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GAZIANTEP’TE PM, s KONSANTRASYONUNUN ZAMANSAL VE
MEKANSAL

TAHMININE YONELIK TRANSFER OGRENME DESTEKLI
HIBRIT YAPAY ZEKA MODELLERI

OZET

Hava kirliligi, giiniimiizde cevresel siirdiiriilebilirlik ve insan saglig1 agisindan en
onemli kiiresel sorunlardan biri olarak kabul edilmektedir. Sanayi tesislerinden yayilan
emisyonlar, ara¢ trafiginin yogunlugu ve evlerdeki enerji tiiketimi gibi insan faaliyet-
leri, atmosferde zararli gazlarin ve partikiillerin birikmesine yol acarak ekosistemlerin
dengesini bozmakta ve ciddi saglik sorunlarini tetiklemektedir. Bu baglamda, ¢cap1 2.5
mikrometreden kii¢iik olan PM; 5 partikiilleri, solunum yoluyla akcigerlere kolayca
ulagabilmesi ve toksik etkileri nedeniyle hava kirliligi arastirmalarinda 6zel bir oneme
sahiptir. Tiirkiye’nin Gilineydogu Anadolu Bolgesi’'nde yer alan Gaziantep, sanayi
ve ticaret alanindaki lider konumu, hizli1 kentlesme siireci ve artan niifusuyla hava
kirliligi riskinin yliksek oldugu bir sehir olarak one ¢ikmaktadir. Bu tez caligmasi,
Gaziantep ilinde PM; 5 konsantrasyonlarinin zamansal ve mekansal dagilimini tahmin
etmek amaciyla yenilik¢i bir yaklasim gelistirmeyi amaclamig; makine 0grenmesi,
derin 6grenme ve transfer 6grenme tekniklerini birlestirerek hava kalitesi yonetiminde
veri odakli bir ¢6ziim sunmugtur.

Calismanin temel hedefi, Gaziantep’teki PM, s kirliliginin zaman i¢indeki degisim-
lerini ve cografi yayilimini anlamak, bu verilere dayanarak giivenilir tahmin modelleri
olusturmak ve eksik veri problemini ¢dzerek PM, 5 Olciimii yapilmayan bolgeler icin
kirlilik tahminleri yapmaktir. Bu amagla, Gaziantep’teki alti hava kalitesi izleme
istasyonu (Atapark, Beydilli, Nizip, Fevzi Cakmak, GASKI ve Meteoroloji) temel
alimmus; 01.01.2021 - 31.12.2023 tarihleri arasindaki giinliik veriler analiz edilmistir.
Ancak, GASKI ve Meteoroloji istasyonlarinda PM, 5 6lciimleri bulunmamasi, bu
bolgeler icin alternatif bir tahmin yontemi gerektirmistir. Calisma, veri toplama, on
isleme, modelleme ve degerlendirme olmak iizere dort ana asamada yiiriitilmiigtiir.
Veri kaynaklar1 arasinda, T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1’ nin
Ulusal Hava Kalitesi Izleme Agi'ndan elde edilen PM, 5 6lciimleri, Open-Meteo nun
sagladig1 meteorolojik veriler (sicaklik, bagil nem, riizgar hiz1 vb.), Copernicus
Atmosphere Monitoring Service (CAMS) yeniden analiz verileri, MODIS Aerosol
Optik Derinlik (AOD) verileri, CORINE arazi kullanimi verileri, Global Human
Settlement Layer’dan niifus yogunlugu verileri ve Sentinel-2’den NDVI (bitki Ortiisii
indeksi) verileri yer almistir. Eksik veriler, Zincirleme Denklemlerle Coklu Atama
(MICE) yontemiyle tamamlanmis; aykiri degerler ise Ceyrekler Aras1 Ac¢iklik (IQR)
yaklagimiyla tespit edilip islenmigtir.
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Modelleme siireci, zamansal ve mekansal analizleri birlestiren cok katmanli bir
strateji izlemistir. ~Zamansal tahminler icin, gecmis PM,s degerleri, hareketli
ortalamalar ve meteorolojik parametreler kullanilarak XGBoost, LightGBM, Random
Forest, Decision Tree, LSTM ve GRU modelleri test edilmistir. Hiperparametre
optimizasyonu, Optuna araciyla gerceklestirilerek modellerin performans: en iist
diizeye cikarilmigtir. Mekéansal analizde, istasyonlarin cografi konumlari, niifus
yogunlugu, sanayi mesafesi ve arazi kullanimi gibi degiskenler dikkate alinmus;
LightGBM, XGBoost, Random Forest'un yani sira Geographically Weighted
Regression (GWR) ve Graph Convolutional Network (GCN) modelleri uygulanmustir.
Calismanin en yenilikci yonii, zamansal modelden elde edilen tahminlerin mekansal
modele entegre edilmesi ve transfer 6grenme ile hibrit bir sistem gelistirilmesidir.
Bu yaklagim, hava kirliligi tahmininde genellikle ayr1 ayr1 ele alinan zamansal ve
mekansal boyutlar1 birlestirerek, hem zaman i¢indeki degisimleri hem de cografi
dagilimi eszamanh olarak modelleme imkani1 sunmusgtur.

Bu yenilik¢i ¢ercevenin bir diger onemli bileseni, transfer 6grenme ile hibrit bir
sistemin gelistirilmesidir. Transfer 6grenme, veri eksikligi gibi pratik zorluklari
asmada etkili bir ¢6ziim sunmus; 6zellikle GASKI ve Meteoroloji istasyonlarinda
dogrudan PM, s Ol¢iim verisi bulunmamasi sorununu ele almistir. Bu siirecte,
Atapark, Beydilli, Nizip ve Fevzi Cakmak istasyonlarindan elde edilen zengin veri seti,
sensOrsiiz istasyonlara bilgi aktarimi i¢in bir kaynak olarak kullanilmigtir. Transfer
o0grenme, yalnizca eksik verilerin tamamlanmasini degil, ayn1 zamanda modellerin
genelleme kapasitesini artirarak farkli cografi kosullara uyarlanabilirligini saglamustir.
Hibrit sistem, zamansal ve mekéansal modellerin giiclii yonlerini birlestirirken,
transfer 6grenmenin bu entegrasyonu optimize etme yetenegi, calismanin metodolojik
yeniligini pekistirmistir. Bu yaklasim, hava kirliligi tahmininde veri kisitlarinin
iistesinden gelmek icin pratik ve dl¢eklenebilir bir yontem olarak one ¢ikmaktadir.

Autoencoder tabanli Latent Dependency Factor (LDF) cikarimi, bu hibrit sistemin
temel taslarindan biri olarak eksik verilerin tamamlanmasinda ve GASKI ile
Meteoroloji istasyonlarina bilgi aktariminda kritik bir rol oynamigtir. Autoencoder,
ham verilerden sikistirilmis ve anlamli temsiller (LDF) iireterek, PM, 5 konsantrasy-
onlartyla iligkili gizli desenleri ortaya cikarmistir. Bu siirecte, meteorolojik veriler,
mekansal degiskenler ve mevcut PM; 5 6l¢iimleri Autoencoder’a beslenmis; model, bu
karmagik veri setinden diisiik boyutlu ancak bilgi acisindan zengin 6zellik vektorleri
elde etmistir. LDF’ler, 6zellikle GASKI ve Meteoroloji istasyonlar1 gibi sensor verisi
olmayan bolgelerde PM; 5 seviyelerini tahmin etmek i¢in Inverse Distance Weighting
(IDW) yontemiyle birlestirilmis; bdylece, kaynak istasyonlardan hedef istasyonlara
mesafeye dayali agirlikl bir bilgi transferi gerceklestirilmigtir. Bu yontem, yerel 6l¢iim
eksikligini telafi ederken, ayni zamanda istasyonlar arasindaki mekansal iligkileri de
dikkate alarak tahminlerin giivenilirligini artirmigtir. LDF ¢ikariminin basarisi, veri
setindeki giiriiltiiyli azaltmasi ve modellerin 6grenme siirecini kolaylastirmasiyla da
kendini gostermistir.

Performans degerlendirmesi, Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE) ve Belirlilik Katsayis1 (R?) metrikleriyle yapilmistir. Bulgular, LightGBM
modelinin diger yontemlere kiyasla iistiin bir performans sergiledigini gostermistir.
Zamansal modellemede, Atapark istasyonunda R? = 0.9224, Beydilli’de R2 = 0.9560
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ve Nizip’te R2=0.9631 gibi yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmis; bu basari, 6zellikle
son 3 giinlin hareketli ortalamasi(PM3 5_goliingMean_3), bir dnceki giiniin PM; 5 degeri
(PM3 5 1ag 1) Ve riizgar hizi gibi degigkenlerin etkili kullanimina dayandirilmigtir.
Mekéansal analizde ise LightGBM, Atapark’ta R? = 0.876, Beydilli'de R? = 0.965
ve Nizip’te R? = 0.879 degerleriyle en 1yi sonuglari vermis; niifus yogunlugu,
yapisal alan yiizdesi ve CAMS PM2.5 verileri kirlilik dagiliminda en 6nemli faktorler
olarak belirlenmistir. Zamansal tahminlerin mekansal modele entegrasyonu, ozellikle
Nizip’te R? degerini 0.879’dan 0.963’e yiikselterek model dogrulugunu artirmistir;
ancak Beydilli’de R?’de hafif bir diisiis (0.965’ten 0.951°e) gozlenmistir ki bu, yerel
faktorlerin farkli etkilerinden kaynaklanabilir. Transfer 0grenme destekli hibrit
yaklagim, Fevzi Cakmak’ta R? = 0.81 sonuclariyla sensorsiiz bolgelerde tahmin
yapabilme kapasitesini kanitlamisgtir.

Gaziantep’teki PM; 5 seviyeleri, istasyonlar arasinda carpici farkliliklar sergilemistir.
Beydilli, 35.4 pg/m3 ile en yiiksek kirlilik seviyesine sahip bolge olarak tespit edilmis;
bu, yogun kentlesme, yiiksek niifus yogunlugu (398.2 kisi/km?) ve trafik kaynaklh
emisyonlarla iligkilendirilmistir. Nizip, 22.9 pg/m3 ile en diisiik seviyeyi gostermis;
kentsel alanlardan uzak konumu ve daha az sanayi etkinligi bu durumu aciklamaktadir.
Atapark, 24.9 pg/m’ ile orta seviyede kirlilik sergilemis; %49.68 ormanlik alan
oran1, kirliligi bir 6lciide dengelemistir. GASKI ve Meteoroloji istasyonlar1 icin
transfer 6grenme ile tahmin edilen degerler, kentsel dinamiklere yakinlik nedeniyle
orta-yliksek seviyelerde ¢ikmistir. Meteorolojik faktorlerin etkisi de analiz edilmis;
riizgar hiz1 kirletici dagilimim belirleyen temel bir unsur olarak 6ne cikarken, diisiik
hizlar PM; 5 birikimini artirmastir.

Calisma, bazi sinirhiliklarla karsilasmigtir.  Veri seti, 2021-2023 donemini kapsayan
3 yillik bir zaman dilimiyle sinirli kalmis; bu, uzun vadeli trendlerin tam olarak
modellenmesini engellemistir. GASKI ve Meteoroloji istasyonlarinda dogrudan PM, 5
Olctimii olmamasi, tahminlerin kesin dogrulugunu degerlendirme imkaninm kisitlamis;
Fevzi Cakmak’taki bagar1 (R?2 =0.81) bu tahminlerin giivenilirligini desteklese de yerel
farkliliklar belirsizlik yaratmistir. AOD verileri, PM; 5 ile negatif korelasyon (-0.58’e
kadar) gostererek giivenilir bir degisken olmaktan ¢ikmig; bu, uydu oOlgiimlerinin
bolgesel meteorolojik kosullardan etkilendigini diisiindiirmiistiir. Derin 68renme
modelleri (LSTM ve GRU), veri miktarinin yetersizli8i nedeniyle LightGBM gibi
makine dgrenmesi modellerinin gerisinde kalmis; Atapark’ta LSTM i¢in R?2 = 0.6184
gibi diisiik sonuclar alinmigtir.

Bu calisma, Gaziantep’te hava kirliligi yonetimine bilimsel bir katki sunarken, veri
odakli yontemlerin giiclinii ortaya koymustur. LightGBM’nin basarisi, zamansal ve
mekansal tahminlerde hizli ve dogru sonuclar iiretebilecegini kanitlamis; transfer
o0grenme ise sensor eksikligi gibi pratik sorunlara yenilik¢i bir ¢oziim getirmistir.
Bulgular, Beydilli gibi yiiksek kirlilik bolgelerinde acil onlemlerin gerekliligini vur-
gulamis; Nizip gibi daha temiz alanlarin korunmasinin 6nemini géstermistir. Caligma,
hava kalitesi izleme aginin genisletilmesi, uzun vadeli veri toplanmasi ve trafik-sanayi
emisyonlarini azaltici politikalar gibi 6nerilerle tamamlanmistir. Gelecekte, daha fazla
istasyon verisiyle modellerin zenginlestirilmesi, diger kirleticilerin analizi ve gercek
zamanli tahmin sistemlerinin gelistirilmesi, bu ¢alismanin etkisini artirabilir.
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SPATIO-TEMPORAL ESTIMATION OF PM, s CONCENTRATIONS
IN GAZIANTEP

USING TRANSFER LEARNING-BASED
HYBRID ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODELS

SUMMARY

Air pollution is now recognized as one of the most important global challenges for
environmental sustainability and human health. Human activities such as emissions
from industrial facilities, heavy vehicle traffic and energy consumption in households
cause harmful gases and particles to accumulate in the atmosphere, disrupting the
balance of ecosystems and triggering serious health problems. In this context, PM; 5
particles with a diameter of less than 2.5 micrometers have a special importance in
air pollution research due to their easy access to the lungs through inhalation and
their toxic effects. Gaziantep, located in the Southeastern Anatolia Region of Turkey,
stands out as a city with a high risk of air pollution due to its leading position in
industry and trade, rapid urbanization process and increasing population. This thesis
aims to develop an innovative approach to predict the temporal and spatial distribution
of PM, 5 concentrations in Gaziantep province, combining machine learning, deep
learning and transfer learning techniques to provide a data-driven solution for air
quality management.

The main objective of the study is to understand the changes in PM; 5 pollution in
Gaziantep over time and its geographical distribution, to build reliable forecasting
models based on these data, and to make pollution forecasts for regions where PMj 5
is not measured by solving the missing data problem. For this purpose, six air quality
monitoring stations in Gaziantep (Atapark, Beydilli, Nizip, Fevzi Cakmak, GASKI and
Meteorology) were taken as a basis and daily data between 01.01.2021 and 31.12.2023
were analyzed. However, the lack of PM; 5 measurements at GASKI and Meteorology
stations necessitated an alternative forecasting method for these regions. The study
was conducted in four main stages: data collection, pre-processing, modeling and
evaluation. Data sources include PM; 5 measurements obtained from the National
Air Quality Monitoring Network of the Ministry of Environment, Urbanization and
Climate Change, meteorological data (temperature, relative humidity, wind speed,
etc.) provided by Open-Meteo, Copernicus Atmosmosphere, Copernicus Atmosphere
Monitoring Service (CAMS) reanalysis data, MODIS Aerosol Optical Depth (AOD)
data, CORINE land use data, population density data from Global Human Settlement
Layer and NDVI (vegetation cover index) data from Sentinel-2. Missing data were
completed using Multiple Assignment by Chaining Equations (MICE), while outliers
were identified and processed using the Interquartile Range (IQR) approach.

XX Vil



The modeling process followed a multi-layered strategy combining temporal and
spatial analyses. For temporal forecasts, XGBoost, LightGBM, Random Forest,
Decision Tree, LSTM and GRU models were tested using historical PM, 5 values,
moving averages and meteorological parameters. Hyperparameter optimization was
performed with Optuna tool to maximize the performance of the models. In the
spatial analysis, variables such as geographical location of the stations, population
density, industrial distance and land use were taken into account; LightGBM,
XGBoost, Random Forest, Geographically Weighted Regression (GWR) and Graph
Convolutional Network (GCN) models were applied. The most innovative aspect
of the study is the integration of the predictions from the temporal model into
the spatial model and the development of a hybrid system with transfer learning.
This approach combines both temporal and spatial dimensions, which are usually
considered separately in air pollution forecasting, and provides the opportunity to
simultaneously model both changes over time and geographical distribution.

Another important component of this innovative framework is the development of a
hybrid system with transfer learning. Transfer learning provided an effective solution
to overcome practical challenges such as lack of data, particularly the lack of direct
PM, 5 measurement data at GASKI and Meteorology stations. In this process, the
rich dataset from Atapark, Beydilli, Nizip and Fevzi Cakmak stations was used as a
source for transferring information to sensorless stations. Transfer learning enabled not
only the completion of missing data but also the adaptability to different geographical
conditions by increasing the generalization capacity of the models. The hybrid system
combined the strengths of temporal and spatial models, while the ability of transfer
learning to optimize this integration reinforced the methodological novelty of the
study. This approach stands out as a practical and scalable method to overcome data
constraints in air pollution forecasting.

Autoencoder-based Latent Domain Features (LDF) extraction, as one of the
cornerstones of this hybrid system, played a critical role in completing missing data
and transferring information to GASKI and Meteorological stations. Autoencoder
generated compressed and meaningful representations (LDFs) from the raw data,
revealing hidden patterns associated with PM; 5 concentrations. In this process,
meteorological data, spatial variables and existing PM; 5 measurements were fed into
Autoencoder, and the model extracted low-dimensional but information-rich feature
vectors from this complex dataset. The LDFs were combined with Inverse Distance
Weighting (IDW) to estimate PM, 5 levels, especially in areas without sensor data,
such as GASKI and Meteorological stations, thus realizing a distance-based weighted
information transfer from source stations to target stations. This method compensated
for the lack of local measurements, while at the same time improving the reliability
of the estimates by taking into account the spatial relationships between stations. The
success of LDF extraction was also demonstrated by reducing noise in the dataset and
facilitating the learning process of the models.

Performance evaluation was performed using the metrics of Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Square Error (RMSE) and Coefficient of Determination (R?). The
results showed that the LightGBM model performed superiorly compared to the other
methods. In temporal modeling, high accuracy rates such as R = 0.9224 at Atapark
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station, R% = 0.9560 at Beydilli and R% =0.9631 at Nizip were obtained; this success
was attributed to the effective use of variables such as moving average of the last 3
days (PM2.5_RollingMean_3), PM, 5 value of the previous day (PM2.5_Lag_1) and
wind speed. In the spatial analysis, LightGBM gave the best results with R? = 0.876 in
Atapark, R% = 0.965 in Beydilli and R? = 0.879 in Nizip; population density, percentage
of built-up area and CAMS PM, 5 data were determined as the most important factors
in pollution distribution. The integration of temporal estimates into the spatial model
improved the model accuracy, especially in Nizip, increasing the R? value from 0.879
to 0.963; however, a slight decrease in R? was observed in Beydilli (from 0.965 to
0.951), which may be due to the different effects of local factors. The transfer learning
supported hybrid approach proved its capability to forecast in sensorless areas with R?
= 0.82 for GASKI, R? = 0.84 for Meteorology and R? = 0.81 for Fevzi Cakmak.

PM, 5 levels in Gaziantep showed striking differences between stations. Beydilli was
found to have the highest pollution level at 35.4 ug/m>, which is associated with
dense urbanization, high population density (398.2 inhabitants/km?) and emissions
from traffic. Nizip showed the lowest level at 22.9 pg/m>, which is explained by its
location away from urban areas and less industrial activity. Atapark showed a moderate
level of pollution with 24.9 ug/m>; 49.68% forest cover stabilized the pollution to
some extent. The values estimated by transfer learning for GASKI and Meteorology
stations were at medium-high levels due to proximity to urban dynamics. The impact
of meteorological factors was also analyzed; wind speed was a key determinant of
pollutant dispersion, with low wind speeds increasing PM; 5 deposition. Southerly
winds affected pollution by increasing desert dust transport from Syria and Iraq, while
relative humidity changed the suspension time of particles in the atmosphere.

The study faced some limitations. The dataset was limited to a 3-year timeframe
covering the period 2021-2023, which prevented full modeling of long-term trends.
The lack of direct PM; 5 measurements at GASKI and Meteorology stations limited
the ability to assess the accuracy of the forecasts; local variations created uncertainty,
although the success at Fevzi Cakmak (R? = 0.81) supports the reliability of these
forecasts. AOD data were negatively correlated (up to -0.58) with PM; 5, suggesting
that satellite measurements are influenced by regional meteorological conditions. Deep
learning models (LSTM and GRU) lagged behind machine learning models such as
LightGBM due to insufficient amount of data; low results such as R? = 0.6184 for
LSTM in Atapark were obtained.

This study provides a scientific contribution to air pollution management in Gaziantep
and demonstrates the power of data-driven methods. The success of LightGBM proved
that it can produce fast and accurate temporal and spatial forecasts, while transfer
learning provided an innovative solution to practical problems such as lack of sensors.
The findings emphasized the need for urgent measures in high pollution areas such
as Beydilli and showed the importance of protecting cleaner areas such as Nizip.
The study concludes with recommendations for expanding the air quality monitoring
network, long-term data collection and policies to reduce traffic-industrial emissions.
In the future, enriching the models with more station data, analyzing other pollutants
and developing real-time forecasting systems can increase the impact of this study.
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The combination of scientific and policy actions to improve Gaziantep’s air quality
will bring both environmental and societal benefits.
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1. GIRIS

Hava kirliligi; endiistriyel faaliyetler, ara¢c emisyonlari, evsel yakit kullanimi ve
dogal siirecler gibi bircok kaynaktan atmosfere salinan zararli gaz ve partikiillerin
birikmesi sonucu olusur.  Insan saghigini, cevresel dengeyi ve ekosistemlerin
stirdiiriilebilirligini ciddi ol¢iide etkileyen hava kirliligi, giderek biiyiiyen kiiresel
bir sorundur. Hava kirliligine neden olan temel Kkirleticiler arasinda partikiiler
maddeler, karbon monoksit, kiikiirt oksitleri, nitrojen oksitleri ve hidrokarbonlar yer
alir [1]. Bu kirleticiler, genellikle fabrika islemleri gibi sabit kaynaklardan ya da
tasitlar gibi hareketli kaynaklardan ortaya cikar ve atmosfere yayilir [2]. Atmosfere
zararli maddelerin salinmasiyla olusan hava kirliligi, insan saglig1 ve cevre iizerinde
onemli etkilere sahiptir. Hava kirliligi, farkli cevresel ortamlardaki ekosistemleri
ve biyolojik ¢esitliligi onemli ol¢iide etkilemektedir. Kiikiirt dioksit, azot oksitler,
ozon ve civa gibi kirleticiler hem sucul hem de karasal ekosistemler iizerinde
olumsuz etkiler yaratmaktadir [3]. Bu kirleticiler su kaynaklarinin asitlesmesine, kiy1
bolgelerinin dtrofikasyonuna ve besin zincirlerinde biyolojik birikime yol agmaktadir
[3]. Karasal ekosistemlerde ise hava kirliligi, biyokimyasal dongiileri bozmakta,
bitkilerin biiylimesini ve iireme kapasitelerini olumsuz yonde etkilemektedir [4]. Bu
etkiler, bireysel tiirler iizerindeki hafif diizeydeki bozulmalardan, ciddi vakalarda
goriilen hastalik ve oliimlere kadar genis bir yelpazede gerceklesebilir [4]. Ayrica
hava kirliligi, kiiresel 1sinmay1 ve ozon tabakasinin incelmesini siddetlendirerek,
ekosistemlerin dengesini bozacak diizeyde iklim degisikliklerine neden olmaktadir
[5]. Etkiler, dogrudan zarar goren canli tiirleriyle sinirli kalmamakta, besin
aglar1 ve ekosistem hizmetlerini de kapsamaktadir [6]. Bu konuda héalen bilgi
eksiklikleri olsa da, hava kirliliginin biyolojik cesitlilik ve ekosistem isleyisindeki
yaygin etkileri, uzun vadeli koruma stratejilerinde dikkate alinmasini zorunlu
kilmaktadir [3]. Hava Kkirliliginin kontroliine yonelik politikalar zaman iginde
onemli degisiklikler gostermis ve kirlilik kaynaklariyla miicadele yontemlerine gore
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gibi farkli sektorlerden olusmakta, bu sektorlere yonelik gelistirilen politikalar ise
tesvik edici, destekleyici ya da caydirict onlemler icermektedir [7]. Ozellikle
ekonomik tesvikler, destekleyici tedbirler ve cezai yaptirimlar siklikla kullanilan
araglar arasinda yer almaktadir [7]. Ayrica Kyoto Protokolii ve Montreal Protokolii
gibi uluslararas1 anlagmalar, hava kirliliginin kiiresel 6lcekte kontrol edilmesinde
kritik bir rol oynamaktadir [8]. Tiirkiye Ozelinde gerceklestirilen hava kalitesi
aragtirmalari, iilke genelindeki kirlilik egilimlerini ortaya koymanin yaninda mevcut
yonetmeliklerin etkinligini degerlendirmeyi amaclamaktadir. Tiirkiye, 2019 yil
itibariyla hava kalitesi standartlarin1 Avrupa Birligi direktiflerine uygun hale getirerek
uyum siirecini hizlandirmistir [9]. Son yillarda partikiil madde (PMg) ve kiikiirt
dioksit (SO;) konsantrasyonlarinda genel anlamda azalma egilimi gézlenmekle birlikte
baz1 bolgelerde kirlilik diizeylerinde artiglarin siirdiigii belirlenmistir. 2019 yilinda
Tiirkiye’nin 81 ilinden 49’unda PMo konsantrasyonlar1 yiiksek bulunmus ve bir¢cok
Olciim istasyonunda giinliik smir degerler asilmistir [10]. Bu durumun ortaya
cikmasinda cografi konum, meteorolojik kosullar ve yerel emisyon kaynaklarinin etkisi
biiyiiktiir [9]. Bazi sehirlerde hava kalitesinde belirgin iyilesmeler kaydedilirken, diger
bolgelerde kirlilik diizeyinin artis gostermesi, Tiirkiye’de hava kirliligiyle miicadelede
daha etkin ve kapsamli politikalara duyulan ihtiyact agik¢a ortaya koymaktadir
[11]. Hava kalitesinin degerlendirilmesinde siklikla ele alinan PMjy ve SO, gibi
kirleticilerin yani sira, ozellikle insan saglig1 iizerindeki olumsuz etkileri nedeniyle
son yillarda 6nemi giderek artan partikiil madde (PM; 5), hava kirliligi calismalarinin
odak noktasi haline gelmistir. PM; 5, aerodinamik ¢ap1 2.5 mikrometreden (@m)
kiiciik olan ince partikiil maddeleri ifade etmektedir [12] [13]. Bu ince partikiiller
uzun siire havada asili kalabilmekte ve atmosferik kosullar nedeniyle uzun mesafelere
tasinabilmektedir [13]. PM, s, hava kirliliginin 6nemli bir gostergesi olup, ozellikle
Asya tilkelerindeki kentsel alanlarda siklikla Avrupa sehirlerine kiyasla daha yiiksek
konsantrasyonlarda bulunmaktadir [13]. PM, 5 maruziyeti, kiiresel ¢capta milyonlarca
oliime yol acan ¢esitli solunum ve kardiyovaskiiler hastaliklara neden olmaktadir [12].
Basta tasit emisyonlar1 ve endiistriyel faaliyetler olmak iizere, biiyiik olciide insan
kaynakl faaliyetlerle ortaya ¢cikan PM, 5, PMjq gibi daha iri partikiillere kiyasla daha
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belirlenen PM, 5 Ol¢iim standartlari, insanlarin solunum sistemi iizerindeki etkileri
daha iyi yansitacak sekilde olusturulmustur [14]. PM, s kirliligi, atmosferdeki yayilimi
ve taginim mekanizmalart acisindan karmagik bir yapiya sahiptir. Bolgesel taginim
stirecleri, PM» s konsantrasyonlarim1 6nemli 6l¢iide etkileyerek yerel kaynaklari yani
sira uzak mesafelerden taginan kirleticilerin de degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir
[15] [16]. Ayrica, PM; 5 seviyeleri mevsimsel farkliliklar ve meteorolojik faktorlerden
dogrudan etkilenmektedir [17]. Kis aylarinda atmosferik sinir tabakasindaki
degisimler ve inversiyon olaylari, PM, 5’in yogunlagsmasina neden olabilmektedir.
PM, 5’in atmosferdeki hareketliligi ve meteorolojik degiskenlerle olan iligkisi ilerleyen

boliimlerde daha ayrintili bir sekilde ele alinacaktir.

