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Gelisen teknolojiye ve bilgisayarlardaki islem giiciiniin artmasina bagli olarak, yasamin birgok alaninda
kullanilmaya baglanan yapay zeka teknikleri, giiniimiizde ¢ok genis bir uygulama alanina ve biiyiik
O6neme sahiptir. Bu 6nem, var olan biiyiik veri ile bas edebilecek 6nemli araglarin basinda gelen, yapay
zeka tekniklerine olan ihtiyaci iissel bir sekilde artirmaktadir. Thtiyaca bagh olarak, agik kaynak kodlu
veri ile birlikte, kod paylagim platformlarinin kullanilmasiyla, yapay zeka tekniklerine dair yeni bakis
acilariyla, yeni yontemler gelistirilmektedir. Boyle bir ortamda, cografi nitelikli veri seti ile bu veri
setlerinin, yapay zeka teknikleri kullamlarak analizi, yapay zeka diinyasinda, pastanin biiyiik bir kismini
olugturmaktadir. Bu yiizden, cografi nitelikli veri setinin, yapay zeka tekniklerine uygun ve verimli bir
sekilde uygulayabilmek adina, gelismis yapay zeka tekniklerine dair i¢ dinamikler ile konum ve mekéan
kavraminin i¢ dinamiklerinin birlestirmesi suretiyle, verimli sekilde karar alabilen modeller ve sistemler
gelistirmenin, glinimiizde biiyiik bir 6nemi vardir. Buna bagh olarak, mekéansal problemin
tanimlanmasi, bu mekansal probleme dair ¢6ziim yollar1 sunabilecek nitelikte, geleneksel yontemler ile
karsilastirildiginda zaman ve maliyet agisindan daha hesapli olan uygun yapay zeka tekniginin,
aragtirilarak ortaya konulmasi gerekmektedir. Buradan yola ¢ikarak, mekan ve konum alaninda uzman
olan kisilerin, yapay zeka kavramini, dogru bir hiyerarsi ve siniflandirma altinda 6grenmesi suretiyle,
yapay zekanin konum bazli uygulamalarinda kullanilabilecek yapay zeka tekniklerini kullanilmasiyla,
glinlimiiz problemlerine ¢6ziimler ortaya konulabilir (Cengiz Y. E., Ernst F. B., 2022). Bu ¢alismada,
oncelikle yapay zeka tekniklerinin, dogru ve anlasilir bir hiyerarsi altinda, anlagilir tanimlart yapilmstir.
Sonrasinda ise, bu tanim igerisinde, mekana ve konuma dayali uygulamalarda kullanilabilecek olan
yapay zeka tekniklerine, mekansal agidan genel bir bakig yapilarak, bu tekniklerden biri kullamilarak
ornek bir uygulama yapilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Mekansal, Yapay Zeka, Modelleme, Analiz, Cografi
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Artificial intelligence techniques, which have been used in many areas of life due to the developing
technology and the increase in processing power in computers, have a wide application area and great
importance today. This importance exponentially increases the need for artificial intelligence
techniques, which is one of the important tools that can cope with the existing big data. Depending on
the need, new methods are developed with new perspectives on artificial intelligence techniques by
using code sharing platforms together with open source data. In such an environment, the geographical
data set and the analysis of these data sets using artificial intelligence techniques constitute a large part
of the cake in the world of artificial intelligence. Therefore, it is of great importance today to develop
models and systems that can make efficient decisions by combining the internal dynamics of advanced
artificial intelligence techniques with the internal dynamics of the concept of location and space, in
order to apply the geographical data set in an appropriate and efficient manner to artificial intelligence
techniques. Accordingly, it is necessary to define the spatial problem, to provide solutions for this spatial
problem, and to investigate and reveal the appropriate artificial intelligence technique, which is more
economical in terms of time and cost compared to traditional methods. From this point of view, solutions
to today's problems can be revealed by using artificial intelligence techniques that can be used in
location-based applications of artificial intelligence by learning the concept of artificial intelligence
under a correct hierarchy and classification by experts in the field of space and location(Cengiz Y. E.,
Ernst F. B., 2022). In this study, first of all, clear definitions of artificial intelligence techniques were
made under a correct and understandable hierarchy. Afterwards, within this definition, a spatial
overview of the artificial intelligence techniques that can be used in applications based on space and
location was made, and an example application was made using one of these techniques.

KEY WORDS: artificial intelligence, location, machine learning
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1.GIRIS Yunus Emre CENGIiZ

1. GIRIS

Giiniimiizde, 4. Endiistri devriminin de hiz kazanmasiyla birlikte, yapay zeka
tanimini igerisinde barindiran algoritma, makine ve sistemlerine ihtiya¢ giin gectikce
artmaktadir. Yapay zekanin bircok uygulama alani bulunmaktadir. Bu uygulama
alanlarinin her birini yapay zeka teknigi olarak adlandirabiliriz. Basit bir arama
algoritmasindan, karmasik optimizasyon problemlerine, evlerimizi temizleyebilen
robot siiplirge makinelerinden, otonom siiriiciisiiz araglara kadar hepsinin temelinde
yapay zeka terminolojisi yatmakta olup, her bir uygulama alani bir veya birden ¢ok
yapay zeka teknigini icerisinde barindirmaktadir. Yapay zekd terminolojisini ¢ok
biiyilik bir aga¢ olarak diisiiniirsek, bu agacin her bir dalinin da ayr1 bir yapay zeka
teknigine tekabiil edecek kadar biiyiik bir uygulama alani olarak gorebiliriz. Dallanip
budaklanmis bu agaci 7 biiyiik ana dala ayirabilmek miimkiindiir. Muhakeme ve
problem ¢dzme, makine dgrenmesi, bilgi temsili dili, robotik, planlama, dogal dil
isleme, bilgisayar ile gorii (Mirjalili, S., Tim Buchalkas Learning Acedemy, 2021). Bu
calismada, bu yedi ana disiplinin neler oldugundan ve ne gibi uygulamalarda
kullanildigindan kisaca bahsedilip, bunlarla ilgili mekéansal uygulamalardan
bahsedilecektir. Sonrasinda bahsedilen uygulamalara 6rnek teskil edecek, mekansal
bir problemin ¢6ziimiine yonelik, makine 6grenmesi algoritmalarindan biri olan, Naif
Bayes siniflandirma algoritmas: kullanilarak, Denizli ili, merkez il¢elerini kapsayan
alanda, hava kirliligi tahmin haritas1 olusturulacaktir. Literatiirde, makine 6grenmesi
algoritmas1 kullanilarak yapilan hava kirliligi tahmini yapan bircok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu calismay1 diger calismalardan ayiran fark ise, yapay zeka
tekniklerini  biitiinciil sekilde ele alip, bunlar1 mekansal a¢idan nasil
degerlendirilebilecegi ortaya koymasinin yaninda, hava kirliligi gibi bir problemin ya
da baska bir olgu ya da problemin, makine 6grenmesi algoritmasi kullanarak, hem
makinenin O6grenmesi siirecinde, gorsel olarak olusturulan haritalar ve grafikler
esliginde nasil kararlar alinmas1 gerektigi, hem de makine 6grenmesi algoritmasinin
sonug lirlinlinlin yine gorsel olarak harita ve diger altliklar esliginde degerlendirilip

nasil diizeltmeler yapilmasi gerektigini asama asama anlatmasidir.



1.GIRIS Yunus Emre CENGIiZ

Bu ¢alismadaki asil amag, eldeki yapay zeka tekniklerinin barindirdigi teorinin,
giinimiizde biiyik ehemmiyete sahip olan mekansal problemlere nasil uygulanip,
etkili tahmin haritalarinin nasil olusturulacagina dair bir rehber, bu alanda ilgili kisilere

yeni bakis agilar1 olusturup; ¢esitli problemlerin ¢6ziimiine ilham kaynagi olmaktir.



2. KURAMSAL TEMELLER Yunus Emre CENGIZ

2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Yapay Zeka

Yapay zekanin kesfinden, glinlimiize kadar, yapay zeka ile ilgili bir¢ok
tanimlama yapilmistir. Bunlardan birkagi su sekildedir. Genellikle zeka gerektirdigi
diisiiniilen davranis sergileyen bilgisayarli bir sistem (NSTC, 2016). Insan tarafindan
yapildiginda, zeka gerektirecek seyleri yapan makineleri yapma bilimi (Raphael, B.
1976). Ozellikle zeki bilgisayar programlar1 olmak iizere, zeki makineler yapma bilimi

ve mithendisligi( Standford University, 2007).

Yapay zeka, igerisinde bulundurdugu ¢ok sayida teknik bakimindan, ¢ok biiyiik
bir kavramdir. Bu kavram, 7 ana kisimda incelenebilir: Muhakeme ve Problem Cozme
(Arama Yontemleri), Makine Ogrenmesi, Bilgi Temsili Dili, Robotik, Planlama,
Dogal Dil isleme, Bilgisayar ile Gérii (Mirjalili, S., Tim Buchalkas Learning
Acedemy, 2021).

2.1.1. Muhakeme ve problem ¢6zme (Arama yontemleri)

Arama yontemleri olarak da adlandirabilecegimiz bu disiplin, yapay zekanin
temelinin dayandigi disiplin olmasi agisindan ¢ok dnemlidir. Herhangi bir probleme
dair olabilecek optimum ¢6ziimii, gelistirilen arama algoritmasi ile bulabilen arama
yontemleri, yapay zekanin diger ana dallarinda sik¢a kullanilmaktadir (Mirjalili, S.,
Tim Buchalkas Learning Acedemy, 2021). Yapay zeka teknikleri ile is yapacak
birinin, ilk 6nce arama algoritmalarina dair bilgi sahibi olmasi gerekmektedir. Arama
yontemleri, belli bir probleme dair olabilecek tiim muhtemel ¢oziimler arasindan en
optimumu se¢me isini yaparlar. Arama yontemleri iki kisimda incelenebilir: Kor

arama yontemleri, bilingli arama yontemleri.
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2.1.1.1. Kér arama yontemleri

Bu yontem, bir probleme dair muhtemel c¢oziimlerin bulundugu arama
uzayindaki, tim ¢oziimlere tek tek bakar ve en iyi ¢Oziimii seger. Bu yontem ile
olusturulan algoritmalar, probleme dair en iyi ¢oziimii her zaman bulabilirken, ¢ok
biiyiilk arama uzaylarinin bulundugu giiniimiiz problemlerinde, zaman ve maliyet
acisindan verimsiz bir yontem olmaktadir. Kér arama algoritmalarina 6rnek olarak;
kaba kuvvet algoritmasi, agaclarda s1g Oncelikli arama algoritmasi, derin oncelikli

arama algoritmasi verilebilir.

2.1.1.2. Bilin¢li arama yontemleri

Bu tip arama yoOntemleri, arama uzaymnin tim muhtemel ¢oziimlere
bakilmasina zaman ve maliyetin elvermedigi durumlarda, ¢6ziim yolu sunan
algoritmalardir. Kor arama yontemlerindeki gibi, en iyi ¢Oziimii bulmay1 garanti
etmese de, kullandigi algoritma ile, kisa zamanda makul olabilecek c¢oziimler
sunmaktadir. Ornek olarak; insanlarin gen yapisim drnek alarak optimizasyon yapan
genetik algoritma ve dogadaki canlilar taklit edebilen sezgisel algoritmalardan olan,

karinca kolonisi algoritmasi verilebilir.

Evreni inceledigimizde, her zaman en kisa yolu sectigini gorebiliriz. Bu tip
arama yoOntemleri de, evrendeki canlilarin, olusumlarin yaptiklarini taklit ederek

olusturulan algoritmalardan oldugunu gorebiliriz.

2.1.1.3. Mekansal baglamda arama yontemlerine bakis

Giliniimiiz problemlerine bakildigi zaman, mekan ve konumdan bagimsiz
problemler yok denecek kadar azdir. Yapay zeka tekniklerinin temel disiplini olan
arama yontemleri de mekénsal bircok probleme ¢oziim bulmaktadir. Ornek vermek
gerekirse, karmcalarin yuvalarindan yemek kaynagma olan en kisa yolu bulurken

uygulamis olduklar1 yontemi, matematiksel olarak ifade eden karinca kolonisi
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algoritmas1 kullanilarak, iilkemizin herhangi bir ilinden baglayarak, tiim illeri
dolasmak suretiyle tekrar yola ¢iktig1 sehre donen en kisa yolu bulma ya da birbiri ile
kesisen onlarca, hatta yiizlerce glizergahin bulundugu bir fabrikada iiriin yapimi ve

paketlenmesini optimum zamanda yapma amacini gergeklestirebiliriz.

2.1.2. Makine 6@renmesi

Giliniimiizde en popiiler olan yapay zekd teknigi oldugunu sdyleyebiliriz.
Mekansal yapay zeka uygulamalarinin en genis oldugu ve en popiiler teknik oldugu

icin, bu boliimde daha fazla seyden bahsedilecektir.

Makine 6grenmesi, matematiksel modeller araciliiyla, bilgisayara verilen
verilerden Ogrenme siireci olarak ifade edilebilir. Makine Ogrenmesinde, veri
icerisindeki belli diizenleri anlayabilmek adina, matematiksel modelleri ifade eden
algoritmalar kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi ile yapilan tahmin ya da
smiflandirma isleminde model olusturabilmek igin veri igerisindeki bahsedilen belli
diizen ya da kaliplar kullanilir. Nasil ki insanoglu daha fazla arastirma yaptiginda ya
da bir seyi tecriibe ettiginde gelisiyorsa, bilgisayara verilen veri miktari ve bilgisayarin
tecriibe etmesi olarak ifade edebilecegimiz iterasyon miktar1 arttikca, makine

ogrenmesi de daha iyi sonuglar vermektedir.

