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Oz: Son yillarda artan insan niifusu ile fosil yakit kullanimi yayginlagmistir. Enerji iiretimi, ulagim, 1sinma
gibi bir¢ok kullanim alanina sahip fosil yakitlarin yanmasi sonucunda atmosfere salinan zararli maddelerin
yogunlugu hem kentsel hem de kirsal bolgelerde insan sagligini tehdit edecek seviyelere ulasabilmektedir.
Lokal hava kalitesini muhafaza edecek 6nlemler almak ve kirleticilerin zararlarini en aza indirebilmek i¢in
ileriye yonelik emisyon tahminlerinde bulunmak biiyilk 6nem arz etmektedir. Calijmamizda yanma
sonucunda agiga ¢ikan 6nemli kirleticilerden PM1o ve SO, maddelerinin mevcut giinliik kayitlari kullanarak
gelecekte olmast muhtemel degerleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Erzincan ilinde 2016-2018 yillari
arasinda Ol¢lilmiis toplam 651 adet veri kullanilarak bir model olusturulmustur. Model olusturma
asamasinda verilerin ilk 400 adeti egitim, geriye kalan 251 adet veri dogrulama olmak iizere ikiye
ayrilmistir. Modeller K-En Yakin Komsguluk (KNN) algoritmasi kullanilarak kurulmus ve modelleme
bagarisin1 arttirmak adina oOnislem siireclerinden biri olan dalgacik doniisim teknigi uygulanmstir.
Dalgacik doniisiimii ile olusturulan modellerin, tahmin bagarisim biiyilk derecede iyilestirdigi
gozlemlenmistir. Bu ¢alisma uygulamasi basit makine dgrenmesi yontemlerinden olan KNN’nin hava
kirliligi tahmin modellerinde kullanilabilecegini kanitlamistir.

Anahtar Kelimeler: K-En Yakin Komsuluk, Hava kirliligi, Dalgacik dontistimii, Tahmin
Air Polution Prediction with Wavelet K-Nearest Neighbour Method

Abstract: In the last decades, the use of fossil fuels has become widespread with the increasing human
population. The concentration of harmful substances released into the atmosphere as a result of the burning
of fossil fuels, which have widely used for energy production, transportation, and heating. The burning of
fossil fuels can reach levels that threaten human health in both urban and rural areas. It has great importance
to estimate emission to take measures to protect local air quality and to minimize the damage of pollutants.
The current study aims to predict the future concentration values of PMi and SO», which are important
pollutants, by using available daily records. A predictive model is implemented for Erzincan city by using
a total 651 data points observed for period from 2016 through 2018. In the modeling process, data are
divided into two groups; 400 the data points are utilized for training and the remaining 251 data points are
used for verification. The wavelet transform technique is combined with the K-Nearest Neighbor (KNN)
method to develop a predictive model called as Wavelet- KNN approach for increasing the modeling
success. In the present study, the wavelet-KNN approach is provided better prediction results compared to
stand-alone KNN method. It is noted that the combination of wavelet with KNN tool is enhanced the
prediction performance of model. This study shows that the KNN method is one of the simplest machine
learning methods and can be used for prediction of air pollution models.
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1. GIRis

Hizli kentlesme ve sanayilesmenin negatif bir getirisi sayilabilecek hava kirliligi; insan
sagligi, ekosistem ve cevre iizerinde bir dizi olumsuz etkiye sahiptir. Giinlimiizde kirletici
emisyonlarindaki artisin insan saglhigi ve g¢evre kalitesi iizerindeki dogrudan iligkisi cesitli
calismalarda ortaya koyulmustur (Gamble ve Lewis, 1996; Aalto ve dig., 2005). Yerlesim
alanlarinda atmosferdeki oncelikli tehditler arasinda, kiikiirt dioksit (SO2) ve 10 mikron (p) ve
daha kiigiik ¢apli tanecikler (PMao) kirletici ve bu kirleticilerin etkilesimi sonucu olugan maddeler
siralanabilir. Konut 1sitma amagl fosil yakitlarin kullanildigi ve endiistriyel tesislerin yogunlukta
oldugu kent merkezlerinde SO, ve PMi konsantrasyonlarinin yiiksek olmasi beklenen bir
durumdur. Bununla birlikte atmosferik kosullardaki degisimler kirletici konsantrasyonlarinda
dalgalanmalara ve ani artiglara sebep olabilir (Isakov ve dig., 2007). Kirletici yogunlugundaki ani
yiikselislerin dnceden tahmin edilmesi ile kent sakinlerinin uyarilarak saglik koruyucu 6nlemler
almalar1 saglanabilir. Bagarili hava kalitesi tahmin modelleri erken saglik uyar1 sistemlerinin
gelistirilmesine 6nemli katki saglayacaktir.