1.1 Tezin Amaci

Hava kirliligi, giiniimiizde cevresel siirdiiriilebilirlik ve halk sagligi acgisindan en
onemli kiiresel sorunlardan biri olarak kabul edilmektedir. Ozellikle PM, 5 gibi ince
partikiiler maddelerin hava kalitesi iizerindeki etkileri, sanayilesme ve sehirlesme ile
giderek artmaktadir. Gaziantep gibi sanayi ve trafik yogunlugu yiiksek sehirlerde, bu
kirleticilerin zamansal ve mekansal dagilimini anlamak, kirlilik yonetimi agisindan
kritik bir gereklilik haline gelmistir. Calismanin temel amaci, Gaziantep ilinde
PM, 5 kirliliginin zamansal ve mekansal tahminini gerceklestirmek ve hava kirliligi
tahmini icin makine 6grenmesi (ML), derin 6grenme (DL) ve transfer 6Zrenme
(TL) tekniklerinin etkinligini incelemektir. Bu dogrultuda, hava kirliliginin mevcut
seviyelerini anlamak, hava kalitesini etkileyen faktorleri belirlemek ve tahmin
modelleri gelistirerek PM, 5 konsantrasyonlarinin gelecekteki degisimlerini 6ngérmek
hedeflenmektedir.  Calismada hava kirliligi modelleme siireclerinde geleneksel
yontemlerin yani sira modern yapay zeka tabanh tekniklerin kullanimini incelenerek,
ozellikle transfer 6grenme yaklasimlarinin tahmin dogrulugunu nasil artirabilecegini
analiz edilmektedir. Gaziantep gibi sanayi ve trafik yogunlugu yiiksek bir sehirde,
PM, 5 kirliliginin etkilerini en aza indirmek i¢in uygulanabilecek veri odakl stratejiler
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bu baglamda, calisma kapsaminda hava kirliligi
verileri toplanacak, eksik veriler doldurulacak, cesitli makine 6grenmesi ve derin

ogrenme modelleri egitilecek ve performanslari degerlendirilecektir. Buna ek olarak



caligmada tansfer 68renme yaklasimi sayesinde, hi¢ dogrudan PM 2.5 olciimii
yapilmayan istasyonlar i¢in de tahmin yapilabilmektedir. Bu yontem, 6zellikle GASKI
ve Meteoroloji istasyonlar1 gibi verisi bulunmayan noktalar i¢in hava kirliligi tahmini
yapmay1 miimkiin kilmaktadir. Bu 6zellikler sayesinde PM; 5 seviyelerinin daha dogru
izlenmesi ve modellenmesi miimkiin olacak, genis 6l¢ekli hava kalitesi yonetimi icin
onemli bilimsel veriler saglanacaktir. Bdylece elde edilen bulgularla hava kirliligi
kontroliine yonelik politikalarin ve yOnetim stratejilerinin gelistirilmesine bilimsel

katkida bulunulmasi hedeflenmektedir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Hava kalitesinin tahmin edilmesi, etkili ¢evre yonetimi ve insan sagliginin korunmasi
acisindan giderek onem kazanmaktadir. Son yillarda geleneksel yontemlerin yani
sira makine 0grenimi, derin 6grenme ve transfer 6grenme gibi yontemlerin kullanimi
onemli 6l¢iide artmistir. Bu yontemler, hava kalitesi verilerindeki karmasik ve dogrusal
olmayan iligkileri yakalayabilme potansiyelleri sayesinde, tahminlerin dogrulugunu

artirmada onemli rol oynamaktadir.

1.2.1 PM, 5 tahminine yonelik makine 6@renmesi, derin 6grenme ve transfer

ogrenme calismalari

Erken donem hava kirliligi tahmin calismalar1 genellikle zaman serisi analizleri
(ARIMA, regresyon modelleri) gibi istatistiksel yontemlere dayanmustir [18].
Ancak, bu yontemler meteorolojik ve cevresel faktorlerin degiskenligini yeterince
modelleyemedigi icin giinlimiizde makine 6grenmesi ve derin Ogrenme teknikleri
daha sik tercih edilmektedir [19]. Makine 6grenmesi (ML) teknikleri, hava kirliligi
tahminlerinde genis Olcekli veri kiimelerini isleyerek yiiksek dogruluk oranlari elde
etmeyi miimkiin kilmaktadir. Literatiirde PMj; 5 tahmini i¢in kullanilan makine
O0grenmesi yaklagimlarimi ele alan bircok caligma bulunmaktadir. Mahalakshmi
ve dig. (2022), PM; s konsantrasyonlarini tahmin etmek amaciyla farkli makine
Ogrenimi algoritmalarini karsilagtirmig, Random Forest, Support Vector Regression
(SVR), Lineer Regresyon ve Random Ferns yontemlerini degerlendirmistir. Arastirma

sonuglari, dort algoritmanin bir arada (ensemble) kullanilmasi durumunda model



dogrulugunun %82’ye kadar yiikseldigini ortaya koymustur.  Deters ve dig.
(2017) ise, meteorolojik parametreleri kullanarak kentsel alanlarda PM, s kirliliginin
modellenmesinde makine 6grenmesi yontemlerinin etkinligini incelemistir. Arastirma
kapsaminda sicaklik, riizgdr hizi ve bagil nem gibi meteorolojik parametrelerin
model performansini artirdigr ve Ozellikle asiri meteorolojik olaylarda tahmin
dogrulugunu yiikselttigi sonucuna ulasilmigtir. Kumar ve dig. (2024) tarafindan
Delhi sehrinde gerceklestirilen calismada, PM; 5 seviyelerinin tahmin edilmesinde
cesitli makine 68renimi modelleri test edilmigtir. Calismada Random Forest, SVR
ve Lineer Regresyon gibi yontemlerle karsilastirilan modeller arasinda, Lineer
Regresyonun en yiiksek dogruluga sahip oldugu ve giinliik tahminlerde etkili sonuclar
verdigi ortaya konmustur. Moursi ve dig. (2019), PM,s tahmininde farkli
algoritmalarin performanslarini karsilastirmali olarak analiz etmistir. Calismada SVR,
Random Forest, LSTM ve Extra Trees modelleri degerlendirilmis olup, Extra Trees
algoritmasinin dier yontemlere gore daha yiiksek bir tahmin performansi sundugu
belirtilmistir. Brahmanandam (2021), atmosferik PM; 5 seviyelerinin tahmini i¢in
derin 6grenme yontemlerini incelemis, 6zellikle uzun vadeli tahminlerde LSTM
algoritmasinin basarili sonuglar sagladigimi vurgulamisti.  Derin 68renme (DL)
modelleri, PM; 5 tahmini icin gelismis zaman serisi ve mekansal analiz yetenekleri
sayesinde biiyiik basarilar elde etmistir.  Literatiirde farkli DL yaklasimlarinin
basarilarin1 inceleyen cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Ayturan ve dig. (2020),
kisa vadeli PM; 5 tahmininde GRU (Gated Recurrent Unit) ve RNN (Recurrent
Neural Network) gibi derin 6grenme modellerini birlikte kullanarak %82’lik yiiksek
bir dogruluk elde etmislerdir. Benzer bir ¢alismada Muthukumar ve dig. (2022),
PM, 5 seviyelerinin tahmininde meteorolojik, ¢evresel ve uydu goriintiilerinden elde
edilen cok kaynakli verileri kullanarak Graph Convolutional Network (GCN) ve
Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM) yontemlerini uygulamiglardir.
Elde edilen sonuglara gore, cok boyutlu verilerin ve gelismis derin 6Zrenme
yontemlerinin birlikte kullanilmasi tahmin performansini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
Brahmanandam (2021), Pekin’deki PM; s konsantrasyonlarini tahmin etmek ig¢in
farkl1 derin 6grenme modellerini karsilastirmis ve bu modellerin 6zellikle uzun

donemli tahminlerde etkili sonuglar verdigini vurgulamistir. Deters ve dig. (2017),



kentsel alanlarda PM; s tahminlerinde derin 6grenme modellerinin meteorolojik
parametrelerle desteklendiginde daha iyi sonuclar sagladigini ortaya koymustur.
Ayrica Jeya ve Sankari (2020), akilli sehir uygulamalar1 kapsaminda iki yonlii
Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory - Bi-LSTM)
yontemini kullanarak PM, 5 konsantrasyonlarini basariyla tahmin etmis ve geleneksel
modellere kiyasla daha iyi sonuclar aldiklarim1 belirtmislerdir. Bu calismalara ek
olarak kullanilan Transfer 6grenme (TL), 6zellikle veri eksikligi bulunan istasyonlarda
PM, 5 tahminini iyilestirmek icin gelistirilen bir yontemdir. Son yillarda PM, s
tahmininde transfer 6grenme tabanli derin 68renme yontemlerinin kullanimi onem
kazanmugtir. Ni ve dig. (2022), PM; 5 konsantrasyonlarinin tahmininde hibrit transfer
O0grenme tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Calismada, siirli veriye
sahip istasyonlarin tahmin performansini iyilestirmek amaciyla, Maximum Mean
Discrepancy (MMD) yontemiyle en uygun kaynak istasyon belirlenmis ve Domain
Adversarial Neural Network (DANN) kullanilarak kaynak istasyonlarin verileri hedef
istasyonlara aktarilmistir. Sonuclar, bu yontemle veri eksikligi olan istasyonlarda
tahmin dogrulugunun onemli Olciide arttigini gostermistir. Yang ve dig. (2023),
PM, 5 konsantrasyonlarinin saatlik tahmini i¢in transfer 6grenme ile desteklenen
hibrit bir derin 68renme modeli sunmustur. Calismada, karmasik ve yiiksek boyutlu
veri kiimelerini modellemek amaciyla Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Cok
Katmanh Algilayict (MLP) modelleri kullanilmigtir. Transfer 6grenmenin, veri miktari
sinirl bolgelerde tahmin performansini dnemli dl¢iide artirdig1 gosterilmistir. Dhole
ve dig. (2021), PM, s tahmini icin ¢ok kaynakli transfer 6grenme yaklagimlarini
degerlendirmistir.  Calismada, birden fazla kaynak istasyondan alinan bilgilerin
hedef istasyonda toplandigi bir ansamble yontemi kullanilmis ve bu yaklasimin,
yeni kurulan ya da verisi sinirh istasyonlarda tahmin modellerinin giivenirligini
artirdig1 sonucuna ulagilmistir. Gupta ve dig. (2024), PM; 5 tahmini icin transfer
O0grenmenin etkinligini artirmak amaciyla Latent Dependency Factor (LDF) adinda
yeni bir 6zellik sunmustur. Calismada, iki asamali otoencoder kullanilarak kaynak
ve hedef bolgeler arasindaki mekansal ve anlamsal iligkiler 6grenilmis ve tahmin
dogrulugunda %19.34 oraninda bir iyilesme saglanmistir. Gupta ve dig. (2024)

ayrica mekansal transfer 6grenme yontemleri kullanarak, veri yetersizliginin oldugu



bolgelerde PM, 5 tahmin performansini gelistirmistir. Calismada LDF kullanilarak
veri acisindan fakir bolgelerde PM, s konsantrasyonlarinin tahmininde geleneksel

transfer 6grenme yontemlerine gore daha yiiksek basari elde edilmistir.

1.2.2 Gaziantep ilini konu alan hava kirliligi cahsmalar:

Gaziantep, Tiirkiye’nin sanayi ve ticaret merkezlerinden biri olup, hava kirliligi
acisindan riskli bolgeler arasinda yer almaktadir. Sanayi faaliyetleri, trafik
yogunlugu ve meteorolojik kosullar, bolgedeki hava kirliligi seviyelerini 6nemli
Olciide etkilemektedir. ~ Gaziantep Ozelinde yapilan bilimsel c¢alismalar, hava
kalitesinin mevcut durumunu belirlemek ve kirletici kaynaklar1 analiz etmek amaciyla

gerceklestirilmistir.

Gaziantep’te hava kirliligine yonelik gerceklestirilen ¢alismalar, kirliligin mekénsal
ve zamansal degisimlerine yonelik 6nemli bulgular ortaya koymustur. Oztiirk ve
Toros (2023), 2018-2023 yillar1 arasinda Gaziantep’te hava kalitesi Ol¢timlerini
inceleyerek SO, ve PM o degerlerinin mevsimlere gore degisimini analiz etmiglerdir.
Arastirmada, SO, konsantrasyonlarinin genel olarak ’iyi’ diizeyde oldugu ancak
PM; seviyelerinin kis aylarinda "hassas’ hatta baz1 donemlerde ’sagliksi1z’ seviyelere
ciktigr belirlenmistir. Ayrica kentin kuzey bolgelerinin giiney bolgelerine kiyasla
PMjo acisindan daha temiz oldugu tespit edilmistir.  Cuci ve Polat (2015),
Gaziantep’teki trafik kaynakli hava kirliliginin mekansal dagilimim belirlemek
tizere detayli bir kirlilik haritast olusturmustur. ~ Caligmanin sonuglari, trafik
yogunlugunun yiiksek oldugu bolgelerde emisyonlarin belirgin sekilde arttifin1 ve
ozellikle Organize Sanayi Bolgesi (OSB) gibi sanayi alanlarinda hava kirliliginin
yiikseldigini gostermistir. Bu bulgular, sehirdeki hava kalitesini iyilestirmeye yonelik
alinmasi gereken tedbirlerin belirlenmesinde Onemli bir referans olusturmaktadir.
Yilmaz (2018), Giineydogu Anadolu Bolgesi’nde 2011-2015 yillar1 arasindaki hava
kalitesini degerlendirerek Gaziantep’in PMj( seviyelerinin diger illere kiyasla daha
yiiksek oldugunu vurgulamistir. Arastirmada bolgedeki PM g ve SO, degerleri Diinya
Saghk Orgiitii’niin (WHO) onerdigi smir degerlerle karsilastirilmis ve Gaziantep’in
hava kalitesi detayli olarak ele alinmistir. Vural (2021), Giineydogu Anadolu Bolgesi

illerindeki hava kalitesinin 2007-2019 yillar1 arasindaki mekansal degisimini Cografi



Bilgi Sistemleri (CBS) ile analiz etmistir. Calisma, Gaziantep’in hava kirliliginin yillar
icinde artis gosterdigini ve ozellikle sanayi faaliyetlerinin yogun oldugu alanlarda hava

kalitesinin olumsuz etkilendigini ortaya koymustur.



2. PM, 5 KiRLiLiGi VE METEOROLOJiK FAKTORLER

2.1 PM,; 5 Kaynaklari ve Olusumu

PM, 5 partikiil maddeleri, capt 2.5 mikrometreden (um) daha kiiciik olan ince
partikiillerdir ve havada asili kalarak uzun mesafeler tagmabilirler. PM,s ve

PMjo partikiillerinin boyutlar1 ve diger maddelerle karsilastirilmast Sekil 2.1°de

gosterilmektedir [20].
€PM25
INSAN SAC TELI Yanma pargaciklan, organik bilesikler,
metal pargaciklarr vs.
50-70pum <2.5um (mikron) capinda
(mikron) capinda
© PM1g

Toz, polen, kiif vs.
<10um (mikron) capinda

| —
90um (mikron) capinda
INCE KUM TANESI

Sekil 2.1: Partikiil Madde Boyutlarinin Karsilagtiriimasi
[20].

Bu partikiiller cesitli dogal ve antropojenik kaynaklardan atmosfere salinmaktadir.
Bu partikiiller, insan saghig1 ve ekosistemler iizerinde ciddi etkilere sahip olup, hava
kalitesinin belirlenmesinde kritik bir role sahiptir. PM; 5’in kaynaklarin1 anlamak,
hava kirliligi kontrol stratejilerinin gelistirilmesi acisindan 6nem tagimaktadir.
PM;5’in baglica kaynaklari dogal ve antropojenik olmak {iizere iki ana gruba
ayrilmaktadir. Dogal kaynaklar arasinda volkanik patlamalar, orman yanginlari, deniz
spreyi, toprak ve biyolojik siirecler sonucu atmosfere yayilan organik ve inorganik
partikiiller bulunmaktadir [21]. Antropojenik kaynaklar ise motorlu tasit emisyonlari,

sanayi faaliyetleri, enerji iiretimi, evsel 1sinma ve tarimsal uygulamalar sonucunda



atmosfere yayilan partikiillerden olugsmaktadir [21]. Kentsel ve kirsal alanlardaki
PM, 5 kaynak dagilimi farklilik gostermektedir. Kentsel alanlarda 6zellikle trafik
emisyonlari, sanayi tesislerinden salinan gazlar ve biyokiitle yakimi gibi faktorler 6n
plandayken, kirsal bolgelerde toprak kaynakli partikiiller ve biyolojik siirecler daha
yaygin goriilmektedir [22] [23]. Yapilan calismalar, PM; 5’in bilesiminin genellikle
siilfat, nitrat ve amonyum gibi inorganik bilesiklerden olustugunu ve bu bilesenlerin
toplam PM; 5 kiitlesinin %50’sinden fazlasini olusturdugunu gostermektedir [24].
PM, s’in atmosferde olusumu birincil ve ikincil siire¢ler olmak iizere iki ana
mekanizmaya dayanmaktadir. Birincil PM; 5, dogrudan emisyon kaynaklarindan
atmosfere salinan partikiillerden olusurken, bu emisyonlar genellikle fosil yakitlarin
yanmasi, sanayi tesisleri ve tasitlardan kaynaklanmaktadir [25]. Ikincil PM; 5 ise
atmosferde gazlarin kimyasal reaksiyonlar1 sonucunda olusan partikiillerden meydana
gelmektedir. Ozellikle SO, ve NO, emisyonlariin atmosferde oksitlenerek siilfat
ve nitrat partikiillerine doniismesi, PMj 5 kiitlesine onemli katki saglamaktadir [26].
Bu siirecler, fotokimyasal oksidasyon, heterojen reaksiyonlar ve gazdan partikiile

doniisiim mekanizmalarini icermektedir [23] [27].

Ayrica, meteorolojik faktorler de PM; 5 seviyeleri iizerinde dogrudan etkilidir; bagil
nem, riizgar hiz1 ve sicaklik degisimleri, partikiil olusum siirecini belirleyen temel
unsurlar arasinda yer almaktadir [28]. Sanayi siireclerinde ise kalsiyum bazh
ince malzemeler, potasyum buharlar1 ve SO, arasindaki etkilesimler sonucunda
PM, 5 olusumu gerceklesebilmektedir [29]. PM; 5 seviyelerinin belirlenmesi ve
kaynaklarmin anlagilmasi i¢in Pozitif Matris Faktorizasyonu (PMF) gibi teknikler
yaygin olarak kullanilmaktadir [24]. Bu yontemler, kirliligin kaynagini tespit etmek ve
hava kalitesini iyilestirmeye yonelik etkin stratejiler gelistirmek agisindan kritik onem

tasimaktadir [30].

Bu bolimde ele alinan calismalar, PM;5’in kaynaklari ve olusum siireclerinin
anlasilmasinin, hava kalitesi yonetimi icin kritik oldugunu gostermektedir. Ozellikle
ikincil PMj, s olusum mekanizmalarinin incelenmesi, hava kirliligini azaltmaya

yonelik daha etkili politikalarin belirlenmesini saglayacaktir.
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2.2 PM,; 5 ve Saghk Uzerine Etkileri

Modern diinyanin hizla gelisen kentlesme ve sanayilesme siiregleri, hava kalitesinin
bozulmasina yol agarak insan sagligi tizerinde onemli riskler olusturmaktadir. Bu
risklerin basinda, atmosferde asili kalan ve c¢apt 2.5 mikrometreden kiigiik olan
PM, 5 partikiilleri gelmektedir. Gozle goriilmeyecek kadar kiiciik olmalarina ragmen,
solunum yoluyla dogrudan akcigerlere ulagabilen bu partikiiller, uzun vadede ciddi
saglik sorunlarina neden olabilmektedir. PM, 55’in baslica kaynaklar1 arasinda fosil
yakitlarin yanmasi, sanayi tesisleri, ara¢ emisyonlar1 ve dogal siirecler yer almakta
olup, bu kirleticiler hava kalitesini olumsuz etkileyerek toplum sagligi acgisindan

onemli bir tehdit olusturmaktadir.

Solunum sistemi, hava kirleticilerine karst ilk savunma hatti oldugundan PM, s
maruziyetine karst Ozellikle savunmasizdir.  Bu ince partikiiller, solundugunda
akcigerlerin derinliklerine niifuz ederek alveol diizeyine ulagsabilmekte ve burada
iltihaplanmaya, oksidatif strese ve alveolar duvarlarda hasara yol acabilmektedir [31]
[32]. Uzun siireli PM, 5 maruziyeti, kronik obstriiktif akciger hastalig1 (KOAH), astim
ve akciger kanseri gibi ciddi solunum yolu hastaliklarinin gelisme riskini artirmaktadir
[33] [34] [35]. Ayrica, hava kirliligi solunum yolu enfeksiyonlarini tetikleyerek toplum

saglhig iizerindeki olumsuz etkilerini artirmaktadir.

Ozellikle ¢ocuklar, yaslilar ve solunum yolu hastaliklar1 olan bireyler, PM, 5’in zararl
etkilerine kars1 daha hassas kabul edilmektedir. Partikiillerin akciger fonksiyonlari
olumsuz yonde etkiledigi, solunum yolu iltihaplarim artirdig1 ve bagisiklik sistemini
zayiflatarak enfeksiyonlara yatkinlig: artirdig1 bilimsel caligmalarla gosterilmistir [32]
[33]. Bu nedenle, hava kirliliginin azaltilmasi, solunum yolu hastaliklarinin 6nlenmesi
ve yonetimi agisindan biiyiikk 6nem tasimaktadir [35]. PM; 5 seviyelerini kontrol altina
almak icin ¢evresel politikalar gelistirmek, hava kalitesini iyilestirmek ve bireylerin
maruziyetini azaltmaya yonelik onlemler almak, toplum sagligin1 koruma acisindan

kritik bir adimdir.

PM, s maruziyeti yalnizca solunum yollar1 ile smirli kalmayip kardiyovaskiiler

saglik lizerinde de 6nemli olumsuz etkilere yol agcmaktadir. Yapilan arastirmalar,
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hem kisa hem de uzun siireli PM; s maruziyetinin ateroskleroz, hipertansiyon,
aritmi ve miyokard enfarktiisii gibi kardiyovaskiiler hastaliklarla iligkili oldugunu
gostermektedir [36] [37]. PM; 5 partikiilleri solunum yoluyla viicuda girdikten
sonra sistemik dolasima gecerek damar endotelinde iltihaplanma, oksidatif stres
ve damar sertlifine neden olmakta, bu da kalp hastaliklar1 riskini artirmaktadir.
Ayrica, hava kirliligi nedeniyle kan basincinda dalgalanmalar meydana gelmekte ve
kardiyovaskiiler sistem iizerindeki yiik artmaktadir. Bu nedenle, PM; 5 maruziyetinin
azaltilmasina yonelik bireysel ve hiikiimet diizeyinde alinacak Onlemler, hava
kirliligine bagli kardiyovaskiiler hastaliklarin 6nlenmesi acisindan hayati onem

tasimaktadir [38] [39].

PM, s kirliliginin insan saglig1 tizerindeki olumsuz etkileri, yalnizca solunum yollari
ve kalp-damar sistemiyle sinirli kalmayip; gebelik siirecinden erken cocukluk
donemine kadar uzanarak yeni nesillerin saghgim da riske atiyor.  Gebelik
sirasinda PM; 5°e maruz kalmak, diisiik dogum agirligi, erken dogum ve 6lii dogum
riskini artirirken [40], dogum sonras1 maruziyet ¢ocuklarda akciger fonksiyonlarinin
zayiflamasina ve astim gelisme riskine neden olabilmektedir [41] [42]. Cocuklarin
gelisim siireglerinde daha hassas olmalar1 nedeniyle, PM; 5’in uzun vadeli saglik

etkileri bu yas grubunda daha belirgin sekilde ortaya ¢cikmaktadir [43].

Tiim bu saglik riskleri goz oniine alindiginda, hava kirliligini kontrol altina almak
ve toplum sagligim1 korumak amaciyla ulusal ve uluslararasi diizeyde sinir degerler
belirlenmistir. Diinya Saglik Orgiiti (WHO), hava kalitesi kilavuzlarimi diizenli
olarak giincelleyerek PM, s’in insan saglig1 iizerindeki olumsuz etkilerini en aza
indirecek limitler onermektedir. Benzer sekilde, Amerikan Cevre Koruma Ajansi
(EPA) ve Avrupa Birligi (EU) gibi kurumlar da halk sagligin1 korumak amaciyla farkl
hava kalitesi standartlar1 olusturmustur. Tiirkiye’de ise, Cevre, Sehircilik ve Iklim
Degisikligi Bakanligi, hava kalitesi yonetmelikleri ¢ercevesinde PM, 5 seviyelerini

kontrol altina almay1 hedeflemektedir.

