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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESI REGRESYON YONTEMLERININ NESNELERIN iINTERNETI
VERILERINE UYGULANMASI

Muhammet Emre IRMAK

Harran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. ibrahim Berkan AYDILEK
Yil: 2019, Sayfa: 66

Akilli gehirler, akilli ulasim, akilli tarim, endiistri 4.0, nesnelerin interneti gibi kavramlar ve
uygulamalar1 son yillarda daha popiiler hale gelmistir. Giinliik yasantimizda yer alan ve her gegen daha
fazla kullanacagimiz bu sistemlerde birgok noktadan alinan biyiik boyutlardaki anlik verinin gercek
zamanl olarak iglenmesi ve elde edilen sonuglara gore kararlar alinmasi1 gerekmektedir. Biiyiik boyutlu
verinin analizi ve akilli sonuglarin ¢ikarilmasi asamasinda yapay zeka yontemleri aragtirmacilara fayda
ve kolayliklar saglamaktadir. Bu tez ¢alismasinda verilerin génderiminde kullanilacak bir nesnelerin
interneti donanmim bileseni tasarlanmis, gercek zamanli verilerin alinmasi ve makine G6grenme
uygulamasini saglayan bir yazilim gelistirilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari1 basari
oranlar1 ve iglem stireleri bakimindan incelenerek kiyaslanmaistir.

ANAHTAR KELIMELER: Nesnelerin interneti, makine 6grenmesi, regresyon algoritmalari



ABSTRACT
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APPLYING MACHINE LEARNING REGRESSION METHODS TO
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Concepts and applications such as smart cities, smart transportation, smart agriculture, industry 4.0,
internet of things have become more popular in recent years. In these systems, which are going to be
used more and more in our daily life, it is necessary to process real-time instant data received from
many points in real time and to make decisions based on the results obtained. In the stage of analysis of
the large-scale data and the elaboration of intelligent results, artificial intelligence methods provide
benefits and facilities to the researchers. In this thesis, the hardware component of the internet of things
is designed to be used for the transmission of data, a software has been developed to receive real-time
data and enable machine learning. The machine learning algorithms used were compared by examining
the success rates and processing times.

KEY WORDS: Internet of things, machine learning, regression algorithms
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1. GiRiS Muhammet Emre IRMAK

1. GIRIS

Akilli sehirler, akilli evler, akilli tarim, nesnelerin interneti, biiyiik veri gibi
kavramlar1 son zamanlarda sik¢a duyulmaktadir. Giinliikk hayatimizin kolaylagmasi,
tiretimde verimin artmasi gibi faydalar saglayan bu sistemler 6zellikle son yiiz yilda
gelistirilen teknolojinin sayesinde miimkiin olmaktadir. Bu sistemlerde binlerce belki
yiizbinlerce noktaya yerlestirilen sensor, kamera gibi algilayict donanimlardan gergek
zamanli olarak toplanan biiylik boyutlardaki bilginin farkli algoritmalar tarafindan
islenmesi ve sonuglar iiretilerek gerekli kararlarin alinmasi gerekmektedir. islenen
verinin biiyiikk boyutlarda oldugu ve sonug iiretme isleminin sade denklemlerle

yapilamadig1 durumlarda yapay zeka algoritmalar1 basarili sonuglar iiretebilmektedir.

Calismada gelistirilen sistem sayesinde gercek zamanli olarak sensor verileri
toplanmaktadir ve bu verilere yapay zeka algoritmalarindan makine 6grenmesi
regresyon algoritmalari uygulanmaktadir. Sistem ¢alismaya devam ederken yeni gelen
gergek zamanli sensor verileriyle algoritmalar egitilmeye devam edilmekte ve bu
bakimdan sistem ¢evrimi¢i 6grenen bir sistem olarak tanimlanmaktadir. Cevirim dig1
sistemlerde ise algoritmalar sistem heniiz ¢alismaz iken egitilmekte ve sisteme

yiiklenmektedir.

Akillr sistemlerde gerek donanimsal gerekse yazilimsal pek cok bilesen
kullanilmaktadir. Donanimsal bilesenler arasinda en Onemli bilesen nesnelerin
interneti bilesenidir. Nesnelerin interneti (internet of things) kavrami kisaca internete
baglanabilen herhangi bir nesneyi ifade etmektedir. Bu nesne bir sensdr, bir lamba, bir
buzdolabr olabilecegi gibi bir saksi, bir akvaryum, bir hayvan ya da bir insan
olabilmektedir. Nesneler iizerlerindeki donanim sayesinde bilgileri internet iizerinden

gonderebilmekte ve alabilmektedir.

Nesnelerin internetinde en énemli bilesen internettir. internet doksanli yillarin
basinda Diinya’da kullanilmaya baglanmistir. Giiniimiizde ise gerek kapsama alani ve
hiz bakimindan gerekse maliyet bakimindan kullanimi kolaylagmis ve yayginlagmustir.

Nesnelerin internetindeki diger en Onemli bilesenler ise nesnelerin internete
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baglanmasini saglayan donanim ve yazilim bilesenleridir. Ozellikle son 10 yilda ¢ok
daha hizli ¢alisabilen, ¢ok diisiik enerji tiiketimi ile uzun siireler ¢alisabilen, kiigiik
boyutlarda, diisiik maliyetlerle iiretilebilen donanimlar nesnelerin internetini miimkiin

kilmustir.

2005 yilinda Uluslararas1 Telekomiinikasyon Birligi tarafindan nesnelerin
internetiyle ilgili ilk rapor yaymlanmustir. 2008 yilinda ilk Avrupa Nesnelerin Interneti

konferansi diizenlenmistir (Postscapes, 2018).

Cisco internet isleri ¢oziimii grubuna gore 2008-2009 yillar1 arasinda internete
baglanan nesne veya obje sayisi, internete baglanan kisi sayisin1 ge¢mistir ve bu

nesnelerin internetinin dogusu olarak kabul edilmistir (Postscapes, 2018).

2008 yilinda ABD Ulusal istihbarat Konseyi, nesnelerin internetini 2025 yilina
kadar ABD'nin ¢ikarlar1 iizerinde potansiyel etkileri olan 6 yikici sivil teknolojiden

biri olarak siralamistir (Postscapes, 2018).

2011 yilinda IPv6 kamuya agiklanmustir. Yeni protokol sayesinde 2128 adet
farkli ip numarasi iiretilebilecektir ve bu diinyada tiretilebilecek tiim cihazlara yeterli

gelebilecektir (Postscapes, 2018).

2025 yilinda internete bagli nesnelerin sayisinin giiniimiizdekinin {i¢ katina
ulasarak 25 milyar olmasi beklenmektedir. Cisco ve Intel sirketleri ise bunun 50 milyar

olabilecegini tahmin etmektedir (Paxtechnica, 2018).
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1.1. Nesnelerin Interneti Temel Yapisi

Sekil 1.1. Nesnelerin interneti temel yapisi

Nesnelerin interneti igin ¢esitli sayida ve yapida katman iceren modeller
onerilmektedir. Bu konuda belirlenmis bir standart model yoktur. Probleme yaklasim
acisina gore farkli katmanli modeller olusturulmaktadir (Al-Fugaha ve ark., 2018).

Sekil 1.2.°de literatiirdeki baz1 modeller gosterilmistir.

[ Uygulama Katmani J [ Uygulamalar J [ ig Katmani J

Uygulama Katmani

Erisim
J‘;L"; Katmani
Algilama Katman Uygulama Kenar Nesneler Nesneler
Sistemi |\ Taknolojii
a) Ug katmanl b) Ara Katman Temelli c)8ervis Odakh Mimar d) Bes Katmanh

Sekil 1.2. Nesnelerin internetinde kullanilan farkli modeldeki katman yapilari
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Calismada kullanilan model ise sirasiyla su katmanlari igermektedir;
Algilama Katmani, Veri Bagi Katmani, internet Agi Katmani, Uygulama Katmany, s

Katmani

[ \Veri ve ig Katman J [ Veri Tabani , Veri Madenciligi , Yapay Zeka , kil Yapilar

[ Uygulama I(ﬂtmam} [ MQTT , CoAP , DDS , XMPP-IOT , SOAF , AMQF , LLAP , 551, LWM2M , HTTRI2

[ Algilama Katmani J [ Sensdr, RFIDMNFC |, Kamera . RS-222 |, 12C . MODBUS , USE , UART J

Sekil 1.3. Caligmada kullanilan katmanli model ve protokoller

1.2. Nesnelerin internetinde Katmanlar Standartlar ve Protokoller

1.2.1. Algilama katmam

Nesne ile ilgili bilgilerin alindigi katmandir. Bu bilgiler sensor, rfid/nfc,
kamera gibi donanimlar aracilifiyla alinmaktadir. Genellikle bu katman diisiik
ozellikli mikro denetleyici igermektedir. Mikro denetleyici ile algilama bileseni
arasindaki baglanti uart (rs-232, rs-485), spi, i2c, can, modbus ve usb gibi

haberlestirme yontemleriyle yapilmaktadir.
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1.2.2. Veri bag katmam

Algilama katmanindan alinan veriler bu katmandaki kurallara gore
kodlanmaktadir. Kodlanan bilgi kablolu veya kablosuz bir fiziksel baglantiyla diger
cihazlara veya internet agina eristirilmektedir (Engineersgarage, Wustl edu, 2018). Bu
katmandaki haberlesme protokolleri kullanildiklari alanlara gore Cizelge 1.1.°de
verilmistir. IEEE, ITU, ETSI topluluklarinin yayinladigi bilgiler esas alinarak
hazirlanan Cizelge 1.5.’de haberlesme protokollerinin frekans, menzil ve veri hizi

degerleri verilmistir.

Cizelge 1.1. Kullanildiklar1 alanlara gore nesnelerin internet protokolleri

Kisisel Alan Ag: (Personal Area Network- PAN) & Ev Alan Ag1 (Home Area Network- HAN)
& Yerel Alan Ag: (Local Area Network- LAN)
e  FEthernet e  Wi-Fi e Bluetooth 4.0 & BLE
e RFID & NFC e  HomePlug o  Mi-Wi
e 6LOWPAN e  WirelessHART e  Zigbee
e Thread o Z-Wave e DiGiMesh
Diisiik Giic Uzun Menzilli Kablosuz Ag (Low Power Long Range Wireless Network-
LPWAN)
e  Sigfox e LoRaWAN o LTEM-1/LTE- MTC
e Ingenu RPMA e  Weightless e EC-GSM-IOT
e Cellular
* NBIOT (GPRS/2G/3G/4G/5G) * DASHT

1.2.3. Ag adresleme katmam

Bu katman, internet iizerinden veri paketlerinin adreslemesinden sorumludur.
Aktarim katmanindan gelen veri gramlari kaynak ve hedef adresleri igerir. Ag
katmaninda, paketler IP adresleri olarak adlandirilan benzersiz adreslerle
kapsiillenmektedir (Engineersgarage, Wustl edu, 2018). Bu katmanda kullanilan bazi

protokoller Cizelge 1.2.”de verilmistir.
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Cizelge 1.2. Ag adresleme katmani protokolleri

o IPv4 e IPV6 | e 6LOWPAN e 6Lo
. e |PVv6 over
e G6TISCH e |IPv6 over Bluetooth Low Energy G.9959

1.2.4. Ag aktarim ve yonlendirme katmam

Bu katman, veri paketlerinin yonlendirilmesinden sorumludur. Bu katmanda,
paketlerin siralanmasi, veri paketlerinin teslimatinda hata tespiti ve diizeltmesi
gerceklestirilmektedir (Engineersgarage, Wustl edu, 2018). Bu katmanda kullanilan

bazi protokoller Cizelge 1.3.’de verilmistir.

Cizelge 1.3. Ag aktarim ve yonlendirme katmani protokolleri

e TCP e UDP e DTLS
e ROLL e Aeron e CCN
e CORPL e QUIC e UulP

e TLS e RPL e CARP
e NanolP e TSMP

1.2.5. Uygulama katmani

Bu iletisim ag1 i¢indeki en yiiksek tabakadir. 10T cihazlar ve ag arasindaki
arabirimdir. Bu katman, cihaz ucunda 06zel bir uygulama ile uygulanir
(Engineersgarage, Wustl edu, 2018). Bu katmanda kullanilan bazi protokoller Cizelge

1.4.te verilmistir.

