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ONSOZ

Hizla artan diinya niifusu, yogun sehirlesme ve sanayilesme, modern yasamin bir gerekliligi haline
gelmis olsa da, bu gelismelerin en 6nemli olumsuz etkilerinden biri hava kirliliginin artmasidir. Hava kirliligi,
insan saglig1 ve gevre iizerinde ciddi sonuglar dogurmakta, solunum yolu hastaliklari, kalp damar hastaliklari
ve gesitli kanser tilirleri gibi saglik sorunlarina yol a¢gmaktadir. Buna ek olarak, atmosferdeki zararli
maddelerin artis1 ekosistemleri de olumsuz etkilemekte ve kiiresel 1sinma gibi biiyiik 6l¢ekli ¢evresel
sorunlara katkida bulunmaktadir. Bu ¢alismanin motivasyonu, 6zellikle biiyiik sehirlerde hava kalitesini
dogru bir sekilde degerlendirmek ve ileriye doniik tahminlerde bulunarak bu kirlilige karsit onleyici
tedbirlerin alinmasini kolaylastirmaktir. Mevcut literatirde kullanilan hava kalitesi 6l¢lim ve tahmin
yontemlerinin, veri eksiklikleri ve yetersiz modeller nedeniyle, belirli smirlamalara sahip oldugu
goriilmektedir. Bu tez ¢aligmasi, bu sinirlamalart agmay1 ve daha dogru ve uzun vadeli tahminler yapmay1
amaglayan yenilik¢i derin 6grenme yaklagimlari ile bu alanda yeni bir katk: saglamay1 hedeflemektedir.

Bu tez ¢alismasi sirasinda, karsilasilan zorluklar ve belirsizlikler motivasyon kaynagi olmus ve daha
ileri analiz yontemlerinin arastirilmasina vesile olmustur. Ozellikle, derin 6grenme modellerinin karmagiklig:
ve uzun vadeli tahminlerde karsilasilan performans sorunlari, ¢aligmanin en biiyiik teknik zorluklart arasinda
yer almaktadir. Ancak, bu zorluklarin agilmasi i¢in yapilan g¢abalar, ¢alismanin katki degerini daha da
artirmistir. Bu tez, mevcut literatiire kiyasla daha kapsamli veri setleri ve gelismis modelleme teknikleri

kullanilarak, hava kalitesi tahminlerinin dogrulugunu ve hassasiyetini artirmay1 amaglamaktadir.

Bu tezin hazirlanmasinda destek ve katki saglayan bircok kisi ve kuruma tesekkiirlerimi sunmak
isterim. Basta, ¢aligmalarima rehberlik eden, bilgi ve tecriibeleriyle beni yonlendiren danisman hocam Dog.
Dr. Bihter DAS’a en igten tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, ¢alismalarima dolayli katki saglayan ve veri
saglayarak arastirmami zenginlestiren Tiirkiye Cumhuriyeti Cevre, Sehircilik ve Tklim Degisikligi Bakanlig
ile Meteoroloji Genel Midiirliigii'ne tesekkiir ederim. Destek ve tesviklerinden dolay1 bu siiregte yanimda
olan aileme de minnettarim.

Damla MENGUS
ELAZIG, 2024
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OzET

Hava Kalitesi Tahmininde Veri Gérsellestirme ve Derin Ogrenme
Modellerinin Karsilastirilmali Analizi

Damla MENGUS

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Aralik 2024, Sayfa: xi + 68

Hava kirliligi, giinlimiizde en 6nemli ¢evresel sorunlardan biri olarak dne ¢ikmaktadir. Artan niifus,
hizli kentlesme ve sanayilesme gibi faktorler, hava kirliligi seviyelerinin giderek yiikselmesine yol
acmaktadir. Ulkemizde, farkli bolgelerde havadaki kirletici maddeler diizenli olarak 6lciilmekte ve bu
Ol¢timlerden elde edilen veriler siirekli bityliyen bir veri kiimesini olusturmaktadir. Bununla birlikte, artan
veri hacmi bazi zorluklari da beraberinde getirmektedir. Farkli kaynaklardan toplanan verilerin ¢esitliligi ve
biiylikliigli, analiz ve modelleme siireclerini daha karmasik hale getirmektedir. Ayrica, atmosferdeki
kirleticilerin hareketi ve cevresel degiskenlerin etkileri, hava kalitesinin dogru bir sekilde tahmin edilmesini
daha da giiglestirmektedir.

Bu galismada, Tiirkiye Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi Siirekli izleme Merkezi
tarafindan saglanan veriler kullanilarak havadaki farkli kirletici maddelerin ii¢ farkli derin 6grenme
yontemleri olan Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ile verinin karsilastirilmali olarak tahminlemesi, tahminlemede en iyi sonu¢ veren ydntem ile
gelecek ti¢ yilin tahmini, daha sonrasinda ise bu elde edilen degerlerin gorsellestirilmesi saglanmigtir. Veri
gorsellestirmesi olarak Violin Plot, Box Plot ve Point Scatter grafikleri kullanilmistir. Veri tahminlemesinin,
gelecekteki belirsizlikleri azaltma agisindan yararli olacagi diisliniilmektedir. Veri gorsellestirmesi ise uzman
olmayan kisilerin goriintillenen konsantrasyon profillerinden hava kalitesi bilgilerini tahmin etmesini ve
anlamasini kolaylastirmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan modeller arasinda, CNN ile PM10 igin 0.88, SO2
icin 0.93, LSTM ile PM10 igin 0.94, SO2 i¢in 0.95 dogruluk oranlarina ulagilmistir.

Bu tez ¢alismast, Istanbul ilinin Basaksehir ilgesine ait hava kirliligi verilerini kullanarak, hava kalitesi
tahmini ve veri gorsellestirme siireglerinde derin 6grenme modellerinin karsilagtirmali analizlerini
icermektedir. Calismanin 6zgiinliigii hem gorsellestirme hem de derin 6grenme yontemlerinin birlikte ele
alinmasidir.

Anahtar Kelimeler: Hava Kalitesi Tahmini, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Veri Gorsellestirme
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ABSTRACT

Comparative Analysis of Data Visualization and Deep Learning Models in
Air Quality Forecasting

Damla MENGUS
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
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December 2024, Pages: xi + 68

Air pollution stands out as one of the most important environmental problems today. Factors such
as increasing population, rapid urbanization, and industrialization lead to increasing air pollution levels. In
our country, pollutants in the air are measured regularly in different regions and the data obtained from these
measurements constitute an ever-growing data set. However, the increasing data volume also brings some
difficulties. The variety and size of the data collected from different sources make the analysis and modeling
processes more complex. In addition, the movement of pollutants in the atmosphere and the effects of
environmental variables make it even more difficult to estimate air quality accurately.

In this study, using the data provided by the Continuous Monitoring Center of the Ministry of
Environment, Urbanization and Climate Change of Turkey, the data of different pollutants in the air were
estimated comparatively with three different deep learning methods, namely Convolutional Neural Network
(CNN), Recurrent Neural Network (RNN) and Long Short-Term Memory (LSTM), the prediction of the next
three years with the method that gave the best results in the prediction and then the visualization of these
obtained values were provided. Violin Plot, Box Plot, and Point Scatter graphics were used as data
visualization. It is thought that data estimation will be useful in reducing future uncertainties. Data
visualization makes it easier for non-experts to estimate and understand air quality information from the
displayed concentration profiles. Among the models used in this study, accuracy rates of 0.88 for PM10 with
CNN, 0.93 for SO2, 0.94 for PM10 with LSTM, and 0.95 for SO2 were achieved.

This thesis study includes comparative analyses of deep learning models in air quality estimation
and data visualization processes using air pollution data from Bagaksehir district of Istanbul. The originality
of the study is that both visualization and deep learning methods are considered together.

Keywords: Air Quality Prediction, Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network
(RNN) and Long Short-Term Memory (LSTM), Data Visualization
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Co : Karbon Monoksit

NO - Nitrik Oksit

NOx : Azot Oksitleri

NO; : Azot Dioksit

Os : Ozon

PMy, : Partikiiler Madde

SO, : Kiikiirt Dioksit
Kisaltmalar

CNN . Evrigimsel Sinir Ag1

RNN : Tekrarlayan Sinir Ag1
LSTM : Uzun Kisa Siireli Bellek
SiM : Siirekli Izleme Merkezi
K-NN : K-En Yakin Komsu Algoritmast
MAE : Ortalama Mutlak Hata
RMSE : Kok Ortalama Kare Hatasi
R? : R-Kare

AQI : Hava Kalitesi Endeksi

Xi



1. GIRIS

Hava kirliligi, zararli maddelerin insan sagligini ve ¢evrenin dengesini olumsuz etkileyebilecek
seviyelerde atmosferde bulunmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Artan niifus, hizli kentlesme ve
hizlanan endiistriyel biiylime gibi faktorler hava kalitesinin bozulmasima 6nemli dlciide katkida
bulunmaktadir [1], [2], [3]. Bu egilimler fosil yakit tiiketiminde artiga, artan arag trafigine ve
genigleyen endiistriyel faaliyetlere yol agmaktadir. Hava kirliligine katkida bulunan baslica
kirleticiler arasinda karbon monoksit (CO), azot dioksit (NO2), kiikiirt dioksit (SO2), ozon (O3) ve
partikiil madde (PM) gibi gazlar bulunmaktadir. Azot oksitler (NOx), 6zellikle nitrik oksit (NO) ve
azot dioksit (NO2), hava kalitesini olumsuz etkileyen atmosferik kimyasal reaksiyonlarin temel
bilesenlerindendir [4],[5],[6]. Bunun yani sira, PM10 ve PM2.5 gibi partikiil maddeler, insan
saghgl tlizerinde yarattiklar1 ciddi etkiler nedeniyle en endise verici kirleticiler arasinda
bulunmaktadir. Bu pargaciklar o kadar kiigiiktiir ki solunum savunmalarin1 asarak akcigerlerin
derinliklerine niifuz edilebilmekte ve burada uzun siireli maruz kalma kanser dahil ciddi saglik
sorunlarina yol agabilmektedirler. Solundugunda, SO2 solunum sistemini tahris eden ve 6nemli bir
saglik riski olusturan bagka bir tehlikeli kirletici olarak bilinmektedir [7],[8],[9]. Hava kalitesi
genellikle meteorolojik kosullara dayali kirlilik seviyesini yansitan bir endeks kullanilarak
degerlendirilmektedir. Ancak, hava kalitesi endeksi 6l¢iim yanligliklari veya yetersiz sensor verileri
nedeniyle hava kirliliginin gercek etkisini her zaman yakalayamamakta ve bu da gecikmis yanitlarla
sonuglanabilmektedir. Hava kalitesi endeksi kirliligin halk sagligi {izerindeki zararli etkilerini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilmasina ragmen, 6l¢iimlerin hassasiyeti ve hassasiyeti
iyilestirilmelidir. Dahasi, mevcut olglimler genellikle giinliik olarak yapilmakta ve 6ngoriici
iggoriiler saglayamamakta, bu da zamaninda 6nleyici tedbirlerin uygulanmasini zorlastirmaktadir.
Olgiilen hava kalitesi endeksi arttikca, insan saglig1 icin artan risklerle kotiilesen hava kosullarmi
gostermektedir. Endeks, hava Kalitesini 0-50 arasinda "iyi", 51-100 arasinda "orta", 101-150
arasinda "hassas", 151-200 arasinda "sagliksiz", 201-300 arasinda "c¢ok sagliksiz" ve 300'in
iizerinde "tehlikeli" olarak siniflandirilmaktadir. Endeks 151'1 astiginda, saglik sorunlari olasiligi
artmakta ve agik hava aktiviteleri riskli hale gelmektedir [10],[11].

Hava kalitesini gorsellestirme ve tahmin siireclerinde karsilagilan zorluklar, genellikle verilerin
dogasindan ve cevresel faktorlerin karmasikligindan kaynaklanmaktadir. Hava kirliligi verileri,
genellikle eksik ve diizensiz olmasinin yam sira farkli kaynaklardan gelen dlctimler nedeniyle
cesitlilik ve uyumsuzluk gosterebilmektedir. Bu durum, verilerin dogru bir sekilde islenmesini ve
giivenilir tahminler yapilmasini zorlastirmaktadir. Ayrica, hava kirliligi seviyelerini etkileyen
atmosferik olaylar, meteorolojik degiskenler ve bolgesel farkliliklar, modellerin dogrulugunu
artirma siirecinde dikkate alinmasi gereken onemli unsurlar arasinda yer almaktadir. Zaman serisi

verilerindeki uzun ve kisa vadeli bagimliliklarin dogru bir sekilde modellenmesi hem tahminlerin



dogrulugunu hem de cevresel degiskenlerin etkilerini anlamayir daha da karmasik hale
getirebilmektedir. Sonug olarak, eksik veri doldurma, giiriiltii azaltma, gelismis derin 6grenme
modellerinin kullanimi ve etkili gorsellestirme yontemlerinin bir arada uygulanmasi, hava kalitesi
tahminindeki zorluklar1 ¢6zmede ve giivenilir analizler sunmada Onemli bir bitiinlik
saglamaktadir. Bu yaklasimlar, sadece mevcut hava kirliligi seviyelerinin anlasilmasini degil, ayni
zamanda gelecekteki olas1 egilimlerin 6ngdriilmesini de kolaylagtirmakta, cevresel politika ve
stratejilerin gelistirilmesine bilimsel bir temel olusturmaktadir. Boylece hem yerel hem de kiiresel
Olgekte daha stirdiiriilebilir bir cevresel yonetim miimkiin hale gelmektedir.

Bu calismada, Istanbul ilinin Basaksehir ilcesine ait hava kirliligi verileri kullanilarak veri
gorsellestirme gergeklestirilmis, ardindan Istanbul ilinin Basaksehir ilgesinin hava kalitesi tahmini
icin RNN, CNN ve LSTM gibi ii¢ farkli derin 6grenme yontemi kullanilarak karsilastirmal
analizler yapilmistir. Analiz, en dogru tahminleri saglayan modeli belirlemekte ve bu model daha
sonra oniimiizdeki li¢ y1l boyunca hava kalitesini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Sonuglar,
netligi artirmak i¢in gorsellestirmeler araciligiyla sunulmaktadir. Mevcut literatiirdeki bogluklardan
biri, bu yontemleri kullanan karsilastirmali ¢aligmalarin eksikligi ve hibrit modellerin yoklugundan
kaynaklanmaktadir. Bu ¢alisma, daha fazla gorsellestirme tabanli i¢gdriiler sunarak bu boslugu
kapatmay1 amaglamaktadir. Onerilen ¢dziim, hava kalitesi l¢iimiindeki mevcut smirlamalarin
ustesinden gelmekte ve gelecekteki tahminleri olusturmak i¢in uygulanabilir bir yontem
sunmaktadir. Hava kalitesi verileri, Istanbul genelinde 39 farkli konumdaki siirekli izleme
istasyonlarindan (SIM) toplanmaktadir ve bu da onu sehir genelindeki hava kalitesi egilimlerini
izlemek ve veriye dayali tahminler olusturmak icin oldukga etkili hale getirmektedir.

Bu ¢aligmanin temel katkilar1 sunlardir:

« Istanbul ili Basaksehir ilgesinin hava kalitesi verilerini tahmin etmek icin LSTM, RNN ve
CNN yontemleri kullanilmistir ve bu ii¢ yontem karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Karsilastirma sonucunda en yiiksek dogruluga sahip yontem belirlenmis ve oniimiizdeki tig
yila ait hava kalitesi tahminleri bu yontemle yapilmaktadir. Bu ¢alisma, biiylik veri
kiimelerini gorsellestirmek ve farkli derin 6grenme modellerinin performanslarin
karsilagtirmak i¢in kapsamli bir yaklasim sunarak c¢evresel veri analizi ve tahmin
siireglerine 6onemli katkilar saglamaktadir.

»  Gorsellestirme yontemleri olarak Kutu Grafikleri (Box Plots), Keman Grafikleri (Violin
Plots) ve Nokta Dagilim Grafikleri (Scatter Plots) kullanilarak hava kirleticilerine ait biiyiik
verilerin yorumlamasina yardimci olunmustur. Bu ¢alisma, veri gorsellestirme ve tahmin
yontemlerinin etkinligini artirmay1 amaglamaktadir. Béylece uzman olmayan kullanicilar

bile karmasik veri kiimelerini yorumlayabilmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, hava kalitesi tahmini ve izlenmesinde kullanilan farkli yéntemler ve teknikler iizerine
literatiirde yapilmis onemli ¢alismalar incelenmistir. Derin 6grenme, makine 6grenmesi, hibrit
modeller ve gevresel faktorlerin analizi gibi metodolojiler, hava kalitesini izleme ve tahmin
stireglerinde kritik bir 6neme sahiptir. Literatiirde yer alan bu ¢aligmalar, hava kalitesinin tahmini
ve izlenmesine yonelik yontemlerin giiclii ve zayif yonlerini kapsamli bir sekilde ortaya
koymaktadir. Alt basliklarda, bu yontemlere dayali olarak gerceklestirilen ¢alismalar detayli bir
sekilde ele alinmistir. Hava kalitesini tahmin etmek icin kullanilan derin 6grenme tabanli modeller,
makine Ogrenmesi teknikleri ve hibrit yaklasimlar karsilastirilarak analiz edilmistir. Ayrica,
cevresel faktorlerin bu siireclere entegrasyonu ve etkileri {lizerine yapilan arastirmalar da
incelenmistir.

Tezin ilerleyen boliimlerinde, bu yontemlerden elde edilen bulgular 1s181inda 6nerilen modellerin
detaylar1 ele alinacak ve hava kalitesini iyilestirme stratejilerine yonelik Oneriler sunulacaktir.
Literatiir incelemesi, mevcut yaklagimlarin kapsamli bir degerlendirmesini saglayarak caligmanin

metodolojik temellerini giiclendirmektedir.

2.1. Derin (")grenme Tabanh Modelleri ile Yapilmis Calismalar

Derin 6grenme teknikleri, hava kalitesi tahmini i¢in bilyiik veri ve zaman serisi analizlerinde 6nemli
avantajlar sunmaktadir. Bu alt baglikta, 6zellikle derin sinir aglari, LSTM ve CNN gibi modellerin
uygulamalarini ele alan ¢alismalar 6zetlenmistir:

Huang ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢aligmada, PM2.5 partikiil maddeyi tahmin etmek i¢in
derin G6grenme yontemleri LSTM ve CNN aglarimi birlestiren bir model gelistirmeyi
amaclamaktadir. Model, meteorolojik verilerle desteklenerek yiiksek dogruluk saglamis ve diger
yontemlere kiyasla {istiin performans gostermistir. Ancak, veri kalitesi ve erisilebilirligi, farkli
bolgelerdeki genellenebilirlik, yiiksek hesaplama maliyetleri ve ani hava degisimlerinin hesaba
katilamamasi gibi sinirlamalar bulunmaktadir. Model, akilli sehirlerdeki hava kalitesini izlemek ve
tahmin etmek i¢in uygulanmaktadir. Akilli sehirler igin hava kalitesi tahmininde hibrit derin
ogrenme modellerinin etkinligini vurgulayan degerli bir ¢alismadir [12]. Benzer sekilde,
Janarthanan ve ekibi, biiyiik bir metropol alanindaki hava kalitesi endeksini (AQI) tahmin etmek
icin LSTM ve CNN modellerini birlestiren bir derin 6grenme mimarisi gelistirmistir. Eksik
verilerin doldurulmasi i¢in K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmasi, giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in
Gaussian filtreleme kullanilmig ve veriler 6lgeklendirilmistir. Model, 6zellikle PM2.5 ve PM10
tahminlerinde yliksek dogruluk gostermis ve diger yontemlere gore iistlin performans sergilemistir.

Ancak, genellenebilirlik ve farkli bolgelerdeki uygulanabilirlik gibi konularda daha fazla ¢alismaya



ihtiya¢ oldugu vurgulanmistir [13]. Wu ve Lin, giinliik Hava Kalitesi Endeksi (AQI) tahmini igin
VMD, SE ve LSTM yontemlerini birlestiren hibrit bir model gelistirmistir. VMD ile zaman serisi
verileri alt bilesenlere ayrilmis, SE ile bilesenlerin karmasikliklar1 degerlendirilmis ve LSTM ile
tahminler yapilmistir. Model, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamig, PM10
tahminlerinde %87'lik bir iyilesme gostermistir. Ancak, modelin genellenebilirligi, hesaplama
maliyetleri ve ani hava degisimlerini tam olarak hesaba katamamasi gibi simirlamalar
bulunmaktadir. Bu c¢alisma, hibrit modellerin hava kalitesi tahmininde etkinligini ortaya
koymaktadir [14]. Zhang ve ekibi, Kuzey Cin'deki mevsimsel hava kirleticilerinin dagilimin
tahmin etmek icin LSTM ve CNN tabanl1 hibrit bir model gelistirmistir. Caligma, PM2.5 ve PM10
seviyelerindeki mevsimsel degisiklikleri yiiksek dogrulukla Ongérmeyi basarmistir. Derin
O0grenmenin mevsimsel analizlerdeki potansiyelini vurgulayan bu ¢aligsma, hava kalitesi tahmininde
yeni bir yaklasim sunmaktadir. Ancak, modelin genellenebilirligi ve meteorolojik faktorlerin
entegrasyonu konusunda daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir [15]. Luo ve Gong, hava
kirleticilerinin tahmini i¢cin ARIMA, Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA) ve LSTM
modellerini birlestiren bir hibrit model gelistirmistir. ARIMA kisa vadeli trendleri tahmin ederken,
LSTM uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmis ve WOA model parametrelerinin optimize edilmesini
saglamigtir. Bu model, geleneksel yontemlere kiyasla tahmin dogrulugunu artirmis, ozellikle
PM2.5 ve PM10 konsantrasyonlarinin 6ngdriilmesinde yiiksek performans gdstermistir. Calisma,
algoritmalarin entegre kullaniminin hava kirliligi tahmininde etkili oldugunu ortaya koymaktadir.
Ancak, modelin farkli cografi alanlarda genellenebilirligi ve yiiksek hesaplama maliyetleri,
sinirlamalar arasinda yer almaktadir. Ayrica, meteorolojik faktorlerin etkilerinin daha fazla
arastirilmasi gerektigi belirtilmistir [16]. Drewil ve arkadaslari, hava kirliligi tahmini i¢in LSTM
derin 6grenme modeli ile metasezgisel algoritmalarin bir kombinasyonunu kullanmistir. LSTM,
zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenirken, metasezgisel algoritmalar, model
parametrelerinin optimize edilmesini saglamistir. Calismada, bu entegrasyonun hava kirliligi
tahminindeki dogrulugu ve giivenilirligi artirdigi vurgulanmistir. Model, 6zellikle PM2.5 ve PM10
gibi kirleticilerin tahmininde etkili sonuglar elde etmistir. Arastirma, derin &grenme ve
metasezgisel yaklagimlarin birlikte kullaniminin, hava kirliligi tahmininde yeni bir perspektif
sundugunu ortaya koymustur. Ancak, modelin karmagikligi nedeniyle yiiksek hesaplama
maliyetleri ve farkli cografi bolgelerde genellenebilirlik konularinda sinirlamalar bulunmaktadir
[17]. Alternatif bir caligmada, hava kirletici seviyelerini tahmin etmek i¢in LSTM tabanli bir sinir
ag1 modeli kullanilmaktadir. LSTM, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 belirleme
ve 6grenme kapasitesiyle 6ne ¢ikmaktadir. Calismada, LSTM'nin hava kalitesi tahmininde yiiksek
dogruluk sagladigi ve 6zellikle PM2.5 ve PM10 tahminlerinde basarili oldugu belirtilmistir. Bu
calisma, hava kirliligi yonetim stratejileri i¢in tahmini modellerin 6nemine dikkat ¢ekmektedir.

