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OZET

KABIL’IN HAVA KALITESI TAHMININDE MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ KULLANILMASI

FAIZI, Sakhidad

Nigde Omer Halisdemir Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Cevre Miihendisligi Anabilim Dali

Danigsman : Prof. Dr. Fehiman CINER
Ikinci Danigman : Dr. Ogretim Uyesi Ahmet Emin KARKINLI

Eyliil 2021, 96 sayfa

Gliniimiizde, insanlarin c¢esitli faaliyetleri sonucu meydana gelen iiretim ve tliketim
aktiviteleri sirasinda ortaya ¢ikan hava kirliligi her gilin artan bir ¢evre sorunudur. Bu
sorun, atmosferdeki hava bilesiklerinin degismesi, kiiresel iklim degisimi, asit yagislari,
ozon tabakasinin seyrelmesi, yaban hayati ve insanlar tizerindeki olumsuz etkiler
olusturarak ekosisteme zarar vermektedir. Hava kirliligini etkileyen parametrelerin
belirlenerek bir model igerisinde degerlendirilmesi, kirlilige kars1 alinabilecek dnlemleri
yonlendirebilmekte ve hava kalitesi ve standartlarinin iyilestirilebilmesi igin tiretilecek
¢ozlim siireglerini kolaylagtirmaktadir. Hava kirliliginin bir¢ok parametreye bagh
olmasi, her parametrenin Olgiilememesi/temin edilememesi bu konuda makine
o0grenmesi tekniklerinin kullanilmasinin temel nedenidir. Bu tez ¢alismasinda da Kabil
iline ait Sicaklik, Ciy noktasi, Nem, Riizgar Hiz1 ve Basing meteoroloji parametreleri ile
PMas, PM1o, CO, SO2, NO2, O3 kirleticilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri
seti literatiirde 1yi bilinen, Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Makinalari, Karar Agaglar1 ve Gauss Siire¢ Regresyonu yontemleriyle modellenmis ve

modellerin basaris1 karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hava kirliligi, makine 6grenmesi, Kabil, karbon monoksit, kiikiirt dioksit, partikiil

madde



SUMMARY

USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN PREDICTION OF AIR
QUALITY IN KABUL

FAIZI, Sakhidad
Nigde Omer Halisdemir University
Graduate School of Natural And Applied Sciences

Department of Environment Engineering

Supervisor : Professor Dr. Fehiman CINER
Co- supervisor . Assistant Prof. Dr. Ahmet Emin KARKINLI

Eyliil 2021, 96 sayfa

Today, air pollution that occurs during production and consumption activities that occur
as a result of various activities of people is an environmental problem that is increasing
day by day. This problem harms the ecosystem by creating changes in air compounds
in the atmosphere, global climate change, acid precipitation, depletion of the ozone
layer, adverse effects on wildlife and humans. Determining the parameters affecting air
pollution and evaluating them in a model can guide the measures that can be taken
against pollution and facilitate the solution processes to be produced in order to improve
air quality and standards. The fact that air pollution depends on many parameters and
that every parameter cannot be measured/provided is the main reason for using machine
learning techniques in this regard. In this thesis, a data set consisting of the
temperature, dew point, humidity, wind speed and pressure meteorological parameters
of the province of Kabul and pollutants PM2s, PM1o, CO, SO2, NO2, O3 was used. The
data set was modeled with the well-known methods of Linear Regression, Artificial
Neural Networks, Support Vector Machines, Decision Trees and Gaussian Process

Regression and the success of the models was compared.

Keywords: Air pollution, Machine Learning, Kabul, carbon monoxide, sulfur dioxide, particulate matter
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BOLUM |

GIRIS

Hava, atmosferde bulunan bir dizi gazdan olugsmaktadir. Hava, tiim canlilarin hayatta
kalmasindaki en 6nemli unsurlardan biridir. Bir insanin giinde ortalama 1,5 kg besine,
10-20 metrekiip havaya ve 2,5 litre suya ihtiyaci vardir. Bir insan 6 gilin susuzluga, 60
giin agliga dayanabilir ama havasizliga 6 dakikadan fazla dayanamaz. Dis atmosferdeki
toz, sis, koku, gaz, duman veya buhar gibi bir veya daha fazla kirletici insanlara,
hayvanlara, bitkilere veya esyalara zarar verebilecek miktarlarda hava Kirliligine neden
olabilir (Nuhoglu, 2014).

Niifusun biiyiik bir kismi1 hava kalitesi standartlarinin bazen asildig1 sanayi sehirlerinde
yagsamaktadir. Hava kirliliginin ¢oziimi ile ilgili ilk ¢alismalar 1950'lerde endiistriyel
gelisme ile baslamistir. Bu baglamda, hava kirliliginin yiiksek oldugu iilkelerde cesitli
STK'lar, iiniversiteler, kurumlar ve kuruluslar faaliyete baslamistir. Kirliligin ekonomik
olarak kontrol edilemedigi ancak kontrol edilebilecegi ileri siiriilmektedir. Bu dénemde
baslayan hava kirliligi sorunu giiniimiizde de devam etmekte ve gelecegi tehdit
etmektedir (EPA, 2019).

Kentsel alanlarda niifusun, trafigin, konut sayisinin ve sanayilesmenin hizla artmasi ile
ortam havasindaki cesitli kirleticilerin miktar1 artmakta ve bu da hava kalitesini
kotiilestirmektedir. Hava kirliligi 1sinma doneminin basladigi kis aylarinda artis
gostermektedir. Isinmadan kaynaklanan hava kirliliginin temel nedenleri; kalitesiz fosil
yakitlarin kullanimi, artan komiir kullanimi, yanlis yakma tekniklerinin uygulanmasi,

kazan isletme bakiminin diizenli yapilmamasi ve yakit fiyatlarindaki politikalardir
(Kunt, 2014).

1.1 Cahsmanin Amaci ve Onemi

Hava kirliligi, hava ortamindaki kati, sivi ve gaz seklindeki her tiirlii kirleticinin insan
sagligina, canli hayatina ve ekolojik dengeye zarar verebilecek diizeyde ve siirede
bulunmasidir (Ashoor, 2019). Noktasal ve ¢izgisel emisyon kaynaklari gibi cesitli

kaynaklardan gelen kirleticiler, dogal veya insan aktiviteleri sonucunda hava ortaminda



fiziksel ve kimyasal olarak karisirlar. Hava kirliligine sebep olan ve hava ortaminda
bulunan en yaygin kirleticiler kiikiirt dioksit (SOz2), azot oksit (NOx), karbon monoksit
(CO), Ozon (03), hidrokarbon (HC) ve partikiil madde (PM)’dir (Tel, 2019; Karakus ve
Yildiz, 2019).

Meteorolojik sartlara bagli olarak taginan, gesitli kaynaklardan yayilan veya bir bolgede
toplanan hava kirleticileri, tasinma sirasinda seyrelir ya da fotokimyasal reaksiyonlara
ugrar. Hava kirliligi kiiresel bir boyutta olmakla birlikte, biiylik Olgiide bolgesel
nedenlere dayanmaktadir. Bu nedenle ¢6ziim oOnerilerinin bolgesel Olgekte dikkate

alinmasi ongorilmektedir (Kunt, 2014).

Hava Kkirletici parametreler ile meteorolojik faktorler arasinda yakin bir iliski mevcut
olup, meteorolojik degiskenler ve gozlenen kirletici seviyeleri arasindaki iliskilerin
anlasilmasi, kirlilik projeksiyonlarmnin gelistirilmesi acisindan da olduk¢a Onemlidir.
Regresyon analizine dayali olarak meteorolojik parametreler ile hava kalite
parametreleri ve hava kalite indeksi (HKI) arasindaki iliskileri ortaya koymak icin son

yillarda ¢ok sayida calisma yapilmistir (Karakus ve Yildiz, 2019).

Bu tez ¢aligmasinda, Afganistan Islam Cumbhuriyeti'nin baskenti Kabil sehrine ait
Sicaklik, Ciy noktasi, Nem, Riizgar Hiz1 ve Basing gibi meteorolojik parametreler ile
PMa2s, PM1, CO, SO,, NO2, O3 kirleticilerinden olusan bir veri seti kullanilarak,
literatiirde 1y1 bilinen Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinalari,
Karar Agaclar1 ve Gauss Siire¢ Regresyonu gibi makine 6grenmesi algoritmalart

kullanilarak hava kalite indeksini tahmin eden modellerin tasarlanmasi amaglanmaistir.



BOLUM II

HAVA KIiRLILiGi HAKKINDA GENEL BiLGIiLER

2.1 Hava Kirliligi

Atmosfer, yer kiiresinin etrafin1 kaplayan ince bir gaz karisimmdan olusmaktadir
(Tiirkiim, 2018). Atmosfer, diinyay1 diizenleyen ve koruyan bir ortiidiir (Kirmaci, 2019).
Atmosferik havanin hacme gore %1-3‘li su buhart olup, %78,1’i (hacimce) azot, %21’
oksijen, %0,9’u argon ve %0,03’li karbondioksitten olusmaktadir. Buna ilaveten, hava,
%0,002'nin altindaki seviyelerde ¢esitli iz seviye gazlari (neon, helyum, metan, kripton,
azot oksit, hidrojen, ksenon, kiikiirt dioksit, ozon, azot dioksit, amonyak ve karbon
monoksit gibi) icerir (Williamson, 1973; Tiirkiim, 2018).

Atmosferde bulunan gazlar ii¢ grupta incelenmektedir (Kirmaci, 2019).

1. Havada her zaman bulunan ve miktarlari degismeyen gazlar (oksijen, azot ve asal
gazlar).

2. Havada her zaman bulunan ve miktarlari artan veya azalan gazlar (su buhari,
karbondioksit, ozon)

3. Havada her zaman bulunmayan gazlar (kirleticiler).

Hava kirliligi, havanin dogal bileseninde bulunan maddelerin oranlarinin degismesi,
canli hayatin1 olumsuz etkileyen ve/veya gevresel dengeye maddi zarar verebilecek her
tirlii kirleticinin normalin {lizerinde bir miktar, yogunluk ve siirede hava ortaminda
bulunmasidir (Akyiirek vd., 2013; Kirmaci, 2019; Altintag, 2020). Hava kirliliginin
ortaya ¢ikmasi ile yasam kalitesinin diismesi, ¢evre problemlerinin artmasi, ekolojik ve
dogal dengenin bozulmasi gibi tehlikelerle tiim canlilar kars1 karsiyadir. Yaslanan
diinya, gelisen sanayilesme, artan enerji ihtiyact ve yliksek katli binalar ile 6zellikle
insanlar olmak iizere tiim canlilar {izerinde olumsuz ve yikici etkilere yol agmaktadir

(Tel, 2019).

Hava kirliligi izlemede kentsel Kirleticiler olarak bilinen kiikiirt dioksit (SO2), kursun
(Pb), hidrokarbonlar (HC), karbon monoksit (CO) ve partikiil madde (PM) gibi

kirleticiler motorlu tasitlar ve fosil yakitlardan kaynaklanmaktadir (Kirmaci, 2019).



2.2 Hava Kirliliginin Kaynaklar

Hava kirliliginin pek c¢ok kaynagi olmakla birlikte, dogal veya antropojenik
kaynaklardan gaz, toz veya sivi halde atmosfere atilan maddelerin dogrudan veya
dolayli olarak diger maddelerle reaksiyona girmesiyle olusmaktadir (Biyik, 2010;
Altintas, 2020).

1. Dogal kaynaklar: Atmosferde meydana gelen doga olaylari sonucunda olusan
orman yanginlari, volkanik patlamalar, toz firtinalari, okyanus spreyleri,
bitkilerden salinan organik bilesikler gibi insan miidahalesi olmadan hava
kirliligine neden olan olaylardir.

2. Antropojenik kaynaklar: Bilingsiz kentlesme ve sanayilesme ile birlikte insan
faaliyetleri sonucu meydana gelen kirliliktir. Atmosferde salinim siiresi uzun ve
tehlikeli olan bu kaynaklar; enerji santralleri, tasit motorlari, konutlarin 1sinmasi

ve endiistriyel faaliyetlerdir (Altintas, 2020).

Antropojenik kaynaklar ise alansal, ¢izgisel ve noktasal olmak iizere ii¢ alt gruba
ayrilmaktadir (Biyik, 2010).

v' Alansal kaynaklar: Kirleticiler iki boyutlu kaynaklardan atmosfere
yayilmaktadir. Hava kirliliginin en o6nemli kaynaklarindan biri, 1sinma
amaciyla konutlarda kullanilan fosil yakitlardir. Evsel 1sinma amaciyla yakilan
fosil yakit emisyonlari, yiiksek oranda kiikiirt ve kiil iceren diisiik kalorili
yakitlarin kullanilmasi, 1sitma sistemlerinde yanmanin tam olmamasi gibi
faktorler ile meteorolojik etmenler bir araya gelerek, daha ¢ok kis aylarinda
yiiksek seviyede hava kirliligine neden olmaktadir.

v' Cizgisel kaynaklar: Kirleticiler tek boyutlu kaynaklardan atmosfere
yayilmaktadir. Ulasim amaciyla kullanilan yolcu ve yiik tasiyan araclardan
yayilan emisyonlardan olusmaktadir. Bu araglar, i¢cten yanmali motorlar, dizel,
benzin ve gaz tirbinleri ile ¢alismaktadir. Bu kaynaklardan azot oksitler,
karbon monoksit, hidrokarbonlar, kiikiirt oksitler ve partikiil maddeler gibi
Kirleticiler yanma sonucu atmosfere verilmektedir.

v" Noktasal kaynaklar: Sanayi, yakma tesisleri, enerji santralleri ve fabrikalar

gibi tek bir kaynaktan kirletici atmosfere yayilmaktadir. Enerjinin elde edilmesi
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icin kullanilan yakitlarin yanmasi sonucu atmosfere Kirleticiler ¢ikmaktadir.
Firinlarda ve acgik sahalarda kati atiklarin yakilmasi sonucu kirlenme

olusmaktadir.

Antropojenik kaynaklar ayrica sabit ve hareketli kaynaklar seklinde siniflandirilir
(Kirmaci, 2019).
v' Sabit kaynaklar: Isinma ve iiretim amacl faaliyetlerden olugsmaktadir.

v Hareketli kaynaklar: Trafikte kullanilan araglardan olusmaktadir.

2.3 Hava Kirliligine Neden Olan Kirleticiler

Atmosferdeki mevcut Kkirleticiler kaynaktan ¢ikiglarina gore birincil ve ikincil
kirleticiler olarak smiflandirilmaktadir. Birincil Kirleticiler, dogrudan bir kaynak
tarafindan atmosfere salinan siilfur dioksit, hidrokarbon, azot oksitler, karbon monoksit,
karbon dioksit, metan, partikiil madde vb. bilesiklerdir/Kirleticilerdir (Mangir, 2014;
Altintas, 2020). Ikincil Kirleticiler, bir kaynak tarafindan dogrudan atmosfere
salinmayip, havaya karigsan birincil Kirleticilerin havada mevcut diger bazi tiirlerle
atmosferde reaksiyona girmesiyle olusan ozon, kiikiirt trioksit, siilfiirik asit, ketonlar,
aldehitler ve asitler gibi reaksiyon artiklaridir (Mangir, 2014). Partikiil maddeler hem
birincil hem de ikincil kirleticiler sinifina dahil edilebilir (Altintas, 2020).

Onemli baz1 hava kirleticileri hakkinda asagida bilgi verilmistir.

2.3.1 Karbondioksit (CO2)

Karbondioksit atmosferde %0-0.03 arasinda diisiik konsantrasyonlarda bulunan ve
yasamsal 6nemi olan kritik gazlardan biridir. Bir milyon hava molekiiliinde yaklasik
350 karbondioksit molekiilii bulunur. Atmosfere karisan karbondioksitin yaklasik % 80-
85'1 komiir, dogal gaz, petrol ve tiirevleri gibi fosil yakitlarin yanmasi sonucunda
atmosfere verilmekte, % 15-20'si de canlilarin solunumu ve mikroskobik canlilarin
organik maddeleri ayristirmasindan kaynaklanmaktadir. Karbondioksit miktarinin
artmasi atmosferin 1sinmasina neden olarak sera etkisini her gegen giin arttirmaktadir.
Karbondioksit yogunlugunun atmosferde iki katina ¢ikmasi halinde sicaklik ortalama

3°C artacagindan, kiiresel i1sinmanin 6nlenebilmesi i¢in karbon dioksit saliniminin



azaltilmas: tedbirleri alinmakta ve bu alanda uluslararasi diizeyde c¢abalar

harcanmaktadir (Saglar, 2019).

2.3.2 Karbon monoksit (CO)

Karbon monoksit (CO), havanin ortalama mol agirligina yakin mol agirliginda, karbon
iceren yakitlarin eksik yanmasiyla tiretilen renksiz, kokusuz ve tatsiz bir gazdir. Karbon
monoksit, oksijen eksikligi, yiiksek sicaklikta gazin kalicilik zamani1 ve yanma odasi
tiirbiilans1 gibi etkenlerden birinin eksikliginde tam olmayan yanmadan dolay1 ortaya
cikan birincil hava kirleticilerdendir. Atmosferde kolay kolay yok olmayan gazin
ortalama kalicilik siiresi 2-4 ay olup, yarilanma 6mrii olduk¢a uzundur. Atmosferde
bulunan karbon monoksidin kandaki viicut hiicrelerinin oksijen tasima kabiliyetini
azaltmasi gibi insan sagligina 6nemli etkileri bulunmaktadir. (Kunt, 2014; Sar1, 2019).
Diinyadaki karbon monoksit {iiretiminin %70’inden fazlas1 ulasim sektoriinden
kaynaklanmaktadir. Atmosferde 0,03 ppm artisa neden olmasi yaninda karbon monoksit

viicuttaki oksijen miktarini azaltarak dliimlere yol acabilmektedir (incecik, 1994).

2.3.3 Kiikiirtdioksit (SO2)

Yanict olmayan, renksiz, bogucu ve asidik gaz halinde olan SO, hava ortamindaki
birincil kirleticilerdendir. Atmosferde 40 giine kadar kalan SO2’nin havadaki varliginin
en Onemli nedeni insan aktivitelerinin olusturdugu yapay kaynaklar,olmasina ragmen,
orman yanginlari, volkan patlamalar1 gibi dogal kaynaklardan da az miktarda SO:
havaya verilmektedir (Ozdemir, 2008; Kirmaci, 2019). Insanlar tarafindan olusturulan
SO2'nin havadaki varliginin en énemli nedeni, insan aktiviteleri sonucu 1sinma, termik
santrallerde enerji iiretimi ve motorlu tasitlar i¢in kiikiirt iceren fosil yakitlarin
yanmasidir (URL 1; Altintag, 2020). SO, gazinin % 80'inden fazlas1 noktasal baca
kaynakl1 endiistriyel faaliyetlerden gelmekte, havadaki su ile birlesmesinin bir sonucu
olarak siilfiiroz asit ve daha sonra siilfiirik asit olusturarak, yagmur damlalar1 ile
yerylizlinde agik yapilarda ve eserlerde korozyona neden olarak iilke ekonomisine zarar
vermekte ve sera etkisi ile yerkiire sicakliginin artisina neden olmaktadir (Kirmaci,

2019; Tel, 2019).



2.3.4 Azot oksitler (NOx)

Azot oksitler (NOx) yiiksek sicakliklarda olusan oldukga reaktif, renksiz ve kokusuz
havadaki en 6nemli kirletici gazlardandir. NOy, genellikle azot monoksit (NO), azot
dioksit (NO2) ve diazot monoksit (N20), nitrik asit ve nitrat gibi degisik bilesikler
seklinde bulunurlar (Altintas, 2020). Bunlardan NO ve NO2 en onemli kirletici
gazlardandir gerek atmosferdeki derisimi gerekse ozelligi nedeni ile insan sagligina
olumsuz etki gosteren azot bilesigi NO2’dir (Kirmaci, 2019; Tel, 2019). NOx’lerin
biiyiik bir kismu trafikteki araglarin egzozlari, insineratorler, kimyasal islemler, 1sinma
amaciyla kullanilan fosil yakitlarin yanmasi ve elektrik tiretimi gibi faaliyetlerden
kaynaklanmaktadir. Bu aktivitelerden dis ortama verilen renksiz, kokusuz ve zararsiz
olan NO atmosferde oksidasyon sonucu hizla kokulu ve zararli bir gaz olan NO2’ye
oksitlenir (Kirmaci, 2019). Her iki gaz da dogal azot ¢evriminin birer pargasidir. Asit
yagislarina katkilarinin yanisira, fotokimyasal sisin olusumunda da baslica etkenlerden
sayilirlar. NOx gazlar1 NO2 esdegeri ile tanimlanir. Atmosferdeki yarilanma Omiirleri
diisiik olup, normalde diinya atmosferinde 1 ppb’den daha az konsantrasyonda olmalari
beklenir. Oysa kentsel atmosferde bu derisimler 40-80 ppb hatta 300-1400 ppb
seviyelerine kadar yiikselmektedir (Kunt, 2014).

Son zamanlarda evsel 1sinma ve endiistriyel faaliyetlerde komiir kullanimi azaltilarak
dogalgaz kullanimma ge¢is ile azot bilesiklerinin yliksek oOranlara ¢iktigi

anlasilmaktadir (Sasa, 2021).

2.3.5 Ozon (O3)

Reaktif bir gaz olan ozon, yaklasik % 90 oraninda atmosferde troposfer ve stratosfer
tabakalarinda bulunan ve giines 15181 varliginda olusan ikincil bir kirleticidir. Stratosfer
tabakasinin {ist katmanlarinda bulunan stratosferik ozon/iyi ozon, giinesten gelen zararl
ultraviyole 1sinlar1 tutarak canlilari korur. Troposferde, antropojenik kaynaklardan
olusan ve ozonun oOnciil kirleticileri olan ugucu organik bilesikler ve azot oksitlerin
gines 1s1gmin etkisiyle Kimyasal reaksiyona girmesi neticesi olusan troposferik
ozon/kotii ozon, yer seviyesi ozon kirliligine yol agmaktadir (Saglar, 2019; Altintas,
2020; URL 1). Yer seviyesi ozon, sehrin ilizerinde tabaka halinde birikebilmekte hatta
onemli mesafelere de tasinabilmektedir (Morcali ve Akan, 2017; Saglar, 2019).



2.3.6 Partikiil Madde (PM)

Partikiil madde (PM); volkanik piiskiirmeler, sismik faaliyetler ve orman yanginlari gibi
dogal ve insan kaynakli yanma tiirleri ve bazi endistriyel faaliyetlerden olan
antropojenik kaynaklardan gelmektedir. Hava kalitesini olumsuz etkileyen en 6nemli
hava kirleticileri arasinda yer almaktadir (Selguk, 2019). PM, havada asil1 halde bulunan
organik ve inorganik maddelerin kat1 veya sivi karigimlari olarak tanimlanmaktadir
(Altintas, 2020; URL 1). Atmosferde standart kosullarda siv1 veya kati olarak bulunan
PM 0.1 ila 100 mikron arasinda degisen boyut veya ¢aplarda bulunur (Tel, 2019). Kiitle
ve bilesimi yoOniinden; aerodinamik c¢api 2.5 pum’den kiicliik ince partikiiller ve
aerodinamik capt 2.5 um’den biiylik kaba partikiiller olmak {izere iki gruba ayrilir.
Kiiciik partikiiller; ikincil olarak olusan aerosolleri (gaz-partikiil doniisiimii), yanma
sonucunda olusan partikiilleri, yogunlasan organik ve metal buharlarini igerir. Biiyiik
partikiiller; genelde yer kabugu materyalleri yol ve endiistrilerden olusan kagak tozlari
icerir (Nuhoglu, 2014; Kirmaci, 2019). Ayrica aerodinamik ¢ap1 2.5 pum’den kiigiik
olanlar PMz5s, 10 um’den kiiglik olanlar ise PMyg olarak adlandirilir (Mangir, 2014).
Partikiil boyutlari, PM’nin atmosferde kalma siiresini belirleyen bir faktordiir. PMao’lar
atmosferde birka¢ saat i¢inde c¢okelme (sedimentasyon) gosterir ve yagisla beraber
uzaklasirken, PM.s atmosferde haftalarca kalabilir ve uzun mesafelere tasimnabilir
(Altintas, 2020).

Endiistriyel kaynaklardan gelen partikiill madde emisyonlar1 yilda 7,5 ton olarak
belirlenmektedir ve orman yanginlarindan kaynaklanan partikiil madde emisyonu oran

toplam emisyonlarin % 25'idir (Ashoor, 2019; Sar1, 2019; Saglar, 2019).
2.4 Kirleticilerin Insan Saghgina Etkileri
Birgok sehirde oOzellikle kis aylarinda artan hava kirliligi insan sagligt icin bazi

durumlarda 6liimlere bile neden olan biiyiik bir problemdir. Son yillarda diinya ¢apinda

toplu 6liimlere neden olan bazi1 hava kirliligi olaylar1 Cizelge 2.1'de verilmistir.