Makine 6grenmesi, makineye verilen verilerle 6grendigi i¢in, problemin sahip
oldugu parametrelerden dolayi, belirlenen bir ¢oziimiin kodlanmasinin verimli
olmadig1 durumlarda ¢ok etkili bir secenektir. Makine 6grenmesi; denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme ve pekistirmeye dayali 0grenme olmak iizere {i¢ kisimda

incelenebilir.

2.1.2.1. Denetimli 6grenme

Bilgisayara verilen verilerin etiketlerle verildigi denetimli 6grenme isinde,

veriler bir 6gretmen gibi makineyi egiterek tahmin ya da smiflandirma yapar. Bu tip

.....
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ornekler verilmesidir. Verilen orneklerden yola ¢ikarak girdi ile ¢ikti arasindaki
iliskiyi 6grenip, sonrasinda verilen herhangi bir girdiye iligkin ¢ikt1 {iriinii verir (Ng,
2022). Denetimli 6grenmeyi de, 2 alt kistmda inceleyebiliriz: Tahmin(regresyon) ve

siniflandirma algoritmalari.

2.1.2.1.1. Tahmin (Regresyon)

Modellenmeye calisilan bagimli degisken ile, bagimli degiskene etki eden
faktorler olan bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tahmin etmede kullanilir. Daha
detayli sekilde, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerdeki degisimlere gore nasil

degistigine odaklanir. An1 zamanda, degiskenler arasindaki gelecekteki iliskinin

modellenmesinde de rol oynar (Bulutistan, 2021).

Tahmin (Regresyon): Ev Fiyatlari Tahmini

Fiyat (milyon TL)
o = N w
U = (0] N (9] w (9] E=Y
()
[ J
[ J

o

0 50 100 150 200 250
Ev BliyUkligu (metrekare)

Sekil 2.1. Ev fiyatlarinin tahmini izerine yapilmis basit bir regresyon grafigi

Sekil 2.1°de, ev fiyatlarinin tahmini {izerine bir ¢alisma yapilmis olup, calismada
ev fiyatina etki eden tek faktor olarak evin biiytikliigli alinmistir. Bu durumda, bagimli
degisken, modellenmeye ¢alisilan “ev fiyat1”, bagimsiz degisken ise “ev biyikligi”

diir. Sekil 2.1°deki her bir mavi nokta isareti, bagimsiz degisken ve bagimli degisken
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degeri bilinen 6rnekleri temsil etmektedir. Kesikli mavi dogru ise, 6rnekleri temsil
eden optimum dogrudur. Aslinda baktigimiz zaman, makineye verilen 6rneklerden
sonra, makine verilerden 6grenerek lineer bir fonksiyon seklinde ifade edilebilen bir

model ortaya ¢ikarmistir.

Denetimli 6grenme yontemini kullanan bir¢ok tahmin algoritmasi mevcuttur.
Bunlardan en ¢ok kullanilan, 6nemli birka¢ tanesini saymak gerekirse; dogrusal
regresyon, polinom regresyon, destek vektor makineleri, karar agaci ve rassal orman

gibi algoritmalar sayilabilir.

2.1.2.1.2. Smiflandirma

Siniflandirma regresyondan farkli olarak, tahmin edilen sonug iiriinii belirli sayida

kategorik degerden olusur.

Iki Adet Bagimsiz Degiskene Sahip Siniflandirma islemi
a0
70
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Sekil 2.2. Kanser tiiriiniin kotii huylu ya da iyi huylu oldugunu gosteren siniflandirma grafigi

Sekil 2.2°de, kanser tiirliniin iyi huylu ya da kotii huylu olmas: {izerine bir ¢aligma

yapilmis olup, ¢aligmada kanser tiiriine etki eden faktorler olarak, yas ve timor

blyiikligl alinmigtir. Bu durumda, bagimhi degisken, tahmin edilmeye calisilan,
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kategorik veri olan “kotii huylu”, ya da “iyi huylu” olma durumu, bagimsiz degiskenler
ise “yas” ve “timor biiytikligi” diir. Sekil 2’deki her bir mavi nokta isareti, iyi huylu
kanser Orneklerini, her bir turuncu nokta isareti ise, kotii huylu kanser 6rneklerini
temsil etmektedir. Siyah egri ise, verilen 6rnekleri kotii huylu ve iyi huylu olarak iki
siifa ayiran optimum ¢izgiyi ifade etmektedir. Aslinda baktigimiz zaman, makineye
verilen 0rneklerden sonra, makine, verilerden 6grenerek, iki sinifi birbirinden ayiran

bir fonksiyon seklinde ifade edilebilen bir model ortaya ¢ikarmistir.

Denetimli 6grenme yontemini kullanan bir¢ok siniflandirma algoritmasi mevcuttur.
Bunlardan en c¢ok kullanilan, 6nemli birkac tanesini saymak gerekirse; lojistik
regresyon, destek vektdr makinesi, naif bayes, karar agacit ve rassal orman gibi

algoritmalar sayilabilir.

2.1.2.2. Denetimsiz 6grenme

Bu teknikte, denetimli &grenmedeki gibi, bilgisayara verilen veriler
etiketlenmeden iizerinde herhangi bir etiketleme yapilmadan, veri igerisindeki belli
diizen ya da kaliplar belirlenir. Yani, hazirlanan 6rnekleri makineye, etiketlemeden
vererek, makinenin verideki Oriintliyli bularak buna gore veriyi siniflandirma isi

diyebiliriz.
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Denetimsiz Ogrenme:
Etiketlenmemis Verideki
Kiimelenmeleri Bularak Ogrenme
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Sekil 2.3. Denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi gosteren grafikler

Sekil 2.3’te de goriildiigii tizere, sol taraftaki grafik, yas ve tiimor biiyiikligi
bagimsiz degiskenlerine gore, denetimli 6grenme yontemi kullanarak iyi ya da koti
huylu kanser olma durumunu modelleyen grafigi gosterirken, sag taraftaki grafik, yas
ve timor bagimsiz degiskenlerine gore, etiketleme yapilmadan verilen 6rneklere,
denetimsiz O0grenme yontemini kullanarak, verideki Orilintiiyi, kalibi ya da
kiimelenmeyi  modelleyen  grafigi  gostermektedir.  Denetimsiz ~ 6grenme

algoritmalarini, kiimeleme algoritmalar1 olarak da adlandirabiliriz.

Denetimsiz 6grenmeye iliskin, literatiirde birgok algoritma mevcuttur. Bu tip
algoritmalara Ornek olarak; K-ortalama, hiyerarsik kiimeleme algoritmalarin

sOyleyebiliriz (Candan, 2021).

2.1.2.3. Pekistirmeye dayah 6grenme

Bilgisayar programlari olan aracilar, bu tip 6grenmede, insan operatdriin yerini
alarak, bir geri bildirim dongiisiinii temel almas1 suretiyle sonucun belirlenmesine
yardimet olur (Escape Velocity Labs, 2022). Bu tip 6grenmede bilgisayar programi

olan, satran¢ oyunu, fabrikalarda tiriinleri olusturan robot kollar ya da video oyun
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motoru gibi aracilara, yapmalar1 gereken gorevlere gore algoritma entegre edilir ve bu
algoritma kotii bir algoritma olsa dahi, zamanla bu aracilar tecriibeye dayali 6grenme

ile yapmalar1 gereken gorevi istenen sekilde yapabilecek seviyeye evrilir.

Pekistirmeye dayali 6grenmeye iliskin, literatiirde bir¢ok algoritma mevcuttur.
Bu tip algoritmalara ornek olarak, iist giiven smir1 ve Thompson 6rneklemesi

algoritmalarini sdyleyebiliriz.

2.1.2.4. Derin 6grenme

Makine O0grenmesi disiplininin bir alt dali olarak diisiinebilecegimiz derin
O0grenme, gliniimiizde en ¢ok kullanilan ve verimliligi en yiiksek olan, denetimli ve
denetimsiz 6grenme yOntemlerini de igerisinde barindirdigindan dolayi, bu makine
Ogrenmesi teknigi ayri1 bir baslik altinda incelenmistir. Derin 6grenme disiplininin

temellerini “sinir aglar1” olusturmaktadir.

Sinir aglari, insan beyninin ¢alismasini taklit etmeye ¢alisan bir algoritma olarak
ortaya ¢cikmustir. Sinir aglarindaki ¢alismalar 1950'lerde baslamistir ve bir siireligine
gbzden diigmiistiir. Daha sonra 1980'lerde ve 1990'larin basinda yeniden popiilerlik
kazanmislardir ve o zamanlar postalar1 yonlendirmek i¢in, posta kodlarini okumak ve
el yazisi ¢eklerdeki dolar rakamlarin1 okumak igin bile, kullanilan el yazisi, rakam
tanima gibi bazi uygulamalarda muazzam bir ¢ikis gostermislerdir. Ama sonra
1990'larin sonunda tekrar gozden diisiip, bilgisayarlardaki isleme giiciliniin artmasiyla
birlikte, 2005 y1l1 civarinda bir canlanma yasamis ve derin 6grenme ile markalagsmigtir
(Ng, 2022). O giinden giiniimiize kadar ise, popiilerligi ve uygulama alanlar1 git gide

artmaktadir.
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Biiyiik Derin Sinir Aglan

Orta Buyuklikte Sinir Aglan

Kiictk Sinir Aglan

Performans

Geleneksel vapay zeka teknikleri

Veri Miktan

Sekil 2.4. Makineye verilen veri miktaria bagli olarak performansi gésteren grafik

Giliniimiizde, bas edilmesi gereken devasa boyuttaki veri miktar1 (biiyiik veri)
g0z Oniinde bulunduruldugunda, Sekil 2.4°te de goriildiigi lizere, en etkili yontemin

sinir aglar1 oldugu goriilmektedir.

2.1.2.5. Mekansal baglamda makine 6grenmesinin degerlendirilmesi

Bahsedildigi lizere, makine 6grenmesi, uygulama alani ¢ok biiyiik bir alandir.
Ayni zamanda, mekansal problemlerin ¢6ziimii i¢in de ¢okca kullanilan bir yontemdir.
Orman yanginlarindan, sug¢ analizine; trafik problemlerinden, heyelan, erozyon, sel
risk haritalarinin  olusturulmasina, disiindiikge orneklerin  ¢ogaltilabilecegi
giintimiizde, karsilastifimiz birgok problem, mekadn ve konumu igerisinde
barindirmaktadir. Makine 6grenmesi o kadar genis bir alana hitap etmektedir ki, bu

problemlerin hepsinde makul ¢oziimler sunabilmektedir.
Orman yangimnlarindan bahsedecek olursak, orman yanginlarinin sikca

gerceklestigi bir bolgeyi baz aldigimizi diislindiiglimiizde; orman yanginlaria etki

eden faktorler arastirilip, s6z konusu bolgede irili ufakli gerceklesen orman

11
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yanginlarinin konum bilgisi ve diger arastirilan faktorlere dair, mekansal bilgi ile
niceliksel verilerin toplanip makineye verilmesi durumunda, makine, bolgedeki her bir

metrekaredeki yangin olma olasiligini bize verecektir.

Bu sekilde anlatildiginda, gerekli verileri verdikten sonra, bilgisayar bizim
yerimize her seyi hallediyor gibi goziikebilir; fakat hem optimizasyon oncesi verilerin
hazirlanmas1 kisminda, o bdlgenin, diinyadaki herhangi bir konumu belirlememize
yarayan belli bir projeksiyon ve datum ile ilgili yangin verileri alinip, yangina etki
eden faktorlere dair o bdlgeyi kapsayan sayisal haritalarin yine ayni projeksiyon ve
datum kullanilarak, eger ki elde edilen verinin projeksiyon ve datum bilgisi farkli ise
bu verinin projede kullanilan projeksiyon ve datum bilgisine sahip olacak sekilde
doniistiiriilerek, bu sayisal haritalarin ¢akistirilmasi ve bu haritalarin belli islemlerden
gecirilerek, o bolgedeki herhangi bir konumun bahse konu faktdre dair niceliksel
verisinin elde edilebilecegi formata donistiiriillmesi gerekmektedir. Optimizasyon
sirasinda ve sonrasinda ise, kullanilacak makine Ogrenmesi algoritmasinin i¢
dinamiklerinin bilinmesi, sahip oldugumuz problemin kullanilacak makine 6grenmesi
algoritmasina uygun olacaginin sonucuna varilmasi, optimizasyon sonrasinda ise, elde
edilen verinin dogrulugunun kontrol edilmesi ve istenilen seviyede ise ona gére devam

edilmesi gerekmektedir.

Bahsedilen 6rnek, diinyanin herhangi bir yerinde herhangi bir probleme, bilgi ve
veri paylasiminin her gecen giin arttig1 giinlimiiz sartlarinda, yeterli veri oldugu siirece

uygulanabilir.

2.1.3. Bilgi temsili dili

Temel olarak, akilli bir programin; inanglarinin, niyetlerinin ve yargilarinin
otomatik akil ytiriitme i¢in uygun sekilde nasil ifade edilebileceginin bir ¢aligmasidir.
Bilgi temsili dili, bir bilgisayarin anlamas1 ve daha sonra bu bilgiyi insanlarla dogal
dilde iletisim kurmak gibi karmasik gercek yasam problemlerini ¢6zmek icin

kullanmasi igin gergek diinyadan gelen bilgileri temsil eder. Yapay zekada bilgi

12
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temsili, yalnizca veriyi bir veri tabaninda depolamakla ilgili degildir, bir makinenin bu

bilgiden 6grenmesini ve bir insan gibi akillica davranmasini saglar (Sayantini, 2022).

