N. SASA, 2021

YUKSEK LISANS TEZi

-

NiGDE OMER HALISDEMIR UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

T.C.
NiGDE OMER HALISDEMIR UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
CEVRE MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

PM;o PARAMETRESININ MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI iLE
MEKANSAL ANALIiZI, KAYSERI iLi ORNEGI

NURAY SASA

Subat 2021






T.C.
NiGDE OMER HALISDEMIR UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
CEVRE MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

PM;o PARAMETRESININ MAKINE OGRENMESIi ALGORITMALARI iLE
MEKANSAL ANALI{ZI, KAYSERI iLi ORNEGI

NURAY SASA

Yiksek Lisans Tezi

Danisman

Dr. Ogr. Uyesi Oznur Begiim Gokgek

Ikinci Danisman

Dr. Ogr. Uyesi Yesim DOKUZ

Subat 2021



Nuray SASA tarafindan Dr. Ogretim Uyesi Oznur Begiim GOKCEK ve ikinci
danisman Dr. Ogretim Uyesi Yesim DOKUZ danismanliklarinda hazirlanan “PMyg
Parametresinin Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile Mekansal Analizi, Kayseri Il
Ormegi” adli bu ¢alisma jiirimiz tarafindan Nigde Omer Halisdemir Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisti Cevre Miihendisligi Ana Bilim Dali’nda Yiiksek Lisans tezi olarak

kabul edilmistir.

Baskan :Prof. Dr. Fehiman CINER (Nigde Omer Halisdemir Universitesi)

Uye :Dr. Ogr. Uyesi Ilknur SENTURK (Sivas Cumhuriyet Universitesi)

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Ela ERTUNC (Konya Teknik Universitesi)

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Oznur Begiim GOKCEK (Nigde Omer Halisdemir

Universitesi)

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Yesim DOKUZ (Nigde Omer Halisdemir Universitesi)

ONAY:

Bu tez, Fen Bilimleri Enstitlisii Yonetim Kurulunca belirlenmis olan yukaridaki jiiri

tiyeleri tarafindan ..../..../20.... tarihinde uygun goriilmiis ve Enstitii Yonetim

Kurulu’'nun ..../..../20.... tarth ve .....ccooceviiniiniiene. sayili karariyla kabul edilmistir.
...... l....120...

Prof. Dr. Murat BARUT
MUDUR



TEZ BIiLDiRiMi

Tez icindeki biitiin bilgilerin bilimsel ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde edilerek
sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu calismada bana

ait olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

Nuray SASA



OZET

PM;o PARAMETRESININ MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE
MEKANSAL ANALIiZI, KAYSERI iLi ORNEGI

SASA, Nuray
Nigde Omer Halisdemir Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Cevre Miihendisligi Anabilim Dal1

Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Oznur Begiim GOKCEK
fkinci Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Yesim DOKUZ

Subat 2021, 71 Sayfa

Hava kirliliginin son yillarda artis1 ile birlikte alinacak olan erken onlemler dahilinde
hava kirliligi tahmininin yapilmasi insan ve ¢evre sagligina verilebilecek zararin en aza
indirilmesinde Onemlidir. Bu ¢aligmada giinliik ortalama hava kirliligi miktarinin,
onemli bir hava kirletici olan PMjy konsantrasyonu iizerinden tahminlenmesi ve hava
kirliliginin ¢evresel ve mekansal modellenmesi amaglanmistir. Tahminleme modeli,
Orta Anadolu Bolgesinde yer alan Kayseri ilinde bulunan 3 istasyondan alinan 2010-
2018 yillar1 arasinda dlgiilen PMjg (partikiil madde) konsantrasyonu verileri kullanilarak
makine Ogrenmesi algoritmalari (kNN SVR, RF, ANN, Lineer Regresyon) ile
egitilmistir. Kayseri’deki 3 istasyonun 2010-2018 yillar1 arasindaki PM;o konsantrasyon
degerleri girdi olarak verilmis ve 2019 yilina ait PMjy konsantrasyon degerleri tahmin
edilmistir. En iyi sonuglar 3 istasyon i¢in de SVR algoritmasi ile elde edilmis olup
Trafik bolgesi i¢in R%0.85, RMSE:17.57, MAE:10.17; Hiirriyet bélgesi igin R%0.73,
RMSE:34.91, MAE:24.61 ve OSB bélgesi i¢in R%0.82, RMSE:41.71, MAE:21.62
oldugu tespit edilmistir. Tahmini konsantrasyon sonug¢larinin mekansal dagilimi (CBS)

ile saglanarak, hava kirliliginin iyilestirilmesine yonelik stratejiler olusturulmustur.
Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi algoritmalari, PM10, destek vektor algoritmasi, CBS, mekansal

analiz



SUMMARY

SPATIAL ANALYSIS OF PM10 PARAMETER BY MACHINE LEARNING
ALGORITHMS, CITY OF KAYSER
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Nigde Omer Halisdemir University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Environmental Engineering

Supervisor : Assistant Professor Dr. Oznur Begiim GOKCEK
Co-Advisor : Assistant Professor Dr. Yesim DOKUZ

Subat 2021, 71 pages

With the increase of air pollution in recent years, it is important to make an estimation
of air pollution within the scope of early measures to be taken in minimizing the
damage to human and environmental health. In this study, it is aimed to estimate the
daily average amount of air pollution from the PM10 concentration, which is an
important air pollutant, and to model the environmental and spatial air pollution. The
prediction model was trained with machine learning algorithms (KNN SVR, RF, ANN,
Linear Regression) using PM10 (particulate matter) concentration data measured
between 2010-2018 from 3 stations in Kayseri, Central Anatolia. PM10 concentration
values of 3 stations in Kayseri between 2010-2018 were given as input and PM10
concentration values for 2019 were estimated. The best results were obtained with SVR
algorithm for all three stations. For the traffic zone, R2: 0.85, RMSE: 17.57, MAE:
10.17; For Hiirriyet region, R2: 0.73, RMSE: 34.91, MAE: 24.61 and for OSB region
R2: 0.82, RMSE: 41.71, MAE: 21.62. The spatial distribution of the estimated
concentration results obtained was provided by the Geographical Information System

(GIS), and spatial strategies were created to improve air pollution on land use.

Keywords: Machine learning algorithms, PM10, Support vector algorithm, GIS, spatial analysis



ON SOz

Ozellikle biiyiik sehirlerdeki hava kirliligi ¢evre kosullar {izerinde oldukca etkilidir.
Kirlilik risklerine karst korunmak ve tedbir alabilmek i¢in gelistirilen hava kirliligi
kontrol teknolojilerinin varligi hava kirliliginin dogru tahminine baghdir. Bu tez
calismasinda hava kirliligini belirlemek igin gosterge Kkirleticilerden PMjy’dan
faydalanilmistir. PMjp parametresi makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak
tahminleme yapilmis ve hava Kkirliliginin ¢evresel ve mekansal modellenmesi
amaglanmistir. Tahminleme modelinde, Kayseri’deki 3 istasyonun 2010-2018 yillar
arasindaki PMjp konsantrasyon degerleri girdi olarak verilmis ve 2019 yilina ait PMjo
konsantrasyon degerleri tahmin edilmistir. Elde edilen tahmini konsantrasyon
sonuglarinin mekansal analizi CBS ile saglanarak arazi kullanim iizerinde hava

Kirliliginin iyilestirilmesine yonelik mekansal stratejiler olusturulmustur.

Tez calismam boyunca her tiirlii destek ve yardimini esirgemeyen danigman hocalarim
Saymn Dr. Ogretim Uyesi Oznur Begiim GOKCEK, Bilgisayar Miihendisligi Saym Dr.
Ogretim Uyesi Yesim DOKUZ ve bilgi birikiminden yararlandigim destegini
esirgemeyen hocam Harita Miihendisligi Saym Dr. Ogretim Uyesi Ash BOZDAG a
sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Bu tezi, maddi ve manevi destegini esirgemeyen degerli

esim Selim SASA’ya ithaf ediyorum.
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BOLUM I

GIRIS

1.1 Cahiymanin Kapsam ve Amaci

Son yillarda gelisen sanayi, sehirlesme oranindaki artis ve ulasimin gelismesi ile artan
hava kirliligi her gecen giin insan ve canli yasamini tehdit eder boyuta ulagmaktadir.
Dogal olarak havada yer almayan kirleticilerin ortaya ¢ikmasi ya da zararli boyutlarda
olmayan kirletici partikiillerin havadaki miktarindaki artist  hava kirliligini
olusturmaktadir. En 6nemli hava kirletici parametreleri, Partikiil Madde (PM), Kiikiirt
dioksit (SO,), Karbon monoksit (CO), Karbondioksit (CO;), Ozon (O3), Azotoksitler
(NOy) ve Hidrokarbonlar (HC) dir. Kirleticilerin kaynagi yangin, toz taginimi gibi dogal
kaynaklar olacagi gibi antropojenik faaliyetlerden olan fabrika, enerji tesisi, yakma

tesisi ve ingaat kaynakli da olabilmektedir.

Hava kirliliginin 6zellikle insan sagligi tizerindeki etkisinden dolayr kirliligin
belirlenmesi, kirletici diizeylerinin kontrol altinda tutulmas1 ve 6nlenmesi adina pek ¢cok
calisma yapilmaktadir. Hava kalitesi izleme calismasi bunlardan biridir. Bu izlemin
devamli gerceklesmesi icin belirli noktalarda izleme istasyonlar1 kurulmustur. Ancak bu
istasyonlarin  kurulum ve isletme maliyetleri yiiksek oldugundan smirli sayida
bulunmaktadir. Bu durumda kisilerin hava kirliligine gercek maruz kalim diizeyleri
saptanamamaktadir. Hava kalitesini degerlendirmek icin farkli yontemler kullanilsa da
son yilarda en yaygin kullanilan hava kalite modellemesi yapay sinir aglar ile
tahminleme sistemidir. Bu sistem gelistirilen bilgisayar programlar: ile hava kirletici

dagiliminin matematiksel olarak tahmininin yapilmasi islemine dayanur.

Bu tezde, Kayseri ili i¢in belirlenen ii¢ istasyondan 2010-2018 PM;o konsantrasyon
verileri alinarak 2019 yil1 i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 (SVM, RF, kNN, ANN)
kullanilarak en dogru tahminlemenin yapilmasi, bu tahmin degerlerine gére mekansal
dagilimm CBS yardimiyla analizinin yapilmasi ve hava kirliliginin iyilestirilmesine
yonelik dnlemlerin alinmas1 amaglanmistir. Bu ii¢ istasyon i¢in Trafik, Hiirriyet ve OSB
bolgeleri secilmistir. PMjo konsantrasyon verileri Hava izleme Agindan temin

edilmistir.



BOLUM 11

HAVA KIRLETICILER VE HAVA KALITESI

2.1 Hava Kirliliginin Tanim

Hava, Diinya’nin etrafin1 ¢evreleyen, biiylik bir kismi azot ve oksijenden olusan gaz
kiitlesi olarak tanimlanmaktadir. Hava, renksiz ve kokusuz olup tiim canlilar i¢in hayati
Oonem tasimaktadir. Bir insan yaklasik olarak giinde 2,5 It. su, 1,5 kg besin ve 10 - 20 m?
hava gereksinimine ihtiya¢ duymaktadir. insan agliga 60 giin, susuzluga 6 giin

dayanabilirken havasizliga ancak 6 dakika dayanabilmektedir (URL-1, 2019).

Atmosfer, yeryliziinii saran, giinesten gelen enerjinin uzaya geri donmesini onleyen
hava kiitlesine denir. Bir gaz karisimi olan havanin, kuru hacim olarak igeriginde Sekil
2.1°de gosterildigi gibi %78.1 azot, %20.9 oksijen, %0.9 argon, % 0.04 karbon dioksit,
%0.002 neon, % 0.0005 helyum ve digerleri mevcuttur. Ancak bdyle bir hava dogada
bulunmamaktadir (Vesilind vd., 2011).

Sekil 2.1. Havanin yapisi

Atmosfer birbirinden farkli sicaklik ve kimyasal ozelliklere sahip tabakalardan

olusmaktadir. Atmosferi olusturan tabakalar Sekil 2.2°de mevcuttur. Havamizin



¢ogunun bulundugu Troposfer, ekvator ve kutuplarda degiskenlik gosteren ve

yiiksekligi de yaklasik 10 km olan ilk katmandir.

Ekzosfer S T

Termosfer _,300 km

Mezosfer -

Stratosfer g 0k
Troposfer

Sekil 2.2. Atmosferi olusturan tabakalar

Hava kirliligi, atmosferde bulunan gaz, toz ve koku seklinde bulunan Kkirleticilerin,
insan, canli ve ¢evre ilizerinde olumsuz etki birakacak seviyeye gelmesi seklinde
tanimlanmaktadir. Insanlarin ¢esitli faaliyetleri sonucu hava tabakasi kirlenerek,
yeryliziindeki canli yasami olumsuz etkilenmektedir. Hava kirliligine neden olan
kirleticilerin sinir degerleri, lilkelerin bu konu ile ilgilenen ilgili kuruluslar tarafindan

yonetmeliklerle belirlenir (URL-2, 2019).

Kirletici maddelerin yapilarina gore, canlilar tizerindeki etkisi de degiskenlik gosterir.
Kirliligin kaynagina (fabrika, termik santral, konutlar, tasit araclar1) gére alinabilecek
onlemler de degismektedir. Hava kalitesi parametreleri diizenli ve sistemli olarak
Olciiliirse, bolgedeki kirlilik diizeyini belirlemek daha kolay olabilmektedir (Tosun,
2017). Insanlar ¢ok uzun yillardir olusan hava kirlenmesinin farkindadirlar. 1273’de
Ingiltere Kralmin Londra'da yumusak komiiriin kullanilmas: igin Parlamentoyu ikna
etmesi ile hava kirliliginin kontrol edilmesine yonelik ilk kanun cikarilmistir. 1905
yilinda ilk defa bir doktor tarafindan "Dumanli-Sis" terimi agiklanmis, bu terimin
duman ve sis karigimi sonucu ortaya c¢iktifi ve hava kalitesini kotii etkiledigi

belirtilmistir. 17. yy. da ilk asit yagmuru tanimlanirken, 18. yy. da asit yagmuru ve
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dumanli-sisin Londra'da bulunan bitkiler {izerinde baz1 olumsuzluklara neden oldugu
belirlenmistir. Sanayi devriminin baglamasiyla, hava kirliligi daha belirgin hale

gelmistir.

2.2 Atmosferik Kirleticiler

Atmosfer, diinyamizi saran ve degisken yogunluklardaki gazlardan olusan bir gaz
kiitlesidir. Hava, yiikseklige bagli olarak yogunluk farkina ve kimyasal bilesim
farkliliklarina sahiptir. Hava, meteorolojik faaliyetler ile icerdigi toz, kirletici, partikiil

vb. tasinima neden olmaktadir.

Siklikla karsilastigimiz hava kirleticileri:

e Azot oksitler (NOXx)

o Kiikiirt Oksitler (SOx)
e Karbon monoksit (CO)
e Ozon (O3)

e Partikiiller

Bu kirleticilerin bazilart dogrudan kirletici kaynaktan atilarak bazilari da atmosferdeki
reaksiyon gecirmeleri sonucunda olusan atiklar olarak havada bulunurlar. Bunlardan ilk
ifade edilen birincil kirleticilerdir (CO, CO;, SO,, NO, HC, toprak kokenli partikiiller
vb.). Diger kismi da ikincil kirleticilerdir (O3, NO, NO,;, NOz, HNO3z vb.)
(Miiezzinoglu, 2000).

Havanin i¢inde farkli oranlarda kimyasallarin bulunmasi ve belli oranin tizerine ¢ikmasi
canli ilizerinde sorun olusturur. Bu nedenle hava kirletici parametrelerinin izlenmesi ve
takip edilmesini gerektirmektedir.

