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Kantil - Kantil (Q-Q) Grafikleri

Q-Q grafiklerinde, ölçülen değerler “x” ekseninde ve model ile 
tahmin edilen değerler de “y” ekseninde yer alacak şekilde bir x-y 
dağılım grafiği oluşturulur.

Bu noktalar kullanılarak çizilen en iyi çizgini y=x doğrusunun altında 
kalması modelin gerçekteki verileri daha düşük oranda tahmin 
ettiğini (under-estimate), çizginin y=x doğrusunun üzerinde yer 
alması ise modelin verileri daha yüksek oranda tahmin ettiğini 
(over-estimate) gösterir.

En iyi performans gösteren modeller için de grafikteki noktalar y=x 
doğrusu üzerinde veya çok yakınındadır.



Taşma Faktörü

Modelin az veya fazla tahmin etme miktarının belirlenebilmesi için 
“taşma faktörü” (factor of exceedance - FOEX) değeri hesaplanır. 

FOEX değeri -%50 ile +%50 arasında değişmekte olup en iyi model 
%0 FOEX değerine sahiptir.

n Pi>Oi
: Tahmin edilen değerin ölçüm değerini geçtiği verilerin 

sayısı

n: Toplam veri sayısı

FOEX =

n Pi>Oi
n

−0.5 × (%100)



Kalan (Residual)

Atmosferik konsantrasyonların belirlendiği hava kalitesi 
modellerinin performansları belirleyebilmek için de “Kalan” 
(residual) miktarının hesaplanması gerekmektedir. 

“Kalan” değeri, sahada ölçülen kirleticinin konsantrasyon ile model 
tarafından tahmin edilen konsantrasyon arasındaki fark olarak 
tanımlanır.

d = O – P
d: Kalan
O: Ölçülen değer (observed)
P: Tahmin edilen değer (predicted)



Ortalama Hata

Farklı zamanlar için hesaplanan kalan değerlerinin ortalamaları 
alındığında “Ortalama Hata” (mean error - ME) belirlenmiş 
olur.

ME: Ortalama hata

n: Veri sayısı

ME =  d =
1

n
 

i=1

n

(Oi−Pi)



Yanlılık (Bias)

Bazı kaynaklarda “Yanlılık” (bias) olarak da belirtilen ortalama hata, 
en basit ifadeyle modelin konsantrasyonları az veya fazla olarak 
tahmin ettiğinin göstergesidir. 

 (-∞, +∞) aralığında olabilen ortalama hata için ideal değer 0’dır. 

Ortalama hata değeri, pozitif ve negatif değerlerin birbirini 
götürmesi nedeniyle performans belirlemesinde uygun sonuç 
vermemektedir. 

Dolayısıyla, daha farklı istatistiksel parametrelerin türetilmesine 
ihtiyaç duyulmuştur.



Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE)

  O: Ölçülen değerlerin ortalaması

  P: Tahmin edilen değerlerin ortalaması

 n: Veri sayısı

 Ortalama mutlak hata (MAE) da ise ölçülen ve tahmin edilen 
konsantrasyonlar arasındaki farkın mutlak değeri alındığından hatanın 
büyüklüğünü miktar olarak vermekte fakat yanlılığın yönü yani modelin az 
veya fazla tahmin etmesi hakkında herhangi bir bilgi vermemektedir.

MAE =
1

n
 

i=1

n

Oi−Pi



Ortalama Hatanın Karesi (Mean Square Error - MSE)

 O: Ölçülen değerlerin ortalaması
  P: Tahmin edilen değerlerin ortalaması
n: Veri sayısı
Ortalama hatanın karesi’nde (MSE) ise ortalama alınmadan önce 

farkların karesi alındığından hata miktarı da büyümektedir. Hatta uç 
değerlerin (outliers) varlığı MSE değerinin daha da artmasına sebep 
olacaktır.

MSE =
1

n
 

i=1

n

Oi−Pi
2



Hata Kareleri Ortalamasının Karekökü  (Root Mean
Square Error - RMSE)

  O: Ölçülen değerlerin ortalaması
  P: Tahmin edilen değerlerin ortalaması
 n: Veri sayısı
Hata kareleri ortalamasının karekökü (RMSE), MSE değerinin karekökünü 

aldığından, hatanın boyutları verilerin boyutları ile aynı büyüklükte ifade 
edilebilmektedir. Aynı zamanda, veri setindeki uç değerlerin atılması 
durumunda RMSE değeri diğer parametrelere göre daha fazla 
etkilenmektedir.

RMSE =
1

n
 

i=1

n

Oi−Pi
2



Normalleştirilmiş Ortalama Hatanın Karesi 
(Normalized Mean Square Error - NMSE)

  O: Ölçülen değerlerin ortalaması
  P: Tahmin edilen değerlerin ortalaması
 n: Veri sayısı
 Normalleştirilmiş ortalama hatanın karesi (NMSE) tüm veri setinin 

dağılımına odaklanır. En iyi model NMSE değeri 0 için elde edilirken NMSE 
≤ 0.5 olduğu durumlarda modelin başarılı olduğu kabul edilmektedir. 
Paydada yer alan ortalamaların çarpım terimi ile normalleştirilen NMSE, 
modelin az veya fazla tahmin etmesinden dolayı yanlılık göstermeyecektir.

