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SURDURULEBILIR HAVA KALITESI ICIN YAPAY ZEKA YONTEMLERI
ILE PARTIKULER MADDE TAHMININiN MODELLENMESI

OZET

Biyosferde canli ve cansiz tiim varliklar1 dogrudan veya dolayli olarak etkileyen en
onemli konulardan biri hava kalitesidir. Hava kalitesi, atmosferde bulunan gazlar,
partikiiller ve diger kirleticilerin seviyesini tanimlar. Temiz hava insan sagligina
olumlu etkiler saglarken, kirli hava solunum rahatsizliklar1 ve ¢evresel sorunlara yol
acabilir. Bu nedenle, hava kalitesinin korunmasi ve iyilestirilmesi 6nemli bir halk
saglig1 ve ¢evre koruma meselesidir. Hava kalitesi, 6l¢iilmesi ve izlenmesi gereken bir
parametre olup, g¢esitli kaynaklardan salinan kirleticiler tarafindan kolaylikla
etkilenmektedir.

Hava kalitesi dengesinin bozulmasi, ortam havasindaki ¢esitli maddelerin canli
sagligin1 olumsuz etkilemeye basladigi sinirin asildigi anlaminda gelmektedir. Hava
kalitesi dengesi, dogal ya da insan kaynakli nedenlerle bozulabilmektedir. insan
kaynakli hava kirliligi, 6zellikle Sanayi Devrimi ile birlikte dramatik sekilde artarak
canli sagligini tehdit eder hale gelmistir.

Hava kirliligi, solunum yolu rahatsizliklarina, astim, bronsit ve diger solunum sistemi
hastaliklarinin artmasina neden olmaktadir. Kirli hava, kalp ve akciger hastaliklar1 ile
kanser riskini artirmaktadir. Ayrica, diger pek cok hastalikla da iligkisi tespit
edilmistir. Bozulan hava kalitesi ¢ocuklar, yaslilar ve kronik saglik sorunu olan
bireyler iizerinde daha belirgin ve ciddi etkilere sahiptir.

Kirliligin o6zellikle insan sagligi iizerindeki olumsuz etkileri, bilim insanlarinin
dikkatini kirlilik kaynaklarina, etkilerine, etkilestigi parametrelere yonlendirmesine
neden olmustur. Multidisipliner bir konu olarak hava kirliligi, meteorologlar, ¢evre
mithendisleri, sehir ve bolge planlama uzmanlari, halk sagligi uzmanlari, veterinerler
gibi birbirinden farkli temel egitimleri olan arastirmacilarin ortak ilgi alan1 olmustur.

Bilim insanlari ile arastirmacilarin bir kismi1 hava kirliliginin olumsuz etkilerine karsi
bir uyar1 mekanizmast da olusturmasit diisiincesiyle kirletici parametrelerin cesitli
zaman periyotlarinda tahminine yonelmistir. Basarili hava kalitesi tahmini, kamu
otoritelerinin toplum ve cevre ile ilgili tedbirleri zamaninda almasini, halkin erken
uyarilmasini, boylelikle kirletici kaynakli zarar olusumunun engellenmesini ya da en
az diizeyde etkilenilmesini saglayabilecektir. Bilgisayarlarin  veri isleme
kapasitelerinin artmasi ve ileri veri isleme yontemlerinin gelistirilmesi, hava kirliligi
ve hava kalitesi tahminine yonelik ¢alismalarinin sayisinin hizla artmasina ve basaril
tahmin modellerinin gelistirilmesine katkida bulunmustur. Tahmin modelleri temel
olarak kimyasal tagimim modelleri ve veri odaklt modeller olarak ikiye
ayrilabilmektedir. Kimyasal tasinim modelleri, hava kirliliginin kaynagindan itibaren
atmosferdeki hareketini ve yayilmasimi izler. Atmosferik kosullar, hava akimlari,
sicaklik, nem ve diger faktorler bu modellerde dikkate alinir. Bu modeller, belirli bir
bolgede veya sehirde hava kalitesinin nasil etkilenecegini tahmin etmek i¢in kullanilir.
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Veri odakli modeller ise gercek zamanli verileri kullanarak hava kirliligi seviyelerini
tahmin ederler. Hava kalitesi izleme istasyonlar1 ile meteoroloji istasyonlarindan
alinan gercek zamanl veriler bu modelleri besler. Makine 6grenimi ve istatistiksel
yontemler, bu verileri analiz ederek gelecekteki kirlilik seviyelerine yonelik dngdriide
bulunur.

Veri odaklt modeller baslig1 altinda yer alan makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi
yapay zeka uygulamalari, Kirletici seviyesinin ya da hava kalitesinin kisa, orta ve uzun
vadeli tahmininde siklikla kullanilan yontemler haline gelmistir. Yapay zeka
yontemleri, biiylik miktarda veri analizi ve karmagsik desenleri tanima konusunda
oldukga etkilidir. Bu durum hava kirliligi tahminlerinde daha hassas sonuglar elde
etmeyi saglar. Yapay zeka, meteorolojik veriler, hava kalitesi izleme istasyonlarindan
gelen veriler ve diger faktorleri analiz ederek kirlilik seviyelerini tahmin etmekte
basarilidir. Ayrica gercek zamanl veri analizi yapabilme yetenekleri sayesinde hava
kirliligi seviyelerini anlik olarak izlemeyi saglar. Bu sekilde, hizli miidahale ve
risklerin azaltilmasi i¢in 6nemli bir avantaj yaratmaktadir. Karar vericilere gelecekteki
kirlilik durumlarina gore politika olusturma konusunda da yardimeir olmaktadir.

Yapay zekaya dayali tahmin modellerinin bu 6zellikleri, hava kirliligine yonelik
calismalarda siklikla tercih edilmelerini saglamistir. Bazen bir tahmin modelinde tek
basina bir yontem denenirken, bazen de birden fazla yapay zeka yontemi birlikte
kullanilarak hava kirliligi tahmin basaris1 artirilmaya calisilmistir.

Bursa, niifus, kentlesme, sanayilesme, cografik konum, topografya ve iklim gibi cesitli
ozellikleri birlikte degerlendirildiginde, hava kalitesi dengesi hassasiyetle takip
edilmesi gereken bir sehirdir. Bu nedenle sehir i¢in siirekli, diizenli, saglikli veri
iireten, gelecege yonelik bilgi ve gerektiginde uyari iiretebilecek bir hava kalitesi
tahmin yapisinin olusturulmasi 6nemlidir. Calismada 6nerilen model, Bursa iline ait
verilerle olusturulmus olmakla birlikte, hava kalitesi dikkatle takip edilmesi gereken
diger yerlesim birimleri i¢in c¢alistirilabilecek ve gelistirilebilecek bir yapi
igermektedir.

Bu ¢alismanin amaci, meteorolojik parametreler kullanarak partikiiler madde (PM1o
ya da PM2s) seviyesinin yapay zeka yontemleri ile tahmin edilmesini amaglayan
stirdiiriilebilir bir hava kalitesi modelinin olusturulmasidir.

Calismada Bursa ili sinirlar igerisindeki 6 hava kalitesi izleme istasyonundan elde
edilen bir yillik, saatlik periyotta 5 farkli Kirletici (PM1o, PM25, NO2, SO2, O3) 6l¢tim
verisi ile meteorolojik veriler kullanilmustir. Tk asamada kirletici veri seti 6n isleme
tabi tutulmus ve eksik verileri tamamlanmistir. ikinci asamada, PMio ve PMas
konsantrasyonlar1 arasindaki yiiksek korelasyondan yola ¢ikilarak bir model
gelistirilmistir. Modelin her iki parametrenin 6l¢iildiigii istasyondan elde edilen bir
haftalik PM1o ve PM2s tahmin sonuglar1 basarili bulunmustur. Ugiincii asamada,
sadece bir tiir partikiiler madde (PMi1o ya da PMas) konsantrasyonu Olgiilen bes
istasyon icin yeni bir tahmin modeli olusturulmustur. Istasyonda &l¢iimii yapilan
partikiiler madde, 6l¢iimii yapilan diger kirleticiler ve meteorolojik veriler ile her iki
partikiiler madde tiiriiniin 6l¢iildiigii istasyona ait modelin egitim verisi seti, yeni
modeldeki makine 6grenmesi modiiliine girdi olarak verilmistir. Elde edilen partikiiler
madde tahmin sonuglarinin teyit edilmesi icin ayn1 modiile tahmin edilen partikiiler
madde verisinin kullanildig1 bir siire¢ daha ilave edilmistir. Bu siiregte istasyonda
ol¢iimii yapilan partikiiler madde i¢in tahmin yapilmaktadir. Istasyonda olgiilen
partikiiler madde ile modiille tahmin edilmis hali arasindaki yiiksek korelasyon
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Olciilmeyen partikiiler madde i¢in yapilan tahminin tatmin edici derece basarili
oldugunu gostermistir.

Niifus bakimindan Tiirkiye’nin dordiincii biiyiik sehri ve bir sanayi iissii olan Bursa
i¢cin olusturulacak etkin ve siirdiiriilebilir partikiiler madde tahmin modeli, tim
paydaslarin hava kalitesinin seyrinin takip edebilmesini, tahminler dogrultusunda
olumsuz durum beklentisi olustugunda kamu otoritelerinin zamaninda gerekli
tedbirleri almasini saglayabilir. Cihaz arizasi vb. nedenlerle bir istasyondan partikiiler
madde (PM.s ya da PMyo) 6l¢iim bilgisi gelmediginde, tahmin modeli ¢aligtirilarak
elde edilen sonug, ol¢iim bilgisi yerine degerlendirmeye alinabilir. Ayrica bir
istasyonda iki partikiiler maddeden birinin dlglimiiniin yapilmasi, digerinin tahmin
modeli ile elde edilmesi 6l¢lim maliyetlerinin azaltilmasini saglayabilir.

XXi






MODELING PARTICULATE MATTER ESTIMATION WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS FOR SUSTAINABLE AIR QUALITY

SUMMARY

Air quality is one of the most important issues that directly or indirectly affect all living
and non-living things in the biosphere. In the realm of environmental concerns, it
stands as a linchpin issue, touching upon public health, ecological stability, and the
delicate balance of our shared ecosystem. This research focuses on Bursa, a city that
embodies the challenges of urbanization, industrialization and various environmental
factors, and presents a forecasting model to contribute to the air quality management
of the city.

The pervasive impact of air quality on diverse aspects of life necessitates a profound
exploration of its dynamics. When the air quality balance is disturbed, it is understood
that various substances in the ambient air begin to adversely affect living health. Air
quality balance can be disturbed by natural or human-induced causes. Human-induced
air pollution has increased dramatically, especially with the Industrial Revolution. In
the wake of rapid industrialization and urban expansion, concerns about air pollution
have escalated, posing threats to human health and environmental sustainability.

Air quality, defined by the composition of gases, particles and pollutants in the
atmosphere, is a delicate balance against natural and man-made disturbances. Clean
air has positive effects on human health, contributing to improved quality of life.
Conversely, polluted air can lead to numerous health problems, from respiratory
ailments to more serious conditions such as heart disease and cancer.

As industrialization has increased, anthropogenic air pollution has emerged as a
significant threat to public health. The adverse impacts of pollution, particularly on
vulnerable demographic groups such as children, the elderly and those with chronic
health conditions, underscore the urgency of addressing air quality issues. Respiratory
diseases, asthma, bronchitis and other ailments are rooted in deteriorating air quality
and require a holistic approach to air quality management.

The complex web of air quality problems has led scientists and researchers to adopt a
multidisciplinary approach. Meteorologists, environmental engineers, urban planners
and public health experts come together in an effort to understand the sources, impacts
and parameters that affect air pollution. This collaborative approach underpins
comprehensive research and sheds light on the complexities of addressing air quality
ISsues.

Given the dynamic nature of air quality, monitoring and measurement become
essential. Factors such as environmental pollution and industrial activities can
destabilize and rapidly change the balance of air quality. This necessitates continuous
measurement and monitoring, which provides a real-time understanding of changing
dynamics and enables timely interventions.

The quest to understand and predict air quality has led to the development of predictive
models. Crucial for public health and environmental protection, these models provide
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insights into how air quality may evolve over time. Essentially, they serve as tools to
predict potential risks, formulate preventive measures and reduce the impact of
pollutants on society and the environment.

Basically two main categories of predictive models emerge: chemical transport models
and data-driven models. Chemical transport models rigorously track the movement
and dispersion of air pollution, taking into account atmospheric conditions, air
currents, temperature, humidity and other variables. Data-driven models, on the other
hand, use real-time data, including pollutant data from air quality monitoring stations
and meteorological data, to predict future pollution levels.

In the field of data-driven models, artificial intelligence (Al) has emerged as a
transformative force. Machine learning and deep learning applications under the Al
umbrella offer sophisticated tools for short, medium and long-term prediction of
pollutant levels. Al's capacity to analyze large datasets, discern complex patterns and
provide precise predictions has revolutionized the field of air pollution forecasting.

Machine learning and statistical methods, an integral part of data-driven models,
analyze real-time data from air quality monitoring stations and meteorological sources.
This analytical skill enables Al to predict future pollution levels with a high degree of
accuracy. Al's real-time data analysis capabilities not only facilitate instantaneous
monitoring of air pollution levels, but also provide a significant advantage for rapid
response and risk mitigation.

The selection of Bursa as a case study is deliberate given its unique combination of
characteristics such as population density, urbanization, industrialization,
geographical location, topography and climate. As the fourth largest city in Turkey,
Bursa presents a combination of challenges and opportunities for air quality
management. The need for a dedicated air quality forecasting structure capable of
producing continuous, regular and future-oriented information for Bursa is clearly
evident.

The main objective of this study is to develop a sustainable air quality model for Bursa,
focusing on the prediction of particulate matter (PM1o and PM25s) levels using artificial
intelligence methods based on meteorological parameters. The study utilizes data from
six air quality monitoring stations in Bursa, covering a comprehensive one-hour period
of one year. The dataset, which includes measurements of five different pollutants
(PM1o, PM25, NO2, SO, O3) and meteorological data, forms the basis for model
development. In this study, meteorological data, including wind speed, temperature at
2 meters, relative humidity, boundary layer height, mean sea level pressure, boundary
layer distribution, surface net solar radiation, and total cloud cover, were utilized.

The study proceeds in phases, starting with the pre-processing of the pollutant dataset
and the completion of missing data. The study addresses the significant challenge of
missing data completion in pollutant datasets, a crucial factor impacting the success of
prediction models. Analyzing pollutant data from six stations, issues such as the
number and periodicity of missing data, simultaneous missing measurements for the
same pollutant in the same station, and missing data for the same pollutant type at
different stations were visually and analytically examined. Initially, linear regression
successfully completed missing PM2s, NO2, and O3z data at the Uludag University
station. However, when facing simultaneous missing data across all stations, an
alternative method was sought. The XGBoost machine learning method, exhibiting
success in internal behavior analysis, was applied, proving effective for data
completion across all pollutant types.
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In the second stage, a model was developed based on the high correlation between
PM1o and PMas concentrations. Firstly, for Bursa station measuring both PMyo and
PM2s, a model using Gradient Boosting and MultiLayer Perceptron methods was
evaluated. The MultiLayer Perceptron-based model proved more successful. The
success of the one-week PM1o and PM2 s prediction results from the station measuring
both parameters is highlighted.

