF), benzo[k]florenten (BkF), benzo[a]piren (BaP), indeno[1,2,3-c,d]piren
(InP), dibenzo[a,h]antrasen (DahA) ve benzo[g,h,i]-perilen (BghiP) bilesikleridir.

2.1.2. UV diizenegi ve PAH giderim uygulamalari

Deneylerde Karaca (2013) tarafindan 6zel olarak tasarlanan diizenek kullanilmustir.
Diizenegin tstiine iki santimetre araliklarla 254 nm'de 24 W giiciinde ii¢ Ultraviyole-C (UV-C)
lamba (Philips TUV G8T5) yerlestirilmistir. Paslanmaz ¢elikten imal edilen diizenekte, PAH ile
her tiirlii girisimin 6nlenmesi i¢in organik igerigi olmayan malzemeler kullanilmistir. Diizenek
boyutlar1 45 x 30 x 55 (en x boy x yiikseklik) cm seklinde olup, diizenege giriste konumlandirilan
PUF kolonu ile diizenek icine alinan hava PAH’lardan arindirilmistir. Boylelikle, havadaki
PAH’larin camura gegmesi engellenmistir. Ornekler, cam petri kabina serilip UV kaynagidan
18 cm mesafede yer alan rafa yerlestirilmistir. Diizenege giren hava iceride 6 saniye kalmis olup
camurun siirekli temiz hava ile temas etmesi saglanmistir. i¢ ortamdaki nem ve sicaklik takibi
HOBO-S-Thb M002 marka sensor ile yapilmis ve veriler H21-002 HOBO veri derleyicide
toplanmistir. Diizenege ait detayli bilgiler Karaca (2013) ve Karaca ve Tasdemir (2013)
calismalarinda verilmistir. UV, UV-TiO; ve UV-DEA gibi ¢esitli PAH giderim uygulamalari i¢in
deney siiresi 24 saat olarak segilmistir. Fotokatalizér olarak TiOz'nin nano kristal toz formu
Degussa P25, (yiizey alan1 =50 m?/g) ve reaksiyonlar1 aktive etmek iizere fotosensitizor olarak
Merck (8.03010.2500) marka DEA (GC alanm >% 99, yogunluk:0,7 g/cm® (20°C'de), pH:13)
kullanilmastir.

2.1.3. PAH ekstraksiyon, temizleme ve belirleme

[k olarak, aritma ¢camurlarinin baslangictaki PAH konsantrasyonlar1 belirlenmistir. Bunun
i¢in 5 g camur 6rnegine hacimce 1/1 oraninda Diklorametan/Petrol eteri (DCM/PE)’den olusan
20 mL’lik solvent karigimi ve 1 mL verim standardi ilave edilerek ultrasonik banyoda ekstrakte
edilmistir. Herbir ¢camur 6rnegi diizenekte PAH giderim uygulamalarina tabi tutulmus 24 saat
sonunda diizenekten ¢ikan Orneklere de ayni ekstraksiyon islemi uygulanmistir. Sonrasinda
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solvent degisimi, hacim azaltma ve fraksiyonlarina ayirma islemleri gergeklestirilmistir.
Ekstraksiyona iligskin detaylar ve PAH 6n analiz asamalar1 Karaca (2013), Karaca ve Tasdemir
(2013) ve Salihoglu ve dig. (2010) ¢alismalarindaki gibidir. PAH konsantrasyonlari, ti¢ eksenli
detektorlii (MSD) bir Agilent 5975C atil XL kiitle secici ile donatilmis bir Agilent 7890 Model
Gaz Kromatografisi (GC) kullanilarak dlgiilmiistiir. MSD, optimum hassasiyet i¢in se¢ilen iyon
izleme (SIM) modunda calistirilmis PAH analizinden 6nce GC-MS sonuglarinin dogrusalligini
belirlemek icin yedi konsantrasyon seviyesinde (0,01; 0,1; 0,5; 1,25; 2,5; 5 ve 10 g/mL)
kalibrasyonlar gergeklestirilmistir. Kalibrasyon egrisinin tiim seviyelerinde, her tiir i¢in r* degeri
0,99’dan biiyiiktiir. Her 24 6rnekte bir orta nokta kalibrasyon standardinin analizi yapilarak
dogrulama islemi gergeklestirilmis ve cihazin performanst degerlendirilmistir. Bir uL'lik bir
enjeksiyon i¢in olgiilebilir PAH miktar1 0,1 pg olarak belirlenmistir.

2.1.4. Kalite giivenilirligi / Kalite kontrol

Her bir 6rnege (camur ve sahit 6rnekleri) 4 ng/mL Standard Mix A PAH verim standardi
ilave edilmistir. Mix A PAH standardi Phenanthrene-d10, Chrysene-d12 ve Perylene-d12
igermekte olup her bir PAH i¢in i¢in ortalama verim degerleri sirasiyla %30, %50 ve %85 olarak
hesaplanmigtir. Bu ¢alismada, {i¢ tekrarli deneyler sonucunda elde edilen ortalama PAH giderim
verimleri rapor edilmistir. Toplam 6rnek sayisinin %10'u kadar sahit 6rnegi hazirlanarak deneysel
calismalar sirasinda herhangi bir kirlenme olup olmadig: tespit edilmistir. Camur orneklerine
uygulanan tiim PAH 6n analiz iglemleri sahitlere de uygulanmigtir. GC-MS, verim standartlarina
gore kalibre edilmis, her bir PAH bilesigi i¢in gozlenebilme sinir degerleri (GSD'ler) sahit
ortalamalart +3 standart sapma formiilasyonuyla hesaplanmustir. Kalite giivenilirligi/kalite
kontrol uygulamalarina ait diger detaylar Karaca (2013) ve Karaca ve Tasdemir (2013)
calismalarindaki gibidir.

2.2. Veri Madenciligi Asamalari

Veri madenciligi, biiylik veritabanlarindan yararli bilgileri otomatik olarak kesfetme
stirecidir. Veritabanlarinda bilgi kesfinin ayrilmaz bir pargasi olan veri madenciligi teknikleri ile
veri 6n islemeden sonuglarin son islemesine kadar bir dizi doniistiirme adimi ile ham veriler
yararl bilgilere doniistiiriiliir. Veri madenciligi siireci bes adimdan olusmaktadir (Fayyad ve dig,
1996; Akpinar, 2014). Bilgi kesfinin uygulama alani1 ve amaci belirlendikten sonra bir hedef veri
secimi veya olusturulmasi ile veri madenciligi siireci baglar. Veri temizleme ve Onisleme
adiminda veri giriiltiiden arindirilir ve eksik veri alanlari gesitli stratejilerle giderilerek veri
kalitesi arttirilir. Doniistiirme asamasinda veri, kullanilacak algoritmalara uygun formata
doniistlriiliir. Sonraki asamada veri madenciligi yontemleri kullanilarak verinin barindirdig: gizli
bilgiler ortaya g¢ikarilir. Son asamada elde edilen bilgiler yorumlanir; eger elde edilen bilgiler
yeterli degilse 6nceki asamalar tekrar edilir (Fayyad ve dig, 1996; Akpinar, 2014).