2.2.1 Partikiil madde (PM)

Partikiil maddeler aerodinamik caplarina gore adlandirilmaktadir. 10 pum’den kiiciik

aerodinamik ¢aplar1 olan partikiiller PM1g, 2,5 pm’den kii¢lik aerodinamik caplara sahip



partikiiller PMys olarak adlandirilmaktadir. Iriliklerine ve kimyasal yapilarina bagl
olarak havada ylizer halde bulunan bu tanecikler toz, buhar, sis, duman, sprey gibi
isimler alir. Havanin partikiil maddelerle veya dogal maddelerle dolu olmasi bazi

olumsuzluklara neden olmaktadir. Bunlar;

e Goriis mesafesini kisaltici.
e (ilines 1smlarmin enerji akisini degistirici,

e Insan ve canli sagligina olumsuz etki yapar.

Kirlilik kaynagmin o6zelligine gore partikiil maddenin kirletici paylart degisiklik
gosterebilmektedir. Avrupa Cevre Ajansi (ACA)na gore kirletici kaynagina gore
siralama yapildiginda en biiyiik paya sahip %53 ile evsel 1sinma, %17 endiistriyel
faaliyetler ve %12 ulasim kaynakli oldugu goriilmektedir (Tosun, 2017).

Ulkemizdeki en onemli kirletici (siir degerleri asan) PMjo ve PM;s’dur. Ozellikle
partikiil maddeler (PMj, ve PM;5) agir metaller (civa, kursun, kadmiyum gibi)

icermekte ve bununla beraber saglik acisindan 6nemli tehdit olusturmaktadir.

2.2.2 Kiikiirt dioksit (SO)

SO; havada karmasik reaksiyonlarla oksitlenerek SOs‘e doniisiir ve 1slak ya da kuru
cokelmeyle atmosferden ayrilan siilfatlar1 (SOx) olusturur. Havadaki SOy igerisinden en
biiylik pay SO, gazina aittir. Renksizdir ancak havada bulunan miktara (0.3-1 ppm)
bagli olarak agizda karakteristik tat birakir ve bogucu hisse yol agar. Kiikiirtlii gazlar
insan sagligi {izerinde olumsuz etki yapar. Ozellikle akciger yetmezlii ve solunum

sistemi hastalari i¢in oldiirticii etki birakabilir (Miiezzinoglu,2000).

Kikiirtlii gazlarin etkisiyle asit yagislart meydana gelmektedir. Yapilan ¢alismalar asit
yagislarinin  %70’inin  kiikiirt dioksit; kalaninin ise NOx gazlarindan olustugunu
gostermistir (Miiezzinoglu, 2000). Asit yagislarinin iki dolayli olumsuz etkisi vardir.
Birincisi asit yagislarin ylizeysel akis sonrasi ulastiklar1 alict su ortaminda dengeyi
bozmasidir. Ikincisi ise asidik yagislar sonucu topragin yikanmasi ile besin maddeleri

topraktan gider ve bu durum bitki ortiistinii olumsuz etkiler.



2.2.3 Azot oksitler (NOx), azot dioksit (NO;), azot monoksit (NO)

Kiikiirt oksitler gibi azot oksitler de birincil kirleticilerdendir. Azotun bazi oksitleri
dogal (NO) baz1 oksitleri ise insan faaliyetleri sonucu (NO>) olusmaktadir. NO renksiz,
kokusuz ve zararsizdir. Fakat oksitlendiginde kokulu ve =zararli bir gaz haline
gelmektedir. Son zamanlarda evsel 1sinma ve endistriyel faaliyetler ig¢in komiir
kullaniminin azaltilarak dogalgaz kullanimina gecis ile azot bilesiklerinin yiiksek

seyrettigini gostermektedir.

Kirlilik kaynaginin 6zelligine gére NOx kirletici paylar1 degisiklik gosterebilmektedir.
Avrupa Cevre Ajansi’na gore kirletici kaynagina gore siralama yapildiginda en biiyiik
paya sahip %39 ulasim, %18 elektrik ve 1s1 iiretimi, %15 endiistriyel faaliyetler
olmaktadir (Tosun, 2017).

2.2.4 Karbon monoksit (CO)

Varlig1 fark edilemeyen, renksiz, kokusuz, tatsiz, havanin ortalama mol agirligina yakin
ve karbon igeren yakitlarin yanmasiyla ortaya ¢ikan bir gaz karbon monoksit olarak
tanimlanmaktadir. Tam olmayan bir yanma sonucu birincil hava kirleticilerden (CO,
CO,, SO,, NO, HC, toprak kokenli partikiiller vb.) CO, yerine meydana gelmektedir.
Havada bulunan karbon monoksitin insan saglhigi iizerinde gaz zehirlenmeleri (tam
yanmamis atik gazlarin solunmasi) gibi onemli etkileri bulunmaktadir. Ayrica kapali
mekanlardaki sigara dumani ve tasitlarin egzoz gazi karbon monoksitin iki dnemli
kaynagidir. 2016 yili Avrupa’nin Hava Kalitesi Raporu’na gore 746 istasyonda yapilan
6l¢iim sonuglarina gore, trafigin kente yakin ve yogun oldugu saatlerde, biiyiik sanayi
bolgelerinde CO parametresinin yiiksek oldugu belirlenirken, 2000-2014 yillar1 arasinda
yapilan diizenlemeler ve denetimler ile birlikte CO maruziyetinin %45 azaltildigi

belirtilmektedir (Tosun, 2017).
2.2.5 0Ozon (O3y)
Ozon, yaklasik %90 oraninda atmosferde troposfer ve stratosfer tabakalarinda

bulunmaktadir. Stratosfer tabakasinda bulunan ozon, gilinesten gelen ultraviyole

1sinlarini tutmasi nedeniyle énemlidir. Troposfer tabakasinda bulunan ozon ise toplam



ozonun %10’u olup insan kaynakli olmaktadir. Ozonu aktif oksijen atomlar1 olusturur.

Bu atomlar atmosferdeki ¢esitli anorganik ve organik kimyasal kirleticileri oksitleyerek

tiikketir. Hava kirliligine yol agan kaynaklar temel 6zelliklerine bakilarak iki ana grupta

degerlendirilmektedir.

o T @

Dogal Hava Kirliligi Kaynaklari: Dogada kendiliginden meydana gelen bazi
olaylar havayr kirleten maddelerin ortaya c¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
sekilde ortaya c¢ikan kirletici maddeler atmosferde uzun siire kalmazlar. Bu
olaylar;

Volkanik faaliyetler,

Tozlar,

Orman yanginlari,

Okyanus spreyleri,

Col tozlari.

Antropojenik Hava Kirliligi Kaynaklar1: Insan faaliyetleri sonucu ortaya ¢ikan
kirliliktir. Suni kaynaklardan meydana gelen kirliliktir. Ciinkd kirliligin
atmosferdeki salinim siiresi olduk¢a uzun ve tehlikelidir. Bu kaynaklar;

a. Motorlu arag,

b. Endiistri,

c. Enerji santralleri,

d. Konutlarin 1sitilmasi

2.3 Hava Kirliligine Etki Eden Faktorler

Hava kirliligini etkileyen faktorler; meteorolojik, atmosferik, topografik, kentlesme,

sanayilesme ve sosyo-ekonomik yap1 olarak siniflandirilir.

2.3.1 Meteorolojik faktorler

Hava kirliligini etkileyen meteorolojik faktorler; sicaklik, basing, yagis, riizgar ve

nemdir (Kunt ve Dursun, 2018).



e Sicakhik

Hava kiitlesi igerisinde, 1s1 enerjisinin sonucu olan molekiil titresimlerinin etrafa yaptigi

etkidir (Kunt ve Dursun, 2018).

Kis aylarinda hava sicakligimin diismesi yakit tiiketimini arttirmaktadir. Bu nedenle

ortaya cikan kirleticiler hava kirlilige yol agmaktadir.

e Basing

Atmosferi olusturan gazlarin agirliklarinin atmosfer i¢indeki cisimlere yaptigi etkidir

(Kunt ve Dursun, 2018).

Algak basing alanlarinda alt katlardaki kirli hava yukarilara dogru ¢ikarak (yiikseltici
hava hareketleri) dagilmaktadir.

Yiiksek basing alanlarinda ise siibsidans (konveksiyonel hava hareketlerinden yukaridan

asagiya dogru olan) s6z konusu oldugu i¢in asagidaki kirli hava yiikselememektedir.

e Yagis

Yagis, hava kiitlelerinin soguk hava ile karsilasmasi sonucu su buharinin
yogunlagmasiyla sivi ya da kati durumda yere diismesi olayidir. Yagis kirli havanin
yikanmasinda etkilidir. Yagis ile kirli havadaki kirleticiler topraga karisir. Boylece

Kirletici yer degistirmis olur.

e Riizgar

Riizgar, diinya yiizeyine yakin, atmosfer icerisinde olan algak basingla yiiksek basing
bolgesi arasinda yer degistiren hava akimmidir. Riizgarlar, kirli havayr ortamdan
uzaklastirmada ya da kirli havay1 temiz ortamlara tasimakla hava kirliliginde dogrudan

etkilidir.



¢ Nem

Nem havadaki su buhar1 miktaridir. Artan nem bazi kirletici konsantrasyonlarini arttirirken
bazi kirletici konsantrasyonlarmin bir miktar azalmasinda etkili olur (Kunt ve Dursun,

2018).

2.3.2 Atmosferik faktorler (inversiyon)

Atmosferin asag1 tabakalarinda soguk hava katmaninin daha yukaridaki sicak hava
katmani tarafindan tutulmasiyla olusan sicakligin yiikseklikle artmasi olayidir. Riizgar
olmadig1 durumlarda kirleticiler dagilma olanagi bulamaz ve biiyiik hava kirliligi

gerceklesebilir.

2.3.3 Topografik faktorler

Topografik ozellikler olarak dag, ova, plato ve vadi gibi yer sekilleri ile bunlarin
yiiksek, algak, diiz ve egimli olmalar1 ayrica iklimle iligkileri, baki 6zellikleri ve su
kiitlelerine yakinliklar1 sehirlerin hava kalitesini etkileyen faktorler arasinda
bulunmaktadir. Topografik faktorler, yerlesim birimi lizerindeki kirli havanin kalig

stiresini etkilemektedir (Saglar, 2019).

2.3.4 Kentlesme

Artan niifus artis1 ya da gocler ile kentler de artan niifus artisina bagl olarak cesitli
cevresel sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Kentlerdeki konut sayisi artisi, tasit fazlaligina
bagli olarak yakit tiiketiminin artmas: hava kirliligini artirmaktadir. Kis aylarinda
isinmadan kaynaklanan hava kirliliginin esas nedenleri; 1sinmada kullanilan kalitesiz
yakitlar (kiil, kiikiirt ve nem orani fazla olup da kalorisi diisiik komiirlerdir), yanlis
yakma iglemleri ve kazan bakimlarinin diizenli olarak yapilmamasindan kaynaklanir

(Kok, 2018).



2.3.5 Sanayilesme

Fabrikalarin bacalarindan ¢ikan kimyasal gazlar, tozlar ve dumanlar havayl
kirletmektedir. Fabrikalarda enerji ihtiyaci i¢in yakilan yakitlar ve fabrikada yapilan
islemler sonucu olusan kirleticiler baca c¢ikist ile birlikte kirlilik olusturmaktadir.
Siirdiiriilebilirligin saglanmasi i¢in fabrikalarin mutlaka ¢alismasi ve liretimlerini devam
ettirmesi gerekir. Burada 6nemli olan hem kalkinmay1 siirdiirmek hem de c¢evreyi
korumaktir. Isyerleri, fabrikalar ¢evreyi kirletmemek igin alinmasi gereken tedbirleri

almalidir.

2.3.6 Sosyo-ekonomik yapi

Hava kirliligi ile sosyo-ekonomi arasinda yakin iliski vardir. Ekonomik gelisimin
devam etmesi hava kirliligi artisina sebep olurken, hava kirliligi de ekonomik gelisme
tizerinde etkili olmaktadir. Ekonomik gelisme hava kirliligini, hava kirliligi ise

ekonomik gelismenin ekonomik ve sosyal maliyetini arttirmaktadir (Kok, 2018).

2.4 Hava Kirliliginin Etkileri

Kirletici parametreler insan sagligi, ekosistem, iklim degisikligi, ekonomi, kiiltiirel

miras ve yapilar iizerinde ¢esitli olumsuz etkileri bulunmaktadir.

ACA tarafindan “Hepimiz i¢in daha temiz hava” kapsaminda Sekil 2.3* de goriildigi
gibi hava kirliliginin sebep oldugu ekonomik kayiplarin 6nemi vurgulanmaktadir. ACA
Temiz Hava Politikas1 Paketi’nin uygulamaya ge¢mesi ile toplum iizerindeki faydasinin

beklenilenin 20 katindan daha fazla oldugunu belirtmektedir (Tosun, 2017).
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Sekil 2.3. Hava kirliliginin olusturdugu ekonomik maliyet

2.4.1 insan sagh@ iizerine etkileri

Hava kirliligi problemi bir¢ok g¢evresel sorunun nedeni olarak gosterilmektedir. Hava
kirliliginin insan sagligina olan etkilerini degerlendirmek icin kirliligin viicuda giris
sekli, viicudun kirlilige maruz kaldigi siire, kirlilik etkeninin yogunlugu ve kisinin genel
saglik durumunun bilinmesi gerekir. Hava kirliligi olumsuz c¢evresel etkileri ile birlikte
dogrudan ve dolayli olarak insan sagligi iizerinde olduke¢a biiylik bir sorun teskil
etmektedir. Saglik {izerinde goriilen en 6nemli etkisi solunum sistemi iizerinedir ve
ozellikle akciger, bronsit, eklem romatizmasi, rasitizm ve ¢esitli kalp hastaliklar1, g6z
yanmalari, gorme bulanikligi, nefes darligi, istahsizlik, kan zehirlenmesi vb. gibi etkileri

olmaktadir (Miiezzinoglu, 2000).

Havadaki tozlarin tane boyutlari saglik agisindan onemli olmaktadir. Ozellikle 1-5
mikron, 0,1-1 mikron ve <0,1 mikron ¢apl tozlarin havadaki konsantrasyonlarinin
dagilimlarinin bilinmesi 6nemlidir. 5 mikrondan iri taneciklerin insan viicuduna girme
sans1 yoktur. Ancak 1 mikrondan ince olan tanecikler gaz gibi davranarak {ist ve alt
solunum yollarin1 asip akciger bdlmelerine girebilmektedir (Miiezzinoglu, 2000).
Cizelge 2.1°de baslica hava kirleticilerinin ana kaynaginin neler oldugu ve kirleticilerin

insan sagligi tizerindeki etkileri belirtilmistir (URL-3, 2019).
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Cizelge 2.1. Hava kirletici parametrelerin ana kaynagi ve saglik iizerine etkileri

KIRLETICI ANA KAYNAGI SAGLIK ETKIiSI
Kiikiirt dioksit Fosil yakit yanmasi Solunum yolu hastaliklar
Tasit emisyonlari, yliksek sicaklikta Go6z ve solunum yolu

Azot oksitler yakma prosesleri hastaliklari, asit yagmurlari

. . Kanser, kalp problemleri
Sanayi, yakit yanmasi, tarim ve ikincil KPP ’

Partikiil Madde kimyasal reaksiyonlar solunum yolu hastaliklari,
bebek 0liim oranlarinda artig
Kandaki hemoglobin ile
Karbon monoksit | Eksik yanma iiriinii, tagit emisyonlari birleserek oksijen tagima
kapasitesinde azalma, 6liim
Trafikten kaynaklanan azot oksitler ve Solunum sistemi problemleri,
Ozon ucucu organik bilesiklerin (VOC) giines | g6z ve burun iritasyon, astim,
15181yla degisimi viicut direncinde azalma

Hava kirliliginin sonuglarindan kronik solunum sistemi hastaligi olanlar, gebe ve
emzikli kadinlar, ¢ocuklar, yashlar ve diisitk sosyo-ekonomik grupta yer alanlar daha
fazla etkilenebilecektir (Tosun, 2017).