Cizelge 2.1. Bazi hava kirliligi olaylar1 ve sonuglar1 (Biyik, 2010)

Tarih Yer Olii Sayisi
Aralik 1930 Meuse Valley, Belgika 63
Ekim 1948 Donora, Pensilvanya 17
26 Kasim — Aralik 1948 Londra, Ingiltere 700-800
5—-9 Aralik 1952 Londra, Ingiltere 4000
3 -6 Ocak 1956 Londra, Ingiltere 1000
2 —5 Aralik 1967 Londra, Ingiltere 700-800
26 — 31 Ocak 1959 Londra, Ingiltere 200-250
5—10 Aralik 1967 Londra, ingiltere 700
7 —22 Ocak 1963 Londra, ingiltere 200
9 —12 Subat 1963 New York, Amerika 200-400

Hava kirliliginin insan sagligina etkileri kirli havaya maruz kalinmasi sonucu fiziksel ve
psikolojik olarak gozlenmektedir. Kirleticilerin cilde temasi tahris gibi c¢esitli etkilere
yol agmakta, bu durum kirleticilerin cins ve miktar1 ile maruz kalinan siireye bagh
olarak degiskenlik gostermektedir. Insan saglig1 iizerinde, iist solunum yolu tahrisinden
maruz kalma oranina bagl olarak, akut ve kronik etkilerin yani sira 6liim riskinin
yiiksek olmasina varan olumsuz etkileri bulunmaktadir. Hava kirliligi insanlarin yani
sira bitki ve hayvanlar da etkilemekte, hem ekolojik, hem de ekonomik anlamda ciddi

sorunlara yol agmaktadir (Kirimhan, 2006; Mentese, 2019).

Havada bulunan partikiill madde, gilines 1s1gmin yararli etkilerini kisitlayan, goriis
mesafesini azaltan ve ekosistemde yasayan tiim canlilarin yasamini tehdit eden etkilere
neden olmaktadir. Insan saghigina olan etkilerinin basinda ise kronik solunum yolu
hastaliklari, solunum yetersizligi ve bronsit gibi hastaliklara neden olarak 6liim
oranlarinda etkili oldugu belirtilmektedir (Miiezzinoglu, 2000). PMjip ve 10 pm
boyutundan daha kiiciik PM’ler, insan ve diger canlilar icin zararli etkiye sahip
kirleticilerdir (Erdogan, 2012). Yapilan bir arastirmada PMs konsantrasyonlarinin
astim, kronik obstriiktif akciger hastalifi (KOAH) ve akciger kanseri gibi hastaliklara
yol agabilecegi belirtilmistir (Pope ve Dockery, 2006; Selguk, 2019).



Havada bulunan karbon monoksit, kandaki viicut hiicrelerinin oksijen tasima
kabiliyetini azaltarak insan sagliina olumsuz etkilemekte ve Oliimlere bile yol
acabilmektedir (Incecik, 1994). Karbon monoksitin hemoglobine afinitesi, oksijenden
240 kat daha yiiksek oldugundan kandaki hemoglobin ile birleserek
karboksihemoglobin olusturmakta ve oksijenin hiicrelere transferini onleyerek, kandaki
oksijen seviyesinin azalmasina bagli olarak insanda bas agrisi, solunum yolu
hastaliklari, yorgunluk, zehirlenme ve oOliimlere neden olmaktadir (Erdogan, 2012;

Abayomi, 2017; Tel, 2019).

SO, yiiksek konsantrasyonlarda oldiiriicii etkileri olan bir gazdir. Bu gaza uzun siire
maruz kalmak, solunum bozukluklarina, akciger fonksiyonu iizerinde olumsuz etkilere,
bitkilerde hasara ve metal yiizeylerin asinmasina neden olur, yap1 malzemeleri, bitkileri
ve ormanlar asit yagislariyla tahrip eder. Noktasal kaynak olan bacalar bu gazin
yaklagik % 80'ini iiretir ve havaya verir. 1952'de Londra'da hava kirliligi nedeniyle
binlerce kisi 6lmiistiir (Biyik, 2010; Tel, 2019).

NOx’lerden olan NOg, hava kalitesi ve insan saglig1 i¢in dnemli olan zehirli gazlardan
biridir. NO’in bir dizi toksik kirleticinin Onciisii olmas1 ve NO, konsantrasyonlarina
hem akut, hem de kronik maruziyet sonucu olusabilecek etkileri nedeniyle atmosferik
NO2 konsantrasyonlarinin disiik seviyelerde tutulmasinin 6nemli halk saglhig yararlari
saglayacag belirtilmektedir (Ozcan, 2012). NO- kirliligine yiiksek konsantrasyonlarda
maruz kalinmasi gozlerde tahris, astim, bronsiyal semptomlar, akciger fonksiyonlarinda

azalma, irritasyon ve kanamalara neden olmaktadir (Miiezzinoglu, 2000; URL 1).

Zararl bir kirletici olan yer seviyesindeki ozon, 6zellikle giinesli havalarda ve yiiksek
sicaklikta olusmaktadir (Giimiis, 2019). Ozon igeren havanin solunmasi; astim ve
akciger semptomlarinda artig gibi solunum yolu ve kardiyovaskiiler rahatsizliklara, bas
agrisi, biling kaybi ve bogazda kuruma gibi etkilere neden olarak, yiiksek risk
grubundaki kisilerin (astimli insanlar, ¢ocuklar, yash yetiskinler ve agik havada aktif
olanlar gibi) sagligina 6nemli derecede zarar verebilir. Ozon; bronsit, amfizem ve astimi
daha da kotiilestirerek tibbi bakimin artmasina neden olabilir (Miiezzinoglu, 2000; EPA,
2019).
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Kirli hava insanlarin bagisiklik sistemine etki ederek bir¢ok hastaliga yol agmaktadir.

Cizelge 2.2° de kirletici parametreler ve saglik etkileri verilmistir.

Cizelge 2.2. Kirletici parametreler ve saglik etkileri (URL 2)

Kirletici

Ana Kaynag

Saghk Etkisi

PM

Her tiirlii yakma ve yanma
isleri, tarimsal faaliyetler,
ikincil kimyasal tepkimeler

Kanser, kalp problemleri,
solunum yolu hastaliklari,
bebek Olim oranlarinda
artis

CO

Yakitlarin  tam  yanma
olmadan hava ortamina
atilmasi, tasit emisyonlari

Kandaki hemoglobin ile
birleserek oksijen taginma
kapasitesinde azalma,
Olim

SO,

Fosil yakitlarin  uygun
olmayan sekilde yakilmasi
ve yanmasl

Akciger yetmezligi, damar
sertligi ve solunum yolu
hastaliklar1

NOx

Yakma  prosesleri  ve
moturlu arag ve gerecler

Akut solunum yolu
hastaliklari, goz ve kalp
hastaliklari, asit yagmurlari

O3

Trafikten kaynaklanan azot
oksitler ve ucucu organik
bilesiklerin (VOC) glines
15181yla degisimi

Solunum problemleri, g6z
ve burun  problemleri,
asttm, vilcut direncinde
azalma

2.5 Hava Kirliligini Etkileyen Faktorler

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

sanayilesme ve sosyo-ekonomik olarak gruplandirilir.

2.5.1 Meteorolojik faktorler

Meteorolojik kosullar kirleticilerin tasinmasina neden olarak, atmosferde kirli ve temiz

havanin birbirine karigmasma yol agar.

Hava kirliligini etkileyen baslica faktorler

sicaklik, basing, yagis, riizgar, nem ve atmosferik sartlardir (Saglar, 2019).

11




Sicakhik

Hava kiitlesi igerisinde, 1s1 enerjisinin sonucu olan molekiil titresimlerinin etrafa yaptigi
etki olarak tanimlanmaktadir (Kirmaci, 2019; Saglar, 2019). Kis aylarinda hava
sicakliginin diismesi yakit tiiketimini artirmakta, bunun sonucu havaya verilen

kirleticiler de artmaktadir (Saglar, 2019).

Riizgar

Diinya yiizeyine yakin atmosfer icerisinde olan algak basingla yiiksek basing bolgesi
arasinda yer degistiren hava akimina rlizgar denir. Riizgarin yonii, hiz1 ve sikligi
belirleyici 6zellikleri olup, kirlenmis havay1 ortamdan uzaklastirmakta veya kirletilmis

havayi1 temiz ortamlara tagiyarak hava kirliligine yol agmaktadir (Saglar, 2019).

Yags

Atmosferdeki su buharinin ¢esitli kosullarda yogunlasarak sivi veya kat1 durumda yere
diismesine yagis adi verilir. Yagis ile birlikte kirli havadaki kirleticiler topraga

karigarak, yer degistirmis olur (Saglar, 2019).

Basin¢

Atmosferi olusturan gazlarin agirliklarinin atmosfer igindeki cisimlere yaptigi etkidir

(Kunt ve Dursun, 2018).

Hava basinci, yeryiiziindeki havanin hareketli veya hareketsiz olmasini etkilemektedir.
Algak basing alanlarinda yiikseltici hava hareketlerinden dolayi alt katlardaki kirli hava
yukarillara ¢ikarak dagilmaktadir. Yiksek basing alanlarinda ise siibsidans
(konveksiyonel hava hareketlerinden yukaridan asagiya dogru olan) s6zkonusu oldugu

icin asagidaki kirli hava yiikselememektedir (Saglar, 2019; Sasa, 2021).
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Nem

Atmosferde bulunan su miktar1 atmosferin nemliligi olarak adlandirilir (Kirmaci, 2019).
Artan nem baz1  kirletici  konsantrasyonlarin1  artirirken  bazi  kirletici

konsantrasyonlarinin bir miktar azalmasinda etkili olur (Kunt ve Dursun, 2018).

Giines radyasyonu

Gilinesten gelen 1sinlar, atmosfere girdiginde kirilip, yansiyip, yutulur, yon ve sekil
degistirirler. Gilinesten dogrudan gelen ve yayilan isinlarin tiimiine global solar

radyasyon denir (Kirmaci, 2019).

2.5.2 Atmosferik sartlar (inversiyon)

Gergek sicaklik profilinin, termodinamik nedenlerle yiikseklikle azalmasi gerekirken
artmasina inversiyon denir. Rizgar olmadigi durumlarda kararlilik g¢ok yiiksek
oldugundan ve kirleticiler dagilma imkani bulamadig: i¢in hava kirlenmesi agisindan

olumsuz kosullar ortaya ¢ikmaktadir.

2.5.3 Topografik faktorler

Topografya, meteorolojik parametrelere ve dolayli olarak kirlilik dagilimina etki
etmektedir. Topografik 6zellikler, hava akiminin engellenmesine, dikey ve yatay yonde
hava hareketlerinin olusmasina neden olmakta ve yerlesim birimi iizerinde kirli hava

kiitlesinin kalis stiresini etkilemektedir (Saglar, 2019).

2.5.4 Kentlesme

Hizli kentlesme, niifus artis1 veya biiylik kentlere gocler nedeniyle ¢esitli ¢evre sorunlari
ortaya ¢ikmaktadir. Tarim alanlarinin yok edilmesi, kentlerde konut sayisinin artmasi,

fazla tasit sayist ve buna bagli yakit tiiketiminin artmasi sonucu hava kirliligi

artmaktadir. Kis aylarinda 1sinmada kullanilan kalitesiz yakitlar, uygun olmayan yakma
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islemleri ve diizenli kazan bakiminin yapilmamasi nedeniyle 1sinmadan kaynaklanan

hava kirliligi olugsmaktadir (Saglar, 2019; Sasa, 2021).

2.5.5 Sanayilesme

Onemli Kirletici kaynaklardan biri olan sanayi tesislerinde hem kullanilan fosil yakitlar
hem de iiretim sebebiyle atmosfere kirletici maddeler salinmaktadir. Sanayilesme ile
birlikte atmosfere emisyon salimi gerg¢eklesmektedir. Sanayilesme de sanayi
kuruluglarinin yanlis yerlerde yapilandirilmasi ve yanma sonucu olusan atik gazlarin
yeterli teknik onlemler alinmadan havaya birakilmasi hava kirliligine yol agmaktadir

(Saglar, 2019).

2.5.6 Sosyo-ekonomik yapi

Hava kirliligi ile sosyo-ekonomi arasinda yakin ve karsilikli bir iliski bulunmaktadir.
Ekonomik gelismenin siirdiiriilmesi hava kirliligi artisina neden olurken, hava kirliligi
de ekonomik gelisme ve yapi ilizerinde etkili olmaktadir. Ekonomik gelisme hava
kirliligini, hava kirliligi ise ekonomik gelismenin ekonomik ve sosyal maliyetini

arttirmaktadir (Saglar, 2019; Sasa, 2021).

2.6 Kirleticilerin Atmosferde Hareketleri

Farkli kaynaklardan yayilan hava Kirleticileri, meteorolojik kosullara bagli olarak
taginir, yayilir veya bir bolgede toplanir. Taginma sirasinda Kirleticiler seyrelir veya
glines 15181n1n etkisiyle kimyasal reaksiyonlara girer (Mayer, 1999; Nuhoglu, 2014). Bu
dongii, atmosferdeki kirleticilerin yagmurla yikanarak, yiizeysel sulara, topraga,
bitkilere ve diger malzemelerin {izerine ¢okelmesi ile veya gesitli etkenler sonucu
ortamdan uzaklagmasi ile tamamlanir. Kirleticiler bazi durumlarda rizgar nedeniyle
atmosfere tekrar girebilir. Kirletici maddelerin atmosferik hareketleri dikey ve yatay
yonde hareketler olarak iki sekilde siniflandirilabilir (Nuhoglu, 2014).

Dikey Hareketler: Meteorolojik Olceklerine bakilmaksizin, atmosferik hareketler,
kirleticilerin atmosfere dikey taginmasini saglar veya engeller. Bu nedenle diisiik basing

kosullar, yiiksek basing, atmosferik durgunluk ve atmosferik stabilite gibi 6nemli
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konulardan bahsedilebilir. Salinan kirleticilerin atmosfere dagilmasini saglamak igin
once atmosferin kararliligi bilinmelidir. Atmosferik stabilite, dikey karistirma ve yatay
hareket derecesinin bir Olgiisiidiir. Atmosfer stabil ise kaynaktan salinan kirleticiler
diinya yiizeyine yakin bdlgede kalacak ve dagilmayacaktir. Sicaklik degisim orani
parametrenin kararliligina baglidir ve atmosferin kararliligi dogrudan dikey sicaklik
ozelliklerine baglidir. Bu sicaklik 6zelliklerine gore, atmosferik stabilite genellikle
kararli, kararsiz, enversiyon ve notr olmak tizere dort sekildedir (Biyik, 2010; Nuhoglu,
2014).

Al¢ak Basing (Siklon hareketi) : Soguk hava kiitlesinin altina sicak hava kiitlesinin
girmesiyle olusur. Olusan sicaklik farki nedeniyle altta kalan sicak hava kiitlesi
yiikselme egilimi gosterir. Sicak hava kiitlesi yiikselirken diigiik irtifalarda yerini
cevresinden gelen hava doldurur. Olusan bu iceri dogru hareket, yakinsayan siklonik bir

harekettir ve spiral seklinde yukari dogru olusur (Sekil 2.1).

Bu spiralin yonii giiney yarim kiirede saat yoniinde, kuzey yarimkiirede ise saat
yOniiniin tersine gerceklesir. Olusan yukar1 dogru hareket, alt atmosferdeki Kirleticileri
yukart dogru tasiyarak dagitir. Bu nedenle, algak basing sistemi Kkirleticilerin

dagitilmasi agisindan istenen bir durumdur (Biyik, 2010; Nuhoglu, 2014).

\¢\fﬁf
f;f 1\\
PYAAARN

Yatay Hareket o Du;,(,ydel'(,kLt
Sekil 2.1. Kuzey yarim kiirede bir siklonda yakinsayan riizgarlarin diisiik irtifa saat
yonii tersindeki spiralleri

Yiiksek Basin¢ ( Antisiklon hareketi ) : Algak basing durumunun aksine, yiliksek
basing kosullari, bir soguk hava kiitlesi bir sicak hava kiitlesinin iizerine ¢iktiginda
olusur. Soguk hava kiitledi asagi dogru hareket etme egilimindedir ve algalirken yerini
cevresinden gelen hava doldurur. Bu durumda olusan asagi dogru hareket disa dogru
spiral seklinde olup, bu hava hareketine antisiklon hareketi de denilmektedir (Sekil 2.2).
Hareket asagi dogru oldugu icin, yiiksek basing sisteminin bulundugu bir bdlgede
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atmosfere salinan kirleticiler yukari dogru hareket edemediginden, hava kirliligi

acisindan istenemeyen bir durumdur (Biyik, 2010; Nuhoglu, 2014).

RN
;TN

DHLTLLIT T
Yatay Hareket ~ Diisey Hareket

Sekil 2.2. Kuzey yarim kiirede bir antisiklondan uzaksayan riizgarlarin saat yoniindeki
spiralleri

2.7 Hava Kalite indeksi ve Hesaplanmasi

Hava kalite indeksi (HKI), hava kalitesini basit ve anlasilabilir bir sekilde aciklayan,
hava kirliligine bagli saglik riski diizeyini ifade etmek i¢in kullanilan bir terimdir
(Karakus ve Yildiz, 2019). HKI, hava kalitesinin 6l¢iildiigii yerlerde; havanin kalite
olarak iyi, orta, sagliksiz, kotii veya zararli oldugu hakkinda bilgi veren, giinliik hava
kalitesini raporlamak icin kullanilan basit bir yoldur. HKI, farkli hava kalitesi ile
birlikte genel halk saglig: iizerine etkisini, hava kirliligi seviyesinin sagliksiz seviyeye
yiikselmesi durumunda alinmasi gereken kademeleri belirleyerek, sagligimizi hava

kirliliginden nasil koruyacagimiz konusunda bizlere yardimci olur (Biyik, 2010).

HKI, kirleticilerin farkli konsantrasyon ve siirelerde insan sagligia iliskin farkl: etkiler
olusturmasi1 g6z Oniine alinarak, hava kalitesi seviyesi veya hava kirliligi seviyesinin bir
gostergesi olarak ifade edilen ve sayisal 6l¢ekte diizgiin bir sekilde rapor vermek i¢in
kullanilan kantitatif bir Olctidiir. Bu Olgekler renkle gorsellestirildiginde insanlarin
bliylikk cogunlugu tarafindan anlasilmakta, kisiler hava kirliligi diizeyinden ve
olusabilecek saglik sorunlarindan kolay bir sekilde haberdar olabilmektedir. Hava
kalitesi indeksi; CO, NO2, PMi, SO ve Oz olmak {iizere bes kirletici igin
hesaplanmaktadir (Tel, 2019; Karakus ve Yildiz, 2019).

Hava kalitesi dlgiimleri giinliik yapilmalidir. Olgiilen hava kirleticisi degerleri EPA

tarafindan gelistirilen standart formiil kullanilarak HKI degerlerine déniistiiriiliir. HKI
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degeri, her bir kirletici igin ayr1 ayr1 hesaplanir ve kirleticilerden en yiiksek HKi’ne

sahip deger o giiniin kirleticisidir. Sonug olarak HKI en kirli gazin indeks degerine esit

olmaktadir (URL 2).

Birgok iilkede kabul goren EPA HKI (Cizelge 2.3), 0-500 arasinda degisebilen bir

Olcege sahiptir.

Amag; kirlilik konsantrasyonunu 0 ile 500 arasinda bir sayiya

doniistiirmektir. 0, 50, 100, 150, ...,500 arasindaki HKI degerleri “kesme (kirilma)

noktalar1” olarak adlandirilir. Her bir HKi kesme noktasi, tanimlanmis bir kirlilik

konsantrasyonuna karsilik gelir. HKI, Cizelge 2.4' deki kesme noktalar1 ve denklem
(2.1) ile hesaplanabilmektedir (Fang ve dig., 2015; URL 2).

HKI = [(1y—1,,)! (BRI
Nihai HK/ = max (HKIL, HKI, HKI,,

Burada;

HKi=Hava Kalite Indeksi,

Cp: Kirletici Konsantrasyonu,

—-BR,

I

):I*(Cp -B

Iow) + Ilow

(2.1)

BPni: Kirletici konsantrasyonundan daha biiyiik veya kirletici konsantrasyonuna esit

kirilma noktasi,

BPiow: Kirletici konsantrasyonundan kii¢iik veya kirletici konsantrasyonuna esit kirtlma

noktasi,

Ini: BPni'ye karsilik gelen HKI,

liow: BPiow'a karsilik gelen HKI"dir.

Cizelge 2.3. EPA HKI (URL 2)

HKI (AQI) Saghk Endise Renkler Anlam
Deger Arahklari Seviyeleri
51-100 Orta Sar1 Hava kalitesi uygun fakat alisilmadik sekilde hava
kirliligine hassas olan ¢ok az sayidaki insanlar i¢in
baz1 kirleticiler agisindan orta diizeyde saglik
endisesi olusabilir.
101-150 Hassas Turuncu Hassas gruplar i¢in saglik etkileri olusabilir. Genel
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Cizelge 2.4. Ulusal Hava Kalitesi Degerleri Kesme (Kirilma) Noktalar1 (URL 2)

SO2 NO:2 CoO O3 PMzio
indeks | HKI (ng/m®) | (ng/md) (ng/m?) (ng/m®) | (ng/m?)

1sa. Ort | 1sa.Ort. 8 sa. Ort. 8 sa. Ort. 24 sa.

Ort.

lyi 0-50 0-100 0-100 0-5500 0-120 0-50
Orta 51-100 | 101-250 101-200 | 5501-10000 | 121-160 51-100
Hassas | 101-150 | 251-500 201-500 | 10001-16000 | 161-180 101-260

151-200 | 501-850 | 501-1000 | 16001-24000 | 181-240 261-400

201-300 | 851-1100 | 1001-2000 | 24001-32000 | 241-700 401-520

301-500 >1101 >2001 >32001 >701 >521

2.8 Hava Kalitesi Standartlar:

Hava kalitesi diizenli bir sekilde olgiildiigiinde, kirliligin ne diizeyde oldugu
belirlenebilmekte, temiz hava planlar1 ¢ikarilmakta, hava kirliligi haritalar
olusturulmakta ve dagilim modellemeleri yapilabilmektedir. Bu baglamda olusturulan
hava Kkalitesi olgtimleri ile elde edilen sonuglardan yola c¢ikarak, hava kalitesinin
iyilestirilmesi bakimindan ¢oziim Onerileri sunulmakta ve standartlar daha saglikli,
gercekei ve kolay bir sekilde uygulanabilmektedir. Bir bdolgenin hava kalitesi
belirlenirken; 6zellikle halkin, bitkilerin, agaglarin, hayvanlarin, tagitlarin, yapilarin ve
malzemelerin hava kirlenmesine maruz kaldigi yerler secilmeli, 6lgiim istasyonlar: 1
saat, 8 saat, 24 saat ve yillik periyotlar i¢in yeterli sayida veri liretebilmelidir. Hava
kalitesi Ol¢iim caligmalarinda, topografik ve meteorolojik faktorlerin bolgenin hava
kalitesi seviyesi lizerine etkileri de belirlenmelidir (Saglar, 2019). Cizelge 2.5’te hava

kalitesi parametrelerinin sinir degerleri verilmistir.

Hava kalitesi 6l¢iim ve izlemede; pasif 6rnekleyiciler, aktif 6rnekleyiciler, otomatik

analizorler ve uzaktan algilayicilar gibi metotlar kullanilmaktadir (Akcan ve Yesilyurt,

2001).

Hava kalitesi standartlarinin amaci, faaliyetler sonucu atmosfere yayilan Kirleticileri

kontrol altina alarak, canli yasamina olumsuz ve zararl etkilerini engellemektedir (Tel,

18



2019). Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi’nin amaci; hava
kirliliginin ¢evre ve insan saghig1 lizerindeki zararli etkilerini dnlemek veya azaltmak
icin hava kalitesi hedeflerini tanimlamak ve olusturmak, tanimlanmis metotlar1 ve
kriterleri esas alarak hava kalitesini degerlendirmek, hava kalitesinin 1yi oldugu yerlerde
mevcut durumu korumak ve diger durumlarda iyilestirmek, hava kalitesi ile ilgili yeterli
bilgi toplamak ve uyari esikleri araciligi ile halkin bilgilendirilmesini saglamaktir (URL

3).

Cizelge 2.5. Hava kalitesi parametrelerinin sinir degerleri (URL1; URL2)

SO NO: CO [pg/m’] O3 PMuw
[ng/m?] [ng/m?] [mg/m?] [ng/m?]

Parametre

1 Sa.

1 Sa. Ort, 8 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 24 Sa. Ort,

Ort.