Bu cgalismada PAH giderim uygulamalari asamasinda gergeklestirilen deneylerden elde
edilen veriler kullanilarak, PAH gideriminin mevcut deney kosullarina gére tahmin edilmesi ile
giderim saglayan deney kosullarinin dnceden tespit edilmesinde en basarili olan tahmin
yontemlerinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu amagla veri se¢imi gergeklestirilmis ve bolim
2.3’de anlatilan veri hazirlama ve Onislem adimlar1 gergeklestirilmis ve veri doniistiirme ile
verinin veri madenciligi yontemlerinde kullanilabilir hale getirilmesi saglanmstir. Boliim 2.4°de
giderim tahmininde kullanilan veri madenciligi yontemleri detaylandirilmis ve son olarak elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir. Bu sekilde veri madenciligi adimlar1 tamamlanmustir.

2.3. Veri Hazirlama ve On isleme

Bu ¢alismada dort farkli tesisten ¢amur Ornekleri alinmmg, PAH giderim uygulamalari
yapilmis ve giderim yilizdeleri hesaplanarak kaydedilmistir. Tim kirleticileri i¢eren ana veri
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kiimesinde, 6n isleme (preprocessing) asamasindan &nce 1752 drnek bulunmaktadir. On islemden
ve bilinmeyen orneklerin ortadan kaldirilmasindan sonra, veri kiimesi 1296 6rnek icermektedir.
Ana veri kiimesinin 6znitelikleri ve 6zellikleri Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Ana veri kiimesinde 10 farkli &znitelik bulunmaktadir. Veri madenciligi yontemlerinin
uygulanabilmesi ve basarili olabilmesi icin bu Ozniteliklerin ilgili formatlara doniistiirtilmesi
gerekmektedir. Veri madenciligi siireci agsamalarindan biri olan veri doniistiirmede, verinin
yontemlere uygun hale getirilmesi i¢in belli bir fonksiyona gore farkli deger ve/veya olgeklere
doniisiim gergeklestirilebilir (Akpinar, 2014). Veri doniistiirmenin gerekliligini vurgulamak i¢in
PAH miktar1 ve sicaklik niimerik degerleri ele alinabilir. Ornegin PAH miktar1 [0 ng/g kati
madde; 2097,7 ng/g kati madde] araliginda degisirken sicaklik [0°C; 60°C] araliginda
degismektedir. Veri madenciligi yontemleri bu 6znitelikleri degerlendirirken PAH miktarindaki
biiylik degerler, sicakliktaki diisitk degerlere baskin gelebilir ve sicakligin gergekteki etkisi
sonuclara yansimayabilir. Ozniteliklerin etkilerini basarili bir sekilde sonuclara dahil etmek
amaciyla dzniteliklerin yapisina uygun déniisiimlerin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Ornek
olarak, PAH miktar1 ondalikli bir yapiya sahip herhangi bir dogal say1 olabilir, dolayisiyla PAH
miktart [0,1] araligina normalize edilebilir. Diger taraftan sicaklik degerleri i¢in seviyeler
onceden belirlenmistir ve bunlar disginda herhangi bir dogal say1 olamaz. Bu sebeple sicaklik i¢in
onceden belirlenen niimerik degerler yerine kategoriler kullanilabilir. Bu ¢alismada
gerceklestirilen veri doniistiirme iglemleri Tablo 1°deki Ozniteliklere uygulanmis ve doniisiim
sonras1 Ozniteliklerin 6zelikleri veri tipi ve seviyeler siitunlarinda belirtilmistir.

Tablo 1. Ana veri kiimesi oznitelikleri ve ozellikleri

Oznitelik Tanim Ham veri 6zelligi Veri tipi Seviyeler
. . 4 kategori: Kentsel, Otomotiv, Kategorik 4 kategori: Kentsel, Otomotiv,
Camur tipi Camurun alindif tesis Gida, OSB. Gida, OSB.
PAH 12 kategori: Phe, Ant, FI, Pyr, Kategorik 12 kategori: Phe, Ant, FI, Pyr,
bilesikleri PAH bilesikleri BaA, Chr, BbF, BkF, BaP, BaA, Chr, BbF, BkF, BaP,
etice InP, DahA ve BghiP. InP, DahA ve BghiP.
PAH miktar Her camur tinindeki Niimerik degerler: [0 ng/g kat1 Niimerik Normalize edilmis niimerik
(ng/g kati gamur tip madde; 2097,7 ng/g kat: degerler: [0; 1].
PAH miktar1
madde) madde].
. . . PAH gideriminde 3 kategori: YOK, TiO,, ve Kategorik 3 kategori: YOK, TiO,, ve
Kimyasal tipi . DEA DEA
kullanilan kimyasal . .
Kimyasal Kullanilan kimyasalin Niimerik degerler: %0; %0,1; Kategorik 6 kategori: 1, 2, 3, 4,5 ve 6.
dozu (%) dozu %0,5; %5, %10 ve %20.
uv UV acik veya kapali Agik, Kapali. ikili A1k, Kapali.
Var, Yok ikili Var, Yok
Termostat Termostat k1}11ammmm 1
olup olmadig1
. Diizenek kullaniminin Var, Yok* Ikili Var, Yok
Diizenek -
olup olmadig1
i 5 Niimerik degerler: [0°C; 60 Kategorik 6 kategori: 1, 2, 3,4, 5, ve 6.
Stcaklik(°C) Deneylerin yapildigi oc g [ g g
sicaklik i
L Her bir uygulama igin Niimerik degerler:[-%100; ikili Var, Yok
Giderim - - %100
PAH giderim yiizdesi ©100]

*Diizenek yok: PAH giderim uygulamalarinin diizenekte degil acik hava kosullarinda yapildigini ifade eder.