Tahmin basarisi yiiksek modeller olusturabilmek i¢in zamansal ve mekéansal olarak duragan
karakter sergilemeyen PMyo ve SO degerlerinin hassas ve diizenli dl¢timlerine ihtiya¢ vardir.
llerleyen teknoloji ile hava kalitesi 6l¢iim agi genislemekte, toplanan veriler artmakta ve
kirleticilerin saglik iizerinde etkileri daha detayli incelenmektedir. Yapilan calismalarda bir
bolgede goriilen PM1o konsantrasyondaki artisin, hem goriis mesafesini kisitladigi hem de kisa
vadeli maruziyetlerde dahi solunum yollar rahatsizliklarina sebep oldugu ortaya koyulmustur
(Laden ve dig., 2000; Chen ve dig., 2007). SO; ise nefes almay1 kisitlayan, akciger ve bogazlarda
tahrise sebep olan bir gazdir. Uzun siireli maruziyetlerde ise kronik solunum hastaliklarinda artiga
sebep olur (Chen ve dig., 2007). Ayrica SO2’nin insan sagligi iizerindeki tahrip edici etkisi
havadaki PM konsantrasyonundaki artis ile artmaktadir. Partikiiler maddelerin sadece
kardiyovaskiiler ve solunum yollar1 gibi saglik sorunlari ile alakali degil, ayn1 zamanda ruh saglig1
iizerinde de bir etkisi oldugu goriilmektedir (Dominici ve dig., 2006).

Hava kalitesini analiz etmek amaciyla kullamlan g¢esitli kirletici parametrelerin
modellenmesinde geg¢mis yillarda yiiriitiilen calismalarda pek c¢ok farkli tahmin yontemi
kullanilmistir. Yildirnm ve Bayramoglu (2006) kentsel bir alanda meteorolojik faktorlerin
havadaki SO, ve toplam askiya alinmig madde (TSP) miktar1 etkisini arastirdiklari ¢aligmalarinda,
adaptif noro-bulanik mantik yontemi (ANFIS) ile SO, ve TSP konsantrasyon seviyelerindeki
egilimleri sirasiyla %75-90 ve %69-80 arasinda performansla tahmin edebilmistir. Kentsel
alanlarda yiriitilen kirletici salinimlarmin modellenmesinde kullanilan karar agaglart
(Kalapanidas ve Avouris, 2001), ¢ok katmanli algilayici (Gardner ve Dorling, 1999), yapay sinir
aglar1 (YSA) (Ozcan ve dig., 2006; Yiiksek ve dig., 2007) gibi sezgisel yaklasimlar, girdi ¢ikt:
kiimeleri arasinda zamansal iligkilerin inga edilmesinde klasik matematiksel analiz yontemlerine
gore daha yiiksek basari saglamaktadirlar. Son yillarda lineer olmayan dogal siireglerin
modellenmesinde, hizl1 6grenme ve iyi genelleme yetenekleri sayesinde 6ne ¢ikan asir1 6grenme
makineleri yaklagimlar1 hava kalitesi ¢aligmalarinda yaygin kullanim alani bulabilmistir. Zhang
ve Ding (2017) Hong Kong'da bulunan iki farkli hava kalitesi izleme istasyonundan alt1 yil
boyunca toplanmis sekiz kirleticiye ait zaman serilerinin modellenmesinde kullandig1 farkli
yontemleri istatistiksel bagar1 kriterlerine gore kiyasladigi calismasinda makine 6grenmesi
yaklasiminin yiliksek performansina igaret etmektedir. Atina havzasinda bir sonraki giiniin en
yiiksek saatlik ozon konsantrasyonunu tahmin etmek icin sinir aglari ve ¢oklu dogrusal regresyon
modelleri ile bir kargilagtirma ¢alismasi yapilmigtir (Chaloulakou ve dig., 2003).