Ancak, modelin farkli cografi bolgelerde uygulanabilirligi smirli kalmis ve meteorolojik



degiskenlerin modele entegrasyonunun artirilmasi gerektigi vurgulanmustir [18]. Das ve digerleri,
biiyiik bir metropol sehirde hava kirleticilerinin tahmini i¢in derin 6grenme yontemlerini
incelemistir. Calisma, hava kalitesi dinamiklerini analiz etmek ve tahmin dogrulugunu artirmak
amaciyla farkli derin 6grenme algoritmalarint uygulamistir. Elde edilen sonuglar, bu yontemlerin
hava kalitesini degerlendirme ve Ongdrmede yiiksek dogruluk sagladigini gostermistir. Bu
arastirma, biiyiik sehirlerdeki hava kalitesinin degerlendirilmesi i¢in derin 6grenme yontemlerinin
etkinligini vurgulayan degerli bir katki sunmustur. Ancak, veri isleme siireclerinde yiiksek
hesaplama maliyetleri ve modelin genellenebilirligi gibi sinirlamalar dikkat ¢ekmektedir [19].
Sakarya gibi endiistriyel sehirlerde yapilan bir ¢aligmada, SO2 ve PM10 gibi hava kirleticilerinin
seviyelerini tahmin etmek i¢in RNN tabanli bir model uygulanmigtir. Calisma, endiistriyel
bolgelerde hava kirliligi tahmininin kritik 6nemini vurgulamis ve RNN modellerinin bu tiir
ortamlarda etkili oldugunu gostermistir. Model, hava kirliligi seviyelerini yiiksek dogrulukla
tahmin etmis, 6zellikle kisa vadeli tahminlerde basarili olmustur. Ancak, endiistriyel bolgelerdeki
farkli kirlilik kaynaklarinin etkilerinin detayli incelenmesi ve uzun vadeli bagimliliklarin
modellenmesi gerektigi belirtilmistir. Ayrica, modelin daha genis veri setleriyle egitilmesi
onerilmistir [20].

Bu c¢alismalar, hava kirliligi tahmininde derin 6grenme modellerinin etkinligini ortaya koymakla
birlikte baz1 eksiklikler ve sinirlamalar igermektedir. Cogu c¢alisma, belirli bolgeler veya veri
setleriyle sinirli kalmis ve farkli cografi alanlarda genellenebilirlik sorunlartyla karsilagmistir. Ek
olarak, modellerin hesaplama maliyetleri yiiksek olup, 6zellikle biiylik veri setlerinde pratik
uygulamalarini sinirlayabilmektedir. Meteorolojik faktorlerin ve ani hava degisimlerinin etkilerinin
¢ogu modelde tam olarak hesaba katilmamasi, tahmin dogrulugunu sinirlandiran bir diger faktor
olmaktadir. Bunun yani sira, endiistriyel bolgelerdeki farkli kirlilik kaynaklarinin detayli bir sekilde
incelenmesi ve uzun vadeli bagimliliklarin modellenmesi gerekliligi de belirtilmistir. Genel olarak,
bu caligmalar, hava kirliligi tahmininde derin 6§renme modellerinin potansiyelini ve etkinligini
vurgulamakta, ancak bu modellerin genellenebilirligini artiracak, hesaplama maliyetlerini
diisiirecek ve cevresel faktorleri daha genis bir c¢er¢evede ele alacak sekilde gelistirilmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Bu eksikliklerin giderilmesi, hava kalitesi yonetiminde daha

giivenilir ve uygulanabilir modellerin gelistirilmesine katki saglayacaktir.

2.2. Hibrit Modeller ile Yapilmis Calismalar

Hibrit modeller, birden fazla algoritmanin gii¢lii yonlerini birlestirerek tahmin dogrulugunu
artirmay1 hedeflemektedir. Bu boliimde, hibrit model yaklagimlariyla hava kalitesi tahmini yapan
caligmalar ele alinmustir:

Akinosho ve ekibi, trafikle iligkili hava kirliligi tahmini i¢in ¢ok amagl bir regresyon modeli

gelistirmistir. Model, birden fazla kirleticiyi ayni anda tahmin ederek performansini artirmistir.



Calisma, cok amacl derin 6grenme modellerinin hava kirliligi tahminindeki potansiyelini
gostermistir. Ancak, modelin hesaplama maliyetleri ve farkli trafik kosullarina genellenebilirligi
siirlayict faktorler arasinda yer almaktadir [21]. Baska bir ¢alisma, PM2.5 konsantrasyonlarini
tahmin etmek icin hibrit bir optimizasyon modeli 6nermistir. Model, diger hava kirleticileri ve
meteorolojik kosullar1 hesaba katarak tahmin dogrulugunu artirmayr amaclamistir. Hibrit
modellerin 6nemini vurgulayan bu ¢alisma, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek performans
sergilemistir. Ancak, veri hazirlama ve hesaplama siire¢lerinin karmasiklig1 bir sinirlama olarak
belirtilmistir [22]. Baska bir ¢alismada, COVID-19 karantina doneminde ispanya'daki kentsel trafik
alanlarinda hava kirleticilerindeki degisiklikleri veri madenciligi teknikleriyle analiz etmistir.
Pandemi sirasinda hava kalitesindeki degisiklikleri anlamaya yonelik degerli bir vaka ¢aligsmasi
Sunan bu arastirma, mevcut modellerin farkli olaganiistii durumlara uyarlanabilirligini gostermistir.
Ancak, pandemi sonrasi kosullarin modele entegrasyonu eksik kalmistir [23]. Lin ve ekibi,
meteorolojik ve trafik faktorlerinin hava kirleticileri tizerindeki etkilerini degerlendirmek igin
Bayes aglar1 ve derin 6grenme modellerini kullanmistir. Calisma, bu yontemlerin hava kalitesini
etkileyen faktorlerin modellenmesindeki etkinligini vurgulamaktadir. Ancak, Bayes aglarmin
biiyiik veri setlerinde diisiik 6l¢eklenebilirligi ve derin 6grenme modellerinin hesaplama maliyetleri
gibi sinirlamalar bulunmaktadir [24]. Fong ve ekibi, hava kirleticilerinin konsantrasyonlarini
tahmin etmek icin transfer 6grenimi ve RNN modellerini birlestirmistir. Model, transfer 6grenimi
sayesinde daha az veriye sahip kirleticilerde tahmin dogrulugunu artirmistir. Caligsma, transfer
Ogreniminin hava kirliligi tahminindeki 6nemini gostermistir. Ancak, transfer 6grenimi siirecinde
kullanilan kaynak verilerin kalitesine olan bagimlilik bir simirlama olarak belirtilmistir [25].
Cin'deki bir ¢alismada, mekansal-zamansal 6zellikleri hesaba katan tek boyutlu, ¢ok 6lcekli bir
CNN-LSTM modeli gelistirilmistir. Model hem mekansal hem de zamansal faktorleri birlestirerek
hava kalitesi tahmininde yliksek dogruluk saglamistir. Ancak, mekansal veri eksikligi ve modelin
karmagiklig1 pratik uygulanabilirligini sinirlamistir [26]. Baska bir ¢alisma, gesitli hava kirleticiler
igin sinir transfer 6grenimi yaklasimini kullanarak tahmin dogrulugunu artirmayi hedeflemistir.
Model, farkli kirleticiler arasinda bilgi aktarimimmi miimkiin kilarak dogruluk ve verimlilik
saglamigtir. Caligma, transfer 6greniminin hava kirliligi tahmininde umut vaat eden bir yontem
oldugunu gostermistir. Ancak, farkli bolgelerde transfer 6greniminin genellenebilirligi ve veri
setleri arasindaki uyum eksikligi, modelin sinirlamalari arasinda yer almaktadir [27].

Bu ¢alismalar, hava kirliligi tahmini i¢in yenilik¢i yaklagimlar sunmakla birlikte bazi eksiklikler ve
arastirma bosluklart igermektedir. Cok amacli modellerin hesaplama maliyetleri ve trafik
kosullarina genellenebilirlik sorunlari dikkat c¢ekerken, hibrit modellerde veri hazirlama
siireglerinin karmasikligi 6nemli bir zorluk olusturmaktadir. COVID-19 dénemi analizlerinde
pandemi sonras1 kosullarin ele alinmamis olmas1 ve Bayes aglarinin biiyiik veri setlerindeki diisiik

Olgeklenebilirligi gibi sorunlar modellerin etkinligini siirlandirmaktadir. Transfer 6grenimi



uygulamalarinda, kullanilan kaynak verilerin kalitesine bagimlilik ve farkli bolgelerde
genellenebilirlik eksiklikleri gozlenmistir. Mekansal-zamansal modellerde ise mekansal veri
eksikligi ve modelin karmagiklig1 pratik kullanimi zorlagtirmistir. Genel olarak, bu eksiklikler, hava
kirliligi tahmininde daha kapsamli ve genellenebilir modeller gelistirme ihtiyacini vurgulamakta ve

cevresel yonetim stratejilerinin iyilestirilmesi icin 6nemli bir firsat sunmaktadir.

2.3. Makine Ogrenmesi ve Regresyon Tabanlh Modeller ile Yapilmis Cahsmalar

Makine grenmesi ve regresyon yontemleri, hava kirliligi verilerini anlamak ve tahmin etmek i¢in
geleneksel yaklasimlara kiyasla daha hizli ve 6lgeklenebilir ¢oziimler sunmaktadir. Bu boliimde,
bu yontemlerin kullanimina dair yapilan ¢alismalar derlenmistir:

Rani ve digerleri, Tamil Nadu'daki hava kalitesini tahmin etmek i¢in yapay zeka tabanli bir
algoritma gelistirmistir. Bu algoritma, hava kirleticilerinin seviyelerini analiz ederek tahmin
dogrulugunu artirmigtir. Caligma, yapay zeka tekniklerinin hava kalitesi tahminindeki yenilikgi
kullanimini géstermektedir. Ancak, modelin genellenebilirligi ve farkl veri setleriyle uyumu sinirl
kalmistir. Ayrica, tahminlerde meteorolojik faktorlerin entegrasyonu eksik kalmistir [28].
Masmoudi ve arkadaslari, birden fazla hava kirleticisinin konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in ¢ok
amagli regresyon ve 6zellik segimi yontemlerini igeren bir makine 6grenmesi ¢ergevesi sunmustur.
Model, farkli kirleticilerin ayni anda tahmin edilmesinde basarili olmus ve hava kirliligi tahmininde
¢ok amacglh regresyon tekniklerinin etkinligini gdstermistir. Ancak, veri isleme siireglerinin
karmasikligi ve hesaplama maliyetleri sinirlamalar arasinda yer almaktadir [29]. Kshirsagar ve
Shah, hava kalitesi tahmininde sinir aglari, regresyon ve hibrit modellerin performansini
karsilagtirmigtir. Calisma, farklt model yapilarin1 detayli bir sekilde analiz ederek hava kalitesi
tahmini i¢in kapsamli bir inceleme sunmustur. Ancak, farkli modellerin giiglii ve zayif yonleri
tartisilmasina ragmen, uygulama asamalarindaki spesifik simirlamalar tizerinde durulmamigtir [30].
Baska bir ¢alisma, hava kalitesi parametrelerini tahmin etmek ve mekansal dagilimlarini analiz
etmek icin cesitli makine 6grenimi yontemlerini kullanmistir. Calisma, hava kalitesi tahmininde
mekansal analizin 6nemini vurgulamig ve farkli bolgelerdeki hava Kirleticilerin mekansal
davraniglarii anlamaya katkida bulunmustur. Ancak, mekansal veri eksikligi ve biiyiikk veri
setlerinde hesaplama maliyetlerinin yiiksekligi gibi smirlamalar gdzlenmistir [31]. Unaldi ve
Yalgin, Istanbul Basaksehir'de hava kirliligi tahmini i¢in makine dgrenimi yontemlerini kullanan
bir vaka galigmasi gergeklestirmistir. Calisma, yerel hava kalitesi tahmininde makine 6greniminin
uygulanabilirligini ortaya koymus ve yiiksek dogrulukla sonuglar elde etmistir. Ancak, ¢alismanin
sadece tek bir bolgeye odaklanmasi, modelin farkli bolgelerdeki uygulanabilirligi konusunda soru
isaretleri yaratmaktadir [32].

Bu ¢aligmalar, hava kirliligi tahmininde yapay zeka ve makine 6grenimi tekniklerinin yenilikgi ve

etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak, genellenebilirlik, veri hazirlama



siireglerinin karmagikligi, meteorolojik faktdrlerin yetersiz entegrasyonu ve hesaplama maliyetleri
gibi sinirlamalar, bu yaklasimlarin daha genis Olgekli ve farkli c¢evresel kosullarda
uygulanabilirligini sinirlandirmaktadir. Bu eksikliklerin giderilmesi, hava kalitesi tahmininde daha

giiclii ve genellenebilir modellerin gelistirilmesine olanak taniyacaktir.

2.4, Iklim ve Cevresel Etkileri inceleyen Calismalar

Cevresel ve iklimsel degiskenlerin hava kalitesi lizerindeki etkilerini incelemek, kirlilik tahmininde
kritik bir bilesen olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu alt baslikta, bu faktorlere odaklanan ¢alismalar ele
alinmustir:

Istanbul'daki yaz aylarma 6zgii termal konfor endekslerini analiz eden bu g¢alisma, cevresel
degiskenlerin yerel termal konfor {izerindeki etkilerini incelemistir. Calisma, iklim degisikliginin
termal konfor {izerindeki olasi etkilerini anlamaya yonelik kapsamli bir degerlendirme
sunmaktadir. Ancak, modelin mevsimsel degiskenlikler disinda uzun vadeli iklim etkilerini tam
olarak ele almamasi sinirlayici bir faktordiir [33]. Bagka bir ¢alismada, Yangtze Nehri Deltasi'ndaki
sicak hava dalgalar1 sirasinda hava kirleticileri tahmin etmek i¢in dikkat mekanizmasi modeli
kullanilmigtir. Calisma, asir1 hava kosullarinda tahmin dogrulugunu artirmig ve iklim agisindan
hassas bolgelerde ¢evresel izlemeye yonelik degerli bir yaklagim sunmustur. Ancak, dikkat
mekanizmasimin karmagiklig1 ve hesaplama maliyetleri uygulama siireglerini sinirlayabilmektedir
[34]. Yilmaz ve ekibi, Istanbul'daki sicak hava dalgalarmin &zelliklerini analiz ederek bolgesel
iklim degisikligi etkilerini degerlendirmistir. Calisma, sehirlerdeki iklim degisikligi dinamiklerini
anlamak i¢in kapsamli bir analiz sunmaktadir. Ancak, modelin yalnizca belirli bdlgelere
odaklanmasi genellenebilirlik konusunda siirlamalar yaratmaktadir [35]. Aksak ve ekibi,
Istanbul'daki kentsel 1s1 adasi etkilerini uzaktan algilama tekniklerini kullanarak incelemistir.
Calisma, kentsel 1s1 adasi olgusunu anlamada uzaktan algilama verilerinin potansiyelini
gostermistir. Ancak, uzaktan algilama verilerinin dogrulugu ve cografi kapsami sinirlt kalmis, daha
detayli analizler i¢cin ek veri ihtiyaglar1 dogmustur [36]. Shi ve ekibi, Sanghay'daki mobil
kaynaklardan CO2 ve diger hava kirleticilerinin emisyonlarini azaltmanin ¢evresel ve ekonomik
faydalarii degerlendirmistir. Emisyon azaltma stratejilerinin etkinligini goésteren bu calisma,
sirdiiriilebilir politika gelistirilmesi i¢in 6nemli i¢goriiler sunmaktadir. Ancak, modelin farkli
kaynak tiirlerini detayli bir sekilde ele almamasi sinirlayicidir [37]. Baska bir calisma, hava
kirleticilere maruz kalmanin bitki fenolojisi ve yaprak 6zellikleri {izerindeki etkilerini incelemistir.
Caligsma, hava kirliliginin bitki biyolojisi lizerindeki kisa ve uzun vadeli ekolojik etkilerini kapsamli
bir sekilde degerlendirmistir. Ancak, bitki tiirleri arasindaki farkliliklar ve hava kirliligi
kaynaklarinin ¢esitliligi yeterince ele alinmamistir [38].

Bu caligmalar, ¢evresel degigkenlerin, hava kirliliginin ve iklim degisikliginin yerel ve ekolojik

sistemler lizerindeki etkilerini analiz etmek icin Onemli yaklagimlar sunmaktadir. Ancak,



genellenebilirlik, hesaplama maliyetleri ve veri kaynaklarinin sinirliliklari, modellerin daha genis
dlcekli ve farkli gevresel kosullarda uygulanabilirligini siirlandirmaktadir. lyilestirilmis veri

entegrasyonu ve genisletilmis cografi kapsam ile bu eksikliklerin giderilmesi miimkiin olmaktadir.

2.5. Trafik ve Hava Kirliligi Iliskisini Inceleyen Calismalar

Trafik kaynakli emisyonlar, kentsel alanlardaki hava kirliliginin ana sebeplerinden birisi olarak
bilinmektedir. Bu boliimde, trafik hareketliligi ve hava kalitesi arasindaki iligkiyi inceleyen
calismalar derlenmistir.

Ajayi ve digerleri, Lagos sehrindeki heterojen trafik kosullar1 altinda trafik hareketliligi
onlemlerinin ara¢ emisyonlar: tizerindeki etkilerini incelemistir. Calisma, trafik diizenlemelerinin
cevresel etkilerini analiz etmis ve emisyon azaltimina ydnelik iyilestirme stratejileri sunmustur.
Kentsel trafik diizenlemelerinin emisyon azaltma potansiyelini degerlendirerek bu alandaki 6nemli
katkilardan biri olmustur. Ancak, ¢alisma, farkl trafik diizenlemelerinin uzun vadeli etkilerini ve
diger cevresel faktorlerle olan iligkilerini tam olarak ele almamustir [39]. Yang ve digerleri, trafik
ve hava kosullarina dayali verileri birlestirerek havadaki partikiill madde (PM) seviyelerinin
mekansal ve zamansal tahminlerini yapmay1 amaglamistir. Caligma, farkli veri kaynaklarini entegre
ederek hava Kkalitesi tahmininde hassasiyeti artirmistir. Trafik ve hava durumu verilerinin
birlestirilmesinin hava kirliligi tahmini iizerindeki olumlu etkilerini vurgulamaktadir. Ancak,
modelin genellenebilirligi ve biiylik veri setlerindeki hesaplama zorluklari gibi sinirlamalar
bulunmaktadir [40].

Bu caligmalar, kentsel trafik ve hava durumu verilerinin entegre edilerek hava kalitesi tahmininde
kullanilmasinin 6nemini gostermektedir. Ancak, genellenebilirlik, veri isleme siireclerinin
karmasiklig1 ve uzun vadeli etkilerin degerlendirilmesi gibi eksiklikler, daha gelismis modellerin

ve daha kapsamli analizlerin gerekliligini ortaya koymaktadir.

2.6. Diger Modelleri inceleyen Calismalar

Hava kalitesi tahmini i¢in kullanilan diger model ve yaklasimlar, farkli veri tiirleri ve uygulama
alanlari icermektedir. Bu alt baslikta, literatiirde yer alan farkl tekniklere odaklanan ¢alismalar
Ozetlenmistir.

Bir caligmada, hava kirletici madde konsantrasyonu tahmini i¢in kullanilan derin &grenme
teknikleri hakkinda mevcut literatiir incelenmis ve bu tekniklerin cesitli uygulama alanlar
degerlendirilmistir. Calisma, hava kirliligi tahmininde derin 6grenme tekniklerinin ileri diizey
uygulamalarin1 ve potansiyelini kapsayan kapsamli bir inceleme sunmustur. Ancak, literatiiriin
uygulamaya yonelik sinirli 6rneklerle ele alinmasi ve bazi yontemlerin pratikteki performanslarinin

yeterince detaylandirilmamasi gibi eksiklikler bulunmaktadir [41]. Arslankaya ve digerleri, hisse



senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in makine ve derin 6grenme tekniklerini uygulamis ve finansal
veri analizi ile tahmin modellerinin etkinligini degerlendirmistir. Calisma, finansal piyasalarda
yapay zeka tekniklerinin kullanimina dair énemli bir inceleme sunmaktadir. Ancak, finansal veri
setlerindeki dinamik degisikliklerin ve ani piyasa dalgalanmalarinin tahmin iizerindeki etkileri tam
olarak ele alinmamugtir [42].

