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OZET

Diinyadaki artan niifusla beraber meydana gelen enerji kullanimindaki artis, sehirlesme ve
1sinma aktiviteleri sonucunda ortaya ¢ikan hava kirliligi her gegen giin artarak biiyilik bir
cevre sorunu haline gelmistir. Hava kirliligi problemi, atmosferde bulunan hava
bilesiklerinin degismesine, asit yagmurlarina, ozon tabakasinin incelmesine, dogada bulunan
tiim canlilar tizerindeki olumsuz etkilere sebep olarak ekosisteme ciddi zarar vermektedir.
Hava kirliliginin 6nceden bir model olusturularak degerlendirilmesi, olusan kirlilige kars1
onlemler almakta ve hava kalitesinin iyilestirme ¢6zlim siireclerini kolaylastirmakta biiytik
onem tasimaktadir. Hava kirliliginin bir¢ok parametreden etkilenmesi, her parametrenin
Olgiilememesi ve modellemeler sonunda elde edilen yiiksek dogruluk bu konuda makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanilmasinin temel nedenidir. Bu tez calismasinda Zonguldak ve
Manisa iline ait 2016-2021 yillar1 arasinda oSlgiilen PMig, SO2, CO, NO2, NOx, O3
kirleticileri ile Sicaklik, Nem, Yagis, Riizgar Hiz1 ve Basing meteoroloji parametrelerinden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri seti literatiirde iyi bilinen Destek Vektor Makinalari,
Karar Agaglari, Naif Bayes, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu ve Uzun Kisa Siireli
Bellek yontemleriyle modellenmis ve K6k Ortalama Kare Hatas1 (KOKH), Ortalama Mutlak
Hata (OMH), ve A¢iklayicilik Katsayis1 (R?) ile modellerin basaris1 karsilastirilmistir. Iki
istasyon i¢in LSTM %87 degeri ile diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi gortilmiistiir.
En diisiik performansi ise %36 deger ile Naif Bayes olmustur.
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ABSTRACT

With the increase in energy use, urbanization, and heating activities that occur with the
increasing world population, air pollution has become a major environmental problem,
increasing day by day. The problem of air pollution causes serious damage to the ecosystem
by causing changes in air compounds in the atmosphere, acid rain, depletion of the ozone
layer, and negative effects on all living creatures. Estimating air pollution using a model is
crucial in taking measures for possible pollution and facilitating air quality improvement
processes. The fact that air pollution is dependent on many parameters, the inability to
measure all parameters and the high accuracy obtained at the end of the modelling are the
main reasons for using machine learning techniques in this regard. In this thesis, a data set
consisting of PM1o, SO2, CO, NO2, NOx, O3 pollutants and meteorological parameters of
Temperature, Humidity, Precipitation, Wind Speed and Pressure measured between 2016-
2021 in Zonguldak and Manisa provinces are used. The data set was modelled with Support
Vector Machines, Decision Trees, Naive Bayes, Random Forest, K-Nearest Neighbor and
Long Short-Term Memory methods, which are well known in the literature. Model
performances measured and compared using accuracy, Root Mean Square Error (RMSE),
Mean Absolute Error (MAE), and Explanatory Coefficient (R?) metrics. The LSTM, gives
better results than other methods with a 0.87 accuracy value for both stations. The lowest
performance is Naive Bayes with an accuracy value of 0.36.

Science Code : 92432

Key Words . Machine learning, air pollution, air pollution prediction
Page Number : 81

Supervisor . Prof. Dr. Nursal ARICI



Vi

TESEKKUR

Yiiksek lisans egitimi siiresince iletisimi hi¢ koparmadan huzurlu bir c¢alisma ortami
saglayan, destegini esirgemeyen, ilerlemekte zorlandigim anlarda yoOnlendirmeleriyle
ufkumu agan, degerli bilgi ve tecriibeleriyle akademik gelisimime ve calismama katki
saglayan danisman hocam (Akademik Annem) Prof. Dr. Nursal ARICI’ ya en igten

tesekkiirlerimi sunarim.

Egitim hayatim boyunca maddi manevi destegini siirekli arkamda hissettigim canim aileme
ve Ozellikle annem Muazzez CELIK’e, yogun calismalarim boyunca sabir ve anlayis
gostererek her daim bana moral, motivasyon ve ilham kaynagi olan sevgili esim Muhammed
Cagr1 CELIK’e ve bu siiregte bana eslik eden, i¢ motivasyonumda biiyiik katkis1 olan

“Canim ogluma” tesekkiir ederim.

Calismada kullandigim kirletici ve meteorolojik verileri saglayan Meteoroloji Genel

Midiirliigii ve Cevre Sehircilik Bakanligi’na tesekkiir ederim.

Son olarak, bu tez calismasini 2210-A Genel Yurt I¢i Yiiksek Lisans Burs Programi
kapsaminda destekleyen Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumuna (TUBITAK)

tesekkiir ederim.



vii

ICINDEKILER

Sayfa

OZET ottt iv
ABSTRACT .. %
TESEKKUR ......coitiiitiiiiiisiteiissetesste sttt s bbbt s st Vi
ICINDEKILER ..ottt vii
(@) VA €12) 52528 1\ 0 ) 153 1 2 (R ix
SEKILLERIN LISTEST ...ttt X
SIMGELER VE KISALTMALAR.........ccoiiitiiiieisiee e Xiii
AEC) (=) 1S 1
2. KAVRAMSAL VE KURAMAL CERCEVE.........cccoooviiiiccn, 5
2.1 HAVA KITTIZT .o 5
2.2, KITEUCHEN ... 5
2.2. 1 PIVL0 ettt 6

2.2.2. SO ettt 6

2.2.3. CO ettt 7

2.2.4. Azot OKSitler (NOx, NO2).....covreirieeerieeeiee et 7

A T O SO SSSSR 7

2.3. MeteOrOlOJiK VETTIET ...t 8
2.3.1. Meteorolojik veriler ve kirleticiler arasindaki iligki.........cccccovvveiinniinnnnen. 8

2.4, Kuramsal TemMEHEr ... 9
2.4.1. Makine 0Zrenmesi YONTEMICTL........eivveruirririeiiiiiesieesie e 9

2.4.2. Literatiirde yapilan benzer calismalar ...........ccccvoviveiiiiiiiniieiiniceene 23

3. MATERYAL VE YONTEM .....ccoiiirveccioeeeeeeeceseeseeseee s 31

3.1, Veri Seti V& OZEIIKIETT . .v.veveevveeeeeeeeere e eeeeeeeereeeeeseseeeeseseseseseeeseeeeseseessesereesenes 31



Sayfa

3.1.1. Calisma alani ve istasyon KONumu...........ccoceeerireniiniinienenenenescseseee 31

3.1.2. Calisma alanina ait iklimsel 0zelliKIer .............cocovviririiniiniiniiee, 31

3.1.3. Veri Setl VB tBMINIL......ciiiiiiiii 32

3.1.4. Veri setinin hazirlanmasi ve normallestirilmesi ...........cocooerenenncnicnicncnee, 38

3.1.5. Performans degerlendirme OIGULIETT ...........covvviiieiiiiiiicice 41

4. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI VE BULGULARI ... 43
4.1. Manisa-Soma IStasyon SONUGIALT ...........c.ceveveureeeieerciseeese e 43
4.1.1. RO makine dgrenmesi SONUGIArT.........ccovviviiiiiiiiiiiiiciceee 44

4.1.2. DVM makKine GZrenmesi SONUGIAIT .........ccvvveviririeerinieinisieesisiee s 46

4.1.3. NB makine 6Zrenmesi SONUGIATL...........cceiriririiniiiinineseseses s 48

4.1.4. KEYK makine 0Zrenmesi SONUGIATT...........ccccerireririnieninesesesesesese s 50

4.1.5. KA makine 0Zrenmesi SONUCIATT. ..........ccuriririririiininese s 52

4.1.6. LSTM makine 6grenmesi SONUCIAIT...........ccovviiiiiiiiniiieiiccsesseeas 54

4.2. Zonguldak-Kuzyaka Istasyon SONUGIATT.............c.cceevuivrercieieieiesesesesisse s 57
4.2.1. Calisma alani ve istasyon Konumu...........cccccecerininininnnncccseeeee 58

4.2.2. DVM makine 0Zrenmesi SONUGIAIT ............coovviiiiiiiiniiiciiccsescsceeae 60

4.2.3. NB makine 6Zrenmesi SONUGIAIT ..........covriiiriririniineseseseses s 62

4.2.4. KEYK makine 6grenmesi SONUGIATT. ..........ccovvirieiiiiiiiiiiieeseeseseeseas 64

4.2.5. KA makine 0grenmesi SONUGIAIT. ........ccveviriiiiiriiiiriieiieisese e 66

4.2.6. LSTM makine 0Zrenmesi SONUCIAIT...........coovvirieiiiiiiiinciccisescseas 68

4, SONUC VE ONERILER .....cooociiioiieeeecceeeeeeeeceeeeeeeeeeesseeeesseseesesseeee s, 73
KAYNAKLAR .ttt bbbttt bbb ene s 75

OZGECMIS ovvoooeeevveeeeeeseeeee e seese s ssesseesessss e aeesssess e s sssesseesesssee e eees s eseeseees 81



Cizelge
Cizelge 2.1.

Cizelge 2.2.

Cizelge 3.1.
Cizelge 3.2.
Cizelge 3.3.
Cizelge 3.4.

Cizelge 4.1.

Cizelge 4.2.

Cizelge 4.3.

Cizelge 4.4.

Cizelge 4.5.

Cizelge 4.6.

CiZELGELERIN LISTESI

Sayfa
Ulusal hava kalite indeksi kesme noktalart.............ccccoovveininiincniincinenns 6
Hava kirliligi tahmini i¢in makine 6grenmesi kullanan galigsmalarin
KIYASIANIMAST.....vveviciieiiecie et 29
Istasyondan alinan verilerin Ornegi..........cocovveveveeeeevevereseesseessseesennn, 32
Manisa kirletici parametrelere ait tanimlayici istatistikler............c..coovenee. 36
Zonguldak kirletici parametrelere ait tanimlayici istatistikler.................... 37
Performans MetrikIeri..........covviiiiiiiiiic 41
Manisa-Soma istasyonuna ait PM1o tahmininde kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalarinin SONUGIATT .........cccveviiiiiiiiiici 43
Manisa-Soma istasyonuna ait PMzo tahmininde kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalarinin sonuglart .........cccocceviieiiiiiiiic 43
Uygulanan LSTM tahmin modeline ait parametrelerin degerleri............... 55
Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait PM1o tahmininde kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalarinin sonuglart .........cccocvvcieiiiiiin 56
Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait SO tahmininde kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalarinin SONUGIATT .........ocovvviiiiiiiiii 57
Uygulanan LSTM tahmin modeline ait parametrelerin degerleri............... 58



SEKILLERIN LISTESI

Sekil Sayfa
Sekil 2.1. Rastgele Orman algoritmast YaAPIST.......ccvereerireerieieisiesieere e 11
Sekil 2.2. K-EYK algOritma YaPIST.....ccueiveiieiiiiiiiieiiisie et 14
Sekil 2.3. Karar a8act YAPIST ....ccvviviiieiiiiiieiieiiieie sttt 15
Sekil 2.4. Derin 6grenmenin makine 6grenmesi ve yapay zeka ile iligkisi ................... 17
Sekil 2.5. Yapay n0ron hiCreSinin YapIST ......covvevereeierieiiesiieie e 17
Sekil 2.6. RININ YAPIST .eeuviiuriiiieiieiiesieesie ettt b e nne e nneenne s 18
Sekil 2.7. RNN yap1Sinin ag1k OSTEIIMI ..c.vvevirvirieeiiiiieniiesieeee e 19
Sekil 2.8. LSTM MimMariSinin YaPISI...cueeuverueeruerrerieesrearesieesieenesieesseenesseesnessesseesseesnens 20
Sekil 2.9. UNUMAa KAPIST....veiviiiiiiiiieiiiiesie e 20
Sekil 2.10. GIrdi KAPIST ...veiuveiiieiiiiisiiesieeie st 21
Sekil 2.11. C1Ktl KAPIST.ceuviiiiiiiiiiiieiie ettt sre e sbeesnreens 22
Sekil 2.12. HUCTE AUITMU .....coiuviiiiiiiiieiiie ittt sre e nbeesbeesnne e 23
Sekil 3.1. a, b) Zonguldak ve Manisa ili hava kalitesi verilerinin temin edildigi

ISTASYONIAT ...ttt 31
Sekil 3.2. Manisa iline ait verilerin birlestirilmesi..........cccovvveiiiiniiieniiiee e 33
Sekil 3.3. Manisa iline ait korelasyon mMatriSi..........ccccooevereiieiiisiiniieieeese s 34
Sekil 3.4. Zonguldak iline ait korelasyon mMatrisi ..........ccocevieiiiiienieicnis e 35

Sekil 3.5. Manisa iline ait meteorolojik ve kirletici parametrelerin grafiksel gosterimi 37

Sekil 3.6. Zonguldak iline ait meteorolojik ve kirletici parametrelerin grafiksel

L0 T (513 140 ) P O PP U PR UPRUPRPTPIR 38
Sekil 3.7. Zonguldak iline ait 6zniteliklerin formati...........ccoceviiiiiiiiiiiiiiecsee 38

Sekil 3.8. a, b, ¢.) Zonguldak iline ait veri setinden eksik veriler ¢ikarilmadan 6ncesi
AT 4 13 PP OUPPP PRSP 39

Sekil 3.9. Zonguldak ili veri setine ait PM10, SO2, basing ve sicaklik parametrelerine
AL KULU GrafikIri. ..o 40



Sekil

Sekil 3.10. Normalize edilen verilerin 6rnek satir gorinimii...........ccoovvevvriveiienennnn

Sekil 4.1. a) Gergek ve tahmin PM 10 degerlerin karsilagtirma grafigi b) RO

kullanilarak tahmin edilen PM 10 degerlerinin dagilim grafigi............c........

Sekil 4.2. a) Gergek ve Tahmin SO2 Degerlerin karsilastirma grafigi b) RO

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi............ccoe.ee.

Sekil 4.3. a) Gergek ve tahmin PM 10 degerlerin karsilagtirma grafigi b) DVM

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi.....................

Sekil 4.4. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) DVM

kullanilarak tahmin edilen PM 10 degerlerinin dagilim grafigi.....................

Sekil 4.5. a) Gergek ve tahmin PM10 degerlerin karsilastirma grafigi b) NB

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi.....................

Sekil 4.6. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) NB

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi............ccoo..e..

Sekil 4.7. a) Gergek ve Tahmin PM10 degerlerin karsilagtirma grafigi b) KEYK

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi.....................

