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Kantil - Kantil (Q-Q) Grafikleri

» Q-Q grafiklerinde, 6lctilen degerler “x” ekseninde ve model ile
tahmin edilen degerler de “y” ekseninde yer alacak sekilde bir x-y
dagilim grafigi olusturulur.

» Bu noktalar kullanilarak cizilen en iyi cizgini y=x dogrusunun altinda
kalmasi modelin gercekteki verileri daha disuk oranda tahmin
ettigini (under-estimate), cizginin y=x dogrusunun lzerinde yer
almasi ise modelin verileri daha ylksek oranda tahmin ettigini
(over-estimate) gosterir.

» En iyi performans gosteren modeller icin de grafikteki noktalar y=x
dogrusu Uzerinde veya cok yakinindadir.



» Modelin az veya fazla tahmin etme miktarinin belirlenebilmesi icin
“tasma faktori” (factor of exceedance - FOEX) degeri hesaplanir.

» FOEX degeri -%50 ile +%50 arasinda degismekte olup en iyi model
%0 FOEX degerine sahiptir.

Tasma Faktori

"(P>0))

N

-0.5

X (%100)

FOEX=[
>N : Tahmin edilen degerin dlcim degerini gectigi verilerin
(Pi>0;)

sayisl
» n: Toplam veri sayisi
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Kalan (Residual)

S

» Atmosferik konsantrasyonlarin belirlendigi hava kalitesi
modellerinin performanslari belirleyebilmek icin de “Kalan”
(residual) miktarinin hesaplanmasi gerekmektedir.

» “Kalan” degeri, sahada dlctilen kirleticinin konsantrasyon ile model
tarafindan tahmin edilen konsantrasyon arasindaki fark olarak
tanimlanuir.

d=0-P

» d: Kalan

> 0: Olculen deger (observed)

» P: Tahmin edilen deger (predicted)



Ortalama

» Farkli zamanlar icin hesaplanan kalan degerlerinin ortalamalari
alindiginda “Ortalama Hata” (mean error - ME) belirlenmis
olur.

N
_ 1
ME = d = —z (0j-Pj)
N
i=1

» ME: Ortalama hata
» n: Veri sayisl



B .
Yanlilik (B |

ias) '

» Bazi kaynaklarda “Yanlilik” (bias) olarak da belirtilen ortalama hata,
en basit ifadeyle modelin konsantrasyonlari az veya fazla olarak
tahmin ettiginin gostergesidir.

» (-o0, +o0) araliginda olabilen ortalama hata icin ideal deger O’dir.

» Ortalama hata degeri, pozitif ve negatif degerlerin birbirini
gotlirmesi nedeniyle performans belirlemesinde uygun sonuc
vermemektedir.

» Dolayisiyla, daha farkli istatistiksel parametrelerin tiiretilmesine
ihtiyac duyulmustur.



Ortalama Mutlak Hata!Hea‘HMte Err”

: n
MAE = HZ‘O‘_Pi‘
i=1
> 0O: Olcuilen degerlerin ortalamasi
> P: Tahmin edilen degerlerin ortalamasi

» n: Veri sayisl

» Ortalama mutlak hata (MAE) da ise dlcilen ve tahmin edilen
konsantrasyonlar arasindaki farkin mutlak degeri alindigindan hatanin
bayukliglint miktar olarak vermekte fakat yanliligin yoni yani modelin az
veya fazla tahmin etmesi hakkinda herhangi bir bilgi vermemektedir.




Ortalama Hatanin Karesi l!Mre Erf”

N
1
MSE = HZ(oi—Pi)z
i=1

> 0O: Olculen degerlerin ortalamasi
> P: Tahmin edilen degerlerin ortalamasi
» n: Veri sayisl

» Ortalama hatanin karesi’'nde (MSE) ise ortalama alinmadan 6nce
farklarin karesi alindigindan hata miktari da buyimektedir. Hatta uc
degerlerin (outliers) varligi MSE degerinin daha da artmasina sebep
olacaktir.




" Hata Kareleri Ortalamastnin Karek8ki: (RootVGEMIS

Square Error - RMSE)

N
1
RMSE = —nE(oi-Pi)z
i=1

\
> O: Olciilen degerlerin ortalamasi

> P: Tahmin edilen degerlerin ortalamasi
» n: Veri sayisi

» Hata kareleri ortalamasinin karekdki (RMSE), MSE degerinin karekokin(
aldigindan, hatanin boyutlari verilerin boyutlari ile ayni bayuklikte ifade
edilebilmektedir. Ayni zamanda, veri setindeki uc degerlerin atilmasi
durumunda RMSE degeri diger parametrelere gore daha fazla
etkilenmektedir.