Bu calismalar, derin 6grenme tekniklerinin hem cevresel hem de finansal veri analizinde genis
uygulama alanlarina sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, yontemlerin uygulama zorluklari,
genellenebilirlik ve farkli veri tiirlerine uyarlanabilirlik konularinda eksiklikler, daha detayl1 ve
pratik odakli caligmalar yapilmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Literatiirde, hava kalitesi tahmini ve izlenmesine yonelik yapilan g¢aligmalarda, modellerin
genellenebilirligi, hesaplama maliyetleri, veri hazirlama siire¢lerinin karmasikligi, meteorolojik
faktorlerin yeterince entegre edilmemesi ve farkli ¢evresel kosullarda uygulanabilirligin sinirlt
kalmasi gibi 6nemli bosluklar tespit edilmistir. Ayrica, ¢cevresel ve trafik kaynakli etkilerin birlikte
degerlendirilmesi, hibrit modellerin genis Ol¢ekli uygulanabilirligi ve uzun vadeli tahminlerin
detayli bir sekilde ele alinmasi gerektigi goriilmiistiir. Bu problemleri ele almak ve literatiirdeki
mevcut eksiklikleri gidermek amaciyla bu ¢alismanin sunacagi katkilar su sekilde siralanmugtir:

* (Calismada, eksik veri sorununu ¢ézmek i¢in K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmast
kullanilmistir. Literatiirde eksik veri genellikle basit doldurma ydntemleriyle (6rnegin
ortalama ile doldurma) ele alinirken, bu ¢alismada K-NN gibi daha sofistike bir yontem
kullanilarak veri biitiinligii ve dogrulugu artirilmistir. Bu, tahminlerin giivenilirligini ve
modelin genel performansini onemli dl¢ilide iyilestirmistir.

* Hava kalitesi tahmini i¢in RNN, CNN ve LSTM modelleri ayn1 veri kiimesi iizerinde
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Literatiirde genellikle tek bir modelin performansi
degerlendirilmektedir veya bir model baska bir modelle hibrit olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada, {i¢ farkli modelin dogrudan karsilastirilmasi yapilarak her bir modelin
avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayli bir sekilde ortaya konmustur.

»  Tahmin sonuglarinin anlagilabilirligini artirmak amaciyla Kutu Grafigi (Box Plots), Keman
Grafigi (Violin Plots) ve Dagilim Grafigi (Scatter Plots) gibi gelismis gorsellestirme
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler, tahminlerin sadece uzmanlar tarafindan degil,
uzman olmayan kisiler tarafindan da kolaylikla yorumlanmasini saglamaktadir. Literatiirde
gorsellestirme genellikle ¢izgi grafikleriyle sinirli oldugu i¢in bu ¢aligma, daha kapsamli
ve kullanici dostu bir yaklasim sunmaktadir.

* Calisma, RNN modeli ile 6niimiizdeki ti¢ yil i¢in hava kalitesi tahminleri yapmis ve
tahminleri gorsellestirmistir. Literatiirde genellikle kisa vadeli tahminler yapilirken, bu
calisma daha uzun vadeli tahminler sunmaktadir. Ayrica, Istanbul'un Basaksehir ilgesine

odaklanarak yerellestirilmis ve ayrintili bir model gelistirilmistir. Bu, yerel yonetimlerin
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stratejik kararlar almasina ve etkili miidahale stratejileri gelistirmesine olanak
tanimaktadir.

Model performanst MAE, RMSE ve R? gibi birden fazla metrikle degerlendirilmis ve bu
metriklerin sonuglar1 ayrintili olarak tartisilmistir. Ayrica, derin 6grenme modellerinin
mimarisi, kullanilan parametreler ve uygulama adimlar1 agik bir sekilde sunulmustur. Bu
yaklagim, modelin isleyisini anlamay1 kolaylastirarak literatiirde sik¢a gozlenen seffaflik
eksikligini gidermektedir.

Yine literatiirdeki bir¢ok caligma genellikle genis cografi alanlarda veya genel diizeyde
hava kalitesi tahminleri yapmaktadir. Ancak bu ¢alisma, Istanbul'un Basaksehir ilcesi gibi
belirli bir yerel alana odaklanarak daha yerellestirilmis ve ayrintili bir tahmin modeli
sunmaktadir. Bu, yerel yonetimlerin hava kalitesini izlemeleri ve etkili miidahale
stratejileri gelistirmeleri i¢in daha dogrudan uygulanabilir veriler saglamaktadir.

Son olarak, veri hazirlama i¢in kullanilan her derin 6grenme modelinin uygulama adimlari,
model mimarisi ve kullanilan parametreler ayrintili olarak agiklanmigtir. Bu tiir ayrintilar
genellikle literatiirde kisaca belirtilmekte ve okuyucunun konuyu tam olarak anlamasi zor
olabilmektedir. Ancak, bu yaklasim modelin nasil ¢alistigini ve neden bu sekilde

secildigini ortaya koymaktadir.
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3. HAvA VERILERINE DAYALI BUYUK VERI
GORSELLESTIRME VE DERIN OGRENME
Y AKLASIMLARININ INCELENMESI

Calismanin bu bolimiinde eksik veri tamamlama teknikleri, veri gorsellestirme yontemleri ve derin

ogrenme yontemleri hakkinda genel bilgiler verilmektedir.

3.1. Veri Onisleme ve Hazirlik Siirecleri

Hava kalitesi analizlerinde kullanilan veri setleri, sensorlerde meydana gelen teknik aksakliklar
veya cevresel kosullardan kaynaklanan etkiler nedeniyle genellikle eksik veri noktalari
icerebilmektedir. Bu eksiklikler, analiz sonuc¢larinin dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, veri Onisleme siirecinde eksik verilerin uygun yontemlerle
tamamlanmasi biiylik 6nem tasimaktadir [43].

Eksik veri doldurma siirecinde kullanilan teknikler, verilerin biitiinliigiinii saglamanin yani sira
analizlerin tutarliligini ve dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynamaktadir. Dogru yontemlerin
tercih edilmesi, hava kalitesi tahminlerinde daha giivenilir ve anlamli sonuglar elde edilmesine
katki saglamaktadir. Bu siire¢, ayn1 zamanda veri setinin analiz ve modelleme i¢in hazir hale

getirilmesi agisindan da temel bir adim olmaktadir.

3.1.1. Veri Toplama Siireci

Bu calismada kullanilan veriler, ¢evresel sensorlerden toplanan hava kalitesi parametrelerinden
olugmaktadir. Hava kalitesi, genellikle PM2.5, PM10, SO2, NO2, CO ve O3 gibi kirleticilerin
atmosferdeki yogunlugunu ifade eden Olgiitlerle degerlendirilmektedir. Bu parametreler, hava
kirliliginin insan saghigi, cevre ve ekosistem iizerindeki etkilerinin anlagilmasi ve izlenmesi
acisindan kritik oneme sahiptir. Sensorler, genellikle belirli cografi bolgelerde stratejik olarak
konumlandirilmig ve farkl kirlilik kaynaklarindan gelen etkileri 6l¢mek i¢in optimize edilmistir.
Toplanan veriler, zamana bagl (time-series) bir yapidadir ve genellikle saatlik, giinliik veya aylik
periyotlarla kaydedilmektedir. Her bir sensérden gelen veriler, cografi konuma gore etiketlenmis
olup hem lokal hem de bélgesel hava kalitesini anlamak i¢in temel olusturmaktadir. Sensoérlerden
alman ham veriler, ilk asamada genellikle eksik veri problemleri ve giiriiltii icerebilmektedir. Bu
nedenle, veri toplama siireci yalnizca verilerin kaydedilmesini degil, ayn1 zamanda veri kalitesini
artirmaya yonelik islemleri de kapsamaktadir. Veri toplama siirecinin altyapisi, Tiirk Cevre,
Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanlig1 ile Meteoroloji Genel Miidiirliigii’niin ortaklasa kurdugu
izleme aglarina dayanmaktadir [44]. Bu aglar, farkli hava kalitesi izleme istasyonlarindan gelen

verilerin merkezi bir sistemde toplanmasini saglamaktadir. Toplanan veriler, analiz ve modelleme



calismalarinda temel girdi olarak kullanilmakta ve bu siireg, hava kalitesini iyilestirmeye yonelik

caligmalarin gelistirilmesi i¢in saglam bir zemin hazirlamaktadir.

3.1.2. Eksik Veri Tamamlama Teknikleri

Giliniimiizde, veri analizi, makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalari birgok alanda kritik bir
rol oynamaktadir. Ancak, gercek diinyadan elde edilen veri kiimeleri genellikle eksik, hatali veya
tutarsiz bilgiler icermekte, bu da analiz ve modelleme siire¢lerinde 6nemli sorunlara yol
acmaktadir. FEksik veriler, tahminlerin dogrulugunu ve model performansini olumsuz
etkileyebildigi i¢in tamamlanmasi biiyiik nem tagimaktadir [45].

Eksik veri sorununu ¢6zmek ic¢in klasik istatistiksel yontemlerden makine 6grenmesi tabanli
yaklagimlara kadar birgok yontem gelistirilmistir. Bu teknikler, eksik veri noktalarini tahmin ederek
veri setlerini daha tutarli hale getirmekte ve modelleme siireclerinin basarisini artirmaktadir. Eksik
verilerin etkili bir sekilde tamamlanmasi, analizlerin giivenilirligini artirmanin yani sira gelecekteki
karar alma siire¢lerine de 6nemli katkilar saglamaktadir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
teknikler su sekildedir:

e Kaldirma (Deletion) Yontemleri: Eksik verilere sahip gdzlemlerin veya degiskenlerin veri
setinden tamamen ¢ikarilmasi, eksik veri problemini ¢ozmenin en basit yollarindan birisi
olmaktadir. Bu yontem iki sekilde uygulanabilmektedir:

e Liste Kaldirma (Listwise Deletion): Tiim degiskenlerde eksik veri iceren gozlemler veri
setinden ¢ikarilmaktadir. Ornegin, bir veri setinde bir bireyin gelir ve yas verisi eksikse, o
bireye ait tiim bilgiler veri setinden silinmektedir.

e (Cift Kaldirma (Pairwise Deletion): Sadece analiz yapilan degiskenlerde eksik veri iceren
gozlemler ¢ikarilmaktadir. Bu yontem, eksik veri oranini azaltabilir ve daha fazla verinin
kullanilmasina olanak tanmimaktadir. Ancak kaldirma ydntemleri, veri setinde ciddi
kayiplara neden olabilmekte ve bu durum, 6zellikle veri seti kii¢iikse veya eksik veriler
rastgele degilse analizin sonuglarini yaniltict hale getirebilmektedir. Bu nedenle, eksik veri
orani diisiik oldugunda tercih edilmektedir [46].

e Ortalama Deger Atama: FEksik wveri, ilgili degiskenin ortalama degeriyle
tamamlanabilmektedir [47]. Bu yontemde, bir veri setindeki eksik degerler, o degiskenin
eksik olmayan gozlem degerlerinin aritmetik ortalamasi ile doldurulmaktadir. Ornegin, bir
veri setinde gelir bilgisi eksik olan bireylerin gelir degerleri, veri setindeki tiim bireylerin
ortalama gelir degeri ile tamamlanabilmektedir. Ancak, bu yontem degiskenin dagilimini
bozabilecegi igin yalnizca eksik veri orani diisiik oldugu durumlarda tercih edilmelidir.

Ortalama deger atama islemi, Denklem 3.1 ve 3.2 formiilleri ile ifade edilmektedir:
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X = P4+ x2 4+ x34+ -+ x, (3.1)

XX (3.2)

Xeksik —

Burada xeir, eksik degeri temsil eder; Yx;, eksik olmayan gézlem degerlerinin
toplamini; n ise bu gozlemlerin sayisini ifade etmektedir. Bu yontem, eksik verilerin
hizl1 ve basit bir sekilde tamamlanmasini saglayarak veri setinin analiz edilebilirligini
ve biitlinliiglinii korumaktadir. Ayrica, kolay uygulanabilir olmasi1 nedeniyle sikca
tercih edilmektedir. Ancak, eksik veri oranmin yiiksek oldugu durumlarda veya
verilerin simetrik bir dagilim gdstermedigi senaryolarda, bu yontemin yanlilik
olusturabilecegi ve veri setinin varyansini azaltabilecegi unutulmamalidir. Bu nedenle,
yontemin uygulanacagi durumlarda veri setinin yapisinin ve eksik veri oraninin
dikkatlice degerlendirilmesi gerekmektedir.
Medyan Deger Atama: Bu yontem, eksik degerin bulundugu degiskenin medyani ile
doldurulmasim saglamaktadir. Medyan, verilerin biiytikliik sirasina gore dizilmesiyle
ortada kalan degeri ifade etmektedir. Eger veri setindeki gozlem sayis1 tek ise tam
ortadaki deger medyan olarak alinmaktadir. Ancak, gozlem sayisi ¢ift ise, ortadaki iki
degerin aritmetik ortalamasi medyan olarak hesaplanmaktadir. Medyan, Denklem 3.3

ve 3.4 formiillerinde belirtildigi sekilde hesaplanmaktadir:

nt1 (3.3)

I
R
N

Tek Gozlem Sayist Durumu: Medyan

o 4 ety (3.4)

Cift Gozlem Sayis1 Durumu: Medyan

Ornegin, bir veri setinde [5, 8, 3, Eksik, 10, 12] degerleri yer alirsa: eksik olmayan
veriler 3, 5, 8, 10, 12] olarak siralandiginda, medyan (8) olarak belirlenmekte ve eksik
deger bu sekilde tamamlanmaktadir.

Bu yontem, u¢ degerlerden etkilenmedigi i¢in, ortalama deger atama yontemine kiyasla
daha saglam ve giivenilir sonuclar sunmaktadir. Ozellikle veri setinde u¢ degerlerin
fazla oldugu durumlarda, medyan degerin kullanilmasi daha dogru tahminler elde
edilmesine katki saglamaktadir. Ancak, medyan yontemi de eksik veri oraninin yiiksek

oldugu veri setlerinde dikkatle uygulanmalidir.
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En Yakin Komsu (Nearest Neighbor): Bu yontemde, eksik veriler, veri setindeki diger
gozlemlerle olan benzerliklere dayanarak tamamlanmaktadir. Ozellikle eksik degere
sahip gdzlemin, diger gozlemlerle olan mesafesi (genellikle Oklid mesafesi)
hesaplanarak, en yakin komsu veya komsular belirlenmektedir. Bu komsularin
degerleri kullanilarak eksik veri tahmin edilmektedir. Ornegin, bir 6grencinin sinav
puan1 eksikse, yas, cinsiyet, ders ¢alisma siiresi gibi 6zelliklere gore en yakin olan
diger Ogrencilerin sinav puanlari dikkate alinmaktadir. Denklem 3.5°te en yakin

komsu hesaplama su sekilde yapilmaktadir:

d(i,j) = Vk = 1¥n(xik — xjk)2 (3.5)

Burada:

d(i,j): i ve j gdzlemleri arasindaki Oklid mesafesini gostermektedir.

xik: i-inci gdzlemdeki k-inci 6zelligin degerini gostermektedir.

xjk: j-inci gozlemdeki k-inci 6zelligin degerini gostermektedir.

n: Ozelliklerin toplam sayisini ifade etmektedir.

Bu yontem, eksik verilerin gergek degerlere yakin bir sekilde tamamlanmasini
saglamakta ve 6zellikle siirekli veriler lizerinde etkili bir sekilde kullanilabilmektedir.
Ancak, komsu sayisi (k) dikkatle segilmelidir ve veri setindeki 6zellikler uygun bir
sekilde normalize edilmelidir. Aksi takdirde, tahminlerde yanlilik veya hata oram
artabilmektedir. Bu yontem, eksik veri oraninin diisiik oldugu veri setlerinde giiglii bir
tamamlama araci olarak one ¢ikmaktadir.

En Sik Kullanilan (Most Frequent) Deger Atama: Kategorik degiskenlerde eksik veri,
o degiskenin en sik goriilen degeriyle tamamlanmaktadir. Ornegin, bir anketin cinsiyet
degiskeninde eksik veriler varsa, en sik karsilasilan cinsiyet degeri ("Kadmn" veya

"Erkek") ile doldurulmaktadir.

Ortalama veya medyan deger atama gibi yontemler, kolay uygulanabilirlik avantajina sahip
olmaktadir. Ancak bu yontemler, degiskenin varyansinm azaltarak veri setinde yanliliga yol
acabilmektedir. Ornegin, ortalama deger atama, eksik verilerin normal dagildigini
varsaymakta ve degiskenin dogal dagilimini bozabilmektedir.

Modelleme Yontemleri: Modelleme yontemleri, eksik verileri tahmin etmek igin veri
setinin diger degiskenlerini kullanmaktadir [48]. Bu y6ntemler daha karmagik olmakla
birlikte, eksik veri tamamlama siirecinde daha dogru sonuglar sunabilmektedir. Bu
yontemlerden bazilar1 regresyon modelleri, karar agaglari, makine 6grenmesi yontemleri
olarak bilinmektedir. Regresyon analizinde, eksik veriler, diger bagimsiz degiskenler

kullanilarak regresyon analizi ile tahmin edilmektedir. Ornegin, bir bireyin yagmin eksik
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oldugu durumda, bireyin gelir, egitim diizeyi ve meslek bilgileri kullanilarak yas tahmin
edilebilmektedir. Karar agaglarinda verileri tamamlamak igin kullanilan karar agaci
algoritmalari, verilerin alt gruplarini analiz ederek tahminler yapmaktadir. Karar agaclari,
ozellikle kategorik degiskenlerde etkili bir yontem olmaktadir.

e Destek Vektor Makineleri (SVM), Random Forest ve Gradient Boosting gibi makine
ogrenmesi algoritmalari, eksik veri noktalarin1 tahmin etmek igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemler, veri setindeki diger degiskenlerden Ogrenerek eksik
degerleri tahmin etmekte ve yiiksek dogruluk oranlar1 sunmaktadir. Ornegin, bir hava
kalitesi veri setinde eksik olan PM 10 degerleri, sicaklik, nem ve riizgar hizi gibi 6zelliklere
dayali olarak tahmin edilebilmektedir.

e EM Algoritmasi: Expectation-Maximization (EM) algoritmasi, eksik veri noktalarini
olasilik dagilimlarma dayali olarak tahmin etmektedir. ilk asamada (Expectation), eksik
veriler tahmin edilmekte ve ardindan bu degerler kullanilarak maksimum olabilirlik
tahminlemesi yapilmaktadir. Bu yontem, biiyiik veri setlerinde daha etkili sonuglar
sunabilmektedir.

e Coklu Deger Atama (Multiple Imputation) Yontemleri: Bu yontemde, eksik veriler birden
fazla kez tahmin edilerek farkli veri setleri olusturulmaktadir. Bu veri setlerinden elde
edilen tahminler birlestirilmekte ve eksik veriler i¢in daha giivenilir bir sonug
retilmektedir. Coklu deger atama yontemi, eksik veri tahmininde belirsizlikleri azaltarak
daha dogru sonuglar sunmaktadir. Ornegin, bir hava kirliligi veri setinde eksik PM2.5
degerleri, farkli modeller kullanilarak tamamlanmakta ve bu tahminler birlestirilerek en iyi
sonug elde edilmektedir [49].

Eksik veri tamamlama yontemleri, veri setinin 6zelliklerine ve eksikligin yapisina bagl olarak
secilmektedir. Her bir yontemin avantajlari, dezavantajlar1 ve varsayimmlari bulunmaktadir. Bu
nedenle, eksik verilerle ¢aligirken, veri setinin dogasini anlamak ve uygun bir eksik veri tamamlama
yontemi segmek onemlidir. Eksik veri problemleri veri topladiktan sonra sik¢a karsilasilan bir
durumdur ve bu nedenle dogru ve etkili eksik veri tamamlama ydntemlerinin kullanilmasi énem
arz etmektedir. Bu yontemler, veri analizi, makine 6grenmesi ve karar verme siire¢lerinde giivenilir

sonugclar elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

3.1.3. Veri Fiizyonu ve Yontemleri

Veri flizyonu, birden fazla veri kaynagindan gelen bilgileri bir araya getirerek daha kapsamli, dogru
ve anlamli bilgi elde etme siirecidir. Bu yontem, veri analizlerinde bilgi eksikligini gidermek, farkli
kaynaklardan gelen verilerin biitlinliigiinii saglamak ve tahmin veya modelleme siireclerinde daha
yiiksek dogruluk elde etmek icin kullamlmaktadir. Ozellikle hava kalitesi, gevre yonetimi ve yapay

zeka gibi alanlarda genis bir uygulama alan1 bulunmaktadir [50]. Veri fiizyonunun temel amaci,
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birlestirilen verilerden bagimsiz kaynaklarla elde edilemeyecek dlgiide daha iyi bilgi elde etmektir.

Bu siireg, eksik verilerin doldurulmasindan, giiriiltiiniin azaltilmasina ve bilgi dogrulugunun

artirtlmasina kadar bir dizi 6nemli goérevi icermektedir.

Veri flizyonunda kullanilan yontemler, verilerin tiiriine, kaynagma ve hedeflenen c¢iktiya bagh

olarak farklilik gosterebilmektedir:

Diisiik Seviyeli Flizyon: Ham verilerin dogrudan birlestirilmesi siirecini gdstermektedir.
Sensorlerden gelen veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan birlestiriimektedir. Bu
yontem, veri kaybin1 6nlemekte ve tiim bilgilerin korunmasini saglamaktadir. Ancak,
giiriiltii ve hatali veriler birlestirilmis veri setine dahil olabilmekte ve bu durum analizin
dogrulugunu etkileyebilmektedir. Ornegin, meteorolojik sensorlerden alian sicaklik, nem
ve riizgar hizinin birlestirilmesi diisiik seviyeli fiizyona 6rnek olarak verilebilmektedir [51].
Yiiksek Seviyeli Fiizyon: Karar diizeyinde gergeklestirilen bir fiizyon yontemi olmaktadir.
Farkli kaynaklardan gelen analiz sonuglar1 birlestirilerek nihai bir karar alinmaktadir. Bu
yontem, daha diisiik boyutlu ve anlamli verilerle calistig1 i¢in hesaplama maliyetini
diigirmektedir. Ancak, karar diizeyine kadar yapilan analizlerdeki hatalarin
diizeltilememesi ve bilgi kayb1 yasanmasi 6nemli siirlamalardir. Ornegin, birden fazla
makine 6grenmesi modelinin ¢iktilarinin birlestirilerek nihai tahminin yapilmasi yiiksek
seviyeli flizyona 6rnek olarak verilebilmektedir [51].