Sekil 4.8. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) KEYK

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi.........c..ccooenee.

Sekil 4.9. a) Gergek ve Tahmin PM10 degerlerin karsilagtirma grafigi b) KA

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi.....................

Sekil 4.10. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) KA

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi............ccoevee.

Sekil 4.11. a) Gergek ve tahmin PM10 degerlerin karsilastirma grafigi b) LSTM

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi...................

Sekil 4.12. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) LSTM

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi.........c...c.......

Sekil 4.13. a) Gergek ve tahmin PM10 degerlerin karsilastirma grafigi b) RO

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi...................

Sekil 4.14. a) Gergek ve Tahmin SO2 Degerlerin karsilagtirma grafigi b) RO

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi.........c...c.......

Sekil 4.15. a) Gergek ve tahmin PM10 degerlerin karsilastirma grafigi b) DVM

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi...................

Xi



Sekil

Sekil 4.16.

Sekil 4.17.

Sekil 4.18.

Sekil 4.19.

Sekil 4.20.

Sekil 4.21.

Sekil 4.22.

Sekil 4.23.

Sekil 4.24.

a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) DVM

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi ..................

a) Gergek ve Tahmin PM10 Degerlerin karsilastirma grafigi b) NB

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi................

a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) NB

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi ..................

a) Gergek ve tahmin PM10 degerlerin karsilastirma grafigi b) KEYK

kullanilarak tahmin edilen PM 10 degerlerinin dagilim grafigi................

a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilagtirma grafigi b) KEYK

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi ..................

a) Gergek ve tahmin PM10 degerlerin karsilastirma grafigi b) KA

kullanilarak tahmin edilen PM 10 degerlerinin dagilim grafigi................

a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) KA

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi ..................

a) Gergek ve tahmin PM 10 Degerlerin karsilastirma grafigi b) LSTM

kullanilarak tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi................

a) Gergek ve tahmin SO2 Degerlerin karsilastirma grafigi b) LSTM

kullanilarak tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi ..................

Xii



Xiii

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

ng Mikrogram

kg Kilogram

m? Metrekare

m?3 Metrekiip

mbar Milibar

°C Santigrat

a Learning Rate (Ogrenme Orani)
Kisaltmalar Aciklamalar

CBS Cografi Bilgi Sistemi

C Karbon

CNN Convolution Neural Network
CxHy Hidrokarbonlar

CDR Coklu Dogrusal Regresyon
CSB Cevre Sehircilik Bakanligi
DSO Diinya Saglik Orgiitii
DVM Destek Vektor Makinesi
DAE Deep Auto Encoder

GA Genetik Algoritma

GRU Gate Recurrent Unit

GSR Gauss Stire¢ Regresyonu
HKIi Hava Kalite Indeksi

loT Internet of Things

K-EYK K-En Yakin Komsu

KA Karar Agaci



Kisaltmalar

KOKH
LSTM
LR
MAE
MGM
MLP
NB

NO:2
NOx
O3
OMH
PM
RMSE
RNN
RO

SO2
TSA
UKSB
YSA

Aciklamalar

Kok Ortalama Kare Hatasi
Long Short Term Memory
Lineer Regresyon

Mean Absolute Error

Meteoroloji Genel Miidiirligi

Multi Layer Perceptron
Naive Bayes

Azot

Azot dioksit

Nitrik oksit

Ozon

Ortalama Mutlak Hata
Partikiill Madde

Root Mean Square Error
Recurrent Neural Network
Rastgele Orman

Kiiktirt

Kiikiirt dioksit
Tekrarlayan Sinir Aglar1
Uzun Kisa Siireli Bellek
Yapay Sinir Aglar
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1. GIRIS

Diinya lizerinde artan niifus ile meydana gelen enerji kullanimindaki artis, sanayilesme,
endiistriyel gelisim, sehirlesme ve 1sinma ihtiyacinda kullanilan yakitlar hava kirliligine
sebep olarak diinyamiz igin biiylik tehdit olusturmaktadir. Hava kirliligi; yirmi birinci
ylizy1lin en yaygin sorunu olmakla birlikte atmosferde bulunan gaz, su buhari, toz ve duman
seklindeki kirleticilerin, diinya {izerinde yasayan insanlara, hayvanlara ve bitkilere zarar
meydana getirecek seviyeye yiikselmesidir [1]. Hava kirliligi canlilarin saglig1 iizerinde ciddi
bir risk olusturmaktadir. Hava kalitesinin arttirilmasi amactyla kirleticilerin sebep oldugu
hava kirliliginin degerlendirilmesi, kontrol altinda tutulmasi ve ileriye yonelik tahminde
bulunulmasi biiylik 6nem tasimaktadir [2]. Havada bulunan kirleticiler 6zellikle ¢ocuk ve
yaslilarda astim, bronsit, zatiirre ve kalp krizi gibi kronik hastaliklara neden olur veya
kotiilestirir [3]. Partikiil madde (PM), kiikiirt dioksit (SO2), 0zon (O3), ve azot dioksit (NO2)
toplum saglig: lizerinde en ¢ok zarara sebep olan kirleticilerdir. Sanayinin gelismis oldugu
bolgelerde gergeklesen endiistriyel faaliyetler ve petrol, komiir gibi fosil yakitlarin yanmasi
sonucunda olusan PMig ve SO, 6zellikle solunum yolu iizerinde olumsuz etkilere sebep
olmaktadir. Tiim bu etkiler g6z oOniinde bulunduruldugunda dogadaki canlilarin hayat
kalitesini 6nemli dlciide etkileyen hava kalitesinin ve kirletici konsantrasyonlarmin énceden
tahmini ve bu tahmine dayali meydana gelebilecek zararlarin 6nlenmesi biiyiikk 6nem

tasimaktadir.

Bu cergevede yapilan calismalarda giiniimiize gelene dek daha ¢ok geleneksel istatistiksel
ve matematiksel yontemlerle modellemeler ve analizler yapilmaktadir. Ancak her gegen giin
artan veri miktart ve g¢esitliligi biiylik veri kavrami gergevesinde yeni modelleme
yontemlerine basvurulmasina da yol agmaktadir. Bu acgidan bakildiginda hava kalitesi
degerlendirme ¢aligmalari ¢evre bilimleri kadar bilgisayar bilimlerinin de veri modellemesi
ve analizi ¢ergevesinde ilgi alanina girmektedir. Hava kirliligi ve kalitesi ile ilgili alan yazin
caligmalar1 incelendiginde bilgisayar bilimlerinin konusu olan yapay zeka temelli
yontemlerle daha hassas sonuglar elde edildigini géstermektedir [4]. Termik santrallerin yer
aldig1 sanayi alanlarmi igeren Zonguldak-Kuzyaka ve Manisa-Soma, PMio ve SO2
kirliliginin yogun yasandig1 bolgelerdir. Bu tez calismasinin amaci, yapay zekanin bir alt
disiplini olan makine 6grenmesi yontemleri ile hava kirliligi tahminine yonelik analiz

caligmalarinin etkinligini arastirmaktir. Bu amac¢ dogrultusunda Manisa ve Zonguldak



illerinde PM1o ve SO kirletici parametreleri ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
modelleme ve analiz g¢aligmalar1 gerceklestirilmistir. Bu suretle, yapay zeka temelli
yontemlerin etkinligi ve bagarimi ortaya konulmustur. Tez ¢alismasi kapsaminda Manisa ve
Zonguldak illerine ait meteorolojik veriler (riizgar, nem, yagis, sicaklik, basing) ve PMio,
SO, CO, NO2, NOx, Oz kirletici parametreleri dahil edilerek hava kirliligi modelleme ve

tahmin ¢aligmalar1 gergeklestirilmistir.

Calismada kullanilan kirletici verileri Cevre Sehircilik Bakanligi (CSB)’ndan, meteorolojik
veriler Meteoroloji Genel Miidiirligii (MGM)’nden alinmistir [5,6]. Zonguldak-Kuzyaka ve
Manisa-Soma Hava Kalitesi Izleme istasyonu termik santrallerin yer aldig1 sanayi
bolgelerinde bulunmaktadir. Aralik 2016 -Nisan 2021 tarihleri arasinda PMio ve SO
kirleticilerine ait konsantrasyon verileri ve meteorolojik faktorler (sicaklik, basing, nem,
rlizgar hizi, yagis miktar1) alinarak iki ayri veri seti olusturulmustur. Yapilan ¢aligmalarda
elde edilen sonug ve bulgular bakimindan solunum yolu hastaliklarini ciddi oranda etkileyen
PMjio ve SO kirleticilerinin ele alinmasi, ¢calisma veri setinin Covid-19 pandemi donemini

de kapsamasi bakimindan biiyiik 6nem tasimaktadir [7].

Olusturulan iki ayr1 veri setine yaygin olarak kullanilan Destek Vektor Makinesi (DVM), K-
En Yakin Komsu (K-EYK), Karar Agaci1 (KA), Rastgele Orman (RO), ve Naive Bayes (NB),
Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) makine dgrenme algoritmalar: uygulanmis ve tahmin
basarilar1 kiyaslanmistir. Calismada kullanilan verileri bolme isleminde %80 egitim ve %20
test verisi alinarak model denenmistir. DVM, KEYK, KA, RO, NB modellerinin kod
gelistirme asamasinda Python programlama dili kiitliphanelerden Scipy, Numpy, Pandas,
Sklearn, Seaborn ve LSTM modeli gelistirilirken Tensorflow ve Keras kiitiiphanelerinden
faydalanilmistir. Alinan sonuglarin gorsellestirme asamasinda ise Matplotlib kiitiiphanesi
kullanilmistir. Her bir yéntemin tahmin basar1 performansi aciklayicilik katsayist (R?), Kok
Ortalama Kare Hatas1 (KOKH- Root Mean Square Error-RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata
(OMH- Mean Absolute Error-MAE) metriklerine gore kiyaslanmustir.

Tez calismasinin sonraki béliimleri su sekilde yapilandirilmustir: Ikinci boliimiinde, konuyla
ilgili kavramsal ve kuramsal temeller ele alinmis olup oncelikle hava kirliligi, kirleticiler ve
meteorolojik veriler hakkinda kavramsal bilgiler verilmistir. Ardindan meteorolojik verilerin
hava kirligi iizerindeki etkileri agiklanmig ve tahminleme modelinde kullanilan makine

O0grenmesi yontemleri hakkinda kuramsal bilgiler verilmistir. Son olarak bu bdéliimde



literatiirdeki meteorolojik verilerle hava kirliligi arasindaki iligskiyi ve hava kirliligi tahmini
icin kullanilan yapay zeka yontemlerini konu alan alan yazin ¢aligmalar1 incelenmistir.
Uciincii bolimde calismada kullanilan verilerin temini, veri 6n isleme asamalar1 ve Veri
kaynagi olan istasyonlar hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica ¢alisma sonuglarinin
kiyaslanmasinda kullanilacak olan performans metrikleri agiklanmigtir. Dordiincii boliimde
uygulanan modeller performans metrikleri baz alinarak kiyaslanmis ve son boliimde genel

bir degerlendirme yapilmustir.






2. KAVRAMSAL VE KURAMSAL CERCEVE

Bu boliimde tez kapsaminda degerlendirmeye alinan hava kirliligi, kirletici maddeler,
meteorolojik veriler, kirletici maddeler ile meteorolojik veriler arasindaki iliski

aciklanmaktadir.

2.1. Hava Kirliligi

Hava kirliligi, atmosferdeki su buhari, toz, duman, gaz halindeki kirleticilerin seviyesinin
artarak dogadaki tiim canlilara zarar verecek sinirlara ulasmasidir. Hava kirliliginde 6nemli
rol oynayan maddeler bes baslik altinda toplanabilir. Hidrokarbonlar (CxHy), kiikiirt(S)-
karbon(C)-azot(N) emisyonlar1 ve partikiill maddelerdir (PM). Partikiil maddeler kendi
icinde boyutlarina gére PM1o Ve PM_ 5 olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Bu bes kirleticiden

solunum sistemi lizerinde en ¢ok tahribata sebep olan PM1o ve SO>’tir.

Artan niifus ve hizla biiyiimeye devam eden sanayilesme, 6zellikle insan sagligini kot
etkileyecek onemli bir boyuta gelmistir ve her y1l havadaki kirlilik sebebiyle meydana gelen
oliimler 7 milyon civarindadir [8]. Hava kirliliginin baglica sebep oldugu hastaliklar arasinda
astim, kalp krizi ve rahatsizliklari, bronsit, zatlirre bulunmaktadir. Ayrica iist solunum yolu

rahatsizliklarin tetikleyip daha da kotiilesmesine sebep olmaktadir.

Cevremizdeki hava kalitesinin saglimiz tizerindeki etkisinin ne oldugunu anlamamiza
yarayan Olgek ise Hava kalite indeksi (HKI)’dir. HKI, havada bulunan Kirletici
konsantrasyonlarina bakilarak iyi, orta, hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli olacak sekilde bes
seviye ile gosterilmektedir. Ayn1 zamanda HKI, hava kirliligi kaynakli hastaliklar1 bulunan
insanlar i¢in saglik durumlarini korumak amaciyla tedbir almalarina yardimci olmaktadir.
Yani gevresel etkenlerin insan sagligini hangi derecede etkiledigini gosteren HKI, saglik
acisindan tehdit olabilecek durumlarin 6niine gegmek i¢in kullanilmaktadir. Cizelge 2.1°de

Ulusal hava kalite indeksine ait kesme noktalar1 verilmistir.
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Cizelge 2.1. Ulusal hava kalite indeksi kesme noktalari [9]

somen]  NOBER] ouun opem PMuofjug/m ]
Indeks H
Ki 1 Sa. Ort. 1 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 24 Sa. Ort.
0- 50 0-100 0-100 0-5500 0-120 0-50
Orta 51- 100 101-250 101-200 5501-10000 121-160 51-100
- 101-150  251-500 201-500 10001-16000 161-180 101-260
- 151-200 501-850 501-1000  16001-24000 181-240 261-400
- 201-300  851-1100 10012000 24001-32000 241-700 401-520
_ 301-500 >1101 >2001 >32001 >701 >521

2.2. Kirleticiler

Hava kalitesini etkileyen temel kirleticilerden PM1o, SO2, CO, Azot oksitler (NO2, NOx), O3

kirletici maddeleri agiklanmustir.