Camur tipi 0zniteligi, drneklerin toplandig1 dort farkli tesisi gosterir. Bu ¢amur 6rnekleri,
cok sayida PAH bilesiklerini ve diger organik kirleticileri icermektedir; ancak bu ¢alismada US-
EPA tarafindan oOnceliklendirilen 12 PAH bilesigi dikkate alinmistir. PAH miktari, camur
orneklerindeki her bir PAH bilesiginin konsantrasyonunu ifade eder. PAH miktar1 (ng/g kati
madde) niteligi [0 ng/g katt madde; 2097,7 ng/g kat1 madde] arasinda oldugu i¢in bu nitelik [0;1]
araligina normalize edilmistir. Kimyasal tiirii (TiO2, DEA) ve kimyasal dozu, PAH giderimi i¢in
kullanilan kimyasallar1 ve bunlarin oranim gostermektedir. Kimyasal dozun orijinal degerleri
(%0; %0,1; %0,5; %5; %10 ve %20) sirasiyla (1, 2, 3, 4, 5 ve 6)'ya doniistiiriilmiistiir. Deneyler
termostatli veya termostatsiz olarak tanimlanmis ve farkli sicakliklar kullanilmistir. Orijinal
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sicaklik [0°C; 60°C] arasinda degismektedir. Bu nitelik de alti aralikta gruplandirilmistir; 1 (0°C-
10°C), 2 (11°C-20°C), 3 (21°C-30°C), 4 (31°C-40°C), 5 (41°C-50°C) ve 6 (51°C-60°C). Deneyler
giderim kosullarinin farkli kombinasyonlari ile gerceklestirilmistir. Deneylerin sonucunda PAH
giderim yiizdeleri hesaplanmistir. Bu yiizdeler [%-100; %100] arasinda degismektedir. Negatif
degerler giderim olmadigin gostermistir. Cikt1 6zniteligi olarak giderim yiizdeleri yerine PAH
gideriminin olup olmadig: dikkate alinmistir. Farkli giderim uygulamalarinin PAH'lar tizerindeki
etkisini arastirmak igin, ana veri kiimesi PAH halka sayisina gore gruplandirilmistir. Ana veri
kiimesi Tablo 2’deki gibi, 3 halkali PAH'lara (Phe ve Ant), 4 halkali PAH'lara (F1, Pyr, BaA ve
Chr) ve 5+6 halkali (5 halkalilar ve 6 halkalilar toplami) PAH'lara (BbF, BkF, BaP, InP, DahA
ve BghiP) ayrilmistir. Ek olarak, ana veri kiimesi Tablo 3’deki gibi Phe, Ant, FI, Pyr, BaA ve Chr
olmak tizere alt1 bilesik dikkate alinarak boliinmiis ve her bir PAH i¢in yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu tablolarda veri kiimesi no, veri kiimesinin adi ve veri kiimesi ile ilgili genel
bilgiler verilmistir. Tablo 2°de PAH bilesikleri siitununda ilgili veri kiimesinde yer alan PAH
bilegikleri belirtilmistir. Tablo 3’deki veri kiimeleri spesifik PAH bilesikleri igin
olusturuldugundan veri kiimesinin adinda PAH bilesigi belirtilmistir. Ayrica Tablo 2 ve Tablo
3’de bulunan giderim ¢iktis1 siitunu “giderim var” ve “giderim yok™ kategorilerine ait olan 6rnek
adetlerini gosterirken d6rneklem adedi siitunu toplam 6rnek adedini belirtmektedir. Giderim ¢iktist
stitununda 6rneklerin kategorilere gére dagiliminin dengesiz oldugu goriilebilir.

Tablo 2. Coklu PAH’larla veri kiimeleri ozellikleri

Veri

kiimesi Adi Tanim PAH bilesikleri Giderim giktisi Or;lggéiem
no.
Toplam veri orijinal (TVO): 12 tiir: Phe, Ant, FI, Pyr, BaA, VAR:916:
1 TVO Orijinal boyut toplam veri Chr, BbF, BKF, BaP, InP, YOK.'380‘ 1296
kiimesi. DahA, BghiP. T
Toplam veri SMOTE (TVS): 12 tiir: Phe, Ant, Fl, Pyr, BaA, VAR:916:
2 TVS SMOTE uygulanmis toplam Chr, BbF, BKF, BaP, InP, D 2056
A . YOK:1140.
veri kiimesi. DahA, BghiP
Toplam veri rassal (TVR): ..
. 12 tiir: Phe, Ant, Fl, Pyr, BaA, . .
3 TVR Rass‘l“ a$1“'fmlekleme. Chr, BbF, BKF, BaP, InP, ¥’SE:§2§2' 2592
uygulanmis toplam veri DahA, BghiP :760.
kiimesi.
Orijinal boyut 3-halkali PAH . VAR:234;
4 3RO Kiimesi 2 tiir: Phe ve Ant YOK'58. 292
SMOTE uygulanmis 3- .. VAR:234;
° 3RS | palkal PAH kiimesi 2 tiir: Phe ve Ant YOK:174. 408
Rassal asiri-6rnekleme VAR468
uygulanmig 3-halkali PAH - 400,
6 3RR Kimesi 2 tiir: Phe ve Ant YOK'116. 584
Orijinal boyut 4-halkali PAH . VAR:322;
7 4RO Kiimesi 4 tiir: F1, Pyr, BaA ve Chr YOK:161. 483
SMOTE uygulanmis 4- . VAR:322;
8 4RS | halkali PAH kiimesi 4 tiir: Fl, Pyr, BaA ve Chr YOK:483. 805
Rassal asiri-6rnekleme BAN-
9 4RR uygulanmig 4-halkali PAH 4 tiir: F1, Pyr, BaA ve Chr VAR ',644’ 966
A YOK:322.
kiimesi
10 5RO Orijinal boyut 5+6 halkali 6 tiir: BbF, BkF, BaP, InP, VAR:360; 591
PAH kiimesi DahA, ve BghiP YOK:161.
11 5RS SMOTE uygulanmis 5+6 6 tiir: BbF, BKF, BaP, InP, VAR:360; 843
halkali PAH kiimesi DahA, ve BghiP YOK:483.
Rassal asiri-ornekleme ..
6 tiir: BbF, BKF, BaP, InP, VAR:720;
12 5RR Egﬁlu;;nm@ 5+6 halkali PAH DahA, ve BghiP YOK:322. 1042

Veri kiimelerindeki ¢ikti siniflart arasindaki dengesizlikleri gidermek ve tahmin kalitesini

iyilestirmek i¢in asiri-6rnekleme yontemleri uygulanmis (rastgele asiri-6rnekleme ve SMOTE)
ve yeni veri kiimeleri olugturmustur. Tablo 2 ve Tablo 3’de iiretilen 30 veri kiimesinin 6zellikleri
detaylandirilmigtir. Tablo 3’deki veri kiimeleri spesifik PAH’lar igin iretildiginden bu veri

239



Caglar Gengosman B., Eker Sanli G.:Aritma Camurunda Siniflandirma Yoéntemleriyle PAH Giderim Tahmini

kiimeleri ile yapilan tahminlerde PAH bilesikleri 6zniteligi siitununda ilgili veri kiimesindeki
spesifik PAH bilesigi ad1 yer alacaktir. Veri kiimesindeki biitiin 6rnekler icin tekrar eden bu
Ozniteligin sonuglar iizerinde bir etkisi olmayacagi icin kullanilmamistir. Asiri-6rnekleme
yontemleri sonraki boliimde detaylandirilmistir.