Bilgi temsili dili uygulamalarina 6rnek olarak, sohbet robotu ve sanal asistan

uygulamalari verilebilir (Mirjalili, S., Tim Buchalkas Learning Acedemy, 2021).

2.1.4. Robotik

Robotik temel olarak bir robotun sensorlerden verileri almasina, verileri islemesine
ve kararlar almasina ve nihayetinde, aktiiatdrler ve motorlarla istenilen gorevi yerine
getirmeyi saglayan alandir. Bu alan, yapay zekanin en genis ¢apli ve popiiler uygulama

alanidir (Mirjalili, S., Tim Buchalkas Learning Acedemy, 2021).

Ornek olarak, fabrikalarda mekanik pargalar birlestirme ya da iiriin paketlemesi
yapabilen robot kollar, evlerde temizlik yapabilen robot siipiirge makineleri ve otonom

stirliciisiiz araglar verilebilir.

Aslina bakildig1 zaman, robotik ile diger yapay zeka uygulamalar birbiriyle i¢
icedir. Robotu harekete geciren yine icindeki yapay zeka algoritmalart oldugunu
diistintildiiglinde, robotik alanini yapay zeka algoritmalarimin viicut bulmus hali olarak
diistinebiliriz. Ayn1 zamanda, robotik bilimini bir tiir pekistirmeye dayali 6grenme

yontemi olarak ifade edebiliriz.

2.1.4.1. Mekansal baglamda robotik biliminin degerlendirilmesi

Robotik bilimini, mekan ve konumdan bagimsiz olarak diisiinemeyiz. Belli bir
gorevi yapmak i¢in tasarlanmis robotun, gorevini dogru sekilde yerine getirebilmesi
i¢in, kendi konumunu ve etrafindaki nesnelerin konumunu algilayip, ona gore hareket
etmesi gerekmektedir. Herhangi bir robot, etrafindaki nesneleri makine 6grenmesi
algoritma tilirii olan konvansiyonel sinir aglar1 yardimiyla taniyarak, ona gore yine

robota entegre edilmis makine 6grenmesi algoritmalari ile gérevini yerine getirebilir.

13
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Otonom siiriiciisiiz araglarin ¢aligma prensibinden yola ¢ikilirsa; siiriiciisiiz
aracin, makinesi, yapay zekasi, motoru, bunlarin hepsi ¢ok dnemli, ama en az onlar
kadar 6nemli olan bir sey daha vardir. Siiriiciisiiz arag, bir yerden bir yere kendi
kendine gitmek durumundadir, yolunu, giizergdhmi belirlemek i¢in bir haritaya
ihtiyac1 olur, ayn1 zamanda, hareket ettigi her an etrafinda ne oluyor, ne bitiyor,
hepsinin haritasin1 iretmesi gerekmektedir(Caner Giiney, YouTube (11 Temmuz
2021), 00:30:43-00:31:23).

2.1.5. Planlama

Belirli bir amaca ulagsmak igin, robot veya bilgisayar programi tarafindan
gergeklestirilen karar verme siirecini ifade eder. Ornegin, bir roket planladigimzda, bir
robot i¢in bir yol planladiginizda, iste tam da bu noktada bir algoritma gelistirmeniz
gerekiyor ve insanlar bu alanda bu tiir problemler {izerinde ¢alisiyorlar (Mirjalili, S.,

Tim Buchalkas Learning Acedemy, 2021).

Yine bakildigi zaman, bu disiplin de robotik, makine 6grenmesi ve diger bagka

yapay zeka tekniklerinin birlesimi olarak ifade edebiliriz.

2.1.5.1.Mekansal baglamda planlama disiplininin degerlendirilmesi

Planlama disiplinini, yukarida da bahsedildigi gibi, robotik, makine 6grenmesi
ve diger baska yapay zeka tekniklerinin birlesimi olarak diisiinebilecegimiz i¢in, diger
boliimlerde yapilan mekansal baglamda degerlendirmeler bu bdliimdeki

degerlendirmede de gecerlidir.
2.1.6. Dogal dil isleme

Bilgisayarlarin konusulan dili anlamasi, islemesi, yorum yapmasi1 ve ayni
zamanda ciimle iiretebilmesi isidir (Noyan, 2019). Dogal dil isleme, her ne kadar ayr1

bir yapay zeka teknigi altinda islenmis olsa da, aslina bakilirsa, makineye verilen

orneklerden 6grenerek islem yapmasi agisindan, bir makine 6grenmesi isidir.
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2.1.7. Bilgisayar ile gorii

Bilgisayarla gorii, resim video ya da gorsel herhangi bir unsuru, bu unsurlar
igerisindeki pikselleri kullanarak anlamli bilgi {iretilmesi ve buna gore islem yapilmasi

surecidir.

Yine bakildig1 zaman, bilgisayar ile gorii disiplini de yapay zekanin ayr1 bir
baslig1 olarak incelense de, aslinda bilgisayar ile gorii islemi makine dgrenmesinin bir
alt dali olan derin 6grenme tekniklerinden evrigimli sinir aglart disiplini kullanilarak
yapilmasi agisindan bir makine 6grenmesi isidir. Evrisimli sinir aglari, herhangi bir
goriintliideki her bir pikseli, makine 6grenmesi kisminda bahsettigimiz bagimsiz birer

degisken olarak ele alir ona gore ¢ézliimleme yapar.

2.1.7.1. Mekansal baglamda bilgisayar ile goriiniin degerlendirilmesi

Bilgisayar ile goriiniin, mekansal problemlere ¢oziim bulan yapay zeka
uygulamalarinda ¢ok biiyiikk bir rolii bulunmaktadir. Mekansal problemlerin

¢Ozlimiinde, bilgisayar ile gorii sik¢a kullanilmaktadir.

Gilinlimiizde, sosyal, dogal afet, saglik, sehir planlamasi, iklim degisimi ve daha
birgok alanda, ¢6ziilmesi gereken ¢ok miktarda problem le karsilasiriz. Bunlarin hepsi
mekan ile ilgilidir. Bu problemlerin ¢oziimiinde, diinyanin herhangi bir yerinde neler
oluyor bitiyor, bunlar1 anlayarak erken 6nlemler alabilmemiz ya da ayni problemin bir
daha gerceklesmemesi adina, mekansal analizler yapabilmemiz i¢in, farkli uydu
programlar1 tarafindan yayimlanan uydu goriintiilerini, mekansal yapay zeka
uygulamalarinda altlik olarak kullanmak gerekmektedir. Mekansal analizler
yapilabilmesi igin, bazen, altlik olarak uydu goriintiisiinden (raster veri) ¢ok daha fazla
seye ihtiyag vardir. Ilgili raster verideki analize konu nesnelerin, vektdr veriye
doniistiiriiliip, bu nesnelere ait 6znitelik(detay) bilgilerinin atanmas1 gerekmektedir.
Bu isi geleneksel yontemlerle de yapmak miimkiindiir; fakat ¢ok biiyiik alanlarda
yapilan, analize konu yiizlerce, belki binlerce nesneyi barindiran c¢alismalarda

geleneksel yontemler kullanildiginda, bu uzun zaman ve pahali maliyete yol
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acmaktadir. Tam da bu kisimda; bilgisayar ile gori teknigi devreye girebilmektedir.
Vektor veriye doniistiiriilmek istenen nesneye dair yeterli miktarda 6rnek bilgisayara
verilip, 0grenme algoritmasi ile 6gretim siireci de gerceklestirildiginde, yiizlerce,
binlerce nesneyi otomatik olarak vektdr veriye ¢evirme islemi yapilabilir. Gerekli
dogruluk analizleri yapildiktan sonra, bu vektor verilere dair ilgili 6znitelik verilerinin
de atanmasi ile birlikte, ¢esitli mekéansal analizler yapmak miimkiindiir. Bu analizler,
basit mekansal analizler de olabilir, calisma yapilan bolgedeki ¢oziilmek istenen bir
probleme dair bagimsiz degiskenlerin belirlenerek, ¢alisma bolgesindeki herhangi bir
konumundaki bagimsiz degiskene dair niceliksel degerlerin belirlenmesiyle birlikte

makine 6grenmesi disiplini kullanilarak gerceklesen mekansal analizler de olabilir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Problemin Tanim:

Ulkemizde, Cevre Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan, hava
kirliliginin dogru bir sekilde dlglilmesini saglamak i¢in, tiim illerimizde, hava Kkalitesi
Ol¢iim istasyonlar1 kurulmustur. Fakat bu istasyonlar kuruldugu yerdeki hava kirliligi
degerini vermektedir. Bu ise hava kirliligi istasyonu bulunmayan yer ve bolgelerdeki

hava kirliligi degerlerinin bulunmasi problemini ortaya ¢ikariyor.

Problemin ¢oziimiine gegmeden dnce, hava kirliligine dair bilinmesi gereken

onemli kavramlardan bahsedilecektir.

3.1.1. Hava kalitesi indeksi

Hava kirliliginin insan saglig1 agisindan onemli etkileri olmasindan dolayi,
hava kalitesi konusuna tiim diinya tarafindan biiyiik 5nem verilmektedir. Hava kirliligi
problemini ¢6zmek ve stratejiler belirlemek adina, bilimsel toplulugun ve ilgili
otoritelerin atmosferik kirletici konsantrasyonlarini izlemek ve bunlari analiz etmek
konusuna odaklanmiglardir (Kyrkilis vd., 2007). Hava kalitesinin durumu ifade
edilirken, kolayca anlasilir bir siniflama sistemi kullanilmalidir. Hava Kalitesi Iindeksi
(HK1I) ismindeki bu siniflama sistemi ile birlikte, hava kalitesi durumunu; iyi, orta,
kotii, tehlikeli vs. seklinde siniflandirma yapilmaktadir. Bizim tilkemizde de, diinyanin
pek c¢ok dlkesinde indeks hesaplanmada kullanilan yontem ve Kkriterler,

kullanilmaktadir.

Bir bolgedeki hava kalitesi durumunun karakterize edilmesi adina, iilkelerin
kendi smir degerleri ile, Kirlilik siniflandirilmasinin yapildigi indeks, Hava Kalitesi
Indeksi (HKI) (Air Quality Index/AQI) olarak adlandirilmaktadir. Indeks, belli
kategorilerde farkli tanim ve renkler ile ifade edilmektedir ve 6l¢iimii yapilan her

Kirletici unsur i¢in ayr1 ayr1 diizenlenmektedir (Yavuz, 2010).
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Ulusal Hava Kalitesi indeksi, ayn1 zamanda EPA Hava Kalitesi indeksi, ulusal
mevzuatimiz dogrultusunda ve sinir degerlerimize uyarlanarak olusturulmustur. Bes
temel Kirletici i¢in hava kalitesi indeksleri hesaplanmaktadir. Bunlar; partikiil
maddeler (PM10), karbon monoksit (CO2), kiikiirt dioksit (SO), azot dioksit (NO2) ve
ozon (O3) dur.

Cizelge 3.1. EPA Hava Kalitesi Indeksi

Hava Kalitesi
indeksi Seviye Renk Anlam

Hava kalitesi memnun edici ve hava kirliligi
0-50 Iyi Yesil az riskli veya hig risk teskil etmiyor.

Hava kalitesi uygun, fakat alisilmadik sekilde

hava kirliligine hassas olan ¢ok az sayidaki

insanlar i¢in, bazi kirleticiler agisindan orta
51-100 Orta Sar1 diizeyde saglik endisesi olugabilir

Hassas gruplar i¢in saglik etkileri olusabilir.
101-150 Hassas Turuncu Genel olarak kamunun etkilenmesi olas1 degildir.

Herkes saglik etkileri yasamaya baglayabilir,

hassas gruplar i¢in ciddi saglik etkileri s6z

151-200 Sagliksiz Kirmizi konusu olabilir.
Saglik acisindan acil durum olusturabilir.
Nufusun

201-300 Kot Mor tamaminin etkilenme olasilig1 yiiksektir.
Saglik alarmi: Herkes daha ciddi saglik etkileri

301-500 Tehlikeli Kahverengi ile karsilagabilir.

3.1.2. Hava kirliligi kaynaklari

Hava kirliligi kaynaklarina gére 2 kisimdan olusur: Dogal Kaynaklar, Yapay
Kaynaklar.

3.1.2.1. Dogal kaynaklar
Dogada gerceklesen bazi dogal olaylari ile, havayr kirleten maddeler ortaya

cikabilmektedir. Boyle ortaya ¢ikan kirletici unsurlar, atmosferde uzun siire kalmazlar.

Bunlar,

18



3. MATERYAL ve YONTEM Yunus Emre CENGIiZ

e Yanardag faaliyetleri
e Orman yangmlar1
e (o0l tozlarina maruziyet

e Hayvan tiirlerinin ve bitki ortiisiiniin bozulmasidir.

3.1.2.2. Yapay kaynaklar

Insanoglunun yaptig1 faaliyetler sonucunda, doganin dengesi olumsuz
etkilenmektedir. Hava kirliliginde durumunda, suni kaynaklardan dolayr meydan
gelen kirlilik daha onemlidir. Bunun sebebi, giiniimiizde insanlar1 en ¢ok alakadar
eden, biiylik yerlesim merkezleri ile sanayi alanlarindaki hava kirliligidir. Bu Kirlilikte,
cogunlukla insan faaliyetleri sonucu meydana gelir. Buna neden olan kaynaklar su

sekilde siralanabilir.

e Ismmma
e Ulasim
e Sanayi

Insana bagl faaliyetler nedeniyle olusan bu kirlilik, ilgili bolgenin endiistriyel
gelisimi, niifus durumu, sehirlesme durumu gibi durumlara bagli olarak degisim
gosterir. Bunun disinda; meteorolojik faktorler, konum ve topografik durum, plansiz
kentlesme ve yesil alanlarin yetersiz miktarda olmasi ve kullanilan yakitlarin kaliteleri,

yapay kaynaklardan dolayi olusan kirliligi etkileyen faktorlerdir.