Bayesci Fiizyon: Verilerin olasilik modellerine dayali olarak birlestirilmesini
saglamaktadir. Bu yontem, 0&zellikle belirsizlik durumlarinda etkili bir sekilde
caligsmaktadir. Belirsiz veya eksik verilerle ¢alisabilme yetenegi, Bayesci fiizyonu hava
tahminleri gibi uygulamalarda 6ne ¢ikarmaktadir. Ancak, karmasik olasilik hesaplamalari
yiiksek hesaplama maliyetine yol agabilmektedir ve giivenilir sonuglar elde etmek igin iyi
tanimlanmis Onciil olasiliklara ihtiya¢ duyulmaktadir [51].

Makine Ogrenmesi Tabanli Fiizyon: Yapay zeka ve derin 6grenme ydntemlerini kullanarak
verilerin otomatik olarak birlestirilmesini saglamaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde ve
karmagik analizlerde tercih edilen bu yontem, biiyiik veri analizi ve hava kalitesi tahmini
gibi uygulamalarda giiglii sonuglar sunmaktadir. Ancak, yiiksek hesaplama giicii
gereksinimi ve modellerin egitimi sirasinda dogru hiperparametre se¢imi gibi zorluklar,
makine 6grenmesi tabanli fiizyonun dikkatle uygulanmasini gerektirmektedir [51].
Kurallar Tabanli Fiizyon: Belirli kurallar gergevesinde veri birlestirme yapilmasini
saglamaktadir. Bu yontem genellikle uzman bilgisine dayanmakta ve belirli problemler i¢in
hizl1 sonuglar iiretebilmektedir. Ancak, genel problemlere uygulanabilirligi sinirli ve
esnekligi diisiiktiir. Ornegin, hava kirliligi 6lgiimlerinde belirli bir kirletici seviyesi
asildiginda alarm durumuna gegilmesi kurallar tabanli fiizyonun bir 6rnegi olarak

gosterilebilmektedir [51].
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Orta Seviyeli Fiizyon: Ham verilerin islenerek anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve bu
ozelliklerin birlestirilmesi ile ger¢eklestirilmektedir. Bu yaklagim, giiriiltii ve hatal1 verileri
filtreleyerek daha anlamli bir veri seti olusturmaktadir. Ornegin, bir gériintiiden renk, doku
ve sekil bilgileri ¢ikarilarak bu o&zelliklerin birlestirilmesiyle nesne tanima iglemi
yapilabilmektedir. Ancak, bu yontem 6zellik ¢ikarimi asamasinda uzmanlik gerektirmekte

ve ¢ikarilan 6zelliklerin eksikligi veya yanlisligi nihai sonucu etkileyebilmektedir [52].

3.1.5. Veri Filtreleme Yontemleri

Hava kalitesi gibi biiylik ve karmagik veri setleri genellikle eksik, giiriiltiilii veya hatali bilgiler

icerebilmektedir. Bu durum, dogru analiz ve tahmin yapilmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle, veri

isleme stirecinde filtreleme yontemlerinin uygulanmasi kritik éneme sahiptir [53]. Hava Kkalitesi

verilerinde kullanilan veri filtreleme yontemleri, verilerin giiriiltiiden arindirilmasini, hatali veya

anormal degerlerin diizeltilmesini ve genel dogrulugun artirilmasini hedeflemektedir.

Ortalama Filtresi: Bir veri noktasinin degerini, belirli bir pencere boyutundaki komsu veri
noktalarinin ortalamasi1 ile degistirerek ani degisimlerin ve rastgele giiriiltiiniin
azaltilmasini saglamaktadir. Basit bir yapiya sahip olmasi nedeniyle hizli uygulanabilir
olsa da ani degisimleri yumusatirken verinin bazi1 detaylarimi1 kaybetme riski
bulunmaktadir. Medyan filtresi ise bir veri noktasini ¢evresindeki pencere igerisindeki veri
degerlerinin medyan ile degistirerek 6zellikle u¢ degerlerin etkisini azaltmada etkili bir
yontem sunmaktadir. Giiriiltilyli azaltirken verinin yapisin1 korumasi, medyan filtresinin
onemli bir avantajidir. Ancak, ortalama filtreye kiyasla hesaplama agisindan daha maliyetli
olmaktadir [54].

Gauss Filtresi: Veri analizinde sik¢a kullanilan bir baska yontemdir. Gaussian dagilimina
dayali agirlikli ortalama kullanan bu filtre, ¢evresel verilerde sik¢a rastlanan rastgele
gliriiltiiyli azaltmakta ve veriyi piirlizsiiz hale getirmektedir. Giiriiltityl etkili bir sekilde
azaltirken verinin genel yapisini koruyan bu yontem, biiylik veri setlerinde siklikla tercih
edilmektedir. Ancak, biiyiik bir standart sapma secilmesi durumunda asir1 diizlestirme
yaparak detay kaybina neden olabilmektedir. Kalman filtresi ise zaman serisi verilerindeki
giiriiltilyii azaltmak icin gecmis veriler ve tahmini modelden yararlanmaktadir. Ozellikle
zaman serisi analizlerinde yiiksek dogruluk saglamasiyla 6ne ¢ikan bu yontem, karmasik
bir yapiya sahip oldugu i¢in dogru parametre ayarlar1 gerektirmektedir [55].

Butterworth Filtresi: Yiiksek frekanshi giiriiltiiyli azaltarak diisiik frekansli sinyalleri
koruyan bir yontemdir. Sinyal isleme ve hava kalitesi analizlerinde kullanilan bu filtre,
yiiksek frekansh giiriiltiiyti etkili bir sekilde filtrelerken verinin baz1 detaylarini kaybetme

riski tagimaktadir. Hampel filtresi, u¢ degerlerin tespiti ve diizeltilmesinde etkili bir
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yontemdir. Belirli bir pencere icerisindeki verilerin medyan ve sapma degerlerine gore
analizi yapilmakta ve anormal veriler temizlenmektedir. Ancak, pencere boyutunun yanlis
secilmesi performansi olumsuz etkileyebilmektedir [56].

e Savitzky-Golay Filtresi: Savitzky-Golay filtresi, polinomlar yardimiyla veriyi
pliriizsiizlestiren bir yontemdir. Zaman serisi verilerinde, giiriiltiiyii azaltirken sinyalin
genel seklini korumaktadir. Bu yontem, verinin temel 6zelliklerini koruma avantaji sunsa
da yanlis parametre se¢imi asir1 diizlestirmeye yol agabilmektedir [57].

Hava kalitesi tahminlerinde Gauss filtresi, Ozellikle rastgele giiriiltiiyii azaltma konusundaki
basarisiyla One ¢ikmaktadir. Gaussian filtresi, verinin genel trendini koruyarak zaman serisi
analizleri ve tahmin modelleri i¢in daha diizenli bir veri seti olusturulmasina yardime1 olmaktadir.
Ornegin, PM2.5 gibi hava kirliligi parametrelerinde gdzlemlenen ani degisimler, Gaussian filtresi
ile etkili bir sekilde diizeltilerek daha anlamli tahminler yapilabilmektedir.

Sonug olarak, hava kalitesi verilerinde kullanilan filtreleme yontemleri, analizlerin dogrulugunu
artirmak ve tahmin modellerinin basarisini yiikseltmek agisindan kritik bir role sahiptir. Gaussian
filtresi gibi yontemler, verideki rastgele giirtiltiiyii azaltarak daha piiriizsiiz ve anlamli veri setleri
olusturulmasina olanak tamimaktadir. Cesitli filtreleme tekniklerinin dogru sekilde secilmesi ve

uygulanmasi, ¢evresel analizlerde giivenilir sonuglar elde edilmesi i¢in 6nemlidir.

3.2. Veri Gorsellestirme Yontemleri

Biiyiik veri kiimelerinin anlasilmasini kolaylastirmak ve veri igindeki onemli egilimleri
gorsellestirmek icin cesitli gorsellestirme yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler, verilerin

daha hizl1 analiz edilmesine ve karar alma siireglerinde kolaylik saglamaktadir.

3.2.1. Hava Verilerinin Gorsellestirilmesi

Biiyiik veri cagiyla birlikte, giiniimiizde isletmelerin ve kuruluslarin karsilagtigt en biiyiik
zorluklardan biri, bu devasa veri miktarim anlamli ve degerli bilgilere doniistiirmektir. insanlar
artik sadece veriye sahip olmakla yetinmeyip, bunun yerine bu verileri anlamlandirmak, anlamli
baglantilar kurmak ve sonuglar1 anlasilir bir sekilde sunmayi istemektedirler. Iste bu noktada, veri
gorsellestirmesi biiyiik bir onem kazanmaktadir. Literatiirde, veri gorsellestirmenin énemi, devasa
veri yiginlarinin anlamli bilgilere doniistiiriillmesinde oynadig1 kritik rol ile vurgulanmaktadir.
Biiyiik veri ¢aginda, yalnizca veri toplamak yeterli olmamakta, bu verileri gorsellestirerek analiz
etmek ve kullanici dostu bir sekilde sunmak gerekmektedir. Veri gorsellestirme, karmasik iligkileri,
desenleri ve egilimleri daha anlasilir hale getirirken, 6zellikle karar verme siireglerinde ve stratejik

planlamada kolaylik saglamaktadir. Ayrica, gorsellestirme araglarmin kullaniminin, veri analizine
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katilimi artirdig1 ve sonuglarin daha etkili bir sekilde iletisimini sagladigina dikkat ¢ekilmektedir
[58].

Veri gorsellestirme, biiyiik veri kiimelerini grafik, tablo, harita veya diger gorsel formatlar
kullanarak temsil etme stirecidir. Bu siireg, verilerin daha kolay anlasilmasini saglarken, veriler
arasindaki iliskileri ve kaliplar1 gorsel olarak ortaya koymaktadir. Gorsellestirme yontemleri, bir
yandan karmasik veri setlerini sadelestirirken diger yandan derinlemesine analiz imkan
sunmaktadir. Biiyiik veri genellikle karmasik ve hacimli oldugundan, sadece sayilar ve metinler
araciligryla bu verileri analiz etmek ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir. Ancak, veri gorsellestirme
sayesinde bu veriler daha erisilebilir ve anlasilir hale getirilebilmektedir. Grafikler, renkler, sekiller
ve diger gorsel unsurlar, verilerin hizli ve etkili bir sekilde analiz edilmesine ve yorumlanmasina
olanak tanimaktadir.

Literatiirde, veri gorsellestirmesi igin web tabanli araglar, ¢esitli yazilimlar ve Python kiitliphaneleri
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [59], [60], [61], [62], [63], [64]. Veri gorsellestirme ayni
zamanda veri analitiginin paylasilabilirligini ve etkilesimini artirmaktadir. Gorsel formatlar,
verileri daha anlagilabilir hale getirerek farkli paydaslarin ve karar vericilerin verileri daha etkili
bir sekilde yorumlamalarina ve bilingli kararlar almalarina yardimei olmaktadir.

Sonug olarak, biiyiik veri ¢aginda veri gorsellestirme, verilerin etkin bir sekilde anlamlandirilmasi
ve dogru bir sekilde sunulmasi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Verilerin dogru sekilde
anlasilip yorumlanmasi, etkili karar alma siireclerinin temelini olusturmaktadir.

Etkili bir veri gorsellestirme icin bazi temel prensiplerin goz Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Oncelikle, kullanilan gorsel dgelerin uygun bir sekilde segilmesi énemlidir. Grafik
tiirii, renk paleti, 6l¢eklendirme ve diizenleme gibi faktorler, verilerin dogru bir sekilde iletilmesini
saglamak icin dikkatlice planlanmalidir. Ayrica, verilerin yaniltici bir sekilde sunulmasini 6nlemek
adina dogruluk ve biitiinliik ilkelerine bagli kalinmasi gereklidir. Bu prensipler, veri gorsellestirme

siirecini hem etkili hem de giivenilir kilmaktadir.

3.2.2. Gérsellestirme i¢in Kullanilan Araglar

Python'da veri gorsellestirme i¢in kullanilan ¢esitli kiitiiphaneler bulunmaktadir. Bu kiitiiphaneler,
verileri grafikler, diyagramlar ve gorsel 6geler kullanarak etkili bir sekilde sunmay1 saglamaktadir.
Python'da popiiler veri gorsellestirme kiitliphanelerinden bazilar1 sunlardir:

1. Matplotlib: Matplotlib, Python toplulugunda en c¢ok kullanilan veri gorsellestirme
kiitiiphanesidir. Cesitli grafik tiplerini desteklemekte ve basit ¢izimlerden ileri diizeyde
gorsellestirmelere kadar genis bir yelpazede kullanilabilmektedir. Matplotlib, hem 2D hem
de 3D grafikler olusturabilen ve genis bir kullanici kitlesi tarafindan tercih edilen giiclii bir
kiitiiphane olarak bilinmektedir [65].
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Seaborn: Seaborn, giiclii bir istatistiksel veri gorsellestirme kiitiiphanesidir. Matplotlib
tizerine inga edilmistir ve daha yiiksek diizeyde bir arayiiz saglamaktadir. Seaborn,
ozellikle istatistiksel modellerin gorsellestirilmesi icin kullanishdir ve gorsel 6gelerin
cekici bir sekilde sunulmasini saglayan 6nceden tanimlanmis renk paletleri ve temalar
sunmaktadir.

Plotly: Plotly, interaktif ve dlgeklenebilir gorsellestirmeler olusturmak icin kullanilan bir
kiitiiphanedir. Plotly, zengin grafik tiirleri sunar ve gesitli dil ve platformlarla entegrasyon
saglamaktadir. Plotly grafikleri, web tabanli uygulamalara ve raporlara kolayca
gomiilebilir ve etkilesimli 6zelliklerle zenginlestirilebilmektedir.

Bokeh: Bokeh, etkilesimli web tabanli gorsellestirmeler olusturmak igin kullanilan bir
Python Kkiitiiphanesidir. Bokeh, ozellikle biiyiikk veri kiimelerini hizli bir sekilde
gorsellestirmek igin optimize edilmistir. Bu kiitiiphane, grafikleri interaktif hale getirmek
icin Ozellikle giiclii araglar ve etkilesimli 6geler saglamaktadir.

Altair: Altair, deklaratif bir yaklagim kullanarak gorsellestirme olusturmay1 kolaylastiran
bir Python kiitiiphanesidir. Verileri grafikler ve gorsel 6gelerle eslemek igin agik bir dil
olan Vega-Liten kullanmaktadir. Altair, etkileyici ve ilgi c¢ekici gorsellestirmeler

olusturmay1 saglayan dnceden tanimlanmis sablonlar ve stil yonergeleri sunmaktadir.

Bu kiitiiphaneler Python'u veri gorsellestirme konusunda son derece giiglii bir ara¢ haline

getirmektedir.

3.2.3. Seaborn ile Gorsellestirme Teknikleri

Seaborn, Python'da kullanilan bir veri gorsellestirme kiitiiphanesidir. Igerdigi gesitli fonksiyonlar

ve Ozellikler sayesinde veri analizi ve gorsellestirme islemlerini kolaylastirmaktadir [65]. Seaborn

ile gerceklestirebilecek bazi temel veri gorsellestirme tiirleri asagida verilmistir.

Barplot: Kategorik verilerin sayisal degerlerle iliskisini gostermek i¢in kullanilmaktadir.
Her kategoriye ait sayisal degerlerin ortalama, toplam veya diger istatistiksel Slgiitlerle
temsil edildigi dikdortgen gubuklar kullanilmaktadir. Genellikle gelir diizeyi, tirtin satislari,
yas gruplari veya cinsiyet gibi kategorik verilerle iligkili sayisal bilgilerin gorsellestirilmesi
i¢in uygundur.

Countplot: Bir kategorik degiskenin her bir kategorisinin frekansini gorsellestirmek igin
kullanilan bir gubuk grafigidir. Bu grafik, kategorilerin ka¢ kez tekrarlandigin1 gostererek
verinin dagilimm hizlica anlamaya yardime1 olmaktadir. Ornegin, bir anket sonucunda
farkli cevaplarin (evet/hayir), 6grenci not araliklarinin, farkl {iriin kategorilerinin satig

miktarlarinin veya miisteri memnuniyet diizeylerinin (diislik/orta/yiiksek) frekanslarinin
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gorsellestirilmesinde countplot kullanilabilmektedir. Bu, kategorik verilerin analizinde en
sik bagvurulan gorsellestirme araclarindan biridir.

Scatterplot: iki sayisal degisken arasindaki iliskiyi gorsellestirmek icin kullanilmaktadur.
Bu grafikte, veri noktalart x ve y eksenlerinde konumlandirilarak degiskenler arasindaki
olast bir iliski veya korelasyon incelenmektedir. Ornegin, sicaklik ve enerji tiiketimi
arasindaki iliskiyi veya satis fiyat: ile ev biiyiikliigii arasindaki baglantiy1 gostermek i¢in
scatterplot uygun bir se¢im olmaktadir. Bu grafik, ayn1 zamanda noktalarin dagilim
sayesinde aykirt degerleri tespit etmede de etkili bir aractir.

Lineplot: Zaman serileri veya siirekli degiskenlerin egilimini incelemek i¢in kullanilan bir
grafiktir. Zaman genellikle x ekseninde, Ol¢iilen degisken ise y ekseninde yer almaktadir.
Ornegin, aylik satis rakamlarinin zaman icindeki degisimini veya bir makinenin ¢aligma
siiresine gore sicaklik degisimlerini gostermek icin lineplot tercih edilmektedir. Ozellikle
trend analizi i¢in kullanislt olmaktadir.

Boxplot: Bir sayisal degiskenin temel istatistiksel Ozetini gorsellestiren bir grafiktir.
Minimum, maksimum, medyan, birinci ve tiglincii ¢eyrekler ile aykiri degerler bir kutu
seklinde temsil edilmektedir. Ornegin, 6grencilerin sinav puanlarmin dagilimimi veya farkli
tirlin kategorilerindeki satig rakamlarinin varyasyonunu anlamak igin kullanilabilmektedir.
Boxplot, dagilimdaki aykirt degerlerin belirlenmesinde oldukga etkili olmaktadir.
Violinplot: Boxplot ile benzer sekilde bir sayisal degiskenin dagilimint gostermektedir;
ancak bunun yaninda verinin yogunluk bilgisi de dahil edilmektedir. Violinplot, 6zellikle
simetrik ve asimetrik dagilimlar karsilagtirmada ve farkli kategoriler arasindaki yogunluk
farklarini gorsellestirmede kullanilabilmektedir. Ornegin, farkli bolgelerdeki sicaklik
dagilimlarini incelemek igin violinplot tercih edilebilmektedir.

Heatmap: Iki kategorik degisken arasindaki iliskiyi veya bir degiskenin yogunluk
dagilimmi gostermek i¢in kullanilmaktadir. Renk tonlar1 ile yogunlugu temsil eden bu
grafik, genellikle biiyiik veri setlerinde iliski analizini kolaylastirmaktadir. Ornegin, bir otel
rezervasyon veri setinde miisteri tiirii ve rezervasyon durumu arasindaki iliskiyi veya bir
siniftaki  0grencilerin  farkli  derslerdeki basarilarim1  gostermek igin  heatmap
kullanilabilmektedir.

Histogram: Sayisal bir degiskenin dagilimin1 gostermek i¢in kullanilan temel bir grafiktir.
Degerler belirli araliklara boliinmekte ve bu araliklardaki gézlem sayilari gubuklarla temsil
edilmektedir. Ornegin, yas dagilimini, maas seviyelerini veya sicaklik dl¢iimlerini analiz
etmek i¢in histogram uygun bir tercih olmaktadir. Dagilimin sekli (simetrik, carpik vb.) ve

yogunlugu bu grafikle kolayca goriilebilmektedir.
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e Pairplot: Veri setindeki tiim sayisal degiskenler arasindaki iliskileri gorsellestirmek i¢in
kullanilmaktadir. Bu tiir bir gorsellestirme, her bir degisken ¢ifti igin scatterplot veya
histogramlar gibi alt grafikleri igermektedir.

e Jointplot: Iki sayisal degisken arasindaki iliskiyi scatterplot ile gdsterirken, ayn1 zamanda
her bir degiskenin dagilimini histogramlarla sunmaktadir. Bu grafik, bir yandan iki
degiskenin birlikte nasil davrandigimi anlamaya yardimeci olurken diger yandan bu
degiskenlerin bagimsiz olarak nasil dagildigin1 gérmeyi saglamaktadir. Ornegin, gelir ve
harcama arasindaki iliskiyi incelemek i¢in kullanilabilmektedir.

e Distplot: Bir sayisal degiskenin dagilimini histogram ve yogunluk egrisi ile birlikte
gorsellestirmektedir. Veri setinin yogunlugunu ve frekansini ayni grafikte sunup, dagilimin
genel yapisimi analiz etmek icin kullanilmaktadir. Ornegin, bir magazanin giinliik satis
miktarlarinin dagilimini incelemek igin distplot tercih edilebilmektedir.

o Swarmplot: Kategorik bir degiskenle eslestirilen bir sayisal degiskenin dagilimini
gorsellestirmektedir. Veri noktalari, kategorilerin etrafinda yatay olarak hizalanmakta ve
her bir nokta bireysel bir gézlemi temsil etmektedir. Ornegin, farkli sehirlerdeki ev
fiyatlarinin dagilimini incelemek i¢in bu teknik kullanilabilmektedir.

e Barplot (Categorical data): Kategorik verilerin frekansini veya bir sayisal degiskenin
kategorik degiskenlere gore ortalama degerini gorsellestirmek ic¢in kullanilmaktadir. Her
kategoriye ait degerlerin ¢ubuklarla temsil edildigi bir grafik sunmaktadir.

e Facetgrid: Veri setini birden fazla alt grafikte temsil etmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Bir veya daha fazla kategorik degiskenin her bir degeri i¢in ayr1 bir alt grafik
olusturmaktadir. Ornegin, bir {iriiniin farkli magazalardaki satiglarii veya farkli yas
gruplarinin gelir seviyelerini incelemek i¢in kullanilabilmektedir.

e Lineplot (Categorical data): Kategorik bir degiskenin zaman veya bir baska sayisal
degiskenle iligkisini gorsellestirmek icin kullanilmaktadir. Genellikle zamanin x eksenine
yerlestirildigi ve degiskenin y eksenine yerlestirildigi bir ¢izgi grafigi olarak temsil
edilmektedir.