Tablo 3. Spesifik PAH’larla veri kiimeleri 6zellikleri

kyni“ | oAd Tanim Giderim | Orneklem kyni“ i oAd Tanim Giderim | Orneklem
unoes ¢iktisi adedi unoes ¢iktis1 adedi
Orijinal boyut VAR:131; Orijinal boyut VAR:83;
13| PheO | by e veri kiimesi | YOK:15. 146 22| PYIO | by veri kiimesi | YOK:63. 146
SMOTE SMOTE
14 PheS |uygulanmis Phe \égilfsl ; 176 23 PyrS | uygulanmis Pyr Q/OAKR 18:9 272
veri kiimesi e veri kiimesi T
Rassal asiri- Rassal asiri-
ornekleme VAR:262; ornekleme VAR:166;
5 PheR uygulanmis Phe | YOK:30. 292 24 PyrR uygulanmis Pyr | YOK:126. 292
veri kiimesi veri kiimesi
Orijinal boyut VAR:103; Orijinal boyut VAR:82;
16 AntO Ant veri kiimesi | YOK:43. 146 25 BaAO BaA veri kiimesi |  YOK:26. 108
SMOTE SMOTE
VAR:103; VAR:82;
17 AntS uygul:inm1§ Ant YOK 129, 232 26 BaAS uygule.{nm1$' BaA YOK:78 160
veri kiimesi veri kiimesi
Rassal agiri- Rassal agiri-
ornekleme VAR:206; ornekleme VAR:164;
18 AntR uygulanmis Ant | YOK:86. 292 27 BaAR uygulanmig BaA | YOK:52. 216
veri kiimesi veri kiimesi
Orijinal boyut FI | VAR:97; Orijinal boyut VAR:60;
19 | FIO | veri kiimesi voki1 | 108 28 | CO | Cpy veri kiimesi | YOK6l | 2%
20 | Fis ixgl:fmls Fl %ﬁﬂgg; 130 20 | chrs ﬁygﬂfml§ Chr | g8 1653 241
veri kiimesi o veri kiimesi T
Rassal agiri- Rassal agiri-
ornekleme VAR:194; ornekleme VAR:120;
21 FIR uygulanmis Fl YOK:22. 216 30 ChrR uygulanmis Chr | YOK:122. 242
veri kiimesi veri kiimesi

2.4. Veri Asir-Ornekleme Yontemleri

Veri kiimelerinde ¢ikti stitunu iki kategoriden olusmaktadir. Tablo 2 ve Tablo 3
incelendiginde veri kiimelerinde ¢ikt1 siniflariin dengeli dagilmadig goriilmektedir. Bu durumda
az say1da var olan siifi tahmin etmek gii¢lesmektedir. Veri madenciligi alaninda, nadir olaylarin
tahmin edilmesi, olaylarin seyrekligi ve gelisigiizelligi nedeniyle zordur; ancak, nadir olaylarin
yanlis siiflandirilmasi da agir maliyetlere neden olabilmektedir (Haixiang et al., 2017). Ciktilar
arasindaki dengesizligi gidermek i¢in veri kiimesinin boyutunun arttirilmasi modellere ekstra bir
is yiikii getirse de tahmin kalitesini iyilestiren alternatif bir ¢6ziim yontemidir ve arastirmacilar
tarafindan dengesiz veri kiimelerinin analizinde basariyla kullanilmaktadir (Japkowicz ve
Stephen, 2002). Asiri-ornekleme yaklasimi (oversampling) ile ¢iktilar arasindaki dengesiz
dagilim derecesini azaltmak i¢in az goriilen azinlik sinifi 6rneklerinin sayis1 ¢ogaltilarak veya
yerine tretilerek arttirtlir (Nguwi ve Cho, 2010).

Asiri-ornekleme yaklasimlari konusunda pek c¢ok c¢alisma yapilmis olmasina ragmen
(Malhotra ve Kamal, 2019; Jo ve Japkowicz, 2004; Bunkhumpornpat ve dig., 2009;
Bunkhumpornpat ve dig., 2012; Nekooeimehr ve Lai-Yuen, 2016; Maldonado ve dig., 2019), en
stk kullanilan yontemler rassal asiri-ornekleme (Wu ve Chang, 2003) ve sentetik azinlik agiri-
ornekleme (the synthetic minority over-sampling-SMOTE) teknigidir (Chawla ve dig., 2002). Bu
calismada da literatiirde siklikla kullanilan rassal agiri-6rnekleme ve SMOTE teknikleri ile ¢ikti
smiflarindaki dengesizlikler giderilmeye ¢alisilmistir.
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Rassal asiri-6rnekleme: Bu yontem ile az sayida var olan (azinlik) sinif adedince ve baskin
siif adedince rassal ornekler olusturularak orijinal veride degistirme yapilir (Wu ve Chang,
2003). Sunulan ¢alismada ise yer degistirme yerine, rassal agiri-ornekleme ile veri kiimelerindeki
ornek adedi kadar ornekler tiretilmis ve sonrasinda orijinal veri ile birlestirilerek orijinal veri
boyutu iki katina ¢ikarilmistir. Ayrica tiim veri kiimelerinde 6rnekler rassal olarak karistirilmusgtir.

Sentetik azinlik _asiri-ornekleme (SMOTE): Literatiirde siklikla kullanilan yontemlerden
biri de sentetik azinlik asiri-6rneklemedir (SMOTE) (Chawla ve dig., 2002). Bu yontemde azinlik
smifi kadar ornek sentetik olarak iiretilir ve rassal asiri-6rneklemedeki yer degistirme yerine
iiretilen veriler orijinal veriye eklenir ve azinlik sinifi 6rnek adetleri arttirilmig olur (Chawla ve
dig., 2002). Bu ¢alismadaki veri kiimelerine SMOTE yo6ntemi uygulanmis Ve veri kiimelerindeki
azinlik smifit 6rnek sayisi arttirilmigtir. SMOTE &rneklerinin ylizdesi WEKA'da %200 olarak
secilerek veri kiimelerindeki azinlik sinifi 6rnek sayisi ti¢ katina gikarilmistir. Sonrasinda yine
veri kiimesindeki 6rnekler rassal olarak karistirilmistir.

Sonug¢ olarak orijinal boyuttaki veri kiimelerindeki ornekler rassal asiri-6rnekleme ve
SMOTE yontemleri ile arttirtlarak ¢ikti siniflar1 arasindaki dengesizlik giderilmis ve tahmin
kalitesi iyilestirilmistir. Elde edilen 30 veri kiimesi sonraki bolimde detaylandirilan veri
madenciligi siniflandirma yontemleri ile kullanilarak PAH giderimleri tahmin edilmistir.