Yalmizca kirleticilerin zamansal degiskenligini degil aym zamanda iklimsel veya
meteorolojik parametrelerin kirletici konsantrasyonlari iizerindeki etkisinin incelenmesinde de
farkli yaklasimlari birlestiren makine Ogrenmesi tabanli algoritmalar arastirmacilarca yol
gdsterici olarak degerlendirilmektedir. Ornegin; Lary ve dig. (2015), PMs'in giinliik
dagilimlarin1 tahmin etmek amaciyla uzaktan algilama ve meteoroloji istasyonu gozlemlerini
birlikte kullanarak gelistirdigi yenilik¢i bir yaklagimla hava kirliliginin yiiksek seyrettigi
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mevsimlerde iklimsel modeller kurmustur. Ozcan ve dig. (2006) Istanbul’da ozon
konsantrasyonlarina iklimsel faktdrlerin ve diger kirletici parametrelerin etkilerini inceledikleri
calismalarinda, 8 iklimsel parametreye ve 6 kirletici parametreye baglh olarak kurduklart YSA
modeli ile basarili sonuglar elde etmislerdir.

PMy ve SO; 6l¢iim kayitlari, duragan olmayan farkli frekans bilesenlerine sahip zaman
serileri olustururlar. Duragan olmayan zaman serilerinde, veriyi tahmin etmek i¢in Onislem
kademesinde dalgacik doniisiimii yaygin kullanilan bir sinyal analiz yontemidir. Dalgacik
sinyalleri es enerjili alt-seri bilesenleri ayirarak verinin giriiltiiden kurtulmasini saglar.
Ayrigtirma islemi sayesinde karmasik zaman serilerinin frekans-zaman alaninda daha homojen
alt bilesenlerle temsil edilebilmesi, tahmin algoritmalarinin girdi-¢ikti kiimeleri arasindaki
iliskileri yorumlama kabiliyetini artirir (Altunkaynak ve Kartal, 2019). Boylece dalgacik
doniisiimii ile desteklen modellerde artan analiz kabiliyeti hem 6grenme hem de yeni degerler
tiiretme stirecinde fayda saglamaktadir.

Bu calismada Erzincan ili sehir merkezinde PMig ve SO kirletici konsantrasyonlarini
ongorebilen tahmin modelleri gelistirilmistir. Kaydedilen giinliikk degerler arasindaki zamansal
iligkiyi temsil eden matematiksel ifadeler KNN algoritmas1 inga edilmis, tiiretilen ifadeler yeni
kirletici konsantrasyonlarinin belirlenmesinde kullanilmistir. KNN modellerinin dalgacik
doniisiimii ile desteklenmesinin modellerin gelecekteki kirletici seviyelerini 6ngdrebilme
basarisina katkis1 incelenmistir. Hava kirliligi konusunda dalgacik doniisiimii teknigi ile birlikte
KNN algoritmasinin kullanilmasi1 adina bir ilk olma &zelligi tasiyan calismamiz, Onisleme
yontemlerinin tahmin modelleri i¢in 6nemine 151k tutmay1 amaglamaktadir.

2. MATERYAL YONTEM
2.1. Dalgacik Doniisiimii

Kronolojik sira ile diizenli siklikta kaydedilen Olglimlerden olusan zaman serilerinin
analizinde frekans bilgisinin elde edilmesi biiyiik 6nem tagir. Dalgacik doniisiimiiniin temelleri
Klasik bir frekans analiz yontemi olan Fourier doniisiimiine dayanir. Fourier doniisiimii, zaman
serilerinin siirekli siniis dalgalar ile temsil edilerek frekans boyutuna tasginmasini saglar. Fourier
donisiimiiniin duragan olmayan serileri temsil edememesi, zaman ve frekans bilgisinin eszamanlt
¢Oziimleyememesi ve siniis dalgalarinin geometrisinin ani sigramalar1 yakalamaktaki yetersizligi
gibi eksikliklerin giderilmesi amaciyla zaman igerisinde dalgacik doniisiimi gelistirilmistir.
Dalgaciklar, prototip bir ana fonksiyondan tiiretilen sinirl pencere fonksiyonlaridir. Pencereleme
islemi ile siirli bir zaman alaninda frekans analizi yapilir, bu iglem tiim zaman adimlarinda
gerceklestirildiginde verinin frekansmin zamansal degisimi elde edilmis olur. Dalgacik
doniisiimiiniin (DD) temel prensibini pencereleme tekniginde de goriilen kaydirma ve dalgacik
donisiimii ile gelistirilen 6l¢eklendirme islemleri olusturur.