Secondly, for stations measuring only one particulate matter type, a two-step model
demonstrated successful predictions. A new forecasting model is introduced for
stations measuring only one type of particulate matter concentration. In the model,
where only one particulate matter type is measured at the station, the focus is on a
model that successfully calculates the other particulate matter using measured
pollutant data and meteorological information. This two-step model initially predicts
PM2 5 for stations measuring only PMyo. In the second step, to measure the model's
success, the predicted PM.s data is fed into the module like measurement data, and
this time, PMyo prediction is made. The PM1o measurement data is then compared with
the PM1o prediction data using error metrics. The evaluation of model results indicates
that both Gradient Boosting and MultiLayer Perceptron methods produce results close
to the actual values. Although both methods are successful, MultiLayer Perceptron
performs better for Inegol and Beyazit Caddesi stations, while Gradient Boosting is
more effective for the Kestel station. The success of the second step of the model
confirms the hypothesis that the predicted PMa.s, which is not measured at the station
but calculated by the model in the first step, is successful since it closely aligns with
the measurement value of the predicted PM1o. A similar model is applied to Uludag
University and Kiiltiirpark stations where PM2s measurements are taken but PMzgo
measurements are not. According to the model results, predictions with the MultiLayer
Perceptron method are significantly more successful in both stations. Considering all
results collectively, the model's prediction performance is high for PMy or PM2s
concentrations not measured at the stations, employing both artificial intelligence
methods.

Validation of particulate matter prediction results involves a rigorous process where
the predicted particulate matter data is used for additional validation. The high
correlation observed between the measured particulate matter and the shape predicted
by the module confirms the effectiveness of the prediction model for unmeasured
particulate matter.

The implications of the developed model for Bursa are far-reaching. In a city full of
life, industrial activities and environmental complexities, a sustainable particulate
matter prediction model becomes a beacon for informed decision-making.
Stakeholders ranging from public authorities to individuals stand to benefit from a tool
that not only comprehensively monitors air quality but also enables timely
interventions in response to predicted scenarios. Although the model proposed in this
study is based on the data of Bursa, it contains a structure that can be operated and
developed for other settlements whose air quality should be carefully monitored.

The results obtained from the developed prediction model can replace the
measurement data. Furthermore, the potential of the model to reduce measurement
costs by predicting one of the particulate matter species at a station underlines the
practicality and cost-effectiveness of the model.
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In conclusion, this research presents two high-performance predictive models for air
quality in urban environments. The study has produced a conclusion that encourages
policy makers, environmental agencies and researchers to embrace the transformative
potential of Al in the collective quest for sustainable urban environments.
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1. GIRIS

Diinya Saglik Orgiitii (WHO), hava kirliligini atmosferin dogal 6zelliklerini degistiren
herhangi bir kimyasal, fiziksel veya biyolojik ajan tarafindan i¢ veya dis ortamin
kirletilmesi olarak tanimlamaktadir (WHO Air Pollution, 2023). Hava kalitesi ise
havadaki bu ajanlarin varliginin ve yogunlugunun insan sagligi, ¢evre ve ekosistem
tizerindeki potansiyel etkilerini siniflandirmak ve degerlendirmek amaciyla kullanilan

bir terimdir.

Hava kalitesi dogal ya da insan kaynakli olarak bozulabilmektedir. Dogal nedenler
arasinda volkanik patlamalar, orman yanginlari, ¢6l tozu tasinimi sayilabilir. Ulasim,
endistriyel ve tarimsal siirecler, evsel 1sinma ve pisirme, atik bertarafi insan tarafindan
meydana getirilen kirlenmenin ana kaynaklaridir. Havadaki kirlilik sadece kaynagin
oldugu smirli bir bolgeyi etkileyebilecegi gibi, bazen tasinim yoluyla binlerce
kilometre uzaklikta dahi etkisini hissettirebilmektedir. Omegin, Sahra Coli’nden
tasian toz, zaman zaman iilkemizin hava kalitesini etkilemektedir. Karaman ili igin
yapilan bir calismada, tasinimin oldugu doénemde sehirdeki partikiiler madde

miktarmin 6nemli 6l¢iide arttig1 tespit edilmistir (Sassi ve dig, 2020).

Hakim riizgar yonii ve yagisin hangi yonden bolgeye ulastigi, tasidig yiikiin icerigini
etkilemektedir. Bu nedenle ilgilenilen alanin hangi yonlerden gelen taginima maruz
kaldig1 6nemlidir. Bu konuda iilkemizde de ¢aligmalar yapilmaktadir. Diinyanin sayili
biiyiikk metropollerinden olan Istanbul igin yapilan bir calismada, sehre tasinan
kirleticilerin kaynaklar1 geri yonde yoriinge analizi teknigi kullanilarak arastirilmus,
tasinimda etkili olan riizgar yonleri ve yagislarin bolgeye tasinim yonii belirlenmistir

(Saylan ve dig, 2009).

Hava kirletici konsantrasyonlar1 ¢ogunlukla insan aktiviteleri ile baglantili olarak
cesitli zaman periyotlarinda degiskenlik gosterebilmektedir. Kigin karisim tabakasi
yuksekliginin yaza gore daha si§ olmasi ve evsel 1sinma ihtiyact nedeniyle yakit
kullanimi, Kirletici konsantrasyonlarmin otoriteler tarafindan belirlenen sinirlar
asmasma neden olmaktadir. Hafta ici endiistri ve trafik nedeniyle kirletici

konsantrasyonlari yiiksek seyrederken, hafta sonu faaliyetlerin azalmasiyla daha diigiik



degerler Olciilmektedir. Istanbul’da mekansal ve zamansal olarak PMio Kirletici
kaynaklar1 ve meteorolojik faktorlerin kirlilige etkisini konu alan bir caligmada, Pazar
giinleri PM10 seviyesinin incelenen tiim istasyonlarda hafta i¢i giinlere oranla yaklasik

% 2- % 21 daha diisiik oldugu belirtilmistir (Unal ve dig, 2011).

Tiirkiye genelinde 2008-2012 arasinda kalan donem i¢in PM1g konsantrasyonlarinin
mekansal ve mevsimsel degisimleri incelendiginde; giineydogu bolgelerinde ilkbahar
ve yaz aylarinda yiiksek konsantrasyon degerleriyle karsilasilmistir. Bu durumun
Sahra Coli'nden ve Mezopotamya'dan giineyli riizgarlarla uzun menzilli toz
taginimina bagli olabilecegi belirtilmistir. Farkli bolgelerde yer alan sehirlerde kis
aylarinda evsel 1sinmanin neden oldugu yiiksek PMio konsantrasyonu, buna karsilik
isinmanin olmadig1 yaz aylarinda diisiik PM1o konsantrasyonu seklinde mevsimsel

degisim gerceklesmektedir (Erdun ve dig, 2015).

Sanayilesme, evsel 1sinma gibi ara¢ emisyonlar1 da hava kalitesini etkileyen bagka bir
insan kaynakli faktordiir. Arag emisyonlariin yarattig1 etkileri sadece sehir igi ile
kisitlamak da miimkiin degildir. Sehirler aras1 yollar da hava kalitesi incelemelerine
dahil edilen alanlardir. Hava kirliligi modellerinin basarisinin artirilmasi amaciyla, yol
haritalarinin diger verilerle birlestirilerek emisyon envanteri olusturulmasina yonelik

calisma mevcuttur (Toros ve Bagis, 2017).

Bir bolgede hava kirleticisinin varligi, konsantrasyon diizeyi ve kaynaklarina yonelik
yapilacak c¢aligmalar, Kirleticinin olumsuz etkilerinin onlenmesi ya da zamaninda
gerekli tedbirlerin alinmasi i¢in dnemlidir. Tiirkiye’nin 16 biiyiik sehrinin 2010-2012
yillar1 arasinda kirletici seviyelerini istatistiksel olarak inceleyen bir ¢aligmanin
sonuglarina gore, sehirlerin PM1o, NO2 ve Os konsantrasyon seviyelerinin Avrupa
Birligi standartlarina uygun olmadigi ortaya ¢ikmistir (Toros ve dig, 2013). Bu
caligmalar kamu otoritelerinin sorumluluk alanlartyla ilgili durumu degerlendirip,

gerekli aksiyonlar1 almaya yonlendirmeleri bakimindan ¢ok dnemlidir.

Diinyay1 2020 yilindan itibaren etkisi altina alan COVID-19 salgmni, insan
faaliyetlerinin ~ bolgesel ve  kiiresel hava  kalitesine olan etkilerinin
degerlendirilmesinde arastirmacilara farkli kapilar agmistir. Salginla birlikte dis ortami
ilgilendiren aktivitelerin kisitlanmasi, atmosferik kompozisyondaki Kirletici
miktarlarinda &nemli degisimler gdzlenmesine neden olmustur. Insan faktorii

minimize edildiginde hava kalitesindeki iyilesmeyi degerlendiren ¢ok sayida ¢alisma



mevcuttur. Ulkemizde de COVID-19 kisitlamalar1 déneminde Istanbul, Kocaeli,
Bursa, Konya ve Trabzon gibi biiyiik sehirlerin hava kalitesi degisimini inceleyen
calismalar yapilmistir (Kilig ve dig, 2020; Hojamkulyyeva ve dig, 2020; Yigiter ve
dig, 2020; Shayia ve dig, 2021; Kara ve dig, 2020).

Kot hava kalitesi kiiresel 6lgekte cevresel sagligi tehdit etmesi bakimindan en biiyiik
risk faktoriidiir (Lelieveld, 2020). Hava kirliliginin 6zellikle insan sagligi tizerinde
yarattig1 olumsuz sonuglar iilkelerin kamu otoritelerini yasal diizenlemeler yapmaya
zorlamistir. Ornegin, Birlesik Krallik’ta 19. Yiizyil boyunca kémiir kullanimindan
kaynakli emisyonlarin kontrol edilmesine yonelik ¢ok sayida yasal ve idari diizenleme
yiirirliige girmistir. Etkileri smirli olsa da 1847 yilindaki Kasabalari lyilestirme
Maddeleri Kanunu (Towns Improvement Clauses Act), 1853’teki Duman
Rahatsizligini1 Onleme (Metropol) Yasas: (Smoke Nuisance Abatement (Metropolis)
Act), 1863’teki Alkali Yasasi bu diizenlemelere 6rnektir (Flick, 1980). Endiistriyel
islemlerden kaynakli zararli atmosferik emisyonlarla ilgili diizenlemelere yer veren
Alkali Yasasi, sorunu dogrudan ele alan ¢igir agici bir mevzuat olarak

degerlendirilmistir (Wilde, 2010).

Amerika Birlesik Devletleri’nde 1948 yilinda meydana gelen Donora olay1 ve diger
cevresel felaketler akabinde, 1955 yilinda Kongre, Hava Kirliligi Kontrol Yasasi
kabul etmistir. Bu yasa hava emisyon standartlarinin ve diger kontrol araglarinin
uygulanmasini saglayan 1963, 1970 ve 1990 Temiz Hava Yasalar1 (Clean Air Act) ile
giiclendirilmis ve ABD hava kalitesinde ve dolayisiyla halk sagligi konusunda ciddi
tyilesmeler saglanmistir (Helfand ve dig, 2001).

Ingiltere’de, Biiyiik Londra Sisi sonras1, 1956°da Temiz Hava Yasasi (Clean Air Act)
adiyla bir yasal diizenleme yapilmistir. Bu dogrultuda hava kalitesini diizenleyici
standartlar belirlenmis ve yerel otoritelere dumansiz bolgeler olusturma yetkisi

verilmistir (Longhurst ve dig, 2016).

Temel rollerinden biri hava kalitesi ve saglik konularinda iiye devletlerine yonelik
kilavuzlar ve dneriler sunmak olan Diinya Saglik Orgiitii (WHO), ilk kez 1958 yilinda
hava kirliligini bir saglik riski faktorii olarak kabul etmistir (Lehtomaki ve dig, 2018).
Takip eden yillarda teknik raporlar hazirlamaya devam eden orgiitiin 1987 yilinda
yayinladig1 “Avrupa i¢in Hava Kalitesi Rehberleri" raporu, Avrupa'daki hava kalitesi

sorunlarin1 ele alan 6nemli bir kilometre tagi olarak kabul edilmektedir. Raporda



oOzetle, belli bagh kirleticilerin sinir seviyeleri belirlenmis, saglik iizerine etkilerinden
bahsedilmis ve gesitli dneriler sunulmustur. Diinya Saglik Orgiitii, 2021 yilna ait
Kiiresel Hava Kalitesi Rehberi’nde Kirleticilerin daha 6nce belirlenen sinir seviyelerin
altindaki konsantrasyonlarda dahi insan sagligin1 olumsuz etkiledigine dair giiclii
kanitlar bulundugunu ifade etmistir. Bu tespit dogrultusunda kirletici esik degerleri

daha asagiya ¢ekilmistir (WHO Global Air Quality Guidelines, 2021).

Ulkemizde hava kirliliginin etkilerinin azaltilmasina ve &nlenmesine yénelik ¢ok
sayida yasal ve idari diizenlemeler yapilmistir. Bu diizenlemelerin yani sira Birlesmis
Milletler Sirdiirilebilir Kalkinma Amaglart dogrultusunda hazirlanan T.C.
Cumbhurbaskanlig1 Strateji ve Biitce Bagkanliginin 2020 yil1 Siirdiiriilebilir Kalkinma
Amaglar1 ve Gostergeleri Raporu’nda hava kirliliginin azaltilmasi hususunda farkl
hedeflerden bahsedilmektedir. Ornegin iilkemizin “Saglikli ve kaliteli yasami her
yasta giivence altina almak” baglikli 3 no.lu Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaci (SKA3)
hedeflerinden biri (Hedef 3.9), 2030 yilina kadar hava kirliliginden kaynaklanan 6lim
ve hastaliklarin kayda deger miktarda azaltilmasidir. Raporun “Sehirleri ve insan
yerlesimlerini kapsayici, giivenli, dayanikl ve siirdiiriilebilir kilmak™ baslikli 11 no.lu
Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaci (SKA11) dogrultusunda ise 2030 yilina kadar hava
kalitesine 6zel Oonem verilmesi ve kentlerde kisi basina diisen olumsuz cevresel
etkilerin azaltilmas1 hedeflenmistir (Hedef 11.7). Rapordaki “Siirdiiriilebilir iiretim ve
tiketim kaliplarint saglamak™ baghkli 12 no.lu amag¢ (SKA12) kapsaminda
kimyasallarin ve tiim atiklarin yasam dongiisii boyunca insan sagligina ve ¢evreye olan
zararl etkilerini en aza indirebilmek igin diger ortamlar gibi havaya salimimlarini da
onemli miktarda azaltma hedefinden (Hedef 12.4) bahsedilmistir (Siirdiirtilebilir
Kalkinma Amaglar1 ve Gostergeleri Raporu, 2020).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) 6 farkli kirletici (PM25 ve PMig, ozon (Os), nitrojen
dioksit (NO.), siilfiir dioksit (SO:), karbon monoksit (CO)) icin hava kalitesi
siniflandirmasi yapmustir. Her bir kirletici i¢in kirleticiye 6zgili zaman periyotlarinda
esik degerler belirlenmistir. Hava kirleticilerinin esik degerlerin altinda tutulmasi
hedef olmakla birlikte, bu degerlerin higbir zaman asilamayacagini iddia etmek de
miimkiin degildir. Bu nedenle toplumu ve kamu otoritelerini bilgilendirmeye ve tedbir

almaya yonlendirecek tahmin ve erken uyar1 sistemlerinin kurulmasi 6nemlidir.