Diinya Saghk Orgiitii (WHO), bu konuda en 6nemli rehberlerden biri olup, PM, 5
maruziyetinin saglik iizerindeki ciddi etkilerini gbéz Oniinde bulundurarak 2021

yili hava Kkalitesi kilavuzlarmi giincellemistir. ~ WHO, PM;s’in yillik ortalama
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konsantrasyonunun 5 pug/m>’ii, 24 saatlik ortalamasinin ise 15 pg/m>’ii asmamasi
gerektigini Onermektedir.  Bu limitler, 0Ozellikle hassas gruplarin korunmasinm
hedefleyerek, hava kirliligine bagli erken Oliimleri ve hastalik yiikiinii azaltmay1
amaglamaktadir. Bununla birlikte, Avrupa Birligi (AB) ve Amerikan Cevre Koruma
Ajans1t (EPA) gibi diger diizenleyici kurumlar da kendi hava kalitesi standartlarini
belirlemistir. AB limit degerleri, WHO tarafindan Onerilen sinirlarin iizerinde olup,
yillik PM; 5 limitini 20 pg/m33 olarak belirlemistir. EPA ise yillik ortalama icin 9
/,Lg/m3, 24 saatlik ortalama i¢in ise 35 u g/m3 siirini kabul etmektedir [44] [45] [46].

Tiim bu limitler, Cizelge 2.1°de verilmistir.

izelge 2.1: PM, s icin DSO, AB, Ulusal ve EPA limit degerleri (1g/m? cinsinden).
Cizelg ¢ g neg

Kirletici Ortalama Siire DSO 2021 Kilavuz  AB Limit Ulusal Limit EPA Limit
(ug/m?)
Yillik 5 20 - 9
PM25 24 Saatlik 15¢ - g 35

Bu tablodaki a degeri, PM, s Ol¢iimiiniin limit degerlerde verilen konsantrasyon
degerini yani 15 pg/m*’ii bir yilda 3-4 giinden fazla asilamayacagim ifade
etmektedir. Limitlerdeki bu farkliliklar, iilkelerin hava kirliligi ile miicadeleye yonelik
politikalarinin ve yerel kosullarinin degiskenligini yansitmaktadir. Hava kirliligi ile
miicadelede, WHO ve diger uluslararasi kuruluglarin belirledigi kat1 sinir degerlerine
uyum saglamak, halk sagligin1 korumanin en etkili yollarindan biridir. Ancak, bir¢ok
iilkede bu seviyelere ulasmak zor oldugundan, kademeli gecis siirecleri ve hava
kirliligini azaltmaya yoOnelik stratejik eylem planlar1 uygulanmaktadir. Tiirkiye’nin de
bu siirecte yenilenebilir enerjiye gecis, ulasimda diisiik emisyon politikalar1 ve sanayi

kaynakli emisyonlarin siki kontrolii gibi 6nlemleri giiclendirmesi gerekmektedir.

Bu baglamda, Tiirkiye’de 6zellikle sanayi yogun bolgeler, biiyiik sehirler ve ulagimin
yogun oldugu alanlarda PM; 5 seviyelerinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Gaziantep,
sanayi faaliyetleri ve artan kentlesme ile birlikte hava kirliligi agisindan kritik illerden
biri olarak One ¢ikmaktadir. 2023 verilerine gore Tiirkiye'nin en yiiksek PM; 5
seviyelerine sahip 10 ili Sekil 2.2 de gosterilmektedir [46]. Bu durum, Gaziantep’te
PM, 5 kirliliginin Diinya Saglik Orgiitii (WHO) ve Avrupa Birligi (AB) tarafindan

belirlenen sinir degerleri onemli Olciide astigini gostermektedir.
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Sekil 2.2: Tiirkiye’nin en yiiksek PM; 5 seviyelerine sahip 10 ili (2023 verilerine
gore)
[46].
Ozellikle Gaziantep-Beydilli istasyonunda yillik ortalama PM 5 seviyesi 42.66 pg/m?
olarak &l¢iilmiis olup, bu deger WHO’nun &nerdigi 5 pg/m> simirinin yaklagik 8.5 kat,
AB’nin belirledigi 20 pg/m? limitinin ise iki katindan fazladir. Yiiksek seviyelerdeki
bu kirlilik, uzun siireli maruziyetin saglik iizerindeki olumsuz etkilerini artirmakta ve

bolge halki i¢in ciddi bir risk olusturmaktadir.

Ayrica, Tiirkiye’de 2022 yilinda hava kirliligine atfedilen oliimlerin oransal olarak en
fazla oldugu ilk 10 il, Sekil 2.3’de hava kirliliginin insan saglig: tizerindeki 6liimciil

etkilerini ortaya koymaktadir [46].

Gaziantep’te 2022 yilinda PM; 5 kaynakli hava kirliligine bagh o6liimlerin sayisinin
1.714 kisi oldugu tahmin edilmektedir. PM; s maruziyeti yalmizca solunum yolu
hastaliklarin1 artirmakla kalmamakta, ayn1 zamanda kardiyovaskiiler hastaliklar, inme

ve akciger kanseri gibi ciddi saglik sorunlarina da yol agmaktadr.

Bolgesel dl¢ekte Gaziantep gibi sanayi ve ulagim kaynakli emisyonlarin yiiksek oldugu
sehirlerde, hava kirliligini azaltmaya yonelik politikalarin uygulanmas: biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Bu noktada, Gaziantep’in PM; 5 seviyelerini belirleyen meteorolojik
faktorleri ele almak, bolgedeki hava kirliliginin nedenleri ve dinamikleri hakkinda daha

derinlemesine bir anlay1s saglayacaktir.
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flin yillk PM2.5 igin sinir deger 5 pg/m?® PM2.,5 igin sinir deder 10 pg/m?
PM2,5 Atfedilen Atfedilen
ortalamasi  Atfedilen Blim Atfedilen  Atfedilen olim Atfedilen
llin adi (ug/m®  oSlim sayisi orani (%) Slimhizi  Slam sayist  orani (%) SlOm hizi
Hakkari 7381 230 41,11 215,44 217 388 203,33
Batman 59,39 525 34,2 210 486 31,62 194,16
Sirnak 5179 283 30,24 154,83 258 27,5 140,81
Mus 5178 335 30,23 216,17 305 275 196.,6
Malatya 50,26 1294 2941 286,48 1172 26,64 256,51
|Gdir 41,40 180 24,43 157,66 158 21,47 173,67
Sanliurfa 41,21 1192 24,32 157,85 1.047 21,35 138,58
Adn 40,42 246 23,86 179,67 303 20,87 157,17
Osmaniye 39,70 649 23,44 221,48 566 20,43 193,09
uGazwantep 39,06 1714 23,06 181,01 1450 20,04 157,32}

Sekil 2.3: Tiirkiye’de 2022 Yilinda Hava Kirliligine Atfedilen Oliimlerin Oransal
Olarak En Fazla Oldugu Ilk 10 ili
[46].

2.3 Meteorolojik Faktorlerin PM, 5 Uzerindeki EtKkisi

Hava kirliliginin dagilimi ve yogunlugu yalnizca emisyon kaynaklarina bagl olmayip,
atmosferdeki meteorolojik faktorler tarafindan da biiyiik olgiide belirlenmektedir.
Sicaklik, bagil nem, riizgar hizi, yagis ve atmosferik karisim yiiksekligi gibi
degiskenler, PM, 5’in havadaki konsantrasyonunu ve taginimini etkileyerek solunabilir
partikiil maddelerin birikmesine veya dagilmasina neden olabilir. Ozellikle sanayi ve
ulagim gibi yogun insan faaliyetlerinin bulundugu bolgelerde, bu faktorlerin etkisi daha

belirgin hale gelmekte ve hava kalitesini dogrudan etkilemektedir.

PM; 5 konsantrasyonlarinin degisimini anlamak i¢in meteorolojik siireclerin hava
kirliligi iizerindeki etkileri detayli bir sekilde incelenmelidir. Bu siirecler,
atmosferde meydana gelen fiziksel ve kimyasal mekanizmalar aracilifiyla partikiillerin
tasinmasini, ¢okelmesini ve kimyasal doniisiimiinii belirler. Bu baglamda, bolgesel
meteorolojik kosullarin anlagilmasi, hava kirliligi yonetimi agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. PMj 5 konsantrasyonlar1 ile sicaklik arasindaki iligki mevsimsel
ve bolgesel farkliliklar gostermektedir. Genellikle yiiksek sicakliklar PM, 5
seviyelerinde artisa neden olabilmektedir [47] [48], Ozellikle yaz aylarinda bu durum
belirginlesmektedir [49]. Bununla birlikte, bazi caligmalar belirli mevsimlerde
veya bolgelerde sicaklik ile PM; s konsantrasyonlart arasinda negatif korelasyon

bulundugunu ortaya koymaktadir [50] [51].

PM, 5’in saglik iizerindeki olumsuz etkileri, yiiksek sicaklik kosullarinda daha da

siddetlenebilmektedir [52] [53]. Sicak hava dalgalar1 sirasinda PM; 5 maruziyetinin
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solunum yolu hastaliklar1 ve kardiyovaskiiler sorunlar1 artirdigi gozlemlenmistir.
Ayrica, sicakligin partikiil madde olusumu iizerindeki etkisi, atmosferik reaksiyonlar
ve nem oranlartyla dogrudan iligkilidir. Bu nedenle, PM;s seviyelerinin
yonetimi agisindan sicaklik degisimlerinin dikkate alinmasi, hava kalitesi yonetim

politikalarinin etkinligini artirmak i¢in kritik bir faktordiir.

PM, 5 konsantrasyonlari, bagil nemin yiiksek oldugu donemlerde havadaki nemin,
partikiilleri absorbe etmesiyle artabilir, bu da ince partikiillerin atmosferde daha
uzun siire asili kalmasina yol agabilir. PM; s konsantrasyonlar1 ile bagil nem
(RH) arasindaki iligki, kirliligin kaynag1 ve bolgesel kosullara bagh olarak farklilik
gostermektedir. Trafik yogunlugunun yiiksek oldugu kentsel alanlarda, bagil nem
arttikca PM; 5 seviyelerinde genel bir yiikselme egilimi goriilmektedir. Ancak, sanayi
bolgelerinde bu iligki tam tersi bir egilim gosterebilir ve bagil nemin artis1 ile PM; 5

konsantrasyonlarinda azalma gozlemlenebilir [54].

Bagil nem, atmosferdeki su buhar1 miktarini etkileyerek PM, 5’in kimyasal bilesimini
degistirmekte ve suya c¢Oziinebilen bilegenlerin olusumunu tesvik etmektedir.
Ozellikle, bagil nemin yiiksek oldugu ortamlarda ikincil organik aerosollerin ve
suda ¢oziinebilen partikiillerin olusumu hizlanmaktadir [55]. Hava kirliligi yonetimi
acisindan bagil nem degisimlerinin dikkatle izlenmesi, PM, 5 seviyelerinin kontrol

altina alinmasina yonelik onlemler gelistirilmesi i¢in 6nemli bir unsurdur.

Riizgar hiz1 genellikle PM; 5 seviyeleri ile negatif bir korelasyon gostermektedir
[48] [56] [57] [58]. Yiiksek riizgar hizlari, atmosferdeki kirleticilerin seyrelmesini
saglayarak PM; s konsantrasyonlarinin azalmasia yardimci olmaktadir. Riizgar,
ozellikle acik alanlarda ve kiy1 bolgelerinde hava kirliligini dagitarak hava kalitesini
iyilestirebilir. ~ Ancak, diisiik riizgar hizlarinda, atmosferik durgunluk nedeniyle
kirletici maddelerin birikmesi artmakta ve hava kirliligi seviyeleri yiikselmektedir.
Riizgar yonii de PM; s seviyeleri iizerinde onemli bir etkiye sahiptir.  Kirlilik
kaynaklarina bagl olarak belirli riizgar yonleri, kirleticilerin taginmasina ve bolgesel
hava kirliligi dagilimimnin degismesine neden olabilir. Ornegin, sanayi bolgelerinden
esen riizgarlar, PM; 5 yogunlugunu cevre yerlesim alanlarina tasiyabilirken, kirsal

bolgelerden gelen riizgarlar daha temiz hava getirerek partikiil seviyelerinin diigmesine
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katki saglayabilir. Gaziantep gibi Tiirkiye’nin giiney sinirlarinda yer alan sehirlerde,
giineyden esen riizgarlarin etkisiyle PM, 5 konsantrasyonlarinda artis beklenir; ¢iinkii
bu riizgarlar, genellikle Suriye ve Irak gibi bolgelerdeki ¢ol alanlarindan kaynaklanan
toz taginimini beraberinde getirir ve bu ¢l tozlart PM,; 5 partikiillerinin yogunlugunu
artirir.  Bu nedenle, hava kalitesi yOonetimi acisindan riizgar hizi ve yonii gibi
meteorolojik degiskenlerin dikkate alinmasi, PM, 5 maruziyetini azaltmaya yonelik

stratejilerin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Yagisin hava kalitesi iizerindeki etkisi, atmosferdeki partikiil maddelerin giderilmesi
acisindan Oonemli bir mekanizma olarak kabul edilmektedir. Yagmur, atmosferde
asihi kalan PM; 5 partikiillerini yikayarak hava kirliligini azaltan bir 1slak ¢cokelme
etkisi olusturur. Yapilan ¢aligmalar, 5 mm’lik bir yagisin PM, s konsantrasyonlarini
10-30 pg/m’ oraminda diisiirebildigini gostermektedir [59]. Tiirkiye’de yapilan
aragtirmalarda da benzer sekilde, yagisli donemlerde PM; 5 seviyelerinin diistigii
ve bunun en Onemli nedenlerinden birinin 1slak ¢cokelme oldugu belirlenmistir [17]
[60]. Bu siireg, partikiillerin su damlaciklar: ile birleserek atmosfere geri donmesini
saglarken, 6zellikle endiistriyel bolgelerde ve yogun trafik alanlarinda hava kalitesinin

tyilestirilmesine katkida bulunmaktadar.

Atmosferik karisim yiiksekligi ile PM; 5 konsantrasyonlart arasindaki iligki oldukca
karmagik olup, mevsimsel degiskenlikler ve meteorolojik faktorlere bagli olarak
farklilik gostermektedir. Yapilan aragtirmalar, sinir tabaka yiiksekligi ile PM; s
seviyeleri arasinda genellikle negatif bir korelasyon oldugunu ortaya koymaktadir.
Sinir tabaka yiiksekliginin arttif1 durumlarda, partikiil maddelerin atmosferde daha
genis bir hacme yayilmasi nedeniyle PM; s konsantrasyonlari azalabilmektedir.
Ancak bu iligkinin mevsimsel kosullara ve bolgesel hava dinamiklerine bagl olarak
degiskenlik gosterebilecegi belirtilmektedir [61] [62]. PM;5’in dikey dagilimi
genellikle yiikseklik arttikca azalma egilimi gosterse de, bazi atmosferik kosullar bu
dagilimi etkileyerek belirli yiiksekliklerde partikiil birikimine neden olabilmektedir.
Ozellikle kararli atmosfer kosullar1 ve sicaklik terselmesi gibi durumlar, partikiil
maddelerin alt atmosferde birikmesine yol acarak PM,s seviyelerinin yiiksek

kalmasina neden olabilir [58]. Bu nedenle, atmosferik karisim yiiksekliginin izlenmesi
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ve PMj5’in dikey dagiliminin anlagilmasi, hava kirliligi kontrolii ve yonetimi

acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.
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3. GAZIANTEP iLI’NIN COGRAFIiK KOSULLARI VE iKLiMi

Gaziantep, Tiirkiye’nin giineydogusunda yer alan ve sanayi, ticaret ve Kkiiltiirel
mirasiyla one cikan Onemli bir kenttir. Cografi olarak 36° 56’ - 38° 04’ kuzey
enlemleri ile 36° 28" - 38° 01’ dogu boylamlar1 arasinda konumlanmaktadir.
Gaziantep, 6222 km?’lik alamiyla Tiirkiye topraklarimin yaklagik olarak %1’°lik
boliimiinii kapsamaktadir. Gaziantep’in dogusunda Sanlurfa, batisinda Osmaniye ve
Hatay, kuzeyinde Kahramanmaras, giineyinde Suriye, kuzeydogusunda Adiyaman ve
giineybatisinda Kilis illeri bulunmaktadir [63]. Gaziantep’in Tiirkiye icindeki konumu

ve ilcelerinin haritast Sekil 3.1°de goriilmektedir.

TURKIYE

Sekil 3.1: Gaziantep ilinin Tiirkiye haritasi iizerindeki konumu ve ilge sinirlart.

Gaziantep, 2 milyonun iizerindeki niifusuyla Tiirkiye’nin en kalabalik illerinden biri
olup, hizli niifus artig1 ve sanayilesme siireci ile birlikte hava kirliligi sorunlariyla da
kars1 karsiya kalmaktadir. Sehir, 6zellikle Gaziantep Organize Sanayi Bolgesi (OSB)
basta olmak iizere yogun sanayi faaliyetlerine sahiptir. Gaziantep OSB, Tiirkiye nin
en biiyiik sanayi bolgelerinden biri olup, 3.2’de goriildiigii iizere bes ayr1 bolgeden
olusmaktadir ve tekstil, gida, makine, kimya ve plastik sanayi basta olmak iizere bircok
sektorde faaliyet gosteren isletmeleri barindirmaktadir [64]. Giineydogu Anadolu
Bolgesi’nin en biiyiik sehirlerinden biri olan Gaziantep, Tiirkiye nin sanayi ve ticaret

merkezlerinden biri olarak 6nemli bir ekonomik potansiyele sahiptir.
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Sekil 3.2: Gaziantep organize sanayi bolgesi haritasi
[64].

3.1 Gaziantep’in Cografi Kosullar

Gaziantep, Akdeniz ile Giineydogu Anadolu bolgeleri arasinda bir gecis noktasi
olusturarak, hem iklimsel hem de topografik acidan cesitlilik gosteren bir yapiya
sahiptir. Deniz seviyesinden ortalama 850 metre yiikseklikte bulunan Gaziantep’in
kuzeyi ve kuzey batis1 genellikle daglik ve engebeli bir yapiya sahipken, giiney
ve giiney dogu kesimleri daha diiz ve tarima elverisli alanlardan olugmaktadir.

Gaziantep’in fiziki haritas1 Sekil 3.3’de gosterilmektedir [65].

Ilin en 6nemli yiikseltileri Sof Dag1 (1496 m) ve Diiliikkbaba Dag1 (1250 m)’dir. Ayrica,
Gaziantep’in giineyinde yer alan Firat Nehri’ne yakin bolgeler, topografik yapinin daha

alcak oldugu alanlar olarak dikkat cekmektedir.

Gaziantep’in yer alti su kaynaklar1 bakimindan sinirli oldugu, ancak tarimsal
faaliyetler acisindan verimli topraklara sahip oldugu bilinmektedir. Sehrin kuzey
kesimlerinde daha sert ve taslik araziler yayginken, giiney ve bati bolgeleri tarimsal
tiretime daha elveriglidir. Topografyanin bu farkliliklari, kentsel gelisimi, sanayi
bolgelerinin  konumlandirilmasin1 ve dolayli olarak hava kirliliginin dagilimini

etkilemektedir.
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Sekil 3.3: Gaziantep ilinin fiziki haritas1
[65].

3.2 Gaziantep’in Iklimi

Gaziantep’in iklimi, farkli iklim siniflandirmalarina gore degiskenlik gostermekle
birlikte, genel olarak Akdeniz ve karasal iklimin gecis 0zelliklerini tasiyan yar1 kurak
bir iklim olarak tanimlanmaktadir. Sehir, yaz aylarinda yiiksek sicakliklarin etkisinde
kalirken, kis aylarinda soguk hava dalgalarina maruz kalabilir. Yillik yagis miktari
Tiirkiye ortalamasinin altinda olup, kurak donemler belirgin sekilde hissedilmektedir.
Gaziantep’in iklimi ¢esitli siniflandirmalara gore degerlendirildiginde, genellikle
kurak ve yar1 nemli 6zellikler tasidig1 goriilmektedir. Aydeniz iklim Siniflandirmasina
gore sehir kurak iklim tipinde yer alirken, Ering Iklim Simiflandirmasina gore yari
nemli olarak tanimlanmakta ve ya8is etkinlik indisi 26,15 olarak belirlenmektedir.
DeMartonne Iklim Smiflandirmasina gore ise yari kurak ile nemli arasinda bir gegis
iklimine sahip olup, kuraklik indisi 11,72°dir. Bununla birlikte, Trewartha Iklim
Smiflandirmasina gére Gaziantep, kislari serin (ortalama 3,91°C), yazlari ise ¢ok sicak
(ortalama 28,72°C) bir yapiya sahiptir. Thornthwaite Iklim Simiflandirmasina gore ise
yar1 kurak ve az nemli bir iklime sahip olup, su fazlasinin 6zellikle ki mevsiminde

yogun oldugu, yaz aylarinda ise buharlagma oraninin %57,3’e ulastig1 belirtilmektedir.

Gaziantep’in sicaklik ve yagis ozellikleri, uzun yillara dayanan ol¢iimler temelinde

incelendiginde karasal ve yar1 kurak iklim ozellikleri gosterdigi goriilmektedir.
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Meteoroloji Genel Miidiirligii (MGM) verilerine gore, Gaziantep’te yillik ortalama
sicaklik 15,3°C olarak kaydedilirken, en diisiik sicaklik -17,5°C (Subat 1940), en
yiiksek sicaklik ise 44,0°C (Temmuz ve Agustos 2021) olarak ol¢iilmiistiir [66].
En sicak aylar genellikle Temmuz ve Agustos olurken, en soguk donem Ocak ve
Subat aylarinda yasanmaktadir. Yagis acisindan incelendiginde, Gaziantep’in yillik
ortalama yagis miktar1 564,1 mm olarak belirlenmis olup, en yiiksek yagis Aralik ve
Ocak aylarinda gozlemlenmektedir. En az yagis ise Temmuz ve Agustos aylarinda
goriilmektedir. Yillik toplam yagish giin sayis1 83,2 giin olup, kis aylarinda yagish

giin sayis1 daha fazladir.

Gaziantep’te hakim riizgar yonii ve siddeti hava kalitesini dogrudan etkileyen énemli
meteorolojik faktorler arasindadir. Gaziantep iline ait 1940-2024 yillar1 arasinda hakim
riizgar yonii ve esme frekanslarin1 gosteren riizgar diyagrami, uzun yillara dayanan

gozlem istatistiklerinden yararlanilarak hesaplanmis ve sekil 3.4’de verilmistir.

Gaziantep 1940-2024 Villar Arasi Riizgar Diyagrami
N

Sekil 3.4: Gaziantep ilinde 1940-2024 yillar1 arasinda gézlemlenen riizgar yonlerinin
dagiliminm gosteren riizgar diyagramu.

Diyagram, bati-kuzeybati (WNW) yoniinden esen riizgarlarin en baskin oldugunu
gostermekte olup, bu yoOniin bolgedeki hava Kkirliliginin tasinmasi ve yayilimi
izerindeki etkisini vurgulamaktadir. Ayn1 zamanda, giineybati (SW) yonlii riizgarlarin

da yiiksek frekansta esmesi, bolgeye giineyden, ozellikle ¢6l kaynakli toz tasiniminin
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gerceklesebilecegini gostermektedir.  Bu durum, Gaziantep’in hava kalitesinin
sadece yerel emisyonlardan degil, ayn1 zamanda atmosferik taginim siire¢lerinden de

etkilendigine isaret etmektedir.
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4. HAVA KIRLILiGI TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLER

Son yillarda hava kirliligi tahmini iizerine yapilan aragtirmalar, makine 6grenimi ve
derin 0grenme tekniklerine odaklanmaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemlerin
yerini giderek daha fazla veri odakli yaklagimlar almakta, hava kirliligi tahmin
modellerinde dogrulugun artirilmas1 hedeflenmektedir.  Bu baglamda, transfer
O0grenme, hibrit derin 6grenme yaklasimlari, rastgele ormanlar (random forests) ve
gradyan artirma (gradient boosting) gibi yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir [67]
[68] [69]. Son yillarda yapilan ¢calismalar, farkli modellerin hava kirliligi seviyelerini
ongorme basarisini karsilagtirarak hangi yontemlerin daha etkili oldugunu belirlemeye
odaklanmaktadir [70]. Bunun yani sira, hava kirliligi tahmininde kullanilan bagimsiz
degiskenlerin (predictor variables) secimi, modellerin degerlendirme metrikleri ve
cografi dagilimlar1 da incelenerek alanin genel durumu hakkinda kapsamli bir cerceve
sunulmugtur [71]. Bu alanda yapilan arastirmalar, gelecekte daha hassas tahminlerin
elde edilmesi ve sehirlerde hava kalitesini iyilestirmeye yonelik politika Onerilerinin
geligtirilmesi agisindan biiyiik énem tagimaktadir. Gelisen teknoloji ile birlikte,
yapay zeka ve biiyiik veri analitiginin bu alana daha fazla entegre edilmesi, tahmin

modellerinin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynayacaktir.

4.1 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaclari, veri setindeki ornekleri belirli kurallar ¢cercevesinde dallara ayirarak
tahmin yapmay1 saglayan, makine 6grenmesi alaninda hem simiflandirma hem de
regresyon problemlerini ¢cozmek icin yaygin olarak kullanilan hiyerarsik bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Agag yapisi, kok diigiim (root node) ile baglar ve veri belirli
ozelliklere gore boliindiik¢e i¢ dii§iimler (internal nodes) araciligiyla alt gruplara
ayrilir. Nihayetinde, yaprak diigtimler (leaf nodes) karar verilen siniflar1 veya tahmin

edilen degerleri temsil eder. Sekil 4.1°de karar agacinin temel yapis1 gosterilmektedir.
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Kik Diigiim

Sekil 4.1: Bir karar a8acinin yapist: kok diigiim, i¢ diigiimler ve yaprak diigiimler.

Modelin temel amaci, veriyi miimkiin oldugunca homojen alt gruplara ayirarak, yeni
veriler icin dogru tahminler yapmaktir. Boliinme noktalarinin belirlenmesinde bilgi
kazanci (information gain) veya Gini katsayis1 (Gini index) gibi oOlgiitler kullanilir.
Karar agaclari, sezgisel ve yorumlanabilir bir yap1 sundugu icin gorsellestirilebilir
ve insan tarafindan kolayca anlagilabilir. Ancak, asir1 biiyliyen agaclar modelin asir
O0grenmesine sebep olabilir. Bu durumu Onlemek i¢in budama (pruning) teknikleri
veya Rastgele Orman (Random Forest) gibi topluluk 6grenme yontemleri kullanilir.
Karar agaclari, finans, saglik, pazarlama ve egitim gibi bir¢cok alanda etkili karar destek

sistemleri olusturmak i¢in tercih edilmektedir.

4.2 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin (decision tree) birlesiminden olusan,
topluluk 6grenme (ensemble learning) yontemine dayali bir makine Ogrenmesi
algoritmasidir. Model, her bir karar agacini farkli veri ornekleri ve degisken alt
kiimeleriyle egiterek, genelleme hatalarini minimize etmeyi amaglar. Leo Breiman
tarafindan gelistirilen bu yontem, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Modelin temel ¢alisma prensibi, bootstrap érnekleme
(bootstrap sampling) ile her karar agacinin egitim verisinin farkli bir alt kiimesiyle
olusturulmasidir. Bunun yani sira, her diigtimde karar verirken tiim 6zellikler yerine
yalnmizca rastgele secilmig bir alt ozellik kiimesi dikkate alimir. Bdylece, bireysel
agaclarin birbirinden bagimsiz olmasi saglanarak modelin agir1 6grenme (overfitting)

egilimi azaltilir.
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Smiflandirma problemlerinde, Rastgele Orman her bir agacin verdigi tahmin sonucunu

cogunluk oylamasi (majority voting) ile belirler.