2.4.2 Ekosistem iizerine etkileri

Hava kirliliginin ekosistem iizerine de olumsuz etkileri olabilmektedir. Hava kirliligine
neden olan kirleticiler dogrudan bitki Ortiisii iizerine, dolayli olarak ise su ve toprak
tizerine etki ederek ekosistemin dogal dengesini bozmaktadir (Yiicedag ve Kaya, 2016).
Bitkiler hava kirlenmesinden yaprak dokularinin bozulmast ile klorofil yapisinin
bozulmasindan dolayr meydana gelen beyazlanmalar ve lekeler ile biiyiime oranlarinda

bozulmalar meydana gelmesi ile etkilenirler.

Fosil yakitlarin yanmasi sonucu kiikiirt dioksit (SO2) gazi ve azot oksit bilesikleri
dogaya salinir. Saliman bu bilesikler atmosferde oksijen, su ve diger kimyasallar ile
tepkimeye girmesi ile siilfiirik asit ve nitrik asit olusur ve yeryiiziine sis, yagmur, dolu
ve kar olarak ulasarak asit yagmurlarini olusturur. Asit yagmurlari ya dogrudan sulak
alanlar ile bulusur ya da toprak tarafindan emilir. Sulak alanlara yagan asit yagmurlari
yiizey sularinin asitlik derecesinin artmasmna neden olur ve bdlgede ekosistem

dengesinin bozulmasina yol agar.
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2.4.3 iklim degisikligi iizerine etkileri

Hava kirliligi ve iklim degisikligi birbiriyle baglantili kavramlardir. Fosil yakit
kullanimi, termik santraller, biliyiikbas hayvan ciftlikleri gibi kaynaklardan havaya
saliman karbondioksit hava kirliligine ve kiiresel 1sinmaya neden olmaktadir. Kiiresel
1sinma olagandist iklim olaylarina (buzullarin erimesi, kuraklik, sera etkisi vb.) neden

olmaktadir (Tiirkes vd., 2000).

2.4.4 Kiiltiirel miras ve yapilar iizerine etkileri

Hava kirliligine neden olan materyaller zaman icinde yapilar {izerinde korozyon,
biyodegredasyon ve topraklasma gibi zararlar meydana getirmektedir. Mimari yapilar
ozellikle meydana gelen asit yagmurlari ile binalarin dis kisimlarinin kararmasina ve
asimnmasina neden olmaktadir. Bu durum da yapilarin onarimi i¢in ekonomik bir kayip

getirmektedir.

2.4.5 Ekonomik etkiler

Hava kirliligi insan sagligi, ekosistem, iklim degisikligi, kiiltiirel miras, yapilar gibi
ekonomik degeri olan ya da olmayan yapilar iizerinde kayip olusturmaktadir. Saglik i¢in
yapilan harcamalardaki ekstra artis, diisen mahsul verimini arttirmak i¢in yapilan
harcamalardaki artis, hava ve su kalitesindeki azalma ile ekosistemin sagligini
korumaya yonelik yapilan harcamalar, iklim degisimi kapsamindaki kayiplar ve
hastalik ve 6liim artig1 hava kirliliginin olusturdugu ekonomik kayiplar: kapsamaktadir.

Isinma, ulasim ve sanayi faaliyetleri hava kirliliginin en 6nemli kaynaklaridir. Sanayi
faaliyetlerinde alinacak tedbirlere cok katki saglanamasa da 1sinma ve ulasim
faaliyetlerinde insanlar lizerlerine diisen gorevleri yerine getirerek cevrenin temizligi

saglanabilmektedir. Hava kirliligini en aza indirmek i¢in yapilmasi gerekenler:

e Yakut tiiketimi azaltilmalidir
o Kaliteli yakitlar kullanilmalidir
e Temiz enerji kaynaklar1 kullanilmalidir

e Is1 yalitimi yapilmalidir
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e Bacalar diizenli olarak temizlenmelidir

e Genel ¢evre koruma ve tasarruf tedbirleri uygulanmalidir

e Sanayi bolgelerinde bacalara filtreler takilmali ve diizenli olarak filtreler kontrol
edilerek temizlenmelidir

e Hava sirkiilasyonunu bozacak insaatlar yapilmamalidir

e Yesil alanlar ¢cogaltilmali ve bu alanlarin korunmasi saglanmalidir

e Ulasimda 6zel ara¢ kullanimi yerine toplu tasima araglari tercih edilmelidir

e Arag egzozlarna filtre takilmali diizenli olarak muayenesi yapilmalidir

e Hava kirliligi hakkinda bilinglendirme ¢alismalar1 yapilmalidir

e Ozon tabakasina zarar veren kimyasallar fabrikalar tarafindan kullanilmamalidir

e Orman alanlarinda yakict maddeler kullanilmamalidir.

2.5 Diinyada ve Tiirkiye’de Hava Kirliligi

Hava kirliligi, insan saglig1 ve ¢evre iizerinde olumsuz etki birakmaktadir. Hava kirliligi
diizeyleri diizenli olarak takip edilmesine ragmen biitiin diinyada kabul edilen sinirlarin
tizerinde seyretmektedir. Hava kirliligi ozellikle endiistriyel tesislerden, yakit

kullanimindan ve motorlu tasit egzozundan kaynaklanmaktadir.

Hava kirliligi, 1934’te Belcika’da Meuse Vadisinde, 1947°de ABD’de Donora’da ve
1952°de Londra’da yaklasik 1 ay boyunca hava kirliligi (¢ok yliksek PM emisyonu)
maruziyeti dolayisiyla binlerce insanin yagamimi yitirmesi ile ortaya c¢ikmistir. Bu
felaket sonucu oOnlem amacli emisyon kontroliiniin ve komir kullanimi gibi
kisitlamalarin yapildig1 kaydedilmistir. Hava kirliligi kontroliinde yasal siirecin ortaya
¢ikmast ile birgok iilkede yerel ve Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan belirlenen

kirletici sinir degerleri ve emisyon kriterleri kullanilmaktadir (Bayram vd., 2006).

DSO’niin  kiiresel verilerden derledigi 2018 raporunda; zengin ve fakir iilkeler
arasindaki hava kirliligi oranlarinda esitsizlik oldugu belirtilmektedir. Raporda her 10
kisiden dokuzunun kétii hava soludugu belirtilmektedir. Raporda Amerika kitasindaki
sehirlerin %57’sinde, Avrupa kitasindaki sehirlerin %61’inde 2010°dan 2016 yilina
kadar PMjo ve PM3 5 oranlarinda bir diisiis goriilmektedir (URL-4, 2019).

14



Diigiik gelirli iilkeler Yiiksek gelirli lilkeler

® Partikiillerde diigis Sinirh dedisim ® Artis

Avrupa

74% 13 61 25

>
3
0]
=
§|

ER

70 19

Dogu Akdeniz

Bati Pasifik

N
w
W
I
e}
N
(o]

Giiney ve giineydogu Asya

Sekil 2.4. Diinya’da 2010°dan 2016 yilina dogru hava kirlilik degisimi

Sekil 2.4’te goriildiigii gibi hava kirliliginin en kotii etkilendigi iilkeler giiney ve
giineydogu Asya iilkeleridir. DSO’niin belirledigi PM seviyesinin en yiiksek oldugu en
kirli mega sehirler Hindistan’in Delhi ve Misir’in Kahire sehirleridir (URL-5, 2019).

Dicle Tip Dergisi’nin 2006 yilinda yaymnladigi caligmaya goére diinyada hava
kirleticilerinde 2030 yilina kadar bes kat oraninda artig beklenmektedir (Bayram, 2006).
Ozellikle gelismekte olan iilkelerde hizli kentlesme ve enerji tiiketimi ile kirlilik

artmaktadir.

Iki farkli arastirma gosteriyor ki gelismekte olan iilkelerde hizli kentlesme ve enerji
tiketiminin artistna bagli olarak alinan Onlemlerin yeterli olmamasi, gelismeyen
tilkelerde de kirliligin azaltilmasini saglamak adina yeterli onlemler alinamamasi hava

Kirliliginin artisina neden olmaktadir.

2020’de yapilan arastirma sonucunda diinyada hava kirliliginin en fazla oldugu 15 iilke;



Banglades, Pakistan, Hindistan, Afganistan, Bahreyn, Mogolistan, Kuveyt, Nepal,
Birlesik Arap Emirlikleri, Nijerya, Endonezya, Cin, Uganda, Bosna-Hersek ve Kuzey
Makedonya’dir.

Tiirkiye’de de durumun g¢ok farkli olmadigi Sekil 2.5°te goriilmektedir. DSO’niin
verilerine gore yiiksek oranda partikiil madde kirliligine maruz kalindig1 goriilmektedir

(URL-5, 2019).

TURKIYE PARTIKUL MADDE KIRLILIGI
(WHO Sinir Degerleri Uyaninca) ILLERE GORE YIL ORTALAMASI (<20pg/m?)

Sekil 2.5. Diinya Saglik Orgiitii’niin smir degerlerine gore Tiirkiye’nin PM kirliligi

Tiirkiye’de 6zellikle 1950 yilindan sonra niifusun hizli artis1 buna bagli olarak hizlh
kentlesme ve endiistrilesme ile enerji kullaniminin artmasi hava kirliligini artirmaktadir.
Bu artig halk sagligi problemlerini de arttirmistir. Tiirkiye’de sehirlerde hava kalitesi
degerlerini belirten istatistikler, SO, ve PM gibi kirletici konsantrasyonlarinin Cizelge
2.2’de belirtildigi gibi ozellikle kis aylarinda Tiirkiye Hava Kalitesini Koruma
Yonetmeligi’nin belirledigi sinirlarin {izerine c¢iktigin1 gostermektedir. Ayrica bu
verilerin belirlenen hedef smir degerlerinin ve DSO’niin ve AB’nin belirledigi

standartlarin da {izerinde oldugu belirtilmektedir (Bayram, 2005).
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Cizelge 2.2. Tirkiye Hava Kalitesini Kontrol Yonetmeligi'ne (THKKY) gére belirlenen
kisa ve uzun donem sinir degerler ile DSO ve AB hava kalite degerleri (Elbir vd.,

2000).

SOz (ug/m’) PM (ug/m’)
THKKY
Kisa dénem sinir degerler 400 400
Uzun dénem sinir degerler 150 150
Kis donemi (ekim-mart) sinir degerleri 250 200
DsO
Gunlik maksimum deger 125
Yillik ortalama 50
AB
Glnlik maksimum deger 125
Uzun donemli deger 50
Yillik ortalama - 80
S0z: kilklirt dioksit, PM: partikiil madde

Cevre sagligi ile ilgili ilk yonetmelik 1930°da hazirlanmistir. Sonraki yillarda
Ankara’daki hava kirliligi sorunu hiikiimet programlarinda yer almaya baglamistir. 1961
yilinda ilk kez Saglik Bakanlig1 Ankara’da iki farkli noktada SO, ve duman 6l¢iimlerine
baglamistir. 1983 yilinda TBMM tarafindan Cevre Yasasi hazirlanmis ve kabul
edilmistir. Bu yasa ile kirletici kaynak belirlenip kontrol altina alinarak ¢evre ve dogal
kaynaklarin korunmasit amaglanmistir. Bu yonetmelik ile hava kalitesi Olgiitleri,
belirlenen hava kalite degerleri ve endiistriyel kuruluglar i¢in emisyon diizeyleri

belirlenmistir (Bayram, 2005).

Tiirkiye’de 2019 yilinda hazirlanan hava kirliligi raporuna goére 75 milyon kisi kirli
hava solumaktadir. Raporda Tiirkiye’de hava kirliligini belirlemek i¢in solunum yolu
enfeksiyonlari, akciger hastaliklari, astim gibi saglik sorununa neden olan PM3 5, PMy,
SO, (kiikiirt dioksit), NO(azot dioksit), CO (karbon monoksit) ve Os(ozon) gibi
parametrelerin sinirlarinin asildigr giin sayilart ve yillik ortalama degerleri incelenmistir.
Raporda en yogun hava kirliliginin oldugu kentler; Bursa, Adana, Ankara, Istanbul,
Igdir, Sirnak, Mus, Manisa, Kahramanmaras, Karabiik, Canakkale, Denizli, Zonguldak,
Edirne-Kesan, Sanliurfa olarak belirtilmektedir (URL-6, 2020).
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2020 yilinda tiim diinyay1 etkisi altina alan milyonlarca insanin 6liimiine neden olan
COVIDI19 salgini bir kez daha halk sagliginin 6énemini vurgulamigtir. Salgin nedeniyle
karantina uygulamalari, sokaga cikma yasaklari, uguslarin durdurulmasi siirecinin
baslamas1 ile hava kirliligi tekrar giindeme gelmistir. Bu siire¢ igerisinde havanin
%60’lara varan oranda temizlendigi tespit edilmistir. Kirli havanin solunum sisteminin
savunma  mekanizmalarint  bozarak  bireylerin,  koronaviris  gibi  zararl
mikroorganizmalardan daha fazla etkilenmesine sebep oldugu yapilan arastirmalarda

belirtilmistir (URL-7, 2020)

Hava kirliligi lizerine bilgilendirme ¢aligmalar1 yapan IQAir sirketi biinyesinde yapilan
aragtirmada diinya genelinde koronaviriis vakalarinin fazla oldugu ve karantina
uygulamasi yapan Wuhan, Yeni Delhi ve Mumbai’yi de iceren 10 kent incelemeye
alimmustir. Arastirmada akcigere yerlesebilen ve kana karisarak ciddi saglik sorunlarina
neden olan PM; 5 degerlerine bakilmis ve yiiksek seyreden PM; s degerinde Sekil 2.6’da
goriildiigii gibi karantina siirecinde kayda deger diistisler saptanmistir (URL-8, 2020).

BI1QAiIr

Sekil 2.6. Karantina sonucu hava kirliligi oranindaki azalma yiizdesi

Koronaviriis ile miicadelenin agir seyrettigi italya’da da karantina uygulamalarinin
baslamasiyla subat ve mart ayinda uydudan saglanan goriintiiler hava kirliliginin gozle
goriiliir oranda azaldigimi gdstermektedir (URL-8, 2020). Sekil 2.7°de italya’nin Subat

ve Mart ay1 hava kirliligi uydu goriintiisii mevcuttur.
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Sekil 2.7. Italya’nin Subat ve Mart ay1 hava kirliligi uydu gériintiisii (URL-9, 2020)

Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi Istatistik Ofisi'nin yayinladig1 verilerde, 1-12 Nisan
2020 tarihleri arasinda Istanbul’da hava kalitesinin %28,6 oraninda iyilestigi
goriilmektedir. Bugiinlerde 39 olarak belirlenen Hava Kalite indeksinin (HKI), Mart
ayimnda 55 olarak 6lgtildiigii belirtilmektedir (URL-9, 2020).

2.6 Hava Kalitesi Kavrami ve Modellemesi

“Hava kalitesi” terimi, ¢evremizdeki hava durumu anlamina gelir. Yasam kalitemizin
yiksek olmasi yasadigimiz ortamdaki hava kalitesinin yiiksekligine baglilik
gostermektedir. Bir bolgede olusan hava kirliligi sadece o bolge icin tehlike arz etmeyip
hava olaylar1 neticesinde yayilim gostermektedir. Bu nedenle hava kalitesi ol¢timleri

oldukc¢a 6nemlidir.