AB Uye Ulkeleri
. 350 200 10.000 120 50

Sinir Deger:
Diinya Saglik 10 Dakika:
Orgiitii Smur 500 200 10.000 100 50

Degerleri (WHO) Yil: 20

2.9 Literatiir Arastirmasi

Torabi (2016) tarafindan yapilan calismada, 22 ilgeye sahip Kabil sehri 1030 km? alana
sahip olup, mevcut arastrma igin 4. bolgenin ana yollarinin hava kirliligi
konsantrasyonu bir vaka calismas1 olarak segilmistir. 4. bolge, 11.6 km? alana sahip
olan sehrin kuzey tarafinda yer almaktadir. Bu bdlgedeki ana yollar iyi durumda
degildir, cogu asfaltsizdir, trafik gecisinde ve riizgar eserken ¢ok fazla kirlilik
yaratmaktadir. Hava kalitesi izleme istasyonu 4. bolgede (34 ° 32'35.19 "K- 69 °
8'19.29" D) yer almaktadir. Kabil, asir1 kalabalik ve diisiik hava kalitesinden muzdarip,
diinyanin en hizli biiyliyen sehirlerinden biridir ve son zamanlarda diinyanin en kirli
sehirlerinden biri olarak bilinmektedir. Halk Saghgi Bakanligi'nin yaptigi
epidemiyolojik arastirmalara gore Kabil'de hava kirliliginin neden oldugu damar, kalp
damar ve solunum hastaliklar1 6liim oranim yilizde 4 artirmistir. Bu niifusu Kabil niifusu

ile karsilastirdigimizda, hava kirliligi nedeniyle Kabil'de her yil 3.000 kisinin 6ldigi
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sOylenebilir. Hava kalitesi ile ilgili raporlara gore, havay: kirleten kirletici maddelerin
salinmas1 nedeniyle sonbaharin sonlari ve kis aylarinda hava kirliligi yiliksek olup,
Kabil'de insanlar evlerini 1sitmak i¢in elektrik ve odun sikintis1 ¢gekmektedir. Bu nedenle

bu aylarda sehirdeki hava kirliligini artiran kdmiir, plastik vb. yakitlar kullanilmaktadir.

Ozgomak (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, farkli emisyon sektdrlerinin Izmir
tizerindeki hava kalitesi iizerindeki etkisini 6l¢gmek icin EPA’nin Model3 ¢ercevesi
kullanilmastir. {lk asamada kalite diizeyini belirlemek i¢in Izmir ili analiz edilmistir. Bu
aragtirmada Izmir'de sekiz istasyondan partikiill madde ve kiikiirt dioksit 6lciimii
incelenmistir. Hava kalitesi istasyon verileri incelendiginde veri setine zaman serisi
analizi, hiyerarsik kiime analizi ve kutu diyagram analizi olan kesifsel veri analizi
yontemi uygulanmistir. Bu asamada basing, sicaklik, riizgar yonii ve riizgar hizi i¢n
meteorolojik analizler yapilmig, bu boliimde emisyon envanteri ve emisyon envanteri

kullanim1 hesaplanmustir.

Deters vd. (2017) tarafindan makine 0grenmesi ve secilen meteorolojik parametreler
kullanilarak PM25 kentsel kirlilik modellemesinin  yapildigi calismada, PMas
konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in riizgar (hiz ve yon) ve yagis miktarlarinin alti
yillik meteorolojik ve kirlilik veri analizlerine dayanan bir makine 6grenme yaklasimi
Onerilmistir. Siiflandirma modelinin sonuglari, PM2 s konsantrasyonlarinin diigiik (<10
ng/m?) ile yiiksek (>25 pg/m®) ve diisiik (<10 pg/m3) ile orta (10-25 pg/m?) seviyede
yiiksek giivenilirlik gésterdigini bulmustur. PM2gin regresyon analizi, iklim kosullar
ekstrem hale geldiginde (kuvvetli riizgarlar veya yiiksek yagis seviyeleri) PM2sin daha

1yl tahmin edildigini gostermistir.

Wang vd. (2017) tarafindan yapilan iki asamali ayristirma teknigine ve modifiye
edilmis asir1 6grenme makinesine dayali hava kalitesi indeksi tahmini i¢in yeni bir hibrit
model gelistirilen ¢aligmada, Pekin ve Sanghay'dan toplanan iki giinliik hava kalitesi
indeksi serisi ampirik ¢alismada kullanilmigtir. Deneysel sonuglar, iki asamali
ayristirma teknigine dayanan Onerilen hibrit modelin, daha yiiksek tahmin dogrulugu

icin dikkate alinan diger tiim modellerden oldukga iistiin oldugunu gostermistir.

Ashoor (2019) tarafindan yapilan calismada, Kabil’daki NEPA binasinda bulunan hava

kalitesi Ol¢clim istasyonunda yapilan Ol¢timler ile elde edilen hava kirliligi verileri
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kullanilmigtir. Kabil kent merkezinde Nisan 2015-Nisan 2016 aylar1 arasindaki giinliik
ortalama SO, PMz1g, NO2, CO ve Oz konsantrasyonlari1 ve nem, sicaklik, basing, riizgar
hizt wverileri kullanilarak istatistiksel bir degerlendirme yapilmistir. Kirlilik
konsantrasyonlar1 bagimli degiskenler, meteorolojik parametreler ise bagimsiz
degiskenler olarak ele alinip, mevcut bir yazilimin (EXCEL) kullanilmasi ile regresyon
analizi yapilmistir. BOylece Kabil kent merkezinde bir yillik 6rnek bir sezonda

meteorolojik kosullarin hava kirliligini hangi diizeyde ve nasil etkiledigi incelenmistir.

Irmak ve Aydilek (2019) tarafindan kullanilan veri seti, Adana ilinin valilik istasyonuna
ait 2013-2017 yillar1 arasindaki PM1g, SO2, NO2, O3 ve CO hava kirleticilerinin saatlik
Olciim degerlerinden olusmaktadir. Veri seti ilgili bakanliga ait internet adresinden elde
edilmistir. Deneysel ¢aligmada; SO2 ve NO2 gazlarinin saatlik ortalama degerleri, CO ve
Os gazlarinin son 8 saatlik ortalama degerleri ve PMio toz degerinin son 24 saatlik

ortalama degerleri hesaplanarak kullanilmistir.

Ayturan (2019) tarafindan yapilan calismada gelecekteki PM2s konsantrasyonlarini
daha yiikksek dogruluk oranlari ile tahmin etmek ic¢in derin 6grenme ydntemi
kullanilmistir. Gegmis yillara ait PM konsantrasyon verileri, meteorolojik faktorler,
havadaki diger kirleticilerin konsantrasyonlari da dikkate alinarak tahmin Kkabiliyeti
yiiksek bir model olusturulmustur. derin 6grenme yontemi kullanilmistir. Veriler, Cevre
ve Sehircilik Bakanligi’nin hava kalitesi izleme istasyonlarindan temin edilmistir. Bu
calismada makine 6grenmesinin alt sinifi olan derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmig
ve dzellikle gecitli tekrarlayan iinite (GTU) ve devirli sinir aglar1 (DSA) kombinasyonu

ile kisa siireli tahmin performansi %83’e yakin bir model olusturulmustur.

Karakus ve Yildiz (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, Sivas kent merkezinde bulunan
tic adet hava kalitesi izleme istasyonuna ait hava kirletici parametreleri kullanilarak
coklu regresyon yontemi ile Hava Kalite indeksi (HKI) hesaplanmis ve hava kirliligi
degerlendirilmistir. EPA Hava Kalitesi Indeksi Siniflandirmasi’na goére; Sivas kent
merkezinde hava kirliliginin HKI acisindan “Iyi” ve “Orta” diizeyde oldugu tespit
edilmistir. Coklu regresyon analizi kapsaminda sicaklik, riizgar hiz1 ve nem bagimsiz
degisken ve HKI bir bagimli degisken olarak kabul edilmistir. Analiz sonucunda;
sicaklik, riizgar hiz1 ve nem ile HKI arasinda anlamli bir iliski oldugu ortaya ¢ikmustir.

I, IT ve III no’lu istasyonlar igin hesaplanmis olan R? degerleri sirasiyla 0.15, 0.62 ve
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0.48 olarak belirlenmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile elde edilen sonuglara
gore, II no’lu istasyon (Basdgretmen) icin R? degeri 0.62 olarak belirlenmis, bu
istasyonda HKI ile meteorolojik parametreler arasinda orta diizeyde anlamli (p<0,05)

bir iligki oldugu sonucuna varilmustir.

Ma vd. (2019), hava kalitesinin tahmininde derin 6grenmeye dayali bir yontem
kullanmis ve Onerilen yontemi test etmek i¢in Cin'in Guangdong sehrinde bir vaka
caligmas1 yapmistir. Cergevenin performansi, yaygin olarak goriilen diger makine
O0grenme algoritmalari ile karsilagtirilmis ve sonuglar, onerilen transfer edilen ¢ift yonlii
uzun kisa siireli bellek modelinin, 6zellikle daha biiyilk zamansal ¢oziiniirliikler i¢in

daha kiiciik hatalara sahip oldugunu gostermistir.

Londra'da PMyo ve NOx kullanarak bir PM2s olglim veri tabanini gelistirmek icin
regresyon modelleme ve bir makine 6grenme yonteminin (Random Forest-RF) yani sira
ikisinin bir kombinasyonunu kullanmanin metodolojisini ve sonuglarini rapor eden
Analitis vd. (2020) tarafindan yapilan calismada, regresyon modeli ve radyo frekansina
gore tahminlerin kombinasyonunun en iyi performansi gdsterdigi bulunmus ve 5 yillik
donemler igin sirasiyla 2004-2008 ve 2009-2013 igin %99.29 ve %98.22 capraz

dogrulama R? elde edilmistir.

Behal ve Singh (2020), makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak benzen gibi hava
kalitesi parametrelerini izlemek ve tahmin etmek i¢in nesnelerin internetine dayali
otomatiklestirilmis bir cerceve dnermistir. Onerilen modeli dogrulamak icin dért zorlu
veri seti lizerinde ¢ok sayida deneysel simiilasyon yapilmis ve sonuclar birkag modelle
karsilagtirilmistir.  Karsilastirmali  analiz, dogruluk (%97.3), belirleme katsayisi
(%94.01) ve ortalama kare hatas1 (%2.4) acisindan sunulan model i¢in gelistirilmis

istatistiksel degerleri gostermistir.

Choubin vd. (2020), Ispanya'nin Barselona sehrinde PMig'un tehlike tahmini igin
Rastgele Orman, Torbali Siniflandirma ve Regresyon Agaclari ve Karistm Ayrim
Analizi gibi yeni makine 6grenmesi modelleri gelistirmeyi amaclamistir. Sonuglara
gore, Ui makine Ogrenmesi modelinin de milkemmel bir performans gosterdigi

(Dogruluk > %87 ve hassasiyet > %86), ancak Torbali Siniflandirma ve Regresyon
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Agaglar1 ve Rastgele Orman modelleri, Karisim Ayrim Analizi modeliyle ayn1 ve daha
yiiksek performansa sahip oldugu goriilmiistiir.

Doreswamy vd. (2020), atmosferdeki partikiil madde konsantrasyonunu tahmin etmek
icin makine 6grenmesi tahmin modelleri ile 2012'den 2017'ye kadar elde edilen Tayvan
Hava Kalitesi Izleme veri setleri iizerinde yaptiklar1 calismada mevcut geleneksel
modellerle karsilagtirildiginda PM tahmininde daha iyi performans gosterdigini tespit

etmislerdir.

Yapay zeka yardimiyla koronaviriisiin italyan bélgesel ve tasra niifuslarini farkli sekilde
etkilemesinin olas1 nedenlerinin incelendigi Cazzolla vd. (2020) tarafindan yapilan
calismada, ¢esitli cevresel, saglik ve sosyo-ekonomik faktorler arasinda, ana bilesen
olarak hava kirliligi ve ince partikiili maddenin (PM2s), Siddetli Akut Solunum
Sendromu-CoV-2 etkilerinin en 6nemli belirleyicileri oldugu tespit edilmistir. Hava
kirliliginin oynadig1 biiyiik katki géz oniine alindiginda hava kirliliginde %5-10'luk bir
artisla, benzer gelecekteki patojenlerin Italya'nin salgmn seviyesini artirabilecegi

sonucuna varilmistir.

Kumar vd. (2020), Delhi'nin g¢esitli bolgelerindeki PMa2s konsantrasyon seviyelerini
saatlik olarak tahmin etmesi igin riizgar hizi, atmosferik sicaklik, basing gibi ¢esitli
atmosferik ve ylizey faktorlerine dayali olarak zaman serisi analizi ve regresyon
uyguladig1 ¢alismada, analiz i¢in gerekli olan verileri Hindistan Meteoroloji Istasyonu
tarafindan sehirde kurulan c¢esitli hava durumu izleme alanlarindan temin etmis ve
Extra-Trees regresyonunu ve AdaBoost'u kullanan bir regresyon modeli dnermistir.
Delhi'nin 2016-2018 yilindan itibaren 2 yillik doneme tekabiil eden ¢esitli meteorolojik
ve Kirletici parametrelerinin  giinlik PM2.5 konsantrasyonlarini tahmin etmek igin
destek vektdr makinesi ve yapay sinir ag1 olmak tizere iki farkli model olusturulmustur.
Bu simiilasyon caligmasinin sonuglari, yapay sinir aginin PM2.5 tahmini i¢in destek

vektor makinesinden daha iyi tahmin dogrulugu verdigini géstermistir.

Mao vd. (2021), Jing-Jin-Ji bolgesinde 24 saatlik ortalama PM2s konsantrasyonunun
hava kalitesini tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon, destek vektorii regresyonu,
geleneksel uzun kisa siireli bellek ve uzun kisa siireli bellek genisletilmis modellerle
karsilastirildiginda, yiiksek korelasyon katsayis1 R2 (0,87) ile daha iyi stabilite ve

performansla sonu¢landigini bulmustur.
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Wong vd. (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada, Tayvan'in ana adasindaki Tayvan Cevre
Koruma Ajansi'na ait 73 sabit hava kalitesi izleme istasyonundan giinliik ortalama PM3 5
verileri toplanmistir. PM2sin mekansal-zamansal degiskenligini degerlendirmek igin
makine Ogrenmesi bir arazi kullanimi regresyon modeli kullanilmistir. Analiz igin
2006'dan 2016'ya kadar yaklasik 280.000 gozlem kullanilmistir. Ardindan, arazi
kullanim1 regresyon modelleri tarafindan secilen degiskenlere dayali tahmin modeline
uymak i¢in derin sinir agi, rastgele orman ve XGBoost algoritmalar1 kullanilmistir.
Sonuglar, onerilen geleneksel arazi kullanimi regresyonunun ve Hibrit Kriging arazi
kullanim1 regresyon modellerinin PM2s varyasyonlarinin sirasiyla %58 ve %89'unu
yakaladigin1 gdstermistir. XGBoost algoritmasi dahil edildiginde, modellerin agiklama
glici sirastyla %73 ve %94'e yiikselmistir. Bu ¢alisma, PM2s maruziyetlerinin uzamsal-
zamansal degiskenligini tahmin etmek i¢in Hibrit Kriging-arazi kullanimi regresyon

modeli ile bir XGBoost algoritmasini birlestirmenin gerekli oldugunu gostermistir.

Zeng vd. (2021), Cin genelinde yaklasik 2400 sahada yiiksek yogunluklu yer
meteorolojik gozlemlerine dayanan LightGBM modelini kullanarak saatlik PMas
konsantrasyonundan olusan sanal bir ag kurarak bu boslugu doldurmayi amaglanmastir.
Sanal ag, Cin genelinde 0.86 R?, 14.99 pg/m? ortalama karekok hata degerleri ve 9.48
ng/m?® ortalama mutlak hata (Capraz Dogrulama sonuglari) ile Cin genelinde istenen bir
saatlik PM2s tahmini performansini gostermistir. Bu arada, tahmini PMa2s' in
dogrulugunu artirmak ig¢in makine 6grenmesi modelinde birincil tahmin edici olarak

kullanilabilecegi bulunmustur.

2.10 Diinyada ve Kabil’de Hava Kirliligi

2.10.1 Diinya’da hava Kkirliligi

Hava kirliligi atmosferde bulunan partikiil madde, azot oksitler, stilfiir dioksit ve ozon
gibi kirleticilerin insan ve diger canlilara zarar verecek miktarlara kadar ¢ikmasidir
(Bas, 2019). Atmosferdeki dogal siirecleri bozan ve insan saghigi iizerinde olumsuz
etkiye sahip olan hava kirliliginin son 30 yildir diizenli olarak izlenmesine ve miicadele
edilmesine ragmen, hala bu sorunlar biiyiik sehirlerde sinir degerlerin {iizerinde
bulunmaktadir. 80’11 yillara kadar diinyada hava kalite standartlarinin {izerinde kirlilige

sahip sehirlerde yasayan 1,3 milyar insan tespit edilmistir. Hava kirliliginin ana
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kaynagi, konutlarda tiiketilen yakitlar ve motorlu ara¢ egzozlaridir. 2030 yilina kadar
diinyadaki hava kirletici emisyonlar1  0Ozellikle gelismekte olan sehirlerde hizli

kentlesme ve enerji tiiketiminin artisi ile birlikte artmaktadir (Bayram, 2006).

Arastirmalar, gére hava kirliliginin ¢ocuklarda akut solunum yolu enfeksiyonu riskini
arttirdigini, solunum kalp problemlerini artirmaya devam ettigini ve daha fazla 6liime
neden oldugunu gostermistir. Hava kirliligi arastirmalarmin ¢ikis noktasi, 1934’te
Belgika’da Meuse Vadisinde, 1947°de ABD’de Donora’da ve 1952°de Londra’da bir
aydan kisa siirede binlerce kisinin Oliimiiyle sonuglanan ve ¢ok yiikksek PM
emisyonlarinin atmosferik inversiyon olaylar1 ve topografik yapidan kaynaklanan hava
kirliligi episodlar1 olmustur. Buna dayanarak, Londra'da komiir kullaniminin
sinirlandirildigini belirten bir kontrol yontemi uygulanmistir. Kirleticilerin degerleri ve

emisyonlar1 Diinya Saglik Orgiitii tarafindan belirlenmektedir (Bayram, 2006).

Diinya Saglik Orgiitii'niin kiiresel verilerden derledigi 2018 raporu, zengin ve fakir
ilkeler arasinda hava kirliliginde esitsizlik olduguna dikkat ¢ekmektedir. Raporda, 10
kisiden 9' unun kotii hava soludugu belirtilmektedir. Rapor, kita sehirlerinin % 57'sinde
ve Avrupa sehirlerinin % 61'inde 2010'dan 2016'ya PM10 Ve PM2 5 oranlarinda bir diisiis
oldugunu gostermektedir (Sekil 2.3) (URL 4).

Sekil 2.3' den de goriilebilecegi gibi, hava kirliligi iizerinde en kétii etkiye sahip iilkeler
Giiney ve Giineydogu Asya'dir. En yiiksek partikiil madde seviyelerine sahip en 6nemli
Kirli sehirler Diinya Saglk Orgiitii tarafindan belirlendigi gibi Hindistan'm Delhi ve
Misir'in Kahire sehirleri olarak tanimlanmistir (URL 4).
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Dilgiik gelirli ilkeler

Yuksek gelirli dlkeler

® Partikillerde dusis Sinirh degisim ® Arts
Avrupa
Amerika
Dodu Akdeniz
Bati Pasifik
Giney ve guneydodu Asya

Sekil 2.3. Diinya’da tilkelerin gelir dagilimina gére 2010°dan 2016 yilina dogru hava
kirliligi degisimi

Iki farkl1 calisma, yetersiz 6nlemlerin gelismekte olan iilkelerde hizli kentlesme ve artan

enerji tilketimi nedeniyle hava kirliligini artirdigini ve gelismekte olan tilkelerde kirliligi

azaltmak i¢in uygun onlemleri alamadigini1 géstermektedir.

2020 yilinda yapilan arastirmaya gore diinyanin en yiiksek hava kirliligine sahip olan

iilkeleri; Banglades, Pakistan, Hindistan, Afganistan, Bahreyn, Mogolistan, Kuveyt,

Nepal, Birlesik Arap Emirlikleri, Nijerya, Endonezya, Cin, Uganda, Bosna-Hersek ve

Kuzey Makedonya'dir (URL 4). Sekil 2.4’te PM2 s konsantrasyonunun en yiiksek oldugu

iilkeler verilmistir.
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Sekil 2.4. PM2.5 konsantrasyonunun en yiiksek oldugu iilkeler

2.10.2 Kabil’in hava kirliligi

Kabil ve diger biiyiikk Afgan sehirlerindeki hava kalitesi 6nemli dlgiide zayifken, cogu
Afgan sehri banliy6lerde kirletici bulunmamasi nedeniyle iyi hava kalitesine sahiptir.
Cok tehlikeli hava kirliliginden muzdarip olan Kabil sehri, diinyanin en kirli
sehirlerinden biri olarak kabul edilebilir. Halk Sagligi Bakanligi'nin epidemiyolojik
calismalarina gore, Kabil'deki hava kirliligi nedeniyle kardiyovaskiiler ve solunum yolu
hastaliklar1 tilkenin ham Oliim oranin1 % 4 artirmaktadir. Kabil'deki hava kirliligi

nedeniyle her y1l yaklagik 3.000 kisi daha hayatin1 kaybetmektedir (URL 5)

Asya Kalkinma Bankasi'ndan teknik destek alarak Ulusal Cevre Koruma Ajansi, Kabil
Hava Kalitesi Yonetim Projesi'ni ii¢ proje altinda hayata gecirmistir. Proje (KAQM),
Kabil i¢in Afganistan'in diger bolgelerinde tekrarlanabilecek adim adim ve
strdiiriilebilir ~ hava  kalitesi ve  yonetim  planinin  gelistirilmesine  ve
onceliklendirilmesine yardimci olmayr amaglamaktadir. Bu amagla, kirleticileri analiz
etmek icin ortalama 24 saat hava kalitesi numunesi toplamak amaciyla sehrin bazi
bolgelerine sekiz hava kalitesi izleme istasyonu kurulmustur. Bu istasyonlar, partikiil
madde, azot oksitler ve kiikiirt dioksitin atmosferik yiiklerini belirlemek i¢in

kurulmugtur (URL 5).
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Kabil’de, PM1o emisyonunun toplam 17.363 tona ulastigi tahmin edilebilmektedir.
PMzo'un baslica emisyon kaynaklari, toz ve ara¢ (%52), konut 1sitmasi i¢in yakma
(%31) ve tugla firinlar1 (%12)’dir. NOx 'in baslica kaynaklar1 portatif jeneratorler
(%19), SO2'nin ana kaynaklari alan 1sitmasi (%]15) , konut 1sitmasi (%8), jeneratorler
(%38) olusturmaktadir. Baslica alan 1sitmasi (%39) ve CO emisyonlar1 benzinli araglarda
(%36) teskil etmektedir. Kabil'deki NOx, PMio ve SO ortam hava kalitesi seviyeleri,
WHO ve USEPA kurallarimi rutin olarak asmaktadir. Niifus maruziyeti genel
popiilasyondaki morbidite ve mortalite maliyetlerini  degerlendirmek i¢in
hesaplanmistir. Niifusun yiizde 681 120 upg/m® SO, konsantrasyonuna maruz
kalmaktadir ve yiizde altmis1 1.500 pg/m® PMig'dan daha fazlasma maruz kalmaktadir
(Ashoor, 2019).

Insan saglig1 icin ciddi bir tehdit olusturan kiitlelerin (bitki kalintilari, saman, odun ve
komiir) kullanildigr i¢ mekan hava kirliligi, evlerde i¢ mekan havasimi kirleten yiiksek
miktarlar iiretmektedir. Asya'da yapilan arastirmalara gore, komiir yakiti kullanan
hanelerde i¢ mekan hava kirliligi oran1 daha yiiksektir. Ornegin, bir madde pargaciginin
dokme yakit kullanan 24 saat igindeki ortalamasi 1.000 pg/m?® ulasmaktadir. Mevcut
tim smirlamalara ragmen, Avrupa Birligi tarafindan belirlenen partikiil miktar1 50
ug/m¥dir. I¢ ortam hava kirliligi, 5 yasin altindaki cocuklarda olumsuz saglik
sorunlarina neden olan pndomoninin en yaygmn nedenidir. 30 yasin {izerindeki
yetiskinlerde ise, akciger kanserinin ozellikle evde olan kadinlarda koroner kalp

hastaligi ile iliskili oldugu tespit edilmistir (URL 5).

Kabil'deki gesitli kirletici konsantrasyonlarinin tahminleri, toz, tugla firinlar, araclarin,
trafigi, konut 1sitma ve jeneratorler hava kirliliginin baslica kaynaklaridir. Tahmini

toplam yillik emisyonlar, Cizelge 2.7’ de verilmektedir:

28



Cizelge 2.6. 2005 yilinda Kabil’in toplam tahmini yillik emisyonlari

Kaynak PM NOx SOz CO CO2 TOC
Araglar

Benzinli Araglar 310 1,700 113 34,450 - -
Dizel Araglar 1,387 9,475 1,625 9,615 - -
Tekrar Siispansiyonu 7,278 - - - - -
Toplam Tasit 8,976 11,175 | 1,739 | 44,065 - -
Konut Kaynaklar:

Konut/Ticari Isitma 5,562 1,241 381 38,077 | 511,833 | 7,333
Konut/Ticari Jeneratorler 223 3,131 207 3,028 120,822 324
Firinlar 463 44 7 3,492 - 736
Hamamlar 160 15 2 1,209 - 255

Toplam Konut
6,249 4,431 597 | 45,807 | 632,655 | 8,648

Kaynaklan

Endiistriyel Kaynaklar

Termal elektrik santrali 35 347 110 32 - 16
Endiistriyel Jeneratorler 12 185 10 7,121 17,629 239
Tugla Firinlart 2,030 44 25 44 30 0,19
Asfalt 62 2 3 0.10 532 0,64
Toplam Endiistriyel

Kaynaklar 2,138 578 148 7,197 18,191 256

2.10.3 Kabil’in hava Kirliliginin kaynaklar:

Kabil'deki baglica hava kirliligi kaynaklari:
» Araglarin trafigi, eski aracglari kullanimi ve ziyan yakitlar
» Tozun yeniden siispanse edilmesi, riizgar iiflemeli toz, hasarli yollar
» Kis aylarinda yakit olarak, komiir, odun, dizel ve hayvan kalintis1 yakilmast
» Diizensiz gii¢ kaynag1 nedeniyle 6zel olarak kullanilan jeneratorlerin muazzam

kullanimi

v

Firinlar ve kamu yikama salonlarda yakit olarak odun yakilmasi

A\

Tugla Firinlari, hepsi eski moda ve maalesef konut alanlarda yer almalari

> Asfalt fabrikalan
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» Termik santral ve kiigiik ebatli endiistriler
> Ingaat faaliyetleri
» Tas kirma ve hali temizleme endiistrileri (Ashoor, 2019).

seklinde siralanabilir.