Bursa ili cografik konumu, biiyiikliigii, niifusu ve sanayilegsmesi bakimindan hava

kalitesi dikkatle izlenmesi gereken bir sehirdir. Meteorolojik kosullar, hava kirliligi



olaylarinda emisyon kontrolii lizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir (Pérez ve dig,
2021). Bu nedenle ilin kirletici kaynaklari ile ilgili calisilirken meteorolojik
parametrelerle birlikte degerlendirme yapilmasi 6nemlidir. Bu ¢alismada Bursa ili igin
meteorolojik kosullar dogrultusunda makine 6grenmesi yontemleri ile partikiiler

madde seviyesinin tahmini incelenmistir.

1.1 Tezin Amaci

Hava kirliliginin 6zellikle insan saglig1 iizerindeki olumsuz etkileri bilim insanlarini
kirliligin tespiti, etkileri ve egilimleri konusunda arastirmaya sevk etmistir. Bu
dogrultuda hava kalitesi izleme istasyonlarinin sayist hizla artmis, kimyasal taginim
modelleri ve uydu verileri ile uzaktan algilama yéntemleri gelistirilmistir. Ornegin,
{ilkemizde Izmir icin multispektral uydu gériintiilerinin yansima degerleri kullanilarak
PMzg verilerinin belirlenmesine yonelik calisma yapilmis, sonuglari tatmin edici ve

ileriki ¢aligmalar i¢in umut verici bulunmustur (Ozelkan ve dig, 2015).

Bu yontemlerin yani sira yeni makine 6grenmesi (machine learning), derin 6grenme
(deep learning) gibi yapay zeka uygulamalart ile kirletici seviyesinin kisa, orta ve uzun
vadeli tahminine yonelik calismalar hizlanmistir. Bu ¢alismanin amaci meteorolojik
kosullar dogrultusunda Bursa ilinde hava kalitesini etkileyen faktorlerden partikiiler
madde konsantrasyonlarinin tahmin edilmesidir. Bir sanayi sehri olan Bursa’da i¢in
olusturulacak etkin ve siirdiiriilebilir partikiiler madde tahmin modeli tiim paydaslarin
erken siiregte olumsuz durumlarda gerekli tedbirlerin almasini saglayabilecektir.
Model, partikiiler madde seviyesinin etkin sekilde izlenmesi ve kontroliinde faydali

olabilecektir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Hava kalitesinin insan saglig1 ve ¢evre iizerine olumsuz etkileri bilim insanlarin1 ve
aragtirmacilart  kirletici parametrelerin ¢esitli zaman periyotlarinda tahminine
yoneltmistir. Basarili hava kalitesi tahmini kamu otoritelerinin toplum ve ¢evre ile
ilgili tedbirleri zamaninda almasini, halkin erken uyarilmasini, boylelikle kirletici
kaynakli zararlardan en az diizeyde etkilenilmesini saglayabilecektir. Hava

kirliligi/kalitesi tahmini, ileri veri isleme yOntemlerinin giindeme gelmesiyle birlikte



daha az bilesenli istatistiksel tahminden, daha c¢ok degiskeni isleyen yapay zeka

uygulamalarina genis bir yelpazeyi i¢ine alan bir arastirma konusudur.

1.2.1 Eksik kirletici verisinin tamamlanmasina yonelik ¢calismalar

Tahmine yonelik ¢alismalarda, arastirmacilar1 bekleyen en biiyiik zorluklardan biri,
ana girdi konumundaki kirletici 6l¢tim verilerinde eksikliklerin olmasidir. Bu nedenle
eksik kirletici verilerinin gergcege en yakin haliyle tamamlanmasina yonelik ¢ok sayida
yontem denenmistir. Yontemlerden biri, eksik kayitlarin tekli ve ¢oklu imputasyon
prosediirleri kullanilarak doldurulmasini ve ardindan hava kirliligi seviyesini bulmak
icin ¢esitli siniflandiricilardan olusan bir toplulugun kullanilmasini igeren topluluk-
imputasyon-simiflandirma ¢ergevelerinin kullanilmasidir (Narasimhan ve Vanitha
2023). Diger bir yontem, izleme istasyonlar1 arasindaki mekansal ve zamansal
benzerlikleri g6z 6niinde bulundurarak eksik hava kirletici konsantrasyon verilerini
tamamlayan ¢ok degiskenli zaman serisi kiimelemesine dayanmaktadir (Alahamade
ve dig, 2021). NARX sinir aglar1 gibi sinir aglar1 da hava kirletici sensorlerindeki eksik
verileri diizeltmek i¢in kullanilabilmektedir (Calle ve dig, 2020). Hava Kirletici veri
setlerindeki eksik degerleri diizeltmek i¢in kullanilan yontemlerden bir digeri, disiik
siralt matris tamamlama (LRMC) yontemidir (Liu ve dig, 2020). Diger teknikler
arasinda ortalama imputasyon, spline interpolasyon, basit hareketli ortalama, iistel
agirlikli hareketli ortalama ve yapisal zaman serileri ile otoregresif entegre hareketli
ortalama modelleri {izerinde Kalman diizeltmesi yer almaktadir (Wijesekara ve
Liyanage, 2020). Bir ¢alismada, ortalama imputasyon, kosullu ortalama imputasyon,
K-En Yakin Komsu imputasyonu, ¢oklu imputasyon ve Bayesian Temel Bilesen
Analizi imputasyonu dahil olmak {izere bes imputasyon yontemi karsilagtirilmis ve
veri setini tamlik, hatalar ve yanlilhik acisindan iyi bir performansla yeniden
yapilandirabildikleri bulunmustur (Quinteros ve dig, 2019). Bir baska ¢alisma, izleme
istasyonlarinda ve zaman serilerinde eksik kirletici verilerini tahmin etmek i¢in farkli
yaklagimlar deneyerek hava kalitesi degerlendirmesindeki belirsizligi azaltmay1
amaglamigtir (Alahamade ve dig, 2020). Ek olarak, bir ¢calismada 6nceki ve sonraki
verinin ortalamasini alma (Mean Top Bottom ya da Mean Before After), Dogrusal
Regresyon, Coklu Imputasyon ve En Yakin Komsu dahil olmak iizere dért imputasyon
yontemi degerlendirilmis ve eksik verinin bir iistiindeki veri ile bir altindaki verinin
ortalamasinin alindig1 yontemin (Mean Top Bottom ya da Mean Before After) hava

kirletici verilerindeki eksik degerleri doldurmak i¢in en uygun yontem oldugu



belirtilmistir (Zakaria ve Noor, 2018). Cin’de yapilan bir calismada PMas
konsantrasyonlarinin tahmininde kullanilan uydu aerosol alimlarindaki (aerosol optik
derinligi) veri eksikligi sorununu gidermek icin XGBoost yontemi kullanilmistir.
Sonuglar farkli imputasyon yontemleri ile karsilastirilmis, XGBoost eksik veriyi
tamamlamada diger yontemlere gore basarili bulunmustur (Chen ve dig, 2020). Bu
yontemler, siirekli ortam hava kalitesi izleme istasyonlarindan elde edilen hava
kirletici verilerindeki eksik degerleri doldurmak i¢in kullanilmaktadir. Imputasyon
yontemlerinin performansi, Ortalama Mutlak Hata, Ortalama Karesel Hatanin Kokii,
Belirleme  Katsayist ve  Uyum  Indeksi gibi  olgiitler  kullanilarak

degerlendirilebilmektedir (Hadeed ve dig, 2020).

1.2.2 Hava Kirleticilerinin tahminine yonelik calismalar

Arastirmacilar tam bir kirletici veri seti kullanarak ¢ok farkli yontemlerle kisa, orta ve
uzun vadede hava kirliligi seviyesini ya da hava kalitesi indeksini tahmin etmeye
calismislardir. Ozellikle bilgisayarlarin veri isleme kapasitesinin artmast, istatistiksel
yontemlerin yaninda yapay zeka teknolojilerinin devreye girmesi ¢ok boyutlu veri ile

daha hizli, daha isabetli sonuclar elde edilmesini miimkiin kilmistir.

Diinya ¢apinda 1990-2021 yillar1 arasinda hava kirliligi ve makine 6grenmesi ile ilgili
kavramlarin anahtar sdzciik olarak yer aldigi makaleleri konu alan bir tarama ¢alismast
yapilmustir. Bu caligmaya gore, makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildigi hava
kirliligi aragtirmalarinda Sekil 1.1°de goriilebilecegi gibi 2017°den sonra neredeyse

patlama yasanmistir (Li ve dig, 2023).
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Sekil 1.1 : Anahtar kelimelere gore yayin sikligi (Li ve dig, 2023).



Ayni calismaya gore, Tiirkiye yayin sayisina gore Ingiltere’den sonra 8. sirada yer
almaktadir (Sekil 1.2). Sekildeki MCP (Multiple Country Publications) iilkeler arasi
isbirligi ile hazirlanan yayinlari, SCP (Single Country Publications) ise yazarlar1 ayni

iilkeden olan yayinlar ifade etmektedir.
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Sekil 1.2 : MCP/SCP dagilimi1 (Li ve dig, 2023).

Hava kirliligi tahmininde yapay sinir aglarinin kullanildig: ilk aragtirma calismasi
1993 yilinda yayinlanmistir. Arastirmada Slovenya’nin en biiyilik termik santralinin
cevresindeki SO kirliligi yapay sinir aglariyla tahmin edilmeye ¢alisilmistir (Boznar

ve dig, 1993).

Calismalarda bazen kirleticilerin biri ya da birkaginin ya da tiim kirleticileri temsil
etmek tlizere hava kalitesi tahmini hedeflenmektedir. Jojova ve Trivodaliev 2021
yilinda Uskiip’te derin 6grenme ydntemleri ile gelecek saat igin PM1o tahminini konu
alan bir ¢calisma hazirlamistir. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) ve Uzun Kisa Donem Bellek
(LSTM) agina dayananan model diger klasik makine 6grenimi modellerinden (lineer
regresyon (LR), rastgele orman (RF), destek vektor makineleri (SVM)) daha iyi

performans gostermistir (Jojova ve Trivodaliev, 2021).

Baska bir caligmada veri madenciligi yontemlerini kullanarak hava kirliligini tahmin
etmeye yonelik iki husus tartistlmistir. Ilk asamada, tahmini etkileyen en 6nemli
ozellikler (atmosferik parametreler, mevsim, haftanin giinii vb.) tespit edilmistir. Ikinci
asamada, iki farkli yontem denenmistir. Birinci yontemde potansiyel 6zellik veri seti
ti¢ ayr1 sinir aginda (¢cok katmanli algilayict (MLP), radyal tabanli fonksiyon (RBF),

destek vektdr makinesi (SVM)) kullanilarak tahmin sonuglari elde edilmistir. Ug sinir



agimin sonuglari da bir sonraki giiniin tahmini i¢in agirlikli ortalama ve rastgele orman
(RF) yontemi ile birlestirilmistir. Ikinci yontemde ise rastgele orman (RF) hem tahmin
edici hem de biitlinlestirici olarak kullanilmistir. Arastirma sonucunda kirleticiyi
etkileyen en Onemli Ozelliklere dogrudan rastgele orman (RF) ydnteminin

uygulanmasinin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir (Siwek ve Osowski, 2016).

Cin’in Pekin sehri igin PM2 5 6l¢tim verileri ve ERADS reanaliz veri setinden elde edilen
meteoroloji verilerinden rastgele orman (RF) ve geri beslemeli yapay sinir agi (BPNN)
kullanilarak PM3 s konsantrasyonu tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Her ne kadar her iki
yontem de yiiksek PM2s konsantrasyonlar: i¢cin kotii performans gosterse de, diger
seviyelerde ikisi de konsantrasyonu iyi tahmin edebilmektedir. Her haliikarda RF

yapay sinir agl, BPNN’den daha basarili sonuglar vermistir (Wang ve dig, 2023).

Cin’in Qingdao sehri i¢in yapilan calismada ise K-Means kiimeleme ve derin sinir ag1
kullanarak hava kalitesi tahmini i¢in bir hibrit model 6nerilmistir. Modelde, Qingdao
sehrinin iki y1llik riizgar hiz1 ve yonii, en yiiksek ve en diisiik sicaklik gibi meteorolojik
verileri ile PM25s, PM1o, SO2, CO, NO2 ve O3z’ten olusan kirletici verisi kullanilmistir.
Oncelikle meteorolojik veriler K-Means kiimeleme algoritmasi ile mevsimlere gore
dort kategoriye ayrilmistir. Veriler ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek (bidirectional
LSTM) ve tam bagli katman (FC) sinir aglarindan olusan bir hibrit modelde (BLFC)
islenmistir. Onerilen hibrit modelin, diger algoritma modellerine gore daha yiiksek

hassasiyetle hava kalitesi tahmini yaptigi sonucuna ulasilmigtir (Ao ve dig, 2019).

Bagka bir makalede, Kaliforniya igin destek vektor regresyonu (SVR) kullanilarak
kirletici konsantrasyonlarini ve hava kalitesi indeksini (HKI) tahmin etmek iizere bir
model gelistirilmistir. Calismada meteorolojik parametreler olarak sicaklik, bagil nem
ve riizgar hiz1 kullanilmistir. Sonuglar, olusturulan modelle saatlik Oz, CO ve SO»
konsantrasyonlarmin ve HKi’nin basarili sekilde tahmin edildigini gdstermistir

(Castelli ve dig, 2020).

Kocaeli ve Istanbul’da iki istasyonda sicaklik, riizgar hizi, bagil nem ve hava basinci
bilgileri de kullanarak rastgele orman (RF) yontemiyle PM1o ve CO tahmini denenmis

ve sonuglar diger yapay sinir aglarma gore daha basarili bulunmustur (Altingdp ve
Oktay, 2018).

Sarkar ve dig. (2022), NO, NO2, NOx, SO, CO, O3 konsantrasyonunun tahmini i¢in

sicaklik, riizgar hizi, bagil nem ve giines radyasyonu bilgileri de girdi olarak kullanan



bir hibrit model gelistirmistir. LSTM-GRU (uzun kisa siireli bellek- gegitli yinelenen
birim) ad1 verilen model sonuglari lineer regresyon, K-en yakin komsu, destek vektor
makinesi (SVM), uzun kisa siireli bellek (LSTM), gegitli yinelenen birim (GRU)
modelleri ile karsilagtinnlmistir. Karsilastirma sonuglarma gore hibrit model diger

modellere oranla daha bagarili bulunmustur.

Tayvan'da PMa s konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in, bir y1l boyunca 77 hava kalitesi
izleme istasyonu ve 580 hava durumu istasyonundan alinan veriler Gradient Boosting
makine 08renmesi yontemiyle olusturulan modele girdi olarak verilmistir. Gegmis
PM2s kayitlari ve komsu meteoroloji istasyonlarinin verileri ile egitilen tahmin
modelinin, 24 saatlik tahmin i¢in ¢ogunlukla iyi sonug¢ verdigi belirlenmistir (Lee ve
dig, 2020).