Hava kalite standartlarinin amaci, atmosfere yayilan hava kirleticileri kontrol altina
almak, kirleticilerin canli yasamina ve c¢evreye zarar verecek seviyeye ulasan
konsantrasyonlarindan korumaktir. Tiirkiye'de, 9/8/1983 tarihli ve 2872 sayili Cevre
Kanununun Ek 6 nci1 maddesi ile 1/5/2003 tarihli ve 4856 sayili Cevre ve Orman
Bakanliginin Teskilat ve Gorevleri Hakkinda Kanunun 1 inci, 2 nci ve 9 uncu

maddelerine dayanilarak ve Avrupa Birliginin 96/62/EC, 99/30/EC, 2000/69/EC,
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2002/3/EC

ve 2004/107/EC

sayili direktiflerine paralel olarak Hava Kalitesi

Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi hazirlanmis ve 6 Haziran 2008 tarihinde

yuriirliige girmistir (Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yo6netmeligi, 2008).

Cizelge 2.3’ te Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi YoOnetmeliginde belirlenen

SO;, NOx ve PMyj i¢in sinir degerler belirtilmistir.

Cizelge 2.3. SO2,NO,, NOx ve PM10 i¢in sinir degerler (Hava Kalitesi Degerlendirme
ve Yonetimi Yonetmeligi, 2008)

Kirletici Ortalama siire | Limit deger Tolerans pay1 Ust  deperlendirme | Alt  degerlendirme | Limit  degere | Usan esigi
esigi eigi ulagilacak tanh
S0 saatlik 50 ”-‘3 1.1.2014 rankunde 159 1.0cak 2019 m“.-l
(bar yudda 24 n"n’ (limit degena (hava kalsescnin tezassli
-nsam  saplhigiun | defaden fazla teii'e) bolgelennde bottn bu
kocommast i | aplmaz) ve 112019 arihine “blge” veya "alt
kadar solerans payt belgede” veva en anndan
sefirlanscak gekilde hee 100 k' e- bz
12 avda by et miktarda Toogek sse-
yultik olarak azaleslir 05 ardigek saatte Sigulor)
24 saatik 125 pgiu? 112014 tanbande 128 | 24csantlik Lt dedenn | H-sastlik Lumut dedens | 10cak 2019
(bir yolda 3 defaden | pg/m® (%6100) ve s 40 s
ansas safhpion | farla aplmaz) 112019 unbme kader | (75 g (50 pg/m3
kerumzmas igin: tolerans pay sufirlanacak | beriida 3 defaden | D YMda 3 defodin
yekilde ber 12 0500 b | fuzla agslmar) fazla almaz)
eyt mikrarda yullik
clarak azaltilr
ik ve kay 20;(&3 Kiy Steee  hont | Ky dowers  himat | 1.0cak 2014
dbnemi (! Elum depermm 460" depenmun %640y
den 31 Mata
kadar) :
12 pges’) (8 pg'm3d)
- ckoststemm
korumast-
Kirletici Ortalama siire Limit deger Tolerans pay1 Ust degertendirme esigi | Alt deferlendirme esii | Limit  degere | Uyan esigi
whaplacak tank
Oy saatlik 200 pg/m3 1200 tinde | lmitdeperm %0t | Lt deperin %50's 0 gy’
(bu_\ﬂdul%flrﬁd& 100 pg/m’ {*e 50) kalaesinn  temsch
s sapipn | a2l aylmaz) ve L1224 taibine 100 g’ bolgelennde  borta
korzzeas i (140 pgim’ e b bolge” v
kadar tolenams  pant ge” vera
| b lda 18 defaden fagla | O Vi 1S defodm “ck bolac”
sifirlanacak gekilde heg | * ¥ i apdhni) alt bolge” de vera
12 ayds bw g |imad) e wmim 100
miknarda yillk olanak Imide  hangs
azaitil koguk e &
wdpk saatte
Olgaiug)
ik M‘_s 112014 tankmde 20 | lumit defenn %6805 (32| hmit degenn 4665': (26
pe’ (% 0) pgm’) pgm’)
-ansm  saphfuun ve L1N24 warihine
korezmast 15m- kadar tolesans pan
sifirlanacak gekilde her
12 ayds bw eqt
miknarda yilkk olarak
azaltl
Oy vk Wpgn? limt degerin %803 (4| limit dgermn %665
- sgeamwen pe/md) 195 gm’)
konamast igmn-
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Cizelge 2.3. (Devami) SO,,NO,, NOx ve PM10 i¢in sinir degerler (Hava Kalitesi
Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi, 2008)

Kirbetici Ortalama siire | Limit deger Tolerass pam Ust degerlendirme wigi | Alt degerbendirme esigi Limit degere ulxplacak tarib
PASI0 4 sanilik 5""1"1 11N erdede 5 1 Qeak Jol0
pg'm’ (% 100} Wpg II:IF Mg III‘:I
amsin Sl | nr iz 35 gefadan |V 1IN bne | g 7 getadan B | (b e T defadan fucha
konenmas xin- farla melmas) um tolerams  pan p— T
safirlanacak gelnlde ber
11 wods b e
matards bk olak
azaltih
willik T LLNN ardende 30| o o0 d W nghe? 1 Ocak 019
g ngm ngm
mgm’ (% 30)
e sadhdmm e L1109 tenhine
b:ﬂ..nmx;.-,;r kader  wlenss  pan
wfirlanscak pekilde ey
17 wda b et
maktarda bk olank
amalnl

Hava kalitesi Ol¢limleri yapilirken; bolgedeki kirlenmenin yaninda bdlge disindan
tasinan kirletici konsantrasyonlar1 belirlenmeli, hava kalitesi tespiti i¢in uygun yer ve
yeterli sayida istasyon kurulmali, meteorolojik ve topografik faktdrler de dikkate
alimmali ve kirletici seviyesi belirlenen sinir degerlerin tlizerine ¢iktigi durumlarda

gerekli 6nlemlerin alinmasi gerekmektedir.

Hava Kkalitesi hakkinda bireylerin kolay ve anlasilir sekilde bilgilendirilmesi i¢in
hesaplanan degerler uygun ve dogru sekilde paylasilmalidir. Bu paylasimda hava kalite
indeksi ile giinliik hava kalitesinin 1yi, orta, sagliksiz, kétii veya zararl oldugu hakkinda
bilgi verilmektedir. Hava kalitesi izleme teknikleri avantaj ve dezavantajlariyla Cizelge

2.4’te mevceuttur.

Hava kalitesi izleme metotlart;
e Pasif drnekleyiciler

e Aktif 6rnekleyiciler

e Otomatik analizorler

e Uzaktan algilayicilardir.
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Pasif ornekleyiciler: Bu 6rnekleyiciler genellikle silindirik ve tiip seklinde olup gaz ve
buhar yapidaki kirleticileri, atmosferdeki statik tabakada veya bir membran igerisinde
gecisme ve yayillma gibi fiziksel islemler ile alabilen cihaz olarak tanimlanir. Bu
ornekleyicinin avantaji kolaylig1 ve baslangi¢ maliyetinin diisiik olmasidir (Akcan ve

Yesilyurt, 2001).

Aktif ornekleyiciler: Bu oOrnekleyiciler, pasif 06rnekleyicinin aksine kirletici
numunesinin kimyasal veya fiziksel bir ortamdan gegirilebilmesi i¢in elektrik enerjisine
ihtiya¢ duyarlar. Bu 6rnekleyiciler ile giinliik ortalama ol¢iimler elde edilebilir. Pasif
ornekleyiciye gore daha karmasik yapili ve pahalidir. Buna ragmen isletilmesi bir o

kadar kolay oldugundan sonuglar daha giivenilir olmaktadir.

Otomatik analizérler: Otomatik analizorler, kirletici numunesinin fiziksel ve kimyasal
ozelliklerinden faydalanarak ya dogrudan ya da kimyasal 1sima yoluyla siirekli
tayinlerine olanak saglarlar. Bu cihazlarin ilk yatirim maliyetleri ve isletme masraflari
yiiksektir. Ayrica isletilmesi i¢in deneyimli insanlara ihtiyag vardir. Verilerin isletilmesi
ve analizinin yapilmasi i¢in bilgisayar destekli sistemlere ihtiya¢ duyar (Akcan ve
Yesilyurt, 2001).

Uzaktan algilayicilar: Uzaktan algilayicilar otomatik analizorlere kiyasla ¢ok bilesenli
Olcimlerin yapilmasina olanak saglar. Kaynak yakinindaki arastirmalarda ve
atmosferdeki dikey oOlgiimlerde fayda saglamasina ragmen ¢ok karmasik ve pahali
cihazlar oldugundan kalite giivenilirligi agisindan zorluklar yasanabilir (Aydinlar vd.,
2009). Ayrica basarili bir sekilde isletilmesi i¢cin deneyimli insan giicii ve iyi bir kalite

kontrol programina ihtiyag vardir.
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Cizelge 2.4. Hava kirliligi izleme teknikleri

YONTEM

AVANTAILAR

DEZAVANTAILAR

MALIYET

Pasif Ornekleyiciler

*  Maliyeti disik
*  Basit

* Taramaveilk

*  Bauz kirleticiler
icin
ispatlanmamistir

*  Genellikle

2-4 5/ numune

baslangi . sadece haftalik
calismalari igin ve aylik
kullanish .
ortalama saglar
Aktif Ornekleyiciler e Maliyeti diisiik s Gilnlik 2-4 bin 5/ birim
ortalamalar
*  Kolay isletilebilir .
saglar
* Gdvenilir *  |aboratuvar
analizi gerektirir
Otomatik Analizorler . ispa‘t|anm|$ L] Karma§|k 10-20 hin Sp’
analizor
*  Yiiksek *  Tecribe
performansl, gerektirir
saatlik veri alinmasi
*  Kurulum ve
*  On-line bilgi temini isletme maliyeti
yiiksek
Uzaktan Algilama * Bir hat boyunca veri s Karmasik yapii | >200 bin§/
Cihazlan temini algilayici

*  Maliyeti ylksek

* Kaynaklann yakin
* Desteklemek,

cevresi ve
atmosferde dikey isletmek, kalibre
lctimler icin Etme"‘l‘fe_ .
kullanigh olmasi gecerliligini
onaylamak
& Cok bilesenli zordur

dlgclimlerin

s  Geleneksel
yapiimasina olanak

analizérler ile
tanimasi
her zaman
karsilastirilabilir
sonuglar

vermez

Hava kalitesi modellemesi, emisyonlar, meteoroloji, atmosferik konsantrasyonlar,
birikim ve diger faktorler arasindaki nedensel iligkiyi tanimlamak i¢in kullanilan sayisal
bir aractir. Bu modeller, meteorolojik veri girdileri, emisyon oranlari ve baca yiiksekligi
gibi kaynak bilgilerine dayanarak, dogrudan atmosfere yayilan birincil kirleticileri ve
bazi durumlarda atmosfer i¢cindeki karmasik kimyasal reaksiyonlarin bir sonucu olarak
olusan ikincil Kkirleticileri karakterize etmek igin tasarlanmistir. Hava Kkalitesi

Olclimlerinin yapilamadig1 yerlerde modelleme caligmalari, o bolgelerdeki kirlilik
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kaynaklar1 ile ¢evre hava kalitesi lizerindeki etkileri arasindaki iligkiyi tahmin etmek,
hava kalitesi sorunlarina kaynak katkilarmi belirlemek, zararli hava kirleticilerini
azaltmak, etkili stratejilerin tasarimina yardimci olmak, izin verme siirecinde yeni bir
kaynagin ortam hava kalitesi standartlarin1 asmayacagin1 dogrulamak veya gerektiginde
uygun ek kontrol gereksinimlerini belirlemek i¢in hava kirliligini kontrol etmekle

gorevli kurumlar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir.

Genellikle tercih edilen hava kalitesi modelleri; dispersiyon, fotokimyasal ve reseptor
modellemelerdir. Dispersiyon modellemesi, kirleticilerin yer seviyesi reseptorlerindeki
konsantrasyonunu tahmin etmede; fotokimyasal modelleme, kirleticilerin atmosferdeki
fiziksel ve kimyasal degisimlerini ele alarak bolgesel kalite dl¢limiine gerek kalmadan
kirletici konsantrasyon tahmininde, reseptér modelleme ise kirletici kaynakta 6l¢iilen
partikiillerin kimyasal ve fiziksel Ozelliklerinin belirlenmesinde reseptdr varligini
tanimlamak ve reseptore kaynak katkilar1 6lgmek i¢in kullanilmaktadir (Aydinlar vd.,

2009).

Modelleme ¢aligmalarinda siklikla tercih edilen programlar asagida verilmistir;

ADAM (Air Force Dispersion Assessment Model — Hava Kuvvetleri Dagilim
Degerlendirme Modeli): Noktasal, alansal, basingli, basingsiz, sivi, buhar ve iki fazh

kirleticileri modelleyebilmektedir.

AERMOD: Hava kirletici emisyonlarinin kisa menzilli dagilimi i¢in tasarlanmis kararli

durum dagilim modelidir (Orloff vd., 2011).

ASPEN ( The Assessment System for Population Exposure Nationwide — Ulke
Capinda Niifus Maruziyeti icin Degerlendirme Sistemi): ASPEN dagilim ve harita
modiillerinden olusmaktadir. Kaynak yakinlarina yerlestirilen alici noktalarindaki yillik

ortalama konsantrasyonlarinin tahmininde kullanilmaktadir.
BLP (Buoyant Line and Point Source — Yiizen Cizgi ve Noktasal Kaynak):

Aliiminyum indirgeme tesisi ve diger endiistriyel kaynaklardan meydana gelen

kirleticilerin dagilimini hesaplayabilmektedir.
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CALINE 3 ve CALINE 4: Kararli hal dagilim modelidir. Karmagik olmayan arazilerde
cizgisel kaynak yakinlarindaki alici noktalarindaki kirletici konsantrasyonlarini

hesaplayabilmektedir.

CTDMPLUS (Complex Terrain Dispersion Model Plus Algorithms for Unstable
Situations — Kararsiz Durumlar icin Algoritmah Karmasik Arazi Dagilim Modeli):

Karmasik arazi yapisi i¢in kararli kosullarda hesaplama yapabilmektedir.

CTSCREEN: Karmasik arazi yapilarinda diizenleyici uygulamalar i¢in dagilim

tahminleri yapabilmektedir.

ISCST-3 (Industrial Source Complex Short Term Version 3 — Endiistriyel Kaynak
Karmasik Kisa Donemli 3): Kirlilik kaynaklarinin ¢esitli oldugu yerlerde,
emisyonlarin dagilimlarinin modellenmesi yoniinde farkli secenekler sunabilen bir
modelleme yaklasimidir. Hava kalitesi tahminleri i¢in uygun bir model olarak

goriilmektedir.

OCD (Offshore and Coastal Dispersion — A¢ik Deniz ve Kiyisal Dagilim): Noktasal,
alansal ve cizgisel kaynaklardan meydana gelen emisyonlart kiy1 boyunca veya agik

denizdeki dagilimini hesaplamaktadir.

RTDM 3.2 (Rough Terrain Diffusion Model — Engebeli Arazi Dagilm Modeli):
Dogrusal, kararli hal modelidir. Yer seviyesindeki Konsantrasyonlarin tahmini igin

kullanilmaktadir.

SCREEN 3: Noktasal, alansal ve hacimsel kaynaktan gelen kirleticilerin tahmininde ve
yer seviyesindeki konsantrasyon ve gidecegi maksimum mesafelerin tahmininde

kullanilmaktadir.
SDM (Shoreline Dispersion Model — Sahil Dagihm Modeli): Kiy1 seridi

yakinlarindaki  noktasal  kaynaklardan =~ meydana  gelen  konsantrasyonlari

tanimlamaktadir.
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TSCREEN (Toxics Screening Model — Sahil Dagilim Modeli): Farkli kaynaklardan

yayilabilen toksik gazlarin diizgilin analizini yapabilen modeldir.

VALLEY': Kararl hal ve karmasik arazi yapili, tek degiskenli modeldir.