2.5. Veri madenciligi siniflandirma yéntemleri

Bu calismada PAH giderimlerinin tahmini igin bes siiflandirma yontemi kullanilmigtir.
Tiim siniflandirma yontemleri agik kaynakli veri madenciligi yazilimi WEKA (WEKA, 1993) ile
kullanilmigs ve 10-kat c¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) teknigine gore
degerlendirilmistir. 10-kat ¢apraz dogrulama yonteminde benzerlik dlgiitiine gore, veri kiimesi 10
kiigiik kiimeye boliiniir ve dogrulamanin her adiminda dokuz kiime modeli egitmek i¢in kullanilir
ve onuncu kiime ile model test edilir. Bu islem biitiin kiimeler test kisminda kullanilacak sekilde
10 defa tekrarlanir. Siniflandirma yontemleri ve degerlendirme parametreleri alt basliklarda
detaylica agiklanmustir.

2.5.1. Cok Katmanh Algilayic1 (CKA) Agi

Kokleri 1940°lara kadar uzanan (McCulloch ve Pitts, 1943; Rosenblatt, 1958) yapay sinir
aglar1 (YSA), ¢evre mithendisligi de dahil olmak iizere sayisiz alanda kullanilmaktadir (Huang ve
dig., 2017; Olawoyin, 2016; Oztiirk ve dig., 2020; Sinan, 2010; Sui ve dig., 2016). Girdiler gesitli
algoritmik fonksiyonlar ile islenerek istenilen ¢iktiya doniistiiriiliir ve egitim asamasinda agda
kullanilan fonksiyonlarin katsayilari elde edilir. Daha sonra goriinmeyen olaylar (¢iktilar) bu
katsayilarla tahmin edilir. Temel islevlerden biri olan geri yayilim ile bilgi ters yonde iletilir
(Haykin, 2009; Maynard, 2020). Popiiler YSA modellerinden biri olan Cok Katmanli Algilayici
(CKA), genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilir. CKA, girdi katmani, gizli katman(lar)
ve ¢ikt1 katmani olarak adlandirilan ii¢ katmana sahiptir.

Bu c¢alismada farkli veri kiimeleri i¢in tasarlanan CKA aglari, ¢oklu PAH’larla veri
kiimelerinde Sekil 1(a)’daki gibi ve spesifik PAH’l1 veri kiimelerinde Sekil 1(b)’deki gibidir.
Tablo 2’de 6zellikleri verilen ¢oklu PAH’lar igeren veri kiimelerinde girdi katmani diigiimleri
Tablo 1'deki 6znitelikleri kapsamaktadir. Ornek olarak Sekil 1’de TVO (toplam veri orijinal
boyut) veri kiimesi i¢in tasarlanan CKA ag1 verilmistir. Girdi katmaninda yer alan PAH bilesikleri
Ozniteligi i¢in veri kiimesinde yer alan tiim PAH’lar i¢in ayr1 diiglim olusturulmustur. Tablo 2’de
bulunan ve farkli PAH bilesiklerini barindiran diger veri kiimelerinde bu kisim farklilik
gosterecektir. Tablo 3°deki ise spesifik PAH’lar i¢in veri kiimeleri olusturuldugundan Sekil
1(b)’deki gibi girdi katmaninda PAH bilesikleri 6zniteligi bulunmamaktadir. Tiim veri kiimeleri
icin iki gizli katman ve her birinde 16 diigiim vardir. Cikt1 katmaninda kategorik ¢iktilarda her
¢ikt1 icin bir diiglim tanimlandig: i¢in giderimin olup olmadigimi gosteren iki diigiim vardir.
Ogrenme orani (1) giincellenecek agirliklarin sayisimn belirlenmesinde kullanilir. Momentum
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parametresi (o) ise sinir agindaki agirliklarin giincellenmesinde kullanilir ve bu deger agin
basarisin1 dogrudan etkiler. Bu ¢alismada n = 0,3 ve a = 0,2 alinmustir (Haykin, 2009). Devir
sayis1 verilerin kag defa islenecegini belirtir. Diger adiyla iterasyon sayisi (epochs) olan bu deger
CKA’nin performansin1 dogrudan etkiler ancak agm basarisi ile dogru orantili oldugu
sOylenemez. Fazla olmas1 agin basarisim arttirabilir ancak gereginden fazla olmasi agin egitim
sliresini uzattig1 gibi tahminlerin kalitesini de olumsuz etkileyebilir (Aydemir, 2018). Dolayisiyla
en iyi degerde secilmesi 6nemlidir. Yapilan analizler sonucu bu ¢alisma i¢in iterasyon sayist 1000
olarak belirlenmistir. Tiim veri kiimeleri igin ayn1 parametreler kullanilmuistir.

Sekil 1:
(&)TVO veri kiimesinde giderim tahmini i¢in tasarlanan CKA ag,(b) Spesifik PAH 'I1 veri
kiimelerinde giderim tahmini igin tasarlanan CKA agi

2.5.2. K-en yakin komsu (k-NN)

Literatiirdeki en eski ve popiiler siniflandirma yontemlerinden biri de k-en yakin komsu (k-
NN) yontemidir (Cover ve Hart, 1967). K-NN uygulamasinda, etiketlenmemis her 6rnek egitim
kiimesindeki k-en yakin komsularinin gogunluk etiketine gore siniflandirilir. K-NN yontemi basit
olmasina ragmen gec¢mis verilerle basarili bir sekilde birlestirildiginde, genellikle iyi bilinen
siniflandirma yontemlerindeki sonuglara yakin sonuglar elde eder. Bu calismada, k-NN
algoritmasi i¢in WEKA'daki IBK kiitiiphanesi kullanilmistir (Aha ve dig., 1991). Toplu tahmini
gerceklestirmek i¢in 6rneklerin bir araya getirilip parti olusturulmasi asamasinda parti bityiikliigii
(batch size) 100 olarak kabul edilmistir. Kullanilacak komsu sayisini belirten k degeri 1 alinmustir
(Aha ve dig., 1991). Dogrusal en yakin komsu arama algoritmasi kullanilmis ve diger tiim
parametreler WEKA'da varsayilan degerlere ayarlanmustir.

2.5.3. C4.5 Kkarar agac1 (C4.5)

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde en ¢ok kullanilan denetimli
Ogrenme algoritmalarindan biridir. Karar agaci, bir dizi karar kuralin1 uygulayarak biiyiik bir veri
kiimesini daha kiiciik kiimelere boler. Anlagilmasi ve yorumlanmasi kolay olmasina ragmen,
verileri iyi agiklamayan karmasik agaclar iiretilebilir ve aga¢ dallanmasi takip edilemeyebilir. Ote
yandan, C4.5 algoritmasi, daha basit agaglar saglayan mantiksal kurallara dayali siniflandiricilar
olusturmak i¢in bir sistem igerir (Quinlan, 1993). C4.5, bir karar agaci olusturmak i¢in uyumlu
siiflandirma kurallarini kullanir ve bu kurallara budama siirecinde basvurulur. Budama islemi,
daha az onemli kurallar1 ele alir ve yeniden siniflandirmay1 olumsuz etkilemiyorlarsa bunlari
kaldirir. Her bir kural basitlestirildigi ve ayri ayr1 degerlendirildigi i¢in, ortaya ¢ikan kural kiimesi
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orijinal agactan daha basit ve daha anlasilir olabilir. Bu ¢alismada WEKA'daki J48 algoritmasi
ad1 verilen budanmis C4.5 karar agaci kullanilmistir. Budama igin giiven faktori 0,25 ve parti
biytikligi 100 alinmistir (Quinlan, 1993).