Yeni Zelanda'da PM2 s konsantrasyonunda pik olup olmayacagini dogru tahmin etmek
icin Gradient Boosting yontemi kullanilmis ve tahminde %80-90 oraninda model
dogruluklart bulunmustur (Miskell ve dig, 2019).

Cin'in Lanzhou kentinde 2013-2020 yillar1 arasinda gilinliik hava kirletici
konsantrasyonu ve meteorolojik parametreler kullanilarak yapilan ¢alismada, Gradient
Boosting yontemiyle olusturulan modelin giinlitk PM25s konsantrasyonunu tahmin
etmek, Generalized Additive Model (GAM) olarak adlandirilan yonteme goére daha
hassas oldugu, GAM'm ise uzun vadeli trend analizi i¢in daha uygun oldugu

goriilmiistiir (Cheng ve dig, 2021).

Cin’in Sanghay sehrinde hava kirliligi indeksi i¢in meteorolojik tahmin verilerinin de
girdi olarak kullanildig1 ve bir sonraki giiniin ortalama indeks degerlerinin g¢iktisini
veren MultiLayer Perceptron (MLP) modeli olusturulmustur. Calismay1 konu alan
makalede gelistirilen algoritmanin insan miidahalesi olmadan caligmasi nedeniyle
Cin’in farkli meteorolojik kosullara sahip birka¢ sehrinde kullanildig: ifade edilmistir
(Jiang ve dig, 2004).

Polonya, Krakow'da esik degerleri siklikla asan PM1o konsantrasyonlarinin tahmini
icin MLP yontemi kullanilmig, sonuclar MLP aglarinin performansinin tatmin edici

oldugunu géstermistir (Pawul ve Sliwka, 2016).
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1.2.3 Bursa ilini konu alan hava Kirliligi calismalari

Tiirkiye’nin niifus ve sanayilesme bakimindan en biiyiik sehirlerinden olan Bursa’nin
hava kalitesine yonelik farkli disiplinlerden bilim insanlar1 tarafindan arastirma
calismalar1 yapilmistir. Garipagaoglu ve Duman’in ¢alismasinda Bursa’nin 1990 ve
2016 yillar aras1 kirletici konsantrasyonlarindaki degisim incelenmistir. Calismaya
gore, evsel 1smnmada fosil yakit kullanimindan kaynakli partikiiler madde
konsantrasyonu 1990-1999 yillar1 arasinda yiiksek seyrederken, yakit kalitesine
yonelik kontroller sayesinde 2000-2008 yillar1 arasinda belirgin Olgiide diisiis
gozlenmistir. Ancak 2008-2016 yillart arasinda sanayi bolgelerinin yogunlagmasi,
sehirlesmenin endiistri bolgelerini de igine alacak sekilde genislemesi, motorlu tasit
sayisindaki artis nedeniyle konsantrasyonda yeniden artig tespit edilmistir. Yakat
kullanimina y6nelik tedbirlerin artirilmasi ile SO2 konsantrasyonunda yillar itibariyla
ciddi diistis gozlenmistir (Garipagaoglu ve Duman, 2017). Caligkan ve dig (2020),
sehrin 2013-2018 yillarina ait bes yillik kirletici seviyelerini inceledikleri
calismalarinda, hava kalitesini etkileyen en onemli kirleticilerin PMig ve NOx, en
onemli kirletici kaynaklarinin ise sirasiyla sanayi, ulasim ve Kkontrolsiiz yakma
oldugunu tespit etmislerdir. Bursa’nin 2019 ve 2020 yili hava kirliligi verilerini
inceleyen bir baska arastirmada, bir istasyonda trafik sikisikligi ve/veya komiirle
isinmadan kaynakli olarak zaman zaman NO2 degerlerinin yillik sinir1 astigi, bazi
istasyonlarda ise PM2s ve PMyo konsantrasyonlarinin limit degerlerin {izerine ¢iktig1

tespit edilmistir (Ozkayalar ve dig, 2020).

Bursa ilinde Os kirletici konsantrasyonu tahminine yonelik tez calismasinda iki
istasyona ait kirletici verisi (PM2s, SO2, NO, NO2, NOx) ile meteorolojik parametreler
olarak hava sicakligi, riizgar yonii, rlizgar hizi, bagil nem, hava basinci verileri
kullanilmigtir. Tahmin igin rastgele orman (RF), karar agaci (decision tree-DT), destek
vektor makinesi (SVM), K-en yakin komsu ve ¢ok katmanli algilayict (MLP)
yontemleri kullanilmistir. Sonuglar degerlendirilmis ve O3z konsantrasyonunu tahmin
etmede en basarili yontemin rastgele orman (RF) ve en basarisiz yontemin ise destek

vektor makinesi (SVM) oldugu tespit edilmistir (Giiven, 2022).
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2. HAVA KALITESINI ETKILEYEN FAKTORLER

2.1 Cografik Kosullar

Cografya, hava Kkalitesini belirlemede kilit bir rol oynamaktadir. Ornegin, sahil
bolgeleri, kirleticilerin deniz esintileri tarafindan dagilmasi nedeniyle daha iyi hava
kalitesine sahip olma egilimindedir. Bunun aksine, karasal bolgelerde hava akimini
engelleyen yiizey sekilleri nedeniyle Kirleticiler belirli bir yerde birikebilmekte,
dolayisiyla o bolgede hava kalitesi bozulabilmektedir. Yiiksek rakimli bolgeler,
sehirlesme ve sanayilesme faaliyetleri i¢in daha az tercih edilmeleri nedeniyle, hava
kirliligine daha az maruz kalmaktadir. Bununla birlikte, vadilerin meteorolojik
faktorlerin etkisiyle Kirletici maddelerin birikmesine ortam hazirladig1 da g6z 6niinde
bulundurulmalidir. Topografik olarak bir ¢anak 6zelligi gosteren veya hakim riizgar
yoniine dik dogrultuda uzanan bir oluk bi¢imindeki ¢ukurluk i¢cinde bulunan yerlesim
alanlarinda kirlilik daha fazla etkili olmaktadir (Sahin, 1989). Deniz ve okyanuslardan
riizgarla tasinan deniz tuzu ile ¢ol bolgelerinden taginan tozlar da doganin kendine has
partikiil kaynaklar1 olarak nitelendirilebilirler. Ozellikle kuvvetli riizgarlarla uzun
mesafe taginan ¢l tozlar1 hava kirliligine ve solunmasi durumunda da 6nemli saglik

sorunlarina neden olabilmektedir.

2.2 Antropojenik Kaynaklar

Sanayi Devriminden sonra hizla artan endiistriyel imalat, kimyasal iiretim ve
madencilik gibi faaliyetler hava kalitesinin bozulmasinin ana nedenleri olmustur.
Uretim siireclerinde partikiiler madde ve diger zararh kirleticilerin atmosfere serbestce
salinmasin1 engelleyecek tedbirlerin alinmamasi 6nemli saglik sorunlarma yol
acmaktadir. Ulagim bagka bir kirletici kaynagidir. Araglardan salinan karbon monoksit
(CO), azot oksit (NOx) ve partikiiler maddelerin (PM) c¢evreye olumsuz etkileri
bulunmaktadir. Enerji {iretimi asamasinda fosil yakitlarin yakilmasi, tarim
uygulamalar1 esnasinda amonyak, metan ve diger kirleticilerin atmosfere salinmasi
hava kalitesini olumsuz yonde etkilemektedir. Sechirlesmenin, trafik, 1sinma,

endiistrilesme gibi nedenlerle olusan kirletici birikimine yol acacak sekilde gelismesi
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(hava akimlarimi engelleyen carpik ve sikisik kentlesme) hava kalitesi agisindan
onemli bir sorundur. Ornegin, Cin’in Hangzhou sehrinin on yillik kentsel gelisimi
(2000-2010) incelenmistir. Calisma sonucunda, sehirlesme ile birlikte meteorolojik
ortamdaki degisikliklerin (ortalama kentsel riizgar hizin azalmasi, kentsel 1s1 adasi
etkisinin artmasi, ortalama kentsel bagil nemin azalmasi) kentsel atmosferin difiizyon
kapasitesini azalttig1 belirlenmistir. Azalan diflizyon kapasitesinin de ortamdaki

Kirletici konsantrasyonlarinin artmasina neden oldugu ortaya konmustur (Liu ve dig,
2015).

2.3 Meteorolojik Kosullar

Kirleticilerin ve meteorolojik kosullarin hava kirliliginin olusumundaki rolleri
arasinda temel bir fark bulunmaktadir. Havaya salinan kirletici miktar1 tedbirlerle
kontrol edilebilirken, meteorolojik kosullar kontrol edilememektedir. Bu nedenle hava
Kirleticilerinin esik degerleri agmamasina yonelik planlama yaparken meteorolojik

parametreler mutlaka g6z oniinde bulundurulmalidir (Pérez ve dig, 2020).

Meteorolojik kosullar ile hava kirliligi arasindaki iliski karmagiktir. Hava sicakliginin
yiiksek oldugu, gilinesli bir giinde hava Kkirleticilerinin birikimi daha belirgin
olmaktadir. Yiiksek riizgar hizlari, kirleticileri dagitarak belirli bir bolgedeki
konsantrasyonlarini azaltip, hava kalitesini iyilestirebilir. Aksine yiiksek hizda esen
rlizgar, kirliligin olmadig1 bir bolgeye kirletici tasimaktan da sorumlu olabilir. Diistik
rizgar hizlarinda birim havadaki kirleticiyi seyreltecek diizeyde yatay hareket
bulunmadigindan ortamda kirletici birikebilmektedir. Yagis veya yiiksek nem, havada
asilt bulunan partikiillere tutunarak, onlarin ¢6kmesini saglar. Hava banyosu
denilebilecek bu olay havay1 temizleyici ve hava kalitesini iyilestirici bir faktor olarak
degerlendirilebilir. Sicaklik terselmesinde (inversiyon) ise sicak hava tabakasi soguk
havay1 yiizeye hapsederek dikey karisimi1 6nlemektedir. Bu olay genellikle vadilerde
ve havzalarda gece veya sabah erken saatlerde goriiliir. Kirletici kaynagi yogun olan
yerlerde bu durum ya c¢ok yogun bir pus halini (smog) ya da yeteri kadar nem varsa
sisi olusturur (Gonencgil ve Sungur, 1997). Londra’da 1952 yilinda yiiksek basing
sisteminin sehrin tlizerinde kaldig1 bes giin boyunca kirli havay1 dar alana hapseden
yogun sisten etkilenen en az 12 bin kisi hayatin1 kaybetmistir. Biiyiik Londra Sisi
olarak kayitlara gecen olay &liimciil sonuglarma atfen “Oldiiren Sis” olarak da

anilmaktadir.
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Dikey karisimi tetikleyecek bir olayin bulunmamasi durumunda, terselmenin
gerceklestigi tabakada kirletici birikimi ve ¢okmesi meydana gelecektir. Bu da hem
terselmenin siddetine ve hem de Kkirleticilerin konsantrasyonuna bagli olarak hava

kalitesini olumsuz yonde etkileyecektir.

Kirletici olusumunda etkili olan bir bagka parametre ise glines isinlaridir. Giines
1isinlart troposferik ozon (yer yiizeyi ozonu) gibi ikincil kirleticilerin olusumuna neden

olabildigi gibi, baska kirleticileri de pargalayarak ortamdan uzaklastirabilmektedir.

Meteorolojik parametrelerin hava kirleticileri ile iligkisini konu alan ve Cin’de 896
istasyondan alman veriler {izerinde yapilan bir calismada, istasyonlarin ¢ogunda
kirletici konsantrasyonun riizgar hizi, yagis ve bagil nem ile énemli 6lciide negatif
korelasyon, diger yandan atmosferik basing ile pozitif korelasyon gosterdigi tespit
edilmistir. Calismada, enlem arttikga, sicakligin hava kirletici konsantrasyonu

tizerindeki etkisinin daha belirgin hale geldigi belirtilmistir (Liu ve dig, 2020).

Vietnam’in Hanoi sehrinde meteorolojik kosullarin PM1g konsantrasyonu iizerindeki
etkisi arastirilmustir. Sicaklik, nem ve riizgar hiz1 gibi meteorolojik faktorlerin hem
kuru hem de yagisli mevsimde PMio konsantrasyonu ile ters orantili oldugu, PMig
konsantrasyonun az yagis, diisiik sicaklik, sakin riizgar ve diisiik bagil nemin oldugu

kis aylarinda daha yiiksek oldugu tespit edilmistir (Dung ve dig, 2019).

Cin’de 2005-2012 yillarim1 kapsayan bir g¢alismada ise 67 sehrin meteorolojik
parametreleriyle hava kirliligi verileri arasindaki iligki irdelenmis, bagil nem, riizgar
hiz1 ve sicakligin kirletici dagilimi tizerinde baskin faktorler oldugu goriilmistiir.
Meteorolojik parametrelerin her biri ile hava kalitesi indeksi arasindaki iliskinin bazi
donemlerde negatif, baz1 donemlerde ise pozitif korelasyon gdstermesi mevsimsellik

etkisine atfedilmistir (Song ve dig, 2019).

Kirleticilerin meteorolojik parametrelerle etkilesimi sonucu ikincil kirletici (aerosol)
olusumu meydana gelebilmektedir. Ornegin, Kore Cumhuriyeti igin yapilan bir
caligmada, nemin hava kirliligi sorunu iizerindeki etkisi niceliksel olarak
degerlendirilmis ve 1slak bir ortamda (bagil nem > %60) ikincil inorganik aerosollerin
sulu faz reaksiyonun daha aktif hale geldigi, dolayisiyla aerosoliin ikincil liretiminde

nemin sicaklik kadar 6nemli oldugu vurgulanmistir (Choi ve dig, 2023).

Hava kirliligi calismalarinda sicaklik, nem, basing, riizgar hizi/yonii gibi temel

meteorolojik parametrelerin yaninda bu parametrelerin birinin ya da birka¢inin ya da
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timiiniin bir arada etkili oldugu meteorolojik olaylar da irdelenmelidir. Bu
meteorolojik olaylar makro 6lgekte sinoptik paternler, soguk cepheler, orta dlgekte
deniz ve kara meltemleri, mikro 6lgekte atmosferik sinir tabaka (AST) yiiksekligi gibi
orneklendirilebilir (Pérez ve dig, 2020). Calismadaki meteorolojik parametrelerden
biri olarak segilen atmosferik sinir tabaka (AST) diinya ylizeyiyle temas halinde olup,
ylizeyin Ozellikleri tarafindan etkilenen katmani ifade etmektedir. AST, hava
Kirleticilerinin dagilimi1 ve tasinmasi, hava kiitlelerinin karistirilmasi, bulutlarin ve
yagisin olusumu dahil olmak iizere ¢esitli atmosferik siireglerde kritik bir rol oynar.
Diisiikk AST durumunda, Kirleticiler daha dar bir alana hapsolmaktadir. Dolayistyla
birim hacimdeki kirletici konsantrasyonu daha yiiksektir. Konuyla ilgili Cin’de
yapilan bir ¢alismada, yiiksek PM2s konsantrasyonu ve diisiik AST gbzlemlenen
bolgelerde, ikKisi arasinda dogrusal bir iliski yerine istel negatif korelasyon

hesaplanmistir (Lou ve dig, 2019).
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3. BURSA iLi’NiN COGRAFiK KONUMU, iKLiMi VE HAVA KALITESI

Bursa ili Marmara Bolgesi’nin gliney dogu kisminda yer almakta olup, yiizél¢timii 11
bin 027 m?dir. Denizden yiiksekligi 155 metre olan sehrin yaklasik % 35°i daglar, %
17°s1 ovalarla kaplidir. Dogu-bat1 seklinde uzanan daglar, niifusun agirlikli olarak
kuzey kisimdaki ovada yogunlasmasina neden olmustur. Bursa kentinin kurulus yeri

secimini ve yayilmasini etkileyen iki yer sekli Uludag ve Bursa Ovasi’dir (Serbetei,
2017).