Cizelge 1.4. Uygulama katmani protokolleri

e MQTT e CoAP e SMQTT

e STOMP e XMPP & XMPP-IOT e AMQP

e SMTP e |LWM2M e M3DA

e DDS e SMCP e LLAP

e SSI e RESTful HTTP e MOQTT-SN

e ONS20 e HTTP/2 o SOAP

e Websocket e Reactive Streams e JavaScript IOT
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Cizelge 1.5. Nesnelerin internetinde kullanilan haberlesme protokollerinin 6zellikleri

Haberlesme Tiirii Frekans Menzil Veri Hiz1 (bps)
e Ethernet 100,500 MHz 100 m 10 M,100 M,1 G,10 G
e Wi-Fi <1 GHz, 2.4 GHz, 5 GHz ISM 1000m 2 M,11 M,40 M,54
M,600 M
e Bluetooth 2.4 GHz ISM 100 m 1-3M
e RFID 13.56 MHz 10m 423 k
¢ NFC 13.56 MHz 10cm 424 k
o  Mi-Wi <1 GHz ,2.4 GHz ISM 100m 250k
e 6-LOWPAN <1 GHz ,2.4 GHz ISM 100m 250k
o  WirelessHART <1GHz 2.4 GHz ISM 100 m 250 k
e Zighee <1 GHz ,2.4 GHz ISM 100 m 250 k
e Thread <1 GHz ,2.4 GHz ISM 100 m 250 k
o Z-Wave <1GHzISM 30m 40k, 100 k
e DiGiMesh 2.4 Ghz ISM 1.5 km 250 k
e Homeplug 1.8 - 30 Mhz 100 m 4-200 M
e Sigfox <1GHzISM 50 km UL:100 DL:600
e LoraWAN <1GHz ISM 15 km 50 k
e LTEM-1/MTC 1.4 MHz 15 km UL:1 M
20 Mhz DL:1M
e EC-GSM-IOT 0.2 MHz 15 km UL:0.5M, DL:0.5M
o Cellular 800 MHz,900 MHz 15 km ULDL:24k-1G
(1G,2G,3G,4G) 1800Mhz,2100Mhz
e NBIOT 200 kHz 15 km UL:0.2 M, DL:0.2 M
e DASH7 <1GHz ISM 5 km UL,DL:9.6k,55k
166 k
o Weightless <1GHzISM 5 km UL,DL:1k-100k
e Ingenu RPMA 2.4 GHz ISM 50 km UL:624 k
DL:156 k




2. ONCEKIi CALISMALAR Muhammet Emre IRMAK

2. ONCEKI CALISMALAR

Jamil (2018), yaptig1 tez calismasinda nesnelerin interneti sonucu olusan biiyiik
miktarda verinin gercek zamanli olarak depolanmasi ve islenmesinin zor oldugunu
ifade etmektedir. Bunun igin veri tabani yonetimi ve veri islenmesinde apache, kafka,
spark, cassandra, zeppelin programlarini kullanarak ger¢ek zamanli tahminler elde
etmislerdir. Tahminlerin iretilmesinde spark programinin makine Ogrenmesi

kiitiiphanesi yardimziyla lojistik regresyon modelini kullanmislardir.

Giilagar (2018), yaptig1 tez ¢alismasinda Avrupa Birligi’nin akilli sehirler igin
bir veri toplama ve ydnetimi projesi olan VITAL kapsaminda toplanan Istanbul sehri
D100 karayolu trafik hiz sensorii verileri lizerinde ¢alismistir. Python makine 6grenme
kiitiphanesi Scikit-learn ve MongoDB gibi programlar yardimiyla farkli makine
ogrenmesi siniflandirma yontemlerini bu hiz verilerine uygulayarak ileri bir

zamandaki hiz degerlerini tahmin etmeye calismistir.

Timer (2018), yaptig1 tez c¢alismasinda saglik alanindaki beldeki disk
rahatsizlig1 ile ilgili nesnelerin interneti verilerini kullanmistir. Weka makine
o0grenmesi ve Siddhi ger¢ek zamanli veri isleme aracini kullanarak gercek zamanh
saglik verileri ilizerinde makine oOgrenmesi algoritmalarinin {irettigi sonuglar
incelemistir. Bu ¢alisma sonunda, basit lojistik algoritmasinin diger algoritmalardan

daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.

Bozuklu (2018), yaptig1 tez calismasinda bir gps modiiliinden aldigir konum
bilgilerini gsm modiil ile internete baglanarak bir tcp sunucuya json formatinda
gonderen bir nesnelerin interneti nesnesi gelistirmistir. Bulut sunucu iizerinde ¢alisan
ve ters-vintecy formiillerini kullanan bir biling kamani olusturmus, toplanan konum

bilgilerine gore hesaplanan hedef mesafelerine gore kisilere sms gondermistir.
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Ates (2018), yaptig1 tez calismasinda merkezi olarak veri izlemesinin ve
kontroliiniin yapildigt SCADA sistemlerinin yerini gelecekte nesnelerin interneti
tabanli sistemlerin alacagini diisiinmektedir. Bu dogrultuda 50 VA giiciinde bir
trafonun bilgilerini arduino mikrodenetleyicisine bagli sicaklik ve akim-gerilim
sensorleri yardimiyla almistir. Ardindan mikrodenetleyiciye bagli esp8266 wi-fi
modili ile alinan bilgileri ubidots bulut platformuna aktarmistir. Ubidots
platformunun arayiiziinii kullanarak wi-fi ile internete bagli bir nodemcu cihazina
komut gondererek rdle ¢ekme islemini yapmistir. Ubidots platformunu kullanarak

gelen transformatdr bilgilerinin grafiklerini incelemislerdir.

Caglar (2018), yaptig1 tez ¢alismasinda nesnelerin internetini kullanarak akill
bir sera gelistirmistir. Sera ile ilgili verileri sensorler ve arduino mikrodenetleyici ile
alarak esp8266 wi-fi modiili ile internete baglanmis ve gerekli api keyleri kullanarak

thingspeak.com isimli nesnelerin interneti platformuna aktarmstir.

Yazici ve ark. (2018), yaptiklari caligmada makine 6grenmesi algoritmalarini,
bulut bilgisayarlarda degil bulut bilgisayarlara veri gonderen koprii bilgisayar lizerinde
calistirmislardir. Regresyon ve smiflandirma yontemlerinde kullanmak i¢in hava
kirliligi, enerji tiiketimi, malzeme cinsi gibi 5 farkli veri seti segmislerdir. Sonug olarak
makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alistirildiklar1 koprii bilgisayar iizerindeki enerji
tilketimlerini, trettikleri sonuglarin dogruluk oranlarini ve hesaplama siirelerini

gostermislerdir.

Onal ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alismada Amerika Birlesik Devletlerindeki
8000 farkli hava ol¢iim istasyonundan toplanmis hava sicakligi, riizgar hizi, bagil
nem, goriiniirliik ve basing verileri ilizerinde k-ortalama kiimeleme algoritmasin
uygulamislardir. Sonug olarak verilerin cografi olarak anlamli olarak dagildigim
belirlemiglerdir. Ayrica hava Ol¢lim sensorlerindeki arizalarin ve anormalliklerin

6l¢iim verilerinin harita tizerindeki dagilimlarindan anlasilabilecegini belirlemislerdir.
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Hromic ve ark. (2015), yaptiklari calismada Avrupa Birligi’nin gelistirdigi
gercek zamanli bir veri toplama ve isleme platformu olan OpenloT’yi kullanmislardir.
Gelistirdikleri tasiabilir hava 6l¢me cihazi ile Zagreb sehri icerisinde 3 giin boyunca
dolasarak havadaki karbon monoksit (CO) ve kikiirt dioksit (SO2) degerlerini
olemiislerdir. Olgtiikleri verileri ise akilli bir telefona baglanarak bir uygulama
tizerinden gercek zamanli olarak OpenloT platformuna aktarmiglardir. Sonrasinda
OpenloT platformu iizerinde Olgtiikleri degerlerin konumlarina k-ortalama kiimeleme
algoritmasini uygulayarak 4 tane alan merkezi olusturmuslardir. Bu merkezlerdeki CO
ve SOy degerler ile Zagreb sehrinin ayni tarihlerdeki hava sicaklik, nem ve basing

degeri verileri ile olan korelasyonunu incelemislerdir.

Kanawaday ve Sane (2017), yaptiklar1 ¢alismada bir fabrikada kullanilan
dilimleme makinasindan alinan sensor verileri lizerinde otoregresif entegre hareketli
ortalama (autoregressive integrated moving average- ARIMA) yontemini uygulayarak
gelecekteki kaliteyi artirmayr ve arizalari tahmin etmeyi hedeflemislerdir. Makine
tizerindeki sensor verilerini kablo tlizerinden RS485 haberlestirme protokolii ile
programlanabilir mantik denetleyicisine (programmable logic controller- PLC)
gondermislerdir. PLC’nin bagli oldugu bilgisayar ile sensor bilgilerini alarak MQTT
protokoliiyle internet iizerinden bulut sunucuya gondermislerdir. Bulut sunucuya

eriserek veriler lizerinde ARIMA modelini uygulamislar ve sonuglart incelemislerdir.

Akbar ve ark. (2017), yaptiklar1 c¢alismada gergek zamanli ve biyiik
boyutlardaki nesnelerin interneti verisinden kullanilabilir sonuglar ¢ikarmak ig¢in
karmasik olay isleme ve makine dgrenmesi algoritmalarini kullanmistir. Ispanya
sehrinin 4 farkli noktasindan alinan trafik verilerinden hizli olarak sonuglar
tiretebilmek icin karmasik olay islemeyle birlikte uyarlamali hareketli pencere
regresyonu, destek vektor regresyonu, dogrusal regresyon, karar agaci regresyon ve
rastgele orman regresyonunu kullanmistir. Hibrit yapilarin sonug iiretmede daha iyi

sonuglar verdigini gozlemlemistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veriler Adana ilindeki 4 hava 6l¢iim istasyonundan biri
olan valilik istasyonuna ait hava kirliligi 6l¢tim verileridir. Sekil 3.1.’de Adana ilindeki
4 istasyonun yerlestirildikleri konumlar goriilmektedir. Sehir merkezi oldugu i¢in bu
istasyon tercih edilmistir. Veri seti, Tiirkiye Cumhuriyeti Cevre ve Sehircilik
Bakanligi’nin gelistirdigi ulusal hava kalite izleme aginin internet sitesinden elde
edilmistir (Havaizleme). Veriler 2013-2017 yillar1 arasindaki toz pargaciklar1 (PM10),
azot dioksit (NO), kiikiirt dioksit (SO), karbon monoksit (CO), ozon (Os) ve hava
kirleticilerinin saatlik 6l¢iim degerlerinden olusmaktadir. 2012 yilinin son giinii verileri de

hesaplamada kullanilacag: i¢in eklenmistir.

Sekil 3.1. Adana ilideki hava 6l¢lim istasyonlar1 ve konumlari
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3.2. Sistemin Cahsma Sekli

Gonderilecek olan gercek zamanli yeni veriler nesnelerin interneti bileseni
araciligiyla gonderilir. Nesnelerin interneti bileseni olarak nodeMCU kullanilmistir.
NodeMCU bir mikrodenetleyici ile bir wi-fi modiiliiniin birlestirilmesiyle {iretilmis
acik kaynak kodlu bir donanimdir. NodeMCU bagh oldugu nesnedeki bilgileri
sensorler araciligiyla alabilmekte, kablosuz olarak bir modeme baglanarak aldigi bu
bilgileri internet tizerinden bir sunucuya gonderebilmektedir. Burada alisilagelmisin
disinda olarak veriler smtp protokolii kullanilarak email olarak smtp sunucusuna
gonderilmektedir. Hesaplama ve makine 6grenmesi islemlerinin yapilacag bilgisayar
bu verileri alabilmek i¢in internet {lizerinden imaps protokoliinii kullanarak imaps
sunucusuna baglanir ve emailleri okuyarak bir dosyaya kaydeder. Onceden kayitli olan
veri setine yeni verileri ekleyerek ger¢ek zamanli hesaplama islemleri ve makine

ogrenmesi uygulayarak sonuglari email olarak kullanictya gonderir ( Sekil 3.2.).

SMTP POP-INMAPS
Sunucusu Sunucusu

>
Veri Madenciligi
Hesaplama

Makine (grenmesi

IMAPS '@'
2 . mw ==

A Gegidi -

@ Veri Ba@t I'\'eﬁ Bag

SMTP

E " NodeMCU

Analog ven gingi

200

Sekil 3.2. Sistemin ¢alisma sekli
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3.3. Nesnelerin Interneti Bileseni

Bu bilesen test verilerinin {iretilmesinde ve email olarak gdnderilmesinde
kullanilmaktatir. NodeMCU’da kullanilan temel modiil Al Thinker firmasi tarafindan
gelistirilmis olan ESP8266-12E tiimlesik modiildiir. 32 bit ve 80 Mhz bir mikro
denetleyiciyi ve kablosuz haberlesme (802.11 b/g/n) donanimini igerisinde
barindirmaktadir. 4 MiB (mebibayt) dahili flash bellegi, 10 bit analog- sayisal
doniistiirticiisi, dahili TCP-IP protokol yigmi vardir. Spi, i2¢, uart haberlesme
arayiizlerine sahiptir. Genel amagli giris ¢ikis pinlerine (gpio) sahiptir. Ortalama
caligma akimi 80mA ve beklemede gii¢ tilketimi 1mW kadardir. Silicon Labs
firmasinin trettigi CP2102 usb — uart haberlesme doniistiiriictisit hodeMCU ve
bilgisayar arasinda veri iletimini miimkiin kilmaktadir. Advenced Monolithic Systems
firmasinin trettigi AMS1117 voltaj regiilatdrii usb’den almman 5 voltun 3.3 volta
doniistiiriilmesinde kullanilmistir. Bunlarin haricinde ylizeye monteli (surface
mounted device-smd) transistor, diyot, direng ve kapasitor gibi devre elemanlar

kullanilmistir. Sekil 3.3.‘te nodeMCU’nun bilesenleri ve pin 6zellikleri gosterilmistir.