Regresyon problemlerinde ise farkli agaglardan gelen tahminlerin ortalamasi alinarak
nihai sonug elde edilir. Bu yap1, modelin bireysel karar agaglarindaki hatalar1 ortalama
etkisiyle dengeleyerek daha giivenilir tahminler yapmasini saglar. Sekil 4.2’de

Rastgele Orman algoritmasinin temel ¢alisma mantig1 gosterilmektedir.

Ven Seti

ﬁ&o@h;@.

Karar %2&(:1 1 Karar azam 2 Karar -&2&(:1 3

Sonuq 1 Sonug LTt Sonuq N

J

Cogunluk Oylamasi / Ortalama

Sekil 4.2: Rastgele orman (Random Forest) algoritmasinin temel ¢aligma prensibi.

4.3 Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), gradyan artirma karar agaclarim (Gradient
Boosted Decision Trees - GBDT) temel alan, ol¢eklenebilir ve yiiksek performanslh
bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Tianqi Chen tarafindan gelistirilen bu yontem,
karar agaclarim kullanarak tahmin hatalarini iteratif bir sekilde azaltmay1 amaclar. Bu
stirecte her bir yeni agag¢, dnceki modelin hatalarini analiz ederek modelin dogrulugunu
artiran giincellemeler yapar. XGBoost, karar agaclari, topluluk 6grenme (ensemble
learning) ve gradyan artirma (gradient boosting) gibi temel makine 6grenmesi

yontemlerinin birlesimiyle olusturulmustur.

XGBoost’un temel caligma mekanizmasi, veri seti iizerinde ilk olarak bir karar
agac1 egiterek baglar. Bu modelin iirettigi tahminler ile gercek degerler arasindaki
farklar, yani rezidiiel hatalar (residuals) hesaplanir. Daha sonra, bir sonraki agac
bu hatalara odaklanarak egitilir ve model, hata oranini1 azaltacak sekilde giincellenir.

Bu islem belirlenen iterasyon sayisina kadar devam eder ve model her adimda daha
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dogru hale gelirr XGBoost’un bagarisinin temel nedeni, gradyan inisi (gradient
descent) algoritmasiyla modeli siirekli olarak iyilestirmesi ve hata oranlarin1 minimize

etmesidir.

Rastgele Orman (Random Forest) modeliyle benzer sekilde birden fazla karar agaci
kullanmasina ragmen, XGBoost’un farki agaclarin birbirinden bagimsiz degil, sirali
olarak egitilmesidir. Bu nedenle, Rastgele Orman modeli asir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemek icin bagging (bootstrap aggregating) yontemini kullanirken, XGBoost hata
oranlarin1 azaltmak i¢in boosting mekanizmasini kullanir. XGBoost, hizli ¢alisma
siiresi, paralel igslem yapabilmesi ve biiyiik veri kiimelerinde verimli calismasiyla
makine dgrenmesi yarigmalarinda ve endiistriyel uygulamalarda en c¢ok tercih edilen

yontemlerden biri haline gelmistir.

4.4 Hafif Gradyan Artirma Makinesi (LightGBM - Light Gradient Boosting

Machine) Algoritmasi

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen, karar agaglarini temel alan bir gradyan
artirma (gradient boosting) algoritmasidir.  Olceklenebilirligi, verimliligi ve hiz
avantajlar1 sayesinde 0zellikle biiyiik veri kiimelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Gradyan artirma mekanizmasini kullanarak zayif karar agaclarini sirali olarak egitir ve
her adimda hatalar1 minimize eder. Ancak, LightGBM, geleneksel gradyan artirma
yontemlerinden bazi temel farkliliklara sahiptir. Bu algoritma, hizli egitim siiresi
ve diistik bellek kullanimi saglayan bazi yenilik¢i teknikler icerir. Bu algortimada
kullanilan Gradient-Based One-Side Sampling (GOSS) yontemi, biiylik gradyan
degerlerine sahip Ornekleri koruyarak, kiiciik gradyanlara sahip Ornekleri kismen
diglayarak hesaplama yiikiinii azaltir. Bu sayede, modelin dogrulugu diismeden islem
stiresi hizlanir. Exclusive Feature Bundling (EFB) teknigi, birbirini diglayan 6zellikleri

birlestirerek modelin daha verimli calismasini saglar.

LightGBM’nin en belirgin farklarindan biri yaprak bazli (leaf-wise) aga¢ biiyiitme
stratejisidir.  XGBoost gibi geleneksel gradyan artirma algoritmalart seviye bazhi
(level-wise) biiyiime stratejisini kullanirken, LightGBM her iterasyonda en fazla
hata diisiisii saglayan yapragi genisletir. Bu, modelin daha karmasik karar sinirlar

olusturmasini saglar ve biiyiik veri setlerinde daha yiiksek dogruluk elde edilmesine
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yardimer olur. 4.3’de XGBoost ve LightGBM algoritmasinin temel igleyisi

gosterilmektedir.

XGBoost A ':D & :{) .es
LightGBM O/\O ':D % :{) .o

Sekil 4.3: XGBoost ve LightGBM algoritmasinin temel isleyisi.

4.5 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Derin 68renmede zamansal verilerle calisirken, modelin ge¢mis bilgileri hatirlaya-
bilmesi biiyilk 6nem tasir. Bu noktada, ardisik veriler iizerinde 68renme yapabilen
Ozyinelemeli Sinir Aglari (RNN) devreye girer. Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (RNN
- Recurrent Neural Networks), zamansal veriler iizerinde tahmin yapmak icin
gelistirilmis yapay sinir aglaridir. Bu model, uzun dizilerdeki bilgileri hatirlamakta
yetersiz kalir. Bunun baglica nedeni, gradyan kaybolmasi (vanishing gradient)
problemidir. RNN’ler gecmis bilgileri isleyerek bir sonraki adima aktarsa da uzun

vadeli bagimliliklar1 6grenmekte zorlanir.

Bu sorunu ¢6zmek icin gelistirilen LSTM (Long Short-Term Memory) aglari, uzun
stireli bagimliliklar1 daha iyi 6grenmek amaciyla 6zel bir bellek mekanizmasi kullanir.
LSTM, klasik RNN’lerden farkli olarak hiicre durumu (cell state) adi verilen bir
yapiya sahiptir. Bu yapi, bilgiyi zaman adimlar1 boyunca tasiyarak, modelin 6nemli
verileri uzun siire boyunca saklamasinmi saglar. LSTM’nin basarisi, unutma kapisi
(forget gate), giris kapisi (input gate) ve cikis kapisi (output gate) olmak iizere ii¢
temel kapt mekanizmasina dayanir. Unutma kapisi, onceki bilgilerin ne kadarinin
silinecegine karar verirken, giris kapisi, yeni bilgilerin ne kadarinin bellege eklenmesi
gerektigini belirler. Cikis kapisi ise hiicrede saklanan bilginin ne kadarinin bir sonraki
zaman adimina aktarilacagim1 kontrol eder. Bu mekanizmalar sayesinde, LSTM

modelleri, uzun diziler izerinde daha stabil 6grenme yapabilir. 4.4’de RNN’nin genel
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yapisi, 4.5’de ise LSTM bilgi akis1 diyagraminin kapilarla birlikte detayli bilgi akisi

gosterilmektedir.

A

Y

AN B

—
>

) ® &

Unutma Kapisi Cikis Kapisi - Hiicre Durumu

Sekil 4.5: LSTM hiicresinin detayli yapist: unutma, giris ve ¢ikis kapilari ile hiicre
durumu.

4.6 Gecitli Yinelemeli Birimler (GRU - Gated Recurrent Units)

Gegitli Ozyinelemeli Birimler (GRU - Gated Recurrent Units), 2014 yilinda Cho
ve arkadaglar1 tarafindan Onerilen, LSTM (Long Short-Term Memory) aglarinin
daha sade ve verimli bir alternatifi olarak gelistirilen bir 6zyinelemeli sinir agi
modelidir. GRU, LSTM’den farkli olarak, daha az parametre kullanarak egitim siiresini
kisaltir. GRU’nun en 6nemli farki, LSTM’deki ii¢ kapt mekanizmasini ikiye indirerek
hesaplama siirecini daha verimli hale getirmesidir. LSTM modelinde unutma, giris ve
cikis kapilart bulunurken, GRU yalnmizca giincelleme kapisi (update gate) ve sifirlama
kapisi (reset gate) olmak iizere iki kapiya sahiptir. Giincelleme kapisi, modelin ge¢cmis
bilgiyi ne kadar tutacagini ve yeni bilgiyi ne kadar ekleyecegini belirler. Sifirlama

kapis1 ise onceki bilginin ne kadarinin unutulacagini kontrol eder. Bu mekanizmalar,

30



GRU’nun uzun vadeli bagimliliklar1 korurken gereksiz hesaplamalar1 azaltmasini
saglar. GRU’nun c¢alisma prensibi, onceki zaman adimindaki gizli durumu (hidden
state) ve mevcut girig verisini birlestirerek yeni bir ¢ikti iiretmesi esasina dayanir.
Model, giincelleme kapisini kullanarak eski bilginin ne kadar korunacagina, sifirlama
kapisint kullanarak da hangi bilgilerin unutulacagina karar verir. Boylece GRU, daha

az hesaplama giicii gerektirerek hizli ve verimli 6grenme siireci saglar.

4.7 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN - Convolutional Neural Networks)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN - Convolutional Neural Networks), goriintii isleme ve
derin 0grenme alaninda en yaygin kullanilan yapay sinir ag1 modellerinden biridir.
CNN, ozellik ¢ikarimi (feature extraction) ve siiflandirma (classification) olmak
iizere iki temel asamadan olusur. Ozellik cikarimi asamasinda, giris goriintiisiinden
onemli 6zellikler tespit edilir ve filtreler kullanilarak evrisim (convolution) islemi
gerceklestirili. Bu asamada goriintii, katmanlar boyunca ilerledik¢e daha yiiksek
seviyede oOzelliklere doniistiiriilii. Daha sonra havuzlama (pooling) katmanlari,
evrisim katmanlar1 tarafindan c¢ikarilan o©zellik haritalarin1  kiigiilterek modelin
genellestirme yetenegini artirir. Ikinci asama olan simiflandirma asamasinda, ¢ikarilan
ozellikler tam baglantili (fully connected) katmanlara aktarilir. Bu katmanda, verinin
hangi smifa ait oldugu belirlenir. Tam baglantili katmanlar, geleneksel yapay sinir
aglarinda oldugu gibi ¢alisarak, modelin nihai tahminini yapmasim saglar. Sekil

4.6’de, temel bir CNN mimarisinin bilesenleri ve bilgi akis1 gosterilmektedir.

Tam Baglann
Katmanlar:

Evrigim

Havuzlama
Girdi 2

D" e Y

\ .

Oznitelik Cikarimi Sumflandirma

Sekil 4.6: Bir Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) mimarisinin temel yapisi: 6znitelik
cikarimi (evrisim ve havuzlama katmanlari) ve siniflandirma (tam baglantili
katmanlar).
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4.8 Grafik Sinir Aglar1 (GNN - Graph Neural Networks)

Grafik Sinir Aglar1 (GNN - Graph Neural Networks), diizensiz ve birbiriyle baglantili
verileri igleyebilen derin 6grenme modelleridir. Geleneksel sinir aglari, genellikle satir
ve siitunlar halinde diizenlenmis verilerle ¢alisirken, GNN modelleri diigiimler (nodes)
ve kenarlar (edges) ile temsil edilen grafik veri yapilar tizerinde islem yapar. Basit bir

GNN yapist ve modeldeki dii§iimler ve kenarlarin gosterimi 4.7’de gosterilmektedir.

Edges (Kenarlar) _.l ," \

) Nodes (Diigiimler)
[
. PR ., . ".

. *
.

Sekil 4.7: GNN yapisinin basit gésterimi.

GNN’ler, grafik tizerindeki her bir dii§iimiin kendi komsularindan bilgi toplamasina
dayali bir 6grenme siireci kullanir. Bu siireg, genellikle bilgi yayilimi (message
passing) ad1 verilen teknikle gerceklestirilir. Model, her diigtimiin kendisiyle baglantili
diger diigiimlerden oOzellikler almasim1 ve zaman icinde bu bilgiyi giincellemesini
saglar.  Bu sayede, diigiimler yalmzca kendi verilerine degil, ayni zamanda
agdaki iligkilerine de dayali olarak Ogrenme yapabilir. Sonu¢ olarak, GNN’ler
grafik yapilarindaki veri iligkilerini 6grenme konusunda giiclii bir yontem sunarak,
geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda yiiksek dogrulukta sonuglar elde
edilmesini saglar. Ozellikle karmasik iligkilerin bulundugu veri setlerinde, diigiimler

arasindaki bagintilar1 anlamlandirmada biiyiik bir avantaj sunar.

4.9 Gizli Bagimhlik Faktorii (LDF - Latent Dependency Factor)

Latent Dependency Factor (LDF), veri setlerinde eksik verileri tamamlamak ve
mekansal bagintilar1 modellemek i¢in kullanilan bir 6zellik ¢ikarim yoOntemidir.
Ozellikle transfer 6grenme (transfer learning) siireclerinde, farkli veri kaynaklarindan

elde edilen bilgiler kullanilarak eksik veri noktalarinin tahmin edilmesine yardimci
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olur. LDF, autoencoder tabanli bir yaklasim ile veri kiimesindeki bagimliliklar
ogrenerek, gizli temsiller (latent representations) olusturur. LDF’nin temel
calisma prensibi, girdi verilerini daha diisiik boyutlu ancak anlamli bir vektor
uzayma sikistirarak mekansal ve semantik iligkileri 6grenmektir.  Bu siirecte,
cografi, meteorolojik ve cevresel degiskenler dikkate alinarak sensorler arasindaki
bagintilar yakalanir. ~ Autoencoder mimarisinin encoder asamasi, ham verileri
ozetleyici Ozelliklere doniistiiriirken, decoder asamasi bu bilgileri geri agarak modelin

dogrulugunu artirmay1 amaclar.

LDF, makine ©Ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinde bir 6n isleme adim
olarak kullanilabilir. Ozellikle mekansal tahmin, cevresel modelleme ve eksik veri
tamamlama gibi alanlarda etkili bir 6zellik ¢ikarim teknigi olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu sayede, transfer O0grenme yoOntemleriyle farklt konumlar arasindaki iligkiler

modellenebilir ve eksik veri iceren istasyonlarda daha giivenilir tahminler yapilabilir.

4.10 Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada, onerilen modelin tahmin performansim1 degerlendirmek amaciyla ii¢
temel metrik kullanilmigtir: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE),
Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE) ve Belirlilik Katsayisi
(Coefficient of Determination - R?). Bu metrikler, modelin dogrulugunu, hata
biiytikliigiinii ve gercek verilere ne kadar uyum sagladigim1 6lgmek igin secilmistir.
Asagida, her bir metrigin tanimi ve matematiksel formiilleri sunulmustur. MAE,
tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini
hesaplayarak modelin hata miktarim1 basit ve anlasilir bir gsekilde ifade eder.

Matematiksel olarak MAE, (4.1)’de goriindiigu sekildedir.

1 & R
MAE:;Z’yi—)’i‘ (4.1)
i=1

Burada, n veri noktas1 sayisini, y; gercek degeri, y; ise tahmin edilen degeri temsil
eder. Bu metrik, hatalarin biiyiikliigiinii dogrudan yansitti81 i¢in yorumlamasi kolaydir
ve calismada modelin genel tahmin sapmasini degerlendirmede etkili bir ara¢ olarak

kullanilmigtir. RMSE, tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasinin karekokii alinarak
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hesaplanir ve biiyiik hatalara daha fazla agirhik verirr. RMSE’nin formiilii (4.2)’de
goriindiigii sekildedir.

RMSE = (vi — 9i)? 4.2)

S| =

i=1

Bu metrik, u¢ degerlerdeki hatalar1 daha belirgin hale getirerek modelin performansini
hassas bir sekilde analiz etme imkéni sunar. Calismada, RMSE tahminlerin tutarliligim
ve hata dagiliminin biiytikliigiinii incelemek amaciyla tercih edilmigtir. R? metrigi,
modelin bagimli degiskendeki varyansin ne kadarini acgikladigini gosterir ve O ile 1

arasinda bir deger alir. R?’ nin formiilii (4.3)’de goriindiigii sekildedir.

Y (yi — 9i)*
Y(vi—y)?

Burada y, gercek degerlerin ortalamasini ifade eder. 1’e yakin bir R? degeri, modelin

RZ—1— 4.3)

veriye yiiksek derecede uyum sagladigini gosterir. Bu ¢calismada, R* modeli genelleme
yetenegi ve aciklayiciligi acisindan degerlendirmek icin kullanilmistir. Bu iic metrik

bir arada, modelin performansini ¢cok yonlii bir sekilde analiz etme imkéani sunmustur.
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5. VERI VE YONTEM

Calismada, Gaziantep ili i¢cin PM, 5 konsantrasyonlarinin tahmin edilmesi amaciyla
zamansal ve mekansal veri analizi gerceklestirilmigtir. Calisma siireci veri toplama,
veri On igleme, modelleme ve degerlendirme olmak iizere dort ana asamadan

olugsmaktadir. Calismanin genel akis siireci 5.1°de 6zetlenmistir.

Tamamlama Model
Optimizasyom

ava Kirlilizi
‘ Avlan Veri *
Analizi
A roloy Veri Model
Veri Toplama i ¥ —» | Modelleme | — Ealibresvony | —3» Dezerlendi
Ozellilc Sepimi ¢
Mekansal
e

Modsl
Performans

Sekil 5.1: Calismada izlenen veri analizi ve modelleme siireci.

5.1 Veriler Hakkinda Bilgiler

Gaziantep ili i¢cin zamansal ve mekansal PM; 5 tahmini amaciyla gelistirilen mod-
ellerde, PM, 5 sensor verileri, meteorolojik veriler ve mekansal veriler kullanilmistir.
Calismada yer alan tiim veriler, 01.01.2021 - 31.12.2023 tarihleri arasindaki giinliik
degerlerden olugsmaktadir. Her istasyon i¢in kullanilan verilerin istatistiksel ozetleri
asagida sunulmustur: Cizelge 5.1°de Atapark istasyonunun, Cizelge 5.2°de Beydilli
istasyonunun, Cizelge 5.3’te Nizip istasyonunun, Cizelge 5.4’te Fevzi Cakmak
istasyonunun, Cizelge 5.6’da GASKI istasyonunun ve son olarak Cizelge 5.5’de

Meteoroloji istasyonunun verilerinin istatistiksel 6zetleri verilmektedir.

5.1.1 PM, 5 sensor verisi

PM, 5 konsantrasyonu verileri, T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1
tarafindan saglanan Ulusal Hava Kalitesi Izleme Ag (UHKIA) aracihigiyla elde

edilmigtir. Bu veriler, https://sim.csb.gov.tr/ uzantisindan kamuya agik olarak saglan-

35



Cizelge 5.1: Atapark istasyonuna ait degiskenlerin istatistiksel 6zeti
(01.01.2021-31.12.2023).

Parametre Birim Ortalama Deger Eksik Veri Sayisi1 Eksik Veri Yiizdesi
Sensor PM», 5 pg/m3 25.10 255 23.29
Sicaklik °C 16.89 0 0.00
Bagil Nem % 54.33 0 0.00
Ciy Noktas1 Sicakligt °C 5.17 0 0.00
Yagig mm 0.04 0 0.00
Deniz Seviyesine Indirilmis Basing hPa 1013.44 0 0.00
Yiizey Basinci hPa 921.20 0 0.00
Riizgar Hiz1 (10m) km/h 14.29 0 0.00
Riizgar Yonii (10m) ° 212.203 0 0.00
CAMS PM; 5 ug/m?’ 15.06 0 0.00
NDVI - 0.03 694 63.38

Cizelge 5.2: Beydilli istasyonuna ait degiskenlerin istatistiksel dzeti
(01.01.2021-31.12.2023).

Parametre Birim Ortalama Deger Eksik Veri Sayis1 Eksik Veri Yiizdesi
Sensor PM; 5 pg/m’ 46.20 191 17.44
Sicaklik °C 16.60 0 0.00
Bagil Nem % 53.02 0 0.00
Ciy Noktasi Sicaklig1 °C 4.71 0 0.00
Yagis mm 0.04 0 0.00
Deniz Seviyesine Indirilmis Basing hPa 1013.32 0 0.00
Yiizey Basinci hPa 915.7 0 0.00
Riizgar Hiz1 (10m) km/h 13.50 0 0.00
Riizgar Yonii (10m) ° 205.475 0 0.00
CAMS PM; 5 ug/m? 16.98 0 0.00
NDVI - 0.10 666 60.82

maktadir [72]. Calismada, Gaziantep ilinde hava kirliligi dlciimleri gerceklestiren
Atapark, Fevzi Cakmak, GASKI, Beydilli, Nizip ve Meteoroloji istasyonlarina ait
veriler analiz edilmistir.  Ancak, GASKI ve Meteoroloji istasyonlarinda PM, 5
Olctimleri bulunmadigi icin bu istasyonlar i¢in dogrudan veri kullanilmamis, bunun
yerine ¢alisma kapsaminda bu istasyonlar i¢in PM, s tahmini yapilmistir. Sekil 5.2°de
Gaziantep’te bulunan hava kirliligi 6l¢tim istasyonlarinin dagilimin gostermektedir.
Goriildiigii iizere, bes istasyon Gaziantep’in merkez il¢elerinde konumlanmisken,

Nizip istasyonu sehrin dogusundaki Nizip ilcesinde yer almaktadir.
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Cizelge 5.3: Nizip istasyonuna ait degiskenlerin istatistiksel 6zeti
(01.01.2021-31.12.2023).

Parametre Birim Ortalama Deger Eksik Veri Sayis1 Eksik Veri Yiizdesi
Sensor PM; 5 pg/m3 21.91 548 50.05
Sicaklik °C 19.06 0 0.00
Bagil Nem % 49.97 0 0.00
Ciy Noktas1 Sicaklig1 °C 5.92 0 0.00
Yagis mm 0.05 0 0.00
Deniz Seviyesine Indirilmis Basing hPa 1012.74 0 0.00
Yiizey Basinci hPa 951.13 0 0.00
Riizgar Hiz1 (10m) km/h 13.79 0 0.00
Riizgar Yonii (10m) © 223.49 0 0.00
CAMS PM, 5 ug/m? 12.97 0 0.00
NDVI - 0.06 665 60.73

Cizelge 5.4: Fevzi Cakmak istasyonuna ait degiskenlerin istatistiksel 6zeti
(01.01.2021-31.12.2023).

Parametre Birim Ortalama Deger Eksik Veri Sayis1 Eksik Veri Yiizdesi
Sensor PM», 5 ug/m3 25.40 385 35.16
CAMS PM, 5 ug/m? 16.98 0 0.00
Deniz Seviyesine Indirilmis Basing hPa 1013.58 0 0.00
Riizgar Hiz1 (10m) km/h 10.33 0 0.00
Riizgar Yonii (10m) P 205.95 0 0.00
NDVI - 0.08 880 80.37

Cizelge 5.5: Meteoroloji istasyonuna ait degiskenlerin istatistiksel dzeti
(01.01.2021-31.12.2023).

Parametre Birim Ortalama Deger Eksik Veri Sayis1 Eksik Veri Yiizdesi
Sensor PM; 5 ug/m’ - 1095 100.00
CAMS PM, 5 ug/m? 16.98 0 0.00

Deniz Seviyesine Indirilmis Basing hPa 1013.32 0 0.00
Riizgar Hiz1 (10m) km/h 13.52 0 0.00
Riizgar Yonii (10m) ° 205.55 0 0.00

NDVI - 0.07 880 80.37

Calismada kullanilan hava kalitesi izleme istasyonlari, Gaziantep ilinin farklh
bolgelerine yerlestirilmis olup, konum, enlem ve boylam bilgileri Cizelge 5.7°de

sunulmaktadir.

Istasyonlarin bulundugu bolgelerin fiziksel ve cevresel kosullari, hava Kkirliligi
Olctimlerini etkileyebilecek faktorler arasinda yer almaktadir. Atapark istasyonu

bir park alaninda yer alirken, Fevzi Cakmak istasyonu Cevre, Sehircilik ve Iklim
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Cizelge 5.6: GASKI istasyonuna ait degiskenlerin istatistiksel ozeti
(01.01.2021-31.12.2023).

Parametre Birim Ortalama Deger Eksik Veri Sayis1 Eksik Veri Yiizdesi
Sensor PM; 5 ug/m’ - 1095 100.00
CAMS PM, 5 ug/m? 16.98 0 0.00

Deniz Seviyesine Indirilmis Basing hPa 1013.32 0 0.00
Riizgar Hiz1 (10m) km/h 13.52 0 0.00

Riizgar Yonii (10m) ° 205.51 0 0.00

NDVI - 0.11 872 79.63

Sekil 5.2: Hava kalitesi 6l¢iim istasyonlarinin konumlari.

Cizelge 5.7: Gaziantep’te yer alan UHKIA istasyonlarina ait konum bilgileri.

istasyon Ad1 il(;e (Konum) Enlem (Latitude) Boylam (Longitude)
Atapark Gaziantep (Sahinbey) 37°5° 16.01” N 37°25 38.86” E
Beydilli Gaziantep (Sahinbey)  37° 2 40.02” N 37°23°43.26” E
Fevzi Cakmak Gaziantep (Sehitkamil) 37°4’ 41.38” N 37°21’ 16.49” E
Nizip Gaziantep (Nizip) 37°0° 35.24” N 37°48 13.97”E
GASKI Gaziantep (Sahinbey)  37°3” 33.01” N 37°22’ 57.00” E

Meteoroloji ~ Gaziantep (Sehitkamil) 37° 3’ 54.00” N 37°22° 40.80” E

Degisikligi 11 Miidiirliigii bahcesinde konumlandirilmistir.  Meteoroloji istasyonu,
Gaziantep Meteoroloji Miidiirliigii yerleskesinde bulunurken, GASKI istasyonu
Gaziantep Su ve Kanalizasyon Idaresi’nin D-6 nolu su deposunun oldugu alanda yer
almaktadir. Beydilli istasyonu, su deposu yakininda, Nizip istasyonu ise Nizip Ilce

Tarim Miidiirligii’ niin bahgesinde konumlanmaistir.
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5.1.2 Meteorolojik veriler

Bu ¢alismada kullanilan meteorolojik veriler, Open-Meteo’nun Best Match algoritmasi
araciligrtyla ECMWF IFS ve ERAS reanalysis veri setlerinden elde edilmigtir. IFS
(Integrated Forecasting System) modeli, 9 km uzaysal ¢oziiniirliige sahip olup saatlik
tahminler sunarak kisa vadeli hava analizlerinde yiiksek dogruluk saglamaktadir [73].
ERAS veri seti ise 25 km c¢oziiniirliige sahip olup, genis olcekli iklim analizleri
icin Onerilmektedir ve 1940 yilindan giiniimiize kadar veri saglayabilmektedir [73].
Calismada, bolgenin cografi yapisi ve analiz ihtiyacina en uygun ¢oziiniirliigii sunan
model Best Match algoritmasi tarafindan otomatik olarak belirlenmis ve bu dogrultuda

veriler islenmisgtir.