3.1.3. Partikiil maddeler

Havada askida kalmis kat1 pargaciklar partikiil madde olarak isimlendirilir.
Partikiil maddeler dogal veya antropojenik kaynaklar nedeniyle atmosfere
saglanabilmesinin yaninda, atmosferdeki reaksiyonlar ile de olusabilir. Deniz spreyi
mineral ve ¢ol tozlari gibi unsurlar dogal kaynakli hava kirliligini olustururken, sanayi
faaliyetleri, giic santralleri ve yanma prosesleri de baslica antropojenik
kaynaklardir.(Fenger 2009). Partikiillerin ¢ap1 ayni zamanda saglhiga etkisini de
belirlemektedir. Cap1 10 milimetreden kiigiik botutta olan kaba partikiiller, PM 10
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viicut bogaz bolgesinde ve ayni zamanda {ist solunum yollarinda birikim gosterirken,
partikiil ¢apt 2 buguk milimetre boyutundan kiigiik olan ince partikiilleri ise,
akcigerlerde alveollere kadar ulasmak suretiyle kana karisabilmektedir (Kampa and
Castanas, 2008). Partikiil maddelere maruziyet sonrasi, hastane bagvurularinda artislar
gozlenmekte(Cruz et al., 2015), viicudun bogaz bolgesinde tahris astim ile KOAH gibi
solunum sistemi hastaliklarinin yaninda (Kravchenko et al., 2014), kardiyovaskiiler
hastaliklar(Neas,2000) ortaya ¢ikmaktadir. Bahsedilenden daha wuzun siireli
maruziyetlerde ise, akciger kanseri ya da 6lim meydana gelmektedir (Ciazzo et
al.,2013). Partikiiler maddeler ayni1 zamanda ekosistemin yapisini degistirmekte, iklim
degisikligine neden olmakla beraber, goriis seviyesinde diisiiklige de neden
olmaktadir (Fuzzi et al.,2015).

3.2. Problemin Coziimii:

Problemin tanimi1 baslhiginda bahsedilen probleme ¢ézlim olarak, hava kalitesi
indeksi Ol¢limii yapan istasyonlardaki PM10 verileri géz oniinde bulundurularak,
makine 6grenmesinin siiflandirma tekniklerinden biri olan Naif Bayes algoritmasi
kullanilarak, istasyon bulunmayan alanlardaki PM10 hava kalitesi indeksini de tahmin
eden, ¢alisma alanini kapsayan hava kirliligi haritasi ¢ikarilmasi, bahsedilen problemin

¢Ozlimii olarak adlandirilabilir.
3.3. Cahisma Alaninin Belirlenmesi:
Calisma alaninin belirlenmesi i¢in, Cevre Sehircilik ve Iklim Degisikligi

Bakanlig1 tarafindan, Siirekli Izleme Merkezi Ulusal Hava Kalitesi Izleme Agin1 web

tizerinden Cografi Bilgi Sistemi olarak sunulan internet sitesinde inceleme yapildi.
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Sekil 3.1. Cevre Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1’nin Hava Kalitesi izleme agina dair web sitesi
gorintiist

Calisma alan1 belirlenirken, yapilan calisma bir smiflandirma iglemi
oldugundan, ¢alisma alanmin birden fazla hava kalitesi izleme istasyonuna sahip
olmasi, bunun yaninda da, bu istasyonlardan 6l¢iilen PM10 degerlerinin hava kalitesi
iyi, orta, hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli siniflarindan en az iki tane simifi

barindirmasina dikkat edildi.

Yapilan inceleme sonucunda, ¢aligma alani olarak Denizli ilinin merkez

ilgeleri, Merkezefendi ve Pamukkale ilgelerini kapsayan alan belirlendi.
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CALISMA ALANI HARITASI
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Mot: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak cizilmistir. Olgek
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) bari ona gére diistiniilmelidir.

Sekil 3.2. Caligma alan1 ve ¢alisma alaninda bulunan hava kalitesi izleme istasyonlarini gosteren harita

Uygulamada, makine 6grenmesi disiplini kullanilarak siniflandirma islemi
yapilmistir. Makine 6grenmesi bashiginda da bahsedildigi gibi, makine 6grenmesi
algoritmasi kullanilarak tahmin ya da siiflandirma yapiliyorsa, ilk 6nce modellenmesi
amaglanan olguya dair bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ortaya konulmasi ve bu

degiskenlere dair verilerin elde edilmesi gerekmektedir.

3.4. Bagimh Degisken

Uygulamadaki bagimli degisken, modellemeye ¢alisilan olgu ya da
fenomendir. Bu yiizden, bu uygulamadaki bagimli degisken, ¢alisma alaninin herhangi
bir alanindaki PM10 siifidir. (iy1, orta, hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli). Calisma
alanindaki istasyon dl¢lim degerleri, ilgili bakanligin internet sitesinden giinliik bazda
edinilip, aylik ortalamalar ortaya ¢ikarilmistir. Genel olarak en yiiksek kirlilik degerine

sahip olan Kasim aymin ortalamalari baz alinarak istasyonlarn PM10 degeri

22



3. MATERYAL ve YONTEM Yunus Emre CENGIiZ

belirlenmigtir. Calisma alaninda 4 adet istasyon bulunup, bu istasyonlarin PM10
degerlerinin siniflar1 Cizelge 3.2°de gosterildigi sekilde Orta, Hassas ve Sagliksiz

olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.2. Olgiilen PM10 degeri ve siniflarim gosteren cizelge

No istasyon PM10 Seviye

1 Merkezefendi 75,23 Orta

2 Bayramyeri 108,47 Hassas
3 Trafik 121,42 Hassas
4 Siimer 169,47 Sagdliksiz

Uygulamada kullanilan bagimli degisken, “Seviye” degiskeni olup, bu
degisken 3 farkli degere sahiptir. Yani uygulamada yapilacak siiflandirmada 3 adet

siif vardir.
3.5. Bagimsiz Degiskenler
3.5.1. SAVI (Soil Adjusted Vegatation Index):
Landsat Toprak Ayarh Bitki Ortiisii indeksi (SAVI), toprak parlakligini en aza
indirmesinin yaninda, bitki ortiisiinden gelen verileri vurgular (TDT Tiirkiye, 2021).

S6z konusu indeks asagidaki esitlik ile bulunur.

Landsat 8-9 uydu programlarinda;
SAVI=((Bant5-Bant4)/(Bant5+ Bant4 + 0.5)) * (1.5) (3.1)

3.5.2. BU (Built-up Index):
Uzaktan algilama yontemi ile elde edilen goriintiiden hesaplanabilen BU
indeksi, goriintii iizerindeki yerlesim alanlarini ortaya ¢ikarmada kullanilmaktadir.

Asagidaki esitlik ile bulunur.
BU=((Bant 6 — Bant5) / (Bant 6 +Bant 5)) — ((Bant 5-Bant 4) / (Bant 5+Bant 4)) (3.2)
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3.5.3. Yer yiizeyi sicakhg:

Landsat-8'in termal kizilotesi bantlari, arazi yiizey sicakligini tahmin etmeye
olanak saglar. Hesaplama i¢in Landsat goriintiisiiniin 10 band1 kullanilir. Asagidaki
sekilde hesaplanabilir (Vasylenko, 2017).
LST(°C)=Bt/[1+(w=*Bt/p)*In(e)]-273.15 (3.3)
Bt: Kelvin cinsinden parlaklik sicaklig
w: yayilan 15181n dalga boyu
p: hxc/s'dir, burada h Planc sabitidir, c 1sik hizidir, s Boltzmann sabitidir.

e: elektromanyetik emisyondur. Kentsel alanlarda asagidaki sekilde hesaplanir.
e=0.017+PV+0.963
PV=[(NDVI-NDVImin)/(NDVImax—NDVImin)] (3.4)

3.5.4. Yollara yakinhk:

Yollarda yakilan yakitlar diisiiniildiigii zaman, yollara yakinlik degeri de

bagimsiz degisken olarak ele alinmistir.

3.5.5. Elektromanyetik bantlar (Bant 2):

Uzaktan algilama yontemiyle, goriiniir ve goriinmeyen birgok bantta uydu
goriintiileri elde edilmektedir. Bu bantlarin her biri goriintiiye ait bolgedeki farkl

nitelikleri vurgulayabilmektedir.

Bant 2’nin islevinden bahsedecek olursak, bant 2, bitki ortiisiinden topragi ayirt
etmede ve igne yaprakli bitki Ortiisiinden islevini yitirmis yaprak doken kisimlari
vurgulama ise yarar.

2. banttaki uydu gorintiisiinii kullanarak, zayif bitki ortiisiinii ve bitki Ortiisii gibi
gorlinen yesil alanlar1 anlayip, hava kirliligini biiyiik etkisi olan yesil alanlar1 daha

verimli sekilde anlasilabilir.
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3.5.6. Elektromanyetik bantlar (Bant 3):

Canli bitki ortiistinli vurgulamada islevsel oldugundan, yapilan ¢alismada uygu

gorilintiisiinlin 3. Banttaki goriinilisii de bagimsiz bir degisken olarak ele alinmistir.

3.5.7. Elektromanyetik bantlar (Bant 4):

Bitki ortiisiine meyilli alanlar1 vurguladigindan ¢alismaya dahil edilmistir.

3.5.8. Elektromanyetik bantlar (Bant 5):

Uydu goriintiisiindeki canli organizma kiitlesini vurgulayabilen banttir. Canli

organizmalar hava kirliligi agisindan biiyliik 6neme sahiptirler.

3.5.9. Elektromanyetik bantlar (Bant 6):

Toprak ya da bitki ortiisiindeki nem miktarint vurgulamaktadir. Yiiksek nemli

hava havadaki kirli unsurlari, havada asili sekilde tutabildiginden nem 6nemli bir

bagimsiz degisken olarak ele alinmistir.

3.5.10. Fabrikaya yakinhk:

Fabrika ve igletmelerin bacalarindan yayilan duman da 6nemli bir hava kirliligi

kaynagi oldugu i¢in, fabrikalara yakinlik degeri de bagimsiz degisken olarak ele

alinmastir.
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3.6. Elde Edilmesi Gereken Veriler

3.6.1. Uygulama alanindaki ¢ok banth uydu goriintiisii

Uygulama alanina denk gelen ¢ok bantli uydu goriintiileri, USGS Earth
Explorer sitesinden bulundu. Veri seti olarak, veri lizerinde diizeltmelerin yapilmis
hali olan, Landsat 8-9 OLI/TIRS Collection 2 Level 1 veri formati se¢ildi. Bu uydu
gortintiilerinden, en az bulut oran1 segenegi segilerek, 2021 yilinin kasim ayina ait bir
goriintli secildi. Sonrasinda, secilen goriintii, Earth Resources Observation And

Science (EROS) Center internet sitesinden indirildi.
3.6.2. Uygulama alanindaki yol giizergahlar

QGIS yaziliminda, “quickOSM” eklentisi yardimiyla, c¢alisma alanindaki
yollar vektor veri olarak indirilip, elde edildi. Elde edilen tiim yol gilizergahlarindan
onem derecesi diisiik yollar ayiklandi.

3.6.3. Calisma alam vektor verisi

Calisma alanini kapsayan iki ilgenin sinirlart poligon olarak Open Street Map

verisinden elde edildi.

Yapilan analizde altlik olarak kullanilan uydu goriintiisii, dogal renklerde
goriintiilenerek, analizi olumsuz etkileyebilecek bulut olusumunun olup olmadig:
incelendi. Calisma alaninin bazi kesimlerinde bulut olusumuna rastlandi. Bu kesimler

caligma alanindan ¢ikartildi.
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CALISMA ALANI HARITASI
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Not: Olugturulan harita, yatay A4 kadidi
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Sekil 3.3. Caligma alaninin bulutlu alanlarimin ¢ikartilmis son halini gésteren harita

3.6.4. Uygulama alaninda bulunan hava kalitesi izleme istasyonu koordinatlari ve

pm10 degerleri

Cevre Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi’nin Siirekli izleme Merkezi
internet sitesinden koordinatlar elde edilmis olup, yine ayni sitenin veri bankasi
boliimiinden ilgili PM 10 verileri indirilerek elde edilmistir.
3.6.5. Uygulama alamindaki fabrika verileri

Uygulama sahasindaki fabrika ya da hava kirliligi unsuru olusturabilecek

yapilar uydu gorintiisiinden noktasal olarak belirlenip vektor veri formatina

dontstiiriildii. Bu veri ¢calismada kullanildi.
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3.7. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmasi(Naif Bayes)

3.7.1. Bayes teoremi

P(A N B) \

£LA/8) = P(B) P(ANB)

Sekil 3.4. Bayes Teoremini anlatan gekil

Bayes teoremini Sekil 3.4‘te gosterildigi sekilde, kiimeler olarak ifade edecek
olursak, “P(A/B)” olarak gosterilen B olaymin olmasi durumunda A durumunun
olmasi ihtimalinin, P(ANB) olarak gosterilen, hem A hem de B’nin olma ihtimalinin,
B’nin olmasi ihtimaline béliimiine esit olmasidir. Oncelikle B olay1 gerceklesiyor,
sonrasinda bu B olaymin iizerinde A olayinin gerceklesme ihtimali olarak da ifade

edilebilir (Seker, 2020).