GPI016/-{ USER } WAKE |
 GPIOS |

 GPIO4 |

 GP1I00 |—{FLASH |

[ GP102 | TXD1 |

3.3V

©

HHHHHHHY
AARARARRAR"®

GND

GP1014]
GP1012]

1
1
1
1
1
1

GND

(HMISO)

GP1013}~{ RXD2 }-{HMOSI|
GPI015}~{ TXD2 }~{ HCS |

3.3V

GND z > 2 GND

e Oe@

3.3V

Sekil 3.3. NodeMCU bilesenleri ve pin 6zellikleri
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Hava kirliligi verileri nodeMCU’ya baglanan bir potansiyometre ile
ayarlanmaktadir. Burada sensor yerine potansiyometrenin tercih edilmesinin sebebi
istenilen degerde veriler tiretebilmektir. Potansiyometre nodeMCU’nun A0 (analog-
sayisal doniistiiriicii) pinine baglanmistir. Kullanicinin potansiyometreden ayarladigi
degerlerin tiiriinii ve seviyesini gorebilmesi i¢in i2c¢ haberlesme kullanan bir oled
(128x64) ekran, verinin kaydedebilmesi i¢in bir buton ve veri girisinin tamamladigini
gosteren kirmizi bir led nodeMCU’ya baglanmistir. Kullanici bu bilesen ile sirasiyla
PM10, SOz, NO2, O3 ve CO seviye degerlerini nodeMCU’ya girmektedir. Son
asamada nodeMCU daha 6nce SSID (service set identifier) ve parolasi kayitl olan bir
kablosuz modeme baglanmaktadir. Baglanti kurulduktan sonra kayitli email adresine
girilen verileri gondermektedir. Sekil 3.4.’te nesnelerin interneti bileseninin devre
tasarim1 gosterilmistir. Tasarlanan devre delikli pertinaks iizerinde lehimleme

yontemiyle uygulanmistir (Sekil 3.5.).

Buton I

. DO Dl D2 D3 D4 3V3 GND D5 D6 D7 D8 RX TX G

_UUUUUUHU 'R\“F«F

SILABS
CP2102

"1
AARRRAAR

0¥ ASH ASY €05 ZOS TGS AWD 005 1D AND EAE N3 LISH QND UA .

12C Oled Ekran NodeMCU V1.0

¢ 000

5k Potansiyometre

Sekil 3.4. Nesnelerin interneti bileseni devre tasarim
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"R
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00000000006 ™« (66
500000 20006} 06
O0O000. . ~0~. 2C

0000C

-

Sekil 3.5. Tasarlanan donanima ait gorseller

NodeMCU i¢in kod yazarken lua derleyicisi veya Arduino derleyicisi
kullanilabilmektedir. Kiitiiphane destegi daha fazla oldugundan Arduino derleyicisi
kullanilmistir. Kablosuz baglant1 islemleri icin ESP8266WiFi.h kiitiiphanesi, email
gonderim islemleri i¢in Gsender.h kiitiiphanesi kullanilmistir. Email gonderilirken bir
smtp sunucusu ve port numarasi kullanilmaktadir. Emaili gonderen kullanicinin email
adresi ve sifresi koda eklenmektedir. Ayrica emailin gonderilecegi kullanicinin email
adresi ve emailin konusuda koda eklenmektedir. SPL.Lh ve Wire.h kiitiiphaneleri
nodeMCU ve 1i2c oled ekran arasinda veri iletiminde kullanilmaktadir.
Adafruit GFX.h ve Adafruit SSD1306.h kiitiiphaneleri 128x64 piksel oled ekrandaki

karakterlerin piksel konumu ve biiyiikliiklerinin ayarlanmasinda kullanilmaktadir.
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Email olarak gonderilen 6rnek test verisi ise su formattadir;

SA-1B2 43848 1.01.2018 00:00 97 113 0 402 0 90 1005

SA-1B2 temsili sensér numarasidir. Bu numara okunan epostanin hangi
dosyaya kaydedileceginin belirlenmesinde kullanilmaktadir. 43848 sayisi indeks
numarasidir. Kayith veri setindeki son indeks numarasinin bir fazlasidir. Email olarak
gonderilecek veriler 2018 yilindan baglatilmistir. 1.01.2018 verinin tarihini 00:00 ise
saatini ifade etmektedir. Diger sayilar ise sirasiyla PM10, SO2, NO, NO2, NOX, Og,
CO hava kirleticilerinin girilen degerleridir. NO ve NOX degerleri kullanilmayacak
ve program tarafindan silinecektir. Her dongiide indeks ve saat degeri bir birim
artirtlmaktadir. Hava kirletici degerleri ise yeniden girildikten sonra agiklanan
formatta eposta olarak goénderilmektedir. Sonug olarak epostalar okundugunda ve bir
klasore kaydedildiginde Sekil 3.6°daki gibi goriinmektedir.

gensor index Tarih Zaman PHM10 502 HO NO2Z HNOX O3 CO
Sh-1B2 43848 1.01.2018 0Q0:00 97 113 0 402 O 920 1005
SL-1BZ 43849 1.01.201% 01:00 46 €4 0 19 0O 55 405

S5a-182 43850 1.01.2018 02:00 27 25 0

n

0 &2 358

5a-182 43851 1.01.2018 03:00 31 14 O 13 O 57 375

S5a-1B2 43852 1.01.2018 C04:00 38 & 0 21 0O 27 421

=]

Sekil 3.6. Sensor verilerinin kaydedildigi txt dosyasinin goriiniimii

Burada ilk satirdaki basliklar her bir siitundaki verinin tiiriinii belirlemektedir.
Aralarinda bir bosluk olmas1 6nemlidir ¢linkii program verileri bu sekilde birbirinden

ayirt edebilmektedir.
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3.4. Gercek Zamanh Islemler icin Gelistirilen Program

Gergek zamanli olarak nesnelerin interneti bileseni tarafindan gdénderilen
verileri alan ve Onceden kayitli veriler ilizerine ekleyen, hava kalite indeksini
hesaplayan ve tiim veri seti lizerinde makine 6grenmesini uygulayan bir program
gelistirilmistir. Programin yazilmasinda Python programlama dili tercih edilmistir.
Python derleyicisi olarak ise gorsel arayiiz destegi olmasi, email okuma ve génderme
islemleri i¢in bir kiitliphane icermesi ve pek ¢cok makine 6grenmesi algoritmasi igin
kiitiiphane destegi sunmasindan dolayr Spyder (the scientific python development
environment-bilimsel python gelistirme ortami) tercih edilmistir (Spyder). Programin

akis semas1 Sekil 3.7.’de verilmistir. Bu boliimde programin agamalari agiklanacaktir.

e

UID mumarazsima gire emaillen oku ve kaydet

h 4

Index numarasma gire somrakl venyl ven tabamma ekle

¥
Elzik vernlen her bir Sznitelifin ortalama degerivle
tamamla
¥

Ulusal degerlere gire hava kalite indekszim hesapla

¥
Hava kalite deferim ve son 24 saate ait deferlenn
erafiFini email olarak kullamciva génder

v
Tim ven fizennde makine §grenmes] regresyon
algoritmalarm uvgula, somug ve grafiklen olugtur, kaydet

., A

Sekil 3.7. Programin akis semast
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Programda kullanilacak olan kiitiiphaneler programin basinda eklenmelidir.
Kullanilan kiitiiphaneler yeri geldik¢e aciklanacaktir. Programin ilk asamasinda gelen
eposta olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Eposta okuma ve gondermede kullanilan

kiitiiphaneler sunlardir;

import email

import imaplib

import smtplib

from itertools import chain

from email.mime.text import MIMEText

from email.mime.multipart import MIMEMultipart
from email.mime.base import MIMEBase

from email import encoders

Programda epostalar1 okumak ve géndermek igin bir eposta hesabina ihtiyag
vardir. Bu amagla adala.project@gmail.com hesab1 olusturulmustur. Program
olusturulan eposta hesabi ve sifresi ile imaps protokoliinii kullanarak imap.gmail.com
adresine imap ssl portu olan 993 numarali port ilizerinden baglanir. Baglanti
kurulduktan sonra sadece adala.project@gmail.com adresinden gelen ve konusu
ESP8266 olan epostalar okunur. Tiim epostalar bir uid numarasina sahiptir. En bityiik
uid numarasi programin her ¢alistirilmasinda bir dosyaya kaydedilir ve daha sonraki
dongiilerde bu numaraya bakilir. Eger en son uid numarasindan biiyiik uid’ye sahip
epostalar var ise sadece bu epostalar okunur ve belirlenen bir dosyaya kaydedilir.
Epostanin hangi dosyaya kaydedilecegi ise eposta igerigindeki sensor numarasina
bakilarak belirlenir. Eger temsili sensor numarast olarak kullandigimiz SA-1B2
kelimesi eposta igeriginde var ise txt uzantili belirli dosyaya eklenir. Diger sensor
numaralar belirlenen diger dosyalara kaydedilebilir. Burada veri aktariminin eposta
ile yapilmasimin avantajlar1 6ne ¢ikmaktadir. Ornegin gdnderilen veriler bir program
tarafindan okunmasa dahi siiresiz olarak eposta sunucularinda kayitli tutulmaktadir.
Eposta gonderme ve okuma islemlerinde yiiksek seviyede sifreleme uygulanmaktadir

ve bu ise kullanicilara yiiksek veri giivenligi saglamaktadir. Ayrica hiicresel internet
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sebekelerinde genellikle sabit (statik) ip numaralar1 kullanilmadigindan sabit ip satin
alinmasi ve port yonlendirme islemleri yapilmasi gerekmektedir. Kullanilan yontemde
ise bu islemlere gerek kalmamakta ve Spyder editoriiniin kurulu oldugu her
bilgisayarda program eposta okuma ve gonderme yapabilmektedir. Programin
devaminda verilerin kayithh oldugu dosyalardan okunmasi islemi yapilmaktadir.
Verinin okunmasinda ve iizerinde diizenleme islemlerinin yapilmasinda kullanilan

kiitiiphaneler sunlardir;

import os , import pandas as pd, import datetime as dt

Pandas kiitiiphanesi veri madenciligi islemleri i¢in 6zel olarak gelistirilmistir
ve pek cok katilimci tarafindan goniillii olarak gelistirilmeye devam edilmektedir. Bu
kiitiphanedeki pd.read_csv fonksiyonu ile kayitli dosyadan okunan veri bir veri
cergevesi (data frame) formatina doniistiiriilmektedir. Kayitli hava kirliligi veri setinin
txt dosyasindaki goriinimii ve programdaki veri gergevesi goriinimii Sekil 3.8. ve

Sekil 3.9’da gosterilmistir.

,Tarih Zaman,PM10,S02,NC2,03,C0

0,2012-12-31 00:00:00,98,6,54,364.0,653.0
1,2012-12-31 01:00:00,82,4,26,303.0,168.0
2,2012-12-31 02:00:00,54,5,24,327.0,120.0
3,2012-12-31 03:00:00,44,4,26,456.0,82.0
4,2012-12-31 04:00:00,40,3,24,405.0,101.0
5,2012-12-31 05:00:00,3%8,3,28,349.0,89.0

-
:00:00,83,4,36,14.0,669.
:00:00,74,4,26,17.0,524.
:00:00,50,4,25,16.0,370.
:00:00,25,4,24,19.0,342.
:00:00,22,4,19,71.0,653.

43843, 2017-12-31
43ga4,2017-12-31
43845, 2017-12-31
43846, 2017-12-31
43847,2017-12-31

[ N I I
Wk EoW
ocoooao

Sekil 3.8. Veri setinin txt dosyasindaki goriiniimii

Veri setindeki veriler birbirlerinden virgiille ayrilmislardir. Program dosyayi

okurken belirtilen ayirma karakterine gore verileri ayirt etmektedir.
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Programda indeks siitunu ilk siitun (0.) olarak segilmistir. Tarih_Zaman isimli
stitun programda tarih ve saat olarak tanimlanabilmesi i¢in belirtilmistir. Program
tarafindan bu bilgilerle olusturulan veri gergevesi yapist Sekil 3.9.’da gosterilmistir.
Hava 6l¢lim istasyonundaki bakim ¢alismalar1 ve sensor arizalarindan kaynakli oldugu

diistintilen eksik veriler mevcuttur. Bu veriler her bir siitunun ortalama (mean)

degeriyle tamamlanmustir.