Meteorolojik degiskenler, 01.01.2021 - 31.12.2023 tarihleri arasinda saatlik 6l¢tim-
lerden elde edilen giinliik ortalama degerler olarak hesaplanmis ve zamansal
modelleme siirecinde kullanilmistir.  Calismada kullanilan degiskenler 2 metre
sicakligr (°C), 2 metre bagil nem (%), 2 metre ¢iy noktast sicakligi (°C), Deniz
seviyesi basinci (hPa), Yiizey basinci (hPa), 10 metre riizgar hiz1 (km/h), 10 metre
riizgar yonii (°) seklindedir. Bu meteorolojik parametreler, hava kirliligi tahmini
acisindan kritik olup, PM, 5 seviyeleri ile atmosferik degiskenler arasindaki iligkileri
anlamak icin modele dahil edilmistir. Sicaklik ve bagil nem, partikiil maddelerin
atmosferde kalma siiresi ve dagilimini etkileyen temel faktorlerdir. Ciy noktasi
sicaklif1, yogusma siiregleriyle baglantili olarak partikiillerin kimyasal doniistimiinii
etkileyebilirken, basing degisimleri atmosferik dolagim sistemlerini belirleyerek
hava kiitlelerinin hareketini ve PM; 5 konsantrasyonlarimi etkilemektedir. Ayrica,
riizgar hiz1 kirleticilerin taginmasi, birikmesi veya seyrelmesi acisindan 6nemli bir

degiskendir [73] [74].

Meteorolojik veriler, Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlari i¢in saglanarak zamansal
modelleme siirecinde kullanilmistir.  Fevzi Cakmak, GASKI ve Meteoroloji
istasyonlart mekansal modelleme kapsaminda degerlendirilmis ve ilk ii¢ istasyondan

elde edilen bilgilerle bu istasyonlar i¢in eksik veriler tahmin edilmistir.
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Best Match algoritmasi, konuma ve analiz ihtiyacina gore en uygun reanalysis
veri setini se¢mektedir. IFS modeli (9 km ¢o6ziiniirlik) saatlik tahmin saglarken,
ERA5 modeli (25 km c¢oziiniirlik) genis Olcekli analizler igin giinliik olarak
giincellenmektedir [73] [75]. Bu calismada, yerel olgekli tahmin dogrulugunu
artirmak amaciyla Best Match algoritmasi kullanilmis ve en uygun c¢oziiniirliige
sahip meteorolojik model otomatik olarak belirlenmistir. Best Match algoritmasinin
secilme nedeni, farkli reanalysis veri setlerini karsilastirarak bolgenin cografi ve
iklimsel ozelliklerine en uygun meteorolojik modeli otomatik olarak belirlemesidir.
IFS modeli, yiiksek uzaysal ¢oziiniirliigii (9 km) ve saatlik giincellenen tahminleri
ile kisa vadeli hava tahminleri i¢in {iistiin dogruluk sagladigr i¢in tercih edilmistir.
Alternatif olarak kullanilabilecek ERAS ve ERAS5-Land veri setleri, genis olcekli
iklim analizleri i¢in uygundur, ancak bu ¢alismada yerel diizeyde hassas modelleme
yapilmas1 gerektii i¢cin Best Match algoritmasinin sundugu veriler daha uygun
bulunmustur. Bunun yan1 sira, Best Match algoritmasi, kullanicilarina agik kaynakli,
erisilebilir ve siirekli giincellenen veriler sunarak, calismanin tekrarlanabilirligini ve

veri siirekliligini saglamaktadr.

Calismada kullanilan meteorolojik verilerin zaman i¢indeki degisimi, her bir istasyon
icin ayr1 ayrt incelenmistir.  Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlarinda ol¢iilen
sicaklik, bagil nem, ¢iy noktasit sicaklii, yagis miktari, basing, yiizey basinci,
riizgar hiz1 ve riizgar yonii degiskenleri icin zaman serisi grafikleri olusturulmustur.
5.3’te, 5.4’te ve 5.5°te swrasiyla Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlarindaki
meteorolojik degiskenlerin zaman icindeki degisimleri verilmistir. Bu gorseller,
istasyonlar arasindaki meteorolojik benzerlikleri ve farkliliklar1 analiz etmeye

yardimci olmaktadir.

5.1.3 Copernicus Atmosphere Monitoring Service (CAMS) yeniden analiz

verileri

Calismada eksik PM, s verilerini tamamlamak ve modelleme siirecine ek destek
saglamak amaciyla Copernicus Atmosphere Monitoring Service (CAMS) hava kalitesi
yeniden analiz (reanalysis) verileri kullanilmistir. CAMS, Avrupa’daki hava kalitesini

izlemek ve tahmin etmek amaciyla gelistirilen, yiiksek coziiniirliikli kiiresel ve
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Sekil 5.3: 2021-2023 yillar1 arasinda Atapark istasyonuna ait ortalama meteorolojik
degiskenlerin zamansal degisimi.

bolgesel atmosfer modeli tabanli bir veri kiimesidir. Bu veri seti, uydular, yer

istasyonlart ve atmosferik modellemeye dayali veri entegrasyonu saglayarak, yerel
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Sekil 5.4: 2021-2023 yillar1 arasinda Beydilli istasyonuna ait ortalama meteorolojik

degiskenlerin zamansal degisimi.

Olctimlerin eksik oldugu durumlarda giivenilir bir kaynak olarak degerlendirilmistir

[76]. Kullamilan CAMS verileri 0.1° (~10 km x 10 km) uzaysal ¢oziiniirliige sahip
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Nizip istasyonu - Meteorolojik De?igl)(enler
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Sekil 5.5: 2021-2023 yillar1 arasinda Nizip istasyonuna ait ortalama meteorolojik
degiskenlerin zamansal degisimi.

olup, her istasyona en yakin grid noktasindan alinarak modelleme siirecine dahil

edilmistir. Veriler saatlik ¢Oziiniirliige sahip olmakla birlikte, analiz siirecinde giinliik
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ortalamalara doniistiiriilerek kullamlmistir. PM; 5 konsantrasyonlar: icin referans
olarak degerlendirilen CAMS verileri, hava kirliliginin zaman icindeki degisimini

anlamada ve eksik veri noktalarinin tamamlanmasinda 6nemli bir rol oynamustir.

5.1.4 MODIS MAIAC Aerosol Optik Derinlik (AOD) verisi

PM, 5 tahmin modellerinde énemli bir girdi olan Aerosol Optical Depth (AOD), at-
mosferdeki partikiil yogunlugunu belirleyen ve uydu tabanli gbzlemlerden elde edilen
bir parametredir. Bu calismada, AOD verileri MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) sensoriinden alinmis olup, MODIS/061/MCD19A2_GRANULES
veri seti kullanilmistir. Veriler, Google Earth Engine (GEE) platformu araciligiyla
islenmis ve istasyonlara yakin grid hiicrelerinden elde edilmistir. Kullanilan veri
seti Optical_Depth_055 bandina dayanmakta olup, 550 nm dalga boyunda AOD
Olciimleri saglamaktadir. MODIS verilerinin uzamsal ¢oziiniirligii 1 km olup, veriler
giinliik 6lctimlerden hareketle aylik ortalamalar alinarak modellenmistir. Uydu tabanl
Olctimlerden kaynaklanan hatalart minimize etmek i¢in MODIS verileri 0.001 faktorii

ile 6lceklendirilmistir.

Verilerin islenme siirecinde, Gaziantep’te yer alan Atapark, Beydilli ve Nizip
istasyonlar1 belirlenmis ve her istasyon i¢in 5 km yarigapinda tampon alanlar
olusturulmustur. Bu tampon alanlar, istasyon cevresindeki ortalama AOD degerlerini
hesaplamak icin kullanilmigtir. Calismada kullanilan AOD verileri, bolgedeki hava
kalitesini anlamak ve PM, s tahminlerinde ek bir de8isken olarak degerlendirmek
amactyla incelenmistir. ~ Ancak yapilan korelasyon analizleri, AOD ile PM; s
konsantrasyonlar1 arasinda negatif bir iliski oldugunu gostermistir. Bu durum, bu
calisma icin AOD verilerinin PM, s tahminlerinde giivenilir bir degigsken olarak

kullanilamayabilecegini ortaya koymustur.

Atapark istasyonu i¢in AOD ile PM, 5 arasinda -0.23, Beydilli i¢in -0.26 ve Nizip icin
-0.18 degerleri elde edilmistir. Beydilli AOD ile PM; 5 arasinda -0.58, Nizip AOD
ile PM; 5 arasinda ise -0.20 gibi belirgin negatif korelasyon degerleri tespit edilmistir.
Ozellikle Beydilli istasyonunda AOD ile PM, 5 arasinda en giiclii negatif iligki (-0.58)
goriilmiis olup, bu durum AOD’nin bu bolgede PM, 5 konsantrasyonlarinin tahmini

icin giivenilir bir gosterge olmayabilecegini ortaya koymaktadir.
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Negatif korelasyonun ortaya ¢ikmasinda cesitli meteorolojik ve cevresel faktorlerin
etkili olabilecegi degerlendirilmektedir. Ozellikle siddetli riizgarlarin partikiillerin
tasinmasina neden olmasi, AOD ile PM; 5 arasindaki dogrudan iligkinin zayiflamasina
yol acabilir. Ayrica farkli nem oranlari, atmosferdeki aerosollerin optik 6zelliklerini
degistirerek uydu oOl¢iimlerinin dogrulugunu etkileyebilir. Bunun yani sira, optik
Olclim hatalar1 ve bolgesel aerosol bilesimi farkliliklari, AOD degerlerinin PMj; 5
seviyelerini tam olarak yansitmasini engelleyebilir. Tiim bu etkenler g6z Oniinde
bulundurularak, AOD verileri modelleme siirecinde kullanilmamais, ancak atmosferik

analizlerin desteklenmesi acisindan incelenmistir.

Calismada AOD verilerinin Gaziantep ili i¢in mekansal dagilimi sekil 5.6°da,
sunulmaktadir. Gorseller, Gaziantep ve cevresinde elde edilen AOD degerlerini ve
bunlarin bolgesel dagilimin1 géstermektedir. Ancak, yukarida belirtilen nedenlerden

dolay1 AOD verileri modelleme siirecinden ¢ikarilmistir ve tahmin modellerine dahil

edilmemigtir.
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Sekil 5.6: MODIS uydu verileri kullanilarak olusturulan Gaziantep ve cevresine ait
ortalama AOD (Aerosol Optical Depth) dagilim haritasi.
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5.1.5 Arazi kullanimi verisi

Arazi kullanimi verileri, hava kirliliginin mekansal dagilimini anlamada kritik bir
rol oynamaktadir. Bu calismada, Gaziantep’te bulunan PM; 5 izleme istasyonlarinin
cevresindeki arazi kullanim ozelliklerini belirlemek amaciyla CORINE Land Cover
2018 veri seti kullanilmistir. Avrupa Cevre Ajanst (European Environment Agency
- EEA) tarafindan saglanan bu veri seti, kentsel alanlar, tarim arazileri, ormanlik
bolgeler ve su kiitleleri gibi farkli arazi siniflarinin mekansal dagilimin1 sunmaktadir
[77]. Arazi kullanmim analizi, her istasyonun c¢evresindeki yapisal alanlar, tarim
alanlari, ormanlar ve su kiitleleri gibi farkli arazi simiflarinin yiizdesel dagilimim
ortaya koymustur. Calismada analiz edilen alt1 istasyonun ¢evresindeki arazi kullanim
yiizdeleri Cizelge 5.8 ’de sunulmustur. Bu tablo, her istasyonun bulundugu cevresel

yapiy1 detaylandirarak, bolgesel farkliliklar: daha net bir sekilde gostermektedir.

Cizelge 5.8: Istasyonlara ait yapisal alan, tarim alani, orman ve su kiitlesi yiizdeleri.

Istasyon Yapisal Alan Tarim Alanlar1 Ormanlar (%) Su Kiitleleri
(%) (%) (%)

Fevzi Cakmak 70,32 7,68 18,00 4,00

Meteoroloji 52,52 20,00 11,48 16,00

GASKI 68,16 4,00 25,00 2,84

Atapark 41,08 0,96 49,68 8,28

Beydilli 98,08 0,00 0,00 1,92

Nizip 50,00 40,65 1,61 7,74

Tablodan da goriildiigi iizere, Beydilli istasyonu %98,08 oraninda yapisal alanlarla
cevrili olup, tamamen kentlesmis bir bolgede yer almaktadir. Fevzi Cakmak istasyonu,
%70,32 oraninda yapisal alan icermesine ragmen, %18 oraninda ormanlik alan
barindirarak daha dengeli bir arazi yapisina sahiptir. Atapark istasyonu, %41,08
yapisal alana sahip olmasina karsin, %49,68 oraninda ormanlik alan igerdiginden, yesil
alanlari yogun oldugu bir konumda yer almaktadir. Nizip istasyonu, %50 oraninda
yapisal alan ve %40,65 oraninda tarim arazisi ile kirsal ve kentsel alanlarin bir arada
bulundugu bir bolgededir. GASKI ve Meteoroloji istasyonlari, farkli arazi tiirlerinin
karisimina sahiptir. Ozellikle Meteoroloji istasyonu, %52,52 yapisal alan ve %20 tarim
alani ile daha dengeli bir dagilima sahipken, GASKI istasyonu %25 oraninda ormanlik

alan barindirarak diger istasyonlardan farkli bir mekansal yapiya sahiptir.
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Bu dagilim, hava kalitesini etkileyen mekansal faktorlerin belirlenmesi agisindan
onemli bir veri kaynag1 sunmaktadir. Ozellikle yogun yapisal alan iceren istasyonlarda
hava kirliligi seviyelerinin daha yiiksek olmasi beklenirken, ormanlik veya tarim
alanlarinin bulundugu bolgelerde atmosferik dagilim siiregleri nedeniyle daha diisiik
PM,; 5 seviyeleri gozlemlenebilir. Arazi kullanimi verileri, hava kirliligi tahmin
modellerine mekansal degiskenler eklenerek, istasyon bazli hava kirliligi dagiliminin

daha dogru bir sekilde modellenmesine olanak saglamaktadir.

5.1.6 Niifus yogunlugu verisi

Hava kirliliginin mekénsal dagilimimi ve insan sagli1 iizerindeki etkilerini deger-
lendirmek amaciyla, PM, s Olctim istasyonlarinin ¢evresindeki niifus yogunlugu
verileri analiz edilmistir. Niifus yogunlugu, 6zellikle kentlesmis alanlarda hava kirliligi
seviyelerini anlamak a¢isindan onemli bir degisken olup, yogun insan faaliyetlerinin
bulundugu bolgelerde emisyonlarin daha fazla olmasina neden olmaktadir. Bu
nedenle, hava kalitesinin niifus yogunlugu ile iligkisini belirlemek, kirliligin etkilerini

daha iyi anlamaya yardimci olmaktadir.

Bu calismada, Avrupa Komisyonu Ortak Arastirma Merkezi (European Commission,
Joint Research Centre — JRC) tarafindan saglanan Global Human Settlement Layer
(GHSL) 2020 veri seti kullanilmistir. GHSL, yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri ve
niifus sayimi verilerini birlestirerek, diinya genelinde detayli mekénsal niifus dagilimi
sunan kapsamli bir veri kaynagidir [78]. Calismada, istasyonlarin bulundugu 90
metre ¢Oziiniirliige sahip niifus yogunlugu verileri kullanilmig ve her istasyon icin
1 km?’lik alandaki kisi sayis1 belirlenmistir. Istasyon bazinda niifus yogunlugu

degerleri Cizelge 5.9 *da sunulmusgtur.

Cizelge 5.9: PM, 5 istasyonlarina ait 1 km? alandaki niifus yogunlugu degerleri

(kisi/km?).
Istasyon Niifus Yogunlugu (kisi/km?)
Fevzi Cakmak 87,6
Beydilli 398,2
Atapark 80,3
Nizip 128,5
Meteoroloji 86,03
GASKI 142,49
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Tabloda goriildiigii tizere, Beydilli istasyonu yogun kentlesmenin bulundufu bir
bolgede yer almakta ve en yiiksek niifus yogunluguna sahiptir. Buna karsilik,
Atapark ve Meteoroloji istasyonlar1 daha diisiik niifus yogunluguna sahip alanlarda
konumlanmistir. Nizip istasyonu, hem kirsal hem de kentlesmis alanlarin bulundugu
bir bolgede yer aldigindan, orta seviyede bir niifus yogunlugu degeri gostermektedir.
Bu niifus yogunlugu verileri, PM,s tahmin modellerine mekéansal degiskenler
eklenerek, hava Kkirliligi ve demografik faktorler arasindaki iligkinin daha iyi

anlagilmasina olanak saglamaktadir.

5.1.7 NDVI (Bitki Ortiisii Indeksi) verisi

Bitki Ortiisii yogunlugu, atmosferdeki PM; s seviyelerinin mekansal dagiliminm
etkileyen onemli ¢evresel faktorlerden biridir. Yesil alanlar, bitki oOrtiisti araciligiyla
hava kirliliginin azaltilmasina katki saglayarak, partikiil maddelerin tutulmasina ve
hava kalitesinin iyilestirilmesine yardimci olmaktadir. Bu nedenle, bitki ortiisiiniin
yogunlugu ve dagilimin1 gosteren Normalized Difference Vegetation Index (NDVI),

PM, 5 tahmin modellerine eklenen mekénsal degiskenlerden biri olarak kullanilmistir.

NDVI, bitki ortiisiiniin sagligin1 ve yogunlugunu degerlendirmek icin kullanilan
bir uydu tabanli indeks olup, farkli dalga boylarindaki yansima o6zelliklerinden
tiretilmektedir. Bu calismada NDVI verileri, Sentinel-2 uydusundan elde edilmis
ve Google Earth Engine (GEE) platformu kullanilarak islenmigtir. ~ Sentinel-2,
Avrupa Uzay Ajansi (European Space Agency - ESA) tarafindan saglanan yiiksek
¢Oziiniirliiklii bir uydu goriintiileme sistemi olup, bitki Ortiisti dinamiklerini izlemek

icin yaygin olarak kullanilmaktadir [79].

NDVI degerleri, Beydilli ve Fevzi Cakmak gibi yogun kentlesmis alanlarda diisiik;
Nizip ve Atapark gibi daha yesil alanlara sahip bolgelerde ise yiiksek oldugunu
gostermektedir. Bu durum, bitki ortiisii oram arttikca PM, 5 seviyelerinde potansiyel
bir diisiis olabilecegini gdstermekte olup, yesil alanlarin hava kirliligini azaltmadaki

roliinii vurgulamaktadir.
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5.1.8 Rakim verisi

Rakim, hava kirliligi seviyelerinin mekansal dagilimim etkileyebilecek onemli bir
cografi faktordiir.  Yiiksek rakimli bolgelerde hava akimlart siiregleri farklilik
gosterebilir, bu da PM; 5 konsantrasyonlarinin dagilimim etkileyebilir. Bu ¢alismada,
PM, 5 Ol¢tim istasyonlarinin rakim verileri modele dahil edilmis, ancak model

performansina olumsuz etkisi oldugu tespit edilmistir.

Modelleme siirecinde yapilan degerlendirmelerde, rakim degiskeninin tahmin
dogrulugunu diisiirdiigii goriilmiis ve bu nedenle analizlerden c¢ikarilmigtir. Bu durum,
mevcut model yapisinin rakim degiskeni ile uyumlu olmadigini géstermektedir. Sonug

olarak, rakim verisi modelleme asamalarinda kullanilmamustir.

5.1.9 Yol yogunlugu verisi

Hava kirliligi tahmini caligmalarinda yol yogunlugu, trafik kaynakli emisyonlarin
belirlenmesi acisindan kritik bir degiskendir. Ozellikle yogun trafik akisina sahip
bolgelerde, egzoz gazlar1 ve yol ylizeylerinden kaynaklanan partikiiller PMj; 5
konsantrasyonlarin1 artirabilmektedir. Bu nedenle, istasyonlarin c¢evresindeki yol
yogunlugu analizi yapilarak, trafikle iligkili hava kirliliginin mekéansal dagilim

degerlendirilmigtir.

Calismada yol yogunlugu verileri OpenStreetMap (OSM) veritabanindan elde edilmis
ve osmnx Python kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanmigtir [80]. OSM, agik kaynakli
bir harita veri saglayicis1 olup, kiiresel dlcekte yol agi bilgilerini icermektedir. Yol
aglari, istasyonlarin cevresindeki 5 km ¢apindaki bir alan i¢in ¢ikarilmis ve bu aglarin

toplam uzunlugu analiz edilmistir.

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de istasyonlarin cevresindeki yol ag1 yogunlugu mekénsal olarak
gosterilmigtir. Haritalarda, kentsel alanlar ve kirsal bolgeler arasindaki yol yogunlugu
farklar1 acikca gozlemlenebilmektedir.

Yol yogunlugu, her istasyon i¢in 5 km yarigapindaki bolgedeki toplam yol

uzunlugunun alan biiyiikliigiine oranlanmasiyla hesaplanmistir.  IIk olarak, her
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istasyon Cevresindeki Yol Aglari

Atapark Gevresi (5km) Beydilli Cevresi (5km) Nizip Cevresi (5km)

Sekil 5.7: Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlarinin 5 km cevresindeki yol aglarinin
mekéansal dagilimi.

istasyon Cevresindeki Yol Aglari2

Fevzi Gakmak Gevresi (5km) Meteoroloji Cevresi (5km) Gaski Gevresi (5km)

Sekil 5.8: Fevzi Cakmak, Meteoroloji ve GASKI istasyonlarinin 5 km ¢evresindeki
yol aglarinin mekansal dagilima.

istasyonun koordinatlar1 kullanilarak OpenStreetMap’ten (OSM) ilgili bélgenin yol
ag1 verileri ¢ekilmis ve ag baglantilar1 (edges) cikarilmisti. Daha sonra, 5 km
yarigapindaki tiim yollarin toplam uzunlugu hesaplanmus ve bu deger, 7 x > formiilii
ile hesaplanan alan biiyiikliigiine boliinerek, km/km? cinsinden yol yogunlugu elde
edilmistir. OSMnx kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilen hesaplamalar sonucunda,

istasyonlara ait yol yogunlugu degerleri Cizelge 5.10’da verilmistir.

Cizelge 5.10: Istasyonlara ait 5 km yaricaph bolgelerde hesaplanan yol yogunlugu

degerleri.
Istasyon Yol Yogunlugu (km/km?)
Atapark 37,571308
Beydilli 48,978923
Nizip 12,995968
Fevzi Cakmak 48,268640
Meteoroloji 50,479027
GASKIi 51,107559
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Elde edilen yol yogunlugu verilerine gore, GASKI istasyonu en yiiksek yol
yogunluguna sahipken, Nizip istasyonu en diisiik yol yogunluguna sahiptir. Bu durum,
GASKI’nin kentsel bir bolgede, yogun yol agia sahip bir alanda konumlanmasiyla
aciklanabilirken, Nizip’in daha diisiik niifus yogunluguna ve kirsal bir bolgede yer

almasina baghdir.

5.1.10 Sanayi agirhkh mesafe verisi

Sanayi tesisleri, hava Kkirliliginin en ©Onemli kaynaklarindan biri olup, oOzellikle
PM; 5 emisyonlarinin yogun olarak salindigi bolgeler arasindadir. Bu nedenle,
Gaziantep’teki hava Kkalitesi Olciim istasyonlarinin en yakin organize sanayi
bolgelerine (OSB) olan mesafeleri hesaplanarak, sanayi kaynakli emisyonlarin PMj; 5

konsantrasyonlarina etkisi degerlendirilmistir.

Her istasyonun en yakin organize sanayi bolgesine (OSB) olan mesafesi, cografi ko-
ordinat sistemi kullanilarak hesaplanmistir. OSB’lerin ve hava kalitesi istasyonlarinin
enlem ve boylam koordinatlar1 belirlenmis ve bu noktalar arasindaki mesafeler, Geopy
kiitiiphanesinin geodesi fonksiyonu ile hesaplanmistir. Bu yontem, iki nokta arasindaki
kiiresel yiizey iizerindeki en kisa mesafeyi (biiylik cember mesafesi) belirlemek i¢in

kullanilmaktadir.

Ik olarak, Gaziantep il smirlar1 icindeki bes biiyiik OSB ile Nizip ve Oguzeli
ilgelerindeki OSB’ler referans alinarak konumlari belirlenmistir. Daha sonra, her hava
kalitesi 6l¢lim istasyonu icin tiim OSB’lere olan mesafeler hesaplanmis ve en kisa

mesafeye sahip OSB, ilgili istasyona “en yakin OSB” olarak atanmustir.

Ancak, sanayi tesislerinin hava kalitesi iizerindeki etkisi yalnizca en yakin OSB’ye
olan mesafe ile sinirh degildir. Sanayi kaynakli emisyonlar, farkli yonlerdeki birden
fazla OSB’nin etkisi altinda olabilir. Bu nedenle, sanayi bolgelerinin etkisini daha
biitiinciil degerlendirebilmek adina, agirlikli mesafe yontemi kullanilmistir. Agirlikli
mesafe hesaplanirken, her istasyonun birden fazla OSB’ye olan mesafeleri dikkate

alinmis ve bu mesafeler ters agirliklandirma yontemi ile islenmisgtir.
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Yakin OSB’lerin etkisi daha yiiksek olacak sekilde, uzak OSB’lerin etkisi daha diisiik
olacak sekilde agirliklandirma yapilmistir. Agirlikli mesafe hesaplamasinda asagidaki

formiil kullanilmagtir:

1
"

D,, = — 5.1
izl?

Burada D,, agirlikli mesafeyi, d; her bir OSB’ye olan mesafeyi, n ise hesaplamada
dikkate alinan OSB sayisini ifade etmektedir. Bu yontem sayesinde, istasyonlarin
sanayi kaynakli hava kirliligine maruziyeti daha hassas bir sekilde modellenmistir.
Boylece, yalmzca en yakin OSB degil, tiim OSB’lerin istasyonlar iizerindeki etkisi
mekansal olarak degerlendirilmistir. Sekil 5.9 ve Sekil 5.10’da, hava kalitesi 6l¢iim

istasyonlar ile organize sanayi bolgeleri (OSB) arasindaki mesafeler mekénsal olarak

gosterilmektedir.
istasyonlarin En Yakin OSB'lere Olan Mesafesi
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Sekil 5.9: Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlarinin en yakin OSB’ler arasindaki
mekansal mesafelerin gorsellestirilmesi.