2.2.1. PM10

Partikiil maddeler (PM), havadaki asili kalan kati ve sivi parcaciklardan meydana gelen
kirleticilerdir. Boyutlaria gore ikiye ayrilmakta olup (PMio Ve PM2s) saglik tizerinde ciddi
negatif etkilere sahiptir. Ozellikle boyut olarak kiigiildiikk¢e solunum yolu hastaliklarina
etkisi daha fazla olmaktadir. Kirliligin oldugu bolgelerde, partikiil maddelere uzun siire
maruz kalinmasi halinde akcigerlerde biriken kirletici oran1 artmaktadir ve bunun sonucu
olarak hem solunum hem de kalp rahatsizliklar1 olduk¢a sik gozlemlenmektedir [10]. Sanayi,
madencilik, trafik ve 1sinma faaliyetleri nedeniyle yakilan fosil yakitlar, volkan patlamalari,

yangin ve toz firtinalari partikiil maddelerin olusmasindaki temel kaynaklardir.

2.2.2.S02

Kiikiirt igerikli fosil yakitlarin yanmasiyla ortaya ¢ikmaktadir. Genellikle sanayi, trafik ve
isinma faaliyetleri sonucunda olusan bir kirleticidir. Dogada bulunan baska kirletici
maddelerle birlesip kat1 veya siv1 partikiiller seklinde taginabilmektedir [11]. Renksiz, keskin

bir kokuya sahip olan kiikiirt dioksit (SO2) gaz kisa siire maruz kalma durumunda bile



solunum sisteminde ciddi tahribata yol agmaktadir. Solunum sistemindeki tahribatin disinda
gozlerde hassasiyet, astim krizi ve kalp rahatsizliklar1 gibi saglik problemine de sebep

olmaktadir [12].

2.2.3.CO

Yakitlarin yetersiz yanmasi sebebiyle ortaya ¢ikan Karbon monoksit (CO) gazi, renksiz,
tats1iz ve kokusuzdur. Orman yanginlari, yogun trafik ve egzoz gazlar1 atmosfere yiiksek
oranda CO yayilmasina sebep olmaktadir. Bu yogun CO gazi, dogada bulunan tiim canlilarin
sagligii tehdit etmektedir. Ozellikle insanlardaki kan hiicrelerinde bulunan ve oksijen
tastyan hemoglobine baglanarak damarlara tasinan oksijen miktarini diistirmektedir [13]. Bu
azalma sonucu yeterli oksijen alamayan sinir dokulari, kalp ve beyin gibi hayati organlar
diizgiin calismayabilir. Ayn1 zamanda yiiksek miktarda CO gazina maruz kalan bireylerde

algilama ve gérmede zayiflik olusabilmektedir [14].

2.2.4. Azot oksitler (NOx, NO2)

Yiiksek sicakliklarda meydana gelen renksiz, kokusuz ve yliksek reaktif olan Azot oksitler
(NOx), havada bulunan en 6nemli kirleticilerdendir. Atmosferde genellikle azot oksit (NO),
diazot monoksit (N20), azot dioksit (NO>) tiirleri bulunmaktadir. NOx’ler, genellikle fosil
yakitlar ve endiistriyel atiklarin yanmasi sonucu olusmaktadir. NOx’ler havada bulunan su
ile istenmeyen tepkimelere girerek asit yagmurlarinin olusmasina neden olmaktadir. Ayrica
ekosistemde bulunan canli hayatin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Ozellikle NO2 gazi

akcigerlerde ciddi hasarlara yol acarak solunum rahatsizliklarina sebebiyet vermektedir [15].

2.25.03

Ozon(03), kararsiz, acik mavi renkte, keskin bir kokuya sahip olduk¢a zararl bir gazdir.
Insan saglhigi iizerinde ciddi bir tehdit olusturan Os gazi, yiiksek oranlarda maruz
kalindiginda g6z ve akciger hasarlarina sebep olmaktadir. Ayrica, orta seviyede Os
miktarlarina uzun ve tekrarli maruz kalinmast durumunda kronik etkileri oldugu
gozlemlenmistir. Ozon gazi genellikle gilindiiz gilinesli saatlerde meydana gelir. Dolayisiyla

ozon seviyeleri yaz aylarinda en yiiksek seviyelere ulagsmaktadir [16].



2.3. Meteorolojik Veriler

Sicaklik, basing, yagis, nem ve riizgar hava kirliligini etkileyen baglica meteorolojik
faktorlerdir. Ozellikle sonbahar ve kis aylarinda hava kirliliginin artmasinda etkisinin oldugu

diistiniilmektedir [17].

Sicaklik: Soguk havalarda artan 1sinma faaliyetleri sonucunda olusan hava kirliligi sicaklik
etkenine baghdir. Hava sicakliklariin yiliksek oldugu donemlerde hava kirliligi ¢cok fazla

hissedilmemektedir.

Basing: Soguk havalarda olusan yiiksek basincin etkisi ile fosil yakitlarin yanmasi sonucu
olusan kirleticilerin etkisi daha net hissedilmektedir. Bu durumun tam tersi alcak basincin

oldugu bolgelerde ise kirlilik ayn1 yogunlukta hissedilmemektedir.

Riizgar: Riizgarin yonii, hiz1, frekansi hava kirliligini en fazla etkileyen faktordiir. Ozellikle
hakim riizgar yonii incelenen bolgenin yerlesimiyle uyumlu olmamasi halinde kirlilik daha
fazla hissedilmektedir. Kis aylarinda riizgarin etkisi kirliligin hissedilmesinde 6nemli rol

oynamaktadir.

Yagis ve Nem: Havada bulunan nem ve su buharmin kirleticilerle bir araya gelerek asit

yagmurlarin1 meydana getirdigi bilinmektedir [18].

2.3.1. Meteorolojik veriler ve Kirleticiler arasindaki iliski

Hava kirliligi iizerine etki eden faktorlerden 6nde gelen meteorolojik faktdrler temel olarak
sicaklik, basing, riizgar, yagis ve nemdir. Hava kirliligi alaninda yapilan bazi ¢alismalarda
ozellikle riizgar hiz1, nem ve sicakligin hava kalitesi lizerinde 6nemli etkilere sahip olduguna
dair sonuclar elde edilmistir [19]. Bu g¢alismalardan Kara, Konya iline ait SO2 ve PM1o
kirleticilerinin giinliik ve aylik dagilimlarini incelemis ve meteorolojik faktorlerle arasindaki
iliskiyi incelemistir [20]. Ozellikle kis mevsiminde yiiksek basing ve diisiik riizgar hizinin
PMio ve SO kirleticilerini etkiledigi gozlemlenmistir. Kis mevsimindeki PMio ve SO
kirletici emisyon miktarlarinin %53 SOz ve %48 PMio oraninda meteorolojik faktorlere

bagl oldugu goriilmiistiir.



Sari ve Esen, ¢alismalarinda, Tiirkiye’ deki 103 6l¢iim istasyonundan aldiklar1 veriler ile
PMio ve SO: kirletici seviyelerini analiz etmisler ve meteorolojik faktorler ile iligkisini
arastirmislardir. Incelemeleri sonucunda kirletici konsantrasyon degerleri iizerinde dzellikle

sicaklik ve rlizgar hiz1 parametrelerinin daha fazla etkisi oldugu anlasilmistir [21].

Tepe ve Dogan, Tiirkiye’nin giineyinde bulunan dort ilin (Adana, Antalya, Hatay ve Mersin)
hava kalitesini arastirmis ve kis doneminde kirliligin 6zellikle PM1o yogunlugunda bir artis

hatta limit degerini astig1 sonucunu elde etmislerdir [22].

Oztiirk ve Bayram, yaptiklar1 ¢alismada Van ilindeki kirletici konsantrasyonlari ile sicaklik
arasindaki iliskiyi incelemisler ve hava kirliliginin kis mevsiminde arttigin1 fakat yine de
hava kalitesinin iyi seviyede oldugunu gézlemlemislerdir. 2015-2016 yillarina ait SO2 ocak
ay1 ortalamas1 47 ug/m? iken ekimde bu ortalama 4 pug/m?® olarak hesaplanmustir. Ozellikle
SO kirleticisi ile sicaklik arasinda ters bir iligkinin s6z konusu oldugu sonucunu

¢ikarmuislardir [23].

2.4. Kuramsal Temeller

Hava kirliliginin ileriye yonelik tahmin edilmesi amaciyla yapilan ¢alismalarin sayist giin
gectikce artmaktadir. Bilindigi lizere yapay zeka bircok alanda uygulanmakta ve yiiksek
basarilar elde edilmektedir. Hava kirliligi tahmininde de o6zellikle geleneksel istatistik
yontemlere gore daha yiiksek basarili sonuglar veren yapay zeka yontemlerine
basvurulmaktadir. Tez ¢aligmasi1 kapsaminda uygulanan makine 6grenmesi yontemlerine

iligkin kuramsal temeller asagida agiklanmaktadir.

2.4.1. Makine 6grenmesi yontemleri

Makine 6grenmesi, yapay zekanin alt dali olup [24] temelde bilgisayarlara bir veri toplulugu
icerisindeki karmagik Oriintiileri tespit ettirmeyi ve akiler kararlar verdirebilmeyi

amaclamaktadir [25].

1980’lerde ortaya ¢ikan makine dgrenmesi zamanla ¢agin teknolojisinde dnemli bir yer
edinmistir. Ayrica, giinliik yasamdaki bircok problemin ¢éziimiinde ve ortaya faydali bir

irlin ¢ikarilmasinda rol oynamaktadir. Makine Ogrenmesi yontemleri gelistirilirken
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miihendislik, biyoloji ve istatistik gibi bilim dallarindan yararlaniimaktadir. Temelde
tahmin, kiimeleme ve siniflandirma amacgh algoritma gelistirmekte kullaniimaktadir.

Genellikle makine 6grenmesi algoritmalarinin isleyis adimlari;

e Ornek veri setinin olusturulmasi,

e Ozelliklerin belirlenmesi ve uygulanacak olan algoritmanin segimi,
e Egitim veri seti ile modelin egitilmesi

e Son olarak egitim veri setinden bagimsiz bir veri seti olusturarak modelin test edilmesidir

[26].

Hava kalitesi tahmin sistemlerinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmasinin se¢imi ¢ok
onem arz etmektedir. Literatlirde yapilan inceleme sonucu 6zellikle 2017°den itibaren,
atmosferdeki hava kirliliginin tahmininde makine Ogrenmesi algoritmalarinin
uygulanmasinda ciddi bir artis oldugu gozlemlenmistir [27]. Masih tarafindan yapilan
sistematik literatiir incelemesinde 2013-2018 yillar1 arasinda yapilan 32 calisma ele
alimmistir. Bu sistematik literatiir incelemesi, 2017'den beri atmosferik kirliligi tahmin etmek
icin makine Ogrenimi tekniklerinin uygulanmasinin 6nemli o6l¢iide arttigin1 ortaya
koymaktadir. Masih’in yaptig1 calismaya gore, hava kirliliginin birden fazla degiskenden
etkilenmesi, problemin lineer modelleme ile ¢oziilememesine yol a¢gmaktadir. Ayrica
makine 0grenmesi algoritmalartyla elde edilen sonuglarin yiiksek dogruluk degerlerine sahip
olmasi, bu algoritmalarin geleneksel yaklagimlara gore daha uygun oldugunu ve neden tercih
edilmesi gerektigini agiklamaktadir. Tez calismasinda da 6zellikle basar1 oranlarinin yiiksek

olmasi sebebiyle tercih edilen makine 6grenmesi teknikleri asagida agiklanmastir.

Rastgele orman (RO)

Makine Ogrenmesi algoritmalarindan rastgele orman algoritmasi (Random Forest
Algoritms) hem siiflandirma hem de regresyon maksatli uygulanabilmektedir. Cogunlukla
siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Temelde birden fazla karar agacinin bir araya
gelerek olusturdugu rastgele orman algoritmasi olusturulan veri setinde rastgele bir orman
olusturmaktadir ve olusan bu yeni ormanlarin her biri i¢in tahmin yapar. Son adimda tahmin

sonuglarindan en iyi olani ¢oziim olarak secer [28]. Sonuglarin ortalamasini alarak asiri
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O0grenmenin Oniine gecen rastgele orman algoritmasi, birbirinden bagimsiz degiskenlerle

farkli karar agaglari tizerinden degerlendirdigi i¢in basaris1 oldukga yiiksektir [29].

Agac 1| 7' Adgac 2'77 Agac 3| :] Agac n}'Lii
Oy [ 301 ) )
- oo
Tahmin 1 Tahmin 2 Tahmin 3 Tahmin n

Tam Tahminlerin |
Ortalamasi

Rasgele Orman
Tahmini

Sekil 2.1. Rastgele Orman algoritmasi yapist [30]

¢ Rastgele orman algoritmasinin temel adimlari kisaca agiklanmustir:

e ilk olarak kullanilan veri setinden rastgele drnekler segilir.

e Secilen her bir 6rnek i¢in yeni bir kara agact olusturulur ve meydana gelen her bir karar
agacina ait bir tahmin sonucu elde edilir.

¢ Ardindan elde edilen sonuglar iizerinde eger problem siniflandirma ise mod alma, sayet
problem regresyon ise ortalama alma kullanilacaktir.

¢ Son adimda ise en ¢ok oylanan tahmin sonucu segilir [31].

Algoritmanin performansi, 3.2.8’de agiklanan olgiitlere gore degerlendirilmektedir.

Destek vektor makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi (Support Vector Machine) algoritmasi, iki veya daha fazla boyuta
ait verileri dogru ya da hiper diizlem aracilifiyla birbirinden ayirip siiflandirma ve

regresyon analizi yapmaktadir. Bu algoritmanin en temel amaci verilen veri noktalarimni
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miimkiin mertebede en iyi halleriyle siniflandirmaktir. Temelde veri setinin dogrusal ve

dogrusal olmamasina gore ikiye ayrilir [32].

Dogrusal destek vektdr makinesi algoritmasiyla siiflandirmada, veri setini ikiye ayiran
say1siz karar dogrusu cizilir ve i¢lerinden en uygun olan karar dogrusu segilir. Veri setine
eklenebilecek yeni veriye karsi karar dogrusunun dayanikli olabilmesi i¢in iki sinifa ait sinir
cizgisine de yakin mesafede olmasi gerekir. Bu ¢izgilere en yakin oldugu noktalara ise

destek noktalart denmektedir [33].

Dogrusal olmayan destek vektor makinesi algoritmasinda ise veri setinde dogrusal bir hiper
diizlem cizilemediginden ¢ekirdek numarasi kullanilir. Cekirdek yontemi (kernel trick)
olarak bilinen yontemde dogrusal olmayan ya da iki boyut ile agiklanamayan degisimleri
boyut arttirip ¢oziiyormus gibi hile yapar. Eger modelde asir1 6grenme ile karsilagilirsa
derecesi diisiiriiliir. Tam tersi durumda ise derece yiikseltilir. En ¢ok tercih edilen Polinomal

cekirdek ve Gaussian ¢ekirdek yontemleridir.