2.10.3.1 Niifus artis1

Kabil, dért milyonluk niifusu ile Afganistan'in en kalabalik sehridir. 1999 yilinda 1.78
milyon oldugu tahmin edilen sehrin niifusu, 2016 yilinda dort milyona (yiizde 15)
yiikselmistir (Torabi ve Nogami, 2016).

Kabil sehrinin niifus yogunlugu sehrin banliydlerinden daha yiiksektir. Sonug¢ olarak
Kabil, benzer yogunluklara sahip diger Asya sehirlerinden daha az yogunlasmuistir.
Kabil, Afganistan'daki bir egitim, sanayi, yonetim, ticaret ve iletisim merkezidir. Sehir
icinde ve cevresinde yeterli is imkan1 ve uzak bolgelerdeki temel hizmetlerin eksikligi
insanlarin Kabil'e ve sehrin diger bolgelerine tasinmasina neden olan sebeplerinden biri
olarak tanimlanmaktadir. Kabil'deki hizli niifus artig1 Kabil niifusunun yiizde 80'inin
kent bolgelerinin {igte ikisini kapsayan gayri resmi alanlarda yasamasina neden
olmustur. Kabil'deki evlerin ingaati, ulasim sorunlarina, atik yonetimine, sanitasyona ve

hava kirliligine neden olacak sekilde planlanmamistir (Torabi ve Nogami, 2016).

2.10.3.2 Sanayi faaliyetleri

Uretim ve isleme faaliyetleri sonucu bacalarda olusan toz, emisyonlar ve sanayiden
olusan havay: kirliligi sanayi kaynakli hava kirliligi olarak tanimlanmaktadir. Sanayi
tesislerinde enerji ihtiyaci i¢in kullanilmakta olan yakitlar ve isletmelerde yapilan
islemden (asit vb. maddeler ile islemler) kaynakli hava kirliligi baca yolu ile havaya

atilarak atmosferde kirlilige neden olmaktadir (Ekinci, 2019).

Kabil, Afganistan'in sanayi kentlerinden biridir. Bu sehir'de igecek, demir cevheri, ilag
sanayi vb. sanayi kuruluslar1 vardir. Tiim bu fabrikalar, bu sektorlerde kullanilan diisiik
kaliteli yakitlar, plastikler ve diger yakitlar1 kullanarak Kabil’in havasini kirletmistir.
Insanlarin hasta olma sebeplerinden biri bu havadir. Cizelge 2.7’de Afganistan'daki

aktif sanayi sirketlerinin sayis1 verilmistir.
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Cizelge 2.7. Afganistan'daki aktif sanayi sirketlerinin sayis1 (NEPA, 2012)

Sektor 1979 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2011
Kimyasallar 25 45 58 61 58 58 55
Insaat malzemeleri 13 65 84 93 101 105 105
Makine ve metal isleme 17 54 78 86 78 80 75
Tlaclar 5 7 10 12 14 11 13

Baski 24 47 56 60 63 63 70

Ticari ve kagit 6 43 47 50 45 37 32
Hafif endiistriler 47 31 49 57 64 66 66
Gida endiistrisi 67 152 199 206 212 199 195
Diger sektorler 1 123 161 183 196 192 195
Toplam 205 567 742 808 831 811 806

2.10.3.3 Trafik faaliyetleri

Ulagimda kullanilan araglar hayatimizda dnemli bir yere sahiptir. Glinliikk hayatimizda
yararlandigimiz bu motorlu tasitlarin havaya yaydigi atik gaz ve partikiiller ¢evremizi
ve soludugumuz havayr kirletmektedir. Solunan havadaki kirliligin yaklasik yilizde
ellisinin karayolu tasitlarindan kaynakli emisyonlardan kaynaklandigi bilinmektedir.
Bunun sonucunda biiyiik kentlerin topluma agik alanlarinda havayi kirleten emisyonlar

biiytik yer teskil etmektedir (EKinci, 2019).

Kirleticilerin 6nemli bir kismi, 6zellikle iilkedeki trafik kazalarina aittir. Kentsel ¢evre
kirliligine katkida bulunan diger faktorler arasinda yakit veya fosil yakitlar (kaliteli
hobiler), sehirlerde yipranmis ve amortismanli araglarin ¢ogalmasi, dar ve alisiimadik
yollar ve belirli sayida aragla (Sekil 2.5) yol haritalarinin bulunmamasi yer alir. Niifus
yogunlugu ve ara¢ tonaji, ulusal otobiis kitlig1 veya toplu 6zel toplu tasima (biiylik
hizmetler ve yliksek model) nedeniyle niifus yogunlugu ve yol bitiim kapasitesi ile
orantili trafik, kentsel yiiksek ticret alanlarindaki otoparklarin olmamasi ve hizli hareket

eden otomobillerin satin alinmasidir (Barak, 2019).
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Sekil 2.5. Afganistan’da arag sayisi artis1 (Agerskov, 2013)

2.10.3.4 Kat1 atik iiretimi

Kati atik {iretimi, tiirleri ve Ozellikleri Kabil'de dort mevsim degismektedir. Bir¢ok
faktor soz konusudur ve bu gii¢, yoksul insanlarin yil boyunca yakit amaciyla atik
yakarak kendilerini sert bir kisa hazirlamalari i¢in bir tiir kisitlama yaratir ve bu da iklim
ve cevresel degisikliklere yol agmaktadir. Cop isleme, Kabil'de her zaman bir sorundur.
Copler giinliik olarak evlerden ve sokaklarin kdselerinde, son depolama alanina ya da
bagkentin disindaki depolama alanina dokiilmeden oOnce toplanmaktadir. Cop ve
toplama noktalar1 sehrin her yerinde ¢ok plansiz bir sekilde goriilebilmektedir. Diizenli
depolama, sehir merkezinden yaklasik 16 ila 20 kilometre uzakliktadir (Torabi ve
Nogami, 2016).
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BOLUM 111

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

3.1 Makine Ogrenmesi Kavram

Makine 6grenmesi, yapay zekanin 6nemli bir alt alanidir. Temel amaci, veriden bilgi
elde etmek icin hesaplama yontemlerini kullanmaktir. Makine O6grenmesi, karmasik
Oriintli algilama ve veriye dayali karar verebilme 6zellikleriyle ele alinan problemin
¢ozlimiinli kendi kendine 6grenebilen bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Varolan
veri setleri ve kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile olusturulan model, en yiiksek

performansi elde etmek {izerine kurulmaktadir (Giiltepe, 2019).

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin algilayici verisine dayali dgrenimini olanakli kilan
veriler lizerinde tahmin yapabilen algoritmalarin insaasini ve gelistirme stireglerini konu
edinen bir bilim dalidir. Bu algoritmalar 6rnek veri ile beslenir ve bu veriye dayanarak
bir model gelistirir. Bu algoritmalar sayesinde eldeki ham veri kullanilmadan 6nce bu

verileri temsil eden daha anlamli veriler ¢ikartilir (Sahin, 2018).

Makine 6grenmesi, €l yazisi ve konugsma tanima, robotik ve bilgisayar oyunlari, dogal
dil isleme, beyin-makine arayiizii vb. dahil genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.
Cevre bilimlerinde, veri isleme, model emiilasyonu, hava ve iklim tahmini, hava kalitesi
tahmini ve hidrolojik tahminlerde makine Ogrenmesi yontemleri yogun olarak
kullanilmaktadir. Giiniimiiz yapay zeka teknolojilerinden makine 6grenmesi ile hava

kirliligine yonelik objektif ve daha hassas sonuglar elde edilmektedir (Giiltepe, 2019).
Makine Ogrenmesinde; denetimli Ogrenme, denetimsiz Ogrenme, yart denetimli

O0grenme, takviyeli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi yontemler kullanilmaktadir

(Sahin, 2018).
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3.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

3.2.1 Lineer regresyon

Regresyon analizi, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkilerin tahmin edilmesi i¢in kullanilan istatistiksel yontemdir. Degiskenler
arasindaki iligkinin giliciinii degerlendirmek ve aralarindaki gelecekteki iliskiyi
modellemek i¢in kullanilabilir. Regresyon analizi, dogrusal, ¢oklu dogrusal ve dogrusal
olmayan gibi ¢esitli varyasyonlari igerir. En yaygin kullanilan modeller basit dogrusal

ve ¢oklu dogrusaldir (Andrews, 1974).

Basit dogrusal regresyon, bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken arasinda
iliskilidir. Basit bir dogrusal regresyon modeli, €' nin bir hata oldugu Denklem 3.1 ile
ifade edilebilir.

Y=8+LX+¢ (3.2)
Sekil 3.3' de goriildiigh gibi, basit dogrusal regresyon modelinin iliskisi diiz bir ¢izgi ile

gosterilir. Bagimli ve bagimsiz degiskenin iligkisi dogrusal ise, dogrusal regresyon

formiilii istatistiksel yontemler kullanilarak bulunabilir (Sozer, 2018).

Hata terimi (g)

]
A

(T

Sekil 3.1. Basit dogrusal regresyon grafigi
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Coklu dogrusal regresyon, basit dogrusal regresyondan farkli olarak iki ve daha fazla
bagimsiz degisken ve bir bagimh degisken arasindaki dogrusal bagintiy1 inceler. Bir
coklu dogrusal regresyon veya ¢ok degiskenli dogrusal regresyon modeli Denklem 3.2

ile ifade edilir, burada € hata terimi, fn regresyon katsayisi ve n gézlemleri temsil eder.

yl:ﬂo+ﬂlZl,1+ﬁZZZ,l+m+ﬂnZn,1+gl
yz:ﬂo+ﬂ1}(1,z+ﬂzZ2,2+"'+ﬂnZn,z+‘92 (3.2)

yn:ﬂ0+ﬂlzl,n+ﬂ2Zz,n+m+ﬂnZn,n+gn

P regresyon katsayisin1 hesaplamak igin genellikle en kiigiik kareler yontemi tercih
edilmektedir. Regresyon katsayilarinin hesaplanmasi i¢in kullanilan en kiiglik kareler

yontemi genel ifadesi Denklem (3.6) ile gosterilmistir.

Y='Bo+ﬁlzl+ﬂ2x2+...+ﬂnxn+g (3.3)

Y'=B+By L. X+ X, (3.4)
e=Y-Y' (3.5)
B=(XX)'XTY (3.6)
3.2.2 Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, beyin ve sinir sisteminin ¢alisma prensibine dayanan, biyolojik bir
sinir agini taklit ederek beyin ve sinir sisteminin elektriksel aktivitesini simiile eden bir
teknolojidir. Diger bir ifade ile insan beynindeki ndronlarin 6grenme siirecini simule
etmek i¢in tasarlanmis, insan beyninin ¢alisma ilkelerinden 6grenme araciligiyla yeni
bilgiler uydurabilme, iiretebilme ve kesfedebilme gibi becerileri herhangi bir destek
olmaksizin otomatik bir sekilde gergeklestirmek icin gelistirilen bilgisayar tabanli

sistemlerdir. Yapay sinir aglari, veri setindeki drnekleri kullanarak elde ettikleri bilgiler
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araciligiyla olaylar1 6grenmeye calisirlar ve ¢evreden gelecek olaylara nasil tepkiler

tiretilecegini belirleyebilirler (Hopfield, 1988).

Bir biyolojik sinir hiicresinin yapis1 Sekil 3.2°de gosterilmekte olup bu hiicre, sinapslar,
soma, akson ve dendritlerden meydana gelmektedir. Sinapslar sinir hiicreleri arasindaki
baglantilar ifade etmekte olup bir hiicreden diger hiicreye elektrik sinyallerinin gegisini
saglayan bosluklardir. Elektrik sinyalleri somaya iletilince soma bu sinyalleri isleme
alir. Daha sonra sinir hiicresi kendi elektrik sinyallerini {iretir ve akson vasitasiyla bu
sinyaller dendritlere gonderilir. Dendritler ise bu sinyalleri sinapslara ileterek diger

hiicrelere gonderirler (Basheer ve Hajmeer, 2000).

Snapsler

4,

\\‘

Sekil 3.2. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi

Biyolojik sinir aglarindaki sinir hiicrelerinin sayisal bir benzetimi olan yapay sinir aglari
islemci eleman, ndron ya da diiglim olarak adlandirilan yapay sinir hiicrelerine sahiptir.
Yapay sinir hiicresinin yapist Sekil 3.3’te gosterilmis olup yapay sinir hiicresi ii¢ temel
elemanla ifade edilir. Ug¢ temel eleman, ndronlarin her biri onun kendi agirliklariyla
nitelendirilmis baglantilar, toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonudur (Sharma

ve Sharma, 2017)

Agirliklar

Toplama
Fonksiyonu Aktivasyon

Fonksiyonu
X2 O—> .
Girly —= @ Vi f — Cikis

Vi

Sekil 3.3. Yapay sinir hiicresi
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My =W X +Wo X, + .+ W X =§wkixi (3.7)
i=1

Bu denklemde x,Xx,,...,x,, giris sinyallerini, w,,, w,,,...,w,, k. ndronunun agirliklarmni
gostermektedir. Sekil 3.5’teki noron modeli b, olarak ifade edilen harici olarak
uygulanan bir esik degeri (bias) icerir. Bias b, onun pozitif ya da negatif olup
olmadigina bagl olarak aktivasyon fonksiyonun net girigini artiran ya da azaltan etkiye

sahiptir. denklem 3.8’de gosterildigi gibi giris degerleri x;, baglantilar iizerindeki
agirhiklar w,, ile carpilir ve toplayici fonksiyona bir esik degeri (bias) ile birlikte

uygulanir.
V, =net =z +b, (3.8)

Toplayict fonksiyonun ¢ikisma (v, ) ise f aktivasyon fonksiyonu uygulanarak cikis

degeri (y,) Denklem 3.9 deki denklem ile elde edilir.

Yo = f(Vk) (3.9)

Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi (v,) isleme tabi tutarak hiicrenin bu

girdi degerine karsilik tiretecegi ciktiyr belirler. Kullanilan hiicre modelinin ¢esidine
gore degisik aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan bu
aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal fonksiyon, sigmoid fonksiyonu, tanjant sigmoid
fonksiyonu olarak siralanabilir. Fonksiyonlarin ¢ikis araliklart ve matematiksel
tanimlart Sekil 3.4’te verilmistir. Glinlimiizde en sik olarak ¢ok katmanli algilayici
modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevi alinabilen, siirekli ve dogrusal olmayan

bir fonksiyon olan logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir (Meher, 2010).
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Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 aktivasyon fonksiyonlar1 (Elliott, 1993)

3.2.2.1 Yapay sinir aglar1 6grenme stratejileri

Yapay sinir aglarinda sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin goreceli giiciinii belirleyen

agirthgr (w) ve b, olarak ifade edilen harici olarak uygulanan esik degeri (bias)

belirleme siirecine "ag egitimi" denir. Agirliklan siirekli giincelleme ve istenen sonuca
ulagma siirecine "0grenme" denir. Agirlik degerleri belirli bir stratejiye gore gilincellenir
ve bu stratejilere "6grenme stratejileri" adi verilmektedir (Lomonaco ve Maltoni, 2016).
Bu 6grenme yaklasimlart iic grupta incelenebilir: danigmali, danismasiz ve takviyeli

O0grenme;

Danigmali 6grenmede, girdiler ve dogru ¢ikt1 drnekleri yapay sinir agina verilmekte, ag
girdileri isleme tabi tutarak ciktiy1 liretmekte ve lretilen ¢ikti ile disardan belirlenen
cikt1 karsilagtirilmaktadir. Ag tarafindan elde edilen ¢ikis, tecriibe ile elde edilen ¢ikis
ile bagka bir ifadeyle ger¢ek ¢ikis ile karsilastirilarak hata degeri hesaplanir. Her
seferinde baglantilardaki agirliklar, daha iyi ¢iktiyr elde etmek amaciyla tekrardan
ayarlanmakta ve bu islem kabul edilebilecek bir hata seviyesine ulasincaya kadar devam

etmektedir (Hush ve Horne, 1993)
Danismasiz Ogrenme, Danismanligin aksine 6gretmene ihtiyaci yoktur. Bu nedenle ag

once kendisine verilen giris verilerine gore ¢ikis degerlerini hesaplar, ardindan bu

sonuglara gore ag kendi kurallarini tanimlanmaktadir (Becker, 1991).
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Takviyeli Ogrenme stratejisinde, 6grenen sisteme bir 6gretici destek olmaktadir. Ancak,
Ogretici her bir girdi setine karsilik gelen cikti setini sisteme gostermekten ziyade
sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik, ¢iktisini liretmesini umut etmekte ve
iretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu ifade eden bir sinyal iiretmektedir. Sistem

ise Ogreticiden gelen bu sinyali gz Oniinde bulundurarak 6grenme siirecini

stirdirmektedir (Lin, 1992).

3.2.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (DVM), hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in
kullanilabilen istatistiksel 6grenme metoduna dayali denetimli bir makine grenme
algoritmasidir. DVM genel anlamda lineer bigimde olmayan 6rnek uzayini, 6rneklerin
lineer olacak sekilde ayrilmasina imkan veren bir yliksek boyuta aktararak farkli
ornekler arasindaki maksimum sinirin bulunmasi temeline dayanir. DVM’de verilerin,
lineer olarak ayrilabilmeleri ve lineer olarak ayrilamamalari seklinde iki yapi vardir.
Lineer olarak ayrilmis durumdaki veriler arasinda dogrudan maksimum sinir1 bulmak
gayet basit olmasina ragmen, lineer olarak ayrilamayan veriler, lineer olarak

ayrilabilecekleri bir uzaya aktarilarak maksimum sinir1 bulunabilir (Noble, 2006).

3.2.3.1 Lineer ayrilabilme durumu

Veri alanindaki siniflar, lineer bir ¢izgi veya hiperdiizlem ile dogrusal olarak
ayrilabiliyorsa dogrusal destek vektor makinesi olarak adlandirilir. Egitim igin
kullanilacak verinin N eleman1 kapsayan X = {xi, yi}-, i = 1,2,..., N oldugunu durumda,
yi € {—1,1} etiket degerlerini ve X € R4 Ozellik uzayini belirtmektedir. DVM, ayirici
hiperdiizlemin o6rnek veri setlerine esit mesafede olmasini hedefleyen bir tekniktir.
hiperdiizlemin merkezden olan uzaklhigimi simgeleyen b esik degeri ile birlikte
hiperdiizlemin agirlik vektdrii olan w bulunarak siniflar1 birbirinden ayiran bir
hiperdiizlem belirlenmektedir. Iki kiime arasindaki uzaklik i¢in en uygun hiperdiizlem
denklem 3.10° da ifade edilmektedir. Hiperdiizlemin altinda ve iistiinde kalan noktalar

icin asagidaki denklem 3.11 ve 3.12 gegerlidir (Bhavsar ve Panchal, 2012).

wx +b=0 (3.10)
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WX, +b>+liciny, =+1 (3.11)

wx, +b>-liginy, =-1 (3.12)

Bu iki esitlik kullanilarak denklem 3.13 tiiretilir. Bu sart1 saglayan hiperdiizlemin iki
kiimeye olan dik uzakliklar1 sinir olarak isimlendirilir. Lineer olarak ayrilabilen veriler
icin optimum hiperdiizlem ve sir1 tamimlayan destek vektorleri Sekil 3.5 te

gosterilmistir.

y; (wx; +0)-1>0 (3.13)

S 3 A

A AR 1 sinif
A \. A A

\ ., ‘ A A (N
o Nx, kAN

@@ S A
OO‘, I?
0 O‘ 0 /lﬁ ‘\‘\\x/ k
- \t
e‘ o 0‘ *y
2. Sinif

Sekil 3.5. Lineer olarak ayrilabilen veriler i¢in optimum ayirici yiizey

En uygun hiperdiizlem smirinin maksimum seviyeye ulasilabilmesi amaciyla Iwl
degerinin minimum yapilmasi gerekmektedir, bu nedenle hiperdiizlemin bulunmasi i¢in
denklem 3.14° de verilen kosul fonksiyonunun ¢oziimlenmesi gereklidir. Kosul

fonksiyonunun sinirlamalari ise denklem 3.15° te ifade edilmistir.

min

E‘W‘z
2

(3.14)

y; (wx; +b)-1>0 vey, e {1,-1} (3.15)
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Problemin ¢6ziimiinde fonksiyonun maksimum ve minimum noktalarini bulmak ig¢in
siklikla kullanilan Lagrange formiilii kullanilabilir. Lagrange formiilii esitlik 3.16° da
verilmistir. Sonu¢ olarak, lineer olarak ayrilabilen DVM problemin ¢6ziimii igin

denklem 3.17 ile ifade edilen fonksiyon elde edilmektedir.
1
L(W,b,a)=§|w|2—ZiN:laiyi (wx +b)+ZiN=lai (3.16)

f (X) =sign(z:ili,yi(xxi)+b) (3.17)

3.2.3.1 Lineer ayrilmama durumu

Veri alan1 dogrusal olarak béliinemiyorsa ve siniflart ayirabilmek igin veri alaninin
dogrusal olarak boliinebilecegi 6zellik uzayi adi verilen bir alana doniistiiriilebiliyorsa,

dogrusal olmayan destek vektor makinesi olarak adlandirilir (Sekil 3.6).

Veri Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 3.6. Lineer ayrilamama durumundaki veriler

Bu durumda bazi egitim verilerinin hiperdiizlemin diger tarafinda kalmasi problemi
ortaya ¢ikmaktadir ve bu problem hatalari ifade eden dogal olmayan bir degisken (&)
optimizasyon modeline eklenerek ortadan kaldirilmaya ¢alisilmaktadir (Denklem 3.18).

yi(wx; +b)-1+& >0
i=12,...,n

(3.18)

Bu denklemde hiperdiizlemler arasi mesafeyi maksimum yapacak ve siniflandirmadan
kaynaklanan hatalar1 minimize edecek bir C parametresi eklenmesi gerekir. C iist

smirinin degeri arttikga verilerdeki hata sayisi azalmaktadir. C = o oldugu durumda
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verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi goriiliir. Bu durum goéz Oniine alinarak esitlik

giincellendiginde denklem 3.19 elde edilir.
1
L(w,b,a,&, i) :EHW”Z Y E->" a {yi (wx, +b)~1+&} D" & (3.19)

Lineer olmayan veri sorunu ¢oziimii i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla 6rnekler

yiiksek boyutlu bir uzaya aktarilip ¢éziimler bu uzayda yapilabilir (Sekil 3.7).

Sekil 3.7. Lineer olmayan verilerin yiiksek boyutlu uzayda ayrilmasi

Destek vektor makineleri, matematiksel olarak K(xi,Xj )=@(x).@(xi) olarak ifade edilen
kernel fonksiyonu islevi ile dogrusal olmayan doniisiimler gergeklestirebilir, boylece
bliyiik 6lcekli dogrusal veri ayrimina izin verilmektedir. Sonu¢ olarak, ¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli bir problemi ¢6zmek i¢in karar

kuralt denklem 3.20° de gosterilmistir (Elbisy, 2015).
f(x)= Sign(zaiyi¢(x).¢(xi)+bj (3.20)

Destek vektor makineleri ile yiiriitiilecek siniflandirma islemi igin kernel islevinin
tanimlanmas1 ve bu islevi kullanmak i¢in en uygun parametrelerin belirlenmesi
onemlidir. Simdiye kadar yapilan arastirmada, ¢ekirdek fonksiyonlar olarak temel
fonksiyonlarin ¢ogu polinom, radyal, lineer, Pearson VII ve normal polinom
kernelleridir. Bu islevler sekil ve parametrelerle Cizelge 3.1'de gosterilmektedir (Amari
ve Wu, 1999).
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Cizelge 3.1. Destek Vektor Makineleri kernel fonksiyonlari

Kernel Fonksiyonu Formiil Parametreler
Polinom Kerneli K(xy)=((x.y)+D° Polinom derecesi(d)
d
Normallestirilmis | ¢ (xy) = ((xy)+1) . .

. . = Polinom derecesi(d
Polinom Kerneli ’ \/((X_X)Jrl)d ((y.y) +1)° (d)
Radyal Tabanh -

Fonksiyon Kerneli K(xy)=¢ Kernel boyutu()
1
2 1 e
Pearson VII Kerneli 2'\/”)(_ i 2(W) 1 Pearson genisligi
1+ parametreleri (o, w)
o
Lineer Kerneli K(xy)=(xy) Genel kernel ifadesi

Destek vektor makineleri icin ifade edilen, bu matematiksel temeller veri grubunun iki
smif oldugu durumlarda gecerli olup, daha fazla smif sayisinin mevcut oldugu
problemlerin ¢oziimlerinde farkli yaklagimlar bulunmaktadir. DVM’ lerde daha fazla
smif oldugu durumda Lagrange foksiyonunun ¢ok smifli islemler i¢in kullanilabilmesi
miimkiindiir. Ancak Lagrange fonksiyonunda sinif sayist artisiyla dogru orantili sekilde
hata miktar1 da artmasi sebebiyle tercih edilen bir yaklasim degildir. Diger bir yaklasim,
destek vektor makinelerini, ikili siniflara ayiracak sekilde ¢alistirmaktir. Bu yaklagimda

bire kars1 bir, bire kars1 hepsi ve dongiisel olmayan graf gibi yontemler kullanilmaktadir
(Kim vd., 2003).