Wap(0) = lal W) @

Dalgacik fonksiyonu W, ,(t) ana fonksiyonunun a kadar dlgeklendirilip b kadar zaman
ekseninde Stelenmesi ile elde edilir. Olgek parametresinin 1°den kiigiik olmas1 durumunda yiiksek
frekansh dalgaciklar ve genis dl¢ekli analizler elde edilirken, 6l¢ek parametresinin 1°den biiytik
oldugu durumlarda diisiik frekansh dalgaciklar ve ayrintili analizler elde edilir. Doniistim islemi,
dalgacik fonksiyonunun segilen dlgekte her zaman adiminda zaman serisi f(t) ile i¢ ¢arpimdir.

p (t_Ta) dalgacik fonksiyonunun eslenigidir. f(t) fonksiyonunun W, ,(t) pencereleme
fonksiyonu ile dalgacik doniisiimii DD fonksiyonu ile ifade edilebilir.

DD{F(D), ¥ap ) = (F(O), lal 2¥(5%)) = lal 2 [ FOW (Y dt @
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Skaler c¢arpim islemi sonucunda elde edilen katsayilar dalgacik ve zaman serisinin
korelasyonunu temsil eder. Yiiksek katsayilar dalgacigin zaman serisini temsil etmedeki
basarisina isaret eder. Carpim adiminin sonunda kullanilan 6l¢egin karesine bolme islemi enerji
normalizasyonu i¢in kullanilir. Yani es 6lgekli dalgaciklardan elde edilen alt-seri es enerjili kabul
edilir.

2.2. K-En Yakin Komsuluk

K-En Yakin Komsu (KNN) tahmin yontemi parametrik olmayan siniflandirma ve regresyon
algoritmasidir. Uygulanabilme kolayligi, basit bir matematiksel temele sahip olmasi pek cok
farkli alanda tahmin modelleri kullanimimi yayginlastirmistir (Kermani ve dig. 2018, Ni ve dig.,
2012). Bir vakanin sonucu kendisine en yakin komsu vakalarinin sonucu ile ayni olur fikrini esas
alir. Gegmis gozlemlere dayali olan egitim seti vasitasiyla, veri setinin her elemaninin (vakanin)
sonucu olan bagimli degiskenler belirlenir. Ileriye déniik tahminler, mevcut vakalarin
sonuglarinin egitim veri setindeki en yakin elemanlarin sonuglariin ortalamasina esit olacaktir.
Genellikle, en yakin gbzlemler, goz Oniinde bulundurulan veri noktasmna en kiiciik Oklid
mesafesine sahip olanlar olarak tanimlanir. Gézlemler arasindaki 6klid mesafesi 2 boyutlu ¢dziim
kiimesi 6rneginde x diizlemindeki dogrusal uzaklik x;’ye ve y diizlemindeki dogrusal uzaklik
y;’ye bagl olarak bulunabilir.

@)

Oklid mesafesi =

Dikkate alinacak komsu sayisini gdsteren k’nin belirlenmesi icin model optimizasyonu
gerekir. Komsuluk sayisi k degeri arttikga hesaplama adimi artsa da egitim setindeki giiriiltiiye
kars1 kirillganligi azalacak ve test verisine uyum artacaktir.