EE df - DataFrame — O X
|ndex Tarih_faman PMI0 502 M2 03 cao A
] ;g?é;;ﬁl 98 & 54 364 653
1 ;??g;;ﬁl 82 4 26 383 168
2 ;gfsé?ssl 54 5 24 327 120
3 ;g?g;;gl 44 4 26 456 82
4 Ezfsé:};sl 40 3 24 495 101
5 ;Ef;;;ﬁl 38 3 28 349 89
-
-
-
43842 ig?ééfssl 54 4 44 10 915
43843 igi;;ﬁl 83 4 36 14 669
43844 ggi;;ﬂ 74 4 26 17 524
43845 i??é;;ﬁl 50 4 25 16 370
43845 gggé?ssl 25 4 24 19 342
43847 32;;;{;31 22 4 19 71 653
Format Resize Backgrount Columnmin |ave and Clos:

Sekil 3.9. Program ara yiiziindeki veri ¢ercevesi yapisi

Bu islemden sonra sensor verilerinin kaydedildigi dosya okunur ve veri

cergevesine doniistiiriiliir. Bu veri cergevesinden sensor, NO, NOX degerleri
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kullanilmayacag1 icin c¢ikarilmakta ve Sekil 3.10’da gosterilen veri gergevesi

olusturulmaktadir.
Index Tarih_Zaman PRT0 s02 MO2 03 Co
2818-81-81
43848 8000 : 00 a7 113 482 a8 1885

Sekil 3.10. Sensdr bilgilerine ait veri ¢ergevesi

Hava kirliligi veri setine ait veri gergevesindeki Index siitunun son satirina ait
indeks numaras1 alinarak bir degiskene aktarilir ve bir artirilir. Bu deger sensor
verilerine ait veri ¢ercevesinin Index siitununda aranir ve var ise veri setine ait veri
cercevesinin sonuna eklenir. Deger yok ise veri gelene kadar program beklemektedir.
Bu islemden sonra hava kalite indeksi hesaplanmaktadir. Hava kalite indeksi, havadaki
kirletici gazlarin insan ve diger canlilarin sagliklarina etkisinin derecesini ifade
etmektedir. Birlesik Devletlere bagli ¢evre koruma ajansinin (EPA- Unites States
Environmental Protection Agency) yayimladigi degerler Cizelge 3.1.’de gosterilmistir.
Ulkemizde hava kalite indeksi hesaplamasinda kullanilan degerler (Cizelge 3.2.) EPA
degerlerinin iilkemiz mevzuatina ve siir degerlerine gére yeniden hesaplanmasiyla

belirlenmistir (Havaizleme).

Cizelge 3.1. EPA hava kalite indeksi degerleri

Hava Kalitesi . .
indeksi (AQI) Sasgéﬁ %rlle‘:fe Renkler Anlami
EPA Degerleri Y
.. . Hava kalitesi iyidir ve herhangi bir risk s6z
0-50 Iy Yesil konusu degildir
Hava kalitesi iyi ancak bazi kirleticilere
51-100 Orta Sart hassaslig1 olan az sayida insan i¢in orta seviyede
risk olusturabilir
101-150 Hassas Turineu Kamuyu etkileyecek bir durum yoktur ancak

hassas gruptaki insanlar i¢in risk s6z konusudur
Insanlarin saghgim olumsuz etkileyecek
151-200 Sagliksiz Kirmizi durumda kirli bir hava vardir. Hassas gruplar
icin ciddi etkiler olusur
Niifusun tamamim ciddi derece olumsuz

201-300 Kot Mor etkileyecek derecede kirli bir hava vardir
Saglik Alarmi: Niifusun tamaminda ¢ok ciddi
301-500 Tehlikeli Kahverengi | saglik sorunlarina yol agacak hava kirliligi s6z

konusudur
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Hava kirleticilerinin &lgiim degerleri png/m?® cinsinden ifade edilmektedir. Bu
bir metre kiip havada ka¢ mikrogram olduklar1 anlamina gelmektedir. Cizelge 3.2.’de
verilen ulusal degerlere gore hava kalite indeksi hesaplanirken SO, ve NO. hava
kirleticilerinin saatlik ortalama degerleri, CO ve Oz hava kirleticilerinin son 8 saate ait
ortalama degerleri, PM10 hava kirleticisinin ise son 24 saate ait ortalama degeri hesaba
katilmaktadir. Bunun i¢in veri setine ait veri ¢ergevesinin son 24 saatlik kismi alinarak

ayr1 bir veri ¢ercevesi olusturulmaktadir. Bu veri ¢er¢evesinde 2018 yilinin ilk saatine

ait sensor degerinin eklenmis oldugu goriilmektedir (Sekil 3.11.).

Cizelge 3.2. Ulusal hava kalitesi indeksi kesme noktalar

Hava Kalite | SO2[ug/m®] | NO2[ug/m®] | CO [ug/m’] | Os[ug/m®] | PMI10 [pg/m°]
Indeksi 1 Sa. Ort. 1 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 24 Sa. Ort.
Tyi 0-100 0-100 0-5500 0-120 0-50
Orta 101-250 101-200 5501-10000 121-160 51-100
Hassas 251-500 201-500 10001-16000 161-180 101-260
Sagliksiz 501-850 501-1000 16001-24000 181-240 261-400

Koti 851-1100 1001-2000 24001-32000 241-700 401-520
Tehlikeli >1100 >2000 >32000 >700 >520

Programda hava kalite indeksleri i¢in sayisal deger atamasi yapilmustir. Iyi
indeksi i¢in 1, orta indeksi i¢in 2, hassas indeksi i¢in 3, sagliksiz indeksi icin 4, koti
indeksi i¢in 5 ve tehlikeli indeksi i¢in 6 sayisal degerleri atanmistir. Hava kalite indeksi
hesaplamasi islem sonuglarinin yazilmasi amaciyla yeni bir veri ¢ergevesi
olusturulmustur. 2018 yilinin ilk saatine ait sonuclar1 iceren veri gergevesi Sekil
3.12.’de gosterilmistir. SOz ve NO; hava Kkirleticilerinin saatlik ortalama degerleri
sirastyla 113 ve 402 olarak hesaplanmistir. Cizelge 3.2.°ye gore SO’nin hava kalite
indeksi orta (2), NO2’nin hava kalite indeksi hassas (3) seviyesindedir. CO ve Oz hava
kirleticilerinin son 8 saate ait ortalama degerleri sirastyla 632 ve 34 olarak hesaplanmustir.
Cizelge 3.2."ye gore CO’in hava kalite indeksi iyi (1), Oz’un hava kalite indeksi iyi (1)
seviyesindedir. Son olarak PM10 hava kirleticisinin son 24 saate ait ortalama degeri 45
olarak hesaplanmistir. Cizelge 3.2.’ye gére PM10’un hava kalite indeksi iyi (1)’dir. Bu
degerlerden en biiyiigii yani en kirlisi saatlik hava kalite indeksini belirlemektedir. Burada 3
degeri en yiiksek oldugundan hava kalite indeksi 3 olarak hesaplanmakta ve HKI isimli
stituna yazilmaktadir (Sekil 3.12.).
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BB df24 - DataFrame -

X

Index Tarih_Zaman PM10
2817-12-31
al.e8:88
2017-12-31
B82:88:808
2817-12-31
83.:88:88
2017-12-31
84 :868:88
2817-12-31
85:88:88
2817-12-31
B6:08:88
2817-12-31
a7 :ea:88
2817-12-31
B8 88:88
2017-12-31
89:e8:88
2817-12-31
le.e8:88
2617-12-31
11:86:88
2817-12-31
12:88:08
2817-12-31
13:86:88
2817-12-31
14:88:88
2817-12-31
15:88:88
2017-12-31
16:86:88
2817-12-31
17 .e8:88
2617-12-31
18:86:88
2817-12-31
19:08:08
2817-12-31
2@:08:88
2817-12-31
21:88:88
2817-12-31
22.88:88

2017-12-31

23:86:88

2818-81-81

28.:88:88

| Format || Resize | [] Background colo [+/] Column minfmasx IIIIIIIIII llliiilll

Sekil 3.11. Son 24 saat verilerine ait veri ¢ercevesi

Agiklanan hava kalite indeksi hesaplama islemleri kullanilan veri seti tizerinde
daha Oncesinde uygulanmis ve sonuclar bir klasore kaydedilmistir. Bu degerler
programin basinda ayri bir veri g¢ergevesine almmistir. Bu sayede program her
seferinde tiim veri seti lizerinde degil sadece son saate ait degerler tizerinde hesaplama

islemi uygulamaktadir.
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Tarih_Saat PM10_24

502 NO2 cosg 038
2818-81-81
aa8:ea:28
vl v2 w3 i v HKI

Sekil 3.12. 2018 yil1 ilk saat verisi i¢in hesaplanan hava kalite indeksi

Sekil 3.12.’deki son 24 saate ait verileri iceren veri ¢ercevesi ve matplotlib
kiitiiphanesi kullanilarak bir grafik olusturulmaktadir (Sekil 3.13.). Sekil 3.12°de
verilen veri c¢ercevesinden HKI degeri okunarak, kullanictya Adana valilik
istasyonunun hava kalitesini ve son 24 saate ait grafigi ek olarak igeren bir

bilgilendirme epostasi gonderilmektedir.

1000 -

800 -

600 -

400 -

200 -

0_ —
00-00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 (0-00

31-Dec 01-Jan
NIR

Sekil 3.13. Kullaniciya eposta olarak gonderilen grafik

Son gelen saate ait verilerinde eklenmis oldugu veri seti ilgili dosyaya
kaydedilmektedir. Ayrica son saate ait hava kalite indeksi islem sonuglar1 da ilgili veri
gergevesine eklenmis ve ilgili dosyaya kaydedilmistir. Bu islemlerden sonra hava
kalite indeksi sonuglarini igeren dosyadaki veriler iizerinde makine 6grenmesi

regresyon algoritmalar1 uygulanacak, sonuglar incelenecektir.
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3.5. Makine Ogrenmesi

3.5.1. Makine 6grenmesi uygulanacak veri seti

Program bu agamada makine 6grenmesinin uygulanacag: veri setinin kayith
oldugu dosyay1 okuyacaktir. Veri setinin kayitli oldugu txt dosyasinin yapist Sekil
3.14.’te verilmistir.

(Tarih Saat,302,N02,C0O 8,03 8,FM10 24,vl,v2,v3,v4, V5, HEL
0,2013-01-01 00:00:00,7.0,56.0,2128.0,290.0,10%.0,1.0,1.0,1.

0,5.0,3.0,5.0
1,2013-01-01 01:00:00,6.0,54.0,1819,0,299.0,108.0,1.0,1.0,1.0,5.0,3.0,5.0
2,2013-01-01 02:00:00,5.0,41.0,1139.0,296.0,108.0,1.0,1.0,1.0,5.0,3.0,5.0
3,2013-01-01 03:00:00,5.0,28.0,531.0,295.0,109.0,1.0,1.0,1.0,5.0,3.0,5.0
4,2013-01-01 04:00:00,5.0,24.0,370.0,278.0,109.0,1.0,1.0,1.0,5.0,3.0,5.0
5,2013-01-01 05:00:00,4.0,23.0,258.0,279.0,109,0,1.0,1.0,1.0,5.0,3.0,5.0

*

L]

L]
43820,2017-12-31 20:00:00,4.0,26.0,550.0,23.0,53.0,1.0,1.0,1.0,1.0,2.0,2.0
43821,2017-12-31 21:00:00,4.0,25.0,539.0,22.0,50.0,1.0,1.0,1.0,1.0,,1.0
43822,2017-12-31 22:00:00,4.0,24.0,530.0,21.0,47.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0
43823,2017-12-31 23:00:00,4.0,27.0,529.0,20.0,45.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0
43824,2018-01-01 00:00:00,113.0,402.0,632.0,34.0,45.0,2.0,3.0,1.0,1.0,1.0,3.0

Sekil 3.14. Makine 6grenmesi i¢in kullanilan veri setinin txt formati

Program veri setindeki SO2, NO2, CO_8, 03 8 ve PM10 24 isimli
stitunlardaki verileri algoritmalar i¢in girdi verileri, HKI isimli siitundaki verileri ise
ciktt verileri olarak kullanmak iizere okumakta ve veri gergevesi formatina
doniistiirmektedir. SO2 ve NO2 degerleri hava Kkirleticilerinin saatlik ortalama
degerlerini, CO_8 ve O3 8 degerleri hava kirleticilerinin son 8 saate ait ortalama
degerlerini ve PM10 24 degeri hava kirleticinin son 24 saate ait ortalama degerini
ifade etmektedir. HKI degeri hesaplanmig olan hava kalite indeksidir. Veri setine
sklearn.preprocessing kiitiiphanesinin MinMaxScaler fonksiyonu kullanilarak asgari —
azami (min-max) normallestirme (Esitlik (3.1)) uygulanmis ve veriler 0-1 araliginda
Olceklenmistir. Veri setinin %75°1 algoritmalarin egitiminde %25°1 ise egitilen
algoritmalarin test edilmesinde kullanilacaktir. Bu islem i¢in sklearn.cross_validation

kiitiiphanesinin train_test_split fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon ile veri
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setinden rastgele secimler yapilarak verilerin %751 egitim %25°1 test verileri olmak

tizere 2 ayn girdi-¢ikt1 kiimesi olusturulmustur.