Bursa, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2022 y1l1 verilerine gore, 3.194.720 kisi ile
niifus bakimindan Tiirkiye’nin dérdiincii bityiik sehridir (TUIK, 2023). Stratejik
konumu nedeniyle Tiirkiye’nin 6nemli sanayi sehirlerinden biri haline gelen Bursa’da
Sekil 3.1°de goriildiigii tizere on sekiz Organize Sanayi Bolgesi (OSB), bir Teknoloji
Gelistirme Bolgesi ve bir Serbest Bolge bulunmaktadir (Bursa Yatirim Destek Ofisi,
2023).

BURSA ORGANIZE SANAYI BOLGELERI (0SB) VE LIMANLARI /
BURSA ORGANISED INDUSTRY ZONES (0IZ) AND PORTS

Sekil 3.1 : Bursa OSB’leri ve Limanlar1 (Bursa Yatirim Destek Ofisi, 2023).
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3.1 Bursa’min iklimi ve Cografi Kosullar

Bursa Akdeniz iklimi ile Karadeniz iklimi arasinda karma bir iklime sahiptir. Kuzeyde
Marmara Denizi’nin etkisiyle daha yumusak iklim kosullar1 gériilmekte iken giineyde
Uludag’a dogru yiikseldik¢e daha sert iklimle karsilasilmaktadir (Bacanli ve Kargi,
2019). Uludag, Marmara Bolgesi’nin en yiiksek dagidir. Sehrin giineyi ve
kuzeydogusunda yiiksekligi 1.000 m’nin lizerinde olan daglar yer alirken; kuzey, dogu
ve batisinda ovalik alanlar yer almaktadir (Oncii, 2021). Bursa sehir merkezi,
yukseltilerle c¢evreli konumu nedeniyle, yatay hava akimlarindan korunakli
durumdadir (Garipagaoglu ve Duman, 2017). Bursa ili topraklariin yaklasik % 35’1
genellikle dogu-bati yonlii uzanan siradaglarla kaplidir. Bursa’da ayni isimli
meteoroloji istasyonundaki Ol¢limler dikkate alinarak yapilan bir calismada genel
olarak kuzeyli riizgarlarin hakim oldugu, Mart, Nisan ve Mayis aylarinda ise giineyli
riizgarlarin etkili oldugu belirtilmistir (Demir, 2020). Uludag, ¢ogunlukla cephesel
alcak basing sistemlerinin sicak sektorlerindeki glineybatili havanin (lodosun) dagi
asarak Bursa Ovasi’na dogru inerken hizlanmasina ve adyabatik olarak 1sinmasina
neden olur. Bu 1sinmanin sonucunda, Bursa ovasina dogru algalma sirasinda 1sinan
hava kiitlesi fon etkisi yaratir. Bu durum sehirde kisin siklikla soba zehirlenmelerine
neden olmaktadir (Kadioglu, 2012).

3.2 Bursa’nmin Hava Kalitesi

Bursa, sanayilesme ve diizensiz, ¢arpik, hizli sehirlesmeye karsilik ayni1 hizda tesis
edilemeyen altyapi ve ulasim hizmetleri, hava kirleticilerinin atmosfere salinimi
konusunda bilgi ve 06zen eksikligi nedeniyle hava kirliliginden ciddi sekilde
etkilenmektedir. Bursa’nin hava kalitesini olumsuz yonde etkileyen en onemli iki

kaynak sanayilesme ve ulagimdir (Caliskan ve dig, 2020).

Kis aylarinda artis gosteren hava kirliliginin ise genel olarak sanayilesme ve
kentlesmeden kaynaklandigi goriilmiistiir. Bursa'nin hizli go¢ alan bir sehir olmasi,
topografik ve cografi yapis1 dikkate alinmadan kentlesme ile birlikte hava kirliligini
biiyiik Olciide azaltan yesil alanlarin hizla yok olmasi, sagliksiz ¢evre kosullar

olusturdugu tespit edilmistir.
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4. HAVA KiRLILIGI TAHMININDE YAPAY ZEKA YONTEMLERI

Hava kirliligi tahmininde farkli modeller kullanilmaktadir. Istatistiksel modeller,
sayisal modeller ve makine 6grenmesi modelleri ¢esitli 6zellikleri nedeniyle tahmin
i¢in tercih edilmektedir. Istatistiksel modeller meteorolojik parametrelerin dinamik
davraniglarin1  dikkate almadigindan, sayisal modeller ise genellikle yiiksek
degisimlerin gerceklestigi kisa vadeli tahmin i¢in uygun bulunmamaktadir (Srivastava
ve dig, 2018). Yapay zeka basligi altinda yer alan makine 6grenmesi yontemleri ise,
cesitli veri kaynaklarini isleme, 6zellik se¢me, karmasik iliskileri modelleme, gercek
zamanli izleme, uzamsal analiz yapma ve hava kalitesi tahminlerini yiiksek dogrulukla
gelistirme yetenegine sahip tekniklerdir. Bu yontemler, hava kirliligi seviyelerini
tahmin etmek ve izlemek icin daha verimli, hizli ve hassas ¢ézlimler sunar. Asagida
hava kirliligi ve kalitesi tahmininde siklikla kullanilan makine 6grenmesi yontemlerine

yer verilmigtir.

4.1 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman yontemi, hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilan
giiclii ve ¢ok yonlii bir 6grenme yontemidir. Birden fazla bireysel karar agacinin
tahminlerini birlestirerek daha dogru ve giiclii tahminler yapmak icin kullanilmaktadir.
Karar agaglarina dayanan basit, yorumlanabilir bir modeldir. Ormandaki her bir agag,
verinin rastgele bir alt kiimesi ve Ozelliklerin (niteliklerin) rastgele bir alt kiimesi
kullanilarak olusturulur ve modele rastgelelik ve ¢esitlilik ekler. Yontem tek karar
agaclar ile iliskilendirilen asir1 uyum sorununu azaltmaktadir. Giirtiltili verileri ve
aykir degerleri iyi bir sekilde isleyebilir. Rastgele orman yontemi, orijinal veri
kiimesinden rastgele se¢ilmis Orneklerden (tekrarla secilmis 6rnekler) ¢ok sayida
ornek kiimesi olusturur. Karar agacinin her boliinme diigiimiinde rastgele 6zelliklerin

bir alt kiimesi secilir, bu da agaclarin yiiksek derecede korele olmasini engeller.

Rastgele orman yontemi tahmin yapmak i¢in c¢ogunluk oylama mekanizmasini

kullanir. Her agac tahminde bulunur ve en fazla oyu alan sinif son tahmin haline gelir.
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Regresyon gorevleri igin ise, tiim agaglarin tahminlerini ortalar. Bu yontem 6zellik

secimi ve veriyi anlamak i¢in hakim 6zellikleri belirlemeye yardimci olur.

Rastgele orman yontemi yiiksek dogruluk ve genelleme performansi ile bilinmektedir.

4.2 Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron)

Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perceptron veya MLP), hava kirliligi
caligmalarinda en yaygin kullanilan yapay sinir agt modellerinden biridir. MLP, en az
bir gizli katman (hidden layer) i¢eren ve genellikle siniflandirma veya regresyon gibi
gorevler i¢in kullanilan bir yapay sinir agi tliriidiir. Her katmanda bircok néron
(perceptron) bulunur ve bu noronlar veri Ozelliklerini isler, agirliklart 6grenir ve
sonucu tahmin etmek i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanir. Derin 6grenme ve makine
Ogrenimi alanlarinda ¢ok kullanilan MLP, 6zellikle karmasik veri isleme ve desen

tanima gorevlerinde etkilidir.

4.3 Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Gradyan artirma, makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan ve ozellikle
siiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek icin etkili olan bir topluluk
yontemidir. Bu ydntem, tahminlerini asamali olarak iyilestirir. Ilk adimda zayif
Ogrenici modeli olusturulur. Ardindan hata hesaplanir. Sonraki asamada, bu hata
lizerine bir bagka zayif 6grenici eklenir. Bu sekilde hata giderek azalir. Bir dnceki
asamanin hatalar1 en aza indirilmeye calisilir. Gradyan (egim) hesaplamalari, her
adimda gercek degerler ile tahminler arasindaki farklari belirler ve bu farklarn
minimize eder. Gradyan artirma modelin asir1 uyumdan (overfitting) kaginmasi igin
bazi diizenlemeler igerir. Agaclarin derinligi ve 6grenme oran1 gibi hiperparametreler
kullanilarak modelin performansi ayarlanabilir. Bu yontem regresyon ve siniflandirma

gibi bir¢ok problemin ¢dziimiinde bagarilidir.

4.4 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek Vektor Makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan
giiclii bir makine 6grenimi yontemidir. Veri noktalarini farkli siniflara ayirmak igin bu
siiflarmn veri noktalarini birbirinden ayiran optimal karar siniridir. Bu siir1 bulmaya

calisirken siniflar arasindaki marj1 maksimize etmeyi amaglar. SVM, yiiksek boyutlu

20



uzaylarda calisabilir, asir1 uymaya kars1 direnglidir. Bellek kullanimi acisindan

verimlidir.

4.5 Lineer Regresyon (Linear Regression)

Lineer regresyon, bagimli bir degiskenin (sonug¢) bagimsiz degiskenlerle (neden)
dogrusal bir iliskisinin modellemesinde kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu
yontem, veri noktalarinin en iyi uyan bir dogru (veya diizlem) olusturarak bagimli
degiskenin tahmin edilmesini amaglar. Lineer regresyon, regresyon analizlerinin
temelini olusturur ve bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi

anlamak, tahminler yapmak ve gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir.

4.6 Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network veya CNN), 6zellikle goriintii ve
video verileri lizerinde basarili olan derin 6grenme yontemlerinden biridir. CNN,
verileri evrisim islemleri ve Ogrenme katmanlar1 kullanarak otomatik olarak
ozelliklerini ¢ikarir ve bu Ozellikler iizerinden karmasik desenleri tanimak ve
smiflandirmak i¢in kullanilir. Bu yontem, kameralar ve sensorlerle toplanan hava
kirliligi seviyelerinin izlenmesi, veri analizi, zaman serileri verilerini isleyerek

gelecekteki hava kirliligi seviyelerinin tahmininde faydali bir aragtir.

4.7 Yinelemeli Yapay Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

Yinelemeli Yapay Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network veya RNN), sirali verileri
islemek icin tasarlanmis bir makine 6grenimi yontemidir. RNN, ge¢mis zaman
adimlarindaki bilgiyi hafizasinda saklayarak ve gelecekteki tahminlerde bu bilgiyi
kullanarak siral1 verilerdeki bagintilart modellemeye odaklanir. Bu 6zelligi sayesinde,
dil isleme, zaman serileri analizi, metin {retimi ve ¢eviri gibi sirali veri
uygulamalarinda kullanilir. Uzun Kisa Dénem Bellek (LSTM) ve Kapi Ozyinelemeli
Gegitler (GRU), ileri RNN tiirleridir.

4.8 Uzun Kisa Donem Bellek (Long Short Term Memory)

Uzun Kisa Donem Bellek (LSTM), 6zellikle zaman serileri ve sirali veriler gibi belirli

veri tiirlerini islemek i¢in kullanilan bir makine 6grenimi yontemidir. LSTM, 6nceki
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veri noktalarmin baglamin1 korurken gelecekteki degerleri tahmin etmek igin
kullanilir. Agirliklarin dinamik olarak giincellenmesine izin verir, bu da modelin
verileri iglerken 6grenme yetenegini artirir. LSTM i¢inde bulunan kap1 mekanizmalari,
hangi bilgilerin bellege kaydedilecegi ve hangi bilgilerin silinecegi konusunda karar
verir. Bu, modelin gereksiz bilgileri filtrelemesine yardimet olur. Bu yontem, metin
analizi, dil isleme, zaman serileri tahmini, konusma tanima, ve otomatik ¢eviri gibi

bir¢cok uygulamada kullanilir.

4.9 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agaci1 (Decision Tree) veri madenciligi ve makine Ogrenimi alanlarinda
siiflandirma ve regresyon gorevlerini gerceklestirmek icin kullanilan bir modelleme
teknigidir. Karar agaci, veri kiimesini aga¢ benzeri bir yapinin i¢inde temsil eder. Her
i¢ diigiim (node) bir karar noktasini, her dal (branch) bir karar1 ve her yaprak (leaf) ise
bir siif etiketini veya tahmini temsil eder. Karar agact modeli, bir veri drneginin
ozellikleri tizerinde sirasiyla kararlar alarak sonug sinifin1 veya degerini tahmin etme
yetenegine sahiptir. Baglangi¢ diiglimiinden baglayarak, her diigiim veri 6zelliklerine
gbre bollinlir ve sonugta yapraklarda smiflandirma veya regresyon sonuglari elde
edilir. Bu yontem simiflandirma problemlerinde belirli bir 6rnegin sinifin1 tahmin
etmek ve regresyon problemlerinde belirli bir degeri tahmin etmek igin kullanilir.
Bunun yani sira, karar agaglarinin Random Forest gibi yontemlerle birlestirilmesi,

daha giiclii tahmin modelleri olusturabilmektedir.
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5. VERI ve YONTEM

5.1 Veri Tanimi

Hava Kirleticilerin tahminine yonelik gelistirilen modelde iki ayr1 kaynaktan alinan

verilerin bir kism1 dogrudan, bir kismi ise 6n islemden gegirilerek kullanilmustir.

5.1.1 Hava kirliligi verileri

Hava kirleticilerinin saatlik konsantrasyon bilgileri T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim
Degisikligi Bakanlhigma ait Ulusal Hava Kalite izleme Agindan (UHKIA) elde
edilmistir. Il sinirlar1 i¢indeki 6 istasyonun 2022 yili, saatlik PMio, PM2s, NO, SOo,
Os verileri ¢alismaya dahil edilmistir. Cizelge 5.1’de X* ile isaretlemis hiicreler, veri
kaynaginda 6l¢limiiniin yapildig1 belirtilmekle birlikte, inceleme doneminde higbir

verisi bulunmayan kirleticileri gostermektedir.

Cizelge 5.1 : Istasyonlarda 6lciimii yapilan kirleticiler.