3.2.4 Karar agaclan

Karar agaclari, istatistik, veri madenciligi ve makine 6greniminde, simiflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan tahmine dayali modelleme
yaklasimlarindan biridir. Karar agaglarinda dallarda temsil edilen 6geler hakkindaki
gozlemlerden, yapraklarda temsil edilen 6genin hedef degeri hakkindaki sonuglara
gitmek i¢in tahmin edici bir model olarak karar agaclar1 kullanir. Hedef degiskenin
ayrik degerler alabildigi aga¢ modellerine smiflandirma agaglar1 denir; bu agag
yapilarinda yapraklar sinif etiketlerini temsil eder ve dallar bu siif etiketlerine yol agan

ozelliklerin birlesimlerini temsil eder (Sekil 3.8). Hedef degiskenin siirekli degerler
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alabilecegi karar agaglarina regresyon agaclari denir. Karar agaclari, anlasilirliklart ve
basitlikleri nedeniyle en popiiler makine 6grenimi algoritmalari arasindadir (Myles vd.,
2004).

Sekil 3.8. Karar agaglar1 gosterimi

Bu yontemde verilerin tahmin islemini ve aga¢ mekanizmasini olustururken kokten
baslanarak sorular sorulur. Eger cevap aranacak bir soru kalmamigsa dallanma bitmistir,
kisaca bir siifi ya da hedefi gésteren yapraga ulagilmistir. Karar agaglarini meydana
getirirken kullanilacak algoritma onemlidir. Ciinkii kullanilan algoritmaya gore agacin
dallanma yapist ve sekli degisebilir. Literatiirde, ID3, C4.5, C5, CART ve CHAID gibi
¢ok sayida karar agaci algoritmasi gelistirilmistir (Singh and Gupta, 2014). Karar
agaclariin olusturulmasi islemi sonrasinda herhangi bir test veri setinin siniflandirma
islemi i¢in kok kisimdan baglanarak olusacak tiim ¢iktilar i¢in uygun dal secilir. Bu
sekilde de yeni durum i¢in herhangi bir i¢ diiglime veya test veri setinin sonuglarini

gosteren yaprak diigiime ulasilir (Waheed vd., 2006).

3.2.4.1 Karar agaclariin olusturulmasi

Karar agaclart algoritmalar1 kok, diigiim ve dallanma kriterlerinin se¢iminde izlenen
yollar ile birbirinden ayrilir. Kullanilacak yontem modelin ve veri setinin 6zelliklerine
gore secilmelidir. Algoritmalarin se¢imi model basarisin1 6nemli dlgiide etkilemektedir.
Bazi algoritmalar sadece nicel veriler lizerinde bazilar ise sadece nitel veriler iizerinde
calismaktadir. Siklikla kullanilan algoritmalar; AID, CHAID, CART, ID3, C4.5, C5.0,
MARS, E-CHAID, SLIQ, SPRINT ve QUEST seklindedir. Bu algoritmalar ¢ogunlukla
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Greedy yaklasimini temel alarak olusturulmaktadir. Greedy yaklasimina gore veri
setinin dallara ayrilirken hangi gruptan baslanacagi ile meydana gelen veri setini dallara
ayirmak i¢in hangi parametrenin Oncelikle disiiniilmesi gerektigi ile ilgili kararlar

alinmaktadir (Song ve Ying, 2015).
3.2.4.2 Simiflandirma ve regresyon agaclar:1 (CART)

Agac temelli bir karar verme yontemi olan siiflandirma ve regresyon agaclari (CART),
birgok uygulamada hiz1 ve kullanim kolaylig1 nedeniyle tercih edilmektedir. Egitim
verilerinde degisken siniflandirma olmasi durumunda, iki dal olusturarak diger karar
agaclarindan farklilik gosteren siniflandirma agaclart siipheli gosterilmektedir. Egitim
verilerindeki  yanit degiskeni siirekli oldugunda regresyon agaci olarak
adlandirilmaktadir (Lewis, 2000). Genellikle iki yontem'den agaglarin siniflandiriimasi
icin  kullanilmaktadir. Bunlar; Gini  indeksi ve Twoing kurali olarak

isimlendirilmektedir.
3.2.4.2.1 Gini indeksi

Gini indeksi, bir smifin 6zelliklerinin anormalliklerini 6l¢gmek i¢in olusturulmus bir
yontemdir. Gini endeksi, basit ve hizli bir matematiksel hesaplama algoritmadir. Bu
yontemde kullanilan islem adimlar asagidaki gibidir. Bu akista k, siniflarin sayisidir, d
diigiim o6rneklerinin sayisidir, n sagdaki 1 sinifinin 6rnek sayisidir ve m, soldaki 1
siifinin 6rnek sayisidir. Gruptaki tiim 6znitelik degerleri iki boliime ayrilmistir. Sag ve
sol boliimlere karsilik gelen kategori degerleri birlikte gruplandirilmistir. Sag ve sol
Gini indeksi degerleri, 6zellikler igin denklem 3.21 ve 3.22 ile hesaplanir. (Raileanu ve
Stoffel, 2004).

G, —125{(%} (3.21)

Gsol = Zf_l(%} (322)
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Bu formiilasyondaki t siniflarin sayisini, d sag ve sol digiimdeki 6rnek sayisini, ni sag
tarafta bulunan i1 kategorisindeki Orneklerin sayisini, mi sol tarafta bulunan i
kategorisindeki O6rneklerin sayisin1 gostermektedir. Tiim i kategorisi i¢in m egitim veri

setinde denklem 3.23 ile hesaplanir:

o1
Gini =—(|d_, |G
Inll n(| sol| sol +

d sag

G, (3.23)

Her nitelik icin bulunan Gini degerlerinden en kiigiik degere sahip olan segilir ve

boliinme bu nitelik esas alinarak devam edilir.
3.2.4.2.2 Twoing kurah

1984 yilinda Brieman tarafindan tanimlanan Twoing kurali, ayirma kriteri tek bir sinifi
digerinden ayirmak yerine, diiglime ait verilerin yarisini igceren ve birbirine gore
heterojen siniflar olusturmaktadir. Bu sebeple, Twoing kurali Gini indeksine gore daha

dengeli bir yap1 sunarken, islem siiresi uzamaktadir (Morgan, 2014).
Yontemde ilk olarak egitim veri seti nitelik degerleri baz alinarak iki kisima ayrilir. Tsol
ve Tsag olacak sekilde T diuglmii iki farkli dal olusturur. Ardindan boliinmelerin

tamamu i¢in olasiliklar 3.24 ila 3.27 ile gosterilen denklemler ile hesaplanir.

_ T, 'daki herbir nitelik degerinin ilgili siitunundaki tekrar sayisi

Po = . — (3.24)
Egitim veri setinde bulunan kayitlarin sayisi

p (i T, ) _ Ts-ol dak_l k-aylt-larlll.l i smlﬂarl- sayisi (3.25)
T,,, 'daki herbir nitelik sutunundaki tekrar sayis1

T,; daki herbir nitelik degerinin ilgili siitundaki tekrar sayis (3.26)

sag

Egitim veri setinde bulunan kayitlarin sayisi

. T, .'daki kayitlarin 1 siniflart sayisi
p(./TS v): o S : (3.27)
*7 T, 'daki herbir nitelik siitunundaki tekrar sayisi
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Denklem 3.28 ile verilen formiilasyon ile uygunluk 6l¢iitii bulunur.

P(i

¢(S|T):2PSOI Psagzin:l Tsul)_P(i Tsug) (328)

@(s| T) ile gosterilen uygunluk Ol¢iitiinden degeri biiyiik olan alinir ve bu dallanma
isleminin yapilacagi satir1 gosterir. Karar agaci ¢izilir ve ilk adimdan itibaren agacin alt

kiimesi i¢in de ayn1 uygulamalar yapilir.
3.2.4.3 Karar agaclarinda dallanma Kriterleri

Karar agaglar1 olusturulurken koklerden yapraga giden siirecin yani dallanmanin hangi
kriterlere gére yapilacagi karar agaci olusturma siirecinin énemli bir pargasidir. Karar
agact yontemi yapist bakimindan hizli ve basit oldugu halde dallanmanin nasil
yapilacaginin bilinememesi bu yontemin problemi konumundadir. Aga¢ yapisindaki
dallanmanin hangi kosullara goére yapilacagini belirlemek i¢in bazi1 yaklasimlar ortaya

atilmaktadir (Breiman vd., 2017).
3.2.4.3.1 Entropi bazh algoritmalar

Entropi, bilgi ile iliskilendirilen ve belirsizlik hesabr i¢in var olan bir ifadedir. Entropi
degerinin sifira yaklagsmasi belirsizligin boyutunun azaldigmni ifade ederken bire
yaklagmas1 ise belirsizlik boyutunun arttigini gosterir. Veri setinin M oldugu
diisiiniiliirse bu veri setinin entropi hesab1 denklem 3.29°da verilen formiilasyondaki

gibidir. Burada k eleman adedidir, p ise olasilik dagilimidir (Giildal, 2018).

H(M)=-3"", plog2(p,) (3.29)

Karar agaglari olusturulurken, az sayidaki egitim verisinden faydalanarak tiim agaglarin
yapisint meydana getirmek ve bunlarin iginden optimum olan1 secerek dallanmaya
baslanacak niteligi bulmak 6nemli bir islemdir ama bunu yapmak kolay degildir. Ciinkii
az sayida nitelige ve eleman sayisina sahip olan bir egitim kiimesi i¢in bile

olusturulacak karar agaci sayisi ¢ok fazladir. Bir egitim veri setinin K1, K2... Kn olacak
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sekilde n sayida guruba ayrildigini géz oniine alalim. Burada L simif degerleri olan

herhangi bir kiime i¢in siniflarin olasiliklart denklem (3.30) ile hesaplanir.

P :[‘Kl| ‘K2| ‘an (3.30)

[ENTE

K1 kiimesine ait eleman sayisi |K] | ifadesidir. L i¢in entropi hesab1 denklem 3.31 ile
ifade edilir.

H(L)=->" plog2(p,) (3.31)

3.2.5 Gauss siire¢ regresyonu

Gauss siireg regresyonu (Gaussian process regression, GPR) yonteminin teorisi 1940° I1
yillarda ortaya cikan Weiner-Kolmogorov’ un tahmin teorisine ve zaman serileri
analizine dayanmaktadir. Maden miihendisi D.G. Krige'nin adini tasiyan Kriging
yontemide, isleyis olarak Gauss siireci regresyonuyla benzer yapida olup, jeoistatistiksel
verilerin  enterpolasyonu i¢in siklikla kullanilan bir yontemdir. Belirsizlik
tahminlerindeki istiinliigii nedeniyle, GPR dogrusal olmayan, karmasik siniflandirma

ve regresyon sorunlarini ¢ézmek i¢in basarili bir yontemtir (Rasmussen, 2003).

GPR yaklagimi dogrudan analitik yollarla hesaplayamadigimiz fonksiyonlar hakkinda
¢ikarim yapmak veya tahmin etmek amaciyla, parametreler yerine gézlemlerle tutarli
olan olast tim fonksiyonlar iizerinde bir dagilim bulmamizi saglayan parametrik

olmayan bir yontemdir (Williams ve Rasmussen, 2006).

{(xi);i =12,..., n} veri setinde x, e R olmak tizere X reel degerin rassal degiskeni

olan f(x) fonksiyonu oldugunu varsayam. Bu durumda, f =f(x) ve

f= [ f,f, . f ]T olmak kaydiyla, sinirh sayidaki f; rassal degiskenlerin herhangi bir

kombinasyonunun ortak dagilimi olan p(f,, f,,...f ) gauss dagilimimm denklem 3.32 ile

ifade edebiliriz:
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P(fy e £ [X) = N (1] 11, K) (3.32)

Bu denklemde rassal degiskenlere ait ortalama vektorii x ve kovaryans matrisi K
denklem 3.33 ve 3.34 ile ifade edilir.

=l (%) ()] (3.33)

K=" =k(x,%) (3.34)

u(x)burada f(x )rassal degiskenlerinin X, lokasyonundaki ortalama hesaplayan
fonksiyonlarmi ifade eder. Yani x(x) bir rassal degisken degil aslinda bir fonksiyondur.

Gauss Stirecini aslinda rassal degigskenlere ait ortalama vektorii x4 ve kovaryans matrisi
K tanimlamaktadir. x genellikle sifir veya egitim veri setinin ortalamasi segilir ve bu bir
¢ok gercek diinya problemine uygun bir se¢imdir. Diger taraftan K kovaryans matrisini
tanimlamak Gauss siirecinde asil anahtar noktadir. K kovaryans matrisi k pozitif taniml
¢ekirdek fonksiyonlardan olusmak durumundadir. Burada k reel deger alip dondiiren bir
fonksiyondur. Kovaryans ¢ekirdek fonksiyonu igin bir¢ok segenek vardir: Kare iistel
cekirdek, Ustel c¢ekirdek, Matern ¢ekirdegi, Rasyonel kuadratik cekirdek, Dogrusal
cekirdek, periyodik ¢ekirdek vb. (Wilson ve Adams, 2013). Cizelge 3.2’de Gauss siireci

kernel fonksiyonlart verilmistir.

49



Cizelge 3.2. Gauss siireci kernel fonksiyonlari

Kernel Fonksiyonu Formiil
Kare iistel ¢ekirdek x=x)S Lx—x
(Squared ( ) Z ( )

Exponential Kernel)

k(x,x)=0" exp[— >

|

Ustel cekirdek

(Exponential Kernel)

k(r) =o? exp(—lij

r= \/(x— X)) (x=x)

Matern ¢ekirdegi
(Matern 3/2 Kernel)

ek

Matern ¢ekirdegi
(Matern 5/2 Kernel)

Rasyonel kuadratik
¢ekirdek (Rational
Quadratic Kernel)

ks (1) =0 (1+|—

r

k(x,x |9)=0c?, | 1+
( |) f( 2007

r=(x=x)" (x=x)

Dogrusal ¢ekirdek
(Linear Kernel)

k(x,x)=0c?(x—c)(x —c)

Periyodik ¢ekirdek
(Periodic Kernel)

k(r)=o? exp(—%sinz(”—

")
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BOLUM IV

MATERYAL VE YONTEM

4.1 Cahisma Alaninin Tanitim

4.1.1 Cografi konumu

Resmi adi Afganistan Islam Cumbhuriyeti olan Afganistan, Giiney Asya'da kara ile
cevrili bir tilkedir ve baskenti Kabil’dir (Sekil 4.1). Afganistan’in komsulari, batida
[ran, giiney doguda Pakistan, kuzeyde Tacikistan, Ozbekistan ve Tiirkmenistan ile
kuzeydogu komsusu Cin’dir. Afganistan 652.230 kilometrekarelik bir alan1 kaplamakta
ve ylizey Ol¢iimii olarak diinyada kirk birinci {lkedir. 2019 yili anketine gore
Afganistan’in niifusu otuz altt milyondan fazla olup, diinya’da otuz dokuzuncu iilke

olarak bilinmektedir. Farsca (Dari) ve Pestuca bu tilkenin resmi dilleridir (URL 6).

TURKMENISTAN

KABIL®

—

AFGANISTAN S

| ffj PAKISTAN

Sekil 4.1. Afganistan’ in cografi konumu

Afganistan'in bir¢ok dogal kaynag1 vardir; dogal gaz, ham petrol, komiir, bakir, kromit,
baryum siilfat, kiikiirt, kursun, ¢inko, demir, tuz, degerli taslar, uranyum ve belirtilen
diger kaynaklardir. Afganistan genelinde 1.400’den fazla maden sahasi bulunmaktadir
(AUR, 2017).
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Kabil, Hindu Kush daglari arasindaki dar bir vadide, 1.790 metre (5.873 ft) rakimda yer
almakta ve bu da onu diinyanin en yiiksek baskentlerinden biri yapmaktadir. Kabil, kis
aylarinda (neredeyse sadece kar olarak diisen) ve ilkbahar aylarinda yogunlasan soguk
nedeniyle, yari kurak bir iklime sahiptir. Giineybat1 Asya'nin ¢oguna kiyasla sicakliklar,
Ozellikle rahatlama saglar. Sonbaharda sicak 6gleden sonralari ve keskin serin aksamlari
yagsanmaktadir. Kiglar soguktur, Ocak ay1 giinliik ortalama -2.3 ° C (27.9 ° F), bahar ise
yilin en yagish zamanidir. Glinesli kosullar yi1l boyunca hakimdir. Yillik ortalama
sicaklik 12.1 °© C'dir (53.8 ° F) ve Afganistan’in diger biiyiik schirlerinden ¢ok daha
distiktir (URL 7).

4.1.2 Kent niifusu

Kabil, iilkenin dogu kesiminde bulunan Afganistan'in baskenti ve en biiyiik sehridir.
Ayn1 zamanda biiyiik Kabil Eyaletinin bir boliimiinii olusturan ve 22 bolgeye ayrilmis
bir belediyedir. 2021'deki tahminlere gore, Kabil niifusu 4.6 milyon olup, Afganistan'in
tiim biiyiik etnik gruplarini icermektedir. Afganistan'in niifusu 1 milyonu asan tek sehri
olan Kabil, siyasi, kiiltiirel ve ekonomik merkezi olarak hizmet vermektedir. Hizli

kentlesme Kabil'i diilnyanin 75'inci en biiyiik sehri haline getirmistir (URL 8).

4.1.3 iklim ozellikleri

Kabil'in iklimi, Afganistan'in genel durumuna tabidir. Ulke, Asya'nin ortasinda, daglar
boyunca ve denizden uzak oldugundan, Kabil'deki hava kirliligini etkileyen bazi
faktorler mevcuttur, dort mevsim goriilmektedir. Bahar mevsimi (Mart, Nisan) baslar ve
aym sonuna (Mayis, Haziran) kadar devam eder. Haziran ayindan itibaren) Eyliil ayma
kadar Kabil'in 1lik yaz mevsimidir.Sonbahar, Eyliil ve Ekim aylarinda baslar ve (Kasim
ve Aralik) ayin sonuna kadar siirer. Kis ayinin son ii¢ ay1 (Aralik, Ocak), (Ocak, Subat)
ve (Subat, Mart) Kabil'in kis mevsimi ¢ok soguk, yagmur ve karla gegmektedir (URL
7).

4.1.4 Hava kalitesi

Afganistan'n kentsel bolgelerindeki toz ve arag emisyonlar1 hava kalitesini olumsuz
etkileyen ana faktorlerdir. Ulke; 500.000 otomobil, 30.000 otobiis ve 50.000 kamyon
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gibi hizla biiyliyen rakamlarda ara¢ yogunluguna sahiptir. Araglarin ¢ogu diisiik dereceli
dizel yakitla calismakta ve sehir merkezlerinde ¢ok belirgin olan hava kirliligi
sorunlarina neden olmaktadir. Sonbahar ve kis sonlarinda hava kalitesinin, firin, soba ve
acik ates kullanimindan kaynaklanan emisyonlarla daha da kotiilestigi bilinmektedir.
Halk, elektrik kesintileri ve yakacak odun eksikligi nedeniyle, zehirli dumanlara neden
olabilecek bazi ambalaj malzemelerini de yakmaktadir (UNEP, 2013).

Calismanin bu boliimiinde Sekil 4.2de verilen Kabil sehri i¢in Ocak 2019 ile Mart 2021
tarihleri arasina ait Sicaklik, Ciy noktasi, Nem, Riizgar Hiz1 ve Basing gibi meteorolojik
parametreler ile PM2s, PM1o, CO, SO2, NO», Oz kirleticilerinden olusan bir veri seti
kullanilarak literatiirde iyi bilinen Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Makinalari, Karar Agaclar1 ve Gauss Siire¢ Regresyonu gibi makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak hava kalite indeksini tahmin eden modeller tasarlanmistir.
Veriler Afganistan Ulusal Cevre Ajansindan temin edilmistir. Kabil ilinde Afganistan
Ulusal Cevre Ajansina ait 17 istasyon noktasit bulunmasina ragmen siirekli dl¢im
yapilamamakta veya yapilan tiim 6l¢iimler paylasiimamaktadir. Cizelge 4.1 de Kabil
sehrindeki hava kirliligi Olgiim istasyonu yerleri ve koordinatlar1 verilmistir. Sekil
4.3’te Afganistan Ulusal Cevre Ajansi tarafindan hesaplanan hava kalite indeksi

verilmisgtir.

Sekil 4.2. Kabil’ in birinci bolgesi
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Cizelge 4.1. Kabil’de hava kirliligi 61¢iim istasyon yerleri ve 6lgiilen parametreler

Koordinatlar

Olciilen hava Kirleticileri

Istasyon Ad1 Enlem PMiwo | PM2s | SO2 | NO | NO2 | NOx | CO | Os

Sinamai Pamir 34.513613, + + + - + - + +
69.172574

Pul Artal 34.521973, + + + - + - + +
69.162176

Charahi  Karta-E- | 34.507113, + + + - + - + +

Chahar 69.140471

Park Sar-E-Naw 34.533586, + + + - + - + +
69.168526

Khushal Khan Mina | 34.525508, + + + - + - + +
69.099884

Qalai Ali Mardan 34.475372, + + + - + - + +
69.121293

Dedana-E- 34.465799, + + + - + - + +

Darlaman 69.116393

Sah Sahid 34.527754, + + + - 4+ - + +
69.225024

Makroyan Ha 34.527910, + + + > + - + +
69.202816

Qalai-E-Fathullaj 34.513613, + + + - + - + +
69.172574

Khoca Boghra 34.562880, + + + - + - + +
69.117698

Arzan-E-Qimat 34.521669, + T+ + - + - + +
69.201733

Dast-E-Bargi 34.492081, + + + - + - + +
69.080614

Band-E-Qargha 34.554777, + + + - + - + +
69.030511

Maidan-E-Hawai 34.581570, + + + - + - + +
69.212803

Qala-E-Zaman 34.527754, + + + - + - + +

Khan 69.225024

Park-E-Sanati 34.554796, + + + - + - + +
69.257619
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Kabul, Afghanistan
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Sekil 4.3. Kabil’in hava kalite indeksi

4.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalar ile Hava Kirliligi Tahmini

Hava kirliligini etkileyen parametrelerin belirlenerek bir model igerisinde
degerlendirilebilmesi, kirlilige karsi alinabilecek Onlemleri yonlendirebilmektedir.
Ayrica hava kalitesi ve standartlarinin iyilestirilebilmesi i¢in iretilecek ¢oziimlerde bu
modellerin kullanilmas1 siirecleri kolaylastirmaktadir. Hava kirliliginin bir ¢ok
parametreye bagli olmasi ve lineer olarak modellenememesi, bu konuda makine

ogrenmesi tekniklerinin kullanilmasinin temel nedenidir (Masih, 2019).

Makine 6grenmesi, kendi kendine 6grenebilen ve uyarlanabilen bilgisayar algoritmalari
ve istatistiksel modeller kullanarak veri gruplarindan bilgi ¢ikartimi, verilerin analizi ve
veriye dayali karar verme siireglerinin genel adidir. Bolim II literatiir 6zetinde de
belirtildigi gibi, hava kirliligi tizerine farkl: tilkelerde farkli sehirlere ait veriler ve ¢esitli
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak c¢ok sayida calisma yapilmistir. Bu tez
calismasinda da Kabil sehrine ait Sicaklik, Ciy noktasi, Nem, Riizgar Hizi ve Basing
meteoroloji parametreleri ile PM2.5, PM1g, CO, SO2, NO3, Os kirleticilerinden olusan bir
veri seti kullanilmistir. Veri seti literatiirde iy1 bilinen, Lineer Regresyon, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinalari, Karar Agaclari ve Gauss Siire¢ Regresyonu

yontemleriyle modellenmis ve modellerin basarisi karsilagtirilmistir.
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BOLUM V

UYGULAMA VE BULGULAR

5.1 Veri Seti ve Verilerin Normalizasyonu

Bu calismada Kabil sehrine ait Ocak 2019 ile Mart 2021 tarihleri arasina ait Sicaklik,
Ciy noktasi, Nem, Riizgar Hiz1 ve Basing gibi meteorolojik parametreler ile PM2.5,
PM10, CO, SO2, NO2, O3 kirleticilerinden olusan bir veri seti kullanilmustir. Veriler,
Afganistan Ulusal Cevre Ajansindan temin edilmistir. Kabil sehrinde Afganistan Ulusal
Cevre Ajansmma ait 17 istasyon noktast bulunmasma ragmen siirekli Ol¢iim
yapilamamakta veya yapilan tiim 6lciimler paylasilmamaktadir. Ozellikle 2019
yillarinda her giine ait veriler bulunmamakta olup, genellikle haftada 1-2 6lgiim degeri
bulunmaktadir. 2020 yilindan itibaren daha diizenli 6l¢iim yapildigi anlagilmaktadir.
Ayrica tiim veri seti i¢in tek bir istasyona ait veriler de bulunmamaktadir. Her giin i¢in
sehrin farkli noktalarindan alinmis kirlilik verileri bulunmaktadir. Bu nedenle elde
edilebilen veri setiyle zaman serisi analizleri ve konumsal analizler
gerceklestirilememistir.  Sekil 5.1° de Afganistan Ulusal Cevre Ajansindan alinmis

verilere ornek gosterilmistir.