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan DVM, modelin egitilmesinde kullanilacak olan
egitim verisine ve egitilen modelin test etmek amaciyla gerekli olan test verisine ihtiyag
duymaktadir. Egitim veri setinin boyutunun az oldugu zamanlarda ve ¢ok sinifli alanlarda
bile ¢ekirdek yontemiyle cok iyi genelleme yapabilir. Ayrica en biiyiik avantaji hizl
olmasidir. Ozellikle hava kirletici konsantrasyonlarinin tahmininde énemli rol oynamaktadir

[34].

Naive bayes (NB)

Naif Bayes (Naive Bayes) algoritmasi (NB) temelde olasilik teoremine dayanan makine
ogrenmesi yontemlerinden biridir. Tahmin yapmak icin her sinifin olasiligin1 hesaplayip
kullanan basit ve giiclii bir algoritmadir. Yani modelin olusturulmasi basit ancak belirli
ozelliklerin arasindaki bagimsizlik varsayimindan dolay1 zorlukla kargilasilabilir. NB biiyiik
veri kiimeleri i¢inde kullanish olmakla beraber dengesiz veri setlerinde de calisabilmektedir.
Algoritma, bir 6rnek i¢in her bir olasilig1 hesaplayip elde ettigi en yiiksek olasilik degerine
gore Oornegi siiflandirmaktadir. NB yonteminde, test veri kiimesinde var olan ancak egitim

veri kiimesinde olmayan veriler i¢in tahmin gerceklestirememektedir. Karsilagilan bu
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probleme “Sifir frekans” denir [35]. Literatiirdeki ¢alismalarda bu problemi ¢ozmek igin

Laplace tahmini benzeri diizenlilestirme teknikleri kullanilmaktadir.

Temel ¢alisma mantigi, bir sonraki duruma daha 6nceki durumlara bakilarak karar verilmesi
iizerinedir. Kisacasi bu algoritmadaki mantik 6nceki deney temelinde ¢aligmaktadir. Naive
Bayes algoritmasini gercek hayattaki problemlere uygularken ilk veri seti tanimlanir. Veri
setindeki simiflar acgikga goriilebilmektedir. Bu sebeple smif soyutlamasi basitge
yapilabilmektedir. Gergeklesen bir durumu {iireten bir etkeni izleme olasiligi, P(L|S) ile
adlandirilan ana olabilirlik kavramidir. P (L|S)’nin hesaplanmasinda kullanilan denklem

asagida verilmistir:

P(L) x P(S|L) 2.1)

P(L|S) = o)

P(S): Gergeklesen S olayimnin her seyden bagimsiz olarak gézlemlenme olasiligidir.

P(L): Gergeklesen olayin diger tiim etkenlerden bagimsiz tutularak L faktOriiniin

gozlemlenme olasiligidir.

P(S|L): Sonsal olasiliktir ve L olay1 ger¢eklestiginde S’nin kosullu gézlenmesi olasiligidir.

NB yonteminin ¢alisma prensibi; olusturulan sisteme belirli oranda egitim verisi alinmasiyla
baslamaktadir. Sisteme alinan bu egitim verilerinin her biri bir sinifa ait olmalidir. Bu egitim
verileri iizerinden ortaya konan olasilik yontemleriyle sisteme alinan test verileri
islenmektedir. Gergeklestirilen bu islemde oOnceden elde edilen olasilik degerleri
kullanilmaktadir. Ardindan alinan test verilerinin sinifi tespit edilir ve egitim verisinin say1st

arttikca test verilerinin gergek siifinin dogrulunu tespit etmek kolaylasir.

K en yakin komsu (K-EYK)

K En Yakin Komsu (K-nearest neighbors algorithm) algoritmasi, uygulanmasi basit, yaygin,
regresyon ve smiflandirma problem c¢oziimlerinde siklikla tercih edilen bir makine
ogrenmesi yontemidir. K-EYK yontemi ilk adiminda veri Setinde bulunan tiim veriler

etiketlenmektedir. Daha sonra etiketlenmis olan bu veriler kullanilarak egitim veri seti
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olusturulmaktadir. k sayida sinif merkezi belirlenir ve uzaklik fonksiyonu segilir. Y6ntemin
uygulanma asamasinda dnceden karsilagilmamis bir veri ile karsilasildiginda segilen uzaklik
algoritmas1 devreye sokularak kullanilarak yiiz yilize gelinen verinin egitim veri setindeki
verilerle olan mesafesi Olgiiliir. Ardindan bu veriler arasindan uzakligi en kisa olan k
sayidaki veri egitim veri setinden segilerek siniflama kiimesi olusturulur. Son adimda,
secilen yeni verinin sinifi, siniflama kiimesinin en sik icerdigi sinif olarak tanimlanir ve

olusturulan model sona erdirilir [36].

K-EYK algoritmasinda kabul edilmis olan komsularin sayisini gosteren K sayisinin

belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. ksayist pozitif tam say1 segilmelidir. Segilen bir veri seti i¢in,

On isleme asamasi baslangigta gergeklestirilmelidir. Ardindan K-EYK siireci dort ana

adimda ilerler:

Mesafenin Tahmini sonuclar

degerlendirilmesi v

&) Y
A4 A

0O -
&V @
belirlenmesi tespiti & i

Sekil 2.2. K-EYK algoritma yapist

e Oncelikli olarak rastgele k say1s1 belirlenir.

e K sayida komsunun mesafe ol¢iimii yontemleri ile uzakliklar1 hesaplanir. Mesafenin
hesaplanmasinda kullanilan en yaygin dlgiimler Oklid mesafesi, Manhattan mesafesi ve
Hamming mesafesidir. Ozellikle Oklid mesafesi siklikla tercih edilmektedir. iki nokta

arasindaki Oklid mesafesi denklem (2.2) kullanilarak hesaplanabilir.

d(x,x") = J(x1—x'1)* + (x2— x'2)? (2.2)

Burada d, test verilerinin 6gesi x ile her bir egitim 6gesi x' arasindaki mesafeyi temsil

etmektedir.
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e Olgiilen mesafeler siralandiktan sonra en kiiciik uzakliga bagli olarak en yakin komsular
tespit edilir.

e Son olarak k en yakin komsunun ortalamasi hesaplanir [37].

Karar agaci (KA)

Karar Agaci1 (Decision tree) algoritmasi, Orneklerin entropisine dayanan bir makine
ogrenmesi yaklagimidir. Oldukga popiiler ve basit bir makine 6grenmesi yontemidir. KA
yontemi, onceden egitimde kullandig1 verilerden elde edilen karar kurallarin1 6grenerek en
son ¢ikt1 degiskenine ait sinifi tahmin etmeyi hedefleyen bir model gergeklestirmektedir.
KA, bir ya da birden cok diigiim ve diigiimlere bagli dallardan meydana gelir. Agacta

bulunan her diigiim bir 6zelligi gosterir. Dallarin her biri bir karar1 temsil eder [38].

Kok Dugum

Dal 1 Dal 2
Dal 2 Dal 4 Dal 5 Dal 6

Dal 7

Yaprak
(4)

KA, orneklerin entropisine dayanan bir makine 6grenme prosediiriidiir. Denetimli bir

Sekil 2.3. Karar agac1 yapisi

algoritma olan karar agaci algoritmasi, bir siniflandirma yontemi veya problemle ilgili bir
regresyon belirleyicisi olarak hizmet edebilir. Bir kok diiglimden baglar ve entropiye

dayanarak, ornekler bir yaprak diigiimiine ulasana kadar béliiniir.
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Karar agaglari, kullanimi ve anlagilmasi basit tahmine dayali 6grenme algoritmalaridir. Akis
diyagram1 benzeri agac¢ yapist ile her sonugla iligkili tim olas1 yollar1 temsil ederler.
Gorsellestirilebilmesi ve kolay yorumlanabilmesi avantajlarindandir. Ayrica elde edilen

sonuglarin giivenilirligi ve yiiksek performansa sahip olmasi da tercih sebeplerindendir [39].

KA algoritmalarinin genellikle karsilastigi belli basli sorunlar vardir. Olusan agag, giiriiltii
ve eksik veri gibi anormalliklerden etkilenmektedir. Aykir1 degerler ve olusabilecek
anormallikler asir1 dgrenmeye sebep olabilir. Istatistiksel onlemler kullanilarak budama
islemiyle agactan en diisiik gilivenilirlige sahip dallar1 ¢ikarilir ve asir1 6grenme bu sekilde
coziilebilir. Bilgilendirici nitelikleri dogru se¢mek i¢in entropi ve gini indeksi kullanilabilir
[40]. Ayrica veri setinin egitim ve test olarak boliinmesi de bir sorundur. Kiigiik boyutlu
egitim veri setlerinde siniflandirma dogru bir sekilde gerceklesmeyebilir. Tam tersi biiyiik

boyutlu egitim veri seti ayarlandiginda ise asirt 6grenme olusabilir.

Derin 68renme ve iliskili diger yontemler

Son zamanlarda gergeklestirilen hava kalitesinin tahmini ve hava kirliligi problemlerinin
¢Oziilmesine yonelik calismalarda makine 6grenmesi yontemleri oldukca sik tercih edilmeye
baslanmigtir. Ozellikle zaman serilerine uygulanabilen ve yiiksek basariya sahip olan derin

ogrenme algoritmalarinin popiilerligi giin gectikge artmaktadir [41].

Derin 6grenme hem makine 6grenmesi hem de yapay zeka calisma alani iginde yer
almaktadir. Bu kapsamda derin Ogrenmeyle iliskili ¢alisma alanlar1 Sekil 2.4° te
gosterilmektedir. Birgok dogrusal olmayan katman kullanarak ozellik ¢ikarma ve
doniistirme gerceklestirdigi i¢in basaris1 yliksektir. Kullandigi bu katmanlar birbiri ile

ardigik olup bir 6nceki katmandaki bilgiyi bir sonraki katman girdi olarak kullanir [42].
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Yapay Zeka

Sekil 2.4. Derin 6grenmenin makine 6grenmesi ve yapay zeka ile iliskisi [25-43]

Hava kirliligi tahmininde kullanilan derin 6grenme algoritmalarindan Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short Term-LSTM) algoritmasini agiklayabilmek icin dncelikle yapay sinir

aglar ve tekrarlayan sinir aglarina yer verilmistir.

Insan beyninin taklit edilmesi ile ortaya ¢ikan yapay sinir aglari, hava kirliliginin
modellenmesinde oldukga sik tercih edilen bir makine 6grenmesi algoritmasidir [44,45].
Temelde beyindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma mantigindan yola c¢ikilarak karmagsik giris
verilerini alarak ¢oziimleme yapmaya calisir. En temel yapi tasi biyolojik olarak beyin
hiicresine benzetilen yapay ndronlarda islemleri gerceklestirir. Bu yapay ndron hiicrelerinde
Sekil 2.5°te gortldiigii gibi girdi degerleri, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikis olmak tizere toplamda bes temel elemandan olusmaktadir.

Girdi Bias
?egerleri b
X1 0—— W,
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
v (d_ Cikti
< X, @ W, E )—’ y
L] L]
. o Topla'ma
. e fonksiyonu
Kx,,,O W,
agirhklar

Sekil 2.5. Yapay noron hiicresinin yapisi [42]
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Yapay sinir aglarinda her noron hiicresi aldig1 bilgiyi isleyerek bir sonraki yapay néron
hiicresine aktarmaktadir. Baz1 yapay sinir aglarinda ise bu 6grenme yontemi geri beslemeli
olarak modellenir. Birimleri arasinda dongiisel baglant1 bulunan tekrarlayan sinir aglari
(Recurrent Neural Network-RNN), diger yapay sinir aglarindan farkli olarak bir hafizaya
sahiptir. Derin 6grenme algoritmalar1 arasindaki en ayirict 6zelligi bu hafizasinin varligi ve
kendi i¢inde dongiisel yapidir [46]. Geri beslemeli olarak 6grenen modelde daha Onceki
katmanlardaki hatalara bakilir ve bir sonraki katmanda bu hatalar, tiim noktalar
agirliklandirilarak en diisiik seviyeye indirgenmeye c¢alisilir. Temel bir RNN hiicresinin

yapist Sekil 2.6’da gosterilmektedir.

L. _J

GD
T
A\

o

Sekil 2.6. RNN yapis1 [47]

A: Sinir agini temsil eder.
x¢ = Giris degerlerini temsil eder.
h, = Cikis degerlerini temsil eder.

RNN’ler birden ¢ok sinir ag1 icermektedir ve her bir sinir ag1 icerdigi bilgiyi bir sonraki
girise aktarmaktadir. Her ¢ikis sekil 2.7.” de goriildiigii lizere kendi girisi ve bir 6nceki sinir

agmin ¢ikigina baghdir.

;
—»A—] A

6

Sekil 2.7. RNN yapisinin agik gosterimi [47]

v
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he = fw(he—1, %) (2.3)

h;: Suanki h degerini temsil eder.

h;_;: Bir 6nceki h degerini temsil eder.
X¢: Suanki x vektoriinii temsil eder.

fw = Agirliklar temsil eder.

Belirli bir girdinin gizli katman tizerindeki ve dolayisiyla ag ¢iktisi lizerindeki etkisi, bir
RNN boyunca yayilirken ya azalir ya da istel olarak biiyiir. Pratikte, standart RNN'lerin
erisebilecegi baglamsal bilgi araligi, ilgili girdi ve hedef olaylar arasindaki yaklasik on
zaman adimiyla sinirhdir. Gradyanlar, sinir aglarinin agirliklarini giincellemek igin
kullanilan degerlerdir [46]. RNN’ler, zamanla ¢ok tekrar gergeklestirdiklerinde veriyle
alakali baz1 parametreleri veriyi daha az degistirdigi sebebiyle sistem dis1 birakabilir. Bu
sistemden atilan parametreler, ¢ok basta sinir agina eklenmigse sistemi kullanan bu bilgilere
erismekte zorluk yasayabilmektedir. Meydana gelen kaybolan gradyan sorunu, gradyanin
zaman icinde geri yayilirken kiigiilmesidir. Gradyan degeri asir1 derecede kiiciik olursa,
ogrenmeye ¢ok fazla katkida bulunmaz. Unutulmakta olan ya da sistemden atilan bu bilgileri
daha gelismis bir bellekte tutan mimariler gelistirilmistir ve bu mimarilerden biri olan
LSTM, rastgele zamanlarda hatirlama gerceklestirerek RNN’lerde olusan uzun siireli

unutma problemlerini ortadan kaldirmstir.