3.7.2. Naif bayes

PEX/YVP)

P(Y/X) = PEO

(3.5)
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P(Y/X)= X olaymin ger¢eklesmesi durumunda Y olaymin ger¢eklesmesi ihtimali
P(Y)=Y olaymin ger¢eklesme ihtimali
P(X)=X olaymin gerceklesme ihtimali

Bayes teoreminin sagladigi en 6énemli imkan, kosullarin yer degistirilebiliyor
olmasidir. Yani, X ger¢eklestikten sonra, Y’nin gerceklesme ihtimali ile, Y
gerceklestikten sonra X’in gerceklesme ihtimali arasinda bir baglanti kurulmasinm

saglar.

Bu, gercek diinyada bir siniflandirma problemine doniistiirtildiigii zaman;

Cizelge 3.3. Bayes Teoremine 6rnek teskil eden veri seti

Yas Gelir Ogrenci Kredi puani Bilgisayar alma durumu
<=30 Yuksek Hayir iyi Hayir
<=30 Yiuksek Hayir cok iyi Hayir
31..40 Yuksek Hayir iyi Evet
>40 Orta Hayir iyi Evet
>40 Dusuk Evet iyi Evet
>40 Dusuk Evet ¢ok iyi Hayir
31...40 Dusuk Evet cok iyi Evet
<=30 Orta Hayir iyi Hayir
<=30 Disuk Evet iyi Evet
>40 Orta Evet iyi Evet
<=30 Orta Evet cok iyi Evet
31...40 Orta Hayir cok iyi Evet
31..40 Yuksek Evet iyi Evet
>40 Orta Hayir cok iyi Hayir

Siniflar (bagimli degisken):

Y 1=Bilgisayar alma durumu: "Evet”

Y 2= Bilgisayar alma durumu: "hayir”

Sonucu tahmin edilecek veri (bagimsiz degisken):

X=yas, gelir, 6grenci, kredi puani

Yukaridaki veri seti dogrultusunda, yas1 30’un altinda olanlarin kag1 bilgisayar

almistir veya 6grenci olanlarin kagi bilgisayar almistir, hesaplanabilir.
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Aslinda, Bayes teoremi kullanilarak, bilgisayar almay1 etkileyen olaylarin
herhangi birisinin bilgisayar alma {lizerindeki etkisi dlgiilebilir. Bu sekilde bagimsiz
degisken degerleri(X) verilen bir verinin, bagimhi degisken degeri(Y1,Y2) degeri
tahmin edilebilir hale gelmis olur.

3.7.3. Sayisal 6rnek

Cizelge 3.3‘te verilen veri setine gore, Naif Bayes algoritmasi ile siniflandirma
yapildigi bir durumda; bagimsiz degisken degerleri X=yas<=30, gelir=orta,
ogrenci=evet, kredi puani=iyi olan Ornek verinin bilgisayar alma durumunu
hesaplanacak olursa;

P(Y1):P(bilgisayar alma durumu="evet”)=9/14=0.643
P(Y2):P(bilgisayar alma durumu="hay1r’’)=5/14=0.357

Veri setindeki toplam Ornek sayist 14, bilgisayar alma durumu evet olan 9,
hayir olan 5 adet 6rnek oldugundan dolay1 bagimli degisken ihtimalleri yukaridaki gibi
olmaktadir. Her bir degisken i¢in P(X/Y) degeri hesaplanir.

P(yas="<=30"/bilgisayar alma durumu="evet’)=2/9 =0.222
P(yas="<=30"/bilgisayar alma durumu="hay1r”)=3/5=0.6
P(gelir="orta”/bilgisayar alma durumu="evet”)=4/9=0.444
P(gelir="orta”/bilgisayar alma durumu="hayir”)=2/5=0.4
P(6grenci="evet”/bilgisayar alma durumu="evet”)=6/9=0.667
P(6grenci="evet’/bilgisayar alma durumu="hayir”)=1/5=0.2
P(kredi puani="1yi”’/bilgisayar alma durumu="evet”)=6/9=0.667

P(6grenci="evet”/bilgisayar alma durumu="hayir”’)=2/5=0.4

P(X/Y):P(X/bilgisayar alma durumu="evet”)=0.222x0.444x0.667x0.667=0.044

P(X/bilgisayar alma durumu="hay1r’)=0.6x0.4x0.2x0.4=0.019
P(X/Y)*P(Y):P(X/bilgisayar alma durumu="evet”)*P(bilgisayar alma
durumu="evet”’)=0.028

P(X/bilgisayar alma durumu="hay1r”’)*P(bilgisayar alma durumu="hayir”)=0.007
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Sonugta da goriildiigii tizere bilgisayar alma durumunun “evet” olan
miktarin, toplam miktara boliinmesi sonucu “0.8” dir. Yani, belirlenmesi istenen
verinin %80 oraninda “evet” oldugu ortaya ¢iktigindan, verilen bagimsiz degisken

degerlerine sahip verinin bilgisayar alma durumu da “evet” denilir (Seker, 2020).

3.8. Yapilan Uygulamanin Naif Bayes Algoritmasina Uyarlanmasi

Bagimli degisken(Y): Seviye="Orta”, “Hassas”, “Sagliks1z”
Bagimsiz degiskenler(X):band2, band3, band4, band5, band6, yer yiizeyi sicakligi,
SAVI, BU indeksi, yola uzaklik degerleri, fabrikaya olan uzaklik degerleri

Calisma alaninda 30 metre ¢oziiniirliglindeki uydu goriintiisii kullanilmistir.
Bu yiizden ¢alisma alanindaki tiim bagimsiz degiskenler 30 metre ¢oziintirliigiindeki
raster veri formatinda elde edilmis ya da 30 metre ¢Oziiniirliigiinde raster veri
formatinda olusturulmustur. Calisma alanindaki her bir piksel bir 6rnek veri setini
temsil etmekte ve her bir pikselin 10 adet bagimsiz degiskene dair degeri
bulunmaktadir. Bunun disinda makine Ogrenmesi algoritmasinin 6grenmesi i¢in
calisma alaninda bulunan hava kalitesi izleme istasyonlarinin 850 metre uzakliga
kadar olan her bir pikselin bagimli degisken degeri(Seviye) 0 hava kalitesi izleme
istasyonunda Olgiilen seviye ile ayni seviyede oldugu diisiiniildii; fakat bu 850 metre
yaricapinda yapilan analizi olumsuz etkileyebilecek durumlara bakilarak, makine
ogrenme siirecinde, makineye verilen tutarsiz orneklerden dolayr yanlis 6grenme
durumuna yol agmamak i¢in, makinenin grenmesi i¢in makineye verilen veri setinde

baz1 diizenlemeler yapildi. Ileriki boliimlerde bu durum detayli olarak aciklanacaktir.

Makinenin O6grenmesi i¢in olusturulan bagimli ve bagimsiz degisken
degerleri belli olan, Cizelge 3.2°deki veri formatinda verilerin olusturulmasi ile
caligma alani icerisindeki, hava kalite seviyesi belli olmayan ama bagimsiz degisken
degerleri belli olan herhangi bir pikselin hava kalitesi seviyesi, yukaridaki sayisal

ornekte hesaplandig1 gibi hesaplanabilir.
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3.9. Kullanilan Programlar

S6z konusu c¢alismada, mekansal analiz, mekansal islemler, gorsellestirme
haritalama i¢in QGIS yazilimi, yine mekansal analiz, mekansal islem, gorsellestirme,
veri setini 6grenme ve test veri seti olarak ayirmada, makine 6grenme algoritmasi Naif

Bayes kullanarak 6grenme ve tahmin isleri i¢cin R programlama dili kullanilmastir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1. Bagimsiz Degiskenlere Dair Haritalar

CALISMA ALANI SICAKLIK HARITASI K

4210000.000

4200000.000 —
LEJANT
Sicaklik Degerleri (°C)
[ 171
[ 13.92
[0 1542
I 16.79
I 22.66

4190000.000

4180000.000

0 5 10 km

4170000.000

660000.000 670000.000 680000.000 690000.000 700000.000 710000.000 720000.000

Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi

boyutuna oturtularak gizilmistir. Olgek
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) P Sire ansnnmfnen et

Sekil 4.1. 30 metre ¢oziiniirliige sahip yer yiizeyi sicakligi haritasi

Sekil 4.1°deki harita, igiincii boliimde anlatilan, yer ylizeyi sicakligini bulmaya
yarayan esitlikler kullanilarak, R programlama dilinde, indirilen uydu goriintiisiiniin
meta veri dosyasmin da yardimiyla, indirilen 30 metre ¢Oziiniirliige sahip uydu
goriintiistinlin her bir pikseline denk gelen yer ylizeyi sicakligi degerinin bulunup,
bunun, QGIS yazilimi ile, sadece ¢alisma sinirinin igerisindeki veriler goziikecek

sekilde kirpilmasiyla olusturulmustur.

Sekil 4.1°deki harita, lejantinda da goriildiigii gibi, ¢aligma alanindaki en diisiik
yer yiizeyi sicakligi degerinin -1.71 °C, en yiiksek ise 22.66 °C olmak iizere, 30 metre
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¢coziinlirliigiindeki her bir pikselin sicaklik deger aralifini gostermektedir. Harita
incelendiginde, 6zellikle caligma alaninin giiney kisminin sicaklik degerinde, belirgin

bir diisiikliik oldugu goriilmektedir.

GALISMA ALANI FABRIKALARA YAKINLIK HARITASI K

4210000.000

4200000.000

LEJANT

Fabrikaya yakinlik dederi (m)
o

7] 184.39
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Not: Olugturulan harita, yatay A4 kadidi

EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) PRI B e Olcek

Sekill 4.2. 30 metre ¢oziiniirliige sahip fabrikalara uzaklik haritasi

Sekil 4.2°deki harita, uydu goriintiisiinden, nokta verisi olarak sayisallastirilan
fabrika ve isletmeler verisinin, QGIS yazilim1 yardimi ile 30 metre ¢oziiniirligiindeki
raster formata doniistiiriiliip, sonrasinda, caligma alanini kapsayacak sekilde, bu raster
formattaki veriyi baz alarak, yine QGIS yazilim1 yardimiyla yakinlik analizi yapilmasi

suretiyle olusturulmustur.

Calisma alanindaki her bir pikselin, ¢cok dnemli bir hava kirliligi kaynag: olan

fabrikalara yakinlik deger araligini gosteren, Sekil 4.2°deki harita, ayn1 zamanda,
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fabrikalara yakinlik degeri “0” olan, fabrikalarin ya da isletmelerin (haritada nokta

seklinde parlak kisimlar) calisma alanindaki dagilimin1 gostermektedir.

CALISMA ALANI BU INDEKSI HARITASI K
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4200000.000

LEJANT

BU Indeksi Degerleri
T 1-071
[-0.20
1 -0.12
B -0.07
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Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak gizilmistir. Olcek

EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) bari ona gére dilstinilimelidir,

Sekil 4.3. 30 metre ¢oziiniirliige sahip BU indeksi haritasi

Sekil 4.3’teki harita, tiglincii bolimde anlatilan, BU (Built-up) indeksini
bulmaya yarayan esitlik yardimiyla, indirilen uydu goriintiisiindeki Band4, Band5 ve
Band6 goriintiileri kullanilarak, QGIS yaziliminda bulunan “raster hesaplayicis1”
araciyla, ilgili esitlige gore, her bir pikseline denk gelen BU (Built-up) indeks degeri
bulunup, bunun, sadece c¢alisma smirinin igerisindeki veriler goziikecek sekilde

kirpilmasiyla olusturulmustur.

Sekil 4.3°teki harita, yerlesik alanlar1 vurgulayan, ¢alisma alanina dair BU
(Built-up) indeks haritasini gostermektedir. Koyu renklere sahip piksellerin bulundugu
bolgeler, o bolgenin yerlesik alan oldugunu vurgularken, koyudan agik renklere dogru

gidildikge, yerlesik alanlarin azaldigini vurgulamaktadir.
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S6z konusu harita, uydu goriintiisii ile ¢akistirilarak incelendiginde; baskin
koyu renkle goziiken bolgelerin sehrin yerlestigi bolge ve fabrika ve isletmelerin
konuslandigi bolge oldugu goriilmiistiir. Bu da BU (Built-up) indeksinin dogru sekilde
hesaplandigin1 ortaya koymaktadir. Bu sekilde uydu goriintiisii ya da buna benzer
yardimci araglarla elde edilen bagimsiz degisken haritalarin iist iiste cakistirilip
incelenmesi ile, uygulama alanindaki her bir pikselin bagimsiz degiskenlere dair

hesaplanan degerlerinin dogrulugu kontrol edilebilir ve edilmelidir.

CALISMA ALANI SAVI INDEKSI HARITASI K

4210000.000

4200000.000

LEJANT

Savi indeksi degerleri
[ -0.18
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Not: Olugturulan harita, yatay A4 kagidi

boyutuna oturtularak gizilmistir. Olgek
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ba‘r/| ona gore dﬁsﬁnm(r;nelidif. x

Sekil 4.4. 30 metre ¢ozliniirlige sahip SAVI indeksi haritast

Sekil 4.4’teki harita, igiincii bolimde anlatilan, SAVI (Soil-Adjusted
Vegetation Index) degerini bulmaya yarayan esitlik yardimiyla, indirilen uydu
gorintiisiindeki Band4 ve Band5 goriintiileri kullanilarak, QGIS yaziliminda bulunan

“raster hesaplayicis1” araciyla, ilgili esitlige gore, her bir pikseline denk gelen SAVI
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(Soil-Adjusted Vegetation Index) degerinin bulunup, bunun, sadece galisma sinirinin

icerisindeki veriler goziikecek sekilde kirpilmasiyla olusturulmustur.