Sekil 1:
KNN model temsili
KNN yonteminin ¢alisma prensibi sekil 1 {izerinden izah edilmeye calisilmistir. Bir
siiflandirma problemi karsisinda, iki farkli sinifa ayrilmis olan verilerden komsu sayisina (k)
bagl olarak bir egitim islemi gergeklestirilmektedir. Egitim isleminin amac1 optimum komsu
sayisini belirlemektedir. Belirlenen optimum komsu sayist eger 3 (k=3) ise, hangi sinifa dahil
olacagi tahmin edilmek istenen yesil nokta kirmizi iggenlerin bulundugu smifa dahil edilecektir.
Komsu sayisi 3 degil de 5 alinacak olursa yesil noktanin dahil oldugu sinif, mavi karelerden
olusan sinif olacaktir. Regresyon problemlerinde ise; tahmin edilmek istenen bagimli degisken
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degeri, tahminleyicisi olan bagimsiz degiskenin optimum k sayidaki komsu bagimsiz degerlerinin
bagimli degerlerinin aritmetik ortalamas1 olarak hesaplanabilmektedir.

2.3. Model Basaris1 Olgiitleri

Literatiirde, tahmin modellerinin dogrulugunu belirlemek icin farkli performans 6lciitleri
Onerilmistir. Bu ¢calismada model basarilari, boyut hassasiyetine sahip karesi ortalamasi1 (HKO ve
degiskenlerin boyutlaridan bagimsiz verimlilik katsayis1 (VK) (Nash ve Sutcliffe, 1970) olmak
iizere iki farkli olgiit ile degerlendirilmistir.

1 n
HKO = EZ(Ti — Gy)? (4)
i=1

HKO, n uzunlugunda bir veri seti igin her bir tahmin degerleri T; nin ayn1 zamandaki
gozlemlenen Gj degerinden ortalama sapmasini temsil eder.

Z?=1(Ti - Gi)zl

VK =1- 2
i=1(G = Gp)?

(®)

VK 6lgiitii, HKO’da temsil edilen hata biiyiikliigline ilave olarak gozlem degerlerinin
varyansini da basar1 degerlendirilmesinde dikkate alinmasinda fayda saglar. VK denkleminde
paydada verilen ifade, Gj gozlem degelerinin G gozlem ortalamasindan sapmasini gosterir.
Verimlilik katsayist degerinin 1’e yaklagmasi tahmin basarisinin yiiksek oldugunu gosterir.
Negatif VK degerleri ise tiim degerlerin serinin ortalamasi ile temsil edildigi bir modelin mevcut
tahminlerden daha basarili sonuglar verecegine igaret eder.

Bir diger degerlendirme o6lgiitii Ortalama mutlak hata (OMH) ile model basarisi 6lglilmiistiir.

n
OMH = M (5)
n

3. SONUCLAR

Bu ¢alisma kapsaminda incelenen PMio ve SO- Kirleticilerinin gelecek konsantrasyon
degerlerinin tahmin edilmesi amaciyla KNN algoritmasi kullanilmigtir. Mevcut istasyondan elde
edilen 651 verinin yaklasik ilk %60’lik kismiyla modelin 6grenme siirecinde degerlendirilmis,
geri kalan %40°1ik kisimda ise model dogrulamasi yapilmistir. Egitim setine bagh olarak temsil
kabiliyeti yiiksek en yakin komsu sayisinin belirlenmesinde c¢apraz-dogrulama yontemi
kullanilmigtir. Tahmin degerleri, —k sayis1 optimizasyonu ve tahmin setlerinin olusturulmasini es
zamanl yiiriiten Statistica programinin veri madenciligi araci ile gergeklestirilmistir.