Hava kalitesi degerlendirmesinde modelleme programlarinin kullanimi kullanilan
bilgisayar teknolojilerinin gelismesi sayesinde giliniimiizde oldukg¢a yayginlagsmistir.
Hava kalitesinin birebir dl¢iilmesinin zorluklar1 arasinda; 6l¢iim cihazlarinin maliyeti,
kullanim zorluklar1 ve uygun o6l¢iim noktalarinin belirlenmesi gelir. Kullanilan tiim
modelleme sistemleri kesin ve dogru sonuglar vermemektedir. Giiniimiizde trend olan
bir diger model programi makine Ogrenmesidir. Ag¢ik bir sekilde programlama
yapmadan yiiksek performans elde ederek sonuglar1 dogru tahmin etmeyi saglayan bir

algoritma kategorisidir (Demirarslan, 2015).
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BOLUM 111

MAKINE OGRENMESI

3.1 Makine Ogrenmesi Kavrami ve Adimlar

Makine Ogrenmesi, ele alinan problemin ¢oziimiinii kendi kendine Ogrenebilen,
karmasik algilama ve veriye dayali karar verebilme 06zelligi olan bilgisayar
algoritmalarimin adidir. Mevcut olan veriler ve makine Ogrenmesi ydntemleri
kullanilarak elde edilen model ile en yiiksek performansta sonuglara ulagmak

amaglanmaktadir (Sahin, 2018).

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin algilayict verisine dayali 6grenimini olanakli kilan
veriler lizerinde tahmin yapabilen algoritmalarin insasini ve gelistirme siireclerini konu
edinen bir bilim dalidir. Bu algoritmalar 6rnek veri ile beslenir ve bu veriye dayanarak
bir model gelistirir. Makine 6grenmesi algoritmalart eldeki ham veriyi kullanmadan
once bu verileri temsil eden daha anlamli veriler ¢ikartirlar (Sahin, 2018). Makine

O0grenmesine ait yontemler Sekil 3.1°de mevcuttur. Bu baslica kavramlar:

e Denetimli Ogrenme: Belirsizlik durumunda kanitlanabilir tahminler veren
model olustururlar. Denetimli 6grenme algoritmast ile bilinen bir girdi verisine
bilinen yanitlar alinir ve yeni veri yanitina karsilik dogru tahmin olusturmak
tizere modeli egitir.

e Denetimsiz Ogrenme: Modelin denetlenmesine gerek kalmadan, bilgileri
kesfetmek icin kendi basina calisan 6grenme teknigidir. Denetimsiz 6grenmede
sistem Ogretilmiyor verilerden 6greniyor.

e Yar1 Denetimli Ogrenme: Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz
O0grenmenin arasinda yer alir. Yar1 denetimli 6grenme; denetimli 6grenmedeki
etiketlenmis veriler ile denetimsiz 6grenmedeki etiketsiz verileri igerisinde
bulundurur.

e Takviyeli Ogrenme: Bulundugu ortami algilayan ve tek basina karar alabilen

sistemin nasil dogru sonug elde edecegini 6gretir.
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e Pekistirmeli Ogrenme: Amaca yonelik ne yapilmasi gerektigini Ogrenen,
karsilastigi durumlarda sayisal bir 6diil sinyali alan ve bu 6diilii maksimuma
¢ikarmak i¢in deneme yanilma yoOntemi ile c¢alisan makine Ogrenmesi

yaklasimidir (Rende vd., 2017).

Bir makine  Ogrenmesi  modelinin  uygulanmast  belirli  asamalar ile
gerceklestirilmektedir. Uygulamanin yapilabilmesi i¢in dncelikle veriler toplanmakta ve
o6n isleme alinmaktadir. Daha sonra veri temizleme ve doniistiirme islemi
gerceklestirilmektedir. Ardindan veri egitimi ve test setlerine ayrilir. Daha sonra egitim
verileriyle algoritmanin model gelistirmesi saglanir. Son olarak test verileriyle

algoritmanin basarisi Ol¢iiliir.
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Sekil 3.1. Makine 6grenmesi yontemleri (Sahin, 2018)
3.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalar
3.2.1 Karar agaclar: (decision trees)
Karar agaglarinin amaci veri setinde degiskenleri kullanarak hedeflenen degeri tahmin

edebilecek bir aga¢c modeli olusturmaktir. Karar agaglar1 kok ile baslar. Biitiin veriler

diigiim adi verilen karar verme noktalarindan gegerek dallara ayrilir ve yapraklara
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ulasir. Diiglim sonucunda verilen karar ¢esitliligine gore dallar olusturulur. Son olarak
dallar yapraklara yani siniflandirilan ya da sayisal deger atanan bir ¢ikti degerlerine
ulagir. Dallar birbirine karismazlar, diigiim asamalarindan gecerek yukaridan asagiya
dogru agac bi¢imine benzer bir yap1 olustururlar. Karar agaci regresyon yonteminin;
sonuclarin rahat yorumlanabilmesi, egitim ve uygulama siirecinin hizli olmast ve
anlasilir gorseller sunabilmesi gibi avantajlart vardir (James vd., 2013; Swetapadma ve
Yadav, 2017). Karar agaci yontemindeki en 6nemli nokta kok diiglimlerden itibaren

biitlin diiglimlerin hangi kritere gore ve nasil dallanacagina karar vermektir.

3.2.2 Torbalama (bagging - bootstrap aggregation)

Torbalama yontemi ile veri setinde modelin egitilmesi i¢in kullanilacak olan egitim seti
daha kiiclik pargalara boliiniir. Ardindan bu farkli egitim setleri tek bir algoritmanin
egitilmesi i¢in kullanilarak farkli modeller olusturulur. Modellerin tahmin ettigi
sonuclar oylama (voting) ile elenerek ya da ortalama alinarak sonuca ulasilir. Buradaki
ana diisiince birbirinden farkli egitim seti ile egitilen modelin tek bir egitim seti ile
egitilen modele gore daha iyi sonug ¢ikaracagi varsayimidir (Breiman, 1996; James vd.,
2013). Torbalama yontemi rastgele orman yontemine benzerlik gosterir. Aralarindaki en
biiyiikk fark, rastgele orman yonteminde aZacin her bir digliimi i¢in degiskenler
arasindan rastgele bir alt kiime secilir. Bu se¢im orman i¢indeki agaclarin birbirine

benzeme ihtimalini diigiiriir.

3.2.3 Rastgele orman (random forest)

Rastgele orman yonteminde birden fazla karar agaci olusturularak bir orman meydana
getirilir. Her bir agacin verdigi sonuglar oylama (voting) ile elenerek ya da ortalama
alinarak problemin ¢éziimiine ulasilir. Rastgele orman yontemi, torbalama (bagging) ve
Random Subspace yoOntemlerinin harmanlanmasindan ortaya c¢ikmistir. Torbalama
yonteminde oldugu gibi veri seti alt kiimelere ayrilir. Random Space ydnteminde
uygulandig1 lizere agag ilizerindeki diiglimlerden en iyi dallara ayrilan degisken, tiim
degiskenler arasindan rastgele secilerek olusturulan alt kiime icerisinden segilir

(Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014).
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3.2.4 Artirma (boosting)

Karar agaclarindan elde edilen sonuglar1 iyilestirmenin diger bir yolu da Artirma
(Boosting) yontemidir. Torbalama yontemine ¢ok benzemekle beraber agaclarin
dallanmasi agisindan farklilik gosterir. Torbalama yonteminde veri seti kopyalanarak
her bir kopya ig¢in farkli karar agaglari olusturulur. Daha sonra bu agaclar
birlestirildiginde bir tahmin modeli ortaya c¢ikar. Bu agaclar olusum sirasinda
birbirlerinden etkilenmezler. Ancak, Artirma (boosting) yonteminde agaclar daha 6nce
biiyliyen agaclardan elde ettikleri bilgileri kullanarak birbirleriyle etkilesim (sequential)
halinde biiyiirler (Sahinarslan, 2019).

3.2.5 Gradyan artirma (gradient boosting)

modeldir. Rastgele Orman agaglari modelinden daha 6nce gelistirilmistir (Friedman,
2001). Gradyan Artirma Regresyon modeli i¢in uygulama adimlari asagida

siralanmistir;

e Regresyon agaci olusturulur.

e Her bir agacin yapragi i¢in hata oran1 hesaplanir.

e 2. adimda hesaplanan hata oranlar1 yeni gézlem verileri olarak kullanilir.
e Ikinci agag 2. adimdaki hata oranlarmi en aza indirmeyi hedefler

2. ve 4. adimlar tekrar edilir.

3.2.6 Ekstrem gradyan artirma (extreme gradient boost, XGBoost)

Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasi sonuglarin performans: ve ¢alisma
hiz1 agisindan gradyan artirma algoritmasinin gelistirilmis halidir. Makine dgrenmesi
problemlerini ¢c6zmek i¢in kullanilan bir algoritma paketidir. Milyonlarca 6rneklemi az

miktarda kaynak kullanarak ¢6zebilen verimli bir algoritmadir.

XGBoost algoritmast milyonlarca veri setini kisa zamanda ve diger algoritmalara gore

daha az islemci giicii ve gecici bellege (ram) ihtiya¢ duyarak analiz edebildigi icin

30



bircok makine Ogrenmesi ve veri analizi problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmistir

(Sahinarslan, 2019).

3.2.7 Light gradyan artirma (light gradient boosting, LightGBM)

Light Gradyan Artirma (LightGBM) algoritmasi karar agaglarini kullanan farkli bir
gradyan artirma modelidir. Diger karar agaglar1 analiz siirecinde dikey bir sekilde
dallanma yaparken, LightGBM yapraklar iizerinden yatay dallanma yoluna gider. En
biiyiik delta degerine sahip yaprak iizerinden karar agaci dallanmaya devam eder.
LightGBM diger gradyan artirma modelleri ile karsilagtirildiginda hizli islem yapmasi,
daha biiyiik verileri isleyebilmesi, daha az bilgisayar hafizasina (ram) ihtiyag duyarak
analizleri gercgeklestirebilmesi gibi avantajlart vardir. LightGBM, veri seti iizerinde
diger modellere nispetle daha kolay asir1 uyum (overfitting) sagladigindan biiyiik veri
setlerinde daha 1iyi sonuglar vermektedir. Farkli veri setleri iizerinde yapilan
caligmalarda LightGBM modelinin veriyi 6grenme siirecinin diger modellere gére daha

hizli oldugu sonucuna varilmistir (Ke vd., 2017).

3.2.8 Ekstra rastgele orman (extra tree regressor)

Rastgele Orman metodunun farkli bir versiyonudur. Rastgele orman metodunda oldugu
gibi veri setinin kopyalar1 kullanilarak model egitilir, ancak diiglimlerin dallara ayrilma
asamasinda karar kriteri kullanarak optimum ayrilmayr yapmak yerine rastgele
dallanma yoluna gider. Bu fikir, bazi veri analizi problemlerinin ¢dziimiinde
karmasiklig1 ve islem ylikiinli azaltmasina ragmen yiiksek giiriiltii barindiran biiyiik veri
setlerinin analizinde performans: diisiiktiir. Istatistiksel agidan degerlendirildiginde bu

metot genellikle bias artisina sebep olurken varyansi diisiiriir (Geurts vd., 2006).

3.2.9 Adaboost

Topluluk (ensemble) algoritmalarindan biri olan bu yontemde ise torbalama yonteminde
oldugu gibi veri seti rastgele pargalara boliiniir. Her bir parga farkli bir algoritma ile
Ogrenilir ve test edilir. Test sonucunda yanlis tahmin edilen veri parcalart farkli bir
algoritma ile tekrar ogrenilerek tekrar test edilir. Sistem her defasinda dogru tahmin

ettigi sonuglar1 alarak yoluna devam eder (Dietterich, 2000).
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3.2.10 Diizenlilestirme (regularization)

Makine 6grenmesi algoritmalar ile problem ¢dziimiinde karsilasilan sorunlardan biri
makinenin veri setini Ogrenmeyi birakip ezberleyerek asir1 uyum (overfitting)
saglamasidir. Bunun oOniine ge¢mek i¢in regresyon modeli bir takim teknikler ile
gelistirilir. Bu teknikler arasinda literatiirde en ¢ok kullanilanlara 6rnek olarak Ridge,

Lasso ve Elastic Net verilebilir (Alpaydin, ve Bach, 2014).

3.2.10.1 Cikinti (ridge regression)

Bu teknik ile dogrusal regresyondaki maliyet fonksiyonuna beta katsayilarini sifira
dogru diisiirerek model agirliklarinin diismesini saglayan bir diizenlilestirme terimi

eklenir. Bu modeli kullanmadan 6nce verinin 6l¢eklendirilmesi gerekebilir.

3.2.10.2 Lasso (reast absolute shrinkage and selection operator regression)

Bu teknik ile Cikinti tekniginde oldugu gibi maliyet fonksiyonuna farkli bir
diizenlilestirme terimi eklenir. Lasso tekniginin farki makine 6grenmesi modelindeki
baz1 Ozniteliklerin agirliklarint  diisiirmek hatta sifir  yapmaktir. Ciktt olarak
Ozniteliklerden sadece birkag tanesinin agirliginin sifirdan farkli oldugu ayrik (sparse)

bir model verir (Sahinarslan, 2019).

3.2.10.3 Elastic net

Bu teknikte diizenlilestirme terimi olarak Cikint1 ve Lasso tekniklerinin bir karigimi
olan terim, maliyet fonksiyonuna eklenir. Diizenlilestirme teknikleri arasinda Cikinti
teknigini tiim modeller icin kullanilirken, az sayida Ozniteliklerin model i¢in daha

verimli olacag diisiiniilityorsa Lasso ve Elastic net kullanilir (Sahinarslan, 2019).

3.2.11 Basit bayes (naive bayes) siniflandirici

Basit Bayes (Naive Bayes) siniflandiricist degiskenlerin birbirlerinden tamamen
bagimsiz oldugu varsayilan basit ama etkili bir siniflandirma teknigidir. Siniflandirma

yapilmasi istenen verilerin birbirlerinden bagimsiz olmalar1 miimkiin degil gibi goziikse
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de bu varsayimin kullanilarak yapilan arastirmalarin iyi sonuglar verdigi ortaya
cikmigtir (Rish, 2001). Uygulamasi basit ve hizli bir teknik oldugu i¢in siniflandirma

problemlerinde ilk tercih edilen yontemlerden biridir.

3.2.12 K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor (KNN))

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi etiketleme bilgisi bulunmayan goézlemlerin
birbirlerine yakinlik derecesi goz oOniinde bulundurularak yapilan siniflandirma
islemidir. Basit bir islem gibi gdziikse de makine 6grenmesi siniflandirma problemleri
icin olduk¢a kullanighi bir yontemdir. Bu algoritmanin giiglii yanlarindan bazilari;
uygulamanin basit ve verimli olmasi, algoritmanin verinin dagilimi hakkinda varsayim
yapmamasi ve egitim siirecinin hizli olmasidir. Zayif yonleri ise siniflandirmanin yavas
yapilmasi, yiiksek bilgisayar hafizas1 gerektirmesi ve veri setindeki kayip degerlerin

(missing value) islem yiikiinii artirmasidir.

Bu algoritmanin uygulama asamasinda Oncelikle egitim verisi kullanilarak sistem
egitilir. Egitim setinde siniflandirma bilgisi bulunan veriler mevcuttur. Egitim seti
verildikten sonra kullanici tarafindan bir k degeri tespit edilir. Sistem 6grendigi egitim
setindeki siniflar1 g6z oniine alarak yeni verilen gozlem verilerinden birbirine en yakin
bulunan k tane komsu veriyi siniflandirir. Verilerin birbirine olan yakinligin1 6lgmek
i¢in Oklid uzaklig1, Jaccard Distance, Simple Matching Distance, Manhattan Distance
gibi yontemler kullanilir (Lantz, 2013).