Gorsellestirmede, istasyonlar mavi, OSB’ler ise kirmuzi renkte gosterilmis olup,
her istasyonun en yakin OSB’sine olan mesafesi kesikli ¢izgiler ile baglanarak

haritalandirilmigtir.  Bu gorseller araciligiyla, istasyonlarin sanayi bolgelerine olan
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istasyonlarin En Yakin QSB'lere Olan Mesafesi
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Sekil 5.10: Fevzi Cakmak, Meteoroloji ve GASKI istasyonlarmin en yakin OSB’ler
arasindaki mekénsal mesafelerin gorsellestirilmesi.

yakinlig1 mekansal olarak degerlendirilmis ve bu durumun hava kirliligi iizerindeki

etkileri analiz edilmistir.

5.2 Veri On Isleme

5.2.1 Eksik veri tamamlanmasi

5.2.1.1 Eksik sensor verilerinin tamamlanmasi

Hava kalitesi Ol¢iim istasyonlarindan elde edilen PM; 5 verileri, sensOr arizalari,
bakim caligmalar1 veya veri iletim problemleri gibi cesitli nedenlerle eksik gozlemler
icermektedir. Eksik verilerin dogrudan cikarilmasi, bilgi kaybina yol acabileceginden
ve model performansimi olumsuz etkileyebileceginden, bu calismada eksik veri

tamamlama siireci uygulanmustir.

Bu kapsamda, Zincirleme Denklemlerle Coklu Atama Multiple Imputation by Chained

Equations- MICE) yontemi kullanilarak eksik PM, 5 degerleri tamamlanmigstir. MICE
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yontemi, eksik verileri iteratif bir regresyon siireciyle tahmin ederek tamamlamakta ve

verinin istatistiksel yapisini koruyarak bilgi kaybini en aza indirmektedir.

Calismada kullanilan istasyonlardaki eksik PM, 5 oranlari incelenmis olup, eksik veri

sayis1 ve oranlar1 Cizelge 5.11°de verilmistir.

Cizelge 5.11: Istasyonlara ait PM, 5 verilerindeki eksik gozlem sayis1 ve oranlari.

istasyon Eksik Veri Sayis1 Eksik Veri Yiizdesi (%)
Atapark 255 23,29

Beydilli 191 17,44

Nizip 548 50,05

Fevzi Cakmak 278 28,14
Meteoroloji Veri Yok 100

GASKI Veri Yok 100

Buna gore, Nizip (%50,05) ve Fevzi Cakmak (%?28,14) istasyonlarinda eksik veri
oranlarinin daha yiiksek oldugu belirlenmigstir. Bu durum, ozellikle yiiksek eksik
veri oranina sahip istasyonlarda uygun bir tamamlama yonteminin kullanilmasin
gerektirmistir. MICE yontemi, eksik PM; 5 degerlerini tahmin etmek i¢in meteorolojik
degiskenler ve uydu tabanli hava kalitesi verileriyle desteklenmistir. Eksik verilerin
tamamlanmasinda asagidaki degiskenler kullanilmistir: CAMS PM; 5 konsantrasyonu,
sicaklik, bagil nem, ciy noktasi sicakligi, yagis, deniz seviyesi basinci, yiizey basinci,
riizgar hiz1 ve riizgar yonii. Bu degiskenler, PM; 5 seviyeleri ile dogrudan iligkili olup
eksik gdzlemlerin tahmin edilmesinde modelin dogrulugunu artirmak amaciyla modele

dahil edilmistir.

MICE yo6ntemi iteratif bir sekilde uygulanmis olup, ilk asamada eksik degerler gecici
bir yontemle doldurulmus, ardindan her eksik gozlem diger degiskenlere bagli olarak
tahmin edilerek giincellenmistir. Bu islem, belirli bir esik degere ulasana kadar
devam ettirilmis ve sonrasinda tamamlanan veri setinin analizi gerceklestirilmistir.
Tamamlanan PM, s degerlerinin zaman serisi analizleri yapilmis ve eksik verilerin
tamamlanan verilerle istatistiksel olarak uyumlu olup olmadig1 incelenmistir. MICE
yontemi ile tamamlanan verilerin, orijinal veri dagilimina biiyiik 6l¢iide benzer bir

yap1 gosterdigi gozlemlenmistir.

Eksik verilerin tamamlanmasinin ardindan istasyon bazinda elde edilen model basarisi

R? degerleri ile degerlendirilmis olup, Atapark (%63,58), Beydilli (%87,34), Nizip
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(%71,83) ve Fevzi Cakmak (%77,20) istasyonlari i¢in tamamlanan verilerin modelle
uyumlu oldugu belirlenmistir. Bu sonuglar, MICE yonteminin 6zellikle yiiksek eksik
veri oranina sahip istasyonlarda bagarili bir sekilde uygulanabildigini ve eksik verilerin

giivenilir bir sekilde tamamlanabildigini gostermektedir.

Sonuglarin gorsellestirilmesi amaciyla eksik PM, s verilerinin tamamlanma siireci ve
elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi amaciyla cesitli gorsellestirmeler yapilmistir.
Sekil 5.11, Sekil 5.12, Sekil 5.13 ve Sekil 5.14’de eksik PM; 5 verilerinin zaman
serisi grafikleri sunulmustur. Bu grafiklerde mavi ¢izgiler gercek PM; 5 degerlerini,
kirmiz1 kesikli cizgiler tamamlanan verileri ve siyah carpilar (X) eksik gozlemleri

temsil etmektedir.

Atapark istasyonu - Eksik ve MICE ile Tamamlanmis PM2.5 Verileri

—— Gergek PM2.5

=== MICE ile Tamamlanan PM2.5
X Eksik Veriler
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Sekil 5.11: Atapark istasyonu icin eksik ve tamamlanmig PM, s verilerinin zaman
serisi gosterimi.

Beydilli istasyonu - Eksik ve MICE ile Tamamlanmis PM2.5 Verileri

200 —— Gergek PM2.5
=== MICE ile Tamamlanan PM2.5
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Sekil 5.12: Beydilli istasyonu i¢in eksik ve tamamlanmis PM2.5 verilerinin zaman
serisi gosterimi.
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Fevzicakmak istasyonu - Eksik ve MICE ile Tamamlanmis PM2.5 Verileri

—— Gergek PM2.5
=== MICE ile Tamamlanan PM2.5
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Sekil 5.13: Fevzi Cakmak istasyonu i¢in eksik ve tamamlanmis PM2.5 verilerinin
zaman serisi gosterimi.

Nizip istasyonu - Eksik ve MICE ile Tamamlanmis PM2.5 Verileri
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Sekil 5.14: Nizip istasyonu icin eksik ve tamamlanmis PM2.5 verilerinin zaman
serisi gosterimi.

Tamamlanan PM, 5 verilerinin dagilimi da histogram analizleriyle degerlendirilmistir.

Sekil 5.15, Sekil 5.16, Sekil 5.17 ve Sekil 5.18’de istasyonlara ait histogram grafikleri

sunulmugtur. Mavi histogramlar gergcek verileri, kirmizi histogramlar ise MICE

yontemi ile tamamlanan verileri gostermektedir.

Sonug olarak, MICE yontemi ile eksik PM, 5 verileri basarili bir sekilde tamamlanarak
modelleme i¢in eksiksiz bir veri seti olusturulmustur. Boylece, eksik veriler nedeniyle
olugabilecek bilgi kayb1 6nlenmis ve hava kirliligi tahmin modelinin daha saglikl
sonuglar iiretebilmesi saglanmistir. Tiim istasyonlarin eksik verilerinin tamamlanmis

oldugu PM, s veri setinin zamansal dagilim grafigi sekil 5.19°da verilmigtir.
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Atapark istasyonu - Gercek ve Tamamlanmis PM2.5 Dagilimi

I Gergek PM2.5
[ MICE ile Tamamlanmis PM2.5

Frekans

60
PM2.5 Konsantrasyonu (ug/m3)

Sekil 5.15: Atapark istasyonunda tamamlanan PM; 5 verilerinin histogram analizi.

5.2.1.2 Eksik NDVI (Bitki Ortiisii Indeksi) verilerinin tamamlanmasi

Bitki ortiisii yogunlugunu ifade eden Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) verileri, uydu gozlemlerine dayandigindan bazi zaman dilimlerinde eksiklik

gosterebilmektedir.

Eksik verilerin olusmasimin temel nedenleri arasinda, yogun bulut ortiisii, sensor
arizalar1 ve atmosferik kosullarin etkisi yer almaktadir. Bu calismada, NDVI veri-

lerinde bulunan eksiklikleri gidermek amaciyla interpolasyon yontemi kullanilmistir.

Eksik verileri tamamlamak i¢in zaman serisi interpolasyonu uygulanmistir. Bu
yontem, eksik degerleri zaman icindeki egilimleri takip ederek tahmin etmeye
olanak tamr. Ozellikle lineer interpolasyon kullanilarak, eksik olan giinlerdeki
NDVI degerleri, 6nceki ve sonraki gézlem noktalarina dayanarak tahmin edilmistir.
Interpolasyon iglemi sonrasinda, eksik NDVI degerlerinin tamamlandig1 goriilmiis ve

boylece tiim istasyonlar i¢in eksiksiz bir veri seti elde edilmistir.

5.2.2 Aykir veri tespiti

Hava kalitesi verilerinde sensOr hatalari, ani meteorolojik degisimler veya asir1 hava

olaylar1 nedeniyle olagan dig1 gézlemler goriilebilmektedir. Bu tiir veriler, modelleme
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Beydilli istasyonu - Gercek ve Tamamlanmis PM2.5 Dagilimi

I Gergek PM2.5
175} 3 MICE ile Tamamlanmis PM2.5
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Sekil 5.16: Beydilli istasyonunda tamamlanan PM, 5 verilerinin histogram analizi.

siirecinin dogrulugunu olumsuz etkileyebileceginden, aykir1 degerlerin belirlenmesi ve

uygun sekilde islenmesi gerekmektedir.

Bu siiregte, oncelikle verilerin normal dagilima uygun olup olmadig1 Shapiro—Wilk
Testi ile incelenmigtir. Shapiro—-Wilk Testi, Ozellikle kiiciik ve orta 6lgekli veri
setlerinde normallik analizinde yaygin olarak kullanilan bir yontem olup, p < 0.05

oldugu durumlarda ilgili degiskenin normal dagilima uymadigi kabul edilmektedir.

Yapilan testler sonucunda, cogu degisken icin p < 0.05 oldugu belirlenmis ve verilerin
normal dagilim gostermedigi tespit edilmistir. Yalnizca niifus yogunlugu, yapisal alan,
tarim alanlari, ormanlar, su kiitleleri, enlem, boylam ve istasyon mesafeleri gibi sabit

degiskenlerin normal dagilima uygun oldugu gézlemlenmistir.

Verilerin normal dagilim gostermemesi nedeniyle, aykiri degerlerin tespitinde
Ceyrekler Aras1 Aciklik (Interquartile Range - IQR) yontemi tercih edilmistir. IQR
yontemi, verilerin ¢arpik (skewed) veya normal olmayan bir dagilima sahip oldugu

durumlarda giivenilir sonuglar saglamasi nedeniyle tercih edilmistir.

IQR yontemi, veri setindeki birinci ¢eyrek (Q) ve iiciincii ¢ceyrek (Q3) degerlerini esas
alarak degiskenlerin normal sinirlarini belirler. Aykir1 degerler asagidaki formiiller

kullanilarak hesaplanmustir:
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Fevzicakmak istasyonu - Gercek ve Tamamlanmis PM2.5 Dagilimi

I Gergek PM2.5
[ MICE ile Tamamlanmis PM2.5

Frekans

30 40 50 80
PM2.5 Konsantrasyonu (ug/m3)

Sekil 5.17: Fevzi Cakmak istasyonunda tamamlanan PMj; 5 verilerinin histogram

analizi.
IQR = Q3 -0 (5.2)
Alt Sinir = Q1 — 1.5 X IQR (5.3)
Ust Stir = Q3+ 1.5 x IQR (5.4)

Bu sinirlarin disinda kalan veriler aykir1 deger olarak degerlendirilmistir. IQR yontemi
ile yapilan analiz sonucunda, PM, 5 ve meteorolojik degiskenlerde belirli dl¢iide aykir
degerler tespit edilmigtir. Tespit edilen aykir1 degerler, her istasyon i¢in ayr ayri

hesaplanarak Cizelge 5.12°de sunulmustur.

Analiz sonucunda, Ozellikle yagis degiskeninde asir1 aykir1 degerler oldugu tespit
edilmistir. ~ Verilerin biiyiikk bir kismu “0” degerinden olusurken, bazi zaman
dilimlerinde olaganiistii yiiksek yagis miktarlar1 gozlemlenmigti.  Bu durum,
istasyonlar arasinda veri dengesizligi yaratabilecegi icin, yagis de8iskeni analizden

cikarilmagtir.
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Nizip istasyonu - Gercek ve Tamamlanmis PM2.5 Dagilimi

B Gergek PM2.5
3 MICE ile Tamamlanmis PM2.5

30 40
PM2.5 Konsantrasyonu (ug/m3)

Sekil 5.18: Nizip istasyonunda tamamlanan PM, s verilerinin histogram analizi.

Cizelge 5.12: Istasyonlara gore aykir1 degerlerin sayisi.

Istasyon Degisken Aykir1 Deger Sayisi
Sensor PM» 5 43
Atapark CAMS PM; 5 25
Yagis 237
Sensor PM; 5 26
Beydilli CAMS PM; 5 32
Yagig 245
Sensor PM» 5 22
.. CAMS PM, 5 23
Nizip Yagis 236
Riizgar Yonii 53

Buna ek olarak, PM,s (hem sensor hem de CAMS verileri) ve riizgar yonii
degiskenlerinde de aykir1 degerler belirlenmistir. Ancak, bu degiskenlerdeki aykir
degerlerin modelleme siirecindeki énemini korudugu ve istasyonlarin farkli cografi
kosullara sahip olmasindan kaynaklanabilecegi degerlendirilerek, bu degiskenlerde

herhangi bir veri ¢ikarimi yapilmamis, yalnizca 6l¢ceklendirme uygulanmasgtir.

Bu siire¢ sonucunda, modelleme siirecinde kullanilan veri seti daha homojen bir yapiya
kavusturulmus; u¢ degerlerin neden olabileceg8i ¢arpikliklar ve sapmalar minimize
edilmistir. Boylece, istatistiksel modelleme ve makine 6grenimi algoritmalarinin daha

saglikli 6grenme yapabilmesi saglanmig, tahminleme performansi ve genellenebilirlik
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Farkli istasyonlar igin MICE ile Tamamlanmis PM2.5 Zaman Serisi

200 istasyon
— Atapark
— Beydilli
— Nizip
Fevzi Cakmak
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Sekil 5.19: Farkli istasyonlar i¢in PM; 5 zaman serisi (2021-2023).

diizeyi anlamli ol¢iide iyilestirilmistir. Aykiri verilerin etkisinin azaltilmasi, modelin
hem egitilme siirecindeki kararliligini hem de farkli veri kiimeleri iizerindeki

dogrulugunu olumlu yonde etkilemistir.

5.2.3 Ozellik secimi

Ozellik secimi siirecinde, model dogrulugunu artirmak ve degiskenler arasindaki
iligkileri analiz edebilmek amaciyla korelasyon analizi uygulanmistir. Korelasyon
analizi, degiskenler arasindaki dogrusal iligkilerin degerlendirilmesinde yaygin olarak
kullanilan istatistiksel bir yontem olup, bu ¢alismada Pearson korelasyon katsayisi esas
alinmigtir. Her bir hava kalitesi izleme istasyonu i¢in ayr1 ayri olusturulan korelasyon
matrisleri araciligiyla, hem meteorolojik degiskenlerin kendi aralarindaki iligkileri hem
de bu degiskenlerin PM; 5 konsantrasyonu ile olan korelasyonlar1 analiz edilmistir.

Korelasyon matrisleri Sekil 5.20, Sekil 5.21 ve Sekil 5.22’de sunulmustur.

Pearson korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki dogrusal iligkinin giiciinii -1 ile
+1 arasinda bir degerle ifade eder. Bu katsay1, +1’e yaklastikca degiskenler arasinda
giiclii bir pozitif iligki oldugunu, -1’e yaklastik¢a ise giiclii bir negatif iligki oldugunu
gosterir. Katsayinin 0’a yakin olmasi, degiskenler arasinda anlamli bir dogrusal iliski

bulunmadigin ifade eder.
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Atapark Istasyonu - Korelasyon Matrisi
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Sekil 5.20: Atapark Istasyonu icin degiskenler aras1 Pearson korelasyon matrisi.

Yiiriitiilen korelasyon analizi dogrultusunda, 6zellik se¢imi siirecinde birbiriyle yiiksek
diizeyde korelasyon gosteren degiskenlerden yalnizca biri modele dahil edilmistir.
Ornegin, deniz seviyesine indirgenmis basing ile yiizey basinci degiskenleri arasinda
oldukca yiiksek bir korelasyon gozlemlenmis, bu sebeple yalmizca deniz seviyesi
basinct degiskeni modele dahil edilerek yiizey basinci ¢ikarilmistir. Benzer sekilde,
sicaklik ile ¢iy noktas1 sicakligr degiskenleri arasindaki yiiksek korelasyon nedeniyle,
ciy noktasi sicakligt modelden ¢ikarilmisti. Bu tercih, sicaklik degiskeninin ciy

noktas1 sicakligini yeterli dl¢iide temsil ettigi varsayimina dayanmaktadir.

PM, s konsantrasyonu ile yiliksek korelasyon gosteren degiskenler ise modelde
tutulmustur.  Ozellikle sicaklik, bagil nem, riizgar hizi ve basing degiskenleri,
hava kirliliginin atmosferik kosullara bagli degisimini agiklayabilme potansiyelleri

nedeniyle modelleme siirecinde yer almagtir.

Bu sistematik degisken secimi ile coklu dogrusal baglanti (multicollinearity) sorun-

larinin 6niine gecilmesi ve modelin tahmin dogrulugunun artirilmasi hedeflenmistir.
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Beydilli istasyonu - Korelasyon Matrisi
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Sekil 5.21: Beydilli Istasyonu i¢in degiskenler arasi Pearson korelasyon matrisi.

Secilen bu degiskenler, sonraki asamada modelleme siirecine hazirlanmak iizere

normalizasyon islemine tabi tutulmustur.

5.2.4 Veri normaliazyonu

Modelleme siirecinde, degiskenlerin farkli Ol¢lim birimlerine sahip olmasi model
performansini olumsuz etkileyebileceginden, tiim degiskenler Min-Max 6l¢eklendirme

yontemi kullanilarak [0, 1] arali§ina doniistiiriilmiigtiir.

Min-Max ol¢eklendirme yontemi, her bir degiskenin minimum ve maksimum degerleri
arasindaki orani koruyarak verileri normalize eder. Bu yontem asagidaki formiil ile

uygulanmustir:

X — Xmi
Xnormalized = —— (5.5

max — Xmin
Bu igslem, ozellikle farkli biiyiikliikklere sahip degiskenlerin ayni 6lgcek iizerinde

degerlendirilmesini saglamakta ve modelin dengesiz agirliklardan etkilenmesini
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Nizip istasyonu - Korelasyon Matrisi
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Sekil 5.22: Nizip Istasyonu igin degiskenler arasi Pearson korelasyon matrisi.

onlemektedir. Normalizasyon islemi, zamansal ve mekansal veri setleri i¢in ayri
ayrt gerceklestirilmigtir. Sabit degerler iceren degiskenler (6rnegin enlem, boylam
ve istasyon mesafeleri) normalizasyon islemine tabi tutulmamistir. Normalizasyonun
ardindan, tiim degiskenlerin 6lgeklenmis degerleri tekrar kontrol edilerek, modelin

girig degiskenleri icin uygun bir yap1 olusturulmustur.

5.3 Yontem

Gaziantep ili icin PM; 5 tahmini yapmak amaciyla gerceklestirilen bu ¢alismada, za-
mansal ve mekansal modelleme yaklasimlar: birlestirilerek hava kalitesi tahminlerinin

dogrulugu artirilmaya ¢alisilmstir.

Ik olarak, zamansal modelleme kapsaminda gecmis PM,s degerleri, hareketli
ortalamalar ve ¢evresel degiskenler kullanilarak tahminler yapilmisg; bu siirecte makine

o0grenmesi modellerinden XGBoost, LightGBM, Random Forest ve Decision Tree
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ile derin 6grenme modellerinden LSTM ve GRU denenmistir.  Hiperparametre

ayarlamalar1 ise Optuna optimizasyon kiitiiphanesi ile gerceklestirilmistir.

Daha sonra, mekansal modelleme asamasinda istasyonlarin cografi konumlari,
niifus yogunlugu ve sanayi mesafesi gibi mekénsal degiskenler dikkate alinarak
istasyonlar arasi iligkiler degerlendirilmistir. Bu baglamda, yine XGBoost, LightGBM,
Random Forest gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin yani sira mekansal regresyon
tekniklerinden Geographically Weighted Regression (GWR) ve grafik tabanli 6grenme

icin Graph Convolutional Network (GCN) modeli uygulanmustir.

Son olarak, hibrit modelleme yaklasimi ile zamansal ve mekansal modellerin
ciktilar1 birlestirilerek genel tahmin performansi iyilestirilmistir. Bu siirecte zamansal
model tahminleri mekéansal modele entegre edilmis; Autoencoder modeli ile Latent
Dependency Factor (LDF) iiretilerek eksik verilerin tamamlanmasi amaciyla hedef
istasyonlara transfer edilmis ve nihai PM; 5 tahminleri LightGBM modeli ile elde
edilmigstir. Uygulanan bu biitiinciil yontemler, calismanin hava kalitesi tahminlerini

daha giivenilir ve anlaml1 hale getirme amacini desteklemistir.

5.3.1 Zamansal modelleme

5.3.1.1 Makine 6@renmesi modelleri

Calismada PM; s tahmini yapmak amaciyla XGBoost (XGB), Random Forest
(RF),Decision Tree (DT) ve LightGBM (LGBM) olmak iizere dort farkli makine
o0grenmesi modeli kullanilmigtir. Bu modeller, gecmis hava kirliligi seviyeleri ve
meteorolojik degiskenler kullanilarak tahminleme amaciyla egitilmistir. Asagida,
her bir modelin istasyon bazli performans sonuclari ve karsilastirmali analizleri

sunulmaktadir.

XGBoost, gradient boosting algoritmasina dayali olarak calisan ve genellikle yiiksek
dogruluk oranlar1 elde eden bir modeldir. PM, s tahmini i¢in Nizip istasyonunda
en yliksek basar1 oranin1 yakalamis, ancak diger istasyonlarda LightGBM modelinin
gerisinde kalmistir. Modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmak amaciyla
Optuna ile optimum hiperparametre ayarlar1 gerceklestirilmisti. XGB modelinin

istasyon bazli performans sonuglar1 Cizelge 5.13’de verilmistir.
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Cizelge 5.13: XGBoost modelinin istasyon bazli performans metrikleri.

Istasyon  MAE RMSE R’
Atapark  0.0102 0.0221 0.9395
Beydilli  0.0153 0.0263 0.9547
Nizip 0.0050 0.0064 0.9706

XGBoost modeli, ozellikle Nizip istasyonunda R?> = 0.9706 degeriyle en basarili

tahmini gerceklestirmisgtir.

Random Forest modeli, birden fazla karar agaciin birlestirilmesiyle calisan ve
genellikle agir1 6grenmeyi 6nleme konusunda etkili bir ansambl 6grenme yontemidir.
Bu modelde de agirt 0grenme riskini azaltmak i¢in Optuna ile hiperparametre
optimizasyonu yapilmisti. RF modelinin istasyonlara gore performans metrikleri

Cizelge 5.14’te sunulmustur.

Cizelge 5.14: Random Forest modelinin istasyon bazli performans metrikleri.

Istasyon MAE RMSE R’

Atapark  0.0145 0.0221 0.8832
Beydilli  0.0174 0.0308 0.9393
Nizip 0.0070 0.0088 0.9434

Random Forest modeli, XGBoost’a yakin bir performans sergilemis ancak genellikle

geride kalmustir. Ozellikle Atapark ve Nizip’te hata oranlar1 gorece yiiksek ¢ikmustir.

Decision Tree modeli, veri setindeki degiskenlere dayali olarak kurallar olusturarak
tahmin yapan temel bir modeldir. ~ Modelin asir1 0grenme riskini azaltmak
amactyla Optuna ile hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. DT modelinin

performans metrikleri Cizelge 5.15’de gosterilmistir.

Cizelge 5.15: Decision Tree modelinin istasyon bazli performans metrikleri.

Istasyon MAE RMSE R’

Atapark  0.0183 0.0269 0.8273
Beydilli  0.0217 0.0387 0.9048
Nizip 0.0098 0.0125 0.8862
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Decision Tree modeli diger modellere gore daha basit bir yapiya sahip oldugu i¢in
dogruluk oram diisiiktiir. Ancak modelin yorumlanabilirligi ve kolay uygulanabilirligi

nedeniyle karsilagtirmalar acisindan referans olarak kullanilmusgtir.

Decision Tree modeli, en diisilk performansi sergileyen model olmustur. Tiim
istasyonlarda en diisilk R? degerlerine sahip oldugu icin diger modellere kiyasla

basarisiz bulunmustur.

LightGBM, ozellikle biiyiik veri setlerinde ve zaman serisi tahminlerinde yiiksek
performans gosteren bir gradient boosting modelidir. Optuna ile yapilan hiper-
parametre optimizasyonu sayesinde tiim istasyonlarda en iyi performansi géstermistir.

LightGBM modelinin istasyon bazli performans metrikleri Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5.16: LightGBM modelinin istasyon bazli performans metrikleri.

Istasyon MAE RMSE R’
Atapark  0.0109 0.0181 0.9224
Beydilli  0.0160 0.0263 0.9560
Nizip 0.0053 0.0071 0.9631

LightGBM modeli, yiiksek dogruluk ve diisiik hata oranlar1 sunarak PM; 5 tahmini i¢in
en basarili model olarak belirlenmistir. Bu basarinin temel nedenleri arasinda, modelin
veri i¢indeki iligkileri iyi 6grenebilmesi, asir1 68renmeyi (overfitting) minimize etmesi

ve Optuna optimizasyonu ile en iyi hiperparametrelerin belirlenmesi yer almaktadir.

Bu basarty1 daha iyi anlamak ve modelin karar mekanizmasini analiz etmek icin
Ozellik Onem Skoru (Feature Importance) analizi gerceklestirilmistir. Bu analiz,
modelin PM; 5 tahmini yaparken hangi degiskenlere agirlik verdigini aciklamaktadir.
LightGBM modeli igin yapilan Ozellik Onem Skoru analizi, modelin hangi
degiskenleri daha fazla kullandigin1 ve tahmin siirecinde hangi degiskenlerin kritik
oldugunu ortaya koymustur. Ug istasyonun (Atapark, Beydilli ve Nizip) 6zellik 6nem
skorlarinin ortalamasi alinarak genel bir degerlendirme yapilmistir. Bu dogrultuda,

zamansal modelleme i¢in elde edilen 6zellik 6nem siralamasi Sekil 5.23’de verilmistir.