Istasyon Adi PM1o PM2.s NO2 SO2 O3 CO
Uludag Univ. X X X X
Bursa X X X X*
Kiiltiirpark X X X X

Beyazit Cad. X X X X*
Kestel X X X X

Inegol X X X
Niliifer X X X X X X

Veri eksiklikleri nedeniyle modele dogrudan dahil edilmeyen Niliifer istasyonunun
mevcut verileri diger istasyonlardaki eksiklerin tamamlanmasi i¢in yontem arastirmasi

kisminda kullanilmistir.

Degerlendirmeye alinan istasyonlar Sekil 5.1’de 0,05° x 0,05°’lik piksellere ayrilmis
her biri 0,25° x 0,25° enlem ve boylam boyutlarinda ii¢ 1zgara sisteminde
gorsellestirilmistir. Istasyonlarin bir 1zgara sisteminde ele almmasmin nedeni,
meteorolojik parametrelerin elde edildigi ERAS veri setinin 0,25° x 0,25° mekansal
¢oziiniirliige sahip veri iiretmesidir. Istasyonlara batidan baslayarak sirayla numara
verilmistir: 1. Uludag Universitesi, 2. Bursa, 3. Kiiltiirpark, 4. Beyazit Caddesi, 5.
Kestel, 6. Inegol. Sekil 5.1°den de goriilebilecegi gibi Inegdl istasyonu harig diger tiim
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istasyonlar dogu bati eksenli ve genel olarak 1zgaralarin kuzeyine yakin

konumlanmustir.

4025 B-28.73 B L g d035E-29B 4025 E-2925B 4025 E=39.50B |

40E-2875B 40E-29B 40E-2925B 40E-29508

Sekil 5.1 : Hava kalitesi izleme istasyonlarin konumu.

Hava kalitesi izleme istasyonlarina bulunduklar1 bolgenin 6zellikleri géz oniinde
bulundurularak farkli tiplerde cihaz yerlestirilmistir. Ornegin, Uludag Universitesi,
Kiiltiirpark ve Bursa istasyonlar1 1sinma tipi, Beyazit Caddesi istasyonu trafik tipi,
Kestel ve Inegdl istasyonlar1 sanayilesmenin yogun oldugu bélgelerde

bulunduklarindan sanayi tipidir.

5.1.2 Meteorolojik veriler

Bu c¢alismada kullanilan meteorolojik veriler, Avrupa Birliginin bir girisimi olan
Copernicus Programi kapsaminda Avrupa Orta Menzilli Hava Tahminleri Merkezi
(ECMWEF) tarafindan firetilen ve Copernicus Climate Data Store’dan indirilen ERAS
reanaliz veri setinden elde edilmistir (Hersbach ve dig, 2023). ERA5, model verilerini
diinyanin dort bir yanindan gelen gozlemlerle kiiresel bir veri kiimesinde birlestirmek

i¢in fizik yasalarini kullanarak daha fazla tarihsel gézlem verisi kullanmaktadir.

ERAS'in saatlik ve eksiksiz veri liretmesi, meteorolojik parametreler ve hava kirliligi
iligkisi ile ilgili ¢calismalar i¢in 6nemlidir. ERAS reanaliz veri setlerinin Tiirkiye’de
gercek zamanl Olgiimlerle uyumlulugunu konu alan bir ¢alismada saatlik hava
sicakligr verileri ger¢cek zamanli Olglimlerle karsilastirilmis ve ERAS verilerinin

giivenli sekilde kullanilabilecegi vurgulanmistir (Y1ilmaz, 2022).

Bursa il sinirlarindaki hava kalitesi izleme istasyonlarini i¢ine alacak sekilde 0.25° X

0.25° yatay coziintirliikte 3 ayr1 1zgara baz alinarak, 2022 yili saatlik sicaklik, ¢iy
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noktasi sicakligi, u ve v bilesenlerinde riizgar hizi, ortalama deniz seviyesi basinci,
siir tabaka yiiksekligi, sinir tabaka dagilimi, yiizey net giines radyasyonu, toplam
bulut ortiisti bilgileri Copernicus Climate Data Store’dan NetCDF dosya formatinda
indirilmistir. Daha sonra veri seti CSV (comma separated value) uzantili dosyalara

donistiirilmiistiir.

Meteorolojik verilerin bazilar lizerinde birim doniistiirme islemi yapilirken, bazilari
baska meteorolojik parametrelerin hesaplanmasinda kullanilmistir. ERAS reanaliz veri
setinden elde edilen sicaklik ve ¢iy noktasi sicakligi bilgileri Kelvin (°K) cinsinden
sunulmakta olup, tiim veriler Celcius (°C) birimine cevrilmistir. ki metre
yiikseklikteki sicaklik ve ¢iy noktasi sicakligi verisinden bagil nem hesaplamasi
yapilmistir. Hesaplama igin meteoroloji ve atmosfer verilerinin analizini ve
gorsellestirmesini  kolaylastirmak amaciyla tasarlananan MetPy adli  Python
kiitiphanesinden faydalanilmistir (May ve dig, 2022).

MetPy kiitiiphanesinde kullanilan bagil nem (RH) fonksiyonun temel aldigi formiil 5.1
Bolton (1980) tarafindan gelistirilmistir. Formiile gore:

RH(%) = 100 - =
e (5.1)

Burada bagil nem ylizde olarak bagil nem miktarini, e belirli bir sicaklik ve basingta
havanin buhar basincini (hPA), es ise belirli bir sicaklikta doymus buhar basincinm
(hPA) gostermektedir. Formiildeki aktiiel buhar basinci e, Celcius birim cinsinden ¢iy

noktasi sicaklig (Tq) kullanilarak formiil 5.2°deki gibi hesaplanmaktadir:

17.67 - Td)

e = 6.112 - exp(m

(5.2)

Doymus buhar basincinin es hesaplanmasi i¢in ise formiil 5.3’te Celcius birim

cinsinden sicaklik bilgisi kullanilmaktadir.
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(5.3)

ERAJS reanaliz veri setinde 10 metrede riizgar hiz1 iki ayr1 bilesen (u: doguya dogru ve
V. kuzeye dogru) seklinde verilmektedir. Bu iki bilesen MetPy kiitliphanesinden
Phyton dilinde riizgar hizi fonsiyonu kullanilarak tek bir riizgar hizi verisine

doniistiiriilmiistiir.

Rizgar Hizi(WS) = 4/ (u? + v?) (5.4)

Nihai veri setinde yer alan meteorolojik parametrelere Cizelge 5.2°de yer verilmistir:

Cizelge 5.2 : Meteorolojik parametreler ve birimleri.

Meteorolojik Parametre Birim
Riizgar hiz1 Metre/saniye (m s™)
2 metrede sicaklik Celcius (°C)
Bagil nem %
Sinir tabaka ytiksekligi Metre (m)
Ortalama deniz seviyesi basinct Hektopascal (hPa)
Sinir tabaka dagilimi Joule/m? (I m?)
Yiizey net giines radyasyonu Joule/m? (I m?)

Toplam bulut ortiisii -

Bu c¢alismada ylizey basinct yerine ortalama deniz seviyesi basici verisi
kullanilmigtir. Bunun nedeni basincin yiikseklikle hizla degismesi ve bu durumun

daglik alanlardaki al¢ak ve yiiksek basingli hava sistemlerini gérmeyi zorlastirmasidir.

5.2 Veri On Isleme

Hava kalitesi veri setleri genellikle ¢ok sayida eksik veri igermektedir. Kirletici
seviyesini Olcen cihazlardaki arizalar, cihazlarin enerji kaynaklarindaki sorunlar,
Olctimlerin aktarildig1 bilgisayar sistemlerindeki hatalar, sensorlerin Ol¢iim smir
degerlerini agan kirletici seviyelerini 6lgmemesi gibi nedenlerle veri kaybi ya da hatasi
olusmaktadir. Hava kirliligi ile ilgili ¢alismalarda, genellikle ¢calismanin ilk etab1 eksik
verilerin tamamlanmasi islemidir. Bir zaman serisi olarak elde edilen kirletici verisi

ardisik olarak birbiriyle iliski halindedir. Dolayisiyla zaman serisinin egilimi seri
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icerisinde eksik olan veriyi yerine koymada anlamli bir kolaylik saglar. Kirletici veri
setlerindeki eksik veriyi tamamlamaya yonelik ¢cok sayida ¢alisma yapilmistir. Ancak
hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, kullanilan yontemle elde edilen verinin higbir
zaman gergek veri olarak kabul edilemeyecegi agiktir. Bu nedenle arastirmacilar eksik
veri tamamlama yontemlerine bir “istatistiksel simya” olarak yaklasiimamasi

gerektigini belirtmektedirler (Junninen ve dig, 2004).

Bursa ilinde incelemeye konu 6 istasyona ait verilerin 6n incelemesinde eksik veriler
tespit edilmistir. Kirletici bazinda aylik eksik veri/toplam veri oran1 Sekil 5.2, Sekil

5.3, Sekil 5.4, Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 5.2 : Aylik bazda PM2s eksik veri orani dagilimi.
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Sekil 5.3 : Aylik bazda PMio eksik veri oran1 dagilimi.
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Sekil 5.4 : Aylik bazda SO eksik veri oran1 dagilimu.
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Sekil 5.5 : Aylik bazda NO: eksik veri oran1 dagilima.
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Sekil 5.6 : Aylik bazda Oz eksik veri oran1 dagilima.

Eksik verilerin tamamlanmasi i¢in eksik veri orani, istasyonlar arasi korelasyon gibi
hususlar degerlendirilerek farkli yontemler uygulanmistir. Bu kapsamda g¢alismada
oncelikle tiim istasyonlarin kirletici seviyelerindeki eksiklikler gorsel olarak
incelenmistir. Birinci agsamada incelemeye konu kirleticinin higbir istasyondan 6lgiim
verisinin alinamadig1 saatler arastirilmistir. Inceleme neticesinde 11.04.2022,
22.09.2022, 13.12.2022 tarihlerinde PM2s 6l¢iimii yapilan Uludag Universitesi, Bursa
ve Kiiltiirpark istasyonlarinda olgiimiin olmadig1 ortak saatler belirlenmistir. Bu {i¢
istasyonda eksik olmakla birlikte veri 6l¢tiimii ¢cok diisiik oldugundan ¢alismada yer
verilmeyen Niliifer istasyonunun ayni tarih ve saatlerde Ol¢limiiniin oldugu
goriilmiistiir. Ikinci asamada Niliifer istasyonundaki veriler lineer regresyon ydntemi
ile ayn1 1zgarada yer aldigi Uludag Universitesi istasyonundaki eksik verilerin
tamamlanmasinda kullanilmistir. Benzer sekilde NO2 ve Oz verilerinde de 17.05.2022
ve 18.05.2022 tarihlerinde s6z konusu kirleticinin Ol¢limiiniin yapildigr hicbir
istasyonda veri bulunmadigr goriilmiis, ayni tarihlerde Ol¢timii bulunan Niliifer
istasyonundaki veriler kullanilarak Uludag Universitesi istasyondaki eksik veriler
lineer regresyon yontemi ile tamamlanmistir. Lineer regresyon, mevcut verilere dayali

dogrusal bir model uydurarak eksik degerleri tahmin etmekte kullanilmaktadir.

Lineer regresyon eksik verisi tamamlanacak kirletici i¢in bagka bir istasyonda ayni
zamana denk gelen verinin olmasi durumunda kullaniglidir. Burada her iki istasyonda
ayni kirleticinin mevcut verilerinin birbiriyle korelasyonunun yiiksek olmasi da ¢ok

onemlidir. Sekil 5.7°de kirleticilerin istasyonlar arasi1 Korelasyonu gosterilmektedir.
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Korelasyon matrisinde yalniz % 70 ve lizerinde korelasyona sahip kirleticilere yer

verilmigtir.
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Sekil 5.7 : Kirletici korelasyon matrisi.

Sekil 5.7°den de goriilecegi lizere, bazi kirleticiler i¢in istasyonlar arasi korelasyon
oranina yer verilmemistir. Ornegin, Uludag Universitesi ve Beyazit Caddesi
istasyonlarinda dlgiilen SO2 ve NO3, Kiiltiirpark istasyonunda 6lgiilen NO2, Kestel ve
Inegdl istasyonlarinda dlgiilen PMig, SO, ve NOz’nin veri setlerindeki eksikleri
tamamlamak i¢in korelasyonu % 70’in {izerinde olan baska bir istasyon
bulunmamaktadir. Bu nedenle lineer regresyon yonteminden vazgegilmis ve eksik veri

tamamlama i¢in farkli yontemler incelenmistir.

Calismada eksik kirletici verisini tamamlamak {izere giiclii bir makine 6grenimi
algoritmas1 olan XGBoost (Extreme Gradient Boosting) tercih edilmistir. XGBoost,
eksik verileri tahmin etme yetenegi, genel veri isleme yetenegiyle birlestiginde eksik
veri sorunlarin1 ¢dzmek i¢in etkili bir secenek sunmaktadir. XGBoost, Gradyan
Artirma (Gradient Boosting) algoritmasinin performansi yiikseltilmis versiyonudur.
XGBoost eksik verileri modellemek i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri bir
arada ele alabildiginden, verilerin karmasikligina uygun bir sekilde eksik veri

tahminlerinin yapilmasina yardimci olur. Eksik verilerin imputasyonunda XGBoost
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kullanilirken, eksik veri noktalarinin tahmin edilmesi ve veri kiimesinin daha tutarli ve
eksiksiz hale getirilmesi amagclanir. Bu, daha sonra veri analizi, modelleme ve tahmin

islemlerinin daha dogru ve giivenilir olmasina yardimci1 olmaktadir.

Calisma i¢in XGBoost yonteminin veri tamamlama basarisini test etmek {izere, Bursa
istasyonuna ait 250 saatlik gercek PM1g veri setinden ¢esitli saatlere ait kimisi ardisik
olmak {izere 47 saatlik 6l¢lim bilgisi veri setinden ¢ikartilmistir. Phyton’da XGBoost
Regression modeline eksik PMyg verisinin yaninda, ayni zaman dilimine ait PM2 5 ve
SO, olgtimleri de girdi olarak verilmistir. Modelin sonuglart Sekil 5.8’deki gibi

gorsellestirilmistir.
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Sekil 5.8 : XGBoost ile tamamlanmis drnek veri seti.
5.3 Yontem

Bursa ilinde ¢alismaya konu edilen alt1 hava kalitesi istasyonundan sadece ii¢linde
(Uludag Universitesi, Bursa ve Kiiltiirpark) PM25 6l¢iimii yapilmaktadir. Buna karsilik
istasyonlarin ~ dordiinde (Bursa, Beyazit Caddesi, Kestel ve Inegdl) PMao
konsantrasyonu Ol¢iilmektedir. Bursa istasyonu hem PM25 ve hem de PMyg 6l¢timii

yapilan tek istasyondur.

Calismada kullanilan iki farkli makine 6grenmesi yontemiyle birinci asamada Bursa
istasyonu icin bir haftalik PM25 ve PMio tahmini denenmistir. ikinci asamada PMas
ve PMyo Ol¢limii yapilmayan istasyonlar i¢in Bursa istasyonu verilerinden olusturulan
egitim seti kullanilarak tahmin yapilmasi1 hedeflenmistir. Sekil 5.9’da partikiiler madde

tahmini i¢in hazirlanan akis diyagramina yer verilmistir.
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Sekil 5.9 : Partikiiler madde tahmini is akis diyagramu.