3.2.13 Destek vektor makineleri (SVR)

Destek Vektor Makineleri basit ve yiiksek performans veren 6grenme algoritmasidir.
Smiflandirma i¢in diizlem tizerindeki Ornekler arasina smir cizgisi ¢izilerek hiper
diizlem olusturulur. Sinir ¢izgisi grup iiyelerine en uzak yerde olmalidir. Hiper diizleme
en yakin 0grenme egrileri destek vektorler olarak adlandirilir. Dogrusal ve dogrusal
olmayan SVR olarak ayrilmaktadir. Dogrusal SVR algoritmasinda verileri ayirmak igin
sonsuz sayida hiper diizlem olusturulur ve hiper diizlemde maksimum hiper diizlem
secilir. Dogrusal olmayan SVR algoritmasinda ise smiflar dogrusal ayrilmadigindan

dolayi veriler biiyiik bir alana aktarilarak kullanilir (Karakoyu ve Hacibeyoglu, 2014) .
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3.2.14 Lineer regresyon

Lineer regresyon iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskiyi 6l¢gmek i¢in kullanilan
metottur. En basit makine 6grenme modelidir. Bu algoritma neden ve sonug arasinda
lineer iligki olup olmadigini belirler. Egitim kiimesi kurularak hipotezdeki uygun
parametre secilir ve gelecekteki farkli veri girdilerine karsilik tahmin yapilir (Yilmaz

vd., 2016).
3.2.15 Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 insan beyninden yola ¢ikarak 6grenme, hatirlama, genelleme yapma
yolu ile veri toplayarak yeni veri iiretebilen bilgisayar yazilimidir. Eldeki verilerden
yola cikarak genelleme yapmakta ve hi¢ gormedigi veriler hakkinda genellemelere gore
karar verebilmektedir. Yapay Sinir Aglar1 en ¢ok tahmin, siniflama, veri iligskilendirme,

yorumlama ve filtreleme islemlerinde kullanilmaktadir (Sahin, 2018).

Yapay Sinir Aglar1 modelleri tek katmanli, ¢ok katmanli, ileri beslemeli ve geri
beslemeli sinir aglart olarak dort grupta incelenir. Tek katmanli aglar sadece girdi-
¢iktidan olusur ve ¢ikti fonksiyonu dogrusaldir. Cikt1 1 (birinci sinifa) ve -1 (ikinci
siifa) degerlerini almaktadir. Cok katmanli aglar girdi katmani, ara katman ve ¢ikti
katman ile calisir. ileri beslemeli aglar girdi katmam, gizli katman ve ¢ikti katmam
olarak diizenli katmanlardan olusur. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmana
bag kurabilir. Geri beslemeli aglar ise sadece kendinden sonraki katmana girdi verilmez

kendinden 6nceki ve kendi katmania da bag kurabilir (Oztiirk ve Sahin, 2018).
3.3 Performans Metrikleri

Makine ogrenmesi algoritmalarinin performanslart ¢esitli metrikler kullanilarak
degerlendirilmektedir. Bu metrikler arasindan en yaygin kullanilanlar R? RMSE ve
MAE performans metrikleridir. R? gergek test degerleri ile algoritmalarn ¢ikardigi
sonuglarin birbirine ne kadar uyumlu oldugunu gosteren bir metriktir. Bu deger 1’e ne
kadar yakin ise algoritmalar o kadar basarili sayilmaktadir. RMSE ve MAE metrikleri

ise gercek test degerleri ile algoritmalarin ¢iktilar1 arasindaki hatay: ifade etmektedir.

34



Bu metrikler 0’a ne kadar yakin ise hata o kadar diisiik olmakta ve algoritmalar o kadar

basarili sayilmaktadir. Kullanilan metriklere ait formiiller agagida sunulmustur.

n 52
i=1(3’i —y)?
RMSE = 15,0 - 90 (3.2)
1 n
MAE = ;zm Y (3.3)
i=1
3.4 Literatiir Ozeti

Huang ve Kua, PM; 5 konsantrasyonunu izlemek ve tahmin etmek igin Evrisimli Sinir
Ag1 (CNN) ve Uzun/Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmalarini birlestirmistir ve bu
algoritmalarin karsilastirmasini yapmak i¢in dort dl¢iim indeksi; Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Pearson korelasyon Katsayist ve Uyum
Indeksi (IA) uygulamistir. Sonug olarak diger makine 6grenmesi algoritmalari ile
karsilastirildiginda CNN-LSTM modelinin bu makalede en yiiksek tahmin dogruluguna
sahip oldugu belirtilmistir (Huang ve Kua, 2018).

Zhan vd., PM;s konsantrasyonlar1 ile aerosol optik derinlik (AOD) ve meteorolojik
kosullar gibi tahmin degisiklikleri arasindaki iligkiyi incelemek i¢in yeni bir makine
ogrenmesi algoritmasi olan Cografi Olarak Agirlikli Gradyan Aritma Makinesi (GW-
GBM) algoritmasin1 gelistirmisler. Sonu¢ olarak Cin niifusunun %95’inin ortalama
yillik PM,5 konsantrasyonunun 35 mg/m*ten fazla oldugu bolgelerde yasadigi ve
niifusun  %45’inin 100 giin boyunca PMjs >75 mg/m®e maruz kaldigi tahmini
yapilmistir (Zhan vd., 2017).

Ayturan; Ankara ili, Kegidren Ilgesi i¢in PM, s konsantrasyonunu dogruluk oranlari ile
tahmin edebilmek icin derin 6grenme algoritmalarindan 6zellikle Gegitli Tekrarlayan
Unite (GRU) ve Devirli Sinir Aglar1 (RNN) algoritmalarii uygulayarak %83’e yakin
bir model olusturmustur (Ayturan, 2019).
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Lim vd., Giiney Kore Seul’de PM;s konsantrasyon seviyeleri icin Mobil Orneklem
Kullanim Regresyon (LUR) modellerini gelistirmislerdir. LUR modelini olustururken
Dogrusal Regresyon (LR), Rastgele Orman (RF) ve Coklu Makine Ogrenimi Birlestiren
Yiginlanmis Topluluk (SE) algoritmalarini uygulamis ve karsilastirmiglardir. Sonug

olarak SE algoritmasi ile en basarili tahmin elde etmislerdir (Lim vd., 2019).

Tamas vd., Bat1 Akdeniz’deki Korsika Adasi’nin iki kentsel alani i¢in 24 saatlik ozon
(O3), azot dioksit (NO;) ve partikiill madde (PMjo) hava kalitesi konsantrasyonlarini
tahmin etmekte makine Ogrenmesi yontemlerini uygulamislardir. Cok Katmanh
Algilayict (MLP) tek basina kullanilmis daha sonra hiyerarsik kiimeleme ve kendi
kendini organize eden harita ve k-ortalamali kiimeleme algoritmalar1 uygulanmistir.
Sonu¢ olarak Korsika’da hava kalitesi tahmini igin ¢alismada sunulan modellerle

operasyonel bir arag olusturulmustur (Tamas vd., 2016).

Deters vd. (2017), alti yillik meteorolojik riizgar ve yagis seviyelerinden PMjs
konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden Artirma
Agaclart (Boosted Trees BTs) ve Lineer Destek Vektor Makinesi (LSVM)
algoritmalarini uygulamislardir. Sonug olarak PM; 5 konsantrasyonlarini tahmin etmede
makine oOgrenmesine dayanan modellerin  kullanilmasinin = 6nemli  oldugunu

belirtmisglerdir.

Giiltepe (2019), Kastamonu Ili i¢in meteorolojik ve gevre uygulamalarinda hava kirliligi
tahmininde basarili sonu¢ elde etmek icin cesitli makine &grenmesi algoritmalari
uygulamigtir. Tahmin modelleri i¢in, Yapay Sinir Aglart (YSA), Rastgele Orman
(Random Forset), k- En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Lineer
Regresyon ve Basit Bayes yontemlerini uygulamistir. Sonug olarak, YSA algoritmasi
icin dogru tahmin oram1 %87, Rastgele Orman algoritmasi i¢in dogruluk orani %99 ve

Karar Agaci algoritmasi i¢in dogruluk orani %99 olarak belirtmistir.

Akbulut ve Ozcan (2019), Tiirkiye’deki 31 ilin SO, ve PMyg konsantrasyon tahmini igin
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Regresyon modelleri uygulamislar ve karsilagtirmasini
yapmuslardir. Ik olarak 2012-2018 yillar1 arasinda 6lgiilen PMjp bagimli degisken

olarak tanimlanmis ve sonu¢ olarak YSA modeli daha iyi uyum saglayan algoritma
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olarak segilmistir. 2019 yili icin PMjo konsantrasyon tahmini YSA yontemi ile

yapilmustir.
Konya ili hava kirliligi tahmininde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) algoritmasinin

uygulandigi ¢alismada egitim ve test periyotlar: siiresince kolerasyon katsayisi sirasiyla

0,82 ve 0,70 olarak tespit edilmistir (Kunt, 2007).
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BOLUM IV
MATERYAL VE YONTEM
4.1 Calisma Bolgesi ve Hava Kirliligi Verileri
4.1.1 Cografi konumu

Kayseri, I¢ Anadolu Bélgesinin giineyinde Orta Kizilirmak boliimiinde yer almaktadir.
Kuzeybatida Yozgat, kuzeydoguda Sivas, doguda Kahramanmaras, giineyde Adana,
giineybatida Nigde, batida ise Nevsehir illeriyle g¢evrilidir. 37°45' ile 38°18' kuzey
enlemleri ve 34°56' ile 36°58' dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir (Sekil 4.1).
16.917 km”lik yiizol¢iimiine sahip Kayseri ilinin denizden yiiksekligi 1054 m’dir
(Kayseri I Kiiltiir ve Turizm Miidiirliigii, 2020).
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Sekil 4.1. Kayseri kenti genel goriiniimii

38



Kent, eski kent merkezi etrafinda oriimcek ag1 morfolojisine uygun nitelikte yayillmigtir
(Sekil 4.1). OSB bolgesi gelistikce kent bu bolgeye dogru lineer bir yayilma
gostermektedir. Kentin kuzeyinde yer alan ve son yillarda aktif olarak kullanilan hava
alanina dogru kesintili kirsal yerlesimler bulunmaktadir. Kentin hava kalitesi diizeyinde
yogun konsantrasyon miktarlarinin gozlendigi kent merkezi ve OSB civarinda fi¢
istasyon yer almaktadir. Bu istasyonlardan Hiirriyet Istasyonu konut sahasi olarak
kentin yogun yerlesim alanlarinin bulundugu boélgede yer almaktadir. Trafik istasyonu
ise eski kentin merkezinin ve geleneksel ticaret merkezinin odaginda ve glinliik
ihtiyaglarina yonelik yasayanlarin ve turistlerin ugrak noktasi oldugu trafigin en yogun

yasandigi bolgede yer almaktadir.

4.1.2 Kent niifusu

Kayseri, Tiirkiye nin en kalabalik 15. sehri olup I¢ Anadolu Bélgesinin iigiincii biiyiik
kenti ve sanayi merkezidir. Kayseri; Biinyan, Develi, Hacilar, Incesu, Kocasinan,
Melikgazi, Pmarbas1, Sarioglan, Sariz, Tomarza, Yahyali, Talas, Ozvatan, Felahiye ve
Yesilhisar olmak iizere 16 ilge ve 420 mahalleye sahiptir. Il niifusu 2019-2020 Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gore 1.407.409°dur. TUIK verilerine gore 2007-
2019 yii Kayseri niifusu Cizelge 4.1’de mevcuttur. Niifusun %50,13’tinll erkek,
%49,87’sini kadin niifus olusturmaktadir (Cevre ve Sehircilik 11 Miidiirliigii, 2019).
Kayseri niifusunun biiylik cogunlugu kent merkezinde yasamaktadir. Altyapi
hizmetlerinin biiylik o6l¢lide tamamlanmis durumda olmasi, hizla gelisen egitim
kurumlarina sahip olmasi ayrica ekonomik bakimdan 6nemli sanayi ve ticaret merkezi

konumunda olmas sehrin hizla gé¢ almasina olanak saglamaktadir (TUIK, 2020).
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Cizelge 4.1. 2007-2019 yillarina gore Kayseri niifusu (TUIK)

Yl Kayseri NUfusu Erkek Nufusu Kadin Nufusu
2019 1.407.409 T05.545 T01.864
2018 1.389.680 696,658 693,022
2017 1.376.722 689 555 687.127
2016 1.358.980 581.269 677.T11
2015 1.341.056 E72.828 658.228
2014 1.322.376 B663.249 659,127
2013 1.285.355 643.851 645.504
2012 1.274.968 540.095 534,873
2011 1.255.349 B31.165 624.184
2010 1.234.651 621.667 612.984
2009 1.205.872 507.022 598.850
2008 1.184.386 595.275 589.111
2007 1.165.088 584 656 580.432

4.1.3 iklim ozellikleri

Kayseri ilinin bir¢ok yerinde bozkir iklimi etkilidir. Yazlar sicak ve kurak, kislar soguk
ve kar yagishdir. Kayseri’de en sicak giinler Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi Temmuz ve
Agustos aylarinda Olgiilir iken en soguk gilinler aralik, ocak, subat aylarinda

Olgtilmektedir (Meteoroloji Genel Midiirliigi, 2019).

Cizelge 4.2. Kayseri ilinin aylik ortalama sicaklik ve yagis degerleri

KAYSER Ocak  Subat Mat  Nsan  Maps Hadran Temmuz Afustos Byl  Eim  Ksm Ak Yillik

Ontalama Sicakik () 6 02 48 105 150

o
>
For
—

'l

Ortalama En YOksek Sicaklk Q) 41 6.2 14 176

) e 9
3

Ortalama En DUSOK Sicadk ) 68 5

L~y
o
P
“w>
[}
<

®
o
o

Ortalama GUneslenme Siresifsaat) 30 40 48 62 82 103 18 13 4 67 48 29 8l

Ontalama Yadish G Saysi 1 1§ B0 126 130 8 23 8 37 15 88 1l 07.6
ik Tankam Vadx Mikt
P“.ﬂ[K TOWN Yaé') -'lhaﬂ 359 353 iZi <] 3 5‘ 6 '1,2 'U ',' 3 g "{5 28 322 3‘1‘ 6 38\" ]

Ortalamast (mm)

40



Kayseri genel olarak bozkir bitki ortiisii ile kapldir. Ilin yiiksek kesimlerinde orman
ortiisii goriilse de toprak genel olarak ¢aliliklar ile kaplhidir. ilin giineyinde yer alan
Toros Daglarinin oldugu bolgede karagam, kizilgam, koknar, ladin ve mese tiirleri

hakimdir (Kayseri 11 Kiiltiir ve Turizm Miidiirliigii, 2019).

4.1.4 Hava kalitesi

Kayseri; cografi konum olarak islek bir noktada olmasi, hizli sanayilesme, tasit
sayisindaki artig, yakit kullanimi ve meteorolojik sartlar gibi nedenlerden dolayr hava
kirliligine yogun olarak maruz kalmaktadir. Hava kirliligini o6lgmek ve strateji
belirlemek i¢in atmosferik kirletici konsantrasyonlarini izlemek, kirliligi analiz etmek
ve kirlilik durumunu kamuoyuna agik ve anlasilir sekilde siniflandirmak gerekmektedir.
Ulkemizde tiim diinyanin da kullandign Hava Kalitesi Indeksi (HKI) denilen smiflama
sistemi ile havadaki kirletici konsantrasyonlarina gore hava kalitesi igin iyi, orta, koti,
tehlikeli vb. sekilde derecelendirilme yapilmaktadir (Kayseri 2019 CED Raporu, Cevre
ve Sehircilik 11 Miidiirliigii). Cizelge 4.3’te hava kalitesi derecelendirmesi mevcuttur.
Kayseri’'nin hava kalitesi 6l¢limii i¢in belirlenen istasyon yerleri ve bakilan parametreler
Cizelge 4.4°de belirtilmistir. Kayseri igin belirlenen {i¢ istasyon bolgesinin hava kalite

indeksi Sekil 4.2°de mevcuttur.