Sekil 4.4’te, calisma alanindaki, 30 metre ¢oziiniirliiglindeki her bir pikselin
sahip oldugu, bitki Ortiisii alanlarini ortaya ¢ikaran SAVI (Soil-Adjusted Vegetation

Index) deger araligin1 gosteren harita gosterilmektedir.
Haritada, SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index) degerinin yiiksek oldugu
koyu renkli alanlarda bitki ortiisti yogunlugu varken, koyu yesilden agik yesile

gidildikee bitki ortiisii yogunlugu azalmaktadir. Bu durumun da, s6z konusu harita ile

uydu goriintiistinlin ¢akistirilmasi suretiyle teyidi yapilmistir.

CALISMA ALANI YOLLARA YAKINLIK HARITASI K

4210000.000 —

4200000.000

LEJANT

Yola Yakinlik Degerleri (m)
[0
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Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi

boyutuna oturtularak gizilmistir. Olgek
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ba?. ona gore dﬁsiin(]l?ne\idif. :

Sekil 4.5. 30 metre ¢oziliniirliige sahip yollara yakinlik haritasi
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Sekil 4.5’teki harita, Open Street Map vektor verisinden c¢ekilen vektor
formattaki yollar verisinin, QGIS yazilimi yardimi ile 30 metre ¢oziliniirliglindeki
raster formata donistiiriiliip, sonrasinda, ¢alisma alanini kapsayacak sekilde, bu raster
formattaki yol verisini baz alarak, yine QGIS yazilimi1 yardimiyla yakinlik analizi

yapilmasi suretiyle olusturulmustur.

Calisma alanindaki her bir pikselin, 6nemli bir hava kirliligi kaynagi oldugu
diisliniilen, yollara yakinlik deger araligini gosteren, Sekil 4.5’teki harita, ayni
zamanda, yollara yakinlik degeri “0” olan, 6nem derecesi yiiksek yollarin (haritada

cizgi seklindeki parlak kisimlar) ¢alisma alanindaki dagilimini géstermektedir.

CALISMA ALANI BAND2 HARITASI K
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4200000.000
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Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi

boyutuna oturtularak cizilmistir. Olcek
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) it pess jrsrle i

Sekil 4.6. 30 metre ¢oziiniirliige sahip band2 haritasi

Sekil 4.6°daki harita, ilgili internet sitesinden indirilen uydu goriintiistindeki
band2’ye ait raster formattaki verinin, sadece ¢alisma alanindaki veriler gériinecek

sekilde QGIS yazilimi1 kullanilarak kirpilmasi suretiyle olusturulmustur.
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Sekil 4.6’daki harita, ¢alisma alanindaki, 30 metre ¢oziintirliigiindeki her bir

pikselin, band2 deger araligin1 gostermektedir.

CALISMA ALANI BAND3 HARITASI
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4200000.000

LEJANT

Band3 Degerleri
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EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N)

Sekil 4.7. 30 metre ¢ozliniirliige sahip band3 haritast

720000.000

Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak cizilmistir. Glcek
ban ona gore diisiniilmelidir.

Sekil 4.7°deki harita, ilgili internet sitesinden indirilen uydu goriintiistindeki,

band3’e ait raster formattaki verinin, sadece caligma alanindaki veriler goriinecek

sekilde QGIS yazilimi1 kullanilarak kirpilmasi suretiyle olusturulmustur.

Sekil 4.7°deki harita, ¢alisma alanindaki, 30 metre ¢oziintirliigiindeki her bir

pikselin, band3 deger araligin1 géstermektedir.
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CALISMA ALANI BAND4 HARITASI K
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Sekil 4. 8. 30 metre ¢oziiniirliige sahip band4 haritast

Sekil 4.8”deki harita, ilgili internet sitesinden indirilen uydu goriintiistindeki,
band4’e ait raster formattaki verinin, sadece calisma alanindaki veriler goériinecek

sekilde QGIS yazilim1 kullanilarak kirpilmasi suretiyle olusturulmustur.

Sekil 4.8’deki harita, ¢alisma alanindaki, 30 metre ¢oziintirliigiindeki her bir

pikselin, band4 deger araligin1 géstermektedir.
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CALISMA ALANI BAND5S HARITASI K
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EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) baZl ona gore dﬁsljnﬁlfnelidii. O

Sekil 4.9. 30 metre ¢ozliniirliige sahip band5 haritast

Sekil 4.9’daki harita, ilgili internet sitesinden indirilen uydu goriintiistindeki,
band5’e ait raster formattaki verinin, sadece caligsma alanindaki veriler goriinecek

sekilde QGIS yazilim1 kullanilarak kirpilmasi suretiyle olusturulmustur.

Sekil 4.9°daki harita, ¢alisma alanindaki, 30 metre ¢oziiniirliigiindeki her bir

pikselin, band5 deger araligin1 géstermektedir.
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CALISMA ALANI BAND6 HARITASI
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Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak cizilmistir. Olgek

EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ban ona gére distniilmelidir.

Sekil 4.10. 30 metre ¢oziiniirliige sahip band6 haritasi

Sekil 4.10°daki harita, ilgili internet sitesinden indirilen uydu goriintiisiindeki,
band6’ya ait raster formattaki verinin, sadece ¢alisma alanindaki veriler goriinecek

sekilde QGIS yazilim1 kullanilarak kirpilmasi suretiyle olusturulmustur.

Sekil 4.10°daki harita, ¢alisma alanindaki, 30 metre ¢oziintirliigiindeki her bir

pikselin, band6 deger araligin1 gostermektedir.

Yapilan calismada, elde edilen haritalardaki piksel boyutu 30 metre
oldugundan her bir 30 metrelik alan bir birim veriyi temsil etmektedir. Bu her bir
birim verinin, olusturulan bagimsiz degisken haritalarinda da goriildiigii gibi, her bir

bagimsiz degisken i¢in bir degeri vardir.
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4.2. Makinenin Ogrenmesi I¢in Veri Seti Olusturulmasi

ORNEK VERISETI HARITASI
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hoyutuna oturtularak cizilmistir. Qlgek
EPSG: 32635 (WGS 84/ UTM zone 35N) bari ona gore diistiniiimelidir.

Sekil 4.11. Ogrenme verilerinin elde edilmesine esas harita

Yapilan uygulamada, makinenin 6grenebilmesi i¢in, uygulama alaninda her bir
piksele denk gelen verinin, bagimli ve bagimsiz degisken degerlerinin belli oldugu veri
grubunun makineye verilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in uygulama alanindaki hava
izleme istasyonlarinda dlgiilen degerler mevcuttur. Fakat uygulama sahasinda 4 adet
istasyon oldugu i¢in bu da 4 adet 6grenme verisi demektir. Bu veri seti makinenin
O0grenmesi i¢in yeterli degildir. Bu yiizden, daha fazla 6rnek olusturabilmek igin,
uygulama alanindaki hava kalitesi izleme istasyonlarindan 850 metre uzakliktaki her
alandaki hava kalitesi seviyesi o istasyonda dlgiilen deger olarak diisiiniildii. Bunun
icin QGIS yaziliminda her bir istasyondan 850 metre mesafede tampon analizi
yapilarak, bu 850 metre mesafedeki alanlarda 30 metrelik gridler olusturuldu. 850

metrelik mesafe, istasyonlarin konumlarinin (6rnek veri seti i¢in olusturulan dairelerin
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kesigmemesi gerekir) ve istasyonlarin bulundugu bolgelerde uydu goriintiisiiniin
incelenmesi sonucunda belirlenmistir. Her bir grid, 1 adet 6rnek veriyi temsil
etmektedir; fakat “Yapilan Uygulamanmn Naif Bayes Algoritmasina Uyarlanmas1”
boliimiinde de bahsedildigi gibi, makinenin 6grenme siirecinde yanlis 6grenmesine
mahal vermemek adina, olusturulan gridler ile uygulama alanindaki uydu goriintiisii
iist liste cakistirilarak, yanlis 6grenmeye neden olabilecek 6rnek veriler, veri setinden

silindi.

ORNEK VERISETI DETAY HARITASI-1

—

g
¥ - x‘
3

4184000.000
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= |EJANT

© Hava Kalitesi izleme Istasyonu
[ Ornek Veriseti Olarak
Olusturulan Gridler

4183000000 £3

4182000.000

Not: Olugturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak cizilmistir. Olgek
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) bari ona gore distiniimelidir.

Sekil 4.12. Yanlis 6grenmeye sebep olabilecek verileri analiz etmeye esas harita-1

Sekil 4.12°de goriildiigi tizere, 6grenme verisi olusturulmasi igin belirlenen
850 metrelik yarigapta olusturulan tiim verilerin kullanilmasi, Sekil 4.12°deki istasyon
icin konusacak olursak, makinenin yanlis 6grenip, yanlis tahmin yapmasina sebep
olacaktir. Bunun sebebi, s6z konusu goriintiide de goriildiigli lizere, bahse konu
istasyonun 850 metre yarigapinda, normalde ilgili istasyon yola ¢ok yakin degilken,

yolun hemen iizerinde ve yolun ¢ok yakininda 6grenme verilerinin olugsmasina sebep
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olmaktadir. Bilindigi gibi, islek yol hatlarina ¢ok yakin olan alanlarda, hava kirliligi
orani daha fazladir. Yola ¢ok yakin olmayan istasyondaki 6rnek veri ile, yola ¢ok yakin
ya da yolun hemen {izerinde bulunan 6rnek verinin, ayni hava kirliligi derecesine sahip
oldugunu diisiinerek islem yapmak, yanlis analize yol agacaktir.

Bunu 6nlemek adina, daha once elde edilmis yol giizergahlari verisinden
faydalanilarak, olusturulan 6rnek verilerden yol giizergahlarima 120 metre mesafede

bulunan tiim veriler, 6grenme verisinden silinmistir.

ORNEK VERISETi DETAY HARITASI-2

4187000.000 & ' T At S Ve N B e T e i

8 LEJANT

© Hava Kalitesi izleme Istasyonu

[ Ornek Veriseti Olarak
Olusturulan Gridler

Not: Olusturulan harita, yatay A4 kadidi
boyutuna oturtularak gizilmistir. Olgek
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) bari ona gore disinilmelidir.

Sekil 4.13. Yanlis 6grenmeye sebep olabilecek verileri analiz etmeye esas harita-2

Sekil 4.13°de goriilen istasyondan tiiretilen verilerin bir kisminin, gorildigi
sekilde silinmesinin sebebi ise sudur. Ilgili izleme istasyonunun, uydu goriintiisiine
bakildig1 zaman, fabrika ve isletmelerin yogunlukta oldugu bir bolgede bulundugu
anlasilmaktadir. Fabrika ve isletmelerin, genel itibariyle istasyonun kuzey tarafinda

bulundugu goriilmektedir. Yine makinenin yanlis 6grenmesine engel olmak amaciyla,
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sekil 4.13’deki sekilde, fabrikalarin bulunmadigr bolimdeki G6grenme verileri

silinmistir.

Olusturulan gridlerin bagimsiz degisken degerleri, bir Cografi Bilgi Sistemi
yazilimi olan “SAGA” yazilimindaki “grid statistics for polygons” aracinin
kullanilmas1 suretiyle, bagimsiz degisken haritalarindan ¢ekilmistir. Olusturulan
gridlere dair bagimsiz degisken degerleri ve bagimli degisken degerleri birlestirilerek,

makineye 6grenmesi i¢in gerekli veri seti olusturulmustur.
4.3. Olusturulan Veri Setine Dair Analizler
Makineye 6grenmesi i¢in olusturulan veri setini daha iyi analiz edip, gerekirse

bu veri setini daha iyi duruma getirecek giincellemelerin yapilmasini saglayabilecek

grafikler, aciklamalari ile birlikte, bu bolimde sunulmustur.

Yer Yiizeyi Sicaklik Degerleri Dagilimi

Seviye
Hassas

Ora

Veri Sayist

Safliksiz

15.0 175
Yer Yiizeyi Sicaklik Degeri (°C)

Sekil 4.14. Olusturulan veri setinde yer yiizeyi sicakliginin siniflara gére dagilimi

46



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Yunus Emre CENGIiZ

Sekil 4.14’teki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iliskileri
anlamaya yardimci olan ggplot2 ismindeki grafik kiitiiphanesi kullanilarak

olusturulmustur.

Makineye verilen 6grenme verilerini daha iyi anlayabilmek adina ¢izdirilen
Sekil 4.14’teki grafik incelendiginde, 6grenme verilerinin biiyiik kisminin, bagimli
degiskeni “hassas” sinifi olan verilerden olustugu ve grafikteki smiflara ait ¢izgi
formlarina bakildig1 zaman, her bir sinifa ait sicaklik verilerinin ortalama olarak ayni
deger araliklarinda oldugu goriilmektedir. Boyle bir durum ise “yer yiizeyi sicaklig1”

degiskeninin, 6nem derecesinin yiiksek bir bagimsiz degisken olmadigini gosterir.

Yola Uzaklik Degerleri Dagilumi.

600~

Seviye
Hassas
Orta

Veri Sayis1

Safliksiz

200~

Yol Uzaklik Degeri (m) h

Sekil 4.15. Olusturulan veri setinde yollara uzaklik degiskeninin siniflara gore dagilimi

Sekil 4.15°teki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iliskileri
anlamaya yardimcit olan ggplot2 ismindeki grafik kiitliphanesi kullanilarak

olusturulmustur.
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Makineye verilen 6grenme verilerini daha iyi anlayabilmek adina ¢izdirilen
Sekil 24’teki grafik incelendiginde, yine 6grenme verilerinin biiyiik kisminin, bagimli
degiskeni “hassas” sinifi olan verilerden olustugu ve yola uzaklik degeri arttikca, genel
olarak “orta” smifa ait veri yogunlugunun arttigi goriillmektedir. Bu durum, yoldan
uzakligin arttikca, hava kirliliginin azaldigini gostermektedir. Grafige bakildiginda,
yola uzaklik degeri diisiik olan yerlerde, neden “sagliksiz” sinifina ait veri yogunlugu
degil de, “hassas” smifa ait veri yogunlugu go6ziiktiigii sorgulanabilir ve
sorgulanmalidir. Bunun sebebi, 6grenme veri setinde “hassas” sinifa ait verinin,

“sagliks1z” sinifa ait veriden ¢ok daha fazla olmasidir.