Matematiksel analiz yontemleri, pek cok farkli frekanslh yiiriitlicii mekanizma etkisi ile
olusan zaman serilerinde, ge¢mis ile gelecek arasindaki iliskileri insa etmede yetersiz
kalabildiginden, verilerin sadelestirilerek modele sunulmasi tahmin basarisina katki
saglayabilmektedir. Bu c¢alismada, dalgacik doniisiimii zaman serilerinin farkli enerji
seviyelerinde ayristirilarak homojen alt-seriler olusturulmasinda kullanildi. Ayristirma sonrasi
orijinal seri dort alt seriye ayristirilmistir. PMy serisin alt-serileri Sekil 2°de gdsterilmistir. Tlk
enerji seviyesinde ayristirilan BANT-1 yiiksek frekansh bilgiye isaret ederken, BANT-4 diisiik
frekansli degisimleri gosterir. DD destekli KNN modellerinde (D-KNN) her bir alt-seri tahmin
edildi ve alt-seri model ¢iktilarinin ters dalgacik islemine tabi tutulmasi ile zaman serilerinin
biitiinciil tahminleri elde edildi. Pencere fonksiyonu olarak farkli alternatifler arasindan basarisi
ile dne ¢ikan Morlet dalgacik fonksiyonu tercih edildi.
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Dalgacik doniistiirme teknigi, Foruier tekniginden farkli olarak hem zaman temelinde hem
de frekans temelinde ayarlanabilir bir temsiliyet saglayabilmektedir. Secilen ana dalgacik
fonksiyonunun nonlineer bir fonksiyon olmasi ve dogal sinyaller ile uyumunun yiiksek olmasi ile
pik degerler rahatlikla yakalanabilmektedir. Pik degerlerin temsiliyeti 6lgekleme parametresi
degerinin siirekli olarak giincellenmesi ve orijinal seri ile korelasyonuna bakilmasi ile
saglanabilmektedir. Pencereleme islemi sirasinda pik deger ile en yiiksek korelasyona sahip 6lcek
parametresi tespit edilerek ayristirma islemine devam edilmektedir. Siirekli dalgacik doniistiirme
tekniginin bir dezavantaji olan bu igslem yiiksek hafiza gereksinimine ihtiya¢ duymaktadir (Wu ve
Liui 2008). Fakat ¢ok uzun olmayan sinyal boyutlar1 ve diisiik seviyede ayristirma islemi ile
hafiza probleminin bir miktar 6niine gegilebilmektedir. Ana dalgacik fonksiyonu ile temsil edilen
alt sinyaller kendi igerisinde tahmin edilip tiim alt sinyal tahminleri toplanirsa nihai tahmin
degerine ulasilmis olmaktadir. Pik degerlerin tiim alt serilerde temsil edilmis olmasi yalin
modellere nazaran daha isabetli tahminler gerceklestirilmesini saglamaktadir.
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Sekil 2:

Dalgacik doniistimii ile ham zaman serisinin ayrilmis oldugu bantlar

Model yapist optimizasyonu sirasinda farkli girdi kombinasyonlarinin tahmin basarisina
etkisi de incelenmis, alternatif modelleme prosediirleri Tablo 1’de verilen basari kriterlerine gore
degerlendirilmistir. Bir girdili modellerde tahmin edilecek PMio(t) ve SOx(t) konsantrasyonlari,
strastyla bir dnceki PMio(t-1) ve SOx(t-1) degerlerinden elde edilmistir. Iki girdili modellerde, iki
giin onceki kirletici degerleri (t-2) girdi setine dahil edilmistir. Tablo 1°de verilen HKO ve VK
kriterlerine gore iki giin 6nceki degerlerden olusan zaman serisinin girdi kiimesine ilavesi, ham
zaman serilerini kullanan KNN modellerine 6nemli bir katki saglamazken, dalgacik analizi
sonucundan elde edilen alt serilerin kullanildigt D-KNN modellerinde tahmin basarisini
iyilestirmistir. PM1o tahmin eden Model-1 ve MODEL-2 sonuglar iki girdili model yapisinin
sonuglar1 olumsuz etkiledigine isaret etmektedir. Bununla birlikte zaman serilerinin dalgacik
doniisiimiine tabi tutuldugu PMyo ve SO, tahmin modellerinde iki giinliik verinin kullanilmas: VK
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degerlerini 0,9’un iizerine ¢ikartmugtir. Ozellikle dalgacik destekli PMyo modellerinde (t-1)
zaman serisi ile kurulan MODEL-4 ile VK=0,7 yakalanabilirken, (t-2) ve (t-1) zaman serilerinin
kullanildigt MODEL-5’te ulasilan VK=0,91 degeri girdi sayisinin D-KNN modellerine yiiksek
katkisina isaret etmektedir.