Cizelge 4.3. Ulusal Hava Kalite Indeksi kesme noktalari

50, [pg/m’] NO; [g/m’] €0 [pg/m] 03 [pg/m’] P10 [pg/m’]
indexs HKi
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Kayseri - 0SB

Orta: Hava kalitesi saghk agisindan
uygun seviyededir.

Kayseri - Hiirriyet

Orta: Hava kalitesi saglik agisindan
uygun seviyededir,

Sekil 4.2. Kayseri Hava Kalite Indeksi (Ulusal Hava Kalitesi Izleme Ag1, 2020)

Cizelge 4.4. Kayseri’de 2019 y1l1 hava kalitesi 6l¢lim istasyon yerleri ve 6l¢iilen
parametreler

ISTASYON KOORDINATLAR HAVA KIiRLETICILERI
YERLERIi (ENLEM, BOYLAM) PMy | PMys | NO, | SO, 03 CcoO
HURRIYET 38.714757 35.470575 X X X X X
(Revize)
KOCASINAN (Yeni) | 38.744597 35.418918 X X X X
MELIKGAZI (Yeni) | 38.722883 35.518705 X X X X X
OSB (Revize) 38.740437 35.375453 X X X X X X
TALAS (Yeni) 38.698954 35.553436 X X X X
TRAFIK (Revize, 38.717305 35.486887 X X X X X
Eski Melikgazi)
Toplam Cihaz (Analizér) Sayisi 6 4 6 5 3 5
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4.2 Ornekleme Noktalari ve Ornekleme Analizleri

Tirkiye’de bircok ilde oldugu gibi Kayseri il genelinde zaman zaman hava kirliligi
problem olusturmaktadir. Hava kirliliginin arastirilmasinin = yaninda  kirliligin
giderilmesi adina ¢6ziim ortaya konulmasi 6nem arz etmektedir. Kayseri ilinde Ulusal
Hava Kalitesi izleme Ag1 biinyesinde 2007 yilindan itibaren anlik ve siirekli izleme
agma gecilmistir (Kayseri 1li 2018 Yil1 Cevre Durum Raporu). Hava kalitesi diizeyini
6lgmek amaciyla hava kalitesi G6zlem istasyonlarl kurularak saatlik ortalama SO,,
PMjo, hava sicakligi, hava basinci, nem, riizgar yonii ve riizgar hizi 6l¢iilmektedir
(Giiltepe, 2019). Bu tez calismasinin amaci, 2010-2018 yillar1 arasindaki PMjg
konsantrasyon degerleri kullanilarak bu alanda Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile
2019 yil1 i¢in tahmin yapilmasi ve bu tahminlerin gercek degerlerle karsilastirilip dogru
bir tahmin yontemi olup olmadiginin belirlenmesidir. Bu tez calismasi i¢in PMyg
konsantrasyon verileri Kayseri Ili hava kalitesi 6l¢iim istasyonlar1 olan Trafik, Hiirriyet

ve OSB istasyonlarindan giinliik ortalama veriler olarak temin edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda makine Ogrenmesi algoritmalarindan Destek Vektér Makinesi
(Support Vector Machines), Rastgele Orman (Random Forest), k En Yakin Komsu (k

Nearest Neighbor), Lineer Regresyon algoritmalar1 ve Yapay Sinir Aglari kullanilmigtir.

4.3 Mekansal Analiz

2010-2019 yillar1 arasinda istasyon verilerinin yillik ortalamalari ve mevcut analizlere
gbore yapilan tahminleri incelemek amaciyla Cografi Bilgi Sistemlerinden (CBS)
yararlanilmugtir. CBS uygulamalar icin veri toplama, saklama, sorgulama,
iliskilendirme, modelleme veya modelleme calismalarindan elde edilen sonuglarin
gorsellestirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Ertirk vd., 2004; Ataol, 2010).
Hava kirliligi degisiminin ortaya konulmasinda CBS uygulamalarindan mekénsal

dagilimin analiz yontemleri (Kriging ve IDW yontemleri) siklikla kullanilmaktadir.

Bu calismada CBS yazilimlarindan biri olan ArcGIS 10.6.1 yazilimi yardimiyla
istasyonlarin yillara gore degisen verilerinin kent lizerindeki mekansal dagilimlari IDW
yontemiyle analiz edilmistir. IDW, birbirine yakin olan seylerin birbirine uzak olandan

daha benzer oldugunu varsayarak Ol¢iilmemis herhangi bir konum i¢in tahmin
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konumunu ¢evreleyen Sl¢iilmiis degerleri kullanarak bir deger tahmin etmektedir (URL-
10, 2020). IDW enterpolasyon yontemiyle 2010, 2015 ve 2019 yillarina iligkin degisen

veriler ortak lejand lizerinde gorsellestirilerek yillar arasindaki fark ortaya konulmustur.
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BOLUM V
BULGULAR VE TARTISMA
5.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak PMjo konsantrasyonu tahmini metoduna
ait sonuglar Cizelge 5.1°de verilmistir. Cizelgede, her bolgeye ait sonuclar i¢in diger
bolgelerdeki PM1g konsantrasyon degerleri kullanilarak tahmin modelleri kurulmus ve
2019 yili PMjg konsantrasyonu ile ilgili bolgedeki tahminine ait sonuglar gosterilmistir.
Bu sekilde bir sehirdeki farkli bolgeler arasinda mekansal bag kurularak istenen bir
bolgedeki degerin tahmini yapilabilmektedir. Uygulanan algoritmalar ile veri setinde
biiyiik veri ile ¢ok sayida 6zellik bulunuyorsa ve bunlar1 yorumlayacak denklem ya da
fonksiyon yok ise anlam ¢ikarmak veya cesitli sebeplerden dolayi istasyonlarda
Olctimlerin eksik olmasi, kayip degerlerin olmasi durumunda veri setindeki kayip
degerler icin o nitelige ait ortalama degerlerle doldurulmasi saglanmaktadir. Bunun i¢in
coziilmesi gereken problemi cozerken dogru veri ile algoritmayr beslemek ¢ok

Onemlidir.

Sonuglar incelendiginde Trafik, Hiirriyet ve OSB bolgesindeki istasyonlarda en iyi
sonucun SVR algoritmasi tarafindan tretildigi goriilmektedir. En 1y1 sonuglar Trafik
bolgesi i¢in SVR algoritmasi ile R2=O,85, RMSE=17,57, MAE=10,17; Hiirriyet bolgesi
icin SVR algoritmasi ile R2=0,73, RMSE=34,91, MAE=24,61; OSB bolgesi i¢cin SVR
algoritmasi ile R2=0,82, MAE=21,62 ve ANN algoritmas1 ile RMSE=41,59 olarak
gozlemlenmistir. Bununla birlikte diger makine Ogrenmesi algoritmalar1 da SVR

algoritmasina oldukg¢a yakin performans gostermislerdir.
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Cizelge 5.1. Makine 6grenmesi algoritmalartyla PMjo konsantrasyon tahmini deney

sonuglari
SVR Lineer KNN Random ANN
Regresyon Foreset
R’ 0,8534 0,8218 0,84 0,8377 0,8281
TRAFIK RMSE | 17,5746 20,4584 18,1333 18,3478 | 21,1978
MAE 10,1744 11,5951 11,6919 11,9915 13,5875
R’ 0,7326 0,7212 0,7185 0,7148 0,7178
HURRIYET | RMSE | 34,9185 39,2278 36,5521 | 36,0552 | 39,0553
MAE 24,6184 28,9708 27,0007 | 26,5406 | 30,5481
R’ 0,8261 0,7945 0,788 0,7911 0,8068
OSB RMSE | 41,7104 43,1906 42,6345 | 42,7542 | 41,5974
MAE 21,6296 23,3571 22,7533 22,187 23,1481

Uc bolge icin PMyy konsantrasyonlarmin 2019 yili igin ¢alisilan algoritmalar sonucu
elde edilen degerler ile gercek degerlerin yillik olarak karsilagtirilmasi Sekil 5.1°de, ii¢
bolge icin 2010-2019 yillar1 arast PMjo konsantrasyonu aylik degisimi Sekil 5.2°de ve
2010-2019 yillarn arasti PMjg konsantrasyonu degisimi Sekil 5.3’te verilmistir.
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Her iic bolge i¢in sonuglar incelendigi zaman, algoritmalarin genel olarak dogru
degerler iiretebildikleri goriilmektedir. Trafik bolgesi igin, algoritmalar tanima
asamasinda oldugundan 2019 yilinin ilk giinlerinde algoritmalarin higbirinin gergek
degerleri yakalayamadig1 gozlemlenmistir. Lineer Regresyon, Random Forest ve Yapay
Sinir Ag1 algoritmalarinin gergek sonuglara gore yiiksek ve diisiik degerler tirettikleri ve
genel olarak gercek degerlere en uygun sonuglarin SVR algoritmasi tarafindan iiretildigi
goriilmektedir. OSB bolgesi i¢in yilin ilk aylari i¢in algoritmalarin tahminlerinin genel
olarak diisiik kaldigi ve ilerleyen aylarda sonuclarin gercek degerlere yaklastigi
gozlemlenmektedir. Algoritmalarin  hepsinin birbirine benzer sonuglar {irettigi
goriilmektedir. Hirriyet bolgesi icin genel olarak algoritmalarin ya diisiik veya da
yiiksek sonugclar iirettigi goriilmektedir. Bu algoritmalar igerisinden en iyi sonucun SVR
algoritmasi tarafindan elde edilebildigi de goriilmektedir. SVR algoritmast ¢ok ¢esitli
verilerde daha verimli calismakta ve daha iyi sonu¢ vermektedir. En kotii sonucun da
kNN algoritmasi tarafindan elde edildigi goriilmektedir. Cilinkii kNN egitim agamasinda
en yakindaki Orneklere bakarak verileri almakta ve yetersiz veriye bakildigi igin

Ogrenimi daha yavaglamaktadir.
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Literatlire bakildiginda son yillarda hava kirliligi iizerine cesitli makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak farkli c¢aligmalar yapilmistir. Fakat yapilan g¢aligmalarin
cogunda daha az veri kullanilarak c¢alismalar yapilmis ayrica bolgesel bir tahminden
ziyade gelecek tahmini yapilmistir. Yapilan bu tez ¢alismasina benzer algoritmalar ve
hava kirletici parametreler kullanilarak yapilan ¢alismalardan biri olan Ashayeri vd.,
PM, s konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in Chicago’daki farkli kentsel mahallelerdeki
hava kalitesi verilerini kullanarak en etkili algoritmay1 bulmak i¢in dokuz farkli makine
O0grenmesi algoritmasini test etmislerdir. Sonug olarak, yapilan bu ¢alismaya benzer
sekilde SVR algoritmasinin test edilen en iyi algoritma oldugu sonucuna varmislardir.
SVR algoritmasi model performansini yil boyunca %18,4 ve aylik veri kiimeleri igin
%098, 7’ye kadar arttirdigi belirtilmistir (Ashayeri vd., 2020). Bu calismada tahmin
edilen hava kalitesi parametresi ile ayni parametrenin kullanildigi Choubin vd.
tarafindan yapilan ¢alismada Barselona Eyaletindeki 75 istasyondaki yillik PMyq igin
tehlikeli alanlar1 tahmin etmek adina Random Forest (RF), Torbali Siniflandirma ve
Regresyon Agaglar1 (Torbali CART) ve Karisim Ayirim Analizi (MDA) gibi makine
ogrenmesi algoritmalari kullanmislardir. Sonuglarda {i¢ makine 6grenmesi modelinin de
mitkemmel sonu¢ (dogruluk: >%87 ve hassasiyet: >%86) verdigi belirtilmistir. Torbali
CART ve RF modellerinin ayn1 ve MDA modeline gore daha yiiksek performansa sahip
oldugu belirtilmistir (Choubin vd., 2019). Yapilan bagka bir ¢alismada, Avusturya
Graz’daki COVID-19 kisitlamasi sirasinda hava kalitesi iyilestirmelerini analiz etmek
icin bir makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Graz’daki bes 6l¢iim istasyonundan
NO,, PMjo ve O3 konsantrasyonlari se¢ilmis ve Rastgele Orman (RF) modeli i¢in hedef
degisken olarak kullanilmistir. Makine Ogrenmesi modellerinin konsantrasyonlari
tahmin etmede yiiksek performans gosterdigi sonucuna varilmistir. Kentin kisitlama
donemlerinde ortalama konsantrasyon diisiisleri NO, ve PMyj i¢in sirastyla %36,9-41,6
ve %6,6-14,2 oldugu ayrica Oz i¢in %11,6-33,8’lik bir artis oldugu tahmini yapilmistir
(Lovric vd., 2020). PMjy parametresi iizerine Avustralya’nin Moranbah maden
kasabasindaki yapilan bagka bir ¢alismada, 2011 yilindan beri PM;jo hava kalitesinin
standartlarin {izerinde seyretmesinden dolay1r Olglilen PMjo konsantrasyonlarini
modellemek ve meteorolojik olarak normallestirmek i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarindan Gradyan Artirllmis Regresyon ve Rastgele Orman modelleri
kullanilmistir. Sonugta en iyi performansi Rastgele Orman algoritmasinin sagladigi
belirtilmistir (Mallet, 2020). Masood ve Ahmed (2020) yilinda Delhi’de yaptiklari

calismada bu c¢alismada da kullanilan algoritmalardan SVR ve YSA algoritmalarini
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kullanarak giinliik PM; 5 konsantrasyonlarini tahmin etmiglerdir. Sonug olarak YSA’nin
(egitim ve test i¢in korelasyon degeri sirasiyla 0,856 ve 0,730) PM,s tahmini igin
SVR’den daha iyi tahmin dogrulugu gosterdigi belirtilmistir (Masood ve Ahmed, 2020).