Bu béliimde bahsedilen gorsellestirme tiirleri, Seaborn kiitiiphanesi ile gergeklestirebilecek bazi
temel sekil tiirleridir. Ancak, Seaborn oldukc¢a kapsamli bir kiitiiphanedir ve daha pek ¢ok

gorsellestirme tiirii ve 6zelligi icermektedir.
3.2.4. Plotly ile Gorsellestirme Teknikleri

Plotly, Python dilinde popiiler bir veri gorsellestirme kiitiiphanesidir ve ¢esitli grafik tiirleri

sunmaktadir [66]. Plotly ile yapilabilecek bazi temel veri gorsellestirme tiirleri asagida verilmistir.
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Cizgi grafigi: Bir siirekli degiskenin zaman, sira veya baska bir sayisal degiskene gore nasil
degistigini gostermek icin kullanilmaktadir. Zaman serileri veya egilimleri analiz etmek
i¢in oldukea etkilidir. Ornegin, hisse senedi fiyatlarinin zamanla nasil degistigini veya hava
durumu verilerindeki sicaklik degisimlerini gorsellestirmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu
grafik, veri noktalarim bir ¢izgi ile birlestirerek egilimleri net bir sekilde ortaya
koymaktadir.

Bar grafigi: Kategoriler arasindaki karsilastirmalar1 gostermek i¢in kullanilmaktadir. Her
bir kategoriye ait cubuklarin yiiksekligi veya uzunlugu, verilerin miktarini1 temsil
etmektedir. Ornegin, iilkelerin niifuslari, iiriin satis rakamlar1 veya kategorilere gore
gelirleri karsilastirmak i¢in idealdir. Karsilastirma yapmak istediginizde bar grafikleri
tercih edilebilmektedir.

Pasta grafigi: Bir biitiiniin pargalarim gostermek ig¢in kullanilmaktadir. Dilimlerin
biiyiikliigii, toplamin yiizdesel oranlarimi temsil etmektedir. Ornegin, bir sirketin pazar
paym, farkli tirlinlerin satig oranlarini veya bir anket sonuglarimi goéstermek i¢in uygundur.
Ancak, birden fazla kategori arasinda kiyaslama yapildiginda pasta grafigi yerine bar
grafikleri tercih edilmelidir.

Scatterplot: iki sayisal degisken arasindaki iliskiyi incelemek igin kullanilmaktadir. Veri
noktalarinin dagilimi, bu degiskenler arasindaki iliskiyi gostermektedir. Ornegin, gelir ve
harcama arasindaki iligkiyi veya sicaklik ve nem arasindaki baglantiy1 analiz etmek igin
idealdir. Aym zamanda aykir1 degerleri tespit etmek i¢in de kullanilabilmektedir.

Kutu grafigi: Bir sayisal degiskenin dagilimini ve merkezi egilimini gostermek igin
kullanilmaktadir. Medyan, alt ve iist ¢eyrekler, minimum ve maksimum degerler ile aykir
degerler kutu iginde gorsellestirilmektedir. Ornegin, dgrencilerin smav sonuglarindaki
dagilimi veya farkli {irlin kategorilerindeki satis degiskenliklerini analiz etmek igin tercih
edilebilmektedir.

Yiizey grafigi: U¢ boyutlu bir alandaki veri degerlerini gdstermek icin kullamlmaktadir.
Veriler x ve y koordinatlarinda diizenlenmekte ve z eksenindeki bir degiskenle temsil
edilmektedir. Ornegin, arazi yiikseklikleri, iklim modellerindeki sicaklik degisimleri veya
finansal verilerin fiyat-zaman boyutlarmi gorsellestirmek i¢in uygundur. Bu grafik,
karmasik ii¢ boyutlu verilerin analizinde etkilidir.

Is1 haritast: Iki kategorik degisken arasindaki iliskiyi renk skalasiyla gorsellestiren bir
matristir. Ornegin, sicaklik verilerinin saatlere gore dagilimini, bélgelerdeki satis
performansint  veya hedef Kkitlelerin demografik verilerini analiz etmek igin
kullanilabilmektedir. Renk yogunlugu, veri degerlerinin biiyiikligiinii veya frekansini

temsil etmektedir.
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e Gosterim haritasi: Cografi bolgelerin veri degerlerine gore renklerle temsil edildigi bir
harita tiiriidiir. Ornegin, iilkelerin niifus yogunluklarini, ekonomik gdstergelerini veya
salgin hastalik yayilimim gorsellestirmek i¢in kullanilabilmektedir. Cografi veri analizi
icin ideal bir segenek olmaktadir.

e Kabarcik grafigi: Ug¢ degisken arasindaki iliskiyi gorsellestirmek i¢in kullanilmaktadir. X
ve Y eksenleri iki sayisal degiskeni temsil ederken, kabarciklarin boyutlari {igiincii bir
degiskenin biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Ornegin, iilkelerin karbon emisyonlarini,
niifuslarini ve ekonomik biiytikliiklerini ayni anda gostermek igin kullanilabilmektedir.

Bu teknikler sadece Plotly ile yapilabilecek bazi temel veri gorsellestirme tiirleridir. Plotly'nin genis
bir grafik galerisi bulunmaktadir ve ¢esitli 6zellestirme segenekleri sunmaktadir. Bu sekilde, farkli

veriler farkli sekillerde gorsellestirip ve sunulabilmektedir.

3.3. Derin Ogrenme Mimarileri

Hava kalitesi gibi biiylik ve karmasik veri setlerinin analiz edilmesi ve gelecekte hava kirleticileri
degerlerinin tahmin edilmesi igin derin 6grenme modelleri oldukga etkili araglardir. Bu boliimde,
hava kalitesi tahminlerine yonelik, ¢aligmalarda en yaygin olarak kullanilan ii¢ temel derin 6grenme
mimarisi olan Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN) ve Long

Short-Term Memory (LSTM) modelleri incelenmektedir.

3.3.1. Evrisimsel Sinir Ag (Convoluational Neural Networks-CNN) ile Goriintii isleme

Convolutional Neural Networks (CNN), baglangigta goriintii verilerini analiz etmek igin
gelistirilmis ve yapay sinir aglar1 arasinda 6nemli bir yere sahip bir mimaridir. CNN'ler, mekansal
ve yerel ozellikleri 6grenme kabiliyeti sayesinde, goriintii isleme ve bilgisayarla gérme gibi
alanlarda ¢i1g1r agan basarilara imza atmaktadir. Bu modellerin temel amaci, verilerdeki desenleri

otomatik olarak ¢ikarmak ve analiz etmektir [67]. CNN mimarisi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

On isleme Katmam Ozellik Cikarma Katmani Tam Baglanti Katmani Cikis Katmani

[ o DN g W e BN p———C

Sekil 3.1. Genel CNN Model Mimarisi

CNN'lerin en biiyiik avantaji, evrisim katmanlar1 araciligtyla yerel 6zellikleri 6grenebilmesi ve bu

Ozellikleri genellenebilir bir bigimde kullanabilmesidir. Evrisim katmanlari, veriler iizerinde
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filtreler (kernel) uygulayarak yerel desenleri ¢ikarmaktadir. Ornegin, bir goriintiide kenar veya kdse
gibi belirgin 6zellikler bu katmanlar sayesinde algilanabilmektedir. Bir evrisim islemi Denklem

3.6’da bulunan formiil ile ifade edilmektedir:

y(@,)) = Ta®MYPNx( + m,j + n) - wim,n) + b (3.6)

Burada:

e y(i,j): Cikis 6zelliginin (i, j) koordinatindaki degeridir,

e x(i +m,j + n): Giris verisinin i + m, j + n) koordinatindaki degeridir,

e w(m,n): Filtrenin (kernel) (m, n)boyutundaki agirlik degeridir,

e b: Bias terimi,

e M ve N: Filtrenin boyutlaridir.
Bu islem, verilerdeki belirgin desenlerin (6rnegin kenarlar) ¢ikarilmasini saglamaktadir. Benzer
sekilde, zaman serisi verilerinde de tekrar eden desenler bu yontemle yakalanabilmektedir. Evrigim
islemi sonrasi, verinin dogrusal olmayan iliskilerini 6grenmek icin genellikle ReLU (Rectified
Linear Unit) gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. ReLU, modele dogrusal olmayan
iligkileri 6grenme kapasitesi kazandirarak karmasik veri yapilarinin analizine olanak tanimaktadir.
Havuzlama katmanlar1 ise c¢ikarilan o6zelliklerin boyutunu kiigiiltmek ve modelin
genellenebilirligini artirmak icin kullanilmaktadir. Ozellikle maksimum havuzlama (max pooling)
yontemi, bir 6zellik haritasindaki en yiiksek degeri segerek boyutu kiigiiltmekte ve boylece
giirtiltiiyii azaltmaktadir. Bu islem hem hesaplama yiikiinii azaltir hem de modelin agir1 6grenmesini
onlemektedir. Havuzlama katmanlarinin ardindan, tam baglantili katmanlar (fully connected
layers) devreye girmektedir. Bu katmanlarda ¢ikarilan tiim 6zellikler birlestirilir ve siniflandirma
ya da tahmin iglemi gergeklestirilmektedir.
CNN modelleri yalnizca goriintii verilerinde degil, zaman serisi gibi farkli veri tiirlerinde de etkili
bir sekilde kullanilabilmektedir [68]. Belirli modifikasyonlarla adapte edilen CNN mimarisi,
Ozellikle hava kalitesi gibi zaman serisi verilerinde kritik bir ara¢ haline gelmektedir. CNN'lerin
mekansal iliskileri modelleme kabiliyeti, kirlilik kaynaklarinin etkilerini anlamak ve ¢evresel
faktorlerin hava kalitesine olan etkilerini analiz etmek i¢in biiyiik avantaj saglamaktadir. Bu yapilar,
yerel desenleri basarili bir sekilde dgrenerek biiyiik veri setlerinden dnemli 6zellikleri otomatik
olarak ¢ikarmakta ve analiz siirecinde dogrulugu artirmaktadir. Ozellikle hava kalitesi tahmini gibi
uygulamalarda, CNN'lerin sundugu avantajlar sayesinde etkili ve gilivenilir sonuglar elde

edilmektedir.

3.3.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Networks - RNN) ile Zaman Serisi
Analizi
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Recurrent Recurrent Neural Networks (RNN), 6zellikle sirali ve zamana bagli verilerin analizi igin
gelistirilmis bir yapay sinir ag1 mimarisidir. RNN’nin temel 6zelligi, gecmisteki veri noktalarini
hatirlayarak gelecekteki degerleri tahmin edebilmesidir. Bu 6zellik, sirali veri yapisinda yer alan
bagimliliklar1 6grenmek ve analiz etmek i¢in biiyiik bir avantaj saglamaktadir. RNN mimarisinde,
her bir zaman adiminda {iretilen ¢ikt1, bir sonraki adima girdi olarak aktarilmaktadir. Bu dongiisel
yap1, modelin dnceki adimlardaki bilgiyi hafizasinda tutarak gelecekteki tahminlere rehberlik
etmesine olanak tanimaktadir [69].

RNN'lerin bu yetenegi, hava kalitesi tahmini gibi zaman serisi analizlerinde etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Ornegin, model gegmisteki hava kirliligi verilerini kullanarak, gelecekteki kirlilik
seviyelerini tahmin edebilmektedir. Bununla birlikte, RNN modelleri uzun vadeli bagimliliklar
ogrenirken bazi zorluklarla karsilasabilmektedir. Ozellikle "egim sénmesi" (vanishing gradient)
olarak bilinen sorun, modelin uzun zaman araliklar1 igindeki iligkileri yeterince 6grenememesine
yol agmaktadir. Bu durum, modelin performansini sinirlandirabilir ve O6grenme siirecini
zorlagtirabilmektedir. RNN mimarisi, ii¢ ana bilesenden olusmaktadir ve Sekil 3.2°de

gOsterilmistir.

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam

B e S

Sekil 3.2. Genel RNN Model Mimarisi

[lk olarak, Girdi Katmani (Input Layer) bulunmaktadir. Bu katman, zaman serisi verilerini sirali bir
sekilde modele aktarmaktadir. Ornegin, hava kalitesi tahmininde sicaklik, nem ve PM2.5 gibi
degiskenler her bir zaman adimu i¢in girdi olarak kullanilmaktadir. Tkinci bilesen olan Tekrarlayan
Gizli Katmanlar (Recurrent Hidden Layers), modelin dongiisel yapisini olusturmaktadir. Bu
katmanlar, her bir zaman adimindaki ¢iktiy1r bir sonraki adima girdi olarak aktararak gecmis
bilgilerin hafizada tutulmasini saglamaktadir. RNN’nin bir zaman adimindaki gizli durumu

Denklem 3.7 ile hesaplanmaktadir:
he = f(WanXxe + Wiphe " + by) 3.7)

Burada, gizli durum (h; ), hem mevcut girdi (x. ) hem de bir 6nceki zaman adimindaki gizli durum
(h¢-1) bilgilerini igermektedir. Aktivasyon fonksiyonu (f), genellikle tanh veya ReLU olarak
se¢ilmektedir.

Son bilesen olan Cikt1 Katmam (Output Layer), belirli bir zaman adimi i¢in tahmin edilen degeri

vermektedir. Cikt1, Denklem 3.8 deki gibi hesaplanmaktadir:

27



ye = gWhyhe + by) (3.8)

Bu formiil, gizli durumdan (h. ) ¢ikan bilgilerin agirliklar (Wy,) ve bias (by) kullanilarak tahmin
edilen ¢iktiya (y; ) donistiiriilmesini ifade etmektedir.

RNN modelleri, kisa vadeli bagimliliklar1 dgrenmede oldukca basarihidir. Ornegin, bir giin
icerisindeki hava kirliligi degisimlerini 6grenmek gibi durumlarda etkili sonuglar elde
edebilmektedir. Ancak, uzun vadeli bagimliliklarin &grenilmesi gerektiginde, egim sonmesi
problemi nedeniyle modelin bu bilgileri hatirlama kapasitesi sinirli kalabilmektedir.

Sonug olarak, RNN, sirali ve zamana baglh veriler lizerinde etkili analizler yapabilen gii¢lii bir
mimaridir. Gegmis bilgileri hatirlayarak gelecekteki tahminlere katkida bulunmasi, 6zellikle hava
kalitesi tahmini gibi siral1 veri analizlerinde RNN'leri degerli bir ara¢ haline getirmektedir. Ancak,
uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesinde karsilasilan zorluklar nedeniyle, bu tiir uygulamalarda
RNN'in modifiye edilmis veya gelistirilmis versiyonlarinin (6rnegin LSTM) tercih edilmesi daha

verimli sonuglar saglayabilmektedir.

3.3.3. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) Modelleri ile
Gelismis Zaman Serisi Analizi
Long Short-Term Memory (LSTM) modelleri, Recurrent Neural Networks’iin (RNN) gelistirilmis
bir versiyonu olarak tasarlanmis, 6zellikle uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesinde {istiin
performans gosteren bir yapay sinir agi tiiridir. LSTM’nin temel amaci, RNN’lerde sikca
karsilagilan "egim sonmesi" (vanishing gradient) sorununu ortadan kaldirarak, uzun siireli veri
iliskilerini etkili bir sekilde 6grenmektedir [70]. Bu basari, LSTM’ye 6zgii "kap1 mekanizmalart"
sayesinde elde edilmektedir. Bu mekanizmalar, modelin hangi bilgileri saklayacagina, hangilerini
unutacagina ve hangi bilgileri ¢ikt1 olarak sunacagina dinamik bir sekilde karar vermektedir.
Boylece, LSTM modelleri uzun vadeli bagimliliklart 6grenme ve karmasik veri yapilarinda etkili

analiz yapma kapasitesine sahiptir. LSTM model mimarisi Sekil 3.3’te gosterilmektedir.

Onlisleme Kapilar Durum Ydnetimi Son isleme | Gikis

m—)[ Unutma Kapisi ]—)[ Girig Kapisi }—\9{ Hiicre Dummu}—\%{ Cikig Kapisi ]—)m

Sekil 3.3. Genel LSTM Model Mimarisi

LSTM’nin temel yapisi, hiicre durumu ve kapi mekanizmalar1 gibi bilesenlere dayanmaktadir.

Hiicre durumu (cell state), modelin uzun vadeli bellegini temsil eder ve ge¢misteki bilgilerin
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tasinmasin1 saglamaktadir. Bu yapi, modelin 6nceki adimlardaki 6nemli bilgileri hafizada
tutmasina olanak tanimaktadir. Hiicre durumunun giincellenmesi ve korunmasi, LSTM’nin kap1
mekanizmalar1 aracihigiyla gercgeklestirilmektedir [71]. LSTM’de {i¢ ana kapi mekanizmasi
bulunmaktadir: unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis kapisi. Unutma kapisi (forget gate), hiicre

durumundaki hangi bilgilerin silinecegini belirlemektedir ve Denklem 3.9 ile hesaplanmaktadir:

fr =W - [Rhxd + by (3.9)

Bu islem, gegmisten gelen ve artik gerekli olmayan bilgilerin filtrelenmesini saglamaktadir. Giris
kapis1 (input gate), yeni gelen bilgilerin hiicreye eklenip eklenmeyecegine karar vermektedir ve

Denklem 3.10’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

Cc=fi O Ct+ i O C; (3.10)

Bu kap1, mevcut veriyle hiicre durumunun giincellenmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Cikis
kapis1 (output gate) ise hiicrede depolanan bilginin hangi kisminin ¢iktiya aktarilacagini kontrol

etmektedir ve Denklem 3.11°de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir:

h: = o, O tanh(Cy) (3.11)

Bu kapilar, modelin hem kisa hem de uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesini esnek ve etkili bir
hale getirmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari, LSTM’nin ¢alisma mekanizmasinin onemli bir
parcast olarak bilinmektedir. Genellikle sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlari, kapilar
arasindaki veri akisini kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu, verilerin O ile 1
arasinda bir degere doniistiiriilmesini saglayarak kapilarin acilma veya kapanma derecesini
belirlemektedir. Tanh fonksiyonu ise verilerin -1 ile 1 arasinda normalize edilmesine olanak
taniyarak hiicre durumunu giincellemektedir. LSTM modelleri, hava kalitesi tahmini gibi uzun
zaman araliklarina yayilan verilerin analizinde ideal bir ¢dziim sunmaktadir. Ozellikle PM2.5 ve
PM10 gibi parametrelerdeki uzun vadeli trendler ve ani degisimler, LSTM’nin uzun vadeli bellek
yapisi sayesinde basarili bir sekilde modellenebilmektedir. Calismalarda, LSTM modelleri hem
gecmis verilerdeki bagimliliklart 6grenme hem de gelecekteki tahminleri yiiksek dogrulukla
gergeklestirme yetenegiyle 6ne ¢ikmaktadir [72]. Bu dzellikleri sayesinde LSTM, karmasik zaman

serisi verilerinde giiclii bir analiz ve tahmin araci olarak kullanilmaktadir.
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4., HAVA  VERILERI KULLANILARAK BUYUK VERI
GORSELLESTIiRMESi VE DERIN OGRENME MODELLERI iLE
CIKARIM ICIN YAPILAN UYGULAMALAR

Hava verileri, ¢evresel analizler ve yapay zeka uygulamalar i¢in oldukc¢a dnemli bir kaynak teskil
etmektedir. Ozellikle hava kalitesinin degerlendirilmesi ve gelecege yonelik tahminlerin yapilmasi,
hem bilimsel hem de pratik anlamda kritik bir 6neme sahiptir. Calismamizin bu béliimiinde, hava
verilerinin toplanmasindan gorsellestirilmesine, eksik verilerin doldurulmasindan derin 6grenme

yontemleriyle ¢ikarim yapilmasina kadar olan siirecler detayli olarak ele alinmistir.

4.1. Verilerin Toplanmasi

Hava kalitesi tahmini ve analizi i¢in ilk adim, ilgili verilerin sistematik bir sekilde toplanmasidir.
Bu calismada, hava kalitesini etkileyen temel faktorler (PM2.5, PM10, SO2, NOx, CO vb.)
iizerinde durulmus ve veriler, Tiirkiye Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan
saglanan Siirekli Izleme Merkezi (SIM) sistemi iizerinden temin edilmistir [73]. SIM platformu,
farkli sehirlerde kurulu hava kalitesi izleme istasyonlarindan alinan verileri giinliik, saatlik ve anlik
olarak raporlamaktadir. Bu sistem, ¢evresel parametrelerin takibini saglayarak hava kalitesinin

degerlendirilmesinde kritik bir kaynak sunmaktadir. Sekil 4.1°de sitenin bir goriintiisii

gosterilmektedir.
Hava Kalitesi - Istasyon Veri Indirme
3 1 Hava Kalitesi - istasyon Veri indirme
FILTRE
MARMARA THM ¥ X ISTANBUL + v X Istanbul - Bagakgehir-MTHM - sorgula
8 ADET SEGIM YAPILDI. = v X m 30.09.2024 & o 23.11.2024 @oe Temizle

DETAYLI OLCUM DEGERLERI

dm POFEAKTAR @) EXCEL'E AKTAR
Tar Istanbs

PMI0( pg/m3) = so2(pgm3) = co(pgm3) = nNOz(pg/m3) = NOX(pg/m3) = NO(pg/m3) = o3(pgr

03.10.2024 89,06 523 573,04 46,43 116,81 37,50

Sekil 4.1. Siirekli izleme Merkezi (SIM) Web Sitesine Ait Goriintii

SIM web sitesinde, hava kalitesini etkileyen parametrelere ait verilere kolaylikla
ulagilabilmektedir. Ilgili istasyonun segilmesiyle, belirli bir tarih araliginda dlgiilen veriler

indirilebilmekte ve analiz i¢in uygun bir formatta kullanilabilmektedir. Veriler genellikle .xIs, .csv



veya .json formatinda saglanmakta olup, farkli zaman dilimlerini kapsayan verilerin birlestirilmesi
ve analiz edilebilir hale getirilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda, eksik veri doldurma, tarihsel
eslestirme ve format déniistiirme gibi islemler uygulanmaktadir. ilk uygulamada, 2022-2023
yillarin1 kapsayan 1 yillik hava kalitesi verileri analiz edilmistir. Basaksehir’e ait PM2.5, PM10,
SO2 ve CO gibi temel hava kirleticilerinin giinliik degisimlerini degerlendirmek amaciyla eksik
veriler, ortalama deger atama yoOntemiyle doldurulmustur. Eksik verilerin tamamlanmasi
sonrasinda gorsellestirme calismalar1 gerceklestirilmistir. Ikinci uygulamada ise, 2014-2024
yillarim kapsayan 10 yillik veri seti kullanilmistir. Istanbul Basaksehir bolgesine ait PM2.5, PM10,
SO2 ve NOx gibi hava kirleticilerinin bulundugu veriler ¢alismaya dahil edilmistir. Veri setindeki
eksik degerler, daha gelismis bir yontem olan K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi ile

doldurulmustur. Bu sayede eksik veri problemine daha 6zel bir ¢dziim getirilmistir.