2.5.4. Rastgele orman (RO)

Rastgele orman (random forest) algoritmasi, gesitli karar agaglar1 olusturan ve bunlar bir
orman olarak birlestiren bir toplu 6grenme algoritmasidir. Karar agaglarindan elde edilen sonuglar
degerlendirilir ve nihai sonu¢ ¢ogunluk oyuyla belirlenir. Ormandaki tiim agaclar ayni dagilima
sahiptir; ancak her agac, cesitliligi saglayan ve daha iyi bir algoritma olusturan rastgele bir 6zellik
secimi kullanilarak dretilir (Han ve dig., 2012). Literatiirdeki c¢aligmalar, RO modellerinin
dengesiz veri kiimelerinden 6grenmede basarili olabilecegini gostermistir (Khoshgoftaar ve dig.,
2007; Malhotra ve Kamal, 2019). RO yo6ntemi, varsayilan WEKA parametreleriyle kullanilmistir
(Breiman, 2001). iterasyon sayist 100 olarak kabul edilmis, agacin maksimum derinligi sinirsiz
olarak alinmis ve rastgele secilen 6zniteliklerin sayist sifira ayarlanmistir (Breiman, 2001).

2.5.5. Torbalama

Torbalama (Bagging), homojen smiflandiricilardan olusan bir topluluk olusturmaya
odaklanan popiiler bir toplu 6grenme algoritmasidir ve bir diger adi 6nyiikleme toplamasidir
(bootstrap aggregation) (Breiman, 1996). Bir simiflandiriciy1 egitmek i¢in, n 6rnekli orijinal
egitim kiimesi, yer degistirme yontemiyle m 6rnekli (m < n) yeni alt kiimeleri olusturmak i¢in
kullanilir. Bir alt kiimedeki 6rnekler baska bir alt kiime i¢in segilebilir ve bu nedenle bazi 6rnekler
birden fazla alt kiimede goriiniirken digerleri hi¢bir zaman goriinmeyebilir (Han ve dig., 2012).
Daha sonra, her egitim alt kiimesi bir siniflandiricty1 (Torba) egitmek i¢in kullanilir. Her bir 6rnek
icin smniflandiricilarin  siniflandirma sonuglar1 degerlendirilir ve siniflandiricilarin ¢ogunun
tizerinde fikir birligine sahip oldugu bir sinif segilir. Torbalamanin basarisi, siniflandiricilarin
cesitliligine ve performanslarina, torba sayisina (siniflandiricilar) ve dengeli egitim kiimelerine
baglidir. Bu ¢alismada WEKA'daki Bagging kiitiiphanesi torbalama yontemi igin kullanilmustir.
Parti buyiikligi 100, torba boyutu %100 ve siniflandirici olarak da budanmig C4.5 karar agaci
secilmistir (Quinlan, 1993).

2.6. Degerlendirme Parametreleri

Simiflandirma yontemlerinin performanslarimi degerlendirmek igin gesitli parametreler
kullanilmigtir. Bu parametreler Tablo 4’te verilen karisiklik matrisi (confusion matrix) yardimiyla
hesaplanmistir. Karigiklik matrisi, her sinif i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen 6rneklem adetlerini
dort hiicrede gostermektedir. Dogru Pozitif (DP), dogru tahmin edilen pozitif 6rneklem sayisini;
Dogru Negatif (DN), dogru tahmin edilen negatif 6rneklem sayisini; Yanlis Pozitif (YP), yanlig
tahmin edilen pozitif 6rneklem sayisint ve Yanhs Negatif (YN), yanlis tahmin edilen negatif
orneklem sayisini ifade eder.

Tablo 4. iki simfh karisiklik matrisi

Tahmin edilen sonug
Pozitif tahmin Negatif tahmin
Gergek pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlig Negatif (YN)
Gergek sonug Gergek negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Smiflandirma yontemlerinin performans degerlendirmesinde, dogruluk (accuracy), kesinlik*
(precision®), duyarlilik (sensitivity/recall), belirleyicilik (specificity), F-6l¢iitii (F-measure) ve
AUC (Area Under the ROC Curve) parametreleri kullanilmistir (Bradley, 1997). Alici islem
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karakteristikleri egrisi (ROC- Receiver Operating Characteristic Curve) DP oranina karsin YP
oranini gosterir. Bir diger ifade ile dogru siniflandirilmis azinlik sinifi ile dogru simiflandirilmis
baskin sinifin oranini verir. Esitlik (1) — Esitlik (6)’da verilen karsilastirma parametreleri
literatiirde dengesiz verilerin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan metriklerdir (Haixiang et al.,
2017).

Kesinlikt = —= )
DP+YP
DP
Duyarlilik = —— (2)
. . .. DN
Belirleyicilik = ———— (3)
Dogruluk = _ DPADN__ 4)
DP+YP+YN+DN
AUC = [x = Duyarlilik,y = 1 — Belirleyicilik] (5)
vy . 2%KesinliktxDuyarlilik
F- ol(;utu " Kesinlik*+Duyarlilik (6)

Sonraki boliimde siniflandirma yéntemleri 30 veri kiimesi i¢in ¢alistirilmig ve performanslari
bahsedilen metriklerle degerlendirilmistir.

3. BULGULAR

Tim veri kiimelerinde smiflandirma yontemleri ile giderim tahminleri yapilmis ve
performans parametreleri  hesaplanmustir  (Tablo EK-1-Tablo EK-4; erisim linki:
http://dx.doi.org/10.17632/jsx8yv2b5d.1). Ayrica tiim veri kiimeleri i¢in yOntemlerin ortalama
performanslart hesaplanmis ve Tablo 5°de verilmistir. Dogruluk parametresi dikkate alindiginda
CKA (%86,615) ve C4.5 (%87,131) yontemlerinin performanslar: diger yontemlere gore kotiidiir.
Bununla birlikte, azinlik sinifin1 tahmin etmede belirleyici olan ortalama AUC degerine gére C4.5
(0,829) ve k-NN (0,853) diger yontemlere gore diisiik performans gostermistir. Biitiin veri
kiimeleri i¢in yliksek AUC ve % dogruluk degerine sahip yontem RO’dur. RO sonrasinda iyi
performans gosteren yontemler Torbalama ve CKA’dir.