Fabrikaya Yakinlik Degerleri Dagilimu

100-

Seviye
Hassas
Orta

on
=

Sagliksiz

Veri Sayis:

-F-Q;brikayn Yakinlik Degeri (m)
Sekil 4.16. Olusturulan veri setinde fabrikaya yakinlik degiskeninin siniflara gére dagilim
Sekil 4.16’daki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iliskileri

anlamaya yardimcit olan ggplot2 ismindeki grafik kiitliphanesi kullanilarak

olusturulmustur
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Makineye verilen 6grenme verilerini daha iyi anlayabilmek adina ¢izdirilen
Sekil 4.16°daki grafik incelendiginde, fabrika ve isletmelere yakin olan tiim verilerin
“sagliks1z” sinifina ait oldugu, en uzak mesafede olan verilerin “orta” sinifa ait oldugu,
en uzak mesafede olan verilere nispeten daha yakinda olan verilerin ise genel olarak
“hassas” smifina ait oldugu goriilmektedir. Bu durum, “fabrika ve isletmelere
yakinlik” bagimsiz degiskeninin, belirgin sekilde énem derecesi yliksek bir degisken

oldugunu gostermektedir.

Band2 Degerleri Dagilimi

Seviye
Hassas

— Ora
Sagliksiz

Veri Sayist
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9000 10000 11000 12000
Band2 Degeri

Sekil 4.17. Olusturulan veri setinde band2 degiskeninin siniflara gore dagilimi

Sekil 4.17°deki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iliskileri
anlamaya yardimci olan ggplot2 ismindeki grafik kiitiiphanesi kullanilarak

olusturulmustur.

Sekil 4.17°deki grafik incelendiginde, farkli smniflara ait verilerin band2
degerlerinin genel olarak 9000 ile 11000 degerleri arasinda toplandigi; fakat buna
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ragmen, farkli siniflara ait verilerin toplandigr band2 degerleri arasinda keskin bir
ayrim olmasa da, yapilan calismaya yardimci olabilecek 6l¢iide bir ayrim oldugu

gozlenmektedir.

Band3 Degerleri Dagiluni

20~
|

Seviye
Hassas

— Ora
Sagliksiz

Veri Sayist
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8000 9000 10000 11000 12000 13000
Band3 Degeri

Sekil 4.18. Olusturulan veri setinde band3 degiskeninin siniflara gore dagilimi

Sekil 4.18’deki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iliskileri
anlamaya yardimci olan ggplot2 ismindeki grafik kiitiiphanesi kullanilarak

olusturulmustur.

Sekil 4.18°deki grafik incelendiginde, farkli siniflara ait verilerin, toplandigi
band3 degerleri arasinda, yapilan calismaya yardimci olabilecek 6l¢iide bir ayrim

oldugu gozlenmektedir.
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Band4 Degerleri Dagilimu
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Sekil 4.19. Olusturulan veri setinde band4 degiskeninin siniflara gore dagilimi

Sekil 4.19°daki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iligkileri
anlamaya yardimci olan ggplot2 ismindeki grafik kiitliphanesi kullanilarak

olusturulmustur.

Sekil 4.19°deki grafik incelendiginde, farkli siniflara ait verilerin, toplandigi
band4 degerleri arasinda da, yapilan ¢alismaya yardimei olabilecek 6l¢iide bir ayrim

oldugu gozlenmektedir.
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Band5 Degerleri Dagilimt

10.0-

75

Seviye

- Hassas
— Orta
— Saglksiz

50-

Veri Sayist

25

. L LR

8000 10000 12000 14000
Band5 Degeri

Sekil 4.20. Olusturulan veri setinde band5 degiskeninin siniflara gore dagilimi

Sekil 4.20°deki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iliskileri
anlamaya yardimci olan ggplot2 ismindeki grafik kiitliphanesi kullanilarak

olusturulmustur.

Sekil 4.20°deki grafik incelendiginde, farkli siniflara ait verilerin, toplandigi
band5 degerleri arasinda, band2, band3 ve band4 grafiklerindekinden daha belirgin bir
ayrim s0z konusu oldugu goézlemlenmektedir. Bu durum da, band5 degiskeninin,
band2, band3 ve band4 degiskenlerine gore dnem derecesinin daha yiiksek oldugunu

gostermektedir.

52



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Yunus Emre CENGIZ

Band6 Degerleri Dagilumi
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Sekil 4.21. Olusturulan veri setinde band6 degiskeninin siniflara gore dagilimi

Sekil 4.21°deki grafik, R programlama dilinde, veriler arasindaki iliskileri
anlamaya yardimci olan ggplot2 ismindeki grafik kiitliphanesi kullanilarak

olusturulmustur.

Sekil 4.21°deki grafik incelendiginde, farkli siniflara ait verilerin, toplandigi
band6 degerleri arasinda da, band2, band3 ve band4 grafiklerindekinden daha belirgin

bir ayrim s6z konusu oldugu gozlemlenmektedir.

Veri setini daha iyi anlayabilmek icin ¢izdirilen grafiklerde, siniflar arasinda
belli ayrimlar yapilabilmesi, belirlenen bagimsiz degiskenin modellenmeye c¢alisilan
bagimli degisken i¢in 6nemli bir faktor oldugunu gosterir. Siiflar arasi belli ayrimlar
yapilmasi zor ise bu bagimsiz degiskenin ise, iyi bir faktor olmadigi, belki de bagimsiz

degiskenlerden bu faktorii ¢ikarmamiz gerektigi anlamina gelir.
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4.4. Olusturulan Veri Setine Naif Bayes Algoritmasinin Uygulanmasi

Oncelikle, Naif Bayes algoritmasmin veri setine uygulanmasi igin, R

programlama dili ile yazilan Caret kiitiiphanesi kullanildi.

Makinenin 6grenmesi i¢in, bagimli ve bagimsiz degisken degerleri belirlenerek
olusturulan 6rnek veri seti, %65 6grenme ve %35 test verisi olarak boliindii. Yani, bu
demektir ki, makine verinin %65 ini modeli egitmek icin, Bayes teoreminde
bahsedilen kosullu olasilik degerlerini hesaplayip, bu olasiliklarin modellenmeye
calisan bagimli degisken ile, bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi modellemek i¢in

kullanip, geri kalan %35°lik kismuni ise, egitilen modeli test etmede kullanacaktir.

Makine 6grenmesi algoritmasi olusturulan veri setine uygulanarak, egitim
modeli olusturulmustur. Olusturulan modelden her bir bagimsiz degiskenin,

modellenmek istenen bagimli degiskene etki derecesini gosteren grafikler yazdirildi.

Onem derecesi
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Onem derecesi

Sekil 4.22. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene olan etki derecesini gosteren grafik
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Sekil 4.22’de, her bir hava kirliligi sinifi bazinda, olusturulacak tahmin
haritasini etki eden degiskenlerin, verilen 6grenme veri setine gore ortaya ¢ikan onem

dereceleri gosterilmektedir.

Gorildugi iizere, onem derecesi en yliksek degisken fabrikaya yakinlik
degiskeni olurken, 6nem derecesi en diisiik degiskenin ise yer ylizeyi sicaklif

degiskeni oldugu goriilmektedir.
4.5. Olusturulan Modelin Degerlendirilmesi
4.5.1. Hata matrisi

Cizelge 4.1. Olusturulan modelin Hata Matrisi

Hassas(Tahmin) Orta(Tahmin) Saghksiz(Tahmin) Toplam

Hassas(Gergek) 1616 71 1 1688
Orta(Gergek) 62 499 10 571
Sagliksiz(Gergek) 32 9 470 511
Toplam 1710 579 481 2770

Cizelge 4.1‘de, kirmiz1 renkle yazilmis degerler denk geldikleri siniflarda

dogru tahmin edilmis veri sayisini géstermektedir.
Toplam 6rnek say1s1:2770
Dogru tahmin edilen 6rnek say1s1:2585

Dogruluk: 2585/2770=0,9332

Bu modelimizin toplam dogrulugunu vermektedir. Ama bu tek bagina yeterli

degildir. Tahmin edilen siniflara goére dogruluk analizlerinin de yapilmasi1 gerekir.
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Cizelge 4.2. Hata Matrisine gore bulunan degerlendirme dlciitleri

Hassas(Tahmin) Orta(Tahmin) Sagliksiz(Tahmin)

Duyarhlik 0.945 0.8618 0.9771
Spesifilik 0.9321 0.9671 0.9821
Pozitif tahmin degeri 0.9573 0.8739 0.9198
Negatif tahmin degeri 0.9131 0.9636 0.9951
Yayginhk 0.6173 0.2090 0.1736
Bulma Orani 0.5834 0.1801 0.1697
Bulma Yayginligi 0.6094 0.2061 0.1845
Dengelenmis Dogruluk 0.9386 0.9145 0.9796

Cizelge 4.2°de de goriildiigi tizere, her bir sinifa ait dengelenmis dogrulugun

da en az %91 oraninda oldugu goriilmektedir.

4.5.2. ROC( Receiver Operating Characteristic) egrisi

Alic1 Isletim Karakteristigi olarak cevirisi yapilabilecek olan ROC(Receiver
Operating  Characteristic)  egrisi, olusturulan  modelin  gorsel  olarak

degerlendirilmesine imkan saglamaktadir.

ROC Egrisi
2 [—
@ |
o
@ |
é\ (=)
2 O Hassas AUC = 0.9861
% B sagliksiz AUC = 09958
w < O Orta AUC = 0.9805
N
o
o |
(=]
| | | |
1.0 0.5 0.0 0.5
Specificity

Sekil 4.23. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene olan etki derecesini gosteren grafik
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Sekil 4.23°teki kirmizi ¢izgi, “sagliksiz” sinifini, turuncu ¢izgi, “hassas”
simifini, sar1 ¢izgi ise, “orta” smifin1 gostermektedir. Grafikte 1’e 1 noktasi en iyi
modeli temsil ederken, herhangi bir model bu noktaya ne kadar yakin olursa, 0 kadar
iyi bir model olmaktadir. Yine grafikteki AUC (Egri Altindaki Alan) degerleri ise, 1’¢

1 noktasina hangi oranda yaklasildigini gdstermektedir.

4.6. Tahmin Haritalar

"SAGLIKSIZ" SINIFI HAVA KiRLIiLiGI TAHMIN HARITASI

LEJANT

P = "Sadliksiz" Sinifi Derecesi
: [ 0.0000
¥ [ 0.0001
isewso.om - -_'-;‘ i “ > [ 0.0025
A, b 4 5} I 0.2665
£ > s I Il 1.0000

0 5 10 km
| I

cs0060. 200 crosso.0  sseaoe.es0 &3006.500 Ta0s00.008 115008080

Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak gizilmistir. Olgek ban
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ona gore diistiniiimelidir.

Sekil 4.24. Caligsma alan1 PM 10 degeri sagliksiz sinifi tahmin haritasi

Sekil 4.24°teki harita, R programlama dilinde, bir veri kiimesinde coklu
degiskenlerin bir arada gosterimini saglayan “ssplot” fonksiyonu kullanilarak,
sonrasinda da QGIS programi yardimiyla gorsellestirme ve haritalama islemlerinin
yapilmasi ile olusturulmustur. Bu harita da aslinda, bir nevi, tahmin edilmeye ¢alisilan
bagimli degiskene (hava kirliligi seviyesi) etki eden faktdrler olan bagimsiz

degiskenlerin, bagimli degisken seviyesi olan “sagliks1z” sinifi cinsinden gosterimidir.
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Sekil 4.24°teki harita, calisma alanindaki 30 metre ¢oziiniirliigiindeki her bir

pikselin “sagliks1z” sinifi derecesini gostermektedir. Bu harita, her bir pikselin, direk

olarak hangi smifa ait oldugunu gostermektense, her bir pikselin ylizdelik olarak

“sagliksi1z” sinifina aitlik derecesini gostermesi acisindan dnemlidir.

s210808.00

200800, 080

189208066

Sekil 4.25. Calisma alan1 PM 10 degeri hassas sinifi tahmin haritasi

"HASSAS" SINIFI HAVA KiRLILIGI TAHMIN HARITASI

EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N)
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Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak izilmigtir. Olcek ban
ona gére diisiiniiimelidir.

Sekil 4.25’teki harita, R programlama dilinde, bir veri kiimesinde ¢oklu

degiskenlerin bir arada goOsterimini saglayan “ssplot” fonksiyonu kullanilarak,

sonrasinda da QGIS programi yardimiyla goérsellestirme ve haritalama iglemlerinin

yapilmasi ile olusturulmustur. Bu harita da aslinda, bir nevi, tahmin edilmeye ¢alisilan

bagimli degiskene (hava kirliligi seviyesi) etki eden faktdrler olan bagimsiz

degiskenlerin, bagimli degisken seviyesi olan “hassas” sinifi cinsinden gosterimidir.
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Sekil 4.25°teki harita, calisma alanindaki 30 metre ¢oziiniirliigiindeki her bir
pikselin “hassas” sinift derecesini gostermektedir. Bu harita, her bir pikselin, direk
olarak hangi smifa ait oldugunu gostermektense, her bir pikselin yiizdelik olarak

“hassas” smifina aitlik derecesini gostermesi agisindan onemlidir.