’ v—ming . .
v = ———(new_max, — new_min, ) + new_min 3.1
maxa—ming ( _ A _ming ) _ming (3.1)

3.5.2. Makine 6grenmesi algoritmalari

Calismada veri seti lizerinde denetimli 6grenme yoOntemlerinden olan
regresyon yontemleri kullanilmistir. Denetimli 6grenme isleminde algoritma girdilere
karsilik c¢iktilar1 belli olan bir veri setiyle egitilmektedir. Test verileri uygulanarak
egitilen algoritmanin tahmin basaris1 incelenmektedir. Makine 6grenmesi regresyon
algoritmalar1  Sklearn kiitiiphanesindeki  (Scikit-learn) regresyon modelleri

kullanilarak calistirilmistir. Calismada kullanilan regresyon algoritmalari sunlardir;

3.5.2.1. Coklu dogrusal regresyon (multiple linear regression- mlr)

Birden fazla sayida bagimsiz degisken girdiden bagimli degisken olan ¢iktinin
dogrusal olarak hesaplandig1 esitliktir (Esitlik (3.2))(Stanton ve ark., 2001).
Calismadaki bagimsiz degiskenler hava kirletici degerleri, bagimli degisken hava
kalite indeksi degeridir. Modelin  gelistirilmesinde  sklearn.linear_model
kiitiphanesinin LinearRegression modeli kullanilmistir. Modele egitim verisi

uygulanarak degisken katsayilar1 belirlenmektedir.

Yi = B0 + B1Xil + B2Xi2 + -+ PkXik + i, i=12.,n (3.2)
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3.5.2.2. Karar agaci regresyon (decision tree regression- dtr)

Breiman’in yayiladigi siniflandirma ve regresyon agaglari (Breiman ve ark.
1984) ve Quinlan’in yayinladig1 karar agaglari ¢alismalar1 temel alinarak gelistirilen
bir algoritmadir (Quinlan, 1986). Modelin gelistirilmesinde sklearn.tree
kiitiphanesinin DecisionTreeRegressor modeli kullanilmistir. Bir karar agaci yaprak
diigimleri ve karar diigiimlerinden olugmaktadir. Karar agaci regresyonunda
siiflandirmada kullanilan bilgi kazanimi yerine standart sapma (Esitlik (3.3))
kullanilmaktadir. Ilk olarak ¢ikt1 verisinin standart sapmasi hesaplanmaktadir.
Sonrasinda girdi verileriyle ¢ikt1 verisinin ikili standart sapma degerleri (Esitlik (3.4))
hesaplanmaktadir. Her birisinin sonucu ¢ikt1 verisinin standart sapma degerinden
(Esitlik (3.5)) ¢ikarilmaktadir. En biiyiik SDR’ye sahip olan kiime kiime kok olarak

secilmektedir. Bu adimlar her diigiimde tekrarlanarak karar agaci olusturulmaktadir.

S = /E(Xn;”)z (3.3)

S(T,X) = XeexP(OS() (3.4)

SDR(T,X) = S(T) - S(T,X) (3.5)
3.5.2.3. K-en yakin komsu regresyonu (k-nearest neighbor regression- k-nnr)

Modelin gelistirilmesinde sklearn.neighbors kiitiiphanesinin KNeighborsRegressor
modeli kullanilmigtir. Her bir test verisinin girdi degerleri kullamlarak egitim verileriyle
uzakliklar1 hesaplanmaktadir. Uzaklik mesafesi, 6klid uzaklik fonksiyonu (Esitlik (3.6)),
manhatin uzaklik fonksiyonu (Esitlik (3.7)) ya da minkowski uzaklik fonksiyonundan
(Esitlik (3.8)) birisi kullanilarak hesaplanmaktadir (Alkhatib ve ark., 2013). K tane en yakin
uzakliktaki verinin ¢ikt1 degerleri ortalamast test verisinin ¢iktisi olarak hesaplanmaktadir.
Gergek sonug ile ¢ikan sonug¢ arasindaki fark regresyon algoritmasinin basari oranini

belirleyecektir.
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Y G —w)? (3.6)
T lx =yl (3.7)
(e (x — yih?)a (3.8)

3.5.2.4. Destek vektor regresyon (support vector regression- svr)

Vapnik tarafindan ortaya atilan destek vektér makinelerinin regresyon modelini
Smola gelistirmistir (Vapnik 2000) (Smola ve ark., 2004). Destek vektor regresyonunda
birbirlerinden farkli 6zelliklere sahip 6zniteliklerin, yakinlarindan gecen bir dogru veya
egriyle birbirlerinden ayrilmasi amaglanmaktadir (Esitlik (3.9), Esitlik (3.10), Esitlik (3.11),
Esitlik (3.12)). Bir dogru ile ayrilamayan Oznitelikler, gesitli ¢ekirdek fonksiyonlar ile
ayrilabilmektedir (Esitlik (3.13), Esitlik (3.14), Esitlik (3.15), Esitlik (3.16)).

y=wx+b (3.9)

min > [[w]? (3.10)
yi—wx;—b<e (3.11)
wx;+b—y;<e (3.12)
y=¥N.(a;—a))K(x;,x) +b (3.13)
k(x,x') = (x,x")P (3.14)
k(x,x") = ({(x,x') + c)° (3.15)
k(x,x") = tanh(9 + k(x,x')) (3.16)

3.5.2.5. Yapay sinir agi regresyon (neural network regression- nnr)

Farkli sayida noronlar igerebilen giris, ¢ikis ve gizli katmanlardan olusan bir
modeldir. Katmanlar ve noronlar birbirleriyle baglantilidir. N6ronlar ve baglantilar agirhik

katsayilarina sahiptir. Noronlar ayrica bir aktivasyon fonksiyonuna (Esitlik (3.18), Esitlik
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(3.19), Esitlik (3.20)) sahiptir. Giris katmanindan yapay sinir agmna girilen veriler agirlik
degerleriyle carpilarak ve noronlardaki aktivasyon fonksiyonlarindan gecerek c¢ikis
katmanina ulasir (Esitlik (3.17)). Her egitim verisi girisinde agirliklar giincellenir (Murtagh,
1991). Modelin gelistirilmesinde sklearn.neural_network kiitiiphanesinin MLPRegressor
modeli kullanilmustir.

y = f(wl.X1 +w2.X2 +b) (3.17)
y =X (3.18)
1
Y= o= (3.19)
1-e™2X
Y= Tiex (3.20)

3.5.2.6. Rastgele orman regresyon (random forest regression- rfr)

Cok sayida karar agaci yapisi olusturulmakta ve iirettikleri sonuglarin ortalamasi
almmaktadir (Breiman, 2001). Modelin gelistirilmesinde sklearn.ensemble kiitiiphanesinin
RandomForestRegressor modeli kullanilmistir. Olusturulacak karar agact sayisi 30 olarak

belirlenmistir.

3.5.2.7. Yigin regresyon (stacking regression- stckr)

Cok sayida regresyon modeli birlikte kullanilmakta ve daha iyi bir tahmin
sonucu elde edilmeye c¢alisiimaktadir (Breiman, 1996). Her bir regresyon algoritmasi
egitim veri setiyle egitilir. Test verisi egitilen algoritmalara uygulanarak bir tahmin
ciktist elde edilir. Tahmin degerleri ile egitimde kullanilan veriler yeni egitim verisi
olmaktadir. Bu egitim verisi son olarak bir regresyon modelinin egitilmesinde
kullanilmakta elde edilen tahminler genellikle daha iyi olmaktadirlar. Modelin
gelistirilmesinde ~ mlxtend.regressor  kiitiiphanesinin ~ StackingRegressor ~ modeli
kullanilmastar.
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3.5.2.8. Uyumlu artirici regresyon (adaboost regression- adbr)

Tahmin isleminde kullanilacak regresyon modeli olan karar agaci regresyonu
veri seti ile egitilmektedir. EZitim sonucunda yanlis olarak tahmin edilen durumlarin
goreceli agirliklart artirilarak bir sonraki egitimde daha on planda olmalar
saglanmaktadir (Freund ve Schapire, 1997). Gerekli durdurma sartlari olusana kadar
regresyon modeli ¢alistirllmaya devam edilmektedir. Modelin gelistirilmesinde

sklearn.ensemble kiitiiphanesinin AdaBoostRegressor modeli kullamilmustir.

3.5.2.9. Egimli artiric1 regresyon (gradient boosting regression- grbr)

Tahmin isleminde kullanilacak regresyon modeli olan karar agaci regresyonu
veri seti ile egitilmektedir. Tahmin sonucu olugan hata bir sonraki modelin hedef ¢ikti
kiimesine eklenmektedir. Bu modelin trettigi tahmin hatalari ise yine bir sonraki
modelin hedef kiimesine eklenmektedir. Tim modellerin irettikleri tahminler
toplanarak sonug degeri elde edilecektir. (Freidman, 1999). Modelin gelistirilmesinde
sklearn.ensemble kiitiiphanesinin GradientBoostingRegressor modeli kullanilmustir.

3.5.2.10. Orneklemeli toplam regresyon (bagging regression- bagr)

Regresyon modeli veri setinden alinan farkli altkiimeler ile egitime tabi
tutulmaktadir (Breiman, 1996). Altkiimelerin olusturulmasi yerine koyarak 6rnekleme
yontemiyle saglanmaktadir ve bu sayede aymi veriler farkli altkiimelerde
bulunabilmektedir. Farkli altkiimelerle egitilen temel regresyon modelinin iirettigi
tahmin degerlerinin ortalamasi alinmaktadir. Modelin gelistirilmesinde sklearn.ensemble

kiittiphanesinin BaggingRegressor modeli kullanilmustir.
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3.6. Basar1 Degerlerini Hesaplama

Regresyon algoritmalarimin  hava kalite indeksini tahmin  bagarilar
degerlendirilirken kullamlan 6lgiitler; belirlilik katsayis1 (r?), ortalama mutlak hata (omh -
mean absolute error (mae)) ve ortalama karesel hatadir ( okh — mean squared error (mse)).
Belirlilik katsayist (r%), regresyon Karelerin toplammm genel karelerin toplamina
boliinmesiyle hesaplanan istatistiksel bir degerdir (Esitlik (3.21)). Regresyon algoritmasinin
tirettigi hava kalite indeksi tahmin degerlerinin gergek indeks degerlerine yakinliginin ne
oranda oldugunun bir gostergesidir (Irmak ve Aydilek, 2019). Degerin 1’¢ yakin olmasi

algoritmanin basarisinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

2 _ Zi@i-9? _ 5 ZiGi-9)?
T ONiyi-n? Si(yi-v)2 (3.22)

Ortalama mutlak hata, hava kalite indeksinin gercek degerleri ile regresyon algoritmasimin
tirettigi tahmin degerleri arasindaki farklarn mutlak degerlerinin ortalamasimin alimmasiyla
hesaplanmaktadir (Esitlik (3.22)). Degerin 0’a yakin olmasi hata oramin diisiik oldugu

anlamina gelmektedir.
1 A
— Zaly - 9l (3.22)

Ortalama karesel hata, hava kalite indeksinin gercek degerleri ile regresyon algoritmasimin
trettigi tahmin degerleri arasindaki farklarin karelerinin ortalamasmin alinmasiyla
hesaplanmaktadir. (Esitlik (3.23)). Degerin 0’a yakin olmasi hata oranin diisiik oldugu

anlamia gelmektedir.

Sy - 91)° (3.23)
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Regresyon algoritmalarina ait belirlilik katsayis1 (), ortalama karesel hata (okh —
mean squared error (mse)), ortalama mutlak hata (omh- mean absolute error (mae)) ve
saniye cinsinden hesaplama siiresi degerleri biiyiikten kii¢iige sirali olarak Cizelge
4.1.’de verilmistir. Belirlilik katsayis1 () 6lgiitiine gore en basarili algoritmanin rastgele
orman regresyonu oldugu goriilmiistiir. Topluluk regresyon algoritmalari olan rastgele
orman, y1gin, 6rneklemeli toplam, egimli artirict ve uyumlu artirici regresyonlarinin en iyi
sonuglart iirettikleri goriilmiistiir. Belirlilik katsayisi(r?) degerleri iyi olan regresyon
algoritmalarmin ortalama mutlak hata (omh) ve ortalama karesel hata (okh) degerlerinin
diisiik ve 0’a daha yakin oldugu goriilmiistiir. Rastgele orman regresyonun hata degerlerinin
en iyi degerler oldugu goriilmektedir. Hesaplama siiresi en hizli olan regresyon algoritmasi

0.00699 degeriyle dogrusal regresyonu olmustur (Irmak ve Aydilek, 2019).