Tablo 5. Simiflandirma yontemlerinin biitiin veri kiimelerinde ortalama performanslari

Yéntemler Dogruluk(%) Duyarlilik — Kesinlik*  Belirleyicilik F-Olgiitii AUC

CKA 86,615 0,866 0,866 0,773 0,866 0,884
K-NN 88,348 0,883 0,883 0,807 0,883 0,853
C4.5 87,131 0,871 0,866 0,734 0,867 0,829
RO 89,290 0,893 0,891 0,811 0,892 0,920
Torbalama 87,805 0,878 0,875 0,749 0,875 0,898

Asir-ornekleme yaklagimiin siniflandirma yontemleri tizerindeki etkisini gormek amaciyla
yontemlerin performanslari veri kiimelerinin 6zelliklerine gore de degerlendirilmistir. Bu amagla
veri kiimeleri {i¢ grupta toplanmustir: Orijinal veri kiimeleri (orijinal), SMOTE ile iyilestirilmis
veri kiimeleri (SMOTE) ve rassal asiri-6rnekleme ile iyilestirilmis veri kiimeleri (rassal agiri-
ornekleme). Tablo 6’da yontemlerin ii¢ veri grubunda % dogruluk ortalamalar1 ve Tablo 7°de
yontemlerin AUC ortalamalar1 hesaplanmustir. iki tablo bir arada degerlendirildiginde tiim
yontemlerin orijinal veri kiimelerinde en diisiik performansi sergiledigi goriilmektedir. Dengesiz
cikti simiflarinin oldugu orijinal veri kiimelerinde ortalama dogruluk %82,938’dir. Bu deger
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SMOTE ile veriler iyilestirildiginde %35,136 artarak %88,074’¢e ¢ikmustir. En iyi tahmin sonuglari
rassal asiri-6rnekleme ile iyilestirilen veri kiimelerinden elde edilmis ve tahmin kalitesi %9,564
oraninda artarak %92,502 dogrulukla giderim tahmin edilmistir.

Tablo 6. Orijinal ve iyilestirilmis veri kiimelerinde simflandirma yéntemlerinin %
dogruluk ortalama degerleri

Yontemler
Veri Kiimeleri CKA K-NN C4.5 RO Torbalama Ortalama
Orijinal 81,615 81,995 83,676 83,539 83,864 82,938
SMOTE 86,953 87,461 88,315 88,601 89,04 88,074
Rassal Asiri- 91,275 95,588 89,403 95,73 90,512 92,502
Ornekleme
Ortalama 86,615 88,348 87,131 89,29 87,805

Tablo 7. Orijinal ve iyilestirilmis veri kiimelerinde siniflandirma yéntemlerinin AUC
ortalama degerleri

Yontemler
Veri Kiimeleri CKA K-NN C4.5 RO Torbalama Ortalama
Orijinal 0817 0752 0737 0845 0,828 0,796
SMOTE 0909 0862 0884 0941 0928 0,905
Rassal Asirr- 0926 0944 086 0974 0,939 093
Ornekleme
Ortalama 0884 0853 0829 092 0,898

Azinlik smifinin tahmin kalitesini gosteren onemli metriklerden AUC degerinin veri
kiimeleri ve yontemlere gore ortalamasi incelendiginde orijinal verilerde ortalama AUC 0,796
iken bu deger SMOTE uygulanmis veri kiimelerinde 0,905 ve rassal asiri-6rnekleme yontemi ile
iyilestirilmis veri kiimelerinde 0,930’a ¢ikmustir. Rassal asiri-6rnekleme yonteminin azinlik
sinifinin tahmin kalitesini arttirdig goriilmiis ve bu sebeple tahmin yontemlerinin performanslari
rassal asiri-6rnekleme ile iyilestirilmis veri kiimeleri 6zelinde tekrar karsilastirilmistir.

Tablo 8’de simiflandirma yontemleri rassal asiri-6rnekleme ile iyilestirilmis veri
kiimelerindeki tahmin performanslarinin ortalamalar1 alinarak karsilagtirilmistir. Bu  veri
kiimelerinde en basarili tahminler RO yontemi ile elde edilmisti. RO yodntemi biitiin
parametrelerde en yiiksek degerleri elde etmis ve ortalamada azinlik sinifini en iyi tahmin eden
yontem olmustur. Sonrasinda k-NN yontemi tiim parametrelerde diger yontemlerden daha yiiksek
degerler alarak ikinci en iyi yontem olmustur. Ortalama % dogruluk dikkate alindiginda basarili
yontemler sirasiyla su sekildedir: RO (%95,730) > k-NN (%95,588) > CKA (%91,275) >
Torbalama (%90,512) > C4.5 (%89,403). Dengesiz ¢iktinin oldugu veri kiimelerinde azinhk
sinifinin tahmin kalitesini gosteren ortalama AUC degerlerine gore yontemlerin basari siralamasi
ise su sekildedir: RO (0,974) > k-NN (0,944) > Torbalama (0,939) > CKA (0,926) > C4.5 (0,866).
AUC degerinin bire yakin olmasi azinlik sinifinin da baskin sinif kadar iyi tahmin edildigini
gosterir. Bu parametreler ve diger parametreler dikkate alindiginda bu caligmada giderim
tahmininde en basarili iki yontemin RO ve k-NN yontemleri oldugu sdylenebilir. Sonrasinda
%dogruluk degerine gore ligiincii sirada yer alan CKA agi, azinlik smifi tahmininde torbalama
yontemi kadar basarili olamamustir. C4.5 karar agaci yontemi ise diger yontemlerin gerisinde
kalmugtir.

Sonug olarak, veri iyilestirme yontemlerinden rassal asiri-6rnekleme yontemi ile tahmin
yontemlerinin tamaminda performans artis1 gergeklesmis ve RO ve k-NN yontemleri ile en iyi
performans degerleri elde edilmistir. RO disindaki yontemlerin performanslar1 verilerin
dagilimlarindan RO’ya kiyasla daha fazla etkilenmektedir. Ornek olarak k-NN yéntemi azinlik
¢ikt1 verilerinin az oldugu orijinal veri kiimelerinde azinlik sinifinin tahmininde kot performans
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sergilerken rassal asiri-6rnekleme ile iyilestirilmis veri kiimelerinde en basarili ikinci yontem
olmustur.