Sl gd 5 a4 eaShal Cliudiladls

o031 Ll ATt L pulaa { "1 }
S gl 158 Sagll sl el O e dgan x ‘ = ‘
U5 (38 siaiel Uy LIRS 1583 (8 L Jisa %ﬁ j

Air Pollution Level in Kabul City
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Sekil 5.1. Afganistan Ulusal Cevre Ajansi’ ndan alinmis 6rnek kirlilik verileri
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Elde edilebilen veriler ile literatiir ¢calismalar1 da baz alinarak Sicaklik, Ciy noktasi,
Nem, Riizgar Hizi, Basing ve PM3 s parametrelerinin giris, PM25s, PM1o, CO, SO2, NO>,
Os kirleticileri kullanilarak hesaplanmis hava kalite indeksi ¢ikis/tahmin degeri olmak
tizere makine 6grenmesi teknikleriyle modellenmistir. Hava kalite indeksi B6lim 2.7’
de verilen denklem 2.1 esitligi kullanilarak hesaplanmistir. Sekil 5.2° de Kabil sehrine
ait 2019, 2020, 2021 yillarina ait aylik ortalama HKI degerleri gosterilmistir.
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Sekil 5.2. 2019, 2020, 2021 yillarina ait aylik ortalama HKI degerleri

Veri setinde bulunan parametrelerin farkli birim ve sayisal Olgeklerde bulunmasi
nedeniyle, verilerin dogrudan kullanilmasi, parametrelerin model igerisinde farkli
oranlarda katkida bulunmasina neden olabilmektedir. Yani sayisal olarak diisiik aralikta
bulunan bir parametre, yiiksek aralikta bulunan parametreye oranla daha Onemsiz
kalacaktir. Veri igerisindeki en biiyiik ve en kiiclik degerlerin belirlenmesi ve verilerin
bu degerlere uygun bir bi¢imde belirlenen bir araliktaki sayisal degerlere
doniistiiriilmesi islemi normalizasyon olarak tanimlanmaktadir. Bu islem ile tiim veriler
kendi degisim araliklarinda normalize edilerek modele esit katki saglamasi
amaglanmaktadir. Verilerin [1, 2] degerleri arasina normalizasyonu i¢in kullanilan

denklem 5.1’ de verilmistir.

—-X

max min

X=X .
Xnorm = (X—mlnj +1 (51)
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Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde giris parametresi olarak kullanilan
Sicaklik, Ciy noktasi, Nem, Riizgar Hizi, Basing ve PMzs parametreleri [1, 2] arali§ina
normalize edilmistir. Ayrica modellerde ¢ikis degeri olarak PM2s, PMz1o, CO, SO2, NOo,
Os Kkirleticileri  kullanilarak hesaplanmis hava kalite indeksi de [1, 2] araligina

normalize edilmistir.
5.2 Model ve Degerlendirme

Literatiirde makine Ogrenmesi algoritmalari ile olusturulan modellerin basarisin
belirlemek i¢in ¢ok sayida dogruluk 6lgiisii bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda hava
kalite indeksininin tahmin edilecegi modellerin performasini belirlemek igin model
uygunluk olgiisii R? (R-squared), Ortalama Kare Hata (Mean Square Error, MSE),
Ortalama Hata Kare Kokii (Root Mean Square Error, RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error, MAE) kullanilmistir. Kullanilan metriklere ait esitlikler 5.2 ila

5.5 denklemleri ile gosterilmistir.

2 Z(yt _y)z
Ri=1-&-— -° .
S (v y) (2)

1Q s
MSE =HZ(yt -) (5.3)
1 _
RMSE = /;Z(Yt -9)° (5.4)
t=1
19 _
MAE =EZ|yt - (5.5)

Ocak 2019 ile Mart 2021 tarihleri arasinda Afganistan Ulusal Cevre Ajansindan temin
edilen toplam 536 giinliikk meteoroloji ve hava kirliligi verisi bulunmaktadir. Verilerin
rastgele olarak %70’ i (375 giinliikk veri) egitim verisi olarak seg¢ilmis ve modellerin
olusturulmasinda kullanilmistir. Sekil 5.3 te olusturulan modellerin genel gosterimi

verilmistir.
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Sekil 5.3. HKI tahmini i¢in olusturulan model yapisi

Egitim verisi diginda kalan %30’ luk (161 giinliik) veri, test verisi olarak kullanilmis ve
modellerin hem egitim hem de test basarilar1 belirtilen metriklerle karsilastirilmistir.
Verilerin hazirlanmasi ve makine 6grenmesi yontemleriyle yapilan tiim analizler Matlab
yazilmi ile gerceklestirilmistir. Sekil 5.4’ te secilmis egitim ve test verileri

gosterilmistir.

] J T * Egitim Verisi
O Test Verisi

Normalize Hava Kalite indeksi

0 100 200 300 400 500 600
Veri Sirasi

Sekil 5.4. Egitim ve test verileri

5.2.1 Lineer regresyon ile HKI tahmini

375 giinlik egitim verisi kullanilarak dogrusal regresyon modeli olusturulmus ve
regresyon parametreleri en kiiglik kareler yontemine gore hesaplanmistir. Hesaplanmis
parametrelere ait istatistik bilgiler Cizelge 5.1’ de gosterilmistir. Parametrelere gore

olusturulmus regresyon esitligi denklem 5.6 ile ifade edilmistir.
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Cizelge 5.1. Hesaplanmis regresyon katsayilari

Estimate SE tStat pValue
Bias 0.34069 | 006005 | 56735 | 2.8365e-08
Slcaclél)lk ¢l x, | -0.0328 0012321 | -2.6622 | 0.0081044
Ciy(g%k)taSl X, | 0.0077603 | 0.0086482 | 0.89734 |  0.37012
Nem (%) | X; | -0.0049698 | 0.010801 | -0.46011 |  0.64571
Rizgar | o | 0017219 | 0.023225 | 0.7414 0.45892
Hiz1 m/s
Basing | 1 .0.0037962 | 0.013833 | -0.27443 |  0.78391
(Hg)
PM2.5 | 0.81683 0011962 | 68.284 | 4.4812e-211
3 6
(ng/m”)

HKI . =0.3407— X, *0.0328+ X, *0.0077 — X, *~0.0049+ X, *0.0172— X, *~0.0038+ X, *0.8168 (4.6)

Cizelge 5.2° de egitim ve test verilerine ait R2, MSE, RMSE ve MAE performans

Olciitleri gosterilmistir.

Cizelge 5.2. Lineer regresyon performans o6lgiitleri

R? MSE RMSE MAE
Egitim Verisi 0.78 0.0050648 0.071167 0.030721
Test Verisi 0.91 0.0019954 0.044669 0.023286

Lineer regresyonla tahmin edilen ve 6l¢iilen hava kalite indeksi degerleri egitim verisi

icin Sekil 5.5’ te, test verisi i¢in Sekil 5.6’ da gosterilmistir.
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Sekil 5.5. Egitim verisinin lineer regresyonla tahmin edilen ve dl¢iilen hava kalite
indeksi degerleri
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Sekil 5.6. Test verisinin lineer regresyonla tahmin edilen ve 6l¢iilen hava kalite indeksi
degerleri

5.2.2 Yapay sinir aglari ile HKI tahmini

Yapay sinir aglari ile hava kalite indeksi tahmini ¢alismasinda gizli katmanda sigmoid
transfer fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda lineer transfer fonksiyonu kullanan iki katmanl
bir ileri beslemeli ag tercih edilmistir. Gizli katmandaki ndron sayist 10 ve maksimum
iterasyon sayist 500 olarak ayarlanmistir. Farkli transfer fonksiyonlarinin kullanimi,
katman sayis1 ve noron sayisi gibi parametreler yapay sinir aglarinin basarisini
etkilemektedir. Deneme yanilma seklinde gercgeklestirilen ¢alismalarda mevcut

parametrelerin bagarisi yiiksek oldugu i¢in bu ag yapisi tercih edilmistir. Agin egitilmesi
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asamasinda Levenberg-Marquardt optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Sekil 5.7 de

kullanilan yapay sinir a§ modeli gosterilmistir.

Sekil 5.7. Yapay sinir ag modeli

Cizelge 5.3’ te yapay sinir aglari ile olusturulmus modelin egitim ve test verilerine ait

R?, MSE, RMSE ve MAE performans olgiitleri gsterilmistir.

Cizelge 5.3. Yapay sinir aglar1 performans olgiitleri

R® MSE RMSE MAE
Egitim Verisi 0.86 0.0031837 0.056424 0.028559
Test Verisi 0.88 0.0026004 0.050994 0.029821

Yapay sinir aglari ile tahmin edilen ve dl¢iilen hava kalite indeksi degerleri egitim verisi
igin Sekil 5.8’ de, test verisi i¢in Sekil 5.9’ da gosterilmistir.

Yapay Sinir Aglar (Egitim Verisi) Yapay Sinir Aglari (Egitim Verisi)
. .

® Bigiilen HKi

Tahmin Edilen HKi

o
s
.

15 16 17 18 19 2
Blgilen HKi

13 14

Sekil 5.0.8. Egitim verisinin yapay sinir aglariyla tahmin edilen ve 6l¢iilen hava kalite
indeksi degerleri
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Yapay Sinir Aglan (Test Verisi) Yapay Sinir Aglan (Test Verisi)

Normalize Hava Kalite indeksi
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Sekil 5.9. Test verisinin yapay sinir aglariyla tahmin edilen ve dlctilen hava kalite
indeksi degerleri

5.2.3 Destek vektor makineleri ile HKI tahmini

Destek vektor makineleri igin kernel fonksiyonunun tiirii ve segilecek kernel olgegi
modelin dogrulunu etkileyen parametrelerdir. Bu tez c¢alismasinda DVM ile yapilan
caligmalarda Lineer Kerneli, Polinom (quadratik ve kiibik) Kerneli ve Radyal Tabanli
Fonksiyon Kernelleri farkli 6l¢ekler igin denenmistir. Veri seti i¢in en basarili sonucu
kiibik polinom kerneli ile olusturulan model saglamistir. Kernel 6l¢egi [0.5, 1, 5, 10, 30]
olarak yapilan denemelerde en basarili sonug kernel dlgegi 1 degeri alindiginda elde
edilmistir.

Cizelge 5.4’ de destek vektor makineleri ile olusturulmus modelin egitim ve test

verilerine ait R%2 MSE, RMSE ve MAE performans &lgiitleri gdsterilmistir.

Cizelge 5.4. Destek vektor makinelar1 performans 6lgiitleri

R? MSE RMSE MAE
Egitim Verisi 0.79 0.004779 0.069131 0.023874
Test Verisi 0.91 0.001904 0.043638 0.021823

Destek Vektor Makineleri ile tahmin edilen ve 6lgiilen hava kalite indeksi degerleri
egitim verisi i¢in Sekil 5.10° da, test verisi i¢in Sekil 5.11° de gosterilmistir.
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Sekil 5.10. Egitim verisinin destek vektor makineleri ile tahmin edilen ve 6l¢iilen hava
kalite indeksi degerleri

Cubic SVM (Test Verisi) Cubic SVM (Test Verisi)
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Sekil 5.11. Test verisinin destek vektor makineleri ile tahmin edilen ve Ol¢iilen hava

kalite indeksi degerleri

5.2.4 Karar agaclari ile HKI tahmini

Karar agaglari ile hava kalite indeksi tahmini ¢alismasinda boliinme kriteri olarak Gini
indeksinden yararlanan CART algoritmasi, minimum yaprak boyutu 7, maksimum
bolinme sayist 10 tercih edilerek model olusturulmus ve dogruluk degerleri
karsilagtirilmistir.  Yapilan denemelerde boliinme sayisinin arttirilmasinin - modelin

egitim dogrulugunu diisiirdiigii goriilmistiir.
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Cizelge 5.5° de karar agaclan ile olusturulmus modelin egitim ve test verilerine ait R?,

MSE, RMSE ve MAE performans olgiitleri gosterilmistir.

Cizelge 5.5. Karar agaglar1 performans olgiitleri

R® MSE RMSE MAE
Egitim Verisi 0.88 0.0028757 0.053629 0.020006
Test Verisi 0.88 0.0026232 0.051217 0.023643

Karar agaclari ile tahmin edilen ve 6lgiilen hava kalite indeksi degerleri egitim verisi
icin Sekil 5.12 de, test verisi igin Sekil 5.13” te gosterilmistir.

Karar Agaglan (Egitim Verisi) Karar Agiaglari (Eitim Verisi)
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Sekil 5.12. Egitim verisinin karar agacglar1 ile tahmin edilen ve dlgiilen hava kalite
indeksi degerleri
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Sekil 5.13. Test verisinin karar agaglar1 ile tahmin edilen ve 6lgililen hava kalite indeksi
degerleri
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5.2.5 Gauss siire¢ regresyonu ile HKI tahmini

Gauss siire¢ regresyonu ile yapilan c¢alismalarda Kare iistel cekirdek (Squared
Exponential Kernel), Matern ¢ekirdegi (Matern 5/2 Kernel), Ustel ¢ekirdek
(Exponential Kernel) ve Rasyonel kuadratik ¢ekirdek (Rational Quadratic Kernel)
fonksiyonlar1 denenmistir. En basarili sonu¢ Ustel cekirdek (Exponential Kernel)

fonksiyonu ile elde edilmistir.

Cizelge 5.6° da gauss siire¢ regresyonu ile olusturulmus modelin egitim ve test

verilerine ait R%2, MSE, RMSE ve MAE performans 6lgiitleri gdsterilmistir.

Cizelge 5.6. Gauss slire¢ regresyonu performans olgiitleri

R? MSE RMSE MAE
Egitim Verisi 0.97 0.0006408 0.025316 0.011726
Test Verisi 0.91 0.0020838 0.045649 0.026296

Gauss siire¢ regresyonu ile tahmin edilen ve 6lciilen hava kalite indeksi degerleri egitim

verisi i¢in Sekil 5.14° te, test verisi i¢in Sekil 5.15” te gosterilmistir.

Normalize Hava Kalite Indeksi

Gauss Siireg Regresyonu - Expo

nential GPR (Egitim Verisi)

Gauss Siireg Regresyonu - Ex

Tahmin Edilen HKi

ponential GPR (Egitim Verisi)

Sekil 5.14. Egitim verisinin gauss siire¢ regresyonu ile tahmin edilen ve 6lciilen hava
kalite indeksi degerleri
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Normalize Hava Kalite indeksi
B
T
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Sekil 5.15. Test verisinin gauss silire¢ regresyonu ile tahmin edilen ve 6l¢iilen hava
kalite indeksi degerleri

5.2.6 Makine 6grenmesi algoritmalar1 model sonuclar:

Kullanilan modellere ait egitim ve test verileri igin R2, MSE, RMSE ve MAE

performans Olgiitleri Cizelge 5.7° de gosterilmistir. Tiim verilerin olusturulan modele

verilmesi ile elde edilen dogruluk degerleri Cizelge 5.8 de gosterilmistir.

Cizelge 5.7. Makine 6grenmesi algortimalar1 egitim ve test sonuglari

Degerlendirme R? MSE RMSE MAE
Kriterleri Egitim | Test | Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Lineer 0.78 | 0.91 | 0.0050648 | 0.0019954 | 0.071167 | 0.044669 | 0.030721 | 0.023286
Regresyon
Yazfg;:”" 086 | 0.88 | 0.0031837 | 0.0026004 | 0.056424 | 0.050994 | 0.028559 | 0.029821
Diﬂs;elfm\;fé‘:iér 0.79 | 0.91 | 0.004779 | 0.001904 | 0.069131 | 0.043638 | 0.023874 | 0.021823
Karar Agaclant | 0.88 | 0.88 | 0.0028757 | 0.0026232 | 0.053629 | 0.051217 | 0.020006 | 0.023643
Gauss Stireg
Regresyon. 097 | 0.91 | 0.0006408 | 0.0020838 | 0.025316 | 0.045649 | 0.011726 | 0.026296

Cizelge 5.8. Tim veriler igin makine 6grenmesi algoritmalari sonuglari

Deger:lendir_me R2 MSE RMSE MAE
Kriterleri
Lineer 0.82 0.0040226 | 0.063425 | 0.028487
Regresyon
Yapay Sinir 0.87 0.0030085 | 0.054849 | 0.028939
Aglari
Destek Vektor 0.83 0.0039156 | 0.062575 | 0.023258
Makineleri
Karar Agaclari 0.88 0.0027999 | 0.052914 | 0.021098
Gauss Siireg
Regresyont 0.95 0.0010743 | 0.032776 | 0.016102
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Cizelge 5.9’ da meteorolojik parametreler ile hava kalite indeksi arasindaki korelasyon
katsayilar1 verilmistir. Korelasyon analizi degiskenler arasinda dogrusal bir iligki
bulunup bulunmadigini, eger varsa bu iliskinin yoniinii ve giiclinii belirler. Ancak
korelasyon katsayis1 degiskenler arasindaki nedensel iliskiyi gostermez. Katsayilar
incelendiginde en yiiksek korelasyonun hava kalite indeksi ile PMa2s Kirletici
parametresi arasinda ve pozitif yonlii oldugu goriilmektedir. Meteorolojik parametreler
ile hava kalite indeksi arasindaki korelasyon oldukca diisiiktiir, sicaklik, ¢iy noktasi,
nem ve riizgar hizi ile negatif yonlii, basing ile pozitif yonlii bir iliski tespit edilmistir.
Literatiirde Akay (2003) ‘iin Kirikkale ili i¢in yaptig1 calisma, Oguz ve Pekin (2015)’ in
Ankara Kecioren bolgesinde yaptig1 calisma ve Mutlu (2019)’ un Balikesir illeri igin
yaptig1 ¢alismalar da hava kirliligi ile sicaklik, riizgar hizi ve nem i¢in negatif yonlii
baglant1 oldugu ifade edilmektedir. Sicakligin azalmasi ile artan 1sitnma ihtiyaci ve fosil
yakit kullanim1 hava kirliligini artirmaktadir. Yiiksek basing sartlari ¢evreden havanin
bolgeye girmesini engellemekte ve dolayist ile kirletici konsantrasyonunu artirmaktadir.
Artan riizgar hizi ile Kirleticilerin dagilimina ve seyrelmesine dolayisiyla negatif
korelasyonun gozlenmesine Sebebiyet vermektedir. Ancak Kabil’ in topografyasinin
canak bi¢iminde etrafi yiikseltilerle ¢evrili olmas1 ve esen riizgarin kirleticilerin ortamda
kalmasini engellemedigi i¢in riizgar hizinin hava kirliligine etkisi azalmaktadir.(Ashoor,
2019). Bu tez calismasinda veriler mevsimsel olarak degerlendirilmemistir, literatiirdeki
mevsimsel ¢aligmalar incelendiginde 6zellikle kis aylarinda sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve

hava kirliligi arasindaki korelasyonun arttig1 goriilmektedir.

Cizelge 5.9 Meteorolojik parametreler ile hava kalite indeksi arasindaki korelasyon

katsayilar
Sicakhk iy Nokt N Rii H B
1cakhi Ciy Noktas1 em iizgar Hiz asing PMas HKi
(€ 0 (%) (mis) (Ho)
Sicaklik (C°) 1.0000 0.4466 -0.6247 0.5059 -0.6671 | -0.1031 | -0.1746
Ciy Noktasi
0 0.4466 1.0000 -0.1008 0.0494 -0.1813 | -0.0534 | -0.0565
Nem (%) -0.6247 -0.1008 1.0000 -0.4055 0.3939 | -0.1982 | -0.1536
Riizgar Hiz
ms) 0.5059 0.0494 -0.4055 1.0000 -0.6118 | -0.2513 | -0.2646
m/s
Basing (Hg) | -0.6671 -0.1813 0.3939 -0.6118 1.0000 0.1995 0.2301
PMzs -0.1031 -0.0534 -0.1982 -0.2513 0.1995 1.0000 0.9072
HKi -0.1746 -0.0565 -0.1536 -0.2646 0.2301 0.9072 1.0000
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Regresyon katsayisina gore, Parametrelerin HKI iizerindeki goreli onem sirasi; PMas,
rlizgar hizi, basing, ortalama sicaklik, nem ve ¢iy noktasi seklindedir. Sekil 5.16” da
degisken ciftleri arasindaki korelasyon katsayisi ve yonlerini belirten grafik matrisi

gosterilmistir.
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BOLUM VI

SONUCLAR

Makine oOgrenmesi algoritmalarinin genelleme yetenegi, klasik fonksiyonel ve
istatistiksel tekniklerden farkli olarak tiim parametrelerin elde edilemedigi problemlerin
modellenmesine olanak saglamaktadir. Hava Kkirliliginin bir¢ok parametreye bagh
olmasindan dolay1 analiz ve yorumlama asamasi oldukga zordur. Her parametrenin elde
edilememesi, sinirli parametre ve veri setleriyle model kurulmasina olanak saglamasi

makine dgrenmesi algoritmalarinin hava kirliligi alaninda kullanimin1 artirmaktadir.

Bilgi teknolojilerinin giin gectikge artmasi ve farkli ¢alismalarda da sagladigi avantajlar
nedeniyle makine 6grenmesi alaninda yeni teknikler bulunmakta ve mevcut tekniklerin
daha da gelistirilmesi devam etmektedir. Tez ¢alismasinda literatiirde iyi bilinen, Lineer
Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinalari, Karar Agaclar1 ve Gauss
Siire¢ Regresyonu yontemleri farkli model parametreleri ile kullanilmistir. Olusuturulan
modellerde Kabil sehri igin sinirli giin ve parametre i¢in elde edilebilen verilerle hava
kalite indeksi degerleri tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Kabil sehrine ait hava kalite
indeksi degerleri PM2s, PM1o, CO, SO2, NO2, O3 kirleticileri kullanilarak elde edilmis
ve olusturulan modellerde c¢ikis/tahmin degeri olarak kullanilmistir. Sicaklik, Ciy
noktasi, Nem, Riizgar Hizi, Basing meteorolojik parametreleri ve PMas Kirletici
parametresi model i¢in giris degeri olarak kullanilmistir. Ocak 2019 ile Mart 2021
tarihleri arasinda Afganistan Ulusal Cevre Ajansindan temin edilen toplam 536 giinliik
meteoroloji ve hava kirliligi verilerinin rastgele olarak %70’ i (375 giinliik veri) egitim

verisi olarak, geri kalan %30 (161 giinliik veri) test verisi olarak secilmistir.

Olusturulan modeller sonucu ortaya ¢ikan sonug ve gozlemler su sekilde verilebilir:

R? degerinin yiiksek olmasi model uyumunun iyi oldugunu gostermektedir ve
maksimum alabilecegi deger 1’ dir. Egitim verileri icin en yiiksek R? degeri 0.97 ile
Gauss Siire¢ Regresyonu yontemiyle elde edilmistir. Test verileri igin en yiiksek R2
degeri 0.91 ile Destek Vektor Makineleri, Gauss Siire¢ Regresyonu ve Lineer
Regresyon yontemleriyle elde edilmistir. Gerek egitim, gerekse test verileri ile elde

edilen R? sonuglari model uyumunun, literatiirdeki ¢alismalarla tutarli oldugunu
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gostermektedir. Tiim veriler i¢in makine Ogrenmesi algortimalart model sonuglari
incelendiginde en uyumlu model, 0.95 R? degeriyle Gauss Siire¢ Regresyonu

yontemiyle elde edilmistir.

Ortalama Kare Hatas1 (MSE) tahmin edilen sonuglarin gercek sayidan ne kadar farkli
olduguna dair mutlak bir degeri ifade eder ve sifira yaklastik¢a daha iyi bir performans
gosterdigi sOylenebilir. Ortalama Hata Kare Kokii (RMSE) ise tahmin hatalarinin
standart sapmasidir. RMSE degerinin sifir olmas1 modelin hi¢ hata yapmadigi anlamina
gelir. Olusturulan modeller igin incelendiginde egitim verileri i¢in en diisiik MSE degeri
0.0006408 ve en diisiik RMSE degeri 0.025316 ile Gauss Siire¢ Regresyonu yontemiyle
elde edilmistir. Test verileri i¢in en diisiik MSE degeri 0.001904 ve en diisiik RMSE
degeri 0.043638 ile Destek Vektor Makineleri, yontemiyle elde edilmistir. Tiim veriler
icin makine &grenmesi algortimalari model sonuglart incelendiginde en diisiik MSE
degeri 0.0010743 ve en diisik RMSE degeri 0.032776 ile Gauss Siire¢ Regresyonu

yontemiyle elde edilmistir.