Cevre ve Sehircilik Bakanligi’nin 81 ildeki hava kalitesi izleme istasyonlarindan aldigi
verilerle oranmni tespit ettigi havadaki partikiil maddeler (PM1g) “akcigerlere ulasarak
iltihaplanmaya ya da insanlar1 ¢ok olumsuz etkileyecek kalp ve akciger hastaliklarina
neden” olabilmektedir. Dolayisiyla bu partikiillerin havadaki orani, kirliliginin en
onemli gostergelerinden biri olarak kabul edilmektedir. Ancak Tirkiye’nin mevcut
yonetmelik ve uygulamalarda hava kalitesi dl¢timiinde saglikli seviye olarak kabul ettigi
degerler, Avrupa Birligi (AB) ve DSO’niin kabul ettigi smir degerlerden ¢ok daha
yiiksek oldugu belirtilmektedir. Diinya’y1 ve iilkemizi esir alan koronaviriis salgini ile
biiyiiksehirlere arag giris-¢ikiglarinin kapatilmasi, sokaga ¢ikma yasaklari, uguslarin
durdurulmasi gibi dnlemler hava kirliligi ile ilgili konular1 giindeme getirmistir. Ekosfer
Dernegi’nin hazirladigi “Viriisten Kacarken Iklim Krizine Yakalanmak” raporu,
koronaviriis salgininda uygulanan sokaga ¢ikma yasaklarinin hava kirliligine etkisini
ortaya koymustur. Tirkiye’deki bes kentte hava kirliligine yol agan PM;o ve NOx (Azot
oksit) konsantrasyonlarinda kapanma dénemlerinde belirgin bir azalma oldugu ve hava
kalitesinde iyilesme gdzlenmistir. Kayseri Ili’nde koronaviriis salgmi igin uygulanan
sokaga ¢ikma donemlerine ait (Mart-Nisan-Mayis ve Haziran aylarina ait) Cizelge
5.2’de verilen 2018-2020 arast PMjo konsantrasyonlarinda ciddi azalmalar oldugu
goriilmektedir. Ozellikle eve kapanmanin ilk aylari olan Mart ve Nisan aylarinda
sirasiyla %29 ve %25 azalmalar meydana gelmistir. Benzer sekilde Gujral ve Sinha
tarafindan yapilmig ¢aligmada, partikiil madde ve yer seviyesindeki ozon gibi hava
kirleticilerine kisa siireli maruz kalma ile SARS-CoV-2 vakalar arasindaki iliskiyi
bulmak i¢in topluluk tabanli dinamik emisyon modeli (EDEM) ve genellestirilmis katk1
modeli (GAM) algoritmalarini test etmislerdir. Bu c¢alisma i¢in vaka sayilarinin yogun
oldugu Kaliforniya’nin Los Angeles ve Ventura ilgelerini se¢mislerdir. GAM, PM3 5,
PMyo ve Os’te sirastyla 1 p/m®, 1 u/m3 ve 1 ppm’lik bir artisin %4.51 diistis ile iliskili
oldugu belirtilmistir. EDEM, egitim ve test veri kiimelerinde R? degeri sirastyla %90,96
ve %79,16 olarak sonuglanmistir. EDEM, partikiiller ile SARS-CoV-2 vakalar ile
negatif iliskiyi dogrularken Oz pozitif iliski gosterdigi sonucuna varilmistir. GAM ile
gozlemlenen pozitif iliskinin istatistiksel olarak anlamli olmadigr belirtilmistir (Gujral

ve Sinha, 2020).
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Cizelge 5.2. 2018-2020 yillar1 Mart-Nisan-Mayis ve Haziran aylarina iliskin PM1g

degerleri
PMio(ng/m?) Mart Nisan Mayis Haziran
2018 63,936 41,098 39,708 47,08
2019 46,606 39,906 40,382 34,19
2020 45,528 30,626 33,009 32,161

Yapilan bu tez c¢alismasinda Kayseri’deki giinliik ortalama hava kirliliginin PMjg
konsantrasyonu iizerinden tahminlenmesi ve hava kirliliginin ¢evresel ve mekansal
modellenmesi amaglanmistir. Tahminleme modeli ile istasyonlar arasinda birbirlerine
bagimliliklarina bakarak gelecek tahmini yapilmistir. Bu amagla 3 istasyondan 2010-
2018 yillart arasinda PMjo konsantrasyonu verileri kullanilarak makine &grenmesi
algoritmalar1 (kNN SVR, RF, ANN, Lineer Regresyon) ile veriler egitilmis her bolgenin
2019 yilina ait tahmini, gergcek verileri verilmeden diger bolgelerin 2019 verileri
kullanilarak elde edilmistir. Bu sekilde bolgesel bagimlilik elde edilerek gelecege
yonelik tahmin yapilmistir. En iyi sonuglar 3 istasyon i¢in de SVR algoritmast ile elde
edilmistir. Ayrica algoritmalarin tahmin sonuglari ile gercek degerler karsilastirildig
zaman, tiim algoritmalarin genel olarak iyi sonuglar tretebildikleri ve gercek degerlere
yakin tahminlerde bulunduklar goriilmiistiir. Elde edilen tahmini konsantrasyon
sonuglarinin mekansal dagilimi Cografi Bilgi Sistemi (CBS) ile saglanarak arazi
kullanim {tzerinde hava Kkirliliginin iyilestirilmesine yonelik mekéansal stratejiler

olusturulmustur.

5.2 Mekansal Analiz Sonuglar:

Calismada PM;jy degerine etkileyen unsurlar grafik haritalar ile analiz edilmistir (Sekil
5.4). Bu analizler 2010-2019 yili kent merkezinin niifus yogunlugu, sanayi sektorti,
yakit kullanim1 ve trafik yogunlugunun degisimi olarak ele alinmistir. Kent merkezinin
niifus yogunlugunun 2010 yilindan 2019 yilina kadar giderek arttigi tespit edilmistir.
Biiyiiksehir statiistindeki bir kent i¢in beklenen niifus artisina yonelik bu degisimin hava
kalitesinin degisimine etkisi istasyon verileri ile degerlendirilmistir. Sanayi sektoriinde
2016 yilima kadar sanayi tesis sayisinda artis gozlenirken daha sonraki yillarda yeni
acilan sanayi tesisi sayisinda bir azalma tespit edilmistir. Yakit kullanimi degisiminde

ise 2015 yihi yakit kullaniminin en fazla arttigi yil olarak belirlenmistir. Tasit
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kullaniminda ise 2015 ve 2016 yilinda diger yillara oranla en yiiksek artis
gerceklesmistir.

2010-2019 NUFUS DEGISimi ' 2010-2019 SANAYi DEGISiMi

e . 2

SRSSSS8RS88R

Trafik
Hurriyet | Istasyonu

Sekil 5.4. Kayseri kent merkezinin yillara gére mevcut durum analizi

Kayseri ili Biiyiiksehir Belediyesi statiisiindedir. 5216 Sayili Biiyiiksehir Belediye
Kanunu’nda Ek Madde 3’e gore statiisii kOy olarak eskiden tabir edilen konut
yerlesiminin yogun olmadigi kirsal bolgeler koy yerine kirsal mahalle olarak ifade
edilmektedir. Caligma sirasinda bu kirsal nitelikli ve konut ve trafik yogunlugu oldukca
diisiik olan mahallelerin hava kalitesinde olusturacagi konsantrasyon degerlerinin etkisi
g0z ard1 edilecek nitelikte oldugundan uygulama alan sinir1 disinda tutulmustur. Buna
gore olusturulan caligma alani sinir1, kent statiisiinde olan ve yogun konut ve trafigin

bulundugu bolgeleri iceren mahalle sinirlar olarak belirlenmistir.

Belirlenen simir icerisinde istasyon cevresindeki mahallelerin niifus yogunlugu tespit
edilmis ve bu niifus yogunlugu ile istasyonlarin etkilenme potansiyeline yonelik bir
orant1 kurulmustur. Cizelge 5.3’te istasyon ¢evresindeki mahallelerin 2020-2019 yillar
arasindaki niifus yogunluk degisimi verilmistir. Buna gére OSB istasyonunun yakin
cevresindeki mahalleler (Keykubat, Alpaslan, Tmaztepe, Selimiye, Kocatepe,

Anafartalar, 30 Agustos, Sakarya, Yeni Mahalle, Anbar, Mimar Sinan Fatih
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Mabhalleleri), Hiirriyet istasyonunun yakin ¢evresindeki mahalleler (Selguklu, Esenyurt,

Hiirriyet,

Osmanli, Yenikdy, Esentepe,

Selguklu, Osman Kavuncu, Battalgazi,

Corakeilar, Karacaoglu, Aydinlikevler, Altinoluk, Kiiciik Mustafa, Kemeralt1, Giiliik,

Sehit NazimBey Mahalleri) ve Trafik Istasyonunun yakin cevresindeki (Mimar Sinan

Demokrasi, Kosk, Yildirirm Bayezid, Giiltepe, Nurihas, Kiligaslan, Melikgazi, Tacettin

Veli, Seyitgazi, Camikebir, Hunat, Cumhuriyet, Kicikapt Mahalleri) mahalleler sinira

dahil edilmistir.

Cizelge 5.3. Istasyonlarin ¢evresindeki mahallelerin niifus yogunlugu degisimi

Trafik istasyonu

istasyonu istasyonu

2010 97880 139960 99386

2011 96860 153220 102620
2012 97880 169430 105330
2013 98190 171673 107769
2014 10022 174186 112652
2015 100829 153887 115804
2016 102426 175617 116074
2017 101639 175915 117887
2018 102984 181216 198907
2019 106786 185912 200746

Ancak hava kalitesi degisimi sadece niifus degisimi ile ortaya konulamayacagi icin

calismada kent bazinda yakit, tasit ve trafik parametrelerinin bolgesel analizi

gerceklestirilmistir.
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2010 YILI PM10 HAVA KALITESI DEGISIMi Lejant
y Value PM10(um)
: 9
73
49
2015 YILI PM10 HAVA KALITESI DEGIiSiMi Lejant
Value PM10(pm)
926
49
2019 YILI PM10 HAVA KALITESI DEGISIM Lejant
Value PM10(um)
96
Trafik
= _Hiirriyet jstasyonu 73
~ KENT MERKEZI "“’i’“‘ * l
: 49

Sekil 5.5. 2010, 2015 ve 2019 yillarina gére PM1o hava kalitesi degisiminin mekansal
dagilim1

Sekil 5.5’e gore mekansal degisimi izlenen 2010, 2015 ve 2019 yillar1 arasinda PMjy
konsantrasyon miktarinin en yiiksek olan yilin 2015 yil1 oldugu tespit edilmistir. Analiz
sonuclart konumsal degisim ve mevcut durum analizlerine gore incelenmistir. Buna
gore 2010 ve 2015 yilinda kentin en eski yerlesim noktast olan Hiirriyet ve Trafik
Istasyonlar1 yogun bir hava kirligi icinde bulunmaktadir. Hiirriyet istasyonu bu yillarda
diger tiim istasyonlardan daha fazla hava kirliligi etkisi altindadir. 2019 yilinda ise bu
yogunlugun kent merkezinden OSB’ne dogru konum degistirdigi goriilmektedir. Bunun

nedeni 2016 yilindan sonra azalan yakit ve tasit kullaniminin bu bdlgede yer alan
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istasyonlardaki (Hiirriyet ve Trafik) konsantrasyon miktarlarinda azalmaya neden
olmasidir. Ayrica 2016 yilindan sonra kentte sanayi sektoriinde yillara gore yeni bir
artisa gecilmis olmasi OSB boélgesinde hava kirliligini artirmis ve bu nedenle hava

kirliliginin odak noktas1 kent merkezinden OSB bolgesine konum degistirmistir.

Diger bir etken olan Niifus Artis1 ise kent merkezinin doygunluga ulasmis olmasi
nedeniyle kent merkezi disinda Ozellikle hava alanmi ve kentin dogu bdlgesine
yonelmistir. Bu nedenle niifus artisinin dogrudan mevcut istasyonlardaki etkisi diger

unsurlara gore daha azdir.

Yapilan bu ¢aligmaya benzer olarak Tayvan’da Chang vd., (2020) tarafindan yapilan
caligmada goriiniir iki boyutlu topolojik haritada uzun siireli bolgesel PMys
konsantrasyon tahmini i¢in bir makine Ogrenmesi modeli olusturulmustur. 25
istasyondan ¢esitli zaman 6lg¢eklerinde (yillik, mevsimsel, saatlik) PM2 s konsantrasyon
verilerini kullanmiglardir. Sonug¢ olarak niifus ve trafik yogunlugu ve mevsimsel
degisikliklerin PM;5s konsantrasyon degisiminde etkisi oldugunu ortaya koymuslardir.
Makine 6grenmesi tekniklerinin PM; 5 6zelliklerini mitkemmel 6zetleyebildigi ve hava

kalitesi tahmin dogrulugunu arttirabildigini belirtmislerdir (Chang vd., 2020).
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BOLUM VI
SONUCLAR
Yapilan ¢aligma kapsaminda;

e Hava kirliligi degisimini makine 6grenim algoritmalarina (kNN SVR, RF, ANN,
Lineer Regresyon) gore yiiksek dogrulukla tahmin etme,

e Elde edilen tahmin degerlerine gore mekansal dagilimin CBS yardimiyla analizi
ve mekanda alinacak hava Kkirliliginin 1iyilestirilmesine iliskin ¢evresel

Onlemlerin ve arazi kullanim stratejilerinin olusturulmasi gergeklestirilmistir.

Bu kapsamda Kayseri ili Trafik, OSB, Hiirriyet bolgeleri icin 2010-2018 yillari
arasindaki yillik PMjo konsantrasyon verileri kullanilarak 2019 yilina ait hava kirliligi
tahmini yapilmistir. 3 istasyondan 2010-2018 yillar1 arasinda PM;o konsantrasyonu
verileri kullanilarak makine &grenmesi algoritmalart (KNN SVR, RF, ANN, Lineer
Regresyon) ile veriler egitilmis her bolgenin 2019 yilina ait tahmini, gergek verileri
verilmeden diger bolgelerin 2019 verileri kullanilarak elde edilmistir. Bu sekilde
bolgesel bagimlilik elde edilerek gelecege yonelik tahmin yapilmistir. Bu amacla
makine 0grenmesi algoritmalar1 olan SVR, Random Forest, kNN, ANN algoritmalari
tarafindan iretilmis olan tahmin modelleri kullanilmis ve model sonuglari
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore hava kirletici tahmini i¢in en yiiksek
performansi {i¢ istasyon i¢in de SVR algoritmas1 vermistir. Modeller karsilastirildiginda
ise en iyi performans Trafik bolgesi icin SVR algoritmasi (R2:0.85, RMSE=17.57,
MAE=10.17) ile saglanmistir. Ayrica algoritmalarin tahmin sonuglari ile gercek
degerler karsilastirildigt zaman, tiim algoritmalarin genel olarak 1iyi sonuglar
tiretebildikleri ve gergek degerlere yakin tahminlerde bulunduklari goriilmiistiir.
Uygulanan algoritmalar ile veri setinde biiyiikk veri ile birlikte ¢cok sayida 6zellik
bulunuyorsa ve bunlar1 yorumlayacak denklem ya da fonksiyon yok ise anlam ¢ikarmak
veya ¢esitli sebeplerden dolay1 istasyonlarda dlgtimlerin eksik olmasi, kayip degerlerin
olmast durumunda veri setindeki kayip degerler i¢in o nitelige ait ortalama degerlerle
doldurulmasi1 saglanmaktadir. Bunun i¢in ¢oziilmesi gereken problemi ¢ozerken dogru

veri ile algoritmay1 beslemek ¢ok dnemlidir.
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Algoritmalar ile elde edilen tahmini konsantrasyon sonuglarinin CBS ile mekansal
analizi yapilarak konumsal degisim ve mevcut durum analizlerine gore inceleme
yapilmistir. Buna gore; 2010 ve 2015 yilinda kentin en eski yerlesim noktasi, niifus ve
tasit yogunlugu olan Hiirriyet ve Trafik Istasyonlar1 yogun bir hava kirliligi i¢inde
bulunmaktadir. 2016 yilindan sonra ve 2019 yilinda kentte sanayi sektoriinde yillara
gore artisa gegilmis olmas1 OSB bolgesinde hava kirliligini artirmis ve bu nedenle hava

kirliliginin odak noktasinin kent merkezinden OSB bdlgesine konum degistirmistir.

Kayseri I1’inde hava kirliligi kaynaklar1 6zellikle kis aylarinda kirsal kesimin konutlarda
1sinma amagh olarak yakilan kalitesiz komiir, motorlu tasitlardan kontrolsiiz olarak
yayilan salimlar ve OSB bolgesinde faaliyet gosteren sanayi tesislerinin ¢ikardigi
emisyonlardir. 2020 Mart ayindan itibaren koronaviriis salgini i¢in uygulanan sokaga
¢ikma donemlerine kirletici paremetrelerden PMjo konsantrasyonunda azalma
goriilmesi hava kirliligin azalmasi i¢in yapilabilecek diizenlemelerin oldugunu
gostermektedir. Ozellikle kirsal kesimlerde yogun olarak kullanilan fosil yakitlarin
yerine dogalgaz ya da yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullaniminin tesvik edilmesi,
kentlesme ve diizenli yapilagmanmn bir plan dahilinde yapilmasi, yesil alanlarin
arttirilmasi, sanayi tesislerinde emisyon degerlerine siki denetimler getirilmesi bu
diizenlemeler arasinda siralanabilir. Yapilan bu ¢alisma, yiiksek yogunluklu kentlerin
hava kalitesinin makine 6grenmesi algoritmalar1 ile modellenmesi ve hava kalitesini
etkileyen arazi kullaniminin siirdiiriilebilir planlanmasina iliskin Oneriler sunmasi ile

literatiire katk1 saglamaktadir.
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