Ulusal Hava Kalitesi izleme Ag1 (UHKIA) ile Avrupa Orta Menzilli Hava Tahminleri
Merkezi (ECMWF) tarafindan sunulan veriler 6n incelemeye tabi tutulmus, kirletici
verilerindeki eksiklikler bir makine 6grenmesi algoritmasi ile tamamlanmistir. Tim
veriler eksiksiz hale getirildikten sonra Gradient Boosting ve Multilayer Perceptron
makine 6grenmesi yontemlerini igeren tahmin modelleri KNIME adi verilen veri
madenciligi platformunda c¢alistirilmis ve model sonuglari yine bu platform

araciligiyla degerlendirilmistir.

KNIME (Konstanz Information Miner) veri madenciligi platformu veri analizi, is akis1
yonetimi ve veri madenciligi i¢in kullanilan agik kaynakli bir platformdur (Berthold
ve dig, 2007). Bu platform, farkli veri kaynaklarindan veriyi aktarmada, veriyi 6n
isleme tabi tutarak analize hazir hale getirmede oldukg¢a kullanishidir. Veri madenciligi
ve makine 6grenme islemleri i¢in bir dizi algoritma ve islevi i¢erdiginden, tahmin,
siiflandirma, kiimeleme ve diger veri madenciligi gérevlerini gerceklestirmeyi saglar.
Verileri anlamak igin cesitli grafik ve gorsellestirme araclarini igerir. Is akis yonetimi
sayesinde, farkli veri isleme ve analiz adimlarini siralar ve otomatiklestirir. KNIME,
veri bilimi, 1§ zekasi, veri madenciligi ve makine 6grenme projeleri ig¢in genis bir

kullanim alani sunmaktadir.
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Sekil 5.10 : KNIME Platformu
5.3.1 Makine 6grenmesi yontemleri ile PM2s ve PM1o tahmini

Calisma {i¢ asamaya ayrilmistir. Birinci asamada, hem PM2 s ve hem de PMyo 6l¢iimii
yapilan tek istasyon olan Bursa istasyonu i¢in kirletici verileri (PM25s, PMzo, SO2) ve
meteorolojik parametreler girdi olarak kullanilmis ve iki makine 6grenmesi yontemi

ile bir haftalik (7 giin, 168 saat) PM2s tahmini yapilmistir.

Ikinci asamada Bursa istasyonuna iliskin PM2s ve PMio tahmin algoritmalar: i¢inde
olusturulan egitim verisi setleri, diger istasyonlarda hangi partikiiler madde 6l¢timii
yapilmiyorsa o istasyonun tahmin modeline yerlestirilmis ve istasyonlar i¢in l¢timii

bulunmayan partikiiler madde tiirii i¢in tahmin yapilmustir.

Ucgiincii asamada ise, tahminlerin tutarlilifim test etmek igin bu kez tahmin edilen
partikiiler madde verisi ile ayni istasyon igin istasyonda ol¢imii yapilan partikiiler
madde i¢cin tahmin yapilmigtir. Tahmin edilen ile istasyonda olgiilen verinin hata
metrikleri araciligiyla karsilastirmasi yapilarak istasyonunda ol¢iimii yapilmayan

partikiiler madde tahmininin basarisinin 6l¢iilmesi saglanmistir.

5.3.1.1 Bursa Hava Kalitesi Ol¢iim Istasyonu icin PM2s ve PM1o tahmini

Bursa Hava Kalitesi Olgiim Istasyonundan elde edilen PM1o, PM25 ve SO, verileri
calismada kirletici verisi olarak kullanilmigtir. Istasyonun 2022 yilma ait saatlik

Kirletici verileri ile ayn1 yila ait saatlik meteorolojik veriler dncelikle Sekil 5.11°de
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goriildiigii sekilde Gradient Boosting yontemiyle olusturulan modele girdi olarak

verilmigtir.
Excel Reader Column Filter Normalizer Partitioning Gradient Boosted Trees
& T i » oo » Learner {Regression) Gradient Boosted Trees Numeric Scorer
» Predictor (Regression) -
> T > >
Bursa MNode 18 Node 37 Node 5 > B>
PM2.5 Learner Mode 16
PMZ2.5 Predictor

Sekil 5.11 : Bursa istasyonu i¢in Gradient Boosting ile PM>.s tahmin modeli.

KNIME Platformunda kullanilan Gradient Boosting yontemi Friedman’in (2001)

yontemi konu aldig1 ¢calismasinda verilen algoritmaya goére olusturulmustur.

Modelde oncelikle Excel formatindaki veriler i¢cinde enlem/boylam/tarih gibi tahmini
dogrudan ilgilendirmeyen siitunlar “Column Filter” diigiimii ile ayrilmis, kalan tiim
veri seti her bir veri tiirii kendi i¢inde olacak sekilde “Normalizer” diiglimii ile 0 ile 1
arasina kars1 gelecek sekilde bir degere indirgenmistir. Veri seti, “Partitioning”
digiimii ile egitim verisi (8592) ve tahmin verisi (7 giin karsilig1r 168 saat) olarak
kullanilmak {iizere ikiye ayrilmistir. Egitim icin ayrilan veriler “Gradient Boosted
Trees Learner (Regression)” diiglimiinde modelin egitilmesi i¢in kullanilmistir.
Olusturulan egitim verisi seti ile tahmin icin ayrilan veri “Gradient Boosted Trees
Predictor (Regression)” diigiimiinde kullanilarak model aracilifiyla tahmin
gerceklestirilmistir. “Numeric Scorer” ¢esitli hata metrikleri vererek modelin

performansinin degerlendirilmesini saglamaktadir.

Model sonucunda tahmin edilen PM.5s verisi ile gergek PM2s verisi Sekil 5.12°deki
gibi gorsellestirilmistir. Grafikte modelin ekstrem degerlerde bir miktar diisiik tahmin
degerleri iiretse de kirleticinin gergek degerlerine olduk¢a yakin tahmin yaptig

goriilmektedir.
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Sekil 5.12 : Olgiim verisi ve GB ile tahmin verisinin gorsel karsilastirilmas.

Ayni veriler bu kez MultiLayer Perceptron makine 6grenmesi yontemi kullanilarak
olusturulan modelde denenmistir. Platformda kullanilan ydntemin algoritmasi
Riedmiller ve Braun’un (1993) bir makalesine dayanmaktadir. Elastik geri yayilim
olarak Tiirk¢e’ye ¢evrilebilecek RPROP (Resilient Propogation) algoritmas:t ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin egitiminde yaygin olarak kullanilan bir 6grenme
yontemidir. Bu yontem, agin ¢iktilari ile gercek ¢iktilar arasindaki farki hesaplar ve bu
farki agin tiim katmanlarina geriye dogru yayarak agirliklarin giincellenmesini saglar.

Bu islem, agin hata fonksiyonunu minimize etmek i¢in tekrarlanir.

Caligmada kullanilan MultiLayer Perceptron yontemine dayali model algoritmasi

Sekil 5.13°deki gibidir.

Excel Reader Column Filter Normalizer Partitioning RProp MLP Learner

i Numeric Scorer
Byr—r Yt b :'\—r D T -w;g;xfmm"

. . . \ "
Bursa Nede 18 Node 37 Node § P2.5 Leamner n_/r_ ®

L] Mode 16
P25 Predictor

Sekil 5.13 : Bursa istasyonu i¢in Multilayer Perceptron ile PM2s tahmin modeli.

MultiLayer Perceptron yontemi ile tahmin edilen PM2s ile dlgiilen PM2s verisini

karsilastiran grafige de Sekil 5.14’te yer verilmistir.
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Sekil 5.14 : Olgiim verisi ve MLP ile tahmin verisinin gorsel karsilastirmas.

PM2 s tahmininde her iki yontemin hata metrikleri ise Cizelge 5.3’te karsilastirilmistir.
Hata metriklerinden Bursa istasyonu igin PM2s tahmininde MultiLayer Perceptron

yonteminin daha basarili tahmin sonuglari iirettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.3 : Bursa istasyonu i¢in PM2 s tahmininde GB ve MLP hata metrikleri.

Hata Metrigi GB MLP

R? 0,90 0,967

Ortalama Mutlak Hata 0,047 0,031
Ortalama Kare Hata 0,005 0,002
Kok Ortalama Kare Hata 0,068 0,039

Bu kez, Bursa istasyonunda PM1o tahmini i¢in Gradient Boosting yontemine dayali
Sekil 5.15’teki model olusturulmustur.

Gradient Boosted Trees Gradient Boosted Trees

Excel Reader Column Filter Normalizer Partitioning Learner (Regression) Predictor (Regression) Numeric Scorer
B E e
aes | »> »>
Bursa Node 18 MNode 51 Mode 5 Bursa PM10 Learner Bursa PM10 Predictor Node 26

Sekil 5.15 : Bursa istasyonu i¢in Gradient Boosting ile PM1o tahmin modeli.
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Sekil 5.16’da Bursa istasyonuna ait tahmin edilen ve dl¢lilen PM1o degerlerini gosteren

bir grafik verilmistir.
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Sekil 5.16 : PMyg 6lgtim verisi ve GB ile tahmin verisinin gorsel karsilagtirmas.

Son olarak ayni istasyon ve aym partikiiler madde i¢in bu kez Sekil 5.17°deki

MultiLayer Perceptron ile bir model olusturulmustur.

Excel Reader Column Filter Missing Value Normalizer Partitioning RProp MLP Learner MultiLayerPerceptron Numeric Scorer
Predictor
ng—rilib—r?Prmpr%m—r%l———-_hﬁ__ > e
s
® . ® ® o'—\.n_/_ ®
Bursa Mode 18 Mode 71 Mode 51 Mode 5 Bursa PM10 Learner [ ] Mode 26

Bursa P10 Predictor

Sekil 5.17 : Bursa istasyonu igin Multilayer Perceptron ile PM1g tahmin modeli.
Model sonuglarina Sekil 5.18’deki grafikte yer verilmistir. MultiLayer Perceptron ile
tahmin edilen PMyo ile 6l¢iim degerlerinin genelde birbirine ¢ok yakin oldugu,
yontemin yalniz ekstrem konsantrasyonlarda bir miktar daha diisiik tahmin degerleri

tirettigi gortilmektedir.
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Sekil 5.18 : PMyg 6lgtim ve MLP ile tahmin verisinin gorsel karsilastirmasi.

Bursa istasyonu i¢in PM1o tahmininde Gradient Boosting ve MultiLayer Perceptron
yontemlerinin performansi Cizelge 5.4.’de karsilagtirilmigtir. Hata metriklerinden de
goriildiigii gibi her iki yontem de veri setinde PM2s ve PMyg verisi bulundugunda
basarili sonuglar vermektedir. Her haliikarda MultiLayer Perceptron daha yiiksek

tahmin performasi géstermistir.

Cizelge 5.4 : Bursa istasyonu i¢cin PM1o tahmininde GB ve MLP hata metrikleri.

Hata Metrigi GB MLP

R? 0,908 0,949

Ortalama Mutlak Hata 0,043 0,032
Ortalama Kare Hata 0,004 0,002
Kok Ortalama Kare Hata 0,064 0,048

5.3.1.2 inegol, Kestel ve Beyazit Caddesi istasyonlar1 icin PM2.5 tahmini

Bursa ili sinirlar1 icerisinde bulunan istasyonlardan inegol, Kestel ve Beyazit Caddesi
adli hava kalitesi izleme istasyonlarinda PMz s 6l¢iimii yapilmamaktadir. Bu boliimde
Bursa istasyonuna ait PM2 s egitim modu kullanilarak, dl¢iim yapilmayan istasyonlar
icin PM2s tahmini denenmistir. Oncelikle Sekil 5.19°da goriildiigii gibi Gradient

Boosting yontemiyle bir model olusturulmustur.
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Sekil 5.19 : GB yontemi ile PM25 ve PMyo tahmini modeli.

Model sonucunda elde edilen verilerin tutarliligini test etmek i¢in, bu kez tahmin
edilen PM2 s verisi, veri setine 6l¢tim verisi gibi eklenmis ve 6l¢limii mevcut olan PM1o
tahmin edilmistir. Son asamada Sl¢iilen ve tahmin edilen PM1g verilerinin performansi
degerlendirilmistir. Bu modelle iki ayr1 hipoteze cevap aranmustir. Birinci hipotez
Olglim yapilmayan istasyon i¢in baska bir istasyonun egitim modunun kullanilmasi
yoluyla PMzs tahmini basarilidir. Ikinci hipotez ise, PM2s tahmin verisi de eklenerek
ayni istasyon i¢in elde edilen PM1o tahmin verisi ile PMyo 6l¢iim verisi yiiksek
korelasyon gosterirse, istasyonda 6l¢iimii yapilmayan PM2 s tahmini basarilidir. Sekil
5.19’da Gradient Boosting yontemi ile Bursa istasyonuna ait PMzs egitim modu
kullanilarak nce Inegdl istasyonu igin PM2 s verisi ve sonra bu veri de eklenerek ayni
istasyon i¢cin PMio tahmini yapilmistir. Daha sonra PM1o tahmin performansi hata

metrikleri ile degerlendirilmistir.

Platformun gorev diigiimleri (node) ise sirastyla sdyle galistirilmistir: Once egitim
modelinin olusturuldugu Bursa istasyonu ile kirletici verisi tahmin edilecek istasyonun
Excel formatindaki verileri platforma aktarilmistir. Modellerde Bursa istasyonunda
PM25s (PM1o tahmininde PMz1o) haricinde hangi tiir veri bulunuyorsa, digerlerinde de
ayni tiir veriler bulunmalidir. Bu kapsamda inegél ve Beyazit Caddesi istasyonlari igin
model caligtirilirken NO, Kestel istasyonu i¢in model ¢alistirilirken NO2 ve Oz veri
veri setinden Column Filter diigiimiinde ¢ikarilmistir. Istasyonlarin verileri
birlestirilerek (Concatenate), her iki istasyonun ayni tiir verileri normalize (Normalize

(Apply)) edilmistir.
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Inegdl Hava Kalitesi izleme Istasyonu i¢in Gradient Boosting yontemiyle elde edilen

tahminler ile 6l¢iim verileri Sekil 5.20°de karsilastirilmistir.
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Sekil 5.20 : inegdl istasyonu igin PMso l¢iim ve GB ile tahmin verisi.

Sekil 5.20’de de goriildiigli gibi Gradient Boosting yontemi ile tahmin edilen veri
istasyonun Ol¢iim verilerine olduk¢a yakindir. En biiyiik sapma kirletici seviyesinin ug
degerlerde oldugu ol¢iimlerde gozlenmektedir. Ancak yontem genel olarak basarili

tahmin degerleri tiretmektedir.