Ortalama mutlak hata (MAE), hata yonlerini dikkate almadan bir dizi tahmindeki
hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6lcen, tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak
agirliklandirildigr dogrusal bir metriktir. MAE degerinin sifira yaklagmasi pozitif yada
negatif yonlii tahmin hatalarimin diisiikligiinii ifade etmektedir. Olusturulan modeller
icin incelendiginde egitim verileri i¢in en diisik MAE degeri 0.011726 ile Gauss Siire¢
Regresyonu yontemiyle elde edilmistir. Test verileri icin en diisik MAE degeri
0.021823 ile Destek Vektor Makineleri, yontemiyle elde edilmistir. Tiim veriler i¢in
makine 6grenmesi algortimalart model sonuglar1 incelendiginde en diisiik MAE degeri

0.016102 Gauss Siire¢ Regresyonu yontemiyle elde edilmistir.

Egitim ve test verileri i¢in uygunluk ve hata degerleri incelendiginde, test degerleri i¢in
daha iyi sonuglar alindig1 goriilmektedir. Sonug grafikleri incelendiginde goriilmektedir
ki, dzellikle normalize hava kalite indeksinin 1.7 (yaklastk HKi>360) ve iizerinde
oldugu degerlerde tahmin basaris1 diigmektedir. Rastgele olarak ayrilmis test verileri
icerisinde daha az sayida yliksek degerli hava kalite indeksi verisi bulundugu icin test

verileriyle hesaplanmig model performanslar1 daha iyi sonuglar iiretmektedir.

71



Tiim veriler i¢in dogruluk kriterleri degerlendirildiginde kullanilan 5 yontemin de %80’
nin {izerinde R? uygunluk degerine sahip oldugu ve tiim yontemlerle kurulan modellerin
hava kirliligi tahmini i¢in kullanilabilir oldugu goériilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore
hava kirliligi tahmininde tiim veriler i¢in en yiiksek uygunluk degeri ve en diisiik hata
degerleri Gauss Siireg Regresyonuyle elde edilmis olup, makine 6grenme yontemleri
icinde en yiiksek performansi gostererek on plana ¢ikmistir. Gorece en kotii performanst

ise Lineer Regresyon yontemi sergilemistir.

Kullanilan her makine Ogrenmesi algoritmasimin kendine ait farkli parametreleri
bulunmaktadir. Yeni veri setinin kalitesi, egitim ve test verisinin dogru se¢imi model
performanslarini dogrudan etkilemektedir. Bu sebeplerden dolay1 farkli veriler igin her
teknik ayni dogruluk degerlerini vermemektedir. Tahmin dogrulugunun maksimum
degerde olmasi igin her teknige ait olan parametrelerin deneme yanilma yontemiyle
degistirilerek uygulanmast veya farkli optimizayon yontemleri ile hibrit modeller
kurularak adaptif modeller olusturulmasi gerekmektedir. Yine kurulacak modele hava
kalitesini etkiledigi bilinen, 1sinma, trafik yogunlugu, sanayi faaliyetleri, niifus vb.

parametreler girig degeri olarak eklenirse model basarilari artacaktir.

Afganistan iginde bulundugu politik nedenler ve gelismislik seviyesi sebebiyle veri
erisiminin zor oldugu bir {lke olup, bu nedenle c¢alismalar kisith verilerle
yapilabilmistir. Uzun siireli ve siirekli veri Ol¢timlerinin yapilmasi durumunda hava
kirliligi i¢in zaman serisi analizleri de yapilabilecektir. Ayrica farkli istasyonlardan es
zamanli yapilacak siirekli 6lgiimlerle Kabil sehri igindeki hava kirliligi dagilimlart da

jeoistatistiksel yontemlerle belirlenebilecektir.
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EKLER

Tarih Og;i(lie“ Lér;ze_r YSA | DVM K:g"r GSR
1012019 | 137 |13093| 136.14 | 1362 | 15117 | 1337
2012019 | 159 | 14212 | 17548 | 15459 | 1525 | 164.18
5012019 | 153 |147.12 | 16209 | 151.78 | 153 | 153.23
6012019 | 162 | 16052 | 176.34 | 16289 | 163 | 169.71
7012019 | 389 |261.15| 301.36 | 256.53 | 373.75 | 307.94
8012019 | 199 |217.34 | 24727 | 2188 | 258.75 | 228.65
90012019 | 321 |259.45| 2064 | 25473 | 273 | 30491
12.01.2019 | 380 | 21885 | 244.24 | 211.31 | 258.75 | 322.16
13.01.2019 | 494 |263.71| 442.86 | 2607 | 373.75 | 44115
14.01.2019 | 500 |251.07 | 376.79 | 24852 | 373.75 | 433.48
15012019 | 500 |477.18 | 496.74 | 504.14 | 436.75 | 490.63
16012019 | 158 | 15348 | 163.7 | 157.08 | 1582 | 157.28
22012019 | 165 |160.94 | 157.16 | 161.65 | 162.86 | 164.69
23.01.2019 | 158 |154.72 | 170.34 | 158.78 | 156.6 | 16544
24012019 | 155 |149.83 | 163.16 | 156.28 | 156.6 | 160.63
25012019 | 157 | 15346 | 18051 | 161.23 | 156.6 | 165.84
26.01.2019 | 308 | 186.63 | 286.28 | 191.22 | 210 | 29141
2022019 | 183 | 19235 | 25248 | 19318 | 210 | 21958
3022019 | 163 | 16069 | 191.23 | 168.67 | 163 | 169.73
4022019 | 362 |34652| 373.22 | 330.7 | 376.75 | 346.96
7022019 | 188 | 20137 | 19875 | 19214 | 210 | 193.05
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Tarih O;‘lf'f('f“ Lg:;e.r YSA | DVM Kzg‘r GSR
0022019 | 175 | 13842 | 146.94 | 147.72 | 175 | 158.71
10022019 | 157 | 150.77 | 177.75 | 159.5 | 156.29 | 173.65
11.022019 | 127 | 134.06 | 15467 | 14492 | 122.2 | 139.24
16022019 | 139 | 138.73 | 14501 | 146.21 | 139.67 | 145.35
17.02.2019 | 158 | 154.04 | 164.16 | 153.91 | 1582 | 157.55
18.02.2019 | 117 | 11828 | 121.09 | 12029 | 1222 | 1217
19.022019 | 171 | 174.82 | 17387 | 171.78 | 1825 | 168.66
23022019 | 121 | 133.98 | 138.44 | 14142 | 1222 | 129.56
24022019 | 159 | 156.42 | 144.98 | 156.36 | 163 | 157.95
25022019 | 170 | 17032 | 161.71 | 168.26 | 169.63 | 171.03
27022019 | 212 | 139.67 | 136.22 | 149.84 | 175 | 146.55
4032019 | 176 |180.91 | 169.42 | 176.06 | 175.33 | 178.9
5032019 | 163 | 160.75 | 149.34 | 15023 | 163 | 159.41
6032019 | 125 | 13116 | 120.61 | 1351 |134.33| 1297
10.03.2019 | 165 | 164.45 | 150.76 | 160.71 | 164.22 | 163.02
12032019 | 119 | 128.04 | 136.56 | 133.3 | 151.17 | 125.58
16.03.2019 | 157 | 14952 | 167.79 | 15587 | 169.75 | 161.07
17.03.2019 | 156 | 130.89 | 150.37 | 140.93 | 151.17 | 150.95
18.03.2019 | 179 | 18546 | 175.39 | 181.29 | 179.33 | 179.26
24032019 | 169 | 168.38 | 175.04 | 16856 | 169.63 | 167.85
25032019 | 195 | 1657 | 178.42 | 16567 | 1765 | 183.01




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
28032019 | 149 |137.96 | 14434 | 1446 | 1525 | 146.79
31032010 | 135 |132.03 | 146.05 | 139.12 | 134.33 | 136.13
1042019 | 149 |138.38 | 15433 | 147.03 | 1525 | 145.29
2042019 | 164 |150.09 | 160.99 | 154.66 | 163 | 162.15
4042019 | 156 | 14428 | 156.48 | 1515 | 169.75 | 15655
6042019 | 180 | 18247 | 18395 | 179.36 | 179.33 | 183.59
7042019 | 197 | 20879 | 207.18 | 201.22 | 19857 | 202.49
8042019 | 168 | 164.27 | 17364 | 16502 | 167.44 | 171.96
10042019 | 157 |146.91 | 150.89 | 15159 | 156.29 | 154.84
18.042019 | 1290 |128.14 | 138.07 | 136.67 | 151.17 | 134.65
20042019 | 135 |133.21| 15007 | 139.66 | 131.6 | 138.11
21042019 | 170 |167.17 | 173.71 | 167.84 | 169.43 | 174.78
22042019 | 175 |174.79 | 17837 | 17345 | 175.33 | 187.42
23042019 | 164 |158.38 | 162.23 | 16049 | 163 | 159.9
24042019 | 162 | 15654 | 156.22 | 157.2 | 16167 | 160.31
4052019 | 141 | 13084 | 145.16 | 14312 | 13433 | 139.71
5052019 | 182 | 159.67 | 165.72 | 163.72 | 1925 | 159.58
7052019 | 155 | 143.96| 15503 | 154.94 | 169.75 | 153.67
0052019 | 126 |119.22 | 14441 | 134.72 | 134.33 | 130.21
11052019 | 189 | 196.07 | 19456 | 191.77 | 189.43 | 222.33
12052019 | 185 | 14144 | 150.87 | 149.95 | 169.75 | 171.8
15052019 | 167 | 16347 | 172.68 | 16453 | 167.44 | 170.67
18.052019 | 137 | 11513 | 141.82 | 130.81 | 134.33 | 130.07
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
20052019 | 138 | 133.17 | 147.56 | 143.25 | 139.67 | 145.47
21052019 | 155 | 141.81 | 157.44 | 15022 | 169.75 | 153.47
22052019 | 173 | 17173 | 17387 | 17317 | 17357 | 173.11
25052019 | 121 | 119.79 | 135.68 | 1281 | 13433 | 12545
26052019 | 126 | 127.7 | 136.66 | 135.44 | 134.33 | 144.89
27052019 | 161 | 121.42 | 137.63 | 141.92 | 134.33 | 154.47
28052010 | 168 | 12641 | 139.34 | 140 | 13433 | 153.98
20052019 | 161 | 12622 | 142.77 | 14598 | 134.33 | 138.84
30052019 | 162 | 15254 | 163.98 | 15869 | 163 | 16282
1062019 | 126 | 124.16 | 14539 | 14156 | 134.33 | 131.02
10062019 | 185 | 100.7 | 184.35 | 18661 | 186.6 | 185.79
22062019 | 170 | 167.27 | 169.4 | 169.65 | 169.43 | 166.72
27062019 | 193 | 203.42 | 182.01 | 198.88 | 1926 | 200.12
20062019 | 164 | 16331 | 136.73 | 8373 | 164.22 | 189.64
30062019 | 163 | 153.82 | 174.85 | 152.86 | 163 | 15552
2072019 | 131 | 13057 | 139.23 | 14481 | 131.6 | 136.35
3072019 | 206 | 2157 | 209.08 | 210.46 | 206.4 | 207.45
7072019 | 165 | 158.06 | 166.15 | 160.86 | 1925 | 163.21
8072019 | 172 | 170.06 | 165.71 | 169.49 | 17357 | 173.39
13.07.2019 | 164 | 156.43 | 166.72 | 159.67 | 164.22 | 163.15
15072019 | 235 | 24154 | 2169 | 24052 | 233.89 | 2326
20072019 | 171 | 166.2 | 175.66 | 169.19 | 169.43 | 16519
23.07.2019 | 192 | 197.68 | 202.31 | 190.08 | 1926 | 193.04




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
27072019 | 181 | 18283 | 20076 | 176.97 | 182 | 180.3
31072019 | 179 |178.97 | 185.06 | 17321 | 182 | 178.69
3082019 | 163 | 15529 | 163.76 | 159.98 | 163 | 162.05
4082019 | 169 |163.93 | 16851 | 16532 | 169.43 | 168.74
5082019 | 167 | 16112 | 164.43 | 163.36 | 167.44 | 166.95
14082019 | 183 | 18551 | 189.48 | 186.08 | 182 | 182.16
17.082019 | 163 | 15541 | 167.23 | 16011 | 163 | 162.09
21082019 | 152 |136.57 | 15213 | 152.25 | 1525 | 149.2
22082019 | 178 |177.61| 18372 | 17351 | 176.86 | 178.76
26082010 | 197 |207.32 | 20855 | 20355 | 198.57 | 233.74
27082010 | 182 |183.85| 186.98 | 18377 | 182 | 20286
28082010 | 185 |187.11 | 20247 | 181.39 | 1844 | 194.06
2002019 | 207 |217.07| 20901 | 211 | 2064 | 209.03
3002019 | 181 | 18132 | 18399 | 182.73 | 182 | 180.28
11092019 | 178 |177.42 | 176.94 | 177.74 | 176.86 | 178.31
14002019 | 189 |19531| 194 | 191 | 189.43 | 197.92
30002010 | 264 |263.91 | 246.24 | 257.88 | 260.33 | 27354
1102019 | 500 |207.95| 2033 | 202.27 | 272.75 | 37464
2102019 | 253 | 255.36 | 243.28 | 248.56 | 260.33 | 256.64
3102019 | 208 | 22125 212.18 | 217.15 | 2088 | 211.45
5102010 | 168 | 167.46 | 164.04 | 16344 | 167.44 | 166.67
6102019 | 157 | 15048 | 150.46 | 1508 | 156.29 | 155
7102019 | 139 | 13534 | 1457 | 144.65 | 139.67 | 14659
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
13102019 | 421 | 396.88 | 4041 | 436.37 |436.75 | 402.87
14102019 | 275 | 27259 | 296.33 | 268.89 | 274 | 273.16
15102019 | 370 |347.02 | 381.79 | 3654 |376.75| 364.33
16102019 | 283 | 278.89 | 28354 | 27452 | 280.75 | 281.25
17102019 | 231 | 238.92 | 224.66 | 231.8 | 233.89 | 249.49
19102019 | 156 | 146.82 | 1531 | 152.74 | 156.20 | 155.67
21102019 | 157 | 14693 | 15887 | 15162 | 169.75 | 157
22102019 | 175 | 17662 | 180.06 | 173.46 | 175.33 | 177.78
23102019 | 200 | 213.97 | 213.34 | 206.43 | 198.57 | 200.37
24102019 | 253 | 256.63 | 249.97 | 24951 | 260.33 | 253.1
26102019 | 193 | 203.32 | 199.7 | 196.93 | 194 | 194.25
27102019 | 180 | 18329 | 182.77 | 180.06 | 183.83 | 18113
28102019 | 424 | 40099 | 3975 | 40621 |436.75 | 402.24
20102019 | 183 | 187.45 | 187.66 | 18506 | 182 | 183.28
30102019 | 156 | 147.22 | 15549 | 150.65 | 156.20 | 154.48
31102019 | 153 | 143.68 | 150.66 | 144.94 | 153 | 144.19
2112019 | 137 | 13459 | 141.73 | 146.87 | 139.67 | 164.72
3112019 | 207 | 21967 | 215 | 21547 | 206.4 | 207.49
4112019 | 174 | 17593 | 1796 | 17411 | 17357 | 1739
5112019 | 166 | 163.14 | 166.67 | 161.64 | 192.5 | 16522
6112019 | 165 | 163.24 | 154.05 | 163.17 | 164.22 | 164.23
7112019 | 183 | 189.71 | 195.71 | 184.64 | 183.83 | 176.15
0112019 | 221 | 232.03 | 237.41 | 225.36 | 2225 | 226.84




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
10112019 | 276 | 27631 | 27400 | 271.92 | 274 | 275.2
11112019 | 226 |235.74 | 239.98 | 228.03 | 2225 | 219.66
12112019 | 172 | 172.64 | 180.06 | 169.35 | 1765 | 173.35
13112019 | 242 | 2484 | 2475 | 24024 | 24413 | 239.32
14112019 | 183 | 190.2 | 19356 | 186.79 | 184.4 | 184.62
16112019 | 179 |128.19 | 143.99 | 142.77 | 151.17 | 170.01
17112019 | 197 | 2105 | 210.74 | 21052 | 272.75 | 2055
18112019 | 181 |149.22 | 168.11 | 157.66 | 169.75 | 174.76
10112019 | 251 | 256.06 | 25537 | 250.79 | 244.13 | 247.15
20112019 | 165 | 1545 | 163.69 | 155.73 | 161.67 | 161.09
21112019 | 160 | 15553 | 180.31 | 171.37 | 16167 | 165.78
23112019 | 187 |128.56 | 149.07 | 141.43 | 151.17 | 168.02
24112019 | 153 | 14365 | 15508 | 147.88 | 1525 | 148.93
25112019 | 186 |180.42 | 18861 | 180.2 | 176.86 | 17655
26112019 | 258 | 26259 | 26427 | 26157 | 273 | 256.74
27112019 | 305 |300.67 | 305.93 | 295.78 | 312.44 | 303.91
28112019 | 187 |197.89 | 22641 | 195.95 | 1844 | 226.07
30112010 | 274 | 27561 | 301.24 | 271.42 | 274 | 29289
1122019 | 282 | 28201 306.04 | 277.67 | 280.75 | 287.07
2122019 | 220 | 23252 | 25024 | 2272 | 2225 | 231.08
3122019 | 414 | 38499 | 411.97 | 3957 | 436.75 | 397.42
4122019 | 255 | 2602 | 27846 | 25514 | 273 | 264.15
5122019 | 312 | 30556 | 32548 | 30291 | 312.44 | 307.59
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
7122019 | 433 | 4151 | 4552 | 440.66 | 436.75 | 432.39
8122019 | 208 | 294.62 | 32017 | 293.27 | 294.86 | 302.66
0122019 | 266 | 268.56 | 269.85 | 264.88 | 260.33 | 264.32
10122019 | 179 | 18449 | 194.84 | 18428 | 183.83 | 179.54
11122019 | 180 | 183.88 | 179.73 | 181.15 | 176.86 | 174.12
12122019 | 172 | 17578 | 170.85 | 1734 | 17357 | 167.37
14122019 | 216 | 23067 | 25346 | 22393 | 214 | 238.94
15122019 | 180 | 187.74 | 207.61 | 18402 | 210 | 194.06
16122019 | 219 | 232.66 | 20032 | 22958 | 2225 | 3228
17122019 | 305 | 30122 | 369.48 | 303.63 | 312.44 | 326.68
18122019 | 354 | 339.61 | 34843 | 347.6 | 34562 | 35222
19122019 | 234 | 243.95 | 255.99 | 241.03 | 233.89 | 238.06
20122019 | 258 | 26358 | 285.39 | 257.76 | 273 | 266.46
21122019 | 201 | 21839 | 23511 | 209.87 | 202.71 | 219.1
22122019 | 255 | 26093 | 30331 | 25754 | 273 | 33283
23122019 | 237 | 247.02 | 271.06 | 239.61 | 233.89 | 251.87
24122019 | 352 | 33855 | 360.88 | 350.82 | 34562 | 353.55
25122019 | 419 | 386.24 | 417.44 | 42333 | 436.75 | 416.63
26122019 | 467 | 45651 | 476.45 | 530.06 | 436.75 | 466.83
27122019 | 301 | 298.09 | 32458 | 298.42 | 294.86 | 307.13
28122019 | 352 | 338.45 | 363.82 | 35058 | 34562 | 352.64
20122019 | 384 | 364.34 | 39558 | 384.02 | 376.75 | 38549
30122019 | 213 | 228 | 23508 | 21729 | 214 | 2142




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
31122019 | 144 |140.14 | 14379 | 14557 | 139.67 | 141.28
1012020 | 171 |119.29 | 133.71 | 145.18 | 2035 | 163.19
2012020 | 136 | 12463 | 14552 | 158.86 | 139 | 153.49
3012020 | 152 | 14344 | 15398 | 15223 | 175 | 155.68
4012020 | 219 | 23312 | 231.24 | 228.79 | 258.75 | 221.86
5012020 | 139 | 12527 | 142.22 | 136.08 | 139 | 14868
6.01.2020 | 188 | 11555 136.35 | 124.69 | 2035 | 161.31
7012020 | 141 | 13246 | 16742 | 1417 | 158.33 | 149.22
8012020 | 172 | 163.67 | 185.67 | 167.81 | 162.86 | 173.84
0012020 | 162 | 16007 | 182.91 | 168.01 | 162.86 | 166.65
10012020 | 164 | 16439 | 26577 | 177.56 | 163 | 187.86
11.01.2020 | 186 |177.61| 198.77 | 189.8 | 1825 | 193.63
12012020 | 138 | 12328 | 14583 | 109.26 | 139 | 137.43
13.012020 | 191 |136.01| 18057 | 11029 | 175 | 17317
14012020 | 170 | 17312 | 17483 | 177.47 | 1825 | 174.39
15012020 | 176 |173.36 | 184.89 | 177.98 | 1825 | 180.42
16.01.2020 | 186 | 19849 | 21479 | 19804 | 210 | 19153
17.01.2020 | 183 | 19320 | 20084 | 189.44 | 210 | 186.06
18.012020 | 186 | 172.5 | 19543 | 17499 | 1825 | 181.75
10012020 | 141 | 126.3 | 14091 | 1455 | 158.33 | 148.97
20012020 | 186 |119.50 | 128.7 | 13422 | 2035 | 135.79
21012020 | 240 | 249.35 | 24685 | 257 | 373.75 | 244.36
22012020 | 183 | 17383 | 197.75 | 189.53 | 1825 | 194.42
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
23012020 | 176 | 1821 | 217.79 | 19258 | 210 | 199.98
24012020 | 156 | 150.87 | 150.55 | 157.42 | 156.29 | 166.19
25012020 | 188 | 169.2 | 160.84 | 17061 | 1825 | 180.46
26012020 | 145 | 127.63 | 136.85 | 140.11 | 158.33 | 144.72
27012020 | 190 | 129.97 | 140.03 | 138.03 | 158.33 | 147.87
28012020 | 189 | 20351 | 21431 | 199.85 | 210 | 206.75
20012020 | 189 | 20158 | 19454 | 19665 | 210 | 19183
30012020 | 166 | 166.38 | 150.75 | 167.98 | 1925 | 169.74
31012020 | 156 | 15037 | 14592 | 150.3 | 156.29 | 158.83
1022020 | 198 | 21522 | 206.01 | 209.9 | 258.75 | 202.65
2022020 | 145 | 125.00 | 128.38 | 141.05 | 158.33 | 14517
3022020 | 147 | 14079 | 1424 | 14981 | 175 | 14832
4022020 | 161 | 156.76 | 157.79 | 162.98 | 161.67 | 16159
5022020 | 186 | 132.15 | 136.48 | 144.71 | 158.33 | 1658
6022020 | 173 | 1768 | 16855 | 174.02 | 1825 | 17427
7022020 | 156 | 150.05 | 165.77 | 162.87 | 156.6 | 173.9
8022020 | 280 | 28141 | 301.76 | 277.72 | 280.75 | 29459
0022020 | 146 | 12813 | 14217 | 147.86 | 158.33 | 14954
10022020 | 225 | 162.75 | 168.19 | 17446 | 1925 | 201.94
11022020 | 178 | 13345 | 150 | 16582 | 175 | 1768
12022020 | 195 | 13500 | 151.24 | 167.98 | 175 | 18053
13.022020 | 165 | 163.3 | 156.16 | 16526 | 1925 | 16517
14022020 | 143 | 138.88 | 150.66 | 1488 |157.71 | 150.32




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
15022020 | 145 |138.83 | 14117 | 14846 | 157.71 | 149.01
16022020 | 152 | 14381 15393 | 147.82 | 157.71 | 1565
17.022020 | 187 | 124.65 | 14356 | 14458 | 158.33 | 169.62
18022020 | 169 |168.05| 162.67 | 16402 | 1765 | 167.24
10.022020 | 176 | 167.76 | 154.02 | 164.87 | 169.63 | 175.29
20022020 | 189 | 20014 | 187.05 | 19552 | 194 | 197.36
21022020 | 164 |159.36 | 170.31 | 166.28 | 162.86 | 166.76
22022020 | 257 | 2503 | 26334 | 252.56 | 260.33 | 252.77
23022020 | 179 | 18249 | 190.18 | 179.92 | 179.33 | 181.41
24022020 | 157 |147.98| 1553 | 155.83 | 156.6 | 157.08
25022020 | 185 |190.95| 1923 | 18529 | 184.4 | 18462
26022020 | 264 | 264.23 | 262.58 | 260.21 | 260.33 | 249.82
27022020 | 132 | 13412 | 121.77 | 126.96 | 1316 | 123.05
28022020 | 97 | 123.45| 11484 | 106.26 | 104.71 | 108.98
20022020 | 171 | 17047 | 156.26 | 167.22 | 169.63 | 165.13

1032020 | 177 |178.28 | 168.36 | 177.52 | 176.86 | 174.96
2032020 | 253 | 256.38 | 249.78 | 255.61 | 260.33 | 250.58
3032020 | 174 | 17457 | 16022 | 170.25 | 17357 | 182.65
4032020 | 339 | 1135 | 1299 | 89.75 | 2035 | 2586
5032020 | 76 | 11533 | 13255 | 86.04 | 70.12 | 99.35
7032020 | 116 | 11545 | 132.79 | 122.36 | 2035 | 125.63
8032020 | 129 |134.98 | 132.77 | 141.94 | 157.71 | 133.89
10032020 | 102 | 1249 | 12054 | 11052 | 115.43 | 10261
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
11032020 | 100 | 122.63 | 144.14 | 10466 | 115.43 | 121.79
11032020 | 168 | 168.89 | 17657 | 160.94 | 169.63 | 174.75
12032020 | 174 | 17643 | 16431 | 167.36 | 17357 | 174.59
13.03.2020 | 119 | 129.15 | 13051 | 13838 | 11543 | 122.93
14032020 | 173 | 173.81 | 168.74 | 168.99 | 173.57 | 172.16
15032020 | 173 | 17264 | 17822 | 173.99 | 17357 | 175.34
24032020 | 61 | 10883 | 10375 | 88.02 | 70.12 | 75.42
25032020 | 107 | 12533 | 11547 | 107.91 | 10471 | 944
20032020 | 91 | 1192 | 12027 | 122.95 | 104.71 | 96.74
30032020 | 72 | 110.06 | 10626 | 103.28 | 70.12 | 8131
31032020 | 46 | 10477 | 10064 | 81.79 | 70.12 | 64.49