Cizelge 4.1. Regresyon algoritmalarinin basari degerleri

Regresyon Algoritmasi r mae mse siire
Rastgele Orman (RFR) 0.99049 0.00275 0.00037 1.12502
Y18in (STCKR) 0.99047 0.00442 0.00037 21.42568
Karar Agac1 (DTR) 0.99036 0.00293 0.00038 0.04088
Orneklemeli Toplam (BAGR) 0.99006 0.00283 0.00039 1.01229
Egimli Artiric1 (GRBR) 0.98704 0.00967 0.00051 0.33809
Uyumlu Artirict (ADBR) 0.96364 0.02447 0.00142 0.57346
K-En Yakin Komsu (KNNR) 0.92685 0.02331 0.00286 0.29321
Yapay Sinir Ag1 (NNR) 0.88783 0.05604 0.00439 1.08011
Destek Vektor (SVR) 0.76300 0.07609 0.00927 13.88685
Dogrusal (LR) 0.64496 0.09443 0.01389 0.00699
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Sekil 4.1."de belirlilik katsayilar1 (r®) bakimindan regresyon algoritmalarinin
basart siralamalart verilmistir. Bu degerin 1’e yakin olmasi algoritmanin tahmin
basarisinin yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Belirlilik katsayisi bakimindan en iyi
regresyon algoritmasi 0.99049 degeriyle topluluk regresyon algoritmalarindan olan

rastgele orman regresyonu olmustur.

100 |

0.75 -

0.50 4

0.25 -

0.00 -
RFR STCKR DTR BAGR GRBR ADBR kNNR NNR SVR LR

Sekil 4.1. Belirlilik katsayilar: bakimindan regresyon algoritmalarinin siralamasi

Sekil 4.2.’de ortalama mutlak hata (OMH) degerleri bakimindan regresyon
algoritmalarinin bagar1 siralamalar1 verilmistir. Bu degerin 0’a yakin olmasi

algoritmanin tahmin basarisinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

0.08 4
0.06 1
0.04 4
0.02 4
0.00 -

BAGR RFR DTR STCKR GRBR kNNR NNR ADBR SVR LR

Sekil 4.2. Ortalama mutlak hata bakimindan regresyon algoritmalarinin siralamasi
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Sekil 4.3.’te ortalama karesel hata (OKH) degerleri bakimindan regresyon
algoritmalarinin bagar1 siralamalar1 verilmistir. Bu degerin 0’a yakin olmasi

algoritmanin tahmin basarisinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

0.010 A

0.005 -

0.000 -
DTR RFR STCKR BAGR GRBR kNNR NNR ADBR SVR LR

Sekil 4.3. Ortalama karesel hata bakimindan regresyon algoritmalarinin siralamasi

Sekil 4.4.’te hesaplama siireleri bakimindan regresyon algoritmalarinin basari
siralamalart verilmistir. Destek vektor ve y1gin regresyon regresyonu algoritmalarinin

hesaplama siirelerinin diger algoritmalara gore daha uzun oldugu goriilmektedir.

20 { mmm siire

10 A

DTR LR KNNR GRBR ADBR BAGR RFR NNR SVR STCKR

Sekil 4.4. Hesaplama siireleri bakimindan regresyon algoritmalarinin siralamasi

Grafiklerde goriilen gergek degerler 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 ve 1°dir. Bu degerler
hava kalite indeks degerlerinin karsilig1 olarak belirledigimiz sayisal degerler olan
1,2,3,4,5 ve 6 degerlerinin 0-1 arasinda olacak sekilde min-maks normallestirmeye

tabi tutulmalariyla olusturulmustur.
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Sekil 4.5.” te egitilmis olan algoritmalarin 6rnek bir veri i¢in tahmin ettikleri
hava kalite indeks degerleri goriilmektedir. Algoritmalarin ¢ogunlugunun
normallestirilmis deger olan 0.6 degerini yani 4. derece sagliksiz hava kalite indeksini
bulduklar1 goriilmektedir. Farkli tahmin degerleri hatali sonuglar tahmin edildigini

gostermektedir.

0.6 A tahmin

0.4 1

0.2 1

0.0

DTR RFR SVR KNNR LR NNR STCKR ADBR GRBR BAGR

Sekil 4.5. Regresyon algoritmalarinin tirettikleri tahmin degerleri

Regresyon algoritmalariin tahmin ettigi indeks degerleri ile test verisindeki
gercek indeks degerlerini bir arada gosteren grafikler sirasiyla verilmistir (Sekil 4.6.,

Sekil 4.7., Sekil 4.8., Sekil 4.9., Sekil 4.10., Sekil 4.11., Sekil 4.12., Sekil 4.13., Sekil
4.14., Sekil 4.15.)

Karar Agaci Regresyon
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0.0 02 0.4 0.6 08 10

Gercek Degerler

Sekil 4.6. Karar agac1 regresyonuna ait degerler
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Dogrusal Regresyon
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Sekil 4.7. Dogrusal regresyonuna ait degerler

Grafikler incelendiginde veri setindeki gercek hava kalite indeks degerleri ve
regresyon algoritmalarinin tahmin ettigi indeks degerlerin dagilimi goriilmektedir.
Ornegin gercek degeri 0.6 olan indekslerin tahmin degerlerinin 0.6 ve etrafinda

dagilmig oldugu goriilmektedir.

K-En Yakin Komsu Regresyon
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Sekil 4.8. K-en yakin komsu regresyonuna ait degerler
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Yapay Sinir Ag1 Regresyon
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Sekil 4.9. Yapay sinir ag1 regresyonuna ait degerler

Gergek hava kalite indeks degerlerine karsilik algoritmalarin tahmin ettikleri

indeks degerinin dagilim gostermesi algoritmalarin {irettii sonuclardaki hatalari

gostermektedir.
Destek Vektor Regresyon
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Sekil 4.10. Destek vektor regresyonuna ait degerler
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Rastlege Orman Regresyon
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Sekil 4.11. Rastgele orman regresyonuna ait degerler

Algoritmalar tarafindan tiretilmis olan hava kalite indeksi tahmin degerleri
gercek degerden daha uzak noktalara dagilmigsa bu algoritmanin daha hatali sonuglar

tirettigi anlamina gelmektedir.

Yigin Regresyon
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Sekil 4.12. Y1gin regresyonuna ait degerler
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Uyumlu Artinci Regresyon
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Sekil 4.13. Uyumlu artirici regresyonuna ait degerler

Regresyon algoritmalarina ait grafikler incelendiginde gercek hava kalite
indeks degerlerine karsilik tahmin edilen indeks degerlerinin farkli dagilimlar

gosterdigi  gorlilmektedir.  Bu  algoritmalarin ~ yapisal ~ farkliliklarindan

kaynaklanmaktadir.
Egimli Artirici Regresyon
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Sekil 4.14. Egimli artiric1 regresyonuna ait degerler
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Orneklemeli Toplam Regresyon
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Sekil 4.15. Orneklemeli toplam regresyonuna ait degerler
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5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1. Sonuclar

Belirlilik katsayis1 (r?) olgiitii ele alindiginda hava Kalite indeksinin tahmin
edilmesinde topluluk regresyon algoritmalarimin daha iyi sonuglar tirettikleri gériilmektedir.
Basar1 degeri en diisiik olan algoritma dogrusal regresyon olmustur. Belirlilik katsayisi (%)
degeri yiikseldikge ortalama mutlak hata (omh) ve ortalama karesel hata (okh) degerlerinin
distiighi  goriilmektedir. Hesaplama siirelerinin destek vektdr regresyonu ve yigm
regresyonu hari¢ oldukga hizli olduklari gézlenmektir. Hava kalite indeksinin tahmin
edilmesinde basar1 Olgiitleri incelendiginde rastgele orman regresyonun en 1iyi

algoritma oldugu goriilmektedir (Irmak ve Aydilek, 2019).

Regresyon algoritmalarinin gerek hata degerleri gerekse hesaplama siireleri
incelendiginde gerg¢ek zamanli akilli sistemlerde kullanilmaya uygun olduklar

diistiniilmektedir.

2. kisimda agiklanan 6nceki calismalardan farkli olarak hazir bir platform
kullanilmamis ve oOzel olarak bir sistem yazilimi gelistirilmistir. Bu ise gerek
nesnelerin interneti bileseni tarafinda gerekse sistem tarafinda daha 0Ozglirce
degisiklikler yapma imkani saglamistir. Ayrica veri iletisiminde aligilagelmisin
disinda smtp protokolii kullanilmistir. Bu ise veri iletisimindeki giivenligin artirilmasi

ve veri kaybolma riskinin azaltilmasi yonlerinden biiyiik fayda saglamistir.
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5.2. Oneriler

Calismada hava kalite Ol¢tim verileri kullanilmistir. Bunun disindaki veri
tiirleri, farkli veri formatlar1 ve veri boyutlar1 kullanilabilir. Caligmada saatlik veri
gonderim periyodu kullanilmistir. Farkli veri gonderme periyotlariyla sistemin igleyisi

incelenebilir.

Makine O0grenmesi algoritmalarindan regresyon algoritmalart kullanilmistir.

Farkli olarak siiflandirma ve kiimeleme algoritmalar1 kullanilabilir.
Veri gonderilmesinde tek bir nesnelerin interneti bileseni kullanilmistir. Birden

fazla sayida ve farkl tiirlerde bilesen kullanilabilir. Ayrica birden fazla sayida sensor

verisi kullanilarak farkli tiirlerdeki algoritmalar ¢alistirilabilir.
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EKLER

EK 1. Nesnelerin Interneti Bileseni Kaynak Kodlari

#include <ESP8266WiFi.h>
#include "Gsender.h"

#include <SPI1.h>

#include <Wire.h>

#include <Adafruit_ GFX.h>
#include <Adafruit_SSD1306.h>

#define OLED _RESET LED_BUILTIN //4
Adafruit_SSD1306 display(OLED_RESET);

#if (SSD1306_LCDHEIGHT !=64)

#error("Height incorrect, please fix Adafruit_SSD1306.h!");
#endif

const int buttonPin = 14;

const int ledPin = 0;

int buttonState = 0;

String mesaj;

int PM10;

int SO2;

int NO2;

int O3;

int CO;

int sayac = 1,

int x = 43848;

int saat =0;

String kod="SA-1B2";
String tarih="1.01.2018 0";

#pragma region Globals

/lconst char* ssid = "ADA-1A"; /I WIFI network name

/[const char* password = "PASSWORD"; /I WIFI network password
uint8_t connection_state = 0; /I Connected to WIFI or not

uintl6_t reconnect_interval = 10000; /' If not connected wait time to try again

#pragma endregion Globals

uint8_t WiFiConnect(const char* nSSID = nullptr, const char* nPassword = nullptr)
{
static uint16_t attempt = 0;
Serial.print("Connecting to ");
if(nSSID) {
WiFi.begin(nSSID, nPassword);
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Serial.printin(nSSID);
}else {
WiFi.begin(ssid, password);
Serial.printin(ssid);
¥

uint8 ti=0;
while(WiFi.status()!= WL_CONNECTED && i++ < 50)
{

delay(200);

Serial.print(".");

++attempt;
Serial.printin("™);
if(i==51){
Serial.print("Connection: TIMEOUT on attempt: ");
Serial.printin(attempt);
if(attempt % 2 == 0)
Serial.printIn("Check if access point available or SSID and Password\r\n");
return false;
¥
Serial.printin("Connection: ESTABLISHED");
Serial.print("Got IP address: *);
Serial.printin(WiFi.localIP());
return true;

}

void Awaits()
{
uint32_t ts = millis();
while(!connection_state)
{
delay(50);
if(millis() > (ts + reconnect_interval) && !connection_state){
connection_state = WiFiConnect();
ts = millis();
b
¥
b

void setup()

pinMode(ledPin, OUTPUT);

pinMode(buttonPin, INPUT);

digitalWrite(ledPin, LOW);
display.begin(SSD1306_SWITCHCAPVCC, 0x3C);
display.setTextSize(3);
display.setTextColor(WHITE);
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Serial.begin(115200);
}

void loop()
{

digitalWrite(ledPin, LOW);
while(sayac == 1){
display.setCursor(30,0);
display.print("PM10");
display.setCursor(30,40);
PM10 = analogRead(A0);
display.printin(PM10);
display.display();
display.clearDisplay();
delay(30);
buttonState = digitalRead(buttonPin);
if (buttonState == HIGH){
digitalWrite(ledPin, HIGH);
delay(500);
digitalWrite(ledPin, LOW);
sayac++;
delay(1000);
break;}