4.2. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Hava kalitesini tahminine yonelik g¢alismalarda, performans degerlendirme Olgiitleri olarak
Ortalama Mutlak Hata (Mean Square Error-MAE), Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared
Error-RMSE), ve R? puanu.

o Ortalama Mutlak Hata (MAE): MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. Bu metrik, modelin
tahminlerinde ne kadar sapma oldugunu gostermekte ve kolay anlasilir bir &lglim
sunmaktadir. Ornegin, bir ¢alismada MAE kullamlarak modelin performansi
degerlendirilmis ve diisik MAE degerlerinin modelin yiiksek dogrulukta tahminler
yaptigini gosterdigi belirtilmistir [74].

e Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE): RMSE, tahmin edilen ve gergcek degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanmaktadir. Bu metrik, biiyiik
hatalara daha fazla agirlik vererek modelin performansim degerlendirmektedir. Ozellikle
ug degerlerin etkisini vurgulamak i¢in kullanilmaktadir. Bir ¢aligmada, RMSE degerlerinin
modelin dogrulugunu etkileyen 6nemli bir faktor oldugu ve diisik RMSE degerlerinin
modelin daha iyi performans gosterdigini belirttigi gorilmektedir [75].

e R? Puant: R?, bagimh degiskendeki toplam varyansin model tarafindan ne kadarinin
aciklandigimi gosteren bir olgiittiir. 1'e yakin R? degerleri, modelin yliksek aciklayicilik
giiciine sahip oldugunu, sifira yakin degerler ise modelin yetersiz oldugunu gostermektedir.
Ornegin, bir galismada R? degerleri kullanilarak modelin performansi degerlendirilmekte
ve yliksek R? degerlerinin modelin veri setinin degiskenligini biiyiik 6l¢iide agikladigin

gosterdigi belirtilmektedir.
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4.3. Uygulama 1: Hava Kalitesi Tahmininde Veri Gorsellestirme ve Derin Ogrenme
Modellerinin Karsilastirilmah Analizi
Bu calisma, Tiirkiye Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi'nin siirekli izleme
merkezlerinden elde edilen yillik hava kirliligi verilerini gorsellestirerek biiylik veri yiginlarini
daha anlagilir hale getirmeyi amaglamaktadir. PM10, SO2, NO2, NOx ve O3 gibi kirleticilere
odaklanan calismada, eksik veriler ortalama ydntemiyle tamamlanmis ve veri gorsellestirme
yontemleri olarak nokta dagilim grafikleri, ¢izgi dagilim grafikleri ve c¢ubuk grafikler
kullanilmaktadir. Bu yontemlerle, hava kirliligi 6l¢iimlerindeki egilimler ve degerler net bir sekilde
ortaya konmus, biiyiilk ve karmasik veri kiimeleri daha anlamli hale getirilmistir. Kullanilan
gorsellestirme araglari, yalnizca uzmanlar i¢in degil, ayn1 zamanda uzman olmayan kullanicilar i¢in
de hava kalitesi hakkinda bilgi edinmeyi kolaylastirmigtir. Calisma ayrica, farkli veri tiirlerine
uygun gorsellestirme yontemlerini analiz ederek bu araglarin kullanimini daha etkili hale getirmeyi
saglamigtir. Bu yonleriyle, hava kirliligi verilerinin ¢evresel analiz ve karar verme siireclerinde
daha etkili bir sekilde kullanilmasina katkida bulunmustur [76]. Asagidaki Sekil 4.2°de, ¢alismanin

Ozetini akis semasi seklinde sunmak i¢in tasarlanmigtir ve ana adimlari agikca gostermektedir.

/t Veri On isleme J‘\ /tVeri Gérselle;tirme]\
Eksik Veri Tespiti

Baslangig: Hava Verilerinin Ortalamalarin /
If Hesaplanm )/

Veri Analizi

Grafiklerin

Olusturulmas:
Eksik Veri |/

Trendlerin Gosterilmesi
Doldurma /

\_ o /

Sekil 4.2. Uygulama 1 igin Akis Diyagrami

{ Sonuglarin

Cikis: Analiz Sonuglarinin J

4.3.1. Verilerin Toplanmasi ve On islenmesi

Bu calismada, Istanbul ilinin Basaksehir ilgesine ait hava kalitesi verileri T.C. Cevre, Sehircilik ve
Iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan saglanan Siirekli Izleme Merkezi (SIM) sisteminden agik
erisim yoluyla elde edilmistir. Calisma kapsaminda, 1 yillik bir siireyi kapsayan ve toplamda 367
satirdan olusan veri seti kullanilmistir. Veri seti, PM10 ve SO2 hava kirleticilerine iliskin 6l¢im
degerlerini icermektedir. Ancak, veri setinde eksik degerler tespit edilmistir. Ozellikle PM10 igin
36 satirda, SO2 i¢in ise 24 satirda eksik 6l¢lim bulunmaktadir. Caligsma bolgesi olarak Basaksehir'in
secilmesinin nedeni, bdlgenin kirli hava kosullarina sahip olmasi ve sanayi faaliyetlerinin yogun
olarak gergeklestigi bir alan olmasidir. Bu durum, hava kalitesinin 6l¢iilmesi ve analiz edilmesi
acisindan onemli bir temel saglamaktadir. Eksik veri problemi, veri analizinin dogrulugunu
etkileyebilecegi i¢in, bu tiir eksikliklerin uygun bir sekilde tamamlanmasi gerekmektedir. Bu
caligsmada eksik veriler, ortalama deger atama yontemi kullanilarak doldurulmustur. Bu yontemde,

PM10 igin ortalama deger 76,4, SO2 igin ise 13,25 olarak hesaplanmis ve eksik degerlere bu
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ortalamalar atanmistir. Eksik verilerin tamamlanmasiyla veri seti analiz ve gorsellestirme siirecleri

icin uygun hale getirilmistir. Eksik ve tamamlanmig veriler Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de sunulmustur.

Toplamda 367 satirdan olusan 1 yillik veriler elde edilmistir. Bu verilerde PM10 degeri icin 36

satirda eksiklik, SO2 degeri i¢in 24 satirda eksiklik bulunmaktadir.

Tablo 4.1. Basaksehir Eksik HavaVerileri (10 Satir)

Sira Tarih PM10 SO2
1 25.02.2023 00:00 72,75 9,73
2 26.02.2023 00:00 98,86 13,30
3 27.02.2023 00:00 125,52 10,45
4 28.02.2023 00:00 - -

5 01.03.2023 00:00 - -

6 02.03.2023 00:00 142,56 15,34
7 03.03.2023 00:00 174,23 12,78
8 04.03.2023 00:00 164,99 12,77
9 05.03.2023 00:00 175,40 10,15
10 06.03.2023 00:00 143,76 9,13

Eksik olan verileri basit deger atama yonteminde olan alt bagliklardan ortalama deger atama ile

tamamlanmustir. Veri setinin tamamlandiktan sonraki hali Tablo 5.2’de gosterilmistir. PM 10 degeri

icin ortalama deger 76,4 hesaplanmistir. SO2 degeri icin ise ortalama deger 13,25 olarak

hesaplanmastir.

Tablo 4.2. Basaksehir Tamamlanmis Hava Verileri (10 Satir)

Sira Tarih PM10 S02
1 25.02.2023 00:00 72,75 9,73
2 26.02.2023 00:00 98,86 13,30
3 27.02.2023 00:00 125,52 10,45
4 28.02.2023 00:00 76,4 1325
5 01.03.2023 00:00 76,4 13,23
6 02.03.2023 00:00 142,56 15,34
7 03.03.2023 00:00 174,23 12,78
8 04.03.2023 00:00 164,99 12,77
9 05.03.2023 00:00 175,40 10,15
10 06.03.2023 00:00 143,76 9,13
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Sonug olarak calismada, Istanbul Basaksehir ilcesine ait PM10 ve SO2 hava kirleticilerine iliskin
bir yillik veri setindeki eksik degerler tespit edilmis ve bu eksiklikler ortalama deger atama
yontemiyle tamamlanmaktadir. Veri setinde PM10 i¢in 36, SO2 i¢in ise 24 eksik deger bulunurken,
tamamlanma islemi sonucunda analiz ve gorsellestirme siirecleri i¢in uygun bir veri seti elde
edilmektedir. PM10 igin ortalama deger 76,4, SO2 i¢in ise 13,25 olarak hesaplanmis ve eksik
degerlerin yerine bu ortalamalar atanmaktadir. Bu yaklasim, eksik veri probleminin giderilmesiyle
birlikte hava Kkalitesi analizlerinin daha dogru bir sekilde gergeklestirilmesine olanak

saglanmaktadir.

4.3.2. Modelin Olusturulmasi: Veri Gorsellestirme

Hava kirliligi verilerinin daha anlagilir hale getirilmesi, verilerdeki iligkilerin ve egilimlerin daha
etkili bir sekilde ortaya c¢ikarilmasi amaciyla ¢esitli gorsellestirme teknikleri kullanilmistir. Bu
calismada tercih edilen point scatter, line scatter ve bar plot grafik yontemleri, hava kirleticilerinin
dagilimimi, zaman igerisindeki degisimlerini ve potansiyel desenlerini analiz etmek igin etkili
araglar sunmaktadir. Gorsellestirme, yalnizca verilerin gorsel olarak sunumunu saglamakla
kalmayip, ayn1 zamanda karmasik veri setlerinin yorumlanmasini kolaylastirarak daha dogru ve
anlamli ¢ikarimlar yapilmasina olanak tanimaktadir. Plotly kullanilarak olusturulan point scatter
grafikleri, bir eksen iizerinde bir degiskenin degerini, diger eksen iizerinde ise ikinci bir degiskenin
degerini temsil eden noktalarla veri setindeki gézlemleri gorsellestirmektedir. Her bir noktanin
konumu, ilgili degiskenlerin degerlerine dayanmaktadir. Bu caligmada, x ekseni olarak tarih
verileri, y ekseninde ise Sekil 4.3 icin PM10 ve Sekil 4.4 i¢in SO2 hava kirleticisi verileri
kullanilarak point scatter grafik tiirii tercih edilmistir. Her bir nokta, belirli bir tarihteki PM10 ve
SO2 degerlerini temsil etmekte ve veri setindeki gozlemler bu sekilde gorsellestirilmistir. Ek
olarak, grafik iizerindeki noktalar renklendirilmis ve boyutlandirilmistir; bu sayede hava

kirleticilerinin dagilimi1 ve egilimleri daha kolay bir sekilde analiz edilmistir.
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Tarih
Sekil 4.3. PM10 Degeri i¢cin Point Scatter

Point scatter grafiklerinin kullanimi, hava kirliligi gibi ¢ok boyutlu ve karmasik veri setlerinin daha
anlagilir hale getirilmesini saglamaktadir. Ozellikle grafiklerde renk ¢ubugu gibi ek gorsellestirme
unsurlari, farkli deger araliklarini belirginlestirmekte ve yiiksek degerlerin oldugu tarih araliklarini
hizla tespit etmeye olanak tanimaktadir. Bu ¢alismada, PM10 kirleticisinin degerlerinde yiiksek
olanlar sari, diisiik olanlar ise mor renk ile gosterilmis; bu sayede zaman igerisindeki degisimlerin
daha iyi gozlemlenmesi saglanmistir. Point scatter grafigi, hem gorsellestirme esnasinda detayli bir

analiz yapmaya olanak taniyan hem de karar verme siireglerini kolaylastiran etkili bir yontemdir.
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Sekil 4.4 SO2 Degeri Igin Point Scatter

Yukaridaki sekilde, SO2 kirleticisi i¢in olusturulan point scatter grafigi, kirletici degerlerini
gorsellestirmek amaciyla kullanilmistir. Grafik iizerindeki noktalar, belirli bir tarihteki SO2
degerlerini temsil etmekte ve yan tarafinda bulunan renk ¢cubugu araciligiyla yiiksek degerler sar1,
diisiik degerler ise mor renk ile gosterilmistir. Bu renk skalasi, SO2 seviyelerindeki degisimlerin
ve hangi tarihlerde yiiksek degerlerin meydana geldiginin daha kolay gézlemlenmesine olanak
tanimistir. Point scatter grafik, SO2 konsantrasyonunun zaman igerisindeki dagilimini1 detayl bir
sekilde analiz etmeyi saglamistir. Mevcut veri seti temel alinarak, bu kez line scatter grafigi
kullanilarak analiz gerceklestirilmistir. Line scatter grafigi, veri noktalarini1 birlestiren bir ¢izgi
araciligryla, degiskenler arasindaki iligkinin dogasini ve zaman igerisindeki egilimleri daha net bir
sekilde ortaya koymaktadir. Bu grafik tiirii, noktalarm yani sira ¢izgi kullanarak dagilimi daha
belirgin hale getirmekte ve degiskenler arasindaki diizeyler, egilimler veya korelasyonlari anlamak
icin etkili bir ara¢ sunmaktadir. Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da line scatter grafigi kullanilarak, PM10 ve
SO2 kirleticilerinin zaman igerisindeki degisimleri gorsellestirilmistir. Bu yaklasim, hava kirliligi
verilerindeki egilimleri daha net bir sekilde gézlemlemek ve yorumlamak i¢in degerli bir yontem

sunmaktadir.
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Tari

Sekil 4.5. PM10 Degeri I¢in Line Scatter

Sekil 4.5°de, PM10 degeri icin line scatter grafigi kullanilmistir. Ancak bu grafik, point scatter
grafigine kiyasla bazi1 sinirhiliklara sahiptir. Bu smirhiliklar arasinda, grafikte renkli bir
gorsellestirmenin bulunmamasi ve yalnizca ¢izgi lizerinden gozlem yapilmasinin zorlugu
bulunmaktadir. Renk c¢ubugunun olmamasi, farkli deger araliklarinin hizli bir sekilde ayirt
edilmesini zorlagtirmaktadir. Renk ¢ubugunun eklenmesi, verilerin daha kolay anlasilmasini
saglayabilmekte ve grafik {izerindeki yiiksek veya diisiik degerlerin tespit edilmesini
kolaylastirarak gorselin yorumlanabilirligini artirabilmektedir. Bu eksiklik, line scatter grafiginin

detayli analizlerde kullanimini sinirlayan bir faktor olarak degerlendirilebilmektedir.
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Sekil 4.6. SO2 Degeri Igin Line Scatter

Sekil 4.6’da, SO2 degeri i¢in line plot kullanilmistir. Ancak bu grafik, point scatter grafigine kiyasla
dezavantajlara sahiptir. Bunun temel nedeni, grafigin tek renkli olmasindan kaynaklanmaktadir.
Farkli renklerin kullanimi, gorsellestirmenin daha anlasilir hale gelmesini ve farkli deger
araliklarinin kolayca ayirt edilmesini saglayabilmektedir. Bu eksiklik, 6zellikle karmasik veri
setlerinin analizi sirasinda yorumlama siirecini zorlagtirabilmektedir. Renk kullanimi, veri
gorsellestirmesinde 6dnemli bir faktor olarak degerlendirilmektedir. Mevcut veriler lizerinde yapilan
bar plotly denemeleri ise Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de gosterilmistir. Bar plotly, verileri siitun grafikleri
aracilifiyla temsil etmektedir. Her bir siitun, belirli bir kategoriye ait veri miktarini veya degerini
ifade etmektedir. Siitunlarin yiikseklikleri, ilgili kategorideki verinin biiyiikliigilinii veya frekansini
gostermektedir. Bu tiir bir gorsellestirme, 6zellikle kategorik verilerin karsilagtirilmasinda ve belirli

zaman araliklarindaki degisimlerin analizinde etkili bir yontem sunmaktadir.
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Sekil 4.7. PM10 Degeri i¢in Bar Plotly

Sekil 4.7°de, PM10 degeri i¢in bar plotly kullanilmistir. Bu grafik, line scatter grafigine kiyasla
daha anlagilir bir goriiniim sunmakla birlikte, point scatter grafigine gore bazi sinirliliklara sahiptir.
Bar plotly, verileri siitunlar halinde gorsellestirerek kategorik veya zaman serisi verilerinin
dagilimimu etkili bir sekilde sunmaktadir. Ancak siitunlarin yogunlugu ve i¢ ice gegmisligi, bazi
durumlarda veri detaylarinin net bir sekilde gézlemlenmesini zorlastirabilmektedir. Buna karsin,
bar plotly'nin sundugu avantajlar da bulunmaktadir. Siitunlarin yiiksekligi sayesinde belirli zaman
dilimlerindeki degerlerin biiyiikligii agikga goriilebilmekte ve kategorik karsilagtirmalar kolaylikla
yapilabilmektedir. Ancak veri detaylarinin daha agik bir sekilde incelenmesi gereken durumlarda,
point scatter grafigi daha uygun bir segenek olabilmektedir. Bar plotly, genis veri kiimelerini genel

bir bakis agisiyla analiz etmek ve egilimleri belirgin bir sekilde gérmek icin faydali bir aragtir.
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Sekil 4.8. SO2 Degeri igin Bar Plotly

Sekil 4.8’de, SO2 degeri igin bar plotly kullanilmigtir. Grafik, renk ¢ubugu sayesinde belirli deger
araliklarmin anlasilmasim kolaylastirsa da, point scatter grafigine kiyasla bazi yonlerden zayif
kalmaktadir. Bunun temel nedeni, bar plotly grafiklerinde veri dagilimlarinin gorsel olarak daha az
belirgin olmasidir. Point scatter grafikleri, veri noktalarin1 daha agik bir sekilde sunarak dagilimin
ve egilimlerin gozle daha rahat gériinmesini saglamaktadir. Bar plotly, belirli bir zaman dilimindeki
veri degerlerini karsilastirmak veya biiyiikliikleri analiz etmek i¢in faydali bir arag olsa da, detayli
dagilim analizlerinde point scatter grafigi daha etkili bir segenektir. Bu nedenle, verilerin dogasina

ve analiz amacina bagl olarak grafik tiiriniin dikkatlice se¢ilmesi gerekmektedir.

4.3.3. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bu c¢alismada, biiyiik veri setlerinin yorumlanmasi ve analiz edilmesinde veri gorsellestirme
araglarmin sagladig1 katkilar ele alinmistir. Istanbul ilinin Basaksehir ilgesine ait hava kalitesi
verileri toplanmis, eksik veri sorunlar giderilmis ve ¢esitli gorsellestirme yontemleri kullanilarak
analizler gerceklestirilmistir. Caligmanin temel amaci, hava kirleticilerinin zaman igindeki
degisimlerini ve dagilimlarini etkili bir sekilde gorsellestirerek analiz siireglerini daha anlasilir hale
getirmektir. Elde edilen bulgular, farkli grafik tiirlerinin veri analizi ve yorumlamadaki etkisini
ortaya koymustur. Point scatter grafikleri, hava kirleticilerinin tarihsel degisimlerini ve
dagilimlarini en etkili sekilde gorsellestirmistir. Renk ¢ubuklarinin kullanimi, diisiik ve yiiksek
kirlilik seviyelerinin agik bir sekilde ayirt edilmesini saglamis ve kirleticilerin mekansal ve

zamansal dagilimlarini analiz etmek i¢in en uygun yontem olarak one ¢ikmistir. Line scatter
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grafikleri, degisim egilimlerini incelemek i¢in faydali bir yontem olmakla birlikte, detayli gorsel
bilgi saglama agisindan sinirlt kalmistir. Benzer sekilde, bar plotly grafikleri kirleticilerin zaman
icindeki seviyelerini karsilastirma acisindan etkili bir yontem sunmus, ancak dagilimlar1 detaylt
olarak gostermek acgisindan yetersiz bulunmustur. Sonu¢ olarak, point scatter grafikleri, hava
kirleticilerinin degisim ve dagilimlarim1 gorsellestirme agisindan en etkili yontem olarak
belirlenmistir. Renk ¢ubuklarinin entegrasyonu, verilerin daha kolay yorumlanmasini saglamis ve
analiz siireclerinin anlagilabilirligini artirmistir. Ayrica, eksik verilerin tamamlanmasi, analizlerin
tutarliligimi ve dogrulugunu gii¢lendirmis, giivenilir sonuglar elde edilmesine Onemli katki
saglamigtir. Bu ¢alisma, biiylik veri setlerinin analizinde veri gorsellestirme araglarinin kritik bir
Ooneme sahip oldugunu ve karar verme siireclerine degerli bir destek sagladigimi agikga

gostermektedir.