* Normallestirilmis Ortalama HataniKaresi A

(Normalized Mean Square Error - NMSE)

1 an 2
e < Yi=1(0i-Pj)
OXP

> O: Olciilen degerlerin ortalamasi
> P: Tahmin edilen degerlerin ortalamasi
» n: Veri sayisi

» Normallestirilmis ortalama hatanin karesi (NMSE) tiim veri setinin
dagilimina odaklanir. En iyi model NMSE degeri O icin elde edilirken NMSE
< 0.5 oldugu durumlarda modelin basarili oldugu kabul edilmektedir.
Paydada yer alan ortalamalarin carpim terimi ile normallestirilen NMSE,
modelin az veya fazla tahmin etmesinden dolayi yanlilik gostermeyecektir.
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Kesirli Sapma (Fractiona

(O-P)
B = ——
0.5 X (0O+P)
> O: Olculen degerlerin ortalamasi
> P: Tahmin edilen degerlerin ortalamasi

» n: Veri sayisl

» Kesirli sapma (FB) parametresi (-2, 2) araliginda deger almakta ve
en iyi model icin de 0 sonucunu vermektedir. Negatif FB degeri
modelin konsantrasyonlari fazla tahmin ettigini, pozitif FB degeri de
konsantrasyonlarin model tarafindan daha disuk olarak tahmin
edildigini gdsterir.
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Korelasyon Katsayisi (Cor Coef
1 on - _ - y :
=Y. (0:-0)(P:-P » Korelasyon analizi, hem nimerik
r= 1 Zl_l( I )( I ) hem deygrafiksel hesaplamalari
oo X Op icermektedir.

» Nimerik sonuclar, 6lclilen ve model

» 0: Olglilen degerlerin ortalamasi tarafindan tahmin edilen degerler

> P: Tahmin edilen degerlerin arasindaki iliskiyi kantitatif olarak,
ortalamasi grafiksel sonuclar da bu iliskiyi

» n: Veri sayisl kalitatif olarak ifade ederler.

> ©4: Olgulen degerlerin standart » Korelasyon katsayisi, en iyi sonuc
sapmasi veren model icin 1 degerini alir.

» Gp: Tahmin edilen degerlerin
standart sapmasi



" (Pi-0;)°

A= 1- . —
L1(|ri-0] + |0;-0])

> O: Olciilen degerlerin ortalamasi

> P: Tahmin edilen degerlerin
ortalamasi

» n: Veri sayisl

Uyum indeksi (In!ex o‘!m !t 4 I_

» Uyum indeksi (I1A), model
tahminlerindeki hata derecesinin
standartlastiriimis élcimu olarak
tanimlanabilir.

> IA, Oile 1 arasinda deger alr.

» 1 degeri Olclilen ve tahmin edilen
konsantrasyonlar arasindaki
uyumun mukemmel oldugunu
belirtir.



2’nin Faktori (Factor o

P
» FAC2 = Veri seti icerisinde 0.5 < 5 < 2.0 kosulunu saglayan
veri orani.

» Uc degerlere karsi en direncli parametre 2’nin Faktori (Factor
of 2 — FAC2)’dir.

» FAC2 > 0.8 olan modeller basarili kabul edilmektedir.

https://www-ns.iaea.org/downloads/rw/projects/emras/emras-two/first-technical-meeting/sixth-working-group-
meeting/working-group-presentations/workgroup-7-presentations/presentation-6th-wg7-statistical-performances.pdf



https://www-ns.iaea.org/downloads/rw/projects/emras/emras-two/first-technical-meeting/sixth-working-group-meeting/working-group-presentations/workgroup-7-presentations/presentation-6th-wg7-statistical-performances.pdf

Geometrik Ortalama Hata (MG) ve !eome‘!"! VaryarF

» Atmosferik kirleticilerin konsantrasyon dagilimlari genellikle log-normaldir.
Bu nedenle, dogrusal olan parametreler (FB ve NMSE gibi), seyrek olarak
Olctlen veya tahmin edilen yuksek konsantrasyonlardan daha fazla
etkilenebilmektedirler.

» Fakat, Geometrik Ortalama Hata (MG) ve Geometrik Varyans (VG) gibi
logaritmik parametreler, cok yiksek ve cok disuk konsantrasyon
degerlerinden dogrusal parametreler kadar etkilenmemektedir.

MG = exp(InO-InP) VG = exp(InO—InP)z

» Ancak logaritmik parametreler 0’dan buyik degerler icin tanimli
olduklarindan, olcim cihazlarinin esik degerlerinden daha disuk
konsantrasyonlarin olmasi durumunda bu parametreler tanimsiz olacaktir.



Degerarallgl En |y| deger Kabul degeri

FOEX (-%50, +%50) %0

ME (-o0, +00) 0

MAE (0, +o°) 0

MSE (0, +20) 0

RMSE (0, +20) 0

NMSE yok 0 NMSE < 0.5

FB (2, 2) 0 -0.3 < FB £0.3 (kirsal),
-0.67 < FB <£0.67 (kentsel)

r (-1, 1) 1

1A (0, 1) 1 IA>0.5

MG >0 1 0.7<MG<1.3

VG >0 1 VG< 1.6

FAC2 (0.5, 2) 1 FAC2 > 0.8
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» Hava kalitesi modellerindeki belirsizlikler sistematik ve
sistematik olmayan belirsizlikler olarak ikiye ayrilir.

» Sistematik belirsizlikler, modelin yapisi ve modele girilen
verilerden kaynaklanirken, sistematik olmayan belirsizliklerin
kaynagi ise atmosferik ve dlcimler sirasinda meydana gelen
rasgele turbulanslardir.

» FB ve MG parametreleri sadece sistematik hatalari o6lcebilirken,
RMSE, NMSE ve VG hem sistematik hem de sistematik olmayan
hatalari belirleyebilmektedir.

Hava Kalit



Veri Setindeki Uc Dege

> Olciim veya model sonuclari ayhk
olarak kutu grafigi (box plot) ile
gosterildiginde uc degerler veri

setinden ayrilabilir.
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https://towardsdatascience.com/understanding-boxplots-5e2df7bcbd51
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