NMSE =

1
n
 i=1

n Oi−Pi
2

 O ×  P



Kesirli Sapma (Fractional Bias - FB)

 O: Ölçülen değerlerin ortalaması
  P: Tahmin edilen değerlerin ortalaması
n: Veri sayısı
Kesirli sapma (FB) parametresi (-2, 2) aralığında değer almakta ve 

en iyi model için de 0 sonucunu vermektedir. Negatif FB değeri 
modelin konsantrasyonları fazla tahmin ettiğini, pozitif FB değeri de 
konsantrasyonların model tarafından daha düşük olarak tahmin 
edildiğini gösterir.

FB =
 O− P

0.5 ×  O+ P



Korelasyon Katsayısı (Correlation Coefficient - r)

  O: Ölçülen değerlerin ortalaması
  P: Tahmin edilen değerlerin 

ortalaması
 n: Veri sayısı
 O: Ölçülen değerlerin standart 

sapması
 P: Tahmin edilen değerlerin 

standart sapması

 Korelasyon analizi, hem nümerik 
hem de grafiksel hesaplamaları 
içermektedir. 

 Nümerik sonuçlar, ölçülen ve model 
tarafından tahmin edilen değerler 
arasındaki ilişkiyi kantitatif olarak, 
grafiksel sonuçlar da bu ilişkiyi 
kalitatif olarak ifade ederler. 

 Korelasyon katsayısı, en iyi sonuç 
veren model için 1 değerini alır.

r =

1
n
 i=1

n Oi− O Pi− P

σO × σP



Uyum İndeksi (Index of Agreement - IA)

  O: Ölçülen değerlerin ortalaması

  P: Tahmin edilen değerlerin 
ortalaması

 n: Veri sayısı

Uyum indeksi (IA), model 
tahminlerindeki hata derecesinin 
standartlaştırılmış ölçümü olarak 
tanımlanabilir. 

 IA, 0 ile 1 arasında değer alır. 

 1 değeri ölçülen ve tahmin edilen 
konsantrasyonlar arasındaki 
uyumun mükemmel olduğunu 
belirtir.

IA = 1−
 i=1

n Pi−Oi
2

 i=1
n Pi− O + Oi− O

2



2’nin Faktörü (Factor of 2 – FAC2)

FAC2 = Veri seti içerisinde koşulunu sağlayan 
veri oranı.

Uç değerlere karşı en dirençli parametre 2’nin Faktörü (Factor
of 2 – FAC2)’dür.

FAC2 ≥ 0.8 olan modeller başarılı kabul edilmektedir.

0.5 ≤
P

O
≤ 2.0

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 Geometrik Varyans (VG)

 Atmosferik kirleticilerin konsantrasyon dağılımları genellikle log-normaldir. 
Bu nedenle, doğrusal olan parametreler (FB ve NMSE gibi), seyrek olarak 
ölçülen veya tahmin edilen yüksek konsantrasyonlardan daha fazla 
etkilenebilmektedirler. 

 Fakat, Geometrik Ortalama Hata (MG) ve Geometrik Varyans (VG) gibi 
logaritmik parametreler, çok yüksek ve çok düşük konsantrasyon 
değerlerinden doğrusal parametreler kadar etkilenmemektedir. 

 Ancak logaritmik parametreler 0’dan büyük değerler için tanımlı 
olduklarından, ölçüm cihazlarının eşik değerlerinden daha düşük 
konsantrasyonların olması durumunda bu parametreler tanımsız olacaktır.

MG = exp lnO−lnP VG = exp lnO−lnP 2



Model Performansının Belirlenmesi
Parametre Değer aralığı En iyi değer Kabul değeri

FOEX (-%50, +%50) %0
ME (-∞, +∞) 0
MAE (0 , +∞) 0
MSE (0, +∞) 0
RMSE (0, +∞) 0
NMSE yok 0 NMSE ≤ 0.5
FB

(-2 , 2) 0
-0.3 ≤ FB ≤ 0.3 (kırsal), 

-0.67 ≤ FB ≤ 0.67 (kentsel)
r (-1 , 1) 1
IA (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 



Hava Kalitesi Modellerindeki Belirsizlikler 

Hava kalitesi modellerindeki belirsizlikler sistematik ve 
sistematik olmayan belirsizlikler olarak ikiye ayrılır. 

Sistematik belirsizlikler, modelin yapısı ve modele girilen 
verilerden kaynaklanırken, sistematik olmayan belirsizliklerin 
kaynağı ise atmosferik ve ölçümler sırasında meydana gelen 
rasgele türbülanslardır.

FB ve MG parametreleri sadece sistematik hataları ölçebilirken, 
RMSE, NMSE ve VG hem sistematik hem de sistematik olmayan 
hataları belirleyebilmektedir.



Veri Setindeki Uç Değerlerin Belirlenmesi

Ölçüm veya model sonuçları aylık 
olarak kutu grafiği (box plot) ile 
gösterildiğinde uç değerler veri 
setinden ayrılabilir. Uç Değerler

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

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