"ORTA" SINIFI HAVA KIRLILIGI TAHMIN HARITASI

4210000.000

4200000.000 —

4190000.000
LEJANT

"Orta" Sinifi Derecesi
| 0.0000
[ 0.0267
[ 04720
I 0.9832
Il 1.0000

4180000.000

0 5 10 km
[ -

4170000.000

660000.000 670000.000 680000.000 690000.000 700000.000 710000.000
Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak izilmistir. Olgek ban
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ona gore diistiniiimelidir.

Sekil 4.26. Calisma alan1 PM10 degeri orta sinifi tahmin haritasi

Sekil 4.26°daki harita, R programlama dilinde, bir veri kiimesinde ¢oklu
degiskenlerin bir arada gosterimini saglayan “ssplot” fonksiyonu kullanilarak,
sonrasinda da QGIS programi yardimiyla gorsellestirme ve haritalama islemlerinin
yapilmasi ile olusturulmustur. Bu harita da aslinda, bir nevi, tahmin edilmeye ¢alisilan
bagimli degiskene (hava kirliligi seviyesi) etki eden faktorler olan bagimsiz

degiskenlerin, bagimli degisken seviyesi olan “orta” sinifi cinsinden gosterimidir.

Sekil 4.26’daki harita, ¢alisma alanindaki 30 metre ¢oziiniirligiindeki her bir

pikselin “orta” sinifi derecesini gostermektedir. Bu harita, her bir pikselin, direk olarak
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hangi sinifa ait oldugunu gostermektense, her bir pikselin yiizdelik olarak “orta”

siifina aitlik derecesini gostermesi agisindan 6nemlidir.

HAVA KIRLILIGI TAHMIN HARITASI

4210000.000

4200000.000

4190000.000

LEJANT
-Hava Kirliligi (PM10) Siniflar

0 Orta
I Hassas

4180000.000 I Sadliksiz

0 5 10 km
[

4170000.000

660000.000 670000.000 680000.000 690000.000 700000.000 710000.000
Nat: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak cizilmistir. Olcek bar
EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N} ona gdre diisdniiimelidir.

Sekil 4.27. PM10 degeri odakli tahmin haritasi

Yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen sonug haritasi, Sekil 4.27’de goriildiigii
gibidir. Sonug¢ haritas1 elde edildikten sonra silire¢ son bulmamaktadir. Sonug
haritasinin ¢esitli araglarla analiz edilerek, harita tizerinde, elimizdeki teorik bilgiler
dogrultusunda, olmamasina kesin goziiyle bakilan garip sonuglar var mi, sonug
iriintindeki siniflandirma istenilen tutarliliga sahip mi, incelemesinin yapilmasi
gerekmektedir. Yapilan inceleme neticesinde, bdyle bir duruma rastlanirsa, bu
makinenin verilen verilere gore yanlis bir 6grenme yaptigi, makinenin 6grenmesi i¢in
verilen veri setinin, “Makinenin Ogrenmesi I¢in Veri Seti Olusturmasr” boliimiinde
anlatildigr gibi gozden gegirilerek, veri seti ile ilgili, makinenin yanlis 6§renmesine
mahal vermeyecek sekilde giincelleme yapilmasi ya da makine 6grenmesi siirecinde

kullanilan parametrelerin gdzden gegirilmesi gerekmektedir.
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HAVA KIRLILIGI TAHMIN HARITASI

4210000.000

Genel olarak fabrika ve igletmelerin
konuslandigi bolge

4200000.000 §g

Sehrin yerlesmis oldugu bolge
4190000.000 8

LEJANT
-Hava Kirliligi (PM10) Siniflari
Orta
Hassas
4180000.000 [0 Sagliksiz
0 5 10 km
4170000.000 | .

660000.00 670000.000 680000.000 690000.000 700000.000 710000.000 ]

Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak cizilmistir. Olcek bari

EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ona gore dusiiniilmelidir.

Sekil 4.28. PM 10 degeri odakli tahmin haritasi (uydu goriintiisii ile ¢akistirilmig sekilde)

61



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Yunus Emre CENGIiZ

Elde edilen sonug¢ haritasin1 daha iyi anlayabilmek ve ifade edebilmek adina,
Sekil 4.28’de sonug haritasinin uydu goriintiisii ile ¢akigtirilmis hali gdsterilmistir.
Ayni zamanda, daha iyi fikir verebilmesi adina, s6z konusu caligma alaninda
bahsedilmesi gerekli bulunan, sehrin yerlesmis oldugu bolge ile fabrika ve isletmelerin
genel olarak konuslandig1 bolge harita iizerinde gosterilmistir. Bu iki bolge disinda

kalan alanlar, ¢alisma alanindaki kirsal bolgelerdir.

Sekil 4.28’de gosterimi yapilan sonug¢ haritasinda da goriildigi gibi; gok
onemli bir hava kirliligi kaynagi olan fabrika ve isletmelerin bulundugu bélgenin genel
itibariyle “sagliksiz” sinifinda tahmininin yapildigi, sehrin yerlesmis oldugu bolgenin
ise genel itibariyle “hassas” sinifi olarak, ufak bazi lokal bolgelerin “orta” sinif olarak
tahmin edildigi, geriye kalan kirsal bolgelerin ise, genel olarak ormanlik ve bitki
oOrtiisiine sahip bolgelerin “orta” sinif olarak, bitki Ortiisiine sahip olmayan kirsal

bolgelerin “hassas” sinif olarak tahmin edildigi goriilmektedir.
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4.6.1. Sonug haritasinin incelenmesi

Bu boliimde, QGIS programi kullanilarak, uydu goriintiisii ile sonug haritasi
iist iiste gakistirilmak suretiyle inceleme yapilmistir. Sonug haritasinin belli boliimleri

ele alinarak, yapilan tahmine dair analizler yapilmistir.

Hava Kirliligi Tahmin Detay Haritasi

4182000.000 £

4181000000 FEAERS
LEJANT

-Hava Kirliligi (PM10) Siniflar
“lora

7| Hassas

T Sagliksiz

e 0 250 500m
4180000.000 S=ESS

681000.000 682000.000 684000.000  Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak gizilmistir. Olgek bari

EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ona gore dusunilmelidir.

Sekil 4.29. PM10 degeri odakli tahmin detay haritasi-1 (uydu goriintiisii ile ¢akistirilmus sekilde)

Sekil 4.29°da ¢alisma alaninda sehrin yerlesmis oldugu boélgenin bir kismini
gosteren harita goriilmektedir. Haritada da goriildiigli gibi sehir bolgesinin bu kisminin
genel itibariyle “hassas” olarak tahmin edildigi, baz1 bdlgelerin “orta” siif olarak
tahmin edildigi goriilmektedir. “Orta” sinif olarak tahmin edilen bolgelerin haritadaki
uydu goriintiistinden de gorildiigii iizere bitki Ortlisiiniin kapli alanlar oldugu
gorilmektedir. Buradan hareketle makinenin hava kirliligi i¢in biiyiik 6neme sahip

bitki ortiisti faktortinii dogru sekilde 6grenip tahmin yaptigr anlagilmaktadir.
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Hava Kirliligi Tahmin Detay Haritasi-2

4192000.000

4190000.000

LEJANT

Hava Kirliligi (PM10) Siniflan
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4188000.000

0 1 2 km

4184000.000

692000.000 694000.000 696000.000 698000.000 700000.000

Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
boyutuna oturtularak gizilmistir. Olgek bari

EPSG: 32635 (WGS 84 / UTM zone 35N) ona gore digtnilmelidir.

Sekil 4.30. PM10 degeri odakli tahmin detay haritasi-2 (uydu goriintiisii ile ¢cakistirilmis sekilde)

Sekil 4.30°da goriilen harita, calisma alanindaki organize sanayi bolgesine
(sekildeki haritanin giineydogusundaki bdlge) denk gelen kismi gostermektedir.
Goriildigl tlizere, organize sanayi bolgesinin, bu bdlgedeki anayol aksinin ve
cevrelerinin “sagliksiz” smifinda tahmin edildigi, bu bolgelerden belli bir mesafe
uzakliktaki kirsal alanlarin ise, uydu goriintiisiinden de gortldigii gibi, hava kirliligi
yayan isletmelerden, bolgedeki ana yol aksindan uzaklagmanin ve bitki Ortiisiiniin de
etkisi ile “orta” sinif olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Sonu¢ haritasinin bu
kesiminden, yapilan tahminde, bagimsiz degisken olarak degerlendirilen, fabrikaya
yakinlik, yollara uzaklik ve bitki ortiisii ile ilgili diger degiskenlerin etkilerinin dogru
sekilde 0grenilip tahmin yapildig1 goriilmektedir.
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Hava Kirliligi Tahmin Detay Haritasi-3

4206000.000 e

LEJANT
Hava Kirliligi (PM10) Siniflari
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4202000.000 8
0 750 1,500 m
||
4200000000 i
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. Not: Olusturulan harita, yatay A4 kagidi
ERSG:32635 (WGSISA - UTM Z0E 35M) boyutuna oturtularak cizilmistir. Olgek bart

ona gore disunilmelidir.

Sekil 4.31. PM10 degeri odakli tahmin detay haritasi-3 (uydu goriintiisii ile cakistirilmis sekilde)

Sekil 4.31°de gosterilen alan, koy yerleskelerinin, ormanlik alanlarin ve
tarlalarin bulundugu, ¢aligsma alanindaki kirsal alanlarin bir kismin1 temsil etmektedir.
Sekil 41°de de goriildiigi iizere, kirsal alandaki koy yerleskeleri ve etrafinin “hassas”
siif olarak, koy yerleskelerinden uzakta ve bitki drtiistiniin bulundugu alanlarin “orta”
smif olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Bu sekilde tahmin yapilmasi, yine
makinenin, BU(Built-up) indeksi degiskeninin ve bitki ortiisti ile ilgili bagimsiz
degiskenlerin tahmin edilmek istenen duruma etkisini giizel sekilde 6grenip tahmin

yaptig1 anlagilmaktadir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu aragtirmada, dijitallesen diinyanin etkisiyle elde edilen biiylik verinin analiz
edilmesi ve efektif karar mekanizmalarinin olusturulmasinda ¢ok biiyiik rol oynayan,
yapay zeka terminolojisinden, bu terminolojinin dogru bir hiyerarsi ve siiflandirma
altinda yapay zeka tekniklerinden, bu tekniklerin ne gibi uygulamalarda
kullanilabilecegi incelenmistir. Karsimiza ¢ikan problemlerin hemen hemen hepsinin
icerisinde mekan ve konum olgularinin yer aldigi, bu problemlerin ne gibi problemler
oldugu, bu problemlerin ¢6ziimiinde ne gibi yapay zekad tekniklerinin ne sekilde
kullanilabileceginden bahsedilmistir. Ayn1 zamanda calismada bahsedilen yapay zeka
tekniklerinin, birbiriyle ¢ok siki bir iligski igerisinde oldugu, bir¢ok yapay zeka
tekniginin gerceklestirilmesinde diger birgok yapay zeka tekniginin kullanildigindan
bahsedilmistir. Sonrasinda ise, yapay zekanin giiniimiizde belki de en 6nemli dal1 ve
uygulama alani en genis olan makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak mekansal bir
probleme dair ¢6ziim ortaya konulup, uygulamanin tiim asamalar1 detayl sekilde

aciklanmustir.

Yapilan uygulamada elde edilen hava kirliligi tahmin haritas1 baz alinarak,
sehirlerde imar planlarinin hangi bolgelerde yapilmasi gerektigi, hangi alanlarda yesil
alanlarin olusturulabilecegi, hangi alanlarda fabrika kurulmasmin daha dogru

olabilecegi gibi kararlar alinabilir.

Disarida ¢6zililmeyi bekleyen yiizlerce mekansal problem bulunmaktadir. Artik
veriye ulagsmanin da zor olmadigi bu ¢agda bu bir firsat olarak goriilmeli, problemlere
bagl olarak literatiirde bulunan yapay zeka teknikleri kullanilip, bu tekniklerin
dogruluk analizleri yapilmasi suretiyle problemlere dair optimum c¢oziimler

bulunmalidir.
Diinya iizerinde herhangi bir bdlgenin, arazi yapisi ya da demografik
ozelliklerden dolay1 sahip oldugu dezavantajlar yapay zeka teknikleri kullanilarak

minimum seviyeye indirilebilir. Ornek vermek gerekirse; heyelana miisait bir bolgede;
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0 alana ait uydu goriintiisii indirilip, bu goriintii, eger istenilen ¢oziiniirliige sahip
degilse derin 6grenme ile ¢oziiniirliikk artirilabilir. Sonrasinda istenilen ¢oziintirliikte
elde edilen goriintiideki yapilari, yine derin 6grenme ile vektor veriyi doniistiiriilebilir.
Ayni bolgedeki sayisal yilikseklik modeli ve bir bolgedeki heyelan fenomenine etki
eden diger faktorler dznitelik verisi olarak kullanilip, bunlar1 agirliklandirip makine
O0grenmesi disiplini olan regresyon iglemine tabi tutugumuz zaman, bu bolgedeki
heyelan risk haritas1 ortaya ¢ikarilabilir. Bu harita ile, uydu goriintiisiinden derin
ogrenme teknigi ile vektor veriye doniistiiriilen yap1 haritasinin {ist liste ¢akistirilmasi
suretiyle heyelan riskine sahip yapilar tespit edilebilir. Bu ve bu gibi 6rnekler

cogaltilabilir.
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