1042020 | 129 | 13369 | 122.37 | 119.86 | 131.6 | 129.89
2042020 | 168 | 165.66 | 163.35 | 163.41 | 169.63 | 16656
4042020 | 78 | 11345 | 12537 | 12494 | 7012 | 903

5042020 | 72 | 11201 | 11488 | 11469 | 7012 | 81.64
6042020 | 76 |11431| 10838 | 108 | 70.12 | 88.29
7042020 | 153 | 141.82 | 13251 | 14056 | 153 | 14955
8042020 | 91 |11805| 1209 | 121.72 | 10471 | 99.07
0042020 | 132 | 132.36 | 122.85 | 127.36 | 131.6 | 122.98
11.042020 | 124 | 12807 | 131.37 | 138.17 | 10471 | 128.9
12042020 | 158 | 147.09 | 143.09 | 14763 | 158.2 | 153.62
14042020 | 72 | 11141 | 10226 | 8046 | 7012 | 77.71
15042020 | 142 | 13489 | 134.94 | 13701 | 139.67 | 13584




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
18.042020 | 153 | 141.05| 13019 | 137.60 | 153 | 143.72
19.042020 | 119 | 127.8 | 12258 | 126.75 | 10471 | 124.53
21042020 | 175 | 174.36 | 166.07 | 172.69 | 175.33 | 180.49
22042020 | 174 | 1736 | 16541 | 170.97 | 17357 | 175.11
25042020 | 137 | 13219 | 137.81 | 140.48 | 139.67 | 133.76
26042020 | 176 | 174.66 | 174.16 | 174.66 | 176.86 | 174.98
28042020 | 124 |129.29 | 11565 | 1199 | 1222 | 11831
20042020 | 162 | 154.11| 146.24 | 15133 | 163 | 156.84
30042020 | 163 | 153.64 | 152.58 | 154.82 | 162.86 | 157.68
2052020 | 169 | 164.81 | 14826 | 1646 | 169.63 | 164.18
3052020 | 160 | 150.65| 147.76 | 151.87 | 161.67 | 156.49
4052020 | 102 | 12131 | 12387 | 124.75 | 104.71 | 111.23
5052020 | 152 | 139.99 | 13522 | 140.63 | 1525 | 138.98
6052020 | 151 |138.28| 137.88 | 1466 | 1525 | 148.85
7052020 | 137 | 1316 | 14049 | 141.92 | 139.67 | 136.97
0052020 | 153 | 138.7 | 14156 | 147.4 | 1525 | 149.81
10052020 | 170 | 167 | 16305 | 1655 | 169.43 | 169.69
11.052020 | 137 |132.06 | 134.18 | 141.03 | 139.67 | 1335
12052020 | 134 |131.14 | 13144 | 13389 | 1316 | 132.19
13.052020 | 80 |114.25| 107.04 | 10453 | 7012 | 94.79
17.052020 | 147 |137.56 | 12387 | 119.96 | 1525 | 110.46
18.052020 | 84 | 11553 | 111.92 | 11327 | 70.12 | 96.86
19.052020 | 158 | 149.33 | 138.64 | 14589 | 1582 | 156.57
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
20052020 | 167 | 164.09 | 1429 | 15435 |169.63 | 166.93
30052020 | 175 | 173.87 | 162.78 | 17482 | 175.33 | 17457
31052020 | 174 | 17319 | 16321 | 172.47 | 17357 | 174.09
1062020 | 137 | 13319 | 141.37 | 14442 | 13967 | 157.6
2062020 | 176 | 176.77 | 17443 | 175.44 | 176.86 | 176.26
3062020 | 190 | 1987 | 20517 | 192.48 | 189.43 | 199.74
4062020 | 185 | 19111 | 18653 | 189 | 1866 | 185.45
7062020 | 164 | 15856 | 166.37 | 1633 | 164.22 | 164.37
8.06.2020 | 167 | 161.29 | 170.71 | 164.76 | 167.44 | 164.43
10062020 | 164 | 157.88 | 155.55 | 15955 | 164.22 | 160.55
11062020 | 176 | 1748 | 176.18 | 17474 | 175.33 | 175.87
14062020 | 158 | 147.69 | 159.23 | 156.81 | 163 | 15538
15062020 | 164 | 156.83 | 156.22 | 16143 | 164.22 | 163.59
16062020 | 167 | 163.11 | 15267 | 162.47 | 167.44 | 166.86
17.062020 | 164 | 15759 | 15521 | 16154 | 164.22 | 1633
18.06.2020 | 185 | 190.02 | 188.01 | 186.63 | 186.6 | 186.7
20062020 | 190 | 196.28 | 196.54 | 189.13 | 189.43 | 195.01
21062020 | 192 | 197.9 | 19954 | 187.93 | 1926 | 19599
22062020 | 197 | 205.11 | 211.81 | 193.04 | 272.75 | 199.94
23062020 | 169 | 16455 | 1772 | 16823 | 169.43 | 164.39
24062020 | 203 | 21463 | 21151 | 206.97 | 202.71 | 206.97
25062020 | 189 | 19455 | 19365 | 189.7 | 189.43 | 19132
27062020 | 270 | 268.04 | 254.44 | 26544 | 260.33 | 265.44




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
28.06.2020 | 226 | 234.44 | 21673 | 22949 | 2225 | 227.12
20062020 | 178 |179.32 | 180.42 | 1801 | 176.86 | 17557
30062020 | 162 |154.73 | 16852 | 15753 | 163 | 159.88
1072020 | 175 |171.88| 1659 | 174.86 | 175.33 | 175.38
2072020 | 167 | 162.06 | 148.84 | 163.22 | 167.44 | 166.91
4072020 | 183 |18562| 180.3 | 18558 | 186.6 | 1837
5072020 | 176 | 1733 | 173.05 | 17812 | 175.33 | 1758
6072020 | 157 |144.48| 1507 | 159.92 | 156.6 | 1562
7072020 | 194 | 2008 | 189.87 | 20057 | 1926 | 195.49
8072020 | 185 |187.69| 179.67 | 188.96 | 186.6 | 185.05
0.07.2020 | 169 | 163.46 | 160.97 | 170.17 | 169.43 | 168.68
11.07.2020 | 274 |270.08 | 261.19 | 260.97 | 274 | 269.24
12072020 | 168 | 162.8 | 156.08 | 165.76 | 167.44 | 169.01
13.07.2020 | 153 |139.75 | 130.86 | 132.15 | 153 | 1516
14072020 | 190 | 196.09 | 177.25 | 196.69 | 189.43 | 192.35
15072020 | 236 |238.73 | 22371 | 239.4 | 233.89 | 237.46
16.07.2020 | 151 |135.07 | 141.64 | 146.91 | 1525 | 149.31
18.07.2020 | 194 |200.63 | 189.86 | 201.84 | 1926 | 196.63
19.07.2020 | 168 | 163.15| 147.91 | 166.67 | 167.44 | 168.64
2007.2020 | 167 | 16181 | 152.25 | 168.33 | 1925 | 168.61
21072020 | 170 | 165.7 | 160.76 | 172.31 | 169.43 | 169.81
22072020 | 193 | 199.49 | 193.67 | 197.64 | 1926 | 194.49
23072020 | 179 | 176.74 | 183.77 | 17657 | 179.33 | 178.51
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
2507.2020 | 185 | 184.64 | 175.47 | 187.27 | 184.4 | 185.82
26.07.2020 | 195 | 199.96 | 184.27 | 20492 | 1926 | 207.92
27.07.2020 | 174 | 169.97 | 166.76 | 17532 | 17357 | 173.77
28.07.2020 | 176 | 1731 | 172.58 | 175.76 | 176.86 | 175.98
3082020 | 165 | 155.23 | 164.01 | 161.22 | 162.86 | 16562
4082020 | 169 | 16436 | 172.03 | 174.35 | 169.43 | 170.19
5082020 | 221 | 227.35 | 21649 | 2245 | 2225 | 219.72
6082020 | 175 |170.25 | 168.18 | 175.91 | 175.33 | 17431
10082020 | 199 | 206.93 | 199.19 | 20511 | 198557 | 200.75
11082020 | 199 | 207.4 | 201.32 | 203.42 | 19857 | 201.01
12082020 | 222 | 22639 | 22259 | 21561 | 2225 | 221.26
13.08.2020 | 199 | 208.3 | 20477 | 203.46 | 19857 | 2008
15082020 | 190 | 193.83 | 19952 | 189.04 | 189.43 | 191.09
16082020 | 230 | 23253 | 22534 | 22471 | 233.89 | 228.26
17.082020 | 164 | 151.85 | 164.33 | 162.13 | 162.86 | 161.37
19.082020 | 195 | 20228 | 1919 | 201.94 | 1926 | 198.83
20082020 | 164 | 15449 | 14526 | 157.73 | 16422 | 1622
22082020 | 170 | 163.09 | 1583 | 16953 | 169.43 | 171.86
23082020 | 169 | 16123 | 156.57 | 168.49 | 169.43 | 170.15
24082020 | 164 | 15358 | 151.03 | 160.47 | 164.22 | 163.48
20082020 | 163 | 15301 | 148.18 | 15538 | 163 | 163.04
31082020 | 164 | 157.25 | 138.82 | 15953 | 164.22 | 162.13
1092020 | 122 | 12607 | 1266 | 12071 | 1222 | 12543




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
3002020 | 160 |147.89| 1415 | 15304 | 162.86 | 156.85
5002020 | 285 |277.03| 26581 | 280.79 | 294.86 | 281.99
6092020 | 168 | 161.77 | 160.55 | 167.02 | 167.44 | 166.93
7002020 | 167 | 15855 | 167.22 | 167.25 | 167.44 | 166.27
9.09.2020 | 179 | 1781 | 170.88 | 179.06 | 179.33 | 179.62
10092020 | 197 | 20528 | 198.79 | 2024 | 272.75 | 197.86
12092020 | 227 |230.77 | 2249 | 22334 | 2225 | 225.98
13.09.2020 | 190 |195.38 | 189.25 | 192.58 | 189.43 | 191.03
14092020 | 169 |16181| 1616 | 166.02 | 169.43 | 167.7
15092020 | 186 |187.92 | 18017 | 189.11 | 184.4 | 19181
16.09.2020 | 109 |209.04 | 19873 | 2081 | 19857 | 21051
17.09.2020 | 220 | 226.66 | 218.26 | 21929 | 2225 | 218.54
10.09.2020 | 247 | 24825 | 246.02 | 242.46 | 24413 | 245.04
20092020 | 208 |217.22 | 2229 | 205.67 | 2088 | 209.07
21092020 | 192 |199.19 | 203.13 | 192.64 | 1926 | 192.89
22002020 | 209 | 21859 | 21827 | 210.14 | 2088 | 20952
23002020 | 197 |207.44 | 19911 | 202.27 | 272.75 | 197.91
24092020 | 269 | 265.85 | 26381 | 263.48 | 260.33 | 263.08
26092020 | 177 | 176.2 | 16322 | 176.02 | 176.86 | 177
27.09.2020 | 187 | 19250 | 179.83 | 189.49 | 186.6 | 190.58
28.09.2020 | 174 |172.38 | 162.64 | 170.02 | 17357 | 169.36
20002020 | 188 | 194.36 | 17819 | 1901 | 189.43 | 187.89
30.09.2020 | 293 | 287.06 | 2672 | 297.66 | 294.86 | 288.63
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
1102020 | 194 |203.83 | 2034 | 197.11 | 192.6 | 233.39
3102020 | 209 | 2201 | 21842 | 21157 | 2088 | 211.76
4102020 | 203 | 215.39 | 214.28 | 208.13 | 202.71 | 205.28
5102020 | 199 | 21162 | 210.07 | 203.97 | 19857 | 225.39
6.10.2020 | 243 | 247.91 | 23831 | 240.74 | 24413 | 251.72
7102020 | 193 | 201.47 | 202.96 | 195.66 | 194 | 196.38
8102020 | 206 |217.31| 2208 | 209.63 | 206.4 | 208.89
10102020 | 170 | 168.41 | 171.43 | 16828 | 169.43 | 171.09
11102020 | 225 | 233.95 | 22598 | 225.83 | 2225 | 277.08
12102020 | 201 | 215.83 | 209.86 | 209.15 | 202.71 | 209.77
13102020 | 185 | 191.78 | 19595 | 186.73 | 184.4 | 194.71
14102020 | 197 | 209.5 | 20861 | 202.25 | 19857 | 2015
15102020 | 241 | 246.26 | 24500 | 239.04 | 24413 | 240.88
17102020 | 185 | 190.97 | 193.97 | 1862 | 1844 | 188.83
18102020 | 195 | 206.91 | 206.24 | 19923 | 194 | 194.74
19102020 | 271 | 27055 | 266.2 | 26464 | 274 | 271.38
20102020 | 222 | 23148 | 228.76 | 22266 | 2225 | 226.58
21102020 | 243 | 24872 | 24138 | 2411 | 24413 | 24238
22102020 | 313 | 30411 | 305.21 | 307.87 | 312.44 | 310.98
24102020 | 179 | 183.86 | 183.61 | 178.67 | 179.33 | 181.81
25102020 | 216 | 227.84 | 230.18 | 2186 | 214 | 21584
26102020 | 319 | 30048 | 3145 | 31821 |312.44 | 319.05
27102020 | 279 | 276.84 | 2822 | 27487 | 280.75 | 277.15




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
28102020 | 195 |207.58 | 208.11 | 199.08 | 194 | 19574
31102020 | 312 |303.24 | 327.14 | 31459 | 312.44 | 311.22
1112020 | 269 |270.08 | 283.38 | 269.34 | 260.33 | 272.38
2112020 | 196 | 20881 | 221.83 | 203.68 | 194 | 201.99
3112020 | 218 | 22954 | 22477 | 216.92 | 2225 | 221.94
7112020 | 376 | 3544 | 377.00 | 383.06 | 376.75 | 3726
8112020 | 273 |273.79 | 20128 | 269.65 | 274 | 2893
0112020 | 264 | 265.16| 269.64 | 259.92 | 260.33 | 260.38
10112020 | 199 | 21349 | 2191 | 2046 | 19857 | 203.21
11112020 | 258 | 260.47 | 269.47 | 253.37 | 260.33 | 259.15
12112020 | 235 |241.98 | 2465 | 232.18 | 233.89 | 234.59
14112020 | 84 | 10613 | 12622 | 82.73 | 2035 | 99.95
15112020 | 193 |206.54 | 19432 | 211.95 | 194 | 196.31
16112020 | 180 |185.88 | 194.62 | 188.68 | 183.83 | 194.57
17112020 | 184 | 19252 | 18403 | 18852 | 184.4 | 188.65
18112020 | 214 |227.95| 21429 | 22146 | 214 | 2182
21112020 | 119 |130.04 | 131.49 | 1444 | 11543 | 127.43
22112020 | 155 |148.74 | 140.55 | 148.61 | 156.29 | 14563
23112020 | 262 | 26543 | 257.74 | 27835 | 273 | 256.15
24112020 | 132 | 13447 | 139.97 | 139.29 | 131.6 | 137.31
25112020 | 183 | 190.27 | 180.33 | 1951 | 179.33 | 183.38
26112020 | 206 |220.79 | 224.98 | 228.76 | 206.4 | 214.9
28112020 | 273 | 27326 | 2867 | 272.79 | 274 | 27754
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
20112020 | 251 | 255.22 | 262.63 | 251.98 | 244.13 | 249.8
30112020 | 325 | 313.42 | 321.89 | 313.04 | 312.44 | 306.36
1122020 | 272 | 27124 | 27733 | 26771 | 274 | 266.43
2122020 | 310 |302.04 | 31177 | 299.38 | 312.44 | 299.44
3122020 | 238 | 24459 | 24253 | 2403 | 23389 | 23525
4122020 | 160 | 15359 | 135.24 | 14858 | 161.67 | 163.84
5122020 | 204 | 21831 | 216.32 | 211.43 | 202.71 | 207.03
6122020 | 231 | 239.44 | 247.83 | 236.53 | 233.89 | 237.68
7122020 | 152 | 125.80 | 13493 | 14536 | 139 | 150.8
8122020 | 130 | 13227 | 1323 | 13428 | 139 | 129.32
0122020 | 346 | 332.13 | 344.43 | 34052 | 345.62 | 330.17
10122020 | 272 | 27352 | 27828 | 2762 | 274 | 2706
11122020 | 173 | 17497 | 157.47 | 16826 | 17357 | 174.11
12122020 | 295 | 293.27 | 300.86 | 295.13 | 294.86 | 297.47
13122020 | 162 | 158.92 | 141.88 | 156.42 | 161.67 | 165.42
14122020 | 236 | 18752 | 17566 | 183.74 | 210 | 214.76
15122020 | 243 | 25248 | 26357 | 247.89 | 373.75 | 255.96
16122020 | 281 | 28317 | 391.87 | 28067 | 373.75 | 3706
17122020 | 411 | 389.34 | 439 | 41879 |436.75 | 412.73
18122020 | 346 | 333.07 | 358.97 | 341.38 | 34562 | 346.46
19122020 | 265 | 268.38 | 28513 | 271.87 | 273 | 28287
20122020 | 301 | 296.71 | 310.35 | 296.03 | 204.86 | 303.41
21122020 | 191 | 20248 | 19354 | 20354 | 194 | 1935




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
22122020 | 181 |187.88 | 178.98 | 187.3 | 183.83 | 180.84
23122020 | 291 | 289.1 | 295.73 | 287.31 | 294.86 | 290.62
24122020 | 345 |332.19 | 350.18 | 340.51 | 345.62 | 34364
25122020 | 211 | 22546 | 2171 | 2195 | 2088 | 21507
26122020 | 179 | 18539 | 183.69 | 188.14 | 176.86 | 180.53
27122020 | 198 | 216.62 | 214.35 | 214.16 | 258.75 | 216.22
28122020 | 154 | 147.96 | 151.83 | 152.58 | 156.6 | 154.18
20122020 | 238 | 248.23 | 24352 | 237.61 | 258.75 | 240.4
30.12.2020 | 374 | 35597 | 38258 | 374.67 | 376.75 | 3711
31122020 | 316 |300.75 | 337.82 | 311.55 | 312.44 | 320.88
1012021 | 293 |291.82 | 301.01 | 288.61 | 373.75 | 297.02
2012021 | 277 | 2786 | 280.95 | 27255 | 274 | 278.14
3012021 | 201 |20025| 19379 | 1945 | 194 | 197.79
4012021 | 168 |167.28 | 15752 | 167.9 | 169.63 | 169.44
5012021 | 193 | 18355| 173.66 | 18451 | 183.83 | 185.37
6.01.2021 | 255 | 26058 | 250.97 | 25642 | 273 | 251.69
7012021 | 193 | 19254 | 18325 | 189.71 | 186.6 | 199.75
8012021 | 187 |197.77| 189.79 | 19566 | 210 | 190.18
0012021 | 258 | 264.1 | 261.83 | 255.82 | 373.75 | 259.69
10012021 | 173 | 176.05 | 172.68 | 17457 | 173.57 | 181.22
11.01.2021 | 306 |301.68 | 310.74 | 300.87 | 312.44 | 307.78
12012021 | 181 |187.22| 1834 | 17955 | 194.75 | 184.81
13.01.2021 | 229 |239.77 | 23043 | 2259 | 233.89 | 2295
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
14012021 | 341 | 32856 | 33859 | 337.97 | 345.62 | 340.28
15012021 | 334 | 32288 | 33338 | 320.71 | 34562 | 33287
16012021 | 279 | 27879 | 275 | 2755 |280.75| 276.01
17.01.2021 | 264 | 266.9 | 260.21 | 26095 | 273 | 260.37
18.012021 | 242 | 24928 | 247.65 | 243 | 244.13 | 240.04
19.012021 | 223 | 23436 | 229.23 | 22739 | 2225 | 222.71
20012021 | 202 | 217.69 | 226.43 | 20855 | 202.71 | 225.99
21012021 | 341 | 32879 | 339.43 | 338.77 | 34562 | 3405
22012021 | 165 | 163.98 | 16115 | 16059 | 163 | 171.42
23012021 | 422 | 4045 | 450.78 | 473.04 | 436.75 | 379.21
24012021 | 314 |307.94 | 31272 | 308.79 | 312.44 | 313.34
25012021 | 219 | 231.74 | 220.75 | 22336 | 2225 | 22358
26012021 | 210 | 22466 | 221.82 | 21533 | 2088 | 2152
27012021 | 377 | 358.15 | 378.02 | 382.48 | 376.75 | 374.38
28012021 | 244 | 251.76 | 24952 | 241.92 | 244.13 | 244.41
20012021 | 224 | 23563 | 2331 | 22532 | 2225 | 225.8
30012021 | 241 | 248.74 | 245.74 | 237.83 | 24413 | 239.53
31012021 | 322 | 31362 | 319.07 | 31757 | 312.44 | 32092
1022021 | 229 | 238.93 | 247.77 | 23329 | 233.89 | 238.61
2022021 | 168 | 166.93 | 16417 | 168.62 | 169.63 | 166.83
3022021 | 159 | 15342 | 14437 | 15424 | 1582 | 157.74
4022021 | 170 | 171.43 | 162.39 | 168.21 | 169.63 | 169.96
5022021 | 186 | 19542 | 191.88 | 186.84 | 194.75 | 189.48




Tarih Ogﬂf“ "Ii?’lze_r YSA | DVM K:g‘r GSR
6.02.2021 | 203 |217.31 | 219.98 | 209.31 | 202.71 | 207.49
7022021 | 182 | 186.84 | 100.81 | 1825 | 18383 | 1834
8022021 | 189 | 197.6 | 197.7 | 101.77 | 194 | 188.33
0022021 | 177 | 1645 | 169.18 | 16647 | 1765 | 173.95
10022021 | 214 | 22583 | 22722 | 21295 | 214 | 21533
11022021 | 205 | 186.05| 191.87 | 182.12 | 194.75 | 199.36
12022021 | 207 | 132.61 | 151.98 | 158.18 | 157.71 | 188.69
13.022021 | 203 | 216.98 | 218.17 | 207.04 | 202.71 | 204.85
15022021 | 202 | 175.76 | 175.01 | 178.61 | 173.57 | 179.47
16022021 | 207 | 177.7 | 191.09 | 181.06 | 194.75 | 204.04
17.022021 | 212 | 16183 | 17593 | 168.71 | 1925 | 199.38
18.022021 | 187 |181.74 | 19847 | 184.67 | 183.83 | 191.25
19.022021 | 204 |216.89 | 22458 | 208.38 | 202.71 | 207.16
20022021 | 169 | 16591 | 173.93 | 167.26 | 169.63 | 167.75
21022021 | 183 |151.97 | 14537 | 148.91 | 16167 | 142.93
22022021 | 109 |12517| 1182 | 121 | 10471 | 106.9
23022021 | 180 | 13299 | 1259 | 13314 | 157.71 | 159.94
24022021 | 157 |149.71 | 141.66 | 1513 | 156.6 | 154.68
25022021 | 127 | 12598 | 117.94 | 122,51 | 115.43 | 132.01
26022021 | 395 | 37142 | 42694 | 3916 | 436.75 | 387.97
27022021 | 161 |157.17 | 147.78 | 157.98 | 162.86 | 158.11
28022021 | 170 | 169.64 | 16847 | 17431 | 1765 | 173.95
2032021 | 151 |139.63 | 150.31 | 149.92 | 157.71 | 151.44
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Tarih ng('ie“ Lli{;%‘?r YSA | DVM K{ig_]‘r GSR
3032021 | 122 | 1304 | 131.89 | 141.68 | 11543 | 127.14
4032021 | 162 | 155.61 | 166.88 | 160.81 | 162.86 | 167.84
5032021 | 142 | 1352 | 1569 | 155.07 | 157.71 | 153.19
6032021 | 114 |113.01 | 109.95 | 107.58 | 2035 | 109.66
7032021 | 156 | 146.92 | 13256 | 139.74 | 156.29 | 148.46
8032021 | 156 | 147.17 | 1456 | 148.71 | 156.29 | 150.12
0032021 | 119 | 1292 | 127.99 | 130.03 | 115.43 | 115.15
11.03.2021 | 114 | 12513 | 11473 | 109.79 | 10471 | 114.15
13.032021 | 109 | 12565 | 111 | 113.44 |104.71 | 110.14
15032021 | 213 | 22422 | 21537 | 22457 | 214 | 21249
16.03.2021 | 180 | 183.99 | 172.33 | 17863 | 179.33 | 18165




0Z GECMIS

Sakhidad Faizi .......... tarihinde ....... mn ... sehrinde dogdu. Ik, orta ve lise
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