¥

while(sayac ==2){
display.setCursor(30,0);
display.print("SO2");
display.setCursor(30,40);
SO2 = analogRead(A0);
display.printin(SO2);
display.display();
display.clearDisplay();
delay(30);

buttonState = digitalRead(buttonPin);

if (buttonState == HIGH){

digitalWrite(ledPin, HIGH);
delay(500);
digitalWrite(ledPin, LOW);
sayac++;
delay(1000);
break;}
¥
while(sayac ==3){
display.setCursor(30,0);
display.print("NO2");
display.setCursor(30,40);
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NO2 = analogRead(A0);
display.printin(NO2);
display.display();
display.clearDisplay();

delay(30);

buttonState = digitalRead(buttonPin);
if (buttonState == HIGH){

digitalWrite(ledPin, HIGH);
delay(500);
digitalWrite(ledPin, LOW);
sayac++;
delay(1000);
break;}
¥
while(sayac ==4){
display.setCursor(30,0);
display.print("03");
display.setCursor(30,40);
03 = analogRead(A0);
display.println(O3);
display.display();
display.clearDisplay();
delay(30);
buttonState = digitalRead(buttonPin);
if (buttonState == HIGH){

digitalWrite(ledPin, HIGH);
delay(500);
digitalWrite(ledPin, LOW);
sayac++;
delay(1000);
break;}
¥
while(sayac ==5){
display.setCursor(30,0);
display.print("CQO");
display.setCursor(30,40);
CO = analogRead(A0);
display.printin(CO);
display.display();
display.clearDisplay();
delay(30);
buttonState = digitalRead(buttonPin);
if (buttonState == HIGH){

digitalWrite(ledPin, HIGH);
delay(500);
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digitalWrite(ledPin, LOW);
sayac++;
delay(1000);
break;}

¥
while(sayac ==6){

digitalWrite(ledPin, HIGH);
delay(500);
digitalWrite(ledPin, LOW);
mesaj=kod+" "+x+" "+tarih+saat+":00 "+PM10+" "+SO2+" 0 "+NO2+" 0 "+O3+"
"+CO+"\n";
X++;
saat++;
Serial.print(mesaj);
connection_state = WiFiConnect();
if('connection_state) // if not connected to WIFI

Awaits(); /I constantly trying to connect

Gsender *gsender = Gsender::Instance(); // Getting pointer to class instance

String subject = "ESP8266";

if (gsender->Subject(subject)->Send("adala.project@gmail.com”, mesaj)) {
Serial.printin("Message send.");

}else {

Serial.print("Error sending message: "),
Serial.printin(gsender->getError());

}

display.setCursor(0,0);
display.printin("GONDERILDI");

display.display();
display.clearDisplay();

if (sayac=6){

sayac=1;
delay(1000);
break;}
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EK 2. Ger¢ek Zamanh Islemler icin Gelistirilen Program Kaynak Kodlar1

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Sat Jul 14 11:25:00 2018

@author: memreirmak

import time

import email

import imaplib

import smtplib

from itertools import chain

from email.mime.text import MIMEText
from email.mime.multipart import MIMEMultipart
from email.mime.base import MIMEBase
from email import encoders

import os

import pandas as pd

import datetime as dt

import numpy as np

import matplotlib.pylab as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.cross_validation import train_test_split

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.svm import SVR

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from mlixtend.regressor import StackingRegressor

from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
from sklearn.ensemble import BaggingRegressor

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import r2_score

gmail_user = "adala.project@gmail.com"
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gmail_pwd = "parola”

imap_ssl_host = 'imap.gmail.com’' # imap.mail.yahoo.com
imap_ssl_port =993

username = 'adala.project@gmail.com’

password = 'parola’

# Restrict mail search. Be very specific.
# Machine should be very selective to receive messages.
criteria={
'FROM'":  'adala.project@gmail.com’,
'SUBJECT": 'ESP8266",
#BODY": 'body’,
}
uid_max =0
mesaj= "SA-1B2"
mesaj2="SA-1D1"

def search_string(uid_max, criteria):

¢ = list(map(lambda t: (t[0], ""+str(t[1])+"™"), criteria.items())) + [('UID', '%d:*' %
(uid_max+1))]

return '(%s)" % ' '.join(chain(*c))

# Produce search string in IMAP format:

# e.g. (FROM "me@gmail.com" SUBJECT "abcde" BODY "123456789" UID
9999:*)

def get_first_text_block(msg):
type = msg.get_content_maintype()

if type == 'multipart":
for part in msg.get_payload():
if part.get_content_maintype() == "text".
return part.get_payload()
elif type == "text":
return msg.get_payload()

server = imaplib.IMAP4_SSL (imap_ssl_host, imap_ssl_port)
server.login(username, password)
server.select('INBOX")

result, data = server.uid('search’, None, search_string(uid_max, criteria))
uids = [int(s) for s in data[0].split()]
print (uids)

if uids:
uid_max = max(uids)
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# Initialize "uid_max". Any UID less than or equal to "uid_max" will be ignored
subsequently.

print (uid_max)

type(uid_max)

with open(uid.txt', 'r") as f:
rd=f.readline()
rd=int(rd)
print (rd)

for uid in uids :
if uid>rd:

print(uid)

result, data = server.uid('fetch’,str(uid),'(RFC822)") # fetch entire message
msg = email.message_from_bytes(data[0][1])
text = get_first_text block(msg)

print (GELEN MESAJ ")
print (text)

if mesaj in text:
with open('sensorveri.txt', 'a") as f:
f.write(text)
print (‘'veri yazildi')
if mesaj2 in text:
myfile = open(‘deneme2.txt’, 'a’)
myfile.write(text)
print (‘veri yazildi')
myfile.close()
with open(uid.txt', ‘'w') as f:
f.write('%d’ % uid_max)
print (‘'uid_max yazildi’)
server.logout()

def mailgonder(to, subject, text, attach):
msg = MIMEMultipart()
msg['From'] = gmail_user
msg['To'] =to
msg['Subject’] = subject
msg.attach(MIMEText(text))
part = MIMEBase(‘application’, 'octet-stream’)

part.set_payload(open(attach, 'rb").read())
encoders.encode_base64(part)
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part.add_header('Content-Disposition’, "attachment; filename=%s" %
o0s.path.basename(attach))
msg.attach(part)

mailServer = smtplib.SMTP("smtp.gmail.com™, 587)
mailServer.ehlo()

mailServer.starttls()

mailServer.ehlo()

mailServer.login(gmail_user, gmail_pwd)
mailServer.sendmail(gmail_user, to, msg.as_string())
print('mail gonderildi')

# Should be mailServer.quit(), but that crashes...
mailServer.close()

while True:
try:

server = imaplib.IMAP4_SSL (imap_ssl_host, imap_ssl_port)
server.login(username, password)
server.select('INBOX")

result, data = server.uid('search’, None, search_string(uid_max, criteria))

uids = [int(s) for s in data[0].split()]
for uid in uids:
# Have to check again because Gmail sometimes does not obey UID
criterion.
if uid > uid_max:
result, data = server.uid('fetch’,str(uid),'(RFC822)") # fetch entire
message
print (uid)
msg = email.message_from_bytes(data[0][1])
uid_max = uid
with open(uid.txt', ‘'w') as f:
f.write('%d' % uid_max)
print (‘uid_max yazildi’)
text = get_first_text _block(msg)
print (GELEN MESAJ ")
print (text)
if mesaj in text:
with open('sensorveri.txt', 'a’) as f:
f.write(text)
print (‘veri yazildi')
if mesaj2 in text:
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myfile = open(‘deneme2.txt', 'a")
myfile.write(text)

print (‘veri yazildi')
myfile.close()

df =
pd.read_csv(r'C:\Users\hp\Desktop\hkiveri.txt',sep=",",index_col=0,parse_dates=["Tar
ih_Zaman'],dayfirst=False)

dfo = pd.read_csv(r'C:\Users\np\Desktop\sensorveri.txt',sep="
,index_col="index',decimal=",",parse_dates=[['Tarih', 'Zaman']],dayfirst=False)

dfio =
pd.read_csv(r'C:\Users\hp\Desktop\dfi.txt',sep=",",index_col=0,parse_dates=["Tarih_S
aat'],dayfirst=False)

del dfo['NO'
del dfo['NOX]
del dfo['sensor']

son=df.tail(1).index.item()
df=df.append(dfo.loc[son+1],ignore_index=True)
sonindex=son+1

with open(‘index.txt', 'w'") as f:

f.write("%d' % sonindex)

print ('son index yazildi')

with open(‘index.txt', 'r") as f:
rd=f.readline()
#rd=int(rd)
print (rd)

df=df.round(0)
df=df fillna(df.mean())
df=df.round(0)

cols = [Tarih_Saat','SO2’,
'NO2''CO_8''03_8''PM10_24''v1''v2' v3' 'v4' v5' 'HKI]
dfi = pd.DataFrame(columns=cols, index=range(1))

i=0
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al=son+1

dfi.loc[i]. Tarih_Saat =df['Tarih_Zaman'][al]
dfi.loc[i].SO2 =df['SO21[al]

dfi.loc[i].NO2 =df['NO21[al]

dfi.loc[i].CO_8  =df['CO][:al+1].tail(8).mean()
dfi.loc[i].03_ 8  =df['O3"][:al+1].tail(8).mean()
dfi.loc[i].PM10_24 =df[PM107[:al+1].tail(24).mean()

v1=dfi['SO21[i]
v2=dfifNO27[i]
v3=dfifCO_87[i]
v4=dfif03_81[i]
V5=dfifPM10_2417[i]

if v1>=0 and v1<=100:
dfi.loc[i].v1=1

elif v1>=101 and v1<=250:
dfi.loc[i].v1=2

elif v1>=251 and v1<=500:
dfi.loc[i].v1=3

elif v1>=501 and v1<=850:
dfi.loc[i].v1=4

elif v1>=851 and v1<=1100:
dfi.loc[i].v1=5

elif v1>1001:
dfi.loc[i].v1=6

if v2>=0 and v2<=100:
dfi.loc[i].v2=1

elif v2>=101 and v2<=250:
dfi.loc[i].v2=2

elif v2>=251 and v2<=500:
dfi.loc[i].v2=3

elif v2>=501 and v2<=1000:
dfi.loc[i].v2=4

elif v2>=1001 and v2<=2000:
dfi.loc[i].v2=5

elif v2>2001:
dfi.loc[i].v2=6

if v3>=0 and v3<=5500:
dfi.loc[i].v3=1

elif v3>=5501 and v3<10000:
dfi.loc[i].v3=2

elif v3>=10001 and v2<=16000:
dfi.loc[i].v3=3
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elif v3>=16001 and v3<=24000:
dfi.loc[i].v3=4

elif v3>=24001 and v3<=22000:
dfi.loc[i].v3=5

elif v3>32001:
dfi.loc[i].v3=6

if v4>=0 and v4<121:
dfi.loc[i].v4=1

elif v4>=121 and v4<161:
dfi.loc[i].v4=2

elif v4>=161 and v4<181:
dfi.loc[i].v4=3

elif v4>=181 and v4<241:
dfi.loc[i].v4=4

elif v4>=241 and v4<701:
dfi.loc[i].v4=5

elif v4>701:
dfi.loc[i].v4=6

if v5>=0 and v5<=50:
dfi.loc[i].v5=1

elif v6>=51 and v5<=100:
dfi.loc[i].v5=2

elif v56>=101 and v5<=260:
dfi.loc[i].v5=3

elif v5>=261 and v5<=400:
dfi.loc[i].v5=4

elif v5>=401 and v5<=520:
dfi.loc[i].v5=5

elif v5>521:
dfi.loc[i].v5=6

dfif HKI] = dfi[['v1','v2','v3','v4','v5]].apply(max, axis=1)
dfi= dfi.convert_objects(convert_numeric=True)
dfi=dfi.round(0)

dfi0=dfi0.append(dfi.loc[i],ignore_index=True)
df24=df tail(24)

df24.plot(x="Tarih_Zaman", y=["PM10", "SO2", "NO2","03","C0O"],
linestyle="-', marker='0")

plt.savefig(r'C:\Users\np\Desktop\sonuclar\image.jpg™)

plt.clf()

plt.cla()
plt.close()
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hki=dfi['HKI'][i]
if hki==1:
mailgonder("memreirmak@hotmail.com”, "Hava Kalitesi", "Adana Valilik
Istasyonu (IYI 1)", r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\image.jpg")
elif hki==2:
mailgonder("memreirmak@hotmail.com”, "Hava Kalitesi", "Adana Valilik
Istasyonu (ORTA 2)", r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\image.jpg")
elif hki==3:
mailgonder("memreirmak@hotmail.com”, "Hava Kalitesi", "Adana Valilik
Istasyonu (HASSAS 3)", r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\image.jpg")
elif hki==4:
mailgonder("memreirmak@hotmail.com”, "Hava Kalitesi", "Adana Valilik
Istasyonu (SAGLIKSIZ 4)", r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\image.jpg")
elif hki==5:
mailgonder("memreirmak@hotmail.com”, "Hava Kalitesi", "Adana Valilik
Istasyonu (KOTU 5)", r"C:\Users\np\Desktop\sonuclar\image.jpg")
elif hki==6:
mailgonder("memreirmak@hotmail.com”, "Hava Kalitesi", "Adana Valilik
Istasyonu (TEHLIKELI 6)", r"C:\Users\np\Desktop\sonuclanimage.jpg")

df.to_csv('hkiveri.txt',sep=",")
dfi0.to_csv('dfi.txt',sep=")