Tablo 8. Simiflandirma yontemlerinin rassal asiri-ornekleme ile iyilestirilmis veri
kiimelerinde ortalama performanslari

Yontemler  Dogruluk(%) Duyarlililk  Kesinlik* Belirleyicilik ~ F-Olgiitii AUC

CKA 91,275 0,913 0,912 0,824 0,912 0,926
K-NN 95,588 0,956 0,956 0,917 0,956 0,944
C4.5 89,403 0,894 0,892 0,76 0,892 0,866
RO 95,730 0,957 0,958 0,917 0,957 0,974
Torbalama 90,512 0,905 0,903 0,776 0,903 0,939

4. DEGERLENDIRME ve SONUC

Aritma camurlarindaki PAH’larin uygun teknolojilerle giderimi gevre ve halk sagligi
acisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Bu bilesiklerin gideriminde ¢esitli fiziksel, kimyasal
ve/veya biyolojik yontemler kullanilmakta olup fotoparcalanma uygulamalar1 bunlardan biridir.
Fotopargalanma uygulamalarinda laboratuvar kosullarinda (sicaklik, katki maddesi tiiri ve
miktar1 vb.) ¢ok sayida deney yapilmali ve sonrasinda tam Olgekli caligsmalara gegilmelidir.
Deneylere baglamadan 6nce aritilacak olan ¢amurda baslangic PAH konsantrasyonuna gére UV
teknolojisinin etkin bir sekilde uygulanip uygulanamayacagi konusunda bir 6ngoriide/tahminde
bulunmak ve buna gore deneysel ¢aligmalara baglamak yerinde bir yaklagim olacaktir. Boylelikle,
PAH’larin giderilemeyecegi tahmin edilen durumlar i¢in UV uygulamalar1 yerine alternatif
uygulamalara yonelinmesi saglanacak, bu sayede zaman ve maliyet kaybmin 6niine geg¢ilmis
olacaktir. Siireci kisaltmak ve maliyetleri diigiirmek i¢in daha 6nce bu konuda yapilmis benzer
deneysel c¢aligmalardan elde edilen veriler kullanilarak veri madenciligi yontemleriyle
camurlardaki kirleticilerin giderimleri i¢in tahminlerde bulunmak mimkiindiir. Bu kapsamda
camurun karakterizasyonuna gore aritma yontemleriyle (UV uygulamalar1 vb.) PAH gideriminin
gerceklesip gerceklesmeyecegi tahmin edilebilir. Sunulan ¢alismada aritilacak ¢amurun PAH
kirlilik seviyesine gore fotopargalanma uygulamalariyla giderilip giderilemeyeceginin veri
madenciligi yontemleriyle tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Boylelikle deney yiikii azaltilmis ve
UV uygulamalariyla PAH gideriminin olmayacagi tahmini durumunda alternatif yontem
arayisina girilmis olacaktir.

Bu kapsamda, bir kentsel ve ti¢ endiistriyel tesisten alinan aritma ¢amur 6rneklerinde 12 PAH
tiiriine ait konsantrasyonlar tespit edilmistir. Sonraki asamada farkli deneysel kosullarda UV 15181
ile fotopagalama uygulamalar1 gergeklestirilmis ve PAH bilesenlerinin her biri i¢in giderim
yiizdeleri hesaplanmistir. Elde edilen veriler veri madenciligi ¢alismalarinda kullanilmistir.
Orneklem sayisinin az olmasindan dolay tahmin kalitesini iyilestirmek icin giderim yiizdesi iKili
kategorik veriye doniistiiriilmiis ve giderim olup olmadigi tahmin edilmistir. Boylece ¢iktinin
numerik tahmini yerine kategorik tahmini saglanmistir. Veri kiimelerinde benzer 6zellik gosteren
PAH halka gruplar1 ve aritma ¢gamurlarinda US-EPA tarafindan 6nceliklendirilen bazi PAH tiirleri
ayr1 ayri ele alinmig ve her biri i¢in bir veri kiimesi olusturulmustur.

Dengesiz ¢iktiya sahip az 6rneklemli veri kiimelerinde tahmin kalitesini iyilestirmek igin
rassal asiri-rnekleme ve SMOTE yontemleri ile veri kiimelerindeki dengesizlikler giderilmistir.
Literatiirde kategorik c¢iktilarin tahmininde siklikla kullanilan smiflandirma  yontemleri
belirlenmistir. Bu yontemlerle PAH tiirlerine gore ayrilmis orijinal, rassal asiri-6rnekleme ile
iyilestirilmis ve SMOTE ile iyilestirilmis toplam 30 farkli veri kiimesinde giderimler tahmin
edilmistir. Yontemlerin performanslarinin degerlendirilmesinde kategorik ¢iktilarda ve dengesiz
veri kiimelerinde kullanilan degerlendirme metrikleri dikkate alinmis ve yontemler kesinlik®,
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duyarhilik, belirleyicilik, %dogruluk, AUC ve F-6l¢iitii parametrelerine gore karsilagtirtlmigtir.
Bu calisma ile literatiirde ilk kez 12 PAH tiirinii barindiran dengesiz veri kiimeleri asiri
ornekleme yontemleriyle dengelenmis ve ¢esitli simiflandirma yontemi ile giderim tahminleri
gerceklestirilmistir. Yapilan deneyler ve karsilastirmalar sonrasinda az sayida ve dengesiz veride
rassal asiri-ornekleme yonteminin tahmin kalitesini %9,564 oraninda arttirdign goriilmiistiir.
Bununla birlikte SMOTE ile %5,136 oraninda tahminler iyilestirilmistir. Tim parametreler
dikkate alindiginda giderim tahmininde en basarili iki yontemin RO ve k-NN yontemleri oldugu
goriillmiistiir.

Sonug olarak RO ve k-NN yontemleri dengesiz veri kiimelerinde giderim tahmininde basarili
bir sekilde kullanilabilir. Tasarlanan deneysel kosullar ve girdi PAH bilesikleri ile bu yontemlerle
daha deneyler yapilmadan giderimin olup olmayacagi tahmin edilebilir. Eger giderimin
olmayacagi tahmin edilirse deneysel kosullar1 degistirilerek tahminler tekrarlanabilir. Boylece,
daha az maliyet ile giderimi saglayacak deneysel kosullar belirlenebilir. Ayrica bu ¢alismada
onerilen yontemler farkli matrikslerde (su ve toprak) farkli bilesiklerin (inorganik ve organik
kirleticiler i¢in) giderimlerinin tahmininde de kullanilabilir. Bu siniflandirma yontemleri ile daha
az maliyet ve kaynakla giderim saglanip saglanamayacagi girdi bilesenlerine gére tahmin
edilebilir ve uzun soluklu deneysel calismalarin azaltilmasi saglanabilir.

CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigmas1 veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.
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Burcu Caglar Gengosman calismanin kavramsal ve tasarim siireglerinin belirlenmesi ve
yonetimi, verinin doniistiiriilmesi, uygun yontemlerle analizi ve sonuglarin yorumlanmasi
asamalarinda, Gizem Eker Sanli ¢alismanin kavramsal ve tasarim siireclerinin belirlenmesi ve
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