4.4. Uygulama 2: Hava Kalitesi Tahmininde Veri Gorsellestirme ve Derin Ogrenme
Modellerinin Karsilastirmali Analizi
Hava kalitesi tahminine yonelik derin Ogrenme modellerinin karsilastirmali  analizi
gerceklestirilmigtir. Bu c¢alisma, farkli derin &6grenme modellerinin performanslarini
degerlendirerek hava kirleticilerinin konsantrasyonlarinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesini
saglamay!r amaclamaktadir. Bu baglamda, Istanbul’'un Basaksehir ilgesine ait 10 yillik veri
kullanilarak ti¢ derin 6grenme modeli—Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural
Networks (RNN) ve Long Short-Term Memory (LSTM)—hava Kkirletici konsantrasyonlarinin
tahmini icin degerlendirilmistir. Eksik veriler, K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmasiyla
doldurulmus ve veri giiriiltiisii Gaussian filtreleme yontemiyle azaltilmigtir. Modeller arasinda,
RNN en yiiksek dogrulugu saglayarak PM10 ve SO2 tahminlerinde iistiin performans gostermistir.
RNN modeliyle yapilan analizler sonucunda, gelecek ii¢ yil i¢in tahminler yapilmis ve sonuglar
scatter plot, box plot ve violin plot gibi grafik teknikleriyle gorsellestirilmistir. Caligmanin

adimlarin1 g6steren akig diyagrami Sekil 4.9’da verilmistir.
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Sekil 4.9. Uygulama 2 Igin Akis Diyagrami

Bu ¢aligma, derin 6grenme yontemlerinin ¢evresel veri analizindeki potansiyelini vurgulamakta ve
mevcut modelleme sinirlamalarina yonelik iyilestirme ihtiyacini ortaya koymaktadir. Sunulan
yaklagim, hava kalitesi tahmin modellerinde dogrulugu artirmaya yonelik 6nemli bir adim

niteligindedir.

4.4.1. Verilerin Toplamasi

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, Tiirkiye Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi’na bagh
Siirekli Izleme Merkezi’nden (SIM) temin edilmis olup, 2014-2024 yillar1 arasindaki 10 yillik
giinliik hava kalitesi ol¢limlerini igermektedir [77]. Veri setinde yer alan Slglim parametreleri
arasinda PM10, SO2, CO, NO2, NOx, NO ve O3 bulunmaktadir. Ancak, bazi 6lglimlerde
eksiklikler tespit edilmistir. Veri setinin 10 y1llik bir ddnemi kapsamasinin temel amaci, modellerin
daha iyi egitilmesi ve tahmin dogrulugunun artirtlmasidir. Uzun dénemli ve genis kapsamli bir veri
seti, modellerin daha saglam sonuclar liretmesine ve hava kalitesindeki uzun vadeli egilimlerin ve
mevsimsel degisimlerin daha dogru bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Boylece,
derin 6grenme modellerinin performansi optimize edilerek, ¢evresel veri analizi siireglerinde daha
giivenilir sonuglar elde edilmigtir. Verilerin ilk 10 satir1 Tablo 4.3’te verilmistir ve tespit edilen
eksik veri oranlari su sekildedir:

e Eksik PM10 Verileri: 246 satir
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e Eksik SO2 Verileri: 364 satir
e CO: 376 eksik veri

e NO2: 224 eksik veri
e NOX: 542 eksik veri

e NO: 335 eksik veri
e 03: 255 eksik veri

Tablo 4.3.Veri Setinin Asil Halinin i1k 10 Satirt

Tarih PM10(ng/m3) SO2(pg/m3) CO(ug/m3) NO2(png/m3) NOX(ng/m3) NO(ug/m3) O3(png/m3)
2014-03-04 00:00:56 70,57 8,54 460,87 49,56 nan nan 35,23
2014-03-05 00:00:56 135,89 23,23 756,52 65,74 nan nan 19,28
2014-03-06 00:00:56 53,92 4,50 217,39 37,21 nan nan 47,35
2014-03-07 00:00:56 52,29 nan 273,91 26,60 nan nan 62,34
2014-03-08 00:00:56 21,05 nan 352,17 15,78 nan nan 56,39
2014-03-09 00:00:56 23,71 nan 369,57 8,89 nan nan 63,58
2014-03-10 00:00:56 21,43 nan 343,48 15,80 nan nan 59,63
2014-03-11 00:00:56 26,06 nan 527,27 14,01 nan nan 67,79
2014-03-12 00:00:56 nan nan nan nan nan nan nan
2014-03-13 00:00:56 nan nan nan nan nan nan nan

Tablo 4.3'te goriildiigii iizere, veri setinde bazi 6lglim parametreleri igin eksik veriler (nan)
bulunmaktadir. Ozellikle NOx, NO ve SO2 gibi parametrelerde eksik degerlerin sayisimin fazla
oldugu dikkat cekmektedir. Bu eksik veriler, analizlerin ve modelleme siire¢lerinin dogrulugunu

etkileyebilecegi i¢in uygun yontemlerle tamamlanmasi gerekmektedir.

4.4.2. Eksik Verilerin Tamamlanmasi

Bu calismada kullanilan hava kalitesi veri seti, analiz ve modelleme Oncesinde eksik veri
tamamlama ve giiriiltii azaltma gibi 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. Bu 6n isleme siireci, veri
setinin dogrulugunu ve biitlinliiglinii saglamakla kalmayip, analiz ve tahmin siireclerinin
giivenilirligini artirmay1 hedeflemistir. Eksik veri sorununu ¢6zmek i¢in K-En Yakin Komsu (K-
NN) algoritmasit kullanilmistir. K-NN algoritmasi, eksik verilerin tahmin edilmesinde etkili ve
yaygin bir yaklasim olarak, veri setindeki eksik gézlemleri mevcut veri noktalariyla karsilastirarak
tamamlamaktadir. Temel olarak, eksik bir degere sahip bir gézlem, veri setindeki diger gézlemlerle

karsilagtirilip ve en yakin komsulart belirlenmektedir. Bu komsularin degerleri kullanilarak eksik

43



veri tahmin edilmektedir. Algoritma, komsularin agirlikli ortalamasini alarak veya dogrudan
degerlerini kullanarak eksik veriyi tamamlamaktadir. Bu ¢alismada, K-NN algoritmasi her bir eksik
deger i¢in en uygun tahmini gerceklestirmistir. Tablo 4.3'te eksik verilerin oldugu haliyle veri seti
sunulmustur. Eksikliklerin 6zellikle NOx, NO ve SO2 gibi parametrelerde yogunlagtigi
goriilmektedir. Bu durum, analiz ve modelleme siireclerini olumsuz yonde etkileyebilecek bir
durum yaratmaktadir. Eksik verilerin tamamlanmamasi, analiz sonuglarimin dogrulugunu
diisiirmekte ve model tahmin performansini olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle, eksik verilerin
tamamlanmasi ¢aligmanin giivenilirligi agisindan kritik bir adim olarak degerlendirilmistir. K-NN
algoritmasiyla eksik veri tahmin edildikten sonra, veri seti daha biitiinliiklii hale getirilmis ve Tablo
4 4'te gosterilen bicimde eksiksiz bir yap1 kazanmustir. Ornegin, 2014-03-07 tarihindeki eksik SO2
degeri 28,74 olarak tahmin edilmis, aynm sekilde eksik NO ve NOx degerleri de algoritma tarafindan
tamamlanmigtir. Ayrica, tamamen eksik olan 2014-03-12 ve 2014-03-13 tarihlerindeki tiim
parametreler K-NN algoritmasiyla tahmin edilerek tamamlanmgtir. Eksik  verilerin
tamamlanmasinin ardindan, veri setindeki ani dalgalanmalar1 ve giiriltilyii azaltmak amaciyla
Gauss filtresi uygulanmistir. Gauss filtresi, gevresel verilerde sik¢a karsilagilan giiriiltiileri
azaltmak i¢in verileri belirli bir dagilima gére agirliklandirip ve piiriizsiiz hale getirmektedir. Bu
islem, veri setini daha stabil bir yapiya kavusturarak genel egilimlerin daha net bir sekilde
gozlemlenmesini saglamstir. Ozellikle zaman serisi analizlerinde, bu adim model dogrulugunu
onemli Ol¢lide artirmistir. Bu 6n isleme adimlari sonucunda, hava kalitesi veri seti eksiksiz, tutarli
ve modellemeye hazir hale getirilmistir. Bu sayede, analiz ve tahmin siiregleri igin giivenilir bir
temel olusturulmus, modelleme performansi optimize edilmistir. Asagidaki Tablo 4.4, K-NN

algoritmasiyla tamamlanmis veri setinin ilk 10 satirin1 gdstermektedir.

Tablo 4.4. Verisetinin K-NN ile Doldurulmus Hali

Tarih PM10(ug/m3) SO2(ng/m3) CO(ug/m3) NO2(ug/m3) NOX(ug/m3) NO(ug/m3) O3(ug/m3)
2014-03-04 00:00:56 70.57 8.54 460.87 49.56 100.948 29.41000 35.23
2014-03-05 00:00:56 135.89 23.23 756.52 65.74 198.724 67.178 19.28
2014-03-06 00:00:56 53.92 4.5 217.39 37.21 66.328 21.892 47.35
2014-03-07 00:00:56 52.29 28.74 27391 26.6 40.892 10.978 62.34
2014-03-08 00:00:56 21.05 21.534 352.17 15.78 24.17 6.196 56.39
2014-03-09 00:00:56 23.71 3.304 369.57 8.89 20.01 4.672 63.58
2014-03-10 00:00:56 21.43 12.302 343.48 15.8 25.16 6.51 59.63
2014-03-11 00:00:56 26.06 2.686 527.27 14.01 19.578 3.196 67.79
2014-03-12 00:00:56 48.78043 7.12803 517.94021 28.35337 52.35370 14.91725 56.82346
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2014-03-13 00:00:56 48.78043 7.12803 517.94021 28.35337 52.35370 14.91725 56.82346

Tablo 4.4, K-NN algoritmasiyla eksik verilerin tamamlanmasinin ardindan veri setinin biitiinlesik
halini sunmaktadir. Algoritma, eksik verilerin tahmini igin mevcut veriler arasindaki iligkileri
kullanarak eksiklikleri etkili bir sekilde doldurmustur. Ozellikle tamamen eksik olan gozlemler,
komsu degerler iizerinden hesaplanan tahminlerle tamamlanmis ve veri seti analiz siirecleri igin
uygun hale getirilmistir. Bu diizenleme, veri setinin dogrulugunu artirarak, hava kalitesi tahmin
modellerinin daha saglikli sonuglar iiretmesine olanak tanimistir. Boylece, eksiksiz hale getirilen

bu veri seti, model egitimi ve zaman serisi analizleri igin gii¢lii bir temel olusturmustur.

4.4.3. Kullanmilan Metotlar ve Analizler

Bu tezde, hava kirletici verilerinin tahmini icin CNN, RNN ve LSTM olmak iizere ii¢ farkli derin
ogrenme yontemi kullanilmistir. Bu yontemlerin uygulanmasi sirasinda, veriler dnce bir Gauss
filtresiyle diizenlenmis ve her yontem ic¢in tahminler yapilmistir. Sonuglar R? puanlari, Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) temelinde degerlendirilmistir. Son
olarak, bu ¢aligmalar grafiklerle desteklenmistir. Gauss filtresi, g¢evresel verilerin giiriiltiislini
azaltmak ve sinyali daha piiriizsiiz hale getirmek i¢in uygulanan bir veri filtreleme uygulamasidir.
Bu uygulama, belirli bir dagilima gore agirliklandirarak verilerin ortalamasini almakta ve boylece
daha kararl1 bir veri kiimesi elde edilmektedir.

Bu calismada kullanilan CNN modelde 6zel olan durum, CNN mimarisinin zaman serisi verilerine
adapte edilmesidir. Geleneksel olarak goriintii verilerindeki mekansal iliskileri 6grenmek igin
kullanilan CNN'ler, bu modelde, zaman serisi verilerindeki kisa vadeli bagimliliklari ve tekrar eden
desenleri yakalamak igin optimize edilmistir. Bu amagla, tek boyutlu evrisim katmani (Conv1D)
kullanilarak zaman serisi verilerindeki yerel ozellikler ¢ikarilmis ve maksimum havuzlama
(MaxPooling1D) ile boyut kiiciiltillerek gereksiz verilerden arindirilmistir. Ayrica, birakma
(Dropout) katmani ile agir1 6grenme 6nlenmis ve modelin genellestirme kapasitesi artirtlmigtir. Bu
0zel yap1, zaman serisi verilerindeki karmagik desenleri anlamak ve tahmin dogrulugunu artirmak
icin tasarlanmig olup, hava kalitesi gibi dinamik veriler {izerinde etkili bir performans

sergilemektedir. Modelin mimarisi Sekil 4.10°da verilmistir.

Girig Orta Katmanlar Cikis

m%[ ConviD HMaxPoolinyDH DropOut H Flatten H Dense ]—%

Sekil 4.10. CNN Model Mimarisi
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Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), 6zellikle zaman serisi verileri olmak {izere siral1 verileri modellemek
icin tasarlanmis bir yapay sinir agi tiirtidiir. RNN'ler, her zaman adiminda 6nceki ¢iktilart ve mevcut
girdiyi dikkate alarak gelecege yonelik tahminler yapmaktadir. RNN'lerin temel ¢alisma prensibi,
hiicrelerdeki ge¢mis bilgilerin gizli bir durumda depolanmasidir. Sekil 4.11'deki RNN model
mimarisi bir giris katmaniyla baglamakta ve veriler bu katmanda alinmakta, boylece model bunlart
isleyebilmektedir. ilk olarak Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) katmani devreye girmektedir. Bu
katman, Ozellikle zaman serisi gibi sirali verilerde sirali bagimliliklar1 6grenmekte ve verilerin
zaman i¢indeki iligkilerini kesfetmektedir. RNN katmanindan sonra Dropout katmani1 gelmekte ve
bu asamada, modelin asir1 6grenmesini Onlemek igin bazi ndronlar rastgele devre dist
birakilmaktadir. Ardindan, ikinci bir RNN katman verileri tekrar igler ve sirali bagimliliklar1 daha
derin bir diizeyde 6grenmektedir. Bu ikinci RNN katmanindan sonra, baska bir Dropout katmani
eklenmekte, boylece modelin genelleme yetenegi artmaktadir. Son olarak, ¢iktt katmani modelin
son tahminini tiretmektedir. Birakma katmanlari, modelin asir1 6grenmeyi 6nlerken daha genel

sonuglar iretmesine yardimci olmaktadir.

Girig Orta Katmanlar Cikis

m% RNNLayer1 ]—)[ DropOut1 H RNNLayer2 H DropOut2 ]H

Sekil 4.11. RNN Model Mimarisi

LSTM modeli, ardisik veriler arasindaki uzun vadeli iliskileri yakalayarak tahminler yapmaktadir.
Sekil 4.12'daki LSTM model mimarisi bir girdi katmaniyla baslamakta ve veriler bu katmandan
modele alinmaktadir. Tk asamada bir LSTM katmam bulunmaktadir. {lk LSTM katmani verileri
islemekte ve Dropout katmanina iletmektedir. Dropout katmani, modelin asir1 6grenmesini
onlemek icin bazi ndronlar: rastgele devre dist birakmaktadir. ikinci asamada, ikinci bir LSTM
katmam devreye girmekte ve verileri daha derin bir diizeyde islemektedir. Modelin genelleme
yetenegini artiran baska bir Dropout katmani eklenmektedir. Son olarak, ¢iktt katmani modelin
nihai tahminlerini tiretmektedir. Dropout katmanlari, modelin asir1 6grenmeye olan egilimini

azaltmakta ve daha genel sonuglar iiretmesini saglamaktadir.

Giris Orta Katmanlar Cikis

m% LSTMLayer1 ]—)[ DropOut1 ]—)[ LSTMLayer2 H DropOut2 }H

Sekil 4.12. LSTM Model Mimarisi
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Elde edilen sonuclara gére, RNN modeli, kisa ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi
sayesinde en diisiik hata oranlarryla en iyi performansi gostermistir. Ozellikle zaman serisi
verilerindeki ardisik bagimliliklar: etkin bir sekilde modelleme yetenegi, RNN'in tahminlerde
daha basarili olmasini saglamistir. LSTM modeli, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama o6zelligi
sayesinde tatmin edici bir performans sergilemis, ancak RNN kadar diisiik hata oranlarina
ulasamamistir. Bunun temel nedeni, LSTM'nin uzun siireli bagimliliklar1 daha iyi 6grenmesine
ragmen kisa vadeli bagimliliklart RNN kadar etkin bir sekilde yakalayamamasidir.

CNN modeli ise, verilerdeki yerel desenleri 6grenme kabiliyeti sayesinde makul bir dogruluk
saglamis ancak zaman serisi verilerindeki yiiksek varyanslart ve ardisik bagimliliklar
yakalamadaki sinirli yeteneginden dolay1 daha yiiksek hata oranlarina sahip olmustur. Bu durum,
CNN'nin temel olarak yerel o6zellikler ve desenler lizerine odaklanmasi, ancak zaman serisi
verilerindeki daha genis bagimliliklart modellemede yetersiz kalmasindan kaynaklanmaktadir.
Deneysel sonuglara gore, RNN modeli PM10 ve SO2 tahminlerinde en yiiksek dogrulugu elde
ederken, CNN daha yiiksek hata degerleri ile daha diisiik performans gostermistir. Bu farkliliklar,
modellerin tahmin yeteneklerinin veri tiirline ve bagimlilik iligkilerini modelleme kapasitelerine
bagl olarak degistigini acikca gostermektedir.

Calismadan elde edilen degerler ve gorsellestirmeler asagida detayli olarak verilmistir. Tablo 4.5'te
gosterilen CNN model sonuglari, PM10 ve SO2 tahminlerinde makul dogruluk saglamaktadir.
Ancak, ozellikle PM10 icin MAE ve RMSE degerleri diger modellerden daha yiiksektir ve bu da
hatalarin daha biiyiik oldugunu gostermektedir. R? degerleri 0,88 ve 0,93 seviyelerinde olup,
modelin tahmin performansinin genel olarak iyi oldugunu ancak hata oranlarinin daha yiiksek

oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.5. CNN Modeli Performans Metrikleri

Kirleticiler MAE RMSE R?
PM10 4.68 6.44 0.88
S0O2 1.34 2.07 0.93

Tablo 4.6'daki RNN modeli hem PM10 hem de SO2 tahminlerinde en diisik MAE ve RMSE
degerlerine sahip olup en iyi performansi gostermektedir. Bu, RNN modelinin hem kisa vadeli hem
de uzun vadeli bagimliliklar1 basariyla 6grenebildigini ve daha dogru tahminler yapabildigini
gostermektedir. R? puanlar1 da 0,97'dir ve bu da modelin varyansi ¢ok iyi agikladigini ve

tahminlerin ger¢ek degerlere ¢ok yakin oldugunu géstermektedir.
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Tablo 4.6. RNN Modeli Performans Metrikleri

Kirleticiler MAE RMSE R?
PM10 2.47 3.52 0.97
SO2 0.86 1.26 0.97

Tablo 4.7’de sunulan sonuglara gére, LSTM modeli, RNN’ye kiyasla biraz daha diisiik ancak genel
anlamda iyi bir performans sergilemistir. Modelin MAE ve RMSE degerleri, RNN’den daha
yiiksek, ancak CNN’den daha diisiik seviyelerde gergeklesmistir. LSTM modelinin R? puanlar1 0,94
ve 0,95 olarak hesaplanmis olup, bu degerler modelin veri setinin degiskenliginin énemli bir
boliimiini agiklayabildigini gostermektedir. LSTM nin uzun vadeli bagimliliklar1 belirleme ve
ogrenme konusundaki bagaris1 dikkate deger olsa da bu 6zel senaryoda RNN modeli kadar etkili
olmadig1 goriilmiistiir. Bu durum, LSTM’nin uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamaya yonelik giiclii
yapisinin, kisa vadeli bagimliliklarin daha baskin oldugu senaryolarda performans avantajini tam

anlamiyla saglayamamasindan kaynaklaniyor olabilmektedir.

Tablo 4.7. LSTM Modeli Performans Metrikleri

Kirleticiler MAE RMSE R?
PM10 3.67 4.66 0.94
S0O2 1.07 1.85 0.95

Sonug olarak LSTM modeli zaman serisi verilerinde performansi agisindan RNN'e yakin bir sonug
vermektedir ancak RNN kadar iyi performans gostermemektedir. Buna ragmen CNN'e gore daha
iyi tahminlerde bulunmustur. CNN modelinin daha yiiksek hata degerlerine sahip olmasi, zaman
serisi verilerindeki seri bagimliliklar1 yakalama kapasitesinin diger modellere gore daha diisiik
oldugunu gostermektedir. RNN modeli hem PM10 hem de SO2 tahminlerinde en diisiik hata
degerlerine (MAE ve RMSE) ve en yiiksek R? puanlaria sahip olup bu veri seti ve problem i¢in
en basarili model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Yine grafiklere baktigimizda, Sekil 4.13'te, yani CNN
modelinin grafiginde, tahmin edilen PM10 ve SO2 degerleri (mavi ve kirmiz1 ¢izgiler) ile gercek
degerler (mavi ve turuncu ¢izgiler) arasinda bazi farkliliklar goriilmektedir. Tahminler genellikle
gercek degerlerin Oriintiilerini takip etse de o6zellikle PM10 i¢in bazi yiiksek degerlerde daha
belirgin sapmalar goriilmektedir. SO2 tahminlerinde ise genel egilimleri yakalamada basarili olsa

da baz1 ani degisimlerde hata yapmaktadir.
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CNN ile PM10 ve SO2 Zaman Serisi ve Tahminler
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Sekil 4.13. CNN Modeli ile Tahminleme

Sekil 4.14'teki grafikte, RNN model grafigi gercek degerlerle (mavi ve turuncu ¢izgiler) tahminlere
(mavi ve kirmizi ¢izgiler) daha yakin bir uyum géstermektedir. Ozellikle hem PM10 hem de SO2
icin tahminler zaman serisinin degisimlerini ve dalgalanmalarini iyi bir sekilde yakaliyor gibi
goriinmektedir. Gergek degerler ile tahminler arasindaki farklar diger modellere kiyasla daha azdir
ve tahmin ¢izgileri genel egilimleri ve ani degisimleri oldukea iyi takip etmektedir. RNN modeli
en diisiik MAE ve RMSE degerleriyle en yiiksek tahmin dogrulugunu gostermektedir. Hem PM10
hem de SO2 6l¢iimleri i¢in zaman serisindeki hem kisa hem de uzun vadeli bagimliliklar etkili bir

sekilde yakalamaktadir.
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RNN ile PM10 ve SO2 Zaman Serisi ve Tahminler
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Sekil 4.14. RNN Modeli ile Tahminleme

Sekil 4.15'te, LSTM model grafigi tahminlerin (camgdbegi ve kirmizi ¢izgiler) gergek degerlerle
(mavi ve turuncu ¢izgiler) biiyiik 6l¢tide tutarli oldugunu géstermektedir. PM10 tahminlerinde,
RNN modeline benzer sekilde iyi bir uyum vardir ve dalgalanmalar ve degisiklikleri iyi
yakalamaktadir. SO2 tahminlerinde, genel egilimleri iyi yakalarken, bazi ani degisikliklerde
sapmalar gozlemlenmektedir. LSTM modeli RNN'e yakin performans gostermektedir. MAE ve
RMSE degerleri biraz daha yiiksek olsa da yine de oldukga basarili tahminler yapmaktadir. Zaman

serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklari verimli bir sekilde yakalayabilmektedir.