X = pd.read_csv(r'C:\Users\hp\Desktop\dfi.txt', usecols=['SO2', 'NO2', 'CO_8',
'03_8', 'PM10_241)

Y = pd.read_csv(r'C:\Users\hp\Desktop\dfi.txt', usecols=['HKI)

scaling = MinMaxScaler(feature_range=(0,1)).fit(X)
X = scaling.transform(X)

xt=X[-1:]

scaling = MinMaxScaler(feature_range=(0,1)).fit(Y)
Y = scaling.transform(Y)

X1, X2,Y1, Y2 =train_test_split(X, Y, test_size=0.25, random_state=42)
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start = time.time()

regr_1 = DecisionTreeRegressor(max_depth=5)
regr_1.fit(X1, Y1)

y_ 1 =regr_1.predict(X2)

ytl = regr_1.predict(xt)

end = time.time()

tl=end - start

ytl=np.round(yt1,1)

plt.xlabel('Gergek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler")

plt.title('Karar Agaci Regresyon')

plt.plot(Y2,y 1, color="green’, linestyle="", marker="",markerfacecolor="blue")
plt.savefig(r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\DTR.jpg")
plt.show()

start = time.time()

abc = RandomForestRegressor(n_estimators=30)
abc.fit(X1, Y1)

y_2 = abc.predict(X2)

yt2 = abc.predict(xt)

end = time.time()

t2=end - start

yt2=np.round(yt2,1)

plt.xlabel('Ger¢cek Degerler')

plt.ylabel("Tahmin Degerler')

plt.title('Rastlege Orman Regresyon’)

plt.plot(Y2,y 2, color="green’, linestyle="", marker="",markerfacecolor="blue")
plt.savefig(r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\RFR.jpg")
plt.show()

start = time.time()

abc2 = SVR(C=5.0, epsilon=0.1)

abc2.fit(X1, Y1)

y_3 = abc2.predict(X2)

yt3 = abc2.predict(xt)

end = time.time()

t3=end - start

yt3=np.round(yt3,1)

plt.xlabel('Ger¢ek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler")

plt.title('Destek Vektor Regresyon')

plt.plot(Y2, y_3, color="green’, linestyle="", marker=".",markerfacecolor="blue’)
plt.savefig(r'C:\Users\np\Desktop\sonuclar\SVR.jpg")
plt.show()

start = time.time()
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knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors=3, algorithm="auto’, leaf_size=30,
weights="uniform’)

knn.fit(X1, Y1)

y_4 = knn.predict(X2)

yt4 = knn.predict(xt)

end = time.time()

t4=end - start

ytd=np.round(yt4,1)

plt.xlabel('Ger¢ek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler')

plt.title(K-En Yakin Komsu Regresyon')

plt.plot(Y2,y 4, color="green’, linestyle="", marker="",markerfacecolor="blue")

plt.savefig(r'C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\kNNR.jpg")
plt.show()

start = time.time()

lin = LinearRegression()

lin.fit(X1,Y1)

y_5 = lin.predict(X2)

yt5 = lin.predict(xt)

end = time.time()

t5=end - start

yt5=np.round(yt5,1)

plt.xlabel('Ger¢ek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler')

plt.title('Dogrusal Regresyon')

plt.plot(Y2, y_5, color="green’, linestyle="", marker=".",markerfacecolor="blue’)
plt.savefig(r'C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\LR.jpg")
plt.show()

start = time.time()

mlp = MLPRegressor()

mlp.fit(X1, Y1)

y_6 = mlp.predict(X2)

yt6 = mlp.predict(xt)

end = time.time()

t6=end - start

yt6=np.round(yt6,1)

plt.xlabel('Ger¢ek Degerler')

plt.ylabel('"Tahmin Degerler")

plt.title("Yapay Sinir Ag1 Regresyon')

plt.plot(Y2, y_6, color="green’, linestyle="", marker=".",markerfacecolor="blue")
plt.savefig(r'C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\NNR.jpg")
plt.show()

start = time.time()
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stregr =
StackingRegressor(regressors=[abc,lin,abc2,knn,regr_1],meta_regressor=mlp)

stregr.fit(X1,Y1)

y_7=stregr.predict(X2)

yt7=stregr.predict(xt)

end = time.time()

t7=end - start

yt7=np.round(yt7,1)

plt.xlabel('Ger¢ek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler')

plt.title("Y18in Regresyon')

plt.plot(Y2,y 7, color="green’, linestyle="", marker="",markerfacecolor="blue")

plt.savefig(r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\stacked.jpg™)

plt.show()

start = time.time()

adab= AdaBoostRegressor(n_estimators=30)

adab.fit(X1, Y1)

y_8= adab.predict(X2)

yt8= adab.predict(xt)

end = time.time()

t8=end - start

yt8=np.round(yt8,1)

plt.xlabel('Gerg¢ek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler')

plt.title("Uyumlu Artirict Regresyon')

plt.plot(Y2, y_8, color="green’, linestyle="", marker="",markerfacecolor="blue’)
plt.savefig(r'C:\Users\hp\Desktop\sonuclanADABOOST .jpg")
plt.show()

start = time.time()
gbrt=GradientBoostingRegressor(n_estimators=30)
gbrt.fit(X1, Y1)

y_9= gbrt.predict(X2)

yt9= gbrt.predict(xt)

end = time.time()

t9=end - start

yt9=np.round(yt9,1)

plt.xlabel('Ger¢ek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler")

plt.title("Egimli Artiric1 Regresyon ')

plt.plot(Y2,y 9, color="green’, linestyle="", marker="",markerfacecolor="blue’)
plt.savefig(r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\grdBOOST.jpg")
plt.show()
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start = time.time()

br=BaggingRegressor(n_estimators = 30)

br.fit(X1, Y1)

y_10= br.predict(X2)

yt10= br.predict(xt)

end = time.time()

t10=end - start

yt10=np.round(yt10,1)

plt.xlabel('Gergek Degerler')

plt.ylabel('Tahmin Degerler")

plt.title('Orneklemeli Toplam Regresyon')

plt.plot(Y2, y 10, color="green’, linestyle="", marker=".",markerfacecolor="blue")
plt.savefig(r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\Bagging.jpg")
plt.show()

pl=r2_score(Y2,y_1)

p2= mean_absolute_error(Y2,y 1)
p3= mean_squared_error(Y2,y 1)
pl=pl.round(5)

p2=p2.round(5)

p3=p3.round(5)

print (‘DecisionTreeRegressor\n’)
print (p1)

print (p2)

print (p3)

print (\n")

print (t1)

print ("\n")

p4=r2_score(Y2,y 2)

p5= mean_absolute_error(Y2,y_2)
p6= mean_squared_error(Y2,y 2)
p4=p4.round(5)

p5=p5.round(5)

p6=p6.round(5)

print (RandomForestRegressor\n’)
print (p4)

print (p5)

print (p6)

print (\n")

print (t2)

print (\n")
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p7=r2_score(Y2,y _3)

p8= mean_absolute_error(Y2,y_3)
p9= mean_squared_error(Y2,y_3)
p7=p7.round(5)

p8=p8.round(5)

p9=p9.round(5)

print (‘'SVR regressor\n’)

print (p7)

print (p8)

print (p9)

print (\n")

print (t3)

print (\n")

pl0=r2_score(Y2,y 4)
pll=mean_absolute_error(Y2,y 4)
p12=mean_squared_error(Y2,y 4)
p10=p10.round(5)
pll=pll.round(5)
p12=p12.round(5)

print (‘'Knn regressor\n’)

print (p10)

print (p11)

print (p12)

print (\n’)

print (t4)

print (\n’)

p13=r2_score(Y2,y_5)

pl4= mean_absolute_error(Y2,y 5)
p15=mean_squared_error(Y2,y_5)
p13=p13.round(b)
pl4=pl4.round(5)
p15=p15.round(b)

print ('Linear regressor\n’)

print (p13)

print (p14)

print (p15)

print (\n’)

print (t5)

print (\n’)

pl6=r2_score(Y2,y 6)

pl7= mean_absolute error(Y2,y 6)
p18= mean_squared_error(Y2,y_6)
p16=p16.round(5)
pl7=p17.round(5)
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p18=p18.round(5)

print (‘'Neural Network Regressor\n’)
print (p16)

print (p17)

print (p18)

print (\n")

print (t6)

print (\n")

psr=r2_score(Y2,y_7)

psr_mae= mean_absolute_error(Y2,y 7)
psr_mse= mean_squared_error(Y2,y_7)
psr=psr.round(5)
psr_mae=psr_mae.round(5)
psr_mse=psr_mse.round(5)

print ('stacking Regressor\n’)

print (psr)

print (psr_mae)

print (psr_mse)

print (\n')

print (t7)

print (\n’)

p_ada=r2_score(Y2,y_8)

p_ada_mae= mean_absolute_error(Y2, y_8)
p_ada_mse= mean_squared_error(Y2,y 8)
p_ada=p_ada.round(5)
p_ada_mae=p_ada_mae.round(5)
p_ada_mse=p_ada_mse.round(5)

print (‘Adaboost \n')

print (p_ada)

print (p_ada_mae)

print (p_ada_mse)

print ("\n")

print (t8)

print ("\n")

p_gbrt=r2_score(Y2,y 9)

p_gbrt_mae= mean_absolute_error(Y2,y 9)
p_gbrt_mse= mean_squared_error(Y2,y_9)
p_gbrt=p_gbrt.round(5)
p_gbrt_mae=p_gbrt_mae.round(5)
p_gbrt_mse=p_gbrt_mse.round(5)

print (‘gradboost \n’)

print (p_gbrt)

print (p_gbrt_mae)

print (p_gbrt_mse)
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print (\n')
print (t9)
print (\n')

p_br=r2_score(Y2,y _10)

p_br_mae= mean_absolute_error(Y2, y_10)
p_br_mse= mean_squared_error(Y2,y _10)
p_br=p_br.round(5)
p_br_mae=p_br_mae.round(5)
p_br_mse=p_br_mse.round(5)

print (‘bagging \n)

print (p_br)

print (p_br_mae)

print (p_br_mse)

print (\n’)

print (t9)

print (\n')

r2 = [pl,p4,p7,p10,p13,p16,psr,p_ada,p_gbrt,p_br]

mae = [p2,p5,p8,p11,p14,p17,psr_mae,p_ada_mae,p_gbrt_mae,p_br_mae]

mse = [p3,p6,p9,p12,p15,p18,psr_mse,p_ada_mse,p_gbrt_mse,p_br_mse]

siire = [t1,12,t3,t4,5,16,t7,18,t9,t10]

ytg = [ytl,yt2,yt3,yt4 yt5,yt6,yt7,yt8,yt9,yt10]

index = ['DTR’, 'RFR’, 'SVR','KNNR', 'LR’,
'‘NNR','STCKR',/ADBR','GRBR','BAGR]

dfl = pd.DataFrame({'r2" : r2}, index=index)

df2 = pd.DataFrame({'mae": mae}, index=index)
df3 = pd.DataFrame({'mse". mse}, index=index)
df4 = pd.DataFrame({'siire": siire}, index=index)
df5 = pd.DataFrame({'tahmin': ytg}, index=index)
df5=df5.astype(float)

dfl = dfl.sort_values(by=['r2'], ascending=False)
df2 = df2.sort_values(by=['mae',], ascending=True)
df3 = df3.sort_values(by=['mse',], ascending=True)
df4 = df4.sort_values(by=['siire',], ascending=True)

axesl = dfl.plot.bar(rot=0,figsize=(6,2),color='g’)
plt.savefig(r'C:\Users\np\Desktop\sonuclar\r2.jpg™)
plt.show()

axes2 = df2.plot.bar(rot=0,figsize=(6,2),color="b")
plt.savefig(r'C:\Users\np\Desktop\sonuclar\mae.jpg")
plt.show()

axes3 = df3.plot.bar(rot=0,figsize=(6,2),color="gray")
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plt.savefig(r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\mse.jpg")
plt.show()

axes4 = df4.plot.bar(rot=0,figsize=(6,2),color="red")
plt.savefig(r"C:\Users\hp\Desktop\sonuclar\siire.jpg")
plt.show()

axesb = dfb.plot.bar(rot=0,figsize=(6,2),color="orange’)
plt.savefig(rC:\Users\hp\Desktop\sonuclar\tahmin.jpg")
plt.show()

except Exception as ex:
print (ex)
print(--- VERI BEKLENIYOR ---)
time.sleep(10)
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