Tablo 1. Performans kriterlerine gore modellerin basarisi

MODEL GIRDI YONTEM CIKTI HKO VK OMH
MODEL-1 PMio(t-1) KNN PMo(t) 896 0,47 21,5
MODEL-2 | PMyo (t-2),(t-1) KNN PMo(t) 947 0,44 22,1
MODEL-3 PMao(t-1) D-KNN PMio(t) 510 0,70 16,4
MODEL-4 | PMy (t-2),(t-1) | D-KNN PMo(t) 144 0,91 8,6
MODEL-5 SOx(t-1) KNN SOx(t) 8,42 0,82 1,7
MODEL-6 | SO; (t-2),(t-1) KNN SO,(t) 8,16 0,83 1,6
MODEL-7 SOx(t-1) D-KNN SOx(t) 5,89 0,88 1,4
MODEL-8 | SO (t-2),(t-1) | D-KNN SOx(t) 3,12 0,93 1,1

Her bir kirleticiye ait tahmin degerlerinin ayni tarihlerdeki gozlem degerleri ile uyumunu
gosteren sacgilma grafikleri, artan girdi sayisinin ve ilave ayristirma isleminin model basarisina
katkisin1 degerlendirmek amaciyla Sekil 3’te paylasilmistir. Grafiklerde milkemmel model
uyumunu temsil eden 45°°1ik egri tizerinden sapmalar tahmin hatasina isaret ederken, ¢izginin
altinda goézlenen yigilma ise modellerin yiliksek degerlerin oldugundan daha diisiik tahmin
edebildigini gosterir. PM1o tahmininde kullanilan MODEL-1’e ve MODEL-4’¢ ait grafiklerdeki
sacilma diizeyleri kiyaslandiginda, dalgacik doniisiimii ile desteklenen KNN modellerinin
kirliligin hem ortalama hem de asir1 degerlerde seyrettigi kosullarda, gozlemlenen degerleri
yakalamakta daha basarili oldugu sdylenebilir. Optimal model yapisi tercihinin model
performansina katkisini SO, tahmininde kullanilan MODEL-5 ve MODEL-8’de verilen tahmin-
gozlem egrileri iizerinden degerlendirmek de miimkiindiir. MODEL-8’de girdi sayismin
arttirllmasi ve ham zaman serilerinin dalgacik doniisiimii ile ayristirilmasi modellerin gegmis ve
gelecek arasindaki baglantilar1 daha iyi analiz etmesine ve kurulan zamansal iliskiler ile daha
basarili tahminler iiretilmesi saglamigtir. Tiim modellerde KNN ydntemin asir1 degerlere 6zel bir
hassasiyeti gozlemlenmemistir.
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PMyo ve SOz modelleri sagiima grafikleri

Yapilan 6n ¢alismalar sonucunda PMg(t) ve SOa(t) konsantrasyonlarinin tahmininde en
yiiksek basar1 saglayan iki gecikme zamanli D-KNN modellerinin kullanilmasinin uygun
olduguna karar verilmistir. Modellerin test kisimlarina ait ¢iktilar1 Sekil 4’te paylasilmstir.

4. TARTISMA

Kirletici parametreler ile ilgili tahmin ¢alismalari, uzun vadede hava kalitesinin istenilen
seviyede muhafaza edilmesi ve kisa vadede olusabilecek ani yiikselislere karsi acil dnlem plani
olusturulmasi alaninda karar vericilere yol gosterici araclar olarak hizmet etmektedir. Bu c¢alisma
ile PMyo ve SO, maddelerinin giinliik konsantrasyonlart KNN algoritmasi ile modellenmis ve
gelecekteki olmas1 muhtemel degerleri tahmin edilmistir. Istatistiki basar1 kriterlerine gore KNN
modellerinin dalgacik doniisiimii tekniginin ile desteklenmesi tahmin basarisina yiiksek katki
saglamistir. Ayrica gelecek tahminlerini olusturmakta kullanilacak ge¢mis bilgisini temsil eden
girdi sayisinin arttirilmasi algoritmalarin analiz kabiliyetine olumlu katki saglamistir. KNN
modellerinin performanslarinda kirletici konsantrasyonlarinin ortalama seviyede seyrettigi
durumlarda veya asir1 degerler gozlemlenen gilinlerde dnemli bir farklilik gozlemlenmemistir.
Uygun modelleme yapisi olusturuldugu takdirde iki durumu da temsil edebilen modeller insa
etmek mimkiindiir. Arastirmacilara hibrit yontemlerin énemi igin yol gosterici olan bu ¢aligma
gelecekte daha basit Onisleme yontemleri kullanilarak daha kisa siirede ve daha giivenilir
sonuglarin aliabilecegine de birer kanit niteligi tasimaktadir.
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