Uzun kisa stireli bellek aglari, kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in kullanilan bir RNN
yontemidir [49]. Hava kirliligini tahmin etmek igin en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir.
LSTM, hiicrenin i¢ine ve disina bilgi akisini diizenleyen giris kapisi, ¢ikis kapist ve unutma
kapis1 olmak iizere 3 ana boliimden olusur. Bu parcalar, standart RNN ile gizli katmandaki
ndronlar yerine bellek bloklarinda bulunur. Bu kapilar ve hiicre sayesinde hangi bilginin
hatirlanacagi, hangisinin unutulacagi belirlenir. Yapisinda bulunan hiicre, degerleri rastgele
zamanlarda hatirlar. Zaman serilerinde oldukca sik tercih edilmektedir. Sekil 2.8.’de LSTM

Mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.8. LSTM Mimarisinin yapisi [45,47]

LSTM hiicresinin i¢inde bulunan dort kap1 ve islevleri kisaca agiklanmaistir:

Unutma kapisi (forget gate)

Sekil 2.9. Unutma kapisi [45,47]

Hangi bilgilerin unutulacag: veya tutulacagi kararina varan kapidir. Onceki hiicreden gelen
bilgi(ht) ve mevcut bilgi(xt) sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sokulur ve sonucuna gore
karar verilir. 0 olan bilgiler unutulur ve 1 olan bilgiler Hiicre durumu ile tasinmaya devam

eder [49].

fe = U(Wf[ht—pxt] + by (2.4)

Kapilar, sigmoid aktivasyonlar1 igerir. Bir sigmoid aktivasyonu, tanh aktivasyonuna

benzemektedir. Yani -1 ile 1 arasindaki degerleri ezmek yerine, 0 ile 1 arasindaki degerleri
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ezer. Ag, hangi verilerin 6nemli olup olmadigini Ggrenebilir, dnem derecesine gore

unutulabilir veya hafizada tutabilir.

Girdi kapist (input gate)

i :
Ci
hi—1

Iy

Sekil 2.10. Girdi kapisi1 [45,47]

Hiicre durumu giincellemesi yapar. Onceki ve mevcut bilginin sigmoid islemi sonucuna gore
giincelleme yapip yapilmayacagi sonucuna varilir. 0 olan bilgi 6nemsiz ve 1 olan bilgi
onemli olarak kabul edilir. Ayrica bu kapida ag1 diizenleme iglemi icin veriyi -1 ve 1
araligma sikistiran tanh aktivasyon fonksiyonu da kullanilir. Daha sonrasinda sigmoid ve
tanh fonksiyonu ¢ikislari ¢arpilir ve hangi bilginin giincellenecegi kararina varilir [49].

Tanh aktivasyonu, ag fiizerinden akan degerleri diizenlemeye yardimci olmak igin

kullanilir. Tanh islevi, degerleri her zaman -1 ile 1 arasinda olacak sekilde sikistirir.

ip = o(Wilhe—q, xc] + by) (2.5)
C = tanh (W,[hs_1, %] + bc) (2.6)
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Cikti kapist (output gate)

htA
Eanid
0 X
hi—1 9] h}t
Ty [
Sekil 2.11. Cikt1 kapisi [47]
0 = o(Wp[he—q,x¢] + b,) (2.7)
hy = o * tanh (C;) (2.8)

Cikis kapist ise bir sonraki hiicrenin girisini(ht+1) belirler. Ayrica tahmin yapmak i¢in de
kullanilir. Oncelikle onceki hiicreye ait bilgiyi ve mevcut girisin bilgisini sigmoid
fonksiyondan gegcirilir. Daha sonra Hiicre durumu iizerinde var olan bilgiyi tanh
fonksiyonundan gegcirilir. Son olarak iki sonucu ¢arparak hangi bilgilerin bir sonraki hiicre
icin girig(ht+1) olacagina karar verilir. Mevcut hiicre i¢in kapi1 islemleri tamamlandiginda
bir sonraki hiicreye gidecek olan Hiicre durumu ve hiicrenin giris bilgisi olarak

tanimladig: giris(ht) bilgilerine karar verilmis olur [49].

Hiicre durumu (cell state)

i ) @
& &

T

Sekil 2.12. Hiicre durumu [47]
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Co=fi*Cq+ir*xC, (2.9)

Tahmin yapmak i¢in anlamli bilgileri hiicreler boyunca tasiyan bir iletisim hatt1 ve agin
hafizas1 olarak agiklanabilir. Bu sayede kisa stireli bellek problemi ¢6ziilerek eski veriler ag
zinciri boyunca taginabilir. Hiicre durumunun bu yolculugu boyunca tasimasi gereken
bilgiler ise kapilar araciligi ile belirlenir. Bu kapilar hangi bilginin gerekli veya gereksiz
oldugunu belirleyebilir. Kapilar ise verileri 0 ile 1 aralifina sikistiran sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. Sigmoid aktivasyonu sonucunda 0 olan bilgiler unutulur ve 1 olan

bilgiler ise hiicre durumu ile ilerlemeye devam eder.

2.4.2. Literatiirde yapilan benzer ¢calismalar

Hava kirliligi problemlerini ¢6zmek ve bu siireci yonetmek zaman gerektirmektedir. Hava
kirliliginin veya kalitesinin tahmini, bu problemlerin meydana getirdigi zararlarin
onlenmesine ya da en aza indirilmesine yardimci olmaktadir. Bu tahminlerin zamaninda ve
onceden gerceklestirilmesi, olusabilecek ciddi hava kirliligi olaylarinin meydana gelmeden

engellenebilmesinde ve koruyucu tedbirler alinmasinda biiyiik onem tagimaktadir.

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde geleneksel istatistiksel yontemler, maliyet ve tahmin
performanst yoniinden smirhiliklar igermektedir [50]. Son zamanlarda birgok alanda
uygulanan ve popiilerlik kazanan makine 6grenmesi yontemleri, hava kirliligi ve tahmini
icin de uygulanabilmektedir. Hava kirliligi ve hava kalitesinin tahmini {izerine farkli iilke ve

sehirlere ait kirletici konsantrasyon verileri ele alinarak ¢esitli caligmalar gerceklestirilmistir.

Deleawe ve arkadaslari, akilli ortamlarda hava kalitesinin bir gostergesi olarak CO:
seviyelerini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi teknolojilerinin kullanimini arastirmiglardir.
Akillr ortamlarda sensor bilgilerini toplayarak hava kalitesi seviyeleri arasindaki iliskiyi
analiz etmislerdir. KA, NB ve YSA kullanarak gelistirdikleri hava kalitesi tahmin modelini
lic fiziksel test ortami kullanilarak degerlendirmislerdir. En yliksek hava kalitesi tahmin
basarisini KA yontemiyle Kyoto’ya ait ikinci seviye test ortaminda %96,66 ile elde etmistir.
Tokyo ve Tulum test ortaminda da KA yontemiyle sirasiyla %91,31 ile %89,46 dogruluk

orani takip etmistir. Bu calismanin gelecekte gelistirilmesi ile hava kalitesi tahmin
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edildiginde, otomatik havalandirma ve havanin saflastirilmasi gibi  gorevleri
otomatiklestirmek i¢in kullanilabilecegi 6nerisinde bulunulmustur [51].

Zhao ve arkadaslari, SOz ve NO> tahmininde, orijinal veri setinden bir faktor alt veri setini
se¢mek i¢in Genetik Algoritmanin (GA) kullanildig1 ve GA tarafindan segilen faktorlerin
modelleme ve test icin YSA'ya beslendigi GA-YSA adi1 verilen gelistirilmis bir YSA modeli
onermistir. 2003-2006 yillar1 arasinda Cin'in Tianjin kentine ait hava kalitesi izleme verileri
ve meteorolojik veriler modelin egitimi igin, 2007 yili verileri ise performans
degerlendirmesi i¢in test verisi olarak kullanilmistir. GA-YSA'min korelasyon
katsayilari, izleme ve tahmin arasinda hesaplanan degerler, SO, (kiikiirt dioksit) ve NO>
(azot dioksit) tahmininde diger kiyaslanan modellerden daha yiiksektir. Elde edilen
sonuglar, GA-YSA modelinin hava kalitesi tahmininde diger iki modelden daha iyi

performans sergiledigini gostermektedir [52].

Kaplan ve arkadaslari, Kiitahya iline ait saatlik alinan PM1o, SO, riizgar ve nem verilerinden
olusan veri setine ii¢ katmandan olusan YSA uygulamistir. Tanjant ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu olarak se¢ilmistir. Ayrica agirliklarin degisimi i¢cin Marquart 6grenme yontemini
kullanmiglardir. Kullanilan bu modelde gergeklestirilen tahmin sonucu PMig, SO, igin
sirastyla OKH degerleri 0,0161 ve 0,0372 “dir. Gelistirdikleri bu modelin diger kirletici

konsantrasyonlarinin tahmininde de faydali olabilecegi ¢ikariminda bulunmuslardir [42].

Rybarczyk ve Zalakevicute, Quito kentine ait iki bolgedeki PMazs, yagis ve riizgar
degiskenlerini ele alarak makine 6grenmesi algoritmasina dayali bir model gelistirmistir.
PM_ 5 seviyesini tahmin etmeye ¢alistiklart bu modelde karar agaci algoritmasi kullanarak

%65 dogruluk elde etmislerdir [53].

Yu ve arkadaslari, ¢aligmalarinda kentsel algilama sistemlerinde hava kalitesini tahmin
etmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman yaklagimi ile gelistirdikleri
bir modeli 6nermislerdir. Kentsel algilama tarafindan iiretilen veriler, meteoroloji verilerini,
yol bilgilerini, gergek zamanli trafik durumunu igermektedir. Shenyang'da bulunan toplam
11 hava kalitesi izleme istasyonundan alinan kirletici verilerine uygulanan modelde Rastgele
Orman algoritmasi, HKI tahmini i¢in %81°lik basar ile sonu¢lanmustir. Gelistirilen modelin

diger sehirler i¢in kolaylikla uygulanabilecegi ¢ikariminda bulunmuslardir [54].
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Kok ve arkadaslar1, Nesnelerin Interneti (I0T) tabanli akilli sehirlerde hava kalitesi tahmini
icin O3 ve NOz parametrelerini kullanarak bir derin 6grenme modeli olan LSTM’i

kullanmiglardir. Kullandiklar1 bu model ile O3 kirleticisi i¢in KOKH 3,26, OMH 2,81, NO2

degerlendirme sonuglarimin umut verici oldugu ve modelin diger akilli sehir tahmin

problemlerinde de kullanilabilecegi beklentilerini ifade etmislerdir [55].

Bui ve arkadaslari, derin 6grenme yaklasimi olan LSTM kullanarak Giiney Kore'de hava
kirliligini tahmin etmek i¢in yeni bir model gelistirmiglerdir. Yaptiklari bu ¢aligmada
kodlayici-kod ¢oziicii (Encoder-Decoder (En-De)) modeli ile RNN ve LSTM kullanarak
PM_ s seviyelerini tahmin etmeye caligsmislardir. En-De, modelin dogrulugunu artirmak i¢in
birden fazla RNN katmaninin st liste istiflenmesine izin verir. Bu model, 2008'den 2018'e
kadar birden fazla kaynaktan alinan verilerle olusturulan iki veri seti {izerinde uygulanmig

ve En-De kullanilarak 24 saatlik veride KOKH 13,54 olarak Sl¢tilmiistiir [44].

Reddy ve arkadaslari, Pekin’deki kirlilik ve meteorolojik bilgilerinden olusan verilerine
dayanarak gelecekte tahmin yapmak i¢in LSTM modelini kullanmiglar ve elde ettikleri
sonuclar dogrultusunda tek bir zaman adimai icin temel destek vektorii regresyonuna kiyasla
gelecekteki zaman adimlarini tahmin ederken esdeger dogruluk tirettigini gézlemlemislerdir.
Kullanilan veriler 35 istasyona ait 2010-2017 yillar1 arasinda olup 2010-2012 yillart
arasindaki veriler modelin egitilmesinde, 2013 verileri modelin konfigiirasyonunda, 2014 ve
2015-2017 iki ayr1 veri seti olmak tizere modelin test edilmesinde kullanilmistir. Uygulanan
model sonucunda KOKH=44,15 (5saatlik) R%~0,689 (5 saatlik), KOKH=74,8 (10 saatlik)
R?70,58 (10 saatlik) degerleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar iizerine gelecek
caligmalarda 6grenme katsayisi, veri boyutu, LSTM hiicre sayist gibi bir¢ok parametrenin
daha diisik KOKH degerleri dondiirmesi amaciyla optimize edilebilecegi ¢ikariminda

bulunmuslardir [56].

Huang ve Kuo, ¢alismalarinda PM2s kirletici konsantrasyonunu izlemek ve tahmin etmek
icin CNN ve LSTM algoritmalarini birlestirerek hibrit bir model kullanmiglardir. Makine
ogrenmesi teknikleri (DVM, RO, KA, CNN, MLP, LSTM) ile kiyaslamislar ve yaptiklar1 bu
caligmada onerilen CNN-LSTM modelinin tahmin dogrulugunun R?=0,95 KOKH=24,22,
OKH=14,63 degerleri ile en yiiksek oldugunu tespit etmislerdir. Bu ¢alismanin gelecekte,

akilli sehirlerde hava kirliliginin tahmin edilmesi yetenegini gelistirmede biiyiik katki
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saglayacagi disiiniilmektedir. Ayrica PMys kirleticisinin O6nlenmesi ve kontrol altina
alinmasinda uygulanabilecegi ongoriilmektedir [57].

Liu ve arkadaslari, uydu tabanli yansimadan elde edilen PM> 5 ve meteorolojik degiskenleri
kullanarak PM25 seviyesini tahmin eden Rastgele Orman algoritmasi modelini
olusturmuslardir. Olusturulan model ile saatlik PMys kirleticisi icin R?=0,86 dogruluk orani
elde edilmistir. Bu c¢alismanin giinliik PM25s konsantrasyonunun tahmininde ve bolgesel

kirlilik siire¢lerinin izlenmesinde faydali olabilecegi ¢ikariminda bulunmuslardir [58].

Giiltepe, Kastamonu iline ait hava kirliligi ve meteorolojik parametrelerden olusan veri
setine ¢esitli makine algoritmalar1 uygulayarak hava kirliligi tahmininde kullanilacak
modeller gelistirmistir. 2015-2018 yillarina ait 2500 veriden olusan veri setinin yaklasik
%70’ini olusturan 1750 veri egitim, geriye kalan 750 (%30) veri ise test veri seti olarak
kullanilmistir. ' YSA, RO, KEYK, NB, KA, Lineer Regresyon ve Lojistik Regresyon
tekniklerini uygulamis ve en yiiksek basarty1 %99 dogruluk orani ile RO ve KA
algoritmalarinda elde etmistir. En kotii performanst %30 dogruluk orani ile Lineer

Regresyon (LR) algoritmasinda elde etmistir [13].

Ayturan, kirlilik konsantrasyonlar1 ve meteorolojik faktorlerden olusan 17 parametreli veri
seti ile ileriye yonelik PM2s konsantrasyonlarinin tahmini igin Kapali Tekrarlayan Unite
(Gate Recurrent Unit- GRU) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA-Reccurrent Neural Network-
RNN) derin 6grenme yontemlerini kullanarak yeni bir model gelistirmistir. Gelistirilen hibrit
modelin veri setine uygulanmasi sonucu %83 basar1 elde etmistir. Veri setinin boyutunun
arttirilmasi ve kullanilan modelde yapilan bazi degisikler sonucu daha yiiksek basar1 elde
edilebilecegini dngdérmektedir. Ayrica bu ¢aligmanin, gelecekte yapilacak olan daha uzun
stireli tahmin performansina sahip modellerin gelistirilmesine katki saglayabilecegi

diistiniilmektedir [59].

Xayasouk ve arkadaslari, uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve derin otomatik kodlayic1 (DAE)
yontemlerini kullanarak PM konsantrasyonlarini (PM2s ve PMjig) tahmin etmek igin
modeller gelistirmisler ve model sonuglarini ortalama karekok hatasi (KOKH-RMSE) ile
karsilastirmiglardir. 1 Ocak 2015 ile 31 Aralik 2018 tarihleri arasindaki Giiney Kore Seul
’de bulunan 25 istasyondan alinan saatlik hava kalitesi verilerine modeller uygulamis ve
LSTM modeli biraz daha iyi performans gostererek, ince PM konsantrasyonlarin etkili bir

sekilde tahmin etmistir. Deneysel sonuglara goére, LSTM ve DAE modellerinin tahmin
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sonuclart; LSTM modelinin minimum KOKH degerleri PM 10 i¢in 11,113 ve PM 25 igin
12,174 iken DAE modeli i¢in PM 10 i¢in minimum KOKH degerleri 15,038 ve PMy icin
15,431 olarak ol¢iilmiistiir [60].

Bozdag ve arkadaslari, Ankara ilindeki 7 istasyondan elde edilen PMzio
konsantrasyonlarindan olusan veri seti ile se¢mis olduklari makine Ogrenmesi
algoritmalarindan (LASSO, DVM, RO, KEYK, xGBoost, YSA) olusturduklar1 modeli
egitmislerdir. Ankara ilindeki 6 istasyonun 2009-2017 yillarina ait PM1o konsantrasyonlari
girdi olarak vermisler ve yedinci istasyonun 2018 yilina ait PMio konsantrasyonlarin
makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak tahmin edilmeye calismislardir. En iyi sonug
R?2= 0,58, KOKH = 20,8 degerleri ile YSA’ da saglanmistir. Tahmini konsantrasyon
sonuglarinin mekansal dagilimi Cografi Bilgi Sistemi (CBS) araciligiyla saglanmis ve hava
kirliligini arazi kullanimi {izerinden iyilestirmeye yonelik mekansal —stratejiler

olusturulmustur [61].

Faizi, Kabil sehrine ait PMy 5, PM1o, CO, SO2, NO2, O3 kirleticileri ve sicaklik, ¢iy noktast,
basing, nem ve rlizgar hizi meteorolojik parametreleri kullanarak bir veri seti olusturmustur.
2019 Ocak ile 2021 Mart tarihleri arasinda toplanan 536 giinliik kirletici ve meteoroloji
verilerinin %70°1 egitim, %30’u test verisi olarak rastgele se¢ilmistir. Bu veri seti
kullanilarak LR, YSA, DVM, KA ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR) algoritmalariyla
modellenmis ve modellerin basarisi kiyaslanmistir. Egitim verilerinde en yiiksek R 2 = 0,97
degeri ile GSR yontemi ile elde edilmistir. Test verileri igin en basarili R 2= 0,91 degeri ile
DVM, GSR ve LR yontemleri olmustur. Ayrica tiim model sonuclar1 incelendiginde en
uyumlu model 0,95 R? degeriyle GSR ydntemi olmustur. En kétii performansi ise LR
yontemi sergilemistir. Faizi, gelecek ¢aligmalarda olusturulacak modele hava kalitesini
etkiledigi bilinen, 1sinma faaliyetleri, sanayi faaliyetleri, niifus, trafik vb. parametreler giris
degeri olarak eklendiginde olusturulan modelin basarisinin artacagir Ongoriisiinde

bulunmustur [62].

Gokeek ve arkadaglari, Kayseri ilindeki ii¢ istasyondan alinan, 2010-2018 yillarina ait PMig
kirletici verilerini kullanarak makine 6grenmesi algoritmalariyla (KEYK, RO, DVR, YSA,
LR) egitilen bir model gelistirmislerdir. 2010-2018 yillarina ait PMao Kirletici verileri girdi
olarak modele verilmis ve 2019 yilina ait PM1g degerleri tahmin edilmeye calisiimistir. En

yiksek sonucu DVR ile elde etmislerdir. Trafik istasyonu i¢in R?= 0,85 KOKH = 17,57,
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OMH = 10,17, Hiirriyet istasyonu i¢in R? = 0,73, KOKH = 34,91, OMH = 24,61 ve OSB
istasyonu icin R? = 0,82, KOKH =41.71, OMH = 21,62 olarak dl¢iilmiistiir. Bu ¢alismanin,
niifusu kalabalik sehirlerin hava kalitesinin makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
modellenmesi ve arazi kullanim planlamasiyla alakali dneriler sundugu suretiyle literatiire
katkida bulundugu belirtilmistir [63].

Unaldi ve Yalcin, Istanbul- Basaksehir ilgesinde 2016-2021 yillarina ait havada Slgiilen
giinliik kirletici konsantrasyonlart (PMzio, CO, SOz, NO, O3) ve meteorolojik parametre
(riizgar yonii ve hizi, basing) degerlerinden olusan bir veri seti olusturmuslardir.
Olusturduklari bu veri seti iizerinde Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), DVM, KEYK, KA,
RO ve YSA makine 6grenme yoOntemlerini kullanarak PMjio, CO, SOz, NO2 ve O3
konsantrasyonlarini tahmin etmislerdir. PM1g, CO, SOz ve Os kirletici konsantrasyonlarinda
RO yontemi sirastyla; R? =0,68, R? =0,97, R?=0,96, R? =0,79, R? =0,79, NO; de ise CDR
yontemi R?=0,99 en iyi sonucu vermistir. Uygulanan modelin gelistirilmesi asamasinda, veri
seti trafik ve daha fazla meteoroloji verileriyle genisletilerek dogrulugu arttirilip kirlilik

seviyesinin tahmininde gergek zamanli tahminler gerceklestirebilecegi 6ngoriilmektedir

[64].
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Cizelge 2.2. Hava kirliligi tahmini i¢in makine o6grenmesi kullanan calismalarin

Kiyaslanmasi
Secilen Model Kullanilan Degerlendirme  Olgiitii  ve | Calisma
Parametreler Performansi
KA, NB, YSA CO2 Dogruluk  swrasiyla  (KA): | [51]
%89,46(Tulum)
%91,31(Tokyo)
%96,66(Kyoto)
Genetik Algoritma- | SO2, NO» Mape: 18,60 [52]
YSA
YSA Levenberg- | Riizgar, nem, | OKH= PM10=0,01 [42]
Marquardt PMio, SO2 S02=0,03
KA PM2s, yagis ve | Dogruluk=%65 [53]
ruzgar
RO, NB, Lojistik | CO, NO2, PMyo, | Dogruluk sirasiyla: [54]
Regresyon, KA, | SOz, O3, PMzs | %81,5 ,%52,1, %66,2,
YSA HKI ve | %77,4, %71,8
meteorolojik
veriler
LSTM O3, NO2 KOKH=3.26 (O3) OMH=2.81 | [55]
(Os)
KOKH=3.76 (NO)
OMH=3,11 (NO>)
LSTM PM25 KOKH 13,54 (24 saat) [44]
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Cizelge 2.2. (devam) Hava kirliligi tahmini i¢in makine d6grenmesi kullanan ¢alismalarin

kiyaslanmasi
Secilen Model Kullanilan Degerlendirme Olgiitii  ve | Calisma
Parametreler Performansi
LSTM PM2s KOKH=44,15 (5saatlik) [56]
R%50.689 (5 saatlik)
KOKH=74,8 (10 saatlik)
R%70,58 (10 saatlik)
CNN, LSTM PM2s KOKH sirastyla: [57]
26,37, 25,27
RO PM2 5 R?=0,86 [58]
YSA, RO, KEYK, PMio, SO, sicaklik, | R? sirasiyla: [13]
Lojistik regresyon, Basing, Nem, Riizgar | %87, %99, %97, %87, %99,
KA, LR, NB yonii ve hizi %30, %94
RNN-GRU PM2s ve | Dogruluk=%383 [59]
meteorolojik
parametreler
LSTM-DAE PMw, PMzs ve|LSTM icin KOKH: | [60]
meteorolojik PM 10 =11,113
parametreler PM25=12,174
DAE i¢cin KOKH:
PM 10 =15,038
PM ,5 = 15,431
LASSO, DVM, RO, | PMyo YSA igin: R? = 0,58 [61]
KEYK, xGBoost, KOKH =20,8
YSA
YSA, DVM, KA, |PMzs PMiy, CO, | GSR icin: [62]
GSR SOy, NOz, O3 | R%2=0,95
Kirleticileri ve
sicaklik, ¢iy noktasi,
basing, nem ve
rliizgar hizi
KEYK, RO, DVR, | PMy Trafik istasyonu igin DVR | [63]
YSA, LR ile; R?2= 0,85, KOKH =
17,57, OMH = 10,17;
Hiirriyet istasyonu i¢in DVR
ile;
R2=10,73, KOKH = 34,91,
OMH = 2461 ve OSB
istasyonu i¢in R?%= 0,82,
KOKH = 41.71, OMH =
21,62
CDR, DVM, KEYK, | PM1o, CO, SOz, NO3, | PM1o R?=0,68(RO) [64]

KA, RO ve YSA

O3 ve meteorolojik
parametreler

CO R?=0,97(RO)
SO; R?=0,96(RO)
NO2 R?=0,99(CDR)
03 R?=0,79(RO)
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Veri Seti ve Ozellikleri

Bu boliimde kullanilan verinin 6zellikleri, veri 6n isleme siireclerinden verinin segilme,

temizleme ve normallestirme siirecleri agiklanmustir.
3.1.1. Calisma alam ve istasyon konumu

Hava Kalitesi Izleme Istasyonu’ndan Zonguldak-Kuzyaka ve Manisa-Soma istasyonlarina
ait PM1o ve SO; kirletici konsantrasyon verileri Cevre ve Sehircilik Bakanligi’nin Ulusal
Hava Izleme Ag1 veri bankasi kullanilarak elde edilmistir. Termik santrallerin yer aldig1
sanayi alanlarini igeren Zonguldak-Kuzyaka ve Manisa-Soma, PMig ve SO: kirliliginin
yogun yasandi8i bolgelerdir. Sekil 3.1°de hava kalitesi verilerinin temin edildigi istasyonlara

ait konum gorselleri verilmistir.

Zonguldak - Catalagz1 Kuzyaka (Hassas)

& ?zonguldak

&%

Manisa

@ - (b)

Sekil 3.1. a,b) Zonguldak ve Manisa ili hava kalitesi verilerinin temin edildigi istasyonlar

3.1.2. Calisma alanina ait iklimsel 6zellikler

Manisa’nin iklimi, yaz mevsimi kurak ve sicak, kis mevsimi genellikle yagisli ve iliman
gecmektedir ve Ege kiyilarinda bulunan diger illere gore daha serttir. Genellikle daglik
alanlardan olusan kuzey bolgesi, yazlari serin olup kislart soguk gecgirmektedir. Manisa-

Soma ilgesinde 6zellikle kis aylar1 PM1o ve SO; kirliligi gézlenmektedir [65].
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Zonguldak genellikle Karadeniz’in 1liman iklimine sahiptir. Aralik ve Ocak aylarinda yogun
yagis almaktadir. Haziran-Agustos aylar1 arasinda ise en giinesli giinler yasanmaktadir.
Deniz kiyilarindan i¢ bolgelere gecildikge iklim sertlesir. Yillik ortalama sicaklik
degerlerinde 6nemli bir fark gozlemlenmemektedir. Kis aylarinda diisen sicaklik nedeniyle
hava kirliliginde ciddi bir artis mevcuttur. Kis ve sonbahar aylarinda riizgarlar daha fazla
belirginken yazin riizgarin etkisi azalmaktadir. Soguk havalarda artan basincin etkisi ile

yerlesim merkezlerinin kirli hava kiitleleri uzun siire etkisini siirdiirebilmektedir [66].

3.1.3. Veri seti ve temini

Bu calismada kullanilan hava kirleticilerine ait 2016 Aralik ve 2021 Nisan aylar1 dahil tiim
veriler Cevre Sehircilik Bakanhigmin Hava Kalitesi Izleme Istasyonu Siirekli Izleme
Merkezi’nin paylastig1 istasyon bazli veri indirme bankasindan saatlik olarak alinmistir [5].
Meteorolojik veriler ise Meteoroloji Genel Miidiirligi’nden temin edilmistir[6]. Veriler
tarih, PMio (ug/m3), SOz(ug/m3), CO(ug/m3), NOz(ug/m3), NOx(ug/m?3), Os(ug/m?)
konsantrasyonlar1, hava sicakligi(°C), basing (mbar), riizgar hizi(m/s), yags (kg/m?) ve nem
(%) seklindedir. Istasyondan alinan veriler “.xsl” uzantili excel dosyasi olup verilerin bir

ornegi tabloda verilmistir.

Cizelge 3. 1. Istasyondan alinan verilerin 6rnegi

Parametreler Manisa-Soma Zonguldak-Kuzyaka
Tarih-saat 1.01.2017 9:00 1.01.2017 9:00
PM1o (ug/m°) 155,35 42,03
SO,(ug/m’) 516,31 24,49
CO(pg/md) 1531,42 29,18
NO2(ng/md) 139,02 23,36
NOx(pg/m?) 220,34 447,25
Os(ug/m?®) 2,44 10,21

Hava sicakligi(°C) 12,1 13,51

Basing (mbar) 1006,2 26,88

Riizgar hizi(m/s) 2 1,5

Nem (%) 78,7 92
Yagis(kg/m?) 0,1 14,8
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Python programlama dili kullanilarak veri birlestirme, temizleme, doniistiirme vb. veri 6n
isleme operasyonlar1 gerceklestirilmistir. Oncelikle txt uzantistyla MGM® den alman
meteorolojik veriler ayni tarih ve saat baz alinarak tek bir dosyada birlestirilmistir. Daha
sonra xIsx uzantisi ile CSB veri bankasindan elde edilen kirleticilerle xIsx uzantili bir
dosyada birlestirilmistir. Bu islemler sirasinda Pandas kiitiiphanesinden faydalanilmstir.
Cekilen verilerde bulunan sehir ve ilge bilgileri ihtiyag olmamasi sebebiyle veri setinden

cikarilmustir.

import os,sys

import json

import pandas as pd

from datetime import timedelta

file _name = "manisaSonVersiyon.xlsx"
dfs = pd.read_excel(file_name, sheet_name=None)
dfs_df = dfs[ ' Sheetl']

dfs_df['Tarih'] = dfs_df['Tarih'].apply(
lambda x: x.replace(minute=8, second=2))

#import pdb; pdb.set_trace()

src_path = "C:\\Users\‘\busra\\Desktopi\django\\data\\"
data_file_list = os.listdir(src_path)
#print(data_file list)

for 1 in data_file list:

df = pd.read_csv(f"{src_path}{i}",delimiter="|")
df = df[df['Istasyon_MNo'] == 18848].copy()
#df = pd.read_csv(f"{src_path}2021062908616-Saatlik Toplam Yagis (mm=kg+m?) OMGT.txt", delimiter="|")

df['date’'] = df['YIL'].astype(
str) + "/" + df['AY"'].astype(str) + /" + df['GUN'J.astype(str)+"/" + df['SAAT'].astype(str)

df["Tarih"] = pd.to_datetime(df[ date’],Format="""%Y/%m/%d/%H""")

#import pdb; pdb.set_trace()
selected_cols = ["Tarih",df.columns[-2]]
dfs_df = dfs_df.merge(df[selected _cols], on="Tarih",
how="'left').drop_duplicates()
print(dfs_df)
dfs_df.to_excel( 'manisa.xlsx")

Sekil 3.2. Manisa iline ait verilerin birlestirilmesi

Daha sonra Manisa ve Zonguldak illerine ait iki veri seti kullanilarak korelasyon matrisleri

yardimiyla parametreler arasindaki iliskiler incelenmistir. (Sekil3.3 ve Sekil 3.4)
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Sekil 3.3. Manisa iline ait korelasyon matrisi

Sekil 3.3’te bulunan parametreler arasindaki iliski gii¢leri [-1,1] araliginda gosterilmistir.
Parametreler arasindaki iligkiler incelendiginde Manisa iline ait PM1o parametresine ait en
giiclii iliski 0,60 degeriyle SO> ile olan iliskisine ait oldugu goriilmektedir. Daha sonra
sirastyla NOx ve NO; takip etmektedir. En diisiik korelasyon iliskisi ise -0,022 degeri ile
yagis parametresine aittir.

SO> parametresinin diger parametrelerle iligkisine bakildiginda en gii¢lii iligski 0,70 degeri
ile NOx’e aittir. Daha sonra sirasiyla NO2 ve PMyo takip etmektedir. Negatif yonde en
yiiksek korelasyon iliskisi ise -0,50 degeri ile sicaklik parametresine aittir. Yani hava

sicaklig1 diistiikce atmosfere salinan SOz miktar1 artmaktadir.



35

10
SIRA 0.002 -0.088 -0.062 0.011
PM10 - . . .. 0.28 0.02 -0.21 -0.073 -0.034 -0.069 0.8
so2- -0.032 0.45 -0.26 -0.032 0.31 -0.034
0.6
Co - 0.00015 -0.0029 -0.01 -0.065 0.02
NO2 0.23 0.097 0.17 0.042 04
NOX - -0.071 0.032 -0.09 -0.064 -0.13 -0.021
0.2
03 0.00015
BASINC 0.002 0.02 0.032 00
NEM - -0.088 -0.21 -0.26 -0.0029 -0.23 -0.09
-0.2
RUZGARHIZ - -0.062 -0.073 -0.032 -0.01 -0.097 -0.064
SICAKLIK + -0.034 -0.31 -0.065 -0.17 -0.13 | o4
YAGIS - 0.011 -0.069 -0.034 0.02 -0.042 -0.021 0.087
i i i i i g
o x m N w
2z 2 3 8 ) 3 8 g g o ] 8
@ = 4 z b z z 4 H
a z < =
ES g u
N @
2
=

Sekil 3.4. Zonguldak iline ait korelasyon matrisi

Sekil 3.4’te bulunan parametreler arasindaki iliski gii¢leri [-1,1] araliginda gdsterilmistir.
Parametreler arasindaki iligkiler incelendiginde Zonguldak iline ait PM1o parametresin en
giiclii iliski 0,49 degeri ile SO ile olan iligkisine ait oldugu goriilmektedir. Daha sonra
sirastyla NO2 ve NOx takip etmektedir. Negatif yonde en yiiksek korelasyon iligkisi ise

-0,28 degeriyle O3 parametresine aittir. SO2 parametresinin diger parametrelerle iliskisine
bakildiginda en giiglii iligki 0,69 degeriyle NOz’e aittir. Daha sonra sirasityla PM1o ve NOx
takip etmektedir. Negatif yonlii en yiiksek korelasyon iliskisi ise -0,45 degeriyle Os

parametresine aittir.

Veri setinin istatistiksel nitelikleri veri 6n isleme ve analizinde biiyiik 6nem tagimaktadir.
Pandas kiitiiphanesi kullanilarak parametrelere ait ortalama, standart sapma, minimum ve
maksimum degerler hesaplanmistir. Manisa ve Zonguldak illeri 2016-2021 yillar1 arasindaki
hava kirleticileri ve meteorolojik parametrelere ait tanimlayic istatistikler Cizelge 3.2 ve

Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.2. Manisa Kirletici parametrelere ait tanimlayici istatistikler

Parametreler | Ortalama |Standart Maksimum | Minimum
sapma
PMio (ng/m®) 66,99 45,08 1524,29 0
SO2(ug/m3) 88,05 113,52 1335,90 0
CO(pg/m®) 1165,18 940,13 26478,87 0
NO2(ug/m?) 35,06 25,29 223,4 0
NOx(ug/m®)  |49,60 43,60 759,04 0,14
03(ug/m®) 21,06 19,45 208,16 0
Basing (mbar) |994,68 6,43 1017,20 957,20
Nem (%) 69,71 19,40 100 13
Riizgar 2,78 1,67 13,60 0
hizi(m/s)
Hava 16,03 8,98 41,80 -6
sicaklig1(°C)
Yagis(kg/m?) | 0,06 0,49 24,90 0




Cizelge 3.3. Zonguldak Kirletici parametrelere ait tanimlayici istatistikler

Parametreler Ortalama Standart sapma Maksimum Minimum
PMuo (ng/m3) 58,50 37,60 321,64 -161,31
SO2(pg/m3) 17,19 85,64 574,82 0,03
CO(ng/m®) 3793,88 609,94 9999,99 -1040,44
NO>(pg/m?) 19,37 16,49 138,52 -51,88
NOx(ng/m3) 26,50 36,76 829,13 -100,36
Os(pg/m®) 42,43 28,47 254,79 -80,03
Basing (mbar) 999,98 6,23 1023,770 975,50
Nem (%) 74,58 18,39 100 8
Riizgar hizi(m/s) | 2,17 1,32 16,90 0

Hava 14,48 7,10 355 -4,50
sicaklig1(°C)

Yagis(kg/m2) 0,13 0,83 64 0
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Verilerin ham hali islendikten sonra Sekil 3.5 ve Sekil 3.6° da Manisa ve Zonguldak illerine

ait meteorolojik ve kirletici parametrelerin grafiksel gosterimi verilmistir.

I e T

0.002
— train YAGI!
— test

0.000

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
epoch

loss.

Sekil 3.5. Manisa iline ait meteorolojik ve kirletici parametrelerin grafiksel gosterimi



38

o 5000 10000 15000 20000 25000 20000 35000 10000

Sekil 3.6. Zonguldak iline ait meteorolojik ve kirletici parametrelerin grafiksel gosterimi

3.1.4. Veri setinin hazirlanmasi ve normallestirilmesi

Manisa ve Zonguldak illeri i¢in iki ayr1 veri seti olusturulmustur. Zonguldak iline ait veri
setinde 2016 yilinin sadece Aralik ayinda 6l¢iim yapilmasindan dolay1r Manisa iline ait veri
seti de 2016 Aralik ayindan baslatilmistir. Ilk olarak veri setinde bulunan tiim dzellikler fit
fonksiyonuna sokulmustur. Verilerdeki uyusmazligi gidermek amaciyla tiim veriler float64

tipine ¢evrilmistir. (Sekil 3.7)

RangeIndex: 38576 entries, @ to 38575

Data columns (total 12 columns):

# Column Mon-Null Count Dtype

@ SIRA 38576 non-null int64

1 PM1@ 35792 non-null floaté4d
P S02 36823 non-null float6d
3 co 35878 non-null float6d
4 NO2 35521 non-null floate4d
5  NOX 35521 non-null floate4d
6 03 36807 non-null floate4d
7  BASINC 38487 non-null floate4d
8 NEM 38418 non-null floatéd
9  RULGARHIZ 38560 non-null floaté4d
10 SICAKLIK 38550 non-null floaté4d
11  YAGIS 38502 non-null float6d

Sekil 3.7. Zonguldak iline ait 6zniteliklerin formati

Olusturulan veri setlerinde eksik degerler oldugu goriilmiis ve eksik degere sahip tiim satirlar

veri setinden ¢ikarilmistir. Ornek olarak Zonguldak iline ait veri setinden eksik veriler



39

cikarilmadan Once ve ¢ikarildiktan sonra Ozniteliklerin 6zellikleri paylagilmistir. (Sekil

3.8.a-C)
STRA PILG 02 0 o2 Ho 03 BASTIC NEM  RUIGMHIZ  SICAKLIK YAGIS
count  38575.00000 35792.008000 36323.000000 3.57809ei04 35521.000000 35521.000000 36807.000000 33437.000800 38413.000000 33560.00A000 38550.009000 3502.090000
mean 1927506000  SB.59T4 17190086 3.793Redd 103734 2650689 40431674 SRS AL LITIBL M4BT .12
s LGOS 401995 20.0IEIG 6.0994ILetdS 16491388 67T S.7ESS  G.31M9 18399610 L3192 7.0036 0.B31N
min D.000000 161310000 0.030000 -1.040440i00  -L.OS0BOD -10D.30000  -00.030000  O7S.00M00  G.000900  0.00A0G0  -4.500000  0.0A00090
BF 96370000 LUSEOBD 4170000 4.007708et02 7570000 0.330080  19.705000  995.300000  63.000000  L.20A000 D.6OROB0 0.000000
SOb 19267506000 47.340080  9.750000 7.00400et01 14210000  17.010000  41.1300R0  999.6A6A00  70.000R0R  L.90A000  14.509090 0.900000
T 2893L0000R 72990500 22.850000 1224253 26650000 32199080 L3300 L063.000800  59.000900 2708000  20.409000 0.090099
max 38575006000 853199000  S65.200000 9.999990et06 138520000  29.130080 54790000 1003.700000  100.000900 15908000  35.500000  G4.000000
a)
Eksik Degerler ¥ Degeri Eksik Degerler #* Deferi
SIRA @ a.esoaee SIRA a a.e
PM1e 2784  7.21e922 PMle a a.e
502 1753 4.544278 02 a a.8
Co 3498 9.867514 co ] a.e
MO2 3855 7.919432 NO2 ] a.e
MOX 3855 7.919432 MOX ] a.e
a3 1769 4.585753 03 @ a.e
BASTNC 89 8.238713 BASTINC a8 a.e
MEM 158 @.489581 MEM a8 a.e
RUZGARHIZ 16 @.841477 RUZGARHIZ a a.8
SICAKLIK 26 B.857399 SICAKLIK a a.8
YAGQIS 74 B8.191829 YAGIS ] a.e
b)
SIRA pHLG 502 0 03 Hox 0 BASIIC NEM  RUZGARMIZ  SICMRLIK  YAGIS
count 29937000000 20937.00000 20037.000000 29937.00000 20037.000000 20037.000000 20037000000 10037.000060 10037.000060 20037.000090 10937.000000 20937.0
[rean 1515950486 6964155 16.545486 3320899 1AM 22.9M5 AL 100025540 A6 L0694 LI 0.0
st 137213 33069909 LS.0EBGOL 657807468 14.58ESP 17093944 2B.14BE9 67600 LG.GNIEL LTI T3 e
min 6.000000  -3L.750080  0.900000 10050800  -20.50000  -13.550000  -43.7S0000  0B3.400000  21.5O00B0 0.000000  -A.500800 0.0
(S5 0622000000 LT0GOOD  5.00000  GL2.80000  7.800000  0.6O0M0P  13.80000  006.000000 62000000 1.3a0090  7.00m00 0.0
S0y 13001.000000  47.600000 10700000  765.300000  14.300000 17100000  40.000CO  1000.000060  77.000000 2.000000  13.600000 0.0
TSh J875.000000 74000000 24100000 129.909090  26.506000  3L.700W00  60.500000  10a4.400000  B0.000N0  L.0W0Ba0  19.70w000 0.0
[ sws7s.commen  137.450m0e  s2.7seese 2ss.seoee  s4.Sa0e  G4.050600  123.850000 1617.000000  100.000G00 5.050000  35.50000 0.9

c)

Sekil 3.8. a, b, ¢.) Zonguldak iline ait veri setinden eksik veriler ¢ikarilmadan 6ncesi ve
sonrasi

Aykir degerler kutu grafigi yontemi kullanilarak tespit edilip alt ve {ist sinir degerlerini asan

tiim degerler alt ve iist sinir degerin esitlenerek veri seti giincellenmistir [67]. Ornek olarak

Zonguldak ili veri setine ait PM1o, SO2, basing ve sicaklik parametrelerine ait kutu grafikleri

Sekil 3.9’da gdsterilmistir.
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Sekil 3.9. Zonguldak ili veri setine ait PM1g, SO2, basing ve sicaklik parametrelerine ait kutu
grafikleri

Literatiirde minimum maksimum, z-skor, sigmoid ve ondalik 6l¢eklendirme gibi birden fazla
normalizasyon ¢esidi bulunmaktadir. Bu ¢alismada veri setinde bulunan veriler minimum-

maksimum (min-max) metodu kullanilarak 0-1 deger araliginda normalize edilmistir.

, _ x—min(x) (3.2)
~ max(x) — min (x)

x': x degiskenin yeni degeri,

x:x degiskeninin simdiki degeri,
min(x) : veri setinde bulunan en kii¢iik x degeri,
max(x) : veri setinde bulunan en biiyiik x degeri.

Normalize edilen verilerden 6rnek bir kisim Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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SIRA PM10 502 co NO2 NOX 03 BASINC NEM RUZGARYONHIZ SICAKLIK YAGIS
6 0.000000 ©0.173189 0.047334 0.614293 0.329832 6.130744 0.410693 0.865145 @.706522 0.142012 0.170@ 6.0
7 @.000026 ©0.175653 ©@.056308 0.610654 0.332983 ©.132462 0.417264 0.858921 ©.750000 @.124260 0.1550 .0
8 2.000052 0.183440 @.043815 0.597566 0.317752 ©.128223 0.427718 0.842324 0.771739 2.142012 0.1425 2.0
9 0.000078 ©0.191621 0.044871 0©.620490 0.358193 6.135442 0.396655 0.831950 @.815217 0.112426 0.1300 6.0
10 @.000104 0.196156 ©@.048566 ©.630254 0.369748 ©.137390 0.375149 0.821577 0.706522 @.159763 0.1450 @.0
38571 ©.9998%6 0.213504 ©.034137 0.658665 0.412815 ©.151484 0.409797 0.508299 @.532609 8.029586 08.6175 6.0
38572 ©.999922 0.2410@5 ©.017244 0.658570 0.381828 ©.143119 0.422342 0.518672 ©.597826 @.029586 0.5850 @.0
38573 0.999948 0.267620 0.030618 0.687786 0.472689 0.162026 0.358423 0.518672 0.521739 2.142012 0.6050 2.0
38574 ©.999974 0.304682 0.058420 0.728605 0.529937 ©.174401 0.292712 0.520747 @.586957 8.029586 8.5775 6.0
38575 1.000000 0.329128 ©.073729 0.717396 0.494748 ©.168901 0.314516 0.518672 ©.608696 @.041420 0.5700 @.0

Sekil 3.10. Normalize edilen verilerin 6rnek satir goériintimii
3.1.5. Performans degerlendirme olgiitleri

Bu calismada olusturulan modelinin tahmin performansin1 degerlendirmek, gozlemlenen
gercek degerler ile model tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki farklarin
kiyaslanmasi i¢in makine ve derin 6grenme yontemlerinin performans degerlendirmelerinde
siklikla kullanilan R?, KOKH, OMH gbstergeleri kullamlmistir [68]. Tahmin hatasini
hesaplamak i¢in kullanilan OMH ve KOKH degerlerinin 0’a yakin degerde olmasi
kullanilan modelin basaris1 hakkinda fikir verebilir. Gozlemlenen degerler ile tahmin
degerleri arasindaki uyumu temsil eden regresyon denklemi ile hesaplanan R? degerinin 1’e

yakinlig1 ger¢ek ve tahmin degerleri arasinda yiiksek bir benzerlik oldugunu gosterir.
Tahmin performansini degerlendirmek ve model Ozelliklerini daha iyi 6grenmek igin
Cizelge3.4’'te sunulan performans metrikleri kullanilmistir: n, degerlendirilecek verinin
uzunlugudur; belirli zamani temsil eden t olmak iizere Fi, tahmin edilen degerdir; A,
gozlemlenen degeri temsil eder. Denklem 3.2 de hata formiilii verilmistir.

et = At - Ft (32)

Cizelge 3.4. Performans Metrikleri

Performans Metrikleri Denklemleri
R2 2 _q _210y)

R =1 =S (34)
OMH OMH =~ ¥, |e,| (3.5)
KOKH KOKH = |~3n e? (3.6)
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4. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI VE BULGULARI

Veri setinde gerceklestirilen on islem asamasindan sonra PM1o ve SO> tahmini i¢in Manisa-
Soma ve Zonguldak-Kuzyaka istasyonlarindan alinan sirasiyla 38664 ve 38576 veri 6rnegi
elde edilmistir. Iki istasyondan alinan veri setleri, olusturulan modelleri egitmek ve
degerlendirmek i¢in rastgele egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Veri setinin %80’1

modelleri egitmek i¢in kullanilirken %20’si modelleri test etmek i¢in ayrilmistir.

4.1. Manisa-Soma istasyon Sonuclar

Tez calismasi kapsaminda kullanilan makine Ogrenmesi yoOntemleri igin test setleri
kullanilarak elde edilen performans metrik degerleri Manisa-Soma istasyonu i¢in Cizelge

4.1 ve 4.2°de 6zet olarak verilmistir.

Cizelge 4.1. Manisa-Soma istasyonuna ait PM1o tahmininde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarinin sonuglari

Kullanilan Yéntemler OMH KOKH R?

KA 0,093 0,171 0,48
RO 0,080 0,146 0,63
DVM 0,083 0,153 0,59
KEYK 0,076 0,151 0,60
NB 0,105 0,174 0,47
LSTM 8,934 12,340 0,84

Cizelge 4.2. Manisa-Soma istasyonuna ait SO tahmininde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarinin sonuglari

Kullanilan Yéntemler OMH KOKH R?

KA 0,047 0,152 0,75
RO 0,047 0,136 0,80
DVM 0,058 0,128 0,82
KEYK 0,033 0,125 0,83
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Cizelge 4.2. (devam) Manisa-Soma istasyonuna ait SO, tahmininde kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarinin sonuglari

Kullanilan Yéntemler OMH KOKH R?
NB 0,093 0,167 0,70
LSTM 8,677 12,070 0,85

4.1.1. RO makine 6grenmesi sonuglari

Manisa -Soma istasyonuna ait veri setine RO regresyon modeli uygulanmis ve sonuglar
Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 ‘de 6zetlenmistir. RO regresyon modeli uygulanirken optimum
degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat
capraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Yontemde kullanilan parametrelere ait en
uygun degerler sirasiyla maksimum derinlik = 8, minimum_onek yaprak =10 ve

minimum_ornek bolunme =10 olarak belirlenmistir.

PMy1o parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,080,
KOKH=0,146, R? =0,63 olarak &l¢iilmiistiir. RO yéntemi kullanarak gozlenen degerlere
kars1 tahmin edilen PM1o kirletici konsantrasyon grafikleri Sekil 4.1.a ve Sekil 4.1.b’de

verilmistir.
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Tahmin Deger

Olcialen

b)

Sekil 4. 1. a) Gergek ve tahmin PMio degerlerin karsilastirma grafigi b) RO kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,047,
KOKH=0,136, R2=0,80 olarak Ol¢iilmiistiir. RO yontemi kullanarak gozlemlenen degerlere
kars1 elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.2.a ve Sekil

4.2.b’de gosterilmektedir.
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Tahmin Deei

b)

Sekil 4.2. a) Gergek ve Tahmin SOz Degerlerin karsilastirma grafigi b) RO kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.1.2. DVM makine 6grenmesi sonuclari

Manisa -Soma istasyonuna ait veri setine DVM regresyon modeli uygulanmis ve sonuglar
Cizelge 4.1. ve Cizelge 4.2 “de 6zetlenmistir. DVM regresyon modeli uygulanirken en uygun
degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat
capraz dogrulama yontemi kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar
incelendiginde C parametresi i¢in en 1yi parametre degerleri [0,1, 1, 10, 100, 1000] oldugu
gorilmiistiir. Bu degerlerden en uygun ve en iyi kombinasyonu saglayan 1000 degeri
secilmistir. Model uygulandiginda, PM1o parametresinin tahmininde elde edilen performans
degerleri sirastyla OMH=0,083, KOKH=0,153, R?=0,59 olarak Olciilmiistir. DVM
yontemiyle gozlemlenen degerlere karsi elde edilen tahmini PM1o konsantrasyon degerinin

grafikleri Sekil 4.3.a ve Sekil 4.3.b’de gosterilmektedir.
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Tafmin Deger

Dlgiilen

b)

Sekil 4.3. a) Gergek ve tahmin PM1o degerlerin karsilastirma grafigi b) DVM kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,058,
KOKH=0,128, R? =0,82 olarak ol¢iilmiistir. DVM regresyon modellemesi kullanarak
gozlemlenen degerlere karsi elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri

Sekil 4.4.a ve Sekil 4.4.b’de verilmistir.
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Destek Wektor Makineleri Regresyon

Tahmin Deeri

b)

Sekil 4.4. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) DVM kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

4.1.3. NB makine 6grenmesi sonuclari

Manisa -Soma istasyonuna ait veri setine NB regresyon modeli uygulanmis ve sonuglar
Cizelge 4.1. ve Cizelge 4.2 ‘de 6zetlenmistir. NB regresyon modeli uygulanirken optimum
degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat
capraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde
en 1yl paramatre degeri n_iter=10 oldugu gorilmiistiir. Model uygulandiginda, PMio
parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,105,
KOKH=0,174, R? =0,47 olarak 6l¢iilmiistiir. NB yontemiyle gdzlemlenen degerlere karsi
elde edilen tahmini PM1o konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.5.a ve Sekil 4.5.b’de

gosterilmektedir.
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Maive Bayves Regreswyon

Tahmin Degier

Olgulen

b)

Sekil 4.5. a) Gergek ve tahmin PMio degerlerin karsilagtirma grafigi b) NB kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirastyla OMH=0,093,
KOKH=0,167, R?=0,70 olarak &l¢iilmiistiir. NB yontemiyle gdzlemlenen degerlere kars
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.6.a ve Sekil 4.6.b’de

gosterilmektedir.
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Tahmmin Degeri

b)

Sekil 4.6. a) Gergek ve yahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) NB kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.1.4. KEYK makine 6grenmesi sonuglari

Manisa -Soma istasyonuna ait veri setine KEYK regresyon modeli uygulanmis ve sonuglar
Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’ de 6zetlenmistir. KEYK regresyon modeli uygulanirken optimum
degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat
capraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde
n_neighbors parametresi i¢in en iyi paramatre degeri 10 oldugu goriilmiistiir. Model
uygulandiginda, PM1o parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla
OMH=0,076, KOKH=0,151 R?=0,60 olarak 6l¢iilmiistiir. KEYK yontemiyle gozlemlenen
degerlere kars1 elde edilen tahmini PM1o konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.7.a ve

Sekil 4.7.b’de gosterilmektedir.
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K Emn Yakin Komsuluk Regresyon

b)

Sekil 4.7. a) Gergek ve Tahmin PM1g degerlerin karsilagtirma grafigi b) KEYK kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,033,
KOKH=0,15, R?=0,83 olarak 6l¢iilmiistiir. KEYK yontemiyle gézlemlenen degerlere karst
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.8.a ve Sekil 4.8.b’de

verilmistir.
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Tafimin Deger

b)

Sekil 4.8. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) KEYK kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.1.5. KA makine 6grenmesi sonuglari

Manisa -Soma istasyonuna ait veri setine KA regresyon modeli uygulanmis ve sonuglar
Cizelge 4.1., Cizelge 4.2°de Ozetlenmistir. KA regresyon modeli uygulanirken optimum
degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat
capraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Kullanilan parametrelere ait optimum degerler
sirasiyla maksimum_derinlik = 10, minimum_ornek yaprak =10 ve
minimum_ornek bolunme =2 olarak belirlenmistir. Model uygulandiginda, PMaio
parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,093,
KOKH=0,171, R? =0,48 olarak dl¢iilmiistiir. KA yontemiyle gozlemlenen degerlere karsi
elde edilen tahmini PM1o konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.9.a ve Sekil 4.9.b’de

verilmistir.
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Sekil 4.9. a) Gergek ve Tahmin PMio degerlerin karsilastirma grafigi b) KA kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,047,
KOKH=0,152, R?=0,75 olarak dlciilmiistiir. KA ydntemiyle gdzlemlenen degerlere karst
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.10.a ve Sekil 4.10.b’de

verilmistir.
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Karar Aadac) Regresyon

Tahmin Degen

b)

Sekil 4.10. a) Gergek ve tahmin SOz degerlerin karsilagtirma grafigi b) KA kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.1.6. LSTM makine é6grenmesi sonuclari

Manisa-Soma istasyonuna ait veri setine LSTM modeli uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.1.
ve Cizelge 4.2°de 6zetlenmistir. LSTM modeli uygulanirken veri seti %80 egitim ve %20
test verisi olarak ayrilmistir. Kullanilan parametrelere ait optimum degerlerin belirlenmesi
biiylik 6nem tasimaktadir. Olusturulan modelin egitim siirecinde, farkli parametre degerleri
kullanilarak en optimum degerler bulunmaya calisilmistir. Bu amagla farkli yigin boyutu
(50,64,72), seyreltme (0,15,0,25), LSTM Hiinite sayist (16,32,64,128), katman (1,2) ve
tekrarlama sayilar1 (50,60,70,100) ile egitilerek modelin basar1 orani yiikseltilmeye
calisilmistir. Uygulanan LSTM tahmin modeline ait en iyi sonug veren parametre degerleri

Cizelge 4.3 te verilmistir.
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Cizelge 4.3. Uygulanan LSTM tahmin modeline ait parametrelerin degerleri

Modele Ait Parametreler Degerler
Girdi parametre sayisi(n) 11
LSTM f{inite sayisi(Istm_unit_num) 128,16
Y18in boyutu(batch_size) 72
Tekrarlama sayisi(epoch_num) 50
Ogrenme orani(learning_rate) 0,01
Gizli katman sayisi(hidden_layer num) 2
Seyreltme (drop_out) 0,25

PMy1o parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,060,
KOKH=0,119, R?=0,84 olarak 6l¢iilmiistiir. LSTM yéntemiyle gézlemlenen degerlere kars
elde edilen tahmini PMio konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.11.a ve Sekil

4.11.b’de verilmistir.
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| mn

Bhin Degen

b)

Sekil 4.11. a) Gergek ve tahmin PMio degerlerin karsilastirma grafigi b) LSTM kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirastiyla OMH=0,050,
KOKH=0,117, R?=0,85 olarak dl¢iilmiistiir. LSTM y&ntemiyle gdzlemlenen degerlere karsi
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.12.a ve Sekil 4.12.b’de

verilmistir.
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b)

Sekil 4.12. a) Gergek ve tahmin SOz degerlerin karsilagtirma grafigi b) LSTM kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.2. Zonguldak-Kuzyaka Istasyon Sonuclari

Tez caligmasi kapsaminda kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerinde test kiimeleri
kullanilarak elde edilen performans degerleri Zonguldak-Kuzyaka istasyonu i¢in Cizelge 4.4

ve Cizelge 4.5’te 6zet olarak verilmistir.
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Cizelge 4.4. Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait PMio tahmininde kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarinin sonuglari

Kullanilan Yontemler OMH KOKH R?