Analiz sonucunda en O6nemli degiskenin, son 3 giiniin hareketli ortalamasi olan
PM2.5_RollingMean_3 oldugu belirlenmistir. Bu degisken, modelin tahmin

dogrulugu iizerinde en yiiksek etkiye sahip olmustur. Ikinci en dnemli degisken
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Zamansal Veri Ozellik Onem Skoru
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Sekil 5.23: Zamansal modelleme i¢in LightGBM ile elde edilen 6zellik 6nem skoru.

PM2.5_Lag 2 (2 giin 6nceki PM; 5 degeri) olup, mevcut hava kirliligi seviyelerini
tahmin etmede kritik bir rol oynamaktadir. PM2.5_Lag_1 ise (1 giin 6nceki PM; 5
degeri), kisa vadeli PM; 5 degisimlerini anlamada onemli bir degisken olarak 6ne
citkmigtir.  Riizgar hizi, hava sirkiilasyonunun PM, s seviyeleri iizerindeki etkisi
nedeniyle 6nemli bir faktor olarak degerlendirilmistir. CAMS_PMZ2P5 degiskent,
Avrupa hava tahmin sistemi tarafindan saglanan verilerle modelin dogrulugunu
artirmigti.  Bagil nem (relative humidity), PM, s’in atmosferdeki su buhar ile

etkilesimini agiklamada 6nemli bir degisken olarak degerlendirilmistir.

Genel olarak zamansal modelleme siirecinde LightGBM modeli, diger modellere
kiyasla en yiiksek dogrulugu saglamis ve tiim istasyonlar i¢in en iyi performansi
gostermistir. Bu nedenle, mekéansal modelleme siirecine entegre edilerek nihai tahmin

modeli olarak kullanilmistir.

5.3.1.2 Derin 6@grenme modelleri

Zamansal PM, s tahmini kapsaminda, makine 6grenmesi modellerine ek olarak Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM - Long Short-Term Memory) ve Kapili Tekrarlayan Birim
(GRU - Gated Recurrent Unit) modelleri de uygulanmistir. Bu modeller, zamansal
bagimlilig1 6grenme konusunda gii¢lii yapay sinir aglaridir ve 6zellikle zaman serisi

tahmin problemlerinde siklikla kullanilmaktadir.

LSTM ve GRU, ge¢cmis zamandaki degerlerin gelecekteki tahminlere etkisini

modellemek icin tasarlanmistir ve PMj 5 tahmini gibi zaman serisi analizlerinde
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siklikla tercih edilmektedir. Bu modeller, bellek hiicreleri ve kapilar kullanarak
gecmis bilgileri koruma yetenegine sahiptir ve bu sayede uzun vadeli bagimliliklari
ogrenebilirler. Optuna ile hiperparametre optimizasyonu uygulanarak LSTM ve GRU
modelleri i¢in en iyi parametreler belirlenmis ve bu modeller Atapark, Beydilli ve
Nizip istasyonlari i¢in egitilmistir.

LSTM ve GRU modellerinin test veri seti iizerindeki MAE, RMSE ve R?

performanslari Cizelge 5.17’te sunulmustur.

Cizelge 5.17: LSTM ve GRU modellerinin performans karsilastirmasi.

Model Istasyon MAE RMSE R?

LSTM Atapark 0.0636 0.0971 0.6184
LSTM Beydilli 0.0338 0.0546 0.8115
LSTM Nizip  0.0416 0.0542 0.7250
GRU  Atapark 0.0621 0.0954 0.6317
GRU  Beydilli 0.0349 0.0582 0.6050
GRU Nizip  0.0430 0.0558 0.6180

Cizelgeye gore, LSTM modeli, GRU modeline kiyasla daha iyi performans
gostermistir, ancak fark ¢ok biiyiik olmamus, iki model de benzer sonuglar vermistir.
Makine 6grenmesi modellerine kiyasla R? degerleri 6nemli 6lciide diisiik kalmistir.
Ozellikle Atapark ve Beydilli istasyonlarinda LightGBM modeli cok daha basarili
sonuglar vermistir. GRU modeli, hesaplama acisindan daha verimli olmasina ragmen,

tahmin dogrulugu acisindan LSTM kadar iyi sonu¢ verememistir.

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi modelleri karsilastirildiginda; her iki model
grubu da ayni veri seti ile egitilmis, ancak LSTM ve GRU’nun tahmin dogrulugu,
LightGBM, XGBoost ve Random Forest gibi makine 6grenmesi modellerine kiyasla
daha diisiik kalmistir. LightGBM modeli, test setinde en diisiik RMSE ve en yiiksek R?
degerlerini saglayarak en basarili model olmustur. Derin 6grenme modellerinin diisiik
performansi, veri miktarinin bu tiir modeller i¢in yeterli olmamasindan kaynaklanmig
olabilir. LSTM ve GRU’nun yiiksek dogrulukla caligsabilmesi i¢in daha biiyiik
veri setleri ve daha uzun egitim siireleri gerekmektedir. Bu nedenlerle, LightGBM
modeli zamansal tahmin siireci i¢in en basarili model olarak belirlenmis ve mekénsal

modelleme siirecine entegre edilmistir.
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Zamansal modelleme asamasinda kullanilan tiim modellerin istasyon bazli performans

metrikleri Cizelge 5.18’de sunulmustur.

Cizelge 5.18: Zamansal modelleme sonuclari: tiim modellerin performans

karsilastirmasi.
Model Istasyon  MAE RMSE R?
XGBoost Atapark 0.0102 0.0221 0.9395
XGBoost Beydilli 0.0153 0.0263 0.9547
XGBoost Nizip 0.0050 0.0064 0.9706

Random Forest Atapark 0.0145 0.0221 0.8832
Random Forest Beydilli 0.0174 0.0308 0.9393
Random Forest Nizip 0.0070 0.0088 0.9434
Decision Tree ~ Atapark 0.0183 0.0269 0.8273
Decision Tree  Beydilli  0.0217 0.0387 0.9048
Decision Tree  Nizip 0.0098 0.0125 0.8862
LightGBM Atapark 0.0109 0.0181 0.9224
LightGBM Beydilli 0.0160 0.0263 0.9560
LightGBM Nizip 0.0053 0.0071 0.9631

LSTM Atapark 0.0636 0.0971 0.6184
LSTM Beydilli 0.0338 0.0546 0.8115
LSTM Nizip 0.0416 0.0542 0.7250
GRU Atapark 0.0621 0.0954 0.6317
GRU Beydilli 0.0349 0.0582 0.6050
GRU Nizip 0.0430 0.0558 0.6180

Zamansal modelleme siirecinde, tahmin edilen PM; 5 degerleri ile gercek PM; 5
Olciimleri arasindaki iligkileri degerlendirmek amaciyla ¢esitli gorseller olusturulmus-
tur. Bu gorseller, tahmin modellerinin performansini degerlendirmek ve modelleme
siirecinin dogrulugunu analiz etmek agisindan kritik 6neme sahiptir.  Sekil 5.24,
Sekil 5.25 ve Sekil 5.26’da, Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlar1 i¢in gercek
PM; 5 ol¢iimleri ile LightGBM modeli tarafindan tahmin edilen degerler zaman serisi

grafikleriyle sunulmustur.

Grafikte, gercek degerler mavi kesik cizgiyle, tahmin edilen degerler ise kirmizi
diiz cizgiyle goOsterilmigtir. Atapark istasyonu icin grafik incelendiginde; tahmin
edilen degerlerin genel olarak gercek degerleri yakindan takip ettigi goriilmektedir.
Ancak, bazi ani artis ve diisiislerde modelin gercek degerlerden hafif sapmalar
gosterdigi gozlemlenmistir. Beydilli istasyonu icin grafik incelendiginde; ozellikle
PM; 5 seviyelerinin yiiksek oldugu donemlerde model tahminleri ile gergek degerler

arasinda benzer bir trend izlenmistir. Nizip istasyonu i¢in grafik inceelndiginde;

70



Gergek vs. Tahmin Cizgi Grafigi (LGBM Modeli Kullanildiginda) - Atapark
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Sekil 5.24: Atapark istasyonu i¢in gercek ve LightGBM modeli ile tahmin edilen
PM; 5 zaman serisi.

Gergek vs. Tahmin Cizgi Grafigi (LGBM Modeli Kullanildiginda) - Beydilli
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Sekil 5.25: Beydilli istasyonu i¢in gercek ve LightGBM modeli ile tahmin edilen
PM; 5 zaman serisi.

model, genellikle gercek degerleri basariyla tahmin etmis, ancak bazi donemlerde
tahmin edilen degerlerin hafif bir kayma gosterdigi gozlemlenmistir. Bu durum,
zamansal tahmin modellerinin daha uzun siireli ge¢mis verilerle beslenmesi gerektigini
gostermektedir.

Bu sonuglar, LightGBM modelinin zamansal PM, 5 tahmininde yiiksek dogruluk
sundugunu, ancak ani dalgalanmalar1 yakalamada zaman zaman sapmalar yasanabile-

cegini gostermektedir. Istasyonlar icin gercek PM, s olciimleri ile tahmin edilen

degerler arasindaki iligkinin sagilim grafigi Sekil 5.27, Sekil 5.28 ve Sekil 5.29°da
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Gergek vs. Tahmin Cizgi Grafigi (LGBM Modeli Kullanildiginda) - Nizip
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Sekil 5.26: Nizip istasyonu i¢in gercek ve LightGBM modeli ile tahmin edilen PM; s
zaman serisi.
gorsellestirilmigtir.  Kirmiz1 kesik ¢izgi, miikemmel tahmin hattin1 (y = x dogrusu)

temsil etmektedir.

Gergek vs. Tahmin Sagilim Grafigi - Atapark (Zamansal LGBM)
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Sekil 5.27: Atapark istasyonu i¢in gercek ve tahmin edilen PM; 5 degerlerinin sacilim
grafigi.

Bu sacilim grafiklerine gore, Atapark istasyonu incelendiginde, tahmin edilen ve
gercek degerler biiyiik Olciide dogrusal bir iligski sergilemektedir. Ancak, bazi
yiiksek degerlerde modelin hafif diisiik tahminler yaptig1 gozlemlenmistir. Beydilli
istasyonu incelendiginde, model, genis bir araliktaki PM, 5 degerlerini basarili sekilde
tahmin etmis ve R? degerinin yiiksek olmasiyla dogrulanmistir. Nizip istasyonu

incelendiginde, modelin tahminleri, diisiik ve orta seviyeli PM, 5 degerlerinde oldukca
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Gergek vs. Tahmin Sagilim Grafigi - Beydilli (Zamansal LGBM)
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Sekil 5.28: Beydilli istasyonu i¢in gergek ve tahmin edilen PM, 5 degerlerinin sa¢ilim

.
grafigi.
Gergek vs. Tahmin Sagilim Grafigi - Nizip (Zamansal LGBM)
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Sekil 5.29: Nizip istasyonu icin gercek ve tahmin edilen PM; 5 degerlerinin sag¢ilim
grafigi.
tutarl goziikmektedir, ancak yiiksek PM; 5 seviyelerinde tahmin edilen degerler bazen

gercegin biraz altinda kalabilmektedir.

Son olarak model tahminlerinin bagarisim1 daha iyi anlamak icin, hata dagilimi
analizleri gergeklestirilmigtir. ~ Sekil 5.30, Sekil 5.31 ve Sekil 5.32 numaral
sekillerde gosterilen Density Residual (Hata Dagilimi) Grafikleri, tahmin edilen
PM, 5 degerleri ile gercek Olgiimler arasindaki hata farklarinin yogunluk dagilimini
gorsellestirmektedir. Grafiklerdeki yogunluk egrileri, model hatalarinin genellikle 0’a

yakin ve simetrik olarak dagildigin1 gostermektedir. Bu durum, modelin sistematik bir
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sapma liretmeden tahmin gerceklestirdigini ve hata dagiliminin biiyiik 6l¢iide normal

dagilima yakin oldugunu gostermektedir.

Density Residual Grafigi - Atapark
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Sekil 5.30: Atapark istasyonu i¢in LightGBM modeline ait hata dagilimi (residual)
yogunluk grafigi.
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Sekil 5.31: Beydilli istasyonu i¢in LightGBM modeline ait hata dagilimi (residual)
yogunluk grafigi.

Buna gore, Atapark istasyonunda hatalarin biiyiik bir kismi O civarinda yogunlagmus,
ancak bazi uc¢ degerlerde pozitif ve negatif hatalar gozlemlenmistir.  Beydilli
istasyonunda hatalar nispeten simetrik dagilmis olup, modelin genellikle dengeli
tahminler sundugu goriilmektedir. Nizip istasyonu i¢in modelin tahmin hatalari,
diger istasyonlara kiyasla daha kiigiik aralikta dagilmis olup, Nizip’te modelin daha
istikrarli tahmin yapti§i gozlemlenmistir. Genel olarak, hata dagilimi analizleri

modelin ortalama olarak gercek degerleri iyi tahmin ettigini, ancak bazi donemlerde
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Density Residual Grafigi - Nizip
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Sekil 5.32: Nizip istasyonu i¢in LightGBM modeline ait hata dagilimi (residual)
yogunluk grafigi.
kiiciik sapmalarin meydana geldigini gostermektedir. Sonug¢ olarak, zaman serisi
grafiklerinde, modelin tahminlerinin gercek degerlerle bilyiik olciide ortiistiigii ancak
baz1 donemlerde ani artis ve diisiisleri tam olarak yakalayamadigi belirlenmistir.
Sacilim grafikleri, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki iligkinin giicli
oldugunu, ancak yiiksek PM; s seviyelerinde hafif tahmin sapmalarinin meydana
geldigini gostermektedir. Density residual (hata yogunlugu) grafikleri ise modelin hata
dagiliminin dengeli oldugunu ve biiyiik hata degerlerinin nadir goriildiigiinii ortaya

koymustur.

5.3.2 Mekansal modelleme

Hava kirliliginin mekansal dagilimini daha iyi anlamak ve PM;s tahminlerini
iyilestirmek amaciyla farkli mekansal modelleme yaklasimlar1 kullanilmistir. Bu
kapsamda, makine 6grenmesi modelleri (XGBoost, LightGBM, Random Forest) ve
mekansal regresyon ve grafik tabanli modeller (Geographically Weighted Regression
- GWR ve Graph Convolutional Network - GCN) uygulanmigtir. Bu modellerin
performansi ii¢ farkli istasyon (Atapark, Beydilli, Nizip) icin degerlendirilmis ve

sonug¢lar karsilastirilmustir.
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5.3.2.1 Makine 6grenmesi modelleri

Bu asamada mekéansal tahminleme i¢cin XGBoost (XGB), Random Forest (RF) ve
LightGBM (LGBM) modelleri uygulanmistir. Makine 6grenmesi modelleri ile
istasyon bazinda hava kirliligi tahmini gerceklestirilmis ve model performanslari
MAE, RMSE ve R2 degerleri iizerinden karsilagtirilmistir. Model parametreleri Optuna
ile optimize edilerek en iy1 performans elde edilmistir. XGBoost modeli, mekansal
PM2.5 tahmini ic¢in kullanilmis olup, ozellikle Beydilli istasyonunda en yiiksek
dogruluk oranini saglamistir. Modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmak ic¢in
Optuna ile hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. XGBoost modeline ait

istasyon bazli performans sonuglar1 Cizelge 5.19°da sunulmustur.

Cizelge 5.19: XGBoost mekansal model performans sonuglari.

Istasyon MAE RMSE R?

Atapark 0.0144 0.0261 0.8333

Beydilli 0.0241 0.0366 0.9602
Nizip 0.0101 0.0191 0.8195

Bu sonuglara gore, XGBoost modeli 6zellikle Beydilli istasyonunda en yiiksek
dogruluk oranini saglamistir (R?2 = 0.9602). Ancak Atapark ve Nizip istasyonlarinda

modelin tahmin dogrulugu gorece daha diisiik kalmisgtir.

Mekansal modelleme kullanilan Random Forest modeli, birden fazla karar agacinin
birlesiminden olusan ansambl 6grenme modeli olup, Ozellikle Nizip istasyonunda
en yiiksek dogruluk oraninmi saglamistir. Modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini
azaltmak icin Optuna ile hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Random

Forest modelinin performans metrikleri Cizelge 5.20’de sunulmustur.

Cizelge 5.20: Random forest mekansal model performans sonuglart.

Istasyon MAE RMSE R?

Atapark 0.0159 0.0268 0.8246

Beydilli 0.0248 0.0370 0.9591
Nizip 0.0105 0.0178 0.8433

Bu sonuglara gore, Random Forest modeli Beydilli ve Nizip istasyonlarinda iyi

performans gostermis, ancak Atapark istasyonunda hata orani daha yiiksek kalmistir.
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Ozellikle Nizip’te XGBoost modeline kiyasla daha yiiksek bir R2 degeri elde edilmistir
(R2=0.8433).

Mekansal modellemede, zamansal modelleme i¢in kullanilan Decision Tree modeli
mekansal bagimlilif1 veya konumlar aras iligkileri dogrudan modelleyemedigi i¢in

kullanilmamustir.

Son olarak mekansal verilerle calistirilan LightGBM modeli, 6zellikle biiyiik veri
setlerinde ve mekansal tahminleme problemlerinde yiiksek basar1 gdsteren bir gradient
boosting modelidir. Optuna ile yapilan hiperparametre optimizasyonu sayesinde tiim

istasyonlarda en iyi performansi gostermistir.
LightGBM modelinin performans metrikleri Cizelge 5.21°de sunulmustur.

Cizelge 5.21: LightGBM mekansal model performans sonuglari.

istasyon MAE RMSE R?

Atapark 0.0131 0.0221 0.876

Beydilli 0.0223 0.0340 0.965
Nizip 0.0095 0.0158 0.879

LightGBM modeli, yiiksek dogruluk ve diisiik hata oranlar1 sunarak mekansal PMj; 5
tahmini i¢in en basarili model olarak belirlenmistir. Modelin bagarisi 6zellikle Atapark
ve Beydilli istasyonlarinda agik¢a gozlemlenmis olup, Nizip istasyonunda XGBoost

modeli ile benzer dogruluk seviyelerine ulagsmistir.

LightGBM modeli, makine 68renmesi yontemleri arasinda en basarili model olarak
belirlenmistir. Beydilli istasyonunda, XGBoost ve Random Forest modellerine kiyasla
en yliksek dogruluk orani saglanmistir. Atapark ve Nizip istasyonlarinda LightGBM,
XGBoost ile benzer performans gostermis ancak hata oranlar1 daha diisiik kalmistir.
XGBoost modeli, Beydilli istasyonunda yiiksek performans gostermesine ragmen,
Atapark ve Nizip istasyonlarinda hata oranlari artmigtir. Random Forest modeli,
genel olarak XGBoost’tan biraz daha diisiik performans gostermis, 6zellikle Atapark
istasyonunda hata orani en yiiksek model olmustur. Bu dogrultuda, LightGBM modeli
mekansal modelleme siirecinde en basarili model olarak belirlenmis ve mekénsal
regresyon ve grafik tabanli modeller ile karsilastirilmak iizere analiz siirecine devam

edilmistir.
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Mekansal modelleme en iyi model olan LightGBM modeli i¢in yapilan Feature
Importance analizi ile elde edilen 6zellik 6onem siralamasi Sekil 5.33’te verilmistir.
Analiz sonucunda mekansal modelleme siirecinde en etkili degiskenler Niifus
Yogunlugu, Yapisal Alan Yiizdesi, CAMS verisi ve deniz seviyesine indirgenmis

basing olmustur.

Mekansal Veri Ozellik Onem Skoru

NufusYogunlugu(kisi/km?)
YapisalAlan

CAMS_PM2P5
pressure_msl(hPa)

wind_direction_10m(°)

Ozellikler

wind_speed_10m(km/h)
SuKutleleri
Ormanlar

TarimAlanlari

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
Onem Skoru

Sekil 5.33: Mekansal modelleme i¢in LightGBM ile elde edilen 6zellik 6nem skoru.

LightGBM modeline gore, en 6nemli degisken olan niifus yogunlugu, PM, 5 seviyeleri
iizerinde en biiyiik etkiye sahip degisken olarak belirlenmistir. Ozellikle sanayi
bolgelerine ve kent merkezlerine yakin alanlarda hava kirliligi seviyelerinin arttig1

gbzlemlenmistir.

Ikinci en biiyiik etkiye sahip olan yapisal alan, sehirlesmenin yogun oldugu bolgelerde
hava kirliliginin daha yiiksek oldugunu gostermektedir. ~CAMS_PM; 5 verisi,
Avrupa Uzay Ajansi tarafindan saglanan PM; 5 tahmin verileri olup, modelin genel
dogrulugunu artirmada 6nemli bir rol oynamistir. Son olarak, basing (hPa), riizgar
yonii (°) ve riizgar hiz1 (km/h) gibi meteorolojik degiskenlerin de PM, 5 seviyelerinin

belirlenmesinde etkili oldugu tespit edilmistir.

5.3.2.2 Mekansal regresyon ve grafik tabanlhh modeller

Mekéansal modelleme siirecinde cografi de8iskenlerin etkisini daha iyi anlamak ve
mekansal bagimlilig1 modellemek amaciyla geleneksel regresyon tekniklerinden farkli
olarak Geographically Weighted Regression (GWR) ve Graph Convolutional Network

(GCN) modelleri kullanilmigtir. Bu yontemler, hava kirliliginin mekéansal dagilimin
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ve farkli konumlardaki PM; 5 seviyelerinin birbirleriyle olan iligkisini daha dogru bir

sekilde yakalamay1 hedeflemektedir.

Geographically Weighted Regression (GWR), mekénsal bagimlili§i goéz Oniinde
bulundurarak farkli cografi konumlarda degiskenlerin etkisini modellemek i¢in
kullanilan bir regresyon yontemidir. Bu yontem, klasik dogrusal regresyonun aksine,
model katsayilarini her lokasyon i¢in farkli olarak hesaplamaktadir. Boylece, hava
kirliligi seviyelerini etkileyen faktorlerin mekéana bagl olarak nasil degistigi analiz

edilebilmektedir. GWR modeli Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlari i¢in ¢aligtirilmis

ve sonuglar Cizelge 5.22°de verilmistir.

Cizelge 5.22: GWR modeli ile hesaplanan istasyon bazli R? degerleri.

istasyon R?

Atapark 0.6044
Beydilli 0.6853
Nizip 0.6818

Atapark istasyonunda modelin tahmin performansi R? = 0.6044 olarak hesaplanmustir.
Beydilli istasyonunda hata oran1 diger istasyonlara gére bir miktar diisiik olsa da R?
= 0.6853 ile giiclii bir dogruluk elde edilmistir. Nizip istasyonunda, GWR modeli
R? = 0.6818 ile mekéansal bagimliligi modellemis ancak geleneksel makine 6grenmesi

modellerine kiyasla daha diisiik performans gostermistir.

Bu sonuglar, GWR modelinin mekansal faktorleri hesaba katarak PM; 5 tahmininde
belirli bir bagar1 gosterdigini ancak genel dogruluk seviyesinin daha diisiik kaldigini
ortaya koymaktadir. Modelin katsayilarinin her konum icin de8ismesi, yorumlamay1

zorlastirmakta ve genellestirme kapasitesini sinirlamaktadir.

Kullanilan diger model olan Graph Convolutional Network (GCN), mekénsal
bagimlilifi modellemek i¢in kullanilan bir derin 68renme modelidir.  Cografi
ag yapisimt kullanarak mekansal iligkileri 68renen GCN modeli, hava kirliligi

seviyelerinin mekansal yayilimini tahmin etme agisindan oldukga etkili olabilmektedir.

GCN modelinde istasyonlar birer diigiim (node) olarak kabul edilmistir. Istasyonlar
arasindaki mekansal iligkiyi belirlemek i¢cin mesafeye dayali bir agirlikli baglanti

matrisi kullanilmstir.
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Son olarak, model hava Kkirliligi seviyelerini c¢evre istasyonlardan gelen bilgileri
kullanarak tahmin etmistir. GCN modeli ii¢ istasyon ic¢in ayr1 ayri ¢alistirilmis ve

model performansi Cizelge 5.23’te verilmistir.

Cizelge 5.23: GCN modeli performans sonuglar1 (mek&nsal modelleme).

Istasyon MAE RMSE R®

Atapark 0.2684 0.3621 0.5285
Beydilli 0.3163 0.4189 0.7155
Nizip 0.1945 0.3074 0.4672

Buna gore, Atapark istasyonunda model, R? = 0.5285 ile nispeten diisiik bir dogruluk
gostermistir. Beydilli istasyonunda GCN modeli, R? = 0.7155 ile orta seviyede bir
dogruluk saglamistir. Nizip istasyonunda GCN modeli, R? = 0.4672 ile en diisiik
dogruluga sahip olmustur. Bu sonucglar, GCN modelinin mekansal verileri 6§renme
kapasitesinin beklenenden diisiik kaldigini ve mekénsal bagimliligi klasik makine

0grenmesi modellerine kiyasla daha diisiik dogrulukla temsil ettigini gostermektedir.

GCN modelinin basarisinin istasyonlar arasindaki cografi iligkileri dogrudan mod-
ellemesinden kaynaklandig1 diistiniilmektedir. Ancak, GCN modelinin karmagiklig1 ve
yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle, modelin daha biiyiik veri setleriyle egitilmesi
gerektigi sonucuna varilmistir. Mekansal modelleme asamasinda kullanilan tiim

modellerin sonuglar1 Cizelge 5.24’te gosterilmistir.

Cizelge 5.24: Mekansal modelleme sonuglarinin karsilagtiriimasi.

Model Istasyon MAE  RMSE R?

XGBoost Atapark 0.0144  0.0261 0.8333
XGBoost Beydilli ~ 0.0241  0.0366  0.9602
XGBoost Nizip 0.0101  0.0191  0.8195

Random Forest =~ Atapark 0.0159 0.0268 0.8246
Random Forest ~ Beydilli 0.0248  0.0370  0.9591

Random Forest ~ Nizip 0.0105 0.0178  0.8433
LGBM Atapark 0.0131  0.0221  0.8760
LGBM Beydilli 0.0223  0.0340  0.9650
LGBM Nizip 0.0095  0.0158  0.8790
GCN Atapark 0.2684 03621  0.5285
GCN Beydilli 0.3163  0.4189  0.7155
GCN Nizip 0.1945 03074  0.4672
GWR Atapark - - 0.6044
GWR Beydilli - - 0.6853
GWR Nizip - - 0.6818
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5.3.3 Zamansal modelden elde edilen verinin mekansal modelde kullanimi

Mekansal modelleme siirecinde, zamansal modelleme asamasinda elde edilen PM; 5
tahminleri mekéansal modele eklenerek modelin genel tahmin dogrulugunun artirilmasi
hedeflenmistir. Bu yaklasim, 6nceden 0grenilmis bilgilerin yeni bir modele entegre
edilmesiyle tahmin performansinm iyilestirmeyi amaclayan ¢ok asamali modelleme
(multi-stage modeling) veya model-tabanli 6zellik iiretimi (model-based feature

engineering) olarak literatiirde bilinmektedir.