Ayni model bu kez PM2 s 6l¢iimii yapilmayan Kestel ve Beyazit Caddesi Hava Kalitesi
Izleme Istasyonlar1 i¢in kullanilmistir. Modelde degisen tek husus, modele girdi olarak
verilen kirletici verisinin ait oldugu istasyondur. Sirasiyla 6nce Kestel istasyonuna ait
daha sonra da Beyazit Caddesine ait tiim kirletici verileri ile meteorolojik verileri

modele aktarilmistir.
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Sekil 5.21 ve Sekil 5.22’de de sirasiyla Kestel ve Beyazit Caddesi istasyonlarina
iligkin PMyg 6l¢lim ve tahmin verilerinin grafiklerine yer verilmistir. Tahmin verisinin,

gercek verilere oldukga sonuglar iirettigi goriilmektedir.
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Sekil 5.21 : Kestel PM1o 6l¢iim ve GB ile tahmin verisi.
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Sekil 5.22 : Beyazit Caddesi PMyo 6l¢iim ve GB ile tahmin verisi.
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Gradient Boosting ile olusturulan modelde tiim istasyonlar i¢in hesaplama yapildiktan
sonra ayni siire¢ bu kez MultiLayer Perceptron ile Sekil 5.23°te olusturulan modelde

isletilmistir.
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+n b——-—-._,____‘____
B < E T
L ] L ] L ]
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Sekil 5.23 : MLP yontemi ile PM2s ve PMz1o tahmin modeli.

Modelin inegél, Kestel ve Beyazit Caddesi istasyonlari igin iirettigi sonuglarm dlgiim
degerleri ile karsilagtirmali grafikleri Sekil 5.24, Sekil 5.25 ve Sekil 5.26°da

verilmistir.
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Sekil 5.24 : Inegdl PMyp dl¢iim ve MLP ile tahmin verisi.
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Sekil 5.25 : Kestel PMyg 6lgtim ve MLP ile tahmin verisi.
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Sekil 5.26 : Beyazit Caddesi PM1o 6lgiim ve MLP ile tahmin verisi.
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Tiim istasyonlar i¢cin modellerin hesapladig1 hata metrikleri Cizelge 5.5’teki gibidir.
Kestel istasyonunda Gradient Boosting, Inegdl ve Beyazit Caddesi istasyonlarinda

MultiLayer Perceptron yontemiyle olusturulan model daha yiiksek performans

gostermistir.
Cizelge 5.5 : GB ve MLP yoOntemlerine ait hata metrikleri.
Hata Metrigi Inegdl 1Inegdl Kestel Kestel Beyazit Beyazt
GB MLP GB MLP GB MLP
R? 0904 0934 0951 094 0,888 0,916
Ortalama Mutlak Hata 0,012 0,01 0,021 0,019 0,04 0,033
Ortalama Kare Hata 0 0 0,001 0,001 0,004 0,003

Kok Ortalama Kare Hata 0,020 0,016 0,035 0,039 0,063 0,054

Yukarida yer verilen yontemlerle istasyonlarda 6l¢iilmedigi halde olusturulan modelle
tahmin edilen PM2.5 verileri de dahil edilerek inegdl istasyonu icin Kirletici veri seti

ornegi Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6 : Inegdl Hava Kalitesi Izleme Istasyonu tam veri seti.

PM1o PM2s PM2s NO2 SOz
GB MLP
117,81 85,66 84,25 41,42 8,36
134,36 108,66 96,21 36,66 6,97
143,68 108,69 102,95 38,90 8,14
115,33 83,36 78,92 40,06 8,01
85,76 53,83 57,22 34,77 8,37
94,23 60,53 66,80 33,23 9,48
79,26 55,34 60,17 43,78 9,96
71,89 46,65 54,93 43,34 11,56
89,78 61,73 69,55 57,50 9,97
69,37 51,78 50,56 51,33 13,63

5.3.1.3 Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark istasyonlar: icin PM1o tahmini

Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark adli hava kalitesi izleme istasyonlarinda PMig
Ol¢iimii yapilmamaktadir. Bu boliimde bu kez Bursa istasyonuna ait PMio egitim
diigiimii kullanilarak 6l¢iim yapilmayan istasyonlar icin PMio tahmini denenmistir.
Bolim 5.3.1.2°de kullanilan modeller aym1 kalmak kaydiyla sadece Learner
diigiimlerinde PMas yerine PM1o se¢imi yapilmistir. Model sonucunda elde edilen
verilerin tutarliligini test etmek i¢in bu kez tahmin edilen PM1o verisi, 6l¢lim verisi
olmayan istasyonlara ait veri setine 6l¢iim verisi gibi eklenmis ve gelecege doniik
PMp_ 5 tahmini elde edilmistir. Son asamada Ol¢iilen ve tahmin edilen PM32 s verilerinin

performansi degerlendirilmistir. Boliim 5.3.1.2°de verilenlere benzer sekilde, bu
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boliimde de iki ayr1 hipotez bulunmaktadir: Birinci hipotez, dlglim yapilmayan
istasyon i¢in bagka bir istasyonun PMio egitim setinin kullanilmasi yoluyla yapilan
PM_5 tahmini basarilidir. ikinci hipotez ise, modelin ilk asamasinda elde edilen PMio
tahmin verisi de eklenerek ayni istasyon i¢in yapilan PMs tahmin verisi ile PMas
Olciim verisi yiiksek korelasyon gosterirse bu PMio tahmininin bagarili oldugunun
gostergesidir. Sekil 5.27°de Gradient Boosting yontemi ile Bursa istasyonuna ait PM2 5
egitim verisi kullanilarak énce Uludag Universitesi istasyonu icin PMio tahmin verisi
ve sonra bu veri de eklenerek ayni istasyon i¢in PM32 s tahmini yapilmistir. Daha sonra
PM2s tahmin performans: hata metrikleri ile degerlendirilmistir. Ayni model

Kiltiirpark istasyonu verilerine de uygulanmustir.
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o " >
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>
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B > , r=, L] g
Bursa Node 18 MNode 52 Node 5 PM10 Leamer P10 Predictor
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Predictor (Regression >
B > F.t:b fReg ! > Pl -g. N W >
i >
| »
Uludag Node 22 Node 38 MNode 42 Node 39 Uludag PM2.5 Learner PM2.5 Predictor MNode 26

Uludag PM 10 Predictior

Sekil 5.27 : GB yontemi ile egitim verisi kullanarak PM1o ve PM2 s tahmini.

Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark Hava Kalitesi Izleme Istasyonlarma ait verilerin
Gradient Boosting yontemine dayali model sonuglar1 Sekil 5.28 ve Sekil 5.29’daki gibi
Olctimlerle karsilastirilmistir. Grafiklerden goriildiigli lizere tahmin sonuglart 6lgiim
degerlerine oldukc¢a yakindir. Genel egilim ger¢ek konsantrasyon degerlerinin seyriyle

oldukca uyumludur.
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Sekil 5.28 : Uludag Universitesi PM25 dl¢iim ve GB ile tahmin verisi.
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Sekil 5.29 : Kiiltiirpark PM2 5 6l¢tim ve GB ile tahmin verisi.
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Sekil 5.30’da ise ayni istasyonlarda MultiLayer Perceptron yontemiyle ilk adimda

PMyo ve ikinci adimda PM2 5 tahmini i¢in olusturulan model gosterilmektedir.
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Sekil 5.30 : MLP yo6ntemi ile egitim verisi kullanarak PM1o ve PM3 5 tahmini.

Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark istasyonlarma ait MLP ydntemiyle tahmin

sonugclari ile 6l¢tim verileri Sekil 5.31 ve Sekil 5.32°de gorsel olarak karsilagtirilmistir.
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Sekil 5.31 : Uludag Universitesi PMz 5 6lgiim ve MLP ile tahmin verisi.
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Sekil 5.32 : Kiiltiirpark PM2 5 6l¢tim ve MLP ile tahmin verisi.

Uludag Universitesi ve Kiiltiirpark Hava Kalitesi Izleme Istasyonlari igin yapilan
PMz2s tahminlerinde kullanilan yontemlerin hata metrikleri Cizelge 5.7°de verilmistir.
Her iki yontemle de basarili sonuglar edilse dahi MultiLayer Perceptron yonteminin
kullanildigr modelin performansi Gradient Boosting yontemini kullanan modele gore
daha yiiksektir. MultiLayer Perceptron yonteminin PMzs tahminlerinin tahmininde
daha basarili olmasi, modelin ilk adimda {irettigi PM1o tahminlerinin daha isabetli

oldugunun bir gostergesi olarak degerlendirilmektedir.

Cizelge 5.7 : GB ve MLP yontemlerine ait hata metrikleri.

Hata Metrigi Uludag U.  Uludag U. Kiiltiirpark Kiiltiirpark
GB MLP GB MLP
R? 0,928 0,979 0,884 0,923
Ortalama Mutlak Hata 0,018 0,001 0,034 0,019
Ortalama Kare Hata 0,001 0 0,003 0,02
Kok Ortalama Kare Hata 0,026 0,014 0,058 0,047
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢aligmada amag niifus, kentlesme ve sanayilesme bakimindan Tiirkiye’nin en
bliyiik sehirlerinden biri olan Bursa i¢in siirdiirtilebilir bir hava kalitesi tahmin modeli
olusturmaktir. Tahmin modelinde kisa vadede solunum yolu rahatsizliklarina, uzun
vadede daha ciddi saglik problemlerine neden olan partikiller madde
konsantrasyonlarmin tahminine odaklanilmustir. ileriki calismalarda diger kirleticiler
icin benzer konfigiirasyonla bir tahmin modeli olusturulmasi, akabinde tiim kirletici
tahmin modellerinin kombinasyonu ile modellerin biitiinlesik bir hale getirilmesi

hedeflenmektedir.

Calismada ilk asamada kirletici verilerinde biiylik bir sorun olusturan ve tahmin
modellerinin basarisint da dogrudan etkileyen eksik veri tamamlama {izerinde
durulmustur. Alt1 istasyonda Olciilen tiim kirletici verileri eksik veri sayilari, eksik
verilerin donemselligi, ayni istasyondaki diger kirleticilerle ayni1 saatlerde eksik
Ol¢timiin bulunup bulunmadigi, farkl istasyonlarda ayni kirletici tiirii i¢in ayn1 zaman
araliklarinda eksik verinin olup olmadigi gibi hususlar gerek grafiklerle
gorsellestirilerek, gerekse veri dosyalarinda filtreleme yapilarak incelenmistir. Veri
tamamlama islemlerinde farkli istasyonlarda olgiilen aymi kirletici tiirlerinin
korelasyonu gbéz oOniinde bulundurularak, oncelikle Uludag Universitesi
istasyonundaki eksik PM2s, NO2 ve Oz verileri lineer regresyon yontemi ile
tamamlanmistir. Veri tamamlama basarili olmakla birlikte, istasyonlarin tiimiinde ayn1
zaman araliginda eksik veri bulunmasi1 durumunda yontem kullanilamamaktadir. Bu
nedenle eksik verilerin tamamlanmasi igin bagka bir yontem arayisina gidilmistir. Ayni
tiir veri setinde kendi i¢indeki davraniglari analiz ederek veri tamamlamayan XGBoost
makine 6grenmesi yontemi tam bir veri setinde eksik veri yaratilarak denenmistir.
Sonugclar basarili bulunmus ve tiim kirletici tiirlerine ait veri setlerinde veri tamamlama

icin bu yontem kullanilmustir.

Calismanin ana konusu olan tahmin modeli ise iki hipotez {izerinden olusturulmustur.
Birinci durumda, her iki partikiiler maddenin (PM2s ve PM1g) dl¢iimiiniin yapildigi

Bursa istasyonu i¢in gelistirilen modelle bu maddelerin gelecek bir haftalik siire i¢in
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basarili tahmininin yapilabilecegi degerlendirilmistir. Modelde istasyona ait tiim
kirletici verileri ve meteorolojik veriler girdi olarak kullanilmistir. Model hem
Gradient Boosting ve hem de ¢ok katmanli yapay sinir ag1 MultiLayer Perceptron
yontemleri ile olusturulmustur. Her iki yontemde de tiim veriler, e§itim verisi ve test
verisi olarak ikiye ayrilmig ve egitim verisi ile model egitilmistir. Egitilen model ile
yontemlerin tahmin diigiimleri (node) calistirilmistir. Tahmin ile test verisi dort hata
metrigi ile karsilagtirilmistir. Hata metriklerine gore, Bursa istasyonu i¢in MultiLayer
Perceptron yontemine dayali model, Gradient Boosting yontemine dayali modelden

daha basarili olmustur.

Ikinci durumda, istasyonda partikiiler madde tiirlerinden yalniz biri 6l¢iiliiyorsa, diger
partikiiler maddenin istasyonda Olgiilen kirletici verileri ve meteorolojik veriler ile
basarili sekilde hesaplanabilecegi bir model iizerinde durulmustur. iki adimli modelde
oncelikle partikiiler madde tiirlerinden yalniz PMio Ol¢iimii yapilan istasyonlar i¢in
PM2.5 tahmini yapilmustir. Ikinci adimda modelin basarisini 6lgmek i¢in tahmin edilen
PM2s verisi, 6l¢iim verisi gibi modiile verilmis ve bu kez PM1o tahmini yapilmustir.
PMjio Ol¢iim verisi ile PM1o tahmin verisi hata metrikleri ile karsilastirilmistir. Model
sonuglart degerlendirilmis, hem Gradient Boosting ve hem de MultiLayer Perceptron
yontemlerinin gercek degerlere yakin sonug iirettigi goriilmiistiir. Her iki yontem de
basarili olsa da Inegdl ve Beyazit Caddesi istasyonlar1 i¢in MultiLayer Perceptron,
Kestel istasyonu i¢in ise Gradient Boosting daha iyi performans gostermistir. Modelin
ikinci adimi sonucunda tahmin edilen PMio’un 6l¢iim degerine yakin olmasinin
istasyonda 6l¢iilmeyen ancak ilk adim sonucunda model tarafindan hesaplanan PMa s

degerinin basarili oldugu hipotezini dogruladig: degerlendirilmistir.

Benzer model PM2s oOlgiimii yapildigi halde PMio Ol¢iimii yapilmayan Uludag
Universitesi ve Kiiltiirpark istasyonlari icin calistirilmistir. Model sonuglarina gore her
iki istasyonda da MultiLayer Perceptron yontemi ile tahminlerin ¢ok daha basarili

oldugu tespit edilmistir.

Tim sonuglar birlikte degerlendirildiginde, istasyonlarda dl¢ilmeyen PMio ya da
PMz2 s konsantrasyonlar1 olusturulan modelle her iki yapay zeka yonteminin de tahmin
performansi yiiksek bulunmustur. Model sonuglarina gore MultiLayer Perceptron
genel olarak daha basarili sonuglar tiretmistir. Gelistirilen modiil, basit bir bilgisayarda
calistirilabilir ve giinliik hava kalitesi izleme faaliyetlerine dahil edilebilir. Modiile

kolaylikla yeni veri aktarimi yapilabilir, veri seti kolaylikla giincellenebilir.
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Kentsel ortamlarda genelde hava kalitesi izleme istasyonlar1 yetersizdir. Daha fazla
Istasyonda, dl¢iilmeyen Kirleticiyi modiille tahmin etmek yoluyla maliyet azaltilabilir.
Pek cok sehir diinya ¢apinda siirdiiriilebilir hava kalitesi yonetimi i¢in yogun ¢aba sarf
etmektedir. Olusturulan model, kentsel alanlarda daha temiz hava i¢in genel yonetim
faaliyetlerine ve stratejilerine entegre edilebilir. Sehirlerdeki hava kirliligi biiyiik bir
endise kaynagi oldugundan, bu yaklagim ger¢ek zamanli bir uyari sistemine dahil
edilebilir.
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