LSTM ile PM10 ve SO2 Zaman Serisi ve Tahminler
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Sekil 4.15. LSTM Modeli ile Tahminleme

Sonug olarak en iyi performansi gosteren model RNN olmustur. Gergek ve ongoriilen degerler
arasindaki farklardaki tutarsizliklar minimumdur ve model veriler i¢cindeki hem kisa hem de uzun
vadeli iligkileri veya bagimliliklar etkili bir sekilde dgrenmektedir. ikinci olarak, LSTM iyi bir
performansa sahiptir ve RNN'e yakindir. Zaman serilerindeki uzun vadeli bagimliliklari
yakalamada bagarili olmustur. CNN, diger modellere kiyasla daha diisiik bir performansa sahiptir.
Ozellikle PM10 degerlerinin yiiksek varyansim yakalamada zorluk ¢ekmektedir. Goriintii isleme
icin daha uygun olan CNN, zaman serisi verilerinde diger modeller kadar etkili degildir.
Calismamiz bu ii¢ yontem arasinda en basarili RNN modeli oldugundan, gelecekteki tahminleri
yaparken bu yontemle devam etmektedir. Oniimiizdeki 3 yila ait performans metriklerinin ¢iktis1
asagidaki Tablo 4.8’te gosterilmistir. Bu tabloya gére modelin tahminlerinin gercek verilerle
karsilagtirildiginda miikemmel olmadigini, ancak orta diizeyde bir performans gosterdigini
gostermektedir. Modelin bazi 6ngoriilerinde daha biiyiik hatalar yapabilecegini, ancak genel olarak

makul bir dogruluk seviyesinde oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.8. RNN Modeli ile Gelecek Tahminlemede Performans Metrikleri

Kirleticiler MAE RMSE R?
PM10 11.60 17.15 0.63
SO2 2.39 3.99 0.82

Sekil 4.16'teki modelin grafik ¢iktisinda, PM10 i¢in gelecekteki tahminler daha diizdiir ve daha
diistik dalgalanmalar sergilemektedir. Bu, modelin gelecekteki degisiklikleri tahmin etme
kapasitesinin sinirli olabilecegini gostermektedir. SO2 igin tahminler nispeten daha diisiik varyansa
sahiptir ve daha diiz bir seyir izlemektedir. Hem PM10 hem de SO2 igin daha diiz ve daha diisiik
dalgalanmalar goézlemlenmekte, bu da modelin belirsizlikleri yonetme kapasitesinin sinirl

olabilecegini ve daha karmasik olaylar1 tahmin etmekte zorluk ¢ekebilecegini gostermektedir.
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PM10 Zaman Serisi ve Tahminler
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Sekil 4.16 RNN ile Gelecek 3 Yilin Tahmin Grafigi

Sonug olarak, model PM10 i¢in orta diizeyde performans gosterirken, SO2 tahminlerinde daha
basarili olmustur. Gelecekteki tahminlerin nispeten diiz ve diisiik varyansa sahip olmasi, modelin
tahmin kapasitesinin bazi sinirlamalarini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar gelecekteki hava kalitesi
yonetimi ve planlamasi igin kullanilabilmekte, ancak tahminlerin dikkatlice degerlendirilmesi
gerektigini gostermektedir. Daha fazla gelistirme ve farkli model yapilari tahmin dogrulugunu
artirabilme ihtimalini géstermektedir.

Caligmanin son agsamasinda, biliylik veri setini daha yonetilebilir bir forma doniistiirmek ve
karmagsik verileri daha anlasilir hale getirmek amaciyla veri gorsellestirme yontemleri
kullanilmistir. Bu siiregte, mevcut veriler ile gelecege yonelik tahminlerden elde edilen veriler
gorsellestirilmis ve karsilagtirmalar yapilmistir. Bu yaklagim, verilerin daha kolay yorumlanmasini
saglamig ve analiz siireglerini destekleyerek elde edilen sonuglarin daha agik bir sekilde
sunulmasina katkida bulunmustur.

Sekil 4.17, PM10 ve SO2 seviyelerindeki yillar icindeki degisiklikleri ve gelecekteki tahminlerini
Ozetlemektedir. PM10 seviyeleri 2021 ve 2024'te daha genis bir dagilim gosterirken, bu yillarda
hava kirliliginin arttigini gosterirken, 2022 ve 2023'te daha dar ve daha diigiik konsantrasyonlarda
yogunlasmis ve nispeten daha iyi hava kalitesini gdstermistir. 2024-2027 yillar1 i¢in PM10
projeksiyonlart onceki yillara gére daha genis bir dagilim gosteriyor ve bu da modelin gelecekteki
PM 10 seviyelerini tahmin etmede belirsizlik yasadigim gostermektedir. Ote yandan SO2 seviyeleri

genellikle tutarh bir dagilim gostermektedir. Ancak 2021 gibi bazi yillarda daha genis bir dagilim
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gostermekte ve bu da daha kotii hava kalitesi donemlerini gostermektedir. 2020, 2022 ve 2024
yillarindaki diisiik SO2 konsantrasyonlari bu yillarda daha temiz hava kosullarina isaret etmektedir.
Gelecekteki SO2 projeksiyonlar1 genellikle diisiik seviyelerde yogunlagsa da 2025 ve 2027
yillarinda daha genis bir dagilim gosteriyor ve bu da modelin bu yillar i¢in daha fazla belirsizlik

yasadigini gostermektedir.
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Sekil 4.17. Keman Grafigi (Violin Plot) ile Gorsellestirme

Sekil 4.18’de yer alan 2020-2024 yillar1 arasindaki gergek veriler incelendiginde PM10
diizeylerinin baz1 yillarda (6zellikle 2021 ve 2023) daha u¢ degerler icerdigi ve bu yillarda hava
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kirliligi olaylarinin daha sik ve yogun yasandig1 ortaya ¢ikmaktadir. PM10 i¢in medyan degerlerin
genellikle 20-40 pg/m* arasinda yogunlastigi ve yillar arasindaki varyansin genellikle benzer
oldugu anlagilmaktadir. SO2 diizeyleri genellikle diisiik bir aralikta (2-10 pg/m?®) kalmakla birlikte
2021 ve 2022 yillarinda daha fazla varyans ve bazi u¢ degerler kaydedilmektedir. Bu durum hava
kalitesinin 6zellikle bu yillarda degistigini ve baz1 donemlerde beklenmedik derecede yiiksek SO2
konsantrasyonlarinin yagandigimi gdostermektedir. Gelecege yonelik projeksiyonlara bakildiginda,
model tarafindan 2024-2027 yillar1 arasinda tahmin edilen PM10 ve SO2 diizeylerinin dagiliminin
onceki yillarla genel olarak tutarli oldugu ancak bazi belirsizlikler ve varyanslar igerdigi
goriilmektedir. PM10 tahminleri igin, daha genis bdlmeler (IQR), modelin gelecekteki PM10
seviyelerinde daha fazla degiskenlik 6ngoérdiigiinii ve bu nedenle bazi donemlerde daha yiiksek
kirlilik degerleri bekledigini gostermektedir. SO2 tahminleri igin, diisik konsantrasyon
seviyelerinde tutarli bir yogunluk ve nispeten dar bir dagilim gézlemlenmekte ve bu, modelin
gelecekteki SO2 seviyelerinin genellikle diisiik kalacagi beklentisini yansitmaktadir. Ancak, bazi
yillardaki birka¢ u¢ deger, olasi gelecekteki beklenmeyen olaylarin da hesaba katilmasi gerektigini

gostermektedir.
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2020 Yili igin PM10 - Box Plot 2020 Yili igin SO2 - Box Plot
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Sekil 4.18. Kutu Grafigi (Box Plot) ile Gorsellestirme

Sekil 4.19°da 2020-2024 yillar1 arasindaki gergek verilere bakildiginda PM 10 seviyelerinde 6nemli
bir dalgalanma gériilmektedir. Ozellikle 2021 ve 2023 yillarinda PM 10 seviyelerinde sik ve yiiksek

zirveler goriilmektedir; bu da hava kirliligi olaylarinin bu yillarda daha sik ve yogun oldugunu
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gostermektedir. 2022 ve 2024 yillarinda PM10 seviyelerinin daha duragan ve diisiik seviyelerde
seyrettigi, ani artislarin daha az oldugu anlasilmaktadir. Bu da bu yillarda hava kalitesinin nispeten
daha iyi oldugunu gostermektedir. SO2 seviyeleri ise yillar i¢inde daha diizenli bir seyir izlemekte
ve genellikle diisiik konsantrasyonlarda kalmaktadir. Ancak 2021 yilinda SO2 seviyelerinde bazi
ani artiglar gozlenmistir; bu da bu yilin hava kalitesi agisindan daha degisken oldugunu
gostermektedir. 2022 ve 2023 yillarinda SO2 seviyelerinin daha diisiik ve sabit kaldigi, 2024
yilinda ise yeniden bazi dalgalanmalarin yasandigi gorilmektedir. Sekil 4.19'daki gelecek
tahminleri incelendiginde, ozellikle 2025 ve 2026 yillarinda PM10 seviyelerinde oOnemli
dalgalanmalar ve yiiksek zirveler ongorillmektedir. Bu, modelin bu yillarda PM10 seviyelerinde
ciddi degisiklikler ve potansiyel kirlilik olaylar1 dngdrdiigiinii gostermektedir. 2027 yili icin PM10
seviyelerinin daha diigiik ve daha az degisken olmasi beklenmekte olup, bu y1l icin daha iyi bir hava
kalitesi beklentisini yansitmaktadir. SO2 tahminleri genellikle diisiik seviyelerde kalmakta ve
biiylik dalgalanmalar gostermemektedir. 2025 ve 2026 yillarinda SO2 seviyelerinde bazi artiglar
beklenmektedir, ancak bu seviyeler genellikle diisiik konsantrasyonlarda kalmaktadir. SO2
seviyelerinin 2027 yilinda oldukga sabit kalmas1 dngdriilmektedir. Genel olarak, bu sagilim grafigi
grafikleri, PM10 ve SO2 seviyelerindeki zaman igindeki degisiklikleri ve olast gelecekteki
egilimleri gorsellestirmede yararl olmaktadir. Tahminlerdeki bazi belirsizliklere ragmen, modelin
hava kalitesindeki mevsimsel ve yillik degisimleri basarili bir sekilde yakaladigi sonucuna

varilabilmektedir.
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2020 Yili igin PM10 - Scatter Plot

2020 Yil igin SO2 - Scatter Plot
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Sekil 4.19. Nokta Dagilim Grafigi (Point Scatter Plot) ile Gorsellestirme

Genel olarak, bu scatter plot grafikleri, PM10 ve SO2 seviyelerinin zaman i¢indeki degisimlerini

ve gelecekteki olasi egilimleri gorsellestirme agisindan faydali olmaktadir. Tahminlerde bazi
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belirsizlikler bulunmakla birlikte, modelin hava kalitesindeki mevsimsel ve yillik degisimleri

yakalamada basarili oldugu sdylenebilmektedir.

4.4.4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bu tez ¢alismasi, hava kalitesini degerlendirmede veri gorsellestirme yontemlerinin ve hava kalitesi
tahmini i¢in kullanilan derin 6grenme modellerinin karsilagtirmali analizini igermekte olup, bu
alanda 6nemli bulgular sunmustur. Ozellikle RNN modeli, zaman serisi verilerindeki kisa ve uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi sayesinde diger modellere iistiinliik saglamistir. Ancak,
RNN modelinin gelecekteki olaylar1 tahmin etmede karsilastig1 sinirlamalar ve daha diiz varyans
tahmini yapmasi, karmasik olaylarin 6ngoriilmesinde modelin kapasitesini artirma gerekliligini
gostermektedir. Calismada elde edilen bulgular, eksik veri doldurma, veri giiriiltiisiinii azaltma ve
gelismis gorsellestirme yontemlerinin hava kalitesi analizlerinde daha gilivenilir ve anlamli sonuglar
sundugunu ortaya koymustur. Scatter plot, box plot ve violin plot gibi grafiksel gorsellestirme
teknikleri, analiz sonuglarimin anlagilabilirligini artirarak karmasik verilerin daha kolay
yorumlanmasina olanak saglamistir. Bu durum, ¢evresel veri analizlerinde gorsellestirmenin kritik
bir 6neme sahip oldugunu bir kez daha vurgulamaktadir.

Gelecekte yapilacak ¢aligsmalarda tahmin dogrulugunu artirmak ve daha genis kapsamli analizler
gerceklestirmek adma asagidaki oOneriler sunulmaktadir. ilk olarak, meteorolojik faktdrlerin,
ozellikle riizgar hizi, sicaklik ve nem gibi ¢evresel degiskenlerin modele entegre edilmesi, hava
kalitesi tahminlerinin dogrulugunu 6nemli Ol¢iide artirabilecektir. Ayrica, birden fazla hava
kirleticisinin es zamanli olarak tahmin edilmesine olanak taniyan ¢ok hedefli tahmin modellerinin
gelistirilmesi, analiz kapasitesini genisletecek ve cevresel etkilerin daha kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesini saglayacaktir. Farkli derin 6grenme yaklasimlarini birlestiren hibrit modellerin
arastirilmasi ise mevcut sinirlamalarin iistesinden gelmede etkili bir ¢oziim sunabilecektir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, hava kalitesi tahmini ve yonetiminde derin 6grenme modellerinin 6nemli
bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir. Calismadan elde edilen bulgular, gelecekteki
aragtirmalar i¢in saglam bir temel olusturmakta ve ¢evresel degiskenlerin entegrasyonu ile hibrit
model yaklagimlarinin arastirilmasinin tahmin dogrulugunu artirmada kilit rol oynayacagini ortaya

koymaktadir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calisma, hava kalitesi verilerinin derin 6grenme yontemleriyle analiz edilmesi ve tahmin
stireclerinin iyilestirilmesi agisindan 6nemli katkilar sunmaktadir. Uygulanan derin 6grenme
modellerinin performansi, eksik verilerin tamamlanmasi ve veri isleme tekniklerinin etkileri
ayrmtili bir sekilde degerlendirilmistir. Calismanin sonuglari, hava kalitesinin zaman igerisindeki
degisimlerini etkili bir sekilde ongdrmeye yonelik 6nemli ¢ikarimlar saglamistir. Eksik veri
tamamlama siirecinde kullanilan K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmasi, veri setinin biitiinliigiinii
saglamakta ve tahmin dogrulugunu artirmada basarili olmustur. Eksik verilerin tamamlanmasinin
yan1 sira, Gaussian filtreleme yontemiyle veri giiriiltiisii azaltilmis ve zaman serisi verilerinin daha
stabil bir yapiya kavusmasi saglanmistir. Bu 6n isleme adimlari, ¢evresel veri analizlerinde eksik
ve diizensiz verilerin etkisini en aza indirmede kritik bir rol oynamustir.

Derin 6grenme modellerinin performans karsilastirmasinda, Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent
Neural Networks - RNN) modeli, kisa ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi sayesinde
diger modellere istiinlik saglamistir. PM10 ve SO2 tahminlerinde R? puani 0,97 olarak
hesaplanmig ve RNN modeli en diisiikk hata oranlarina ulasarak en basarili tahmin sonuglarini
sunmustur. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) modeli, uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme yetenegiyle RNN’ye yakin bir performans géstermis olup ancak MAE ve
RMSE degerleri agisindan daha yiiksek hata oranlarna sahip olmustur. Evrisimsel Sinir Agi
(Convoluational Neural Networks-CNN) modeli ise kisa vadeli bagimliliklar1 6grenmede etkili
olmasina ragmen, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 modelleme konusunda
yetersiz kalmigtir. Bu durum, CNN'nin hava kalitesi tahmininde diger modellere gore daha diisiik
bir performans sergilemesine yol agmistir.

Caligmada kullanilan gorsellestirme teknikleri, elde edilen bulgularin agik ve anlasilir bir sekilde
sunulmasinda etkili bir ara¢ olmustur. Scatter plot, box plot ve violin plot gibi grafiksel yontemler,
hava kalitesindeki zaman igerisindeki degisimlerin ve modellerin tahmin dogrulugunun
yorumlanmasini kolaylastirmistir. Ozellikle point scatter grafikleri, hava kirleticilerinin tarihsel
degisimlerini ve dagilimlarini en etkili sekilde gorsellestirmistir. Bu teknikler, cevresel verilerdeki
trendlerin ve anomalilerin tespit edilmesinde karar vericilere anlamli iggoriiler sunmustur.

RNN modeli ile yapilan ii¢ yillik tahminler, PM10 seviyelerinde belirgin dalgalanmalar
ongoriirken, SO2 seviyelerinin daha stabil bir seyir izleyecegini gostermistir. Ancak, modelin bazi
karmagik olaylar1 ongdrmedeki sinirlamalari, daha genis veri setleriyle egitim yapilmasi ve
meteorolojik degiskenlerin modele entegre edilmesi gerektigini ortaya koymustur. Bu tiir
iyilestirmeler, modelin dogrulugunu ve genellenebilirligini artirabilecektir.

Sonug olarak, elde edilen bulgular, eksik veri tamamlama, veri giiriiltiisiinii azaltma ve gelismis

gorsellestirme yontemlerinin hava kalitesi analizlerinde daha giivenilir ve anlamli sonuglar



sundugunu gostermektedir. Grafiksel gorsellestirme teknikleri, analiz sonuglarinin daha anlagilir
bir sekilde sunulmasini saglamig ve karmagsik verilerin yorumlanmasini kolaylastirmistir. Bu
durum, ¢evresel veri analizlerinde veri isleme ve gorsellestirme tekniklerinin 6nemini bir kez daha

ortaya koymustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, hava kalitesi tahmininde derin &grenme modellerinin etkinligi
degerlendirilmis ve hava kirleticilerinin zaman igerisindeki degisimlerinin 6ngdriilmesine yonelik
onemli sonuglar elde edilmistir. Calismada kullanilan Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Networks - RNN) modeli, PM10 ve SO2 tahminlerinde en yiiksek dogruluk oranini saglayarak
hava kalitesi tahmini i¢cin en uygun yontem olarak belirlenmistir. RNN'nin, kisa ve uzun vadeli
bagimliliklar1 etkili bir sekilde 6grenme kapasitesi, 6zellikle zaman serisi verilerindeki ardisik
iligkileri modelleme ve gecmis bilgilere dayanarak tahmin yapabilme yetenegi, bu {istiin
performansi sergilemesinde belirleyici olmustur. Ayrica, RNN'nin diisiik MAE ve RMSE degerleri
ile yliksek R? puanlarina ulagsmasi, modelin tahmin performansini artiran 6nemli bir etken olmustur.
Bu metrikler, RNN'min tahminlerde hata oranini minimumda tuttugunu ve veri setinin
degiskenligini biiylik 6l¢iide aciklayabildigini gostermektedir. Bu 6zellikler, RNN'yi hava kalitesi
tahmini i¢in giiclii ve giivenilir bir model haline getirmistir.

Eksik veri doldurma ve giiriiltii azaltma gibi 6n isleme teknikleri, veri setinin biitlinligiinii
saglamis, analiz edilebilirligini artirmis ve tahmin dogrulugunu olumlu ydnde etkilemistir. K-En
Yakin Komsu (K-NN) algoritmasi, eksik verilerin etkili bir sekilde tamamlanmasini saglamis,
Gaussian filtreleme ise veri giiriiltiisiinii azaltarak zaman serisi verilerinin daha stabil bir yapiya
kavusmasint miimkiin kilmigtir. Ayrica, kullanilan goérsellestirme yontemleri, hava kalitesindeki
egilimlerin ve dagilimlarin daha net bir sekilde anlagilmasini saglamis ve bulgularin daha anlagilir
bir sekilde sunulmasina katkida bulunmustur.

Bununla birlikte, modellerin 6zellikle karmasik ve ani olaylar1 ngérme konusunda simirl kaldigi
gozlemlenmistir. Bu durum, gelecekteki calismalarda model performansini iyilestirmek ve tahmin
dogrulugunu artirmak amaciyla ek caligmalar yapilmasi gerektigini gostermektedir. Calismadan
elde edilen bulgular 15181nda, asagidaki oneriler sunulmustur:

e Meteorolojik faktorlerin, 6zellikle riizgar hizi, sicaklik ve nem gibi degiskenlerin modele
dahil edilmesi, hava kalitesi tahminlerinin dogrulugunu artirabilecegi tahmin edilmektedir.

e Hibrit model yaklagimlarinin arastirilmasi, farkli derin 6grenme modellerinin giiglii
yonlerinden faydalanilarak daha karmasik olaylarin tahmin edilmesine olanak
saglayabilecegi diisliniilmektedir.

e Cok hedefli tahmin modelleri gelistirilerek, birden fazla hava kirleticisinin es zamanl
tahmininin  yapilabilecegi ve daha kapsamli analizler gergeklestirilebilecegi
diisiiniilmektedir.

e Daha genis zaman dilimlerini kapsayan veri setleri kullanilarak modellerin egitilmesi,

tahminlerin giivenilirligini artirabilecegi diistiniilmektedir.



Sonug olarak, bu calisma, hava kalitesi tahmininde derin 6grenme modellerinin gii¢lii bir arag
oldugunu gostermistir. RNN’nin kisa ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi, diisiik hata
oranlar1 ve yiiksek dogruluk oranlari, bu modeli hava kalitesi tahmini i¢in en uygun secenek haline
getirmistir. Gelecekte yapilacak calismalar, mevcut sinirlamalar1 asmak ve tahmin dogrulugunu
artirmak i¢cin daha gelismis yontemler ve modelleme tekniklerini kapsamalidir. Bu baglamda,

calisma, cevresel veri analizi ve hava kalitesi yonetimi i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.
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