Bu yontemin temel mantigi, zamansal modelin ge¢mis verilerden 68rendigi hava
kirliligi desenlerini kullanarak, mekansal modelin tahmin siirecine ek baglamsal bilgi
saglamaktir. Ozellikle, zamansal modelleme ile elde edilen PM;s tahminlerinin,
mekansal modelleme siirecinde ek bir 6zellik (feature) olarak kullanilmasi, mekansal
modelin yalnizca cografi ve cevresel degiskenlere dayanarak tahmin yapmasini degil,

ayni zamanda zamansal e8ilimleri de dikkate almasini1 saglamaktadir.

Bu baglamda, zamansal modelden elde edilen PMj; 5 tahminleri, mekansal modelin
girdilerine dogrudan eklenmis ve istasyon bazli olarak 27.05.2023 sonras1 i¢in gercek
PM, 5 verilerinin yerine kullanilmistir. Boylece, mekinsal model hem mekansal
bagimliligi hem de zamansal degiskenlikleri goz oniinde bulundurarak daha dengeli ve
dogru tahminler yapabilmistir. Model performansini optimize etmek amaciyla, Optuna
ile hiperparametre ayarlamalar1 yeniden yapilmis ve hem genel model dogrulugu hem

de istasyon bazli performans analiz edilmistir.

Bu yaklasim, 6zellikle hava kirliligi gibi hem mekansal hem de zamansal bagimlilik
gosteren degiskenlerin tahmini i¢in olduk¢a mantikli bir strateji olup, veri kiimesindeki
ek bilgi kullanimin1 maksimize eden bir modelleme teknigidir. Boylece, sadece
mekansal degiskenlere dayali tahmin yerine, ge¢cmis zamansal tahminlerin de
mekansal baglamda degerlendirilmesi saglanarak modelin genel basarimi artirilmistir.
Ozellik entegrasyonu oncesi ve sonrasi R? performans sonuglari Cizelge 5.25°te

gosterilmisgtir.

Bu sonuglar, zamansal modelden elde edilen PM; 5 tahminlerinin mekéansal modele
entegre edilmesinin model performans: iizerindeki etkisini agik¢ca gostermektedir.

Ozellikle Atapark istasyonu i¢in R? degeri 0.876’dan 0.928’¢ yiikselmis, dolayisiyla
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Cizelge 5.25: Ozellik entegrasyonu 6ncesi ve sonrasi R? performans sonuglar.

Istasyon Entegrasyon Oncesi R? Entegrasyon Sonras1 R>
Atapark 0.876 0.928
Beydilli 0.965 0.951
Nizip 0.879 0.963

tahmin dogrulugunda onemli bir iyilesme saglanmistir.  Benzer sekilde, Nizip
istasyonunda da R? degeri 0.879°dan 0.963’e cikarak zamansal verinin mekansal

modele eklenmesinin tahmin bagarisini artirdigi goriilmiistiir.

Ancak, Beydilli istasyonunda entegrasyon sonrasi R?> degerinde kiiciik bir diisiis
gozlemlenmistir (0.965’den 0.951°e). Bu durum, zamansal model tahminlerinin
bazi mekansal bolgelerde modelin dogrulugunu artirirken, baz1 bolgelerde beklenen
iyilesmeyi tam olarak saglamadigina isaret etmektedir. Bunun baglica sebepleri
arasinda istasyonlar arasindaki mekansal bagimliligin degiskenligi, yerel cevresel
faktorlerin etkisinin farkli olmasi ve mekansal modelin, zamansal model tahminleriyle

bazi durumlarda ¢akisan veya farklilagan iligkileri 6grenmesi yer almaktadir.

Genel olarak, 6zellik entegrasyonu sonrast RMSE ve MAE degerlerinde artis gozlem-
lense de, bu artis modelin daha gercek¢i tahminler yapmasini saglayarak genelleme
yetenegini gelistirmistir. Bu durum, multi-stage modeling gibi yaklasimlarin model
basarisimi iyilestirme potansiyeli tasidifini ancak her istasyon icin ayni diizeyde

iyilesme saglamayabilecegini gostermektedir.

Mekansal modelleme siirecinde, tahmin edilen PM, s degerleri ile gercek PM; ;5
Olctimleri arasindaki iligkileri degerlendirmek amaciyla cesitli gorseller olusturulmus-
tur. Bu gorseller, mekansal tahmin modellerinin performansini analiz etmek ve tahmin
hatalarim1 detaylandirmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Sekil 5.34, Sekil 5.35, ve
Sekil 5.36’da Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlar1 i¢in gercek PM; 5 Olgiimleri ile
LightGBM modeli tarafindan tahmin edilen degerleri iceren zaman serisi grafiklerini

gostermektedir.

Grafikte, gercek degerler mavi kesik ¢izgiyle, tahmin edilen degerler ise kirmizi
diiz cizgiyle temsil edilmistir.  Atapark istasyonunda modelin tahminleri genel
olarak gercek degerleri takip etmis, ancak bazi yiiksek seviyelerde hafif sapmalar

gozlemlenmigtir; buna ragmen genel egilimler basarili bir sekilde yansitilmistir.
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Gergek vs. Tahmin Cizgi Grafigi (LGBM Modeli Kullanildiginda) - Atapark
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Sekil 5.34: Atapark istasyonu icin gercek ve tahmin PM; 5 degerlerinin
karsilagtiriimas1 (Mekansal Model).

Gergek vs. Tahmin Cizgi Grafigi (LGBM Modeli Kullanildiginda) - Beydilli
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Sekil 5.35: Beydilli istasyonu icin gercek ve tahmin PM, 5 degerlerinin
karsilagtirilmas1 (Mekansal Model).

Beydilli istasyonunda PM; 5 seviyelerinin yiiksek oldugu donemlerde modelin
tahmin dogrulugu gorece daha yiiksek olmus, fakat asir1 hava olaylar1 gibi ani
degisimlerin yasandigr noktalarda tahminler ile gercek degerler arasinda kiiciik
farklar tespit edilmistir. Nizip istasyonunda ise model genel egilimleri basariyla
tahmin edebilmis, ancak diisiik PM; 5 seviyelerinde tahmin edilen degerlerde zaman
zaman hafif kaymalar gozlenmistir; bu durum, mekénsal tahmin modellerinin
daha fazla istasyon verisiyle desteklenmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu
sonuclar, LightGBM modelinin mekansal PM, 5 tahminlerinde genel olarak yiiksek
dogruluk sundugunu, ancak belirli istasyonlarda kisa siireli ani degisimleri tam olarak

yakalayamayabilecegini gostermektedir.
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Gergek vs. Tahmin Cizgi Grafigi (LGBM Modeli Kullanildiginda) - Nizip
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Sekil 5.36: Nizip istasyonu i¢in gercek ve tahmin PM, 5 degerlerinin kargilagtiriimasi

(Mekansal Model).

Mekansal modelleme siirecinde, tahmin edilen PM; 5 degerleri ile gercek ol¢iim deger-

leri arasindaki iligkiyi analiz edebilmek amaciyla sacilim grafikleri olusturulmustur.

Sekil 5.37, Sekil 5.38 ve Sekil 5.39, sirasiyla Atapark, Beydilli ve Nizip istasyonlari

icin model tarafindan tahmin edilen PM; 5 degerleri ile gercek oOlctimler arasindaki

iliskiyi gostermektedir. Grafikte yer alan kirmizi kesikli ¢izgi, miikkemmel tahmin

hattini (y = x dogrusu) temsil etmektedir.
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Sekil 5.37: Gergek vs. tahmin sacilim grafigi - Atapark (Mekansal).

Grafiklerde kirmizi kesik ¢izgi, milkemmel tahmin hattim1 (y = x dogrusu) temsil

etmekte olup, tahmin edilen degerlerin bu cizgiye yakinli§1 modelin basarisini ortaya

koymaktadir. Atapark istasyonunda tahmin edilen ve gercek degerler biiyiik oOlciide
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Gergek vs. Tahmin Sagilim Grafigi - Beydilli (Mekansal LGBM)
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Sekil 5.38: Gercek vs. tahmin sagilim grafigi - Beydilli (Mekansal).

dogrusal bir iligki sergilemis, ancak bazi yiiksek degerlerde modelin hafif diisiik
tahminler yaptig1 gozlemlenmistir. Beydilli istasyonunda model, genis bir PM; 5
aralifim1 basarili bir sekilde tahmin etmis ve yiiksek R? degeriyle dogrulugunu
kanitlamigtir.  Nizip istasyonunda ise diisilk ve orta seviyeli PMj; 5 degerlerinde
tahminler oldukca tutarli olmus, fakat yliksek PM; 5 seviyelerinde modelin tahmin
degerlerinin genellikle gercek degerlerin altinda kaldig1 tespit edilmistir. Bu sacilim
analizleri, mekansal modelin genellikle istasyonlar arasindaki mekéansal iligkiyi
basarili bir sekilde 68rendigini, ancak bazi asiri durumlarda modelin tahminlerinin

gercek degerlere kiyasla diisiik seviyelerde kalabilece8ini gostermektedir.

Model tahminlerinin bagarisini daha iyi anlayabilmek icin hata dagilimi analizleri
gerceklestirilmigtir. Sekil 5.40, Sekil 5.41 ve Sekil 5.42°de sunulan Density Residual
(Hata Dagilimi) grafiklerinde, modelin tahmin hatalarinin dagilimi gorsellestirilmistir.
Bu grafikler, her istasyon i¢in tahmin ile gercek degerler arasindaki farklarin yogun-

lugunu gostermekte olup, modelin sapma ve hata desenlerini ortaya koymaktadir.

Bu grafikler, modelin tahmin ettigi PM, 5 degerleri ile gercek degerler arasindaki
farklarin istatistiksel dagilimim1 incelemek amaciyla kullanilmistir. Atapark
istasyonunda hatalarin biiytik bir kismi O civarinda yogunlagsmis, ancak bazi ug
degerlerde pozitif ve negatif hatalar goézlemlenmistir; bu durum, modelin genel

olarak istikrarli tahminler iirettigini, fakat zaman zaman sapmalar yasadigin1 ortaya
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Gergek vs. Tahmin Sagilim Grafigi - Nizip (Mekansal LGBM)
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Sekil 5.39: Gergek vs. tahmin sacilim grafigi - Nizip (Mekéansal).

koymaktadir. Beydilli istasyonunda hata dagilimi nispeten simetrik bir yap1 sergilemis
ve modelin dengeli tahminler sundugunu gostermistir, ancak uc¢ degerlerde belirli
seviyelerde hata yogunlugu dikkat ¢cekmistir. Nizip istasyonunda ise modelin tahmin
hatalar1 genellikle dar bir aralikta dagilmis, bu da Nizip’te modelin daha stabil
tahminler iirettiini ifade etmektedir. Genel olarak, hata dagilimi analizleri mekéansal
modelin ortalama olarak dogru tahminler yaptigini, ancak belirli donemlerde kiiciik
sapmalarin meydana geldigini ortaya koymaktadir; o6zellikle Atapark ve Beydilli
istasyonlarinda bazi u¢ degerlerde hatalar gozlenirken, Nizip istasyonunda modelin

tahmin hatalarinin daha dengeli oldugu goriilmiistiir.

Zaman serisi grafiklerinde, modelin tahminlerinin genel olarak gercek degerlerle
uyumlu oldugu, ancak bazi ani dalgalanmalar1 tam olarak yakalayamadig: belirlen-
mistir. Sacilim grafikleri, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki iligkinin giiclii
oldugunu ortaya koymus, fakat yiiksek PM; s seviyelerinde modelin tahminlerinin
genellikle gercek degerlere kiyasla daha diisiik kaldiginm1 gostermistir. Density residual
(hata yogunlugu) grafikleri ise modelin hata dagiliminin nispeten dengeli oldugunu
ve biiyilk hata degerlerinin nadir goriildiigiinii ortaya koymustur. Bu analizler,
mekansal modelin tahmin performansinin bagarili oldugunu kanitlamakla birlikte,
model dogrulugunu artirmak i¢in ek mekansal ve zamansal faktorlerin modele dahil

edilmesinin faydali olabilecegini isaret etmektedir. Ayrica, mekansal modelin daha
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Density Residual Grafigi - Atapark
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Sekil 5.40: Atapark istasyonu icin density residual (hata dagilimi) Grafigi

genis bir cografi alanda daha fazla istasyon verisi ile beslenmesi, modelin genelleme

yetenegini giiclendirebilir ve tahmin hatalarini daha da azaltabilir.

5.3.4 Transfer learning destekli hibrit modelleme

Calismada, eksik verilerin tamamlanmasi, PM; s tahmin dogrulugunun artirilmasi
ve sensOr verisi olmayan istasyonlarda tahmin yapilabilmesi amaciyla Autoencoder
tabanli Gizli Bagimlilik Faktorii (LDF) ile LightGBM modelini birlestiren bir hibrit
modelleme siireci Onerilmistir. Bu siireg, iic temel asamadan olusur: Ilk olarak,
Autoencoder kullanilarak Latent Dependency Factor (LDF) ¢ikarimi gergeklestirilir;
ardindan Transfer Learning yontemiyle eksik veriler tamamlanir ve son olarak
LightGBM ile PM; 5 tahminleri yapilir. Bu yaklasimda, Atapark, Beydilli, Nizip
ve Fevzi Cakmak istasyonlarindan elde edilen 6zellikler kullanilarak, sensor verisi
bulunmayan GASKI ve Meteoroloji istasyonlar1 icin PM, s tahminleri basariyla

tiretilmigtir.

5.3.4.1 Autoencoder modeli ile gizli bagimhilik faktorii cikarim (LDF)

Transfer Learning siirecinin ilk asamasi, PM; 5 tahmini i¢in derin 6zelliklerin (Latent
Dependency Factor - LDF) ¢ikarilmasidir ve bu islem Autoencoder modeli kullanilarak
gerceklestirilmistir. LDF, Autoencoder tarafindan 6grenilen sikistirilmig 6zellikler

olup, hava kirliligi tahmininde 6nemli olan ancak dogrudan dl¢iilemeyen gizli iligkileri
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Density Residual Grafigi - Beydilli
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Sekil 5.41: Beydilli istasyonu icin density residual (hata dagilim1) Grafigi

temsil eder. Hava kalitesi verileri genellikle eksiklikler icerdiginden, Autoencoder bu
eksiklikleri gidermek, istasyonlar arasinda genelleme saglamak ve sensor bulunmayan
istasyonlara tahmin transferi yapmak amaciyla tercih edilmigtir.  Ayrica, ham
verilerin dogrudan kullanilmasi model karmasikliginmi artirirken, LDF kullanimi veriyi

sikistirarak modelin 6grenme siirecini kolaylagtirmistir.

5.3.4.2 Transfer learning ile veri tamamlama

Transfer Learning ile veri tamamlama asamasinda, sensor verisi bulunmayan GASKI
ve Meteoroloji istasyonlar1 i¢cin PM; 5 tahminleri yapabilmek amaciyla Autoencoder
ve IDW (Inverse Distance Weighting) yontemlerinden faydalanilmistir. Bu siirecte,
transfer edilecek istasyonlar ve kullanilan yontemler belirli bir diizen i¢inde ele
alimmistir. Kaynak istasyonlar olarak Atapark, Beydilli, Nizip ve Fevzi Cakmak
belirlenmis; hedef istasyonlar ise GASKI ve Meteoroloji olarak secilmistir. Bu
kapsamda, Autoencoder tabanli LDF transferi ve IDW yontemi ile mekénsal veri

tahmini olmak {izere iki temel yontem kullanilmustir.

IDW ile LDF transferi siirecinde, GASKI ve Meteoroloji istasyonlarinda PM, 5 6l¢iimii
yapilmadigi i¢in bu istasyonlara ait LDF degerlerinin tahmini gerceklestirilmistir.
Bu amacla, en yakin ii¢ istasyondan alinan LDF degerleri esas alinarak mesafeye

bagh agirlikli ortalama yontemiyle hesaplamalar yapilmistir. Boylece, GASKI ve
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Density Residual Grafigi - Nizip
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Sekil 5.42: Nizip istasyonu i¢in density residual (hata dagilimi) Grafigi

Meteoroloji istasyonlar1 icin LDF vektorleri basarili bir sekilde elde edilmistir. Bu
yaklagim, eksik verilerin tamamlanmasinda etkili bir ¢oziim sunarak tahminlerin

dogrulugunu artirmay1 hedeflemistir.

5.3.4.3 Transfer learning ile PM; 5 tahmini

Transfer Learning siirecinin son asamasinda, elde edilen Latent Dependency
Factor (LDF) ve diger mekansal ile meteorolojik degiskenler kullanilarak PMj; 5
konsantrasyonlarinin tahmini gerceklestirilmistir. Bu asamada, Fevzi Cakmak, GASKI
ve Meteoroloji istasyonlart icin LightGBM modeli kullanilarak PM, s tahminleri
yapilmistir. Modelde bagimsiz degiskenler olarak meteorolojik degiskenler (riizgar
hizi, riizgar yonii, bagil nem, basin¢ vb.), mekansal degiskenler (niifus yogunlugu,
sanayi mesafesi, yol yogunlugu vb.) ve Autoencoder ile iiretilen LDF vektorleri
(LDF_1, LDF_2, LDF_3, LDF_4) kullanilmistir. Bagimli degisken ise PM; s
konsantrasyonu olarak belirlenmistir. Modelin egitimi ve test edilmesi siirecinde,

transfer edilen LDF’lerin modelin tahmin dogruluguna etkisi analiz edilmigtir.

Fevzi Cakmak istasyonu, sensor verisi bulunan bir nokta olmasi nedeniyle modelin
dogrulugunu test etmek icin kullanilmis ve basarili bir performans gostermistir (R? =
0.81, MAE = 4,47, RMSE = 5,88). Gergek 0Olciim verileri ile karsilastirma yapilarak

modelin giivenilirligi degerlendirilmisti. GASKI ve Meteoroloji istasyonlarinda
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dogrudan PM; 5 6lciim verisi bulunmadig1 icin bu istasyonlarda model yalnizca tahmin
amacl uygulanmis; dolayisiyla bu noktalarda performans metrikleri hesaplanmamastir.
Ancak Fevzi Cakmak istasyonunda dogrulanan model performansi, diger istasyonlar-

daki tahminlerin goreli giivenilirliine isaret etmektedir.
Model Performans Sonuglar1 asagidaki Cizelge 5.26’da sunulmustur.

Cizelge 5.26: Transfer learning modeli performans sonuclari

Istasyon Model MAE RMSE R?
Fevzi Cakmak  LightGBM 4,47 5,88 0,81

Genel olarak, Transfer Learning destekli LightGBM modeli, eksik verilerin
tamamlanmas1 ve PMj; 5 tahminlerinin iyilestirilmesi agisindan basarili sonuglar
sunmustur. Ozellikle Fevzi Cakmak istasyonunda elde edilen diisiik hata degerleri,
modelin transfer edilen LDF’leri etkin bir sekilde 6grenebildigini gostermektedir. Bu
yontem, sensor verisi bulunmayan istasyonlarda da giivenilir PM, 5 tahminleri yapmak

icin giiclii bir alternatif sunmaktadir.

Sekil 5.43, nihai tahmin edilen PM; 5 ortalamalarinin mekansal dagilimini gdstermek-
tedir. Modelleme siirecinde elde edilen tahmin degerleri kullanilarak, her istasyon i¢in
ortalama PM, 5 seviyeleri hesaplanmig ve cografi olarak gorsellestirilmistir. Haritada
kirmizi tonlar hava kirliliginin daha yiiksek oldugu bolgeleri, mavi tonlar ise daha
diisiik seviyedeki PM; s konsantrasyonlarini ifade etmektedir. Beydilli istasyonu,
35.4 ug/m? ile en yiiksek PM, s degerine sahip bolge olarak belirlenirken, Nizip
istasyonu 22.9 ug/m? ile en diisiik PM, 5 seviyesine sahip bolge olmustur. GASKI
ve Meteoroloji istasyonlarinda sensor verisi bulunmadigindan, bu noktalarin PMj 5
degerleri transfer 6grenme modeli ile tahmin edilmigtir. Bu mekansal tahmin haritas,
modelin farkli istasyonlardaki PM,s seviyelerini basarili bir sekilde yansittigini

gostermektedir.
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Tahmin Edilen PM2.5 Degerlerinin Mekansal Olarak Ortalama Dagilimi
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Sekil 5.43: Tahmin edilen nihai PM; 5 ortalama dagilim haritasi.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, Gaziantep ilinde PM, s kirliliginin zamansal ve mekansal diizeyde
tahmin edilmesini amag¢lamig; makine 6grenmesi, derin 6grenme ve transfer 6grenme
yaklagimlariin etkinligini kapsamli bicimde degerlendirmistir. Atapark, Beydilli,
Nizip, Fevzi Cakmak, GASKI ve Meteoroloji istasyonlarina ait hava Kkalitesi,
meteorolojik ve mekansal veriler analiz edilmis; eksik veri tamamlama, aykir1 deger
kontrolii, 6znitelik mithendisligi ve modelleme siirecleri yiiriitiilerek PM, 5 tahminleri

gerceklestirilmistir.

Elde edilen bulgular, hem bilimsel modelleme basarisint hem de politika gelistirme
acisindan Onemli ¢ikarimlari ortaya koymaktadir. LightGBM algoritmas1 gerek
zamansal gerekse mekénsal tahminlerde diger modellere kiyasla iistiin performans
sergilemistir. Ozellikle gecikmeli degiskenler ve hareketli ortalamalarin modele dahil
edilmesi, tahmin dogrulugunu artirmigtir. PMj;s’in bir Onceki giin degeri ve son
ic giinliik ortalamasi, tahmin siirecinde belirleyici 6znitelikler olmustur. Mekansal
modellemede ise niifus yogunlugu, yapilagsma orani, yol yogunlugu ve sanayi mesafesi
gibi degiskenler 6nemli aciklayici faktorler arasinda yer almistir. Zamansal c¢iktilar
mekansal modele entegre edildiginde, Ozellikle Nizip gibi istasyonlarda model

performansinda anlamli bir artis gozlenmistir.

Sensor verisi bulunmayan GASKI ve Meteoroloji istasyonlarinda transfer 6grenme
destekli hibrit modelleme kullanilmis, Autoencoder ile elde edilen Latent Dependency
Factor (LDF) temsilleri LightGBM modeline entegre edilerek tahminler gerceklestir-
ilmigtir. Fevzi Cakmak istasyonunda yapilan testler, modelin genellenebilirligini ve

giivenilirligini desteklemistir.

Istasyonlar arasinda gozlenen PM, s farkliliklari, yerel emisyon kaynaklarinin ve
fiziksel cevre kosullarinin etkisini agikca ortaya koymustur. Beydilli gibi kentsel

bolgelerde yiiksek konsantrasyonlar gozlenirken, Nizip gibi kirsal bolgelerde daha
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diisiik seviyeler kaydedilmistir. Ayrica kis aylarinda PM, 5 seviyelerindeki artig, evsel

1sinma kaynakli emisyonlarin hava kalitesi iizerindeki etkisini vurgulamistir.

Meteorolojik degiskenlerin PM; 5 seviyeleri iizerindeki etkisi kapsamli gsekilde
degerlendirilmistir. Glineyden esen riizgarlarin Gaziantep’e ¢6l kokenli toz taginimi
getirdigi gozlenmis; bagil nemin ise partikiillerin atmosferde kalma siiresini artirarak
PM, 5 konsantrasyonlarini yiikselttigi tespit edilmistir. Bu durum, Gaziantep’in
yalmzca yerel degil, ayni zamanda bolgesel hava kirliligi kaynaklarindan da
etkilendigini ortaya koymaktadir. Bu cercevede, sehrin giineyine ve kuzeyine
kurulacak arka plan hava kalitesi izleme istasyonlari, giineyden sinir 6tesi toz taginimi
ve kuzeyde konumlanan organize sanayi bolgelerinden kaynakli sanayi etkilerini
izlemek acisindan 6nem tagimaktadir. Calismada kullanilan uydu temelli Aerosol
Optik Derinlik (AOD) verileri, MODIS-MAIAC iiriiniinden elde edilmistir. Ancak
AOD verilerinin yer seviyesindeki PM, s konsantrasyonlar1 ile dogrudan birebir
iligkili olmamasi, atmosferik partikiillerin dikey dagilimi, optik 6zellikleri ve yerel
meteorolojik kosullar gibi faktorlere baghidir. Bu nedenle AOD verilerinin PMj 5
tahmininde daha etkili kullanilabilmesi i¢in lokal kalibrasyon yontemlerine ve dikey

profil verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Calismanin siirhiliklart arasinda, yalmzea 2021-2023 yillarimmi kapsayan bir zaman
dilimi kullanilmasi nedeniyle uzun vadeli egilim analizlerinin yapilamamis olmasi yer
almaktadir. Ayrica sensor verisi bulunmayan istasyonlardaki tahminlerin dogrulugu
dogrudan olc¢timle teyit edilemedigi icin belirli diizeyde belirsizlik icermektedir. Derin
ogrenme modelleri (LSTM, GRU) ise veri yetersizligi ve yiiksek hesaplama maliyetleri

nedeniyle beklenen performansi gosterememistir.

Tiim bu bulgular 1s181nda Gaziantep’te hava kalitesi yoOnetiminin gelistirilmesi
icin baz1 Oneriler sunulabilir: Mevcut hava kalitesi izleme agi sanayi, yogun
trafik ve smir bolgelerini kapsayacak sekilde genisletilmeli; 6zellikle sehrin giiney
ve kuzey bolgelerine arka plan istasyonlar1 kurulmalidir. Kig aylarinda PM; s
artislarim1 azaltmak adina diisiik emisyonlu yakit kullanimi ve filtreleme sistemleri

desteklenmelidir. MODIS MAIAC AOD verileri yerel kosullara gore kalibre edilerek
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modelleme siirecine entegre edilmeli, sanayi ve trafik kaynakli emisyon verileri de

diizenli olarak toplanarak agiklayict modeller olusturulmalidir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismas1 PMj 5 hava kirliliginin zamansal ve mekansal yonlerini
anlamaya yoOnelik cagdas modelleme tekniklerini etkili bi¢cimde kullanarak hem
bilimsel hem de uygulamaya doniik katkilar sunmugtur. LightGBM ve transfer
ogrenme yaklasimlari, veri eksikligi olan bolgelerde dahi yiiksek dogrulukla tahmin
yapilabilecegini gostermistir.  Gelistirilen modelleme stratejileri, benzer kirlilik
profiline sahip diger sehirler i¢in de uygulanabilir bir gerceve olusturarak cevresel

stirdiirtilebilirlik ve halk sagliginin korunmasina katki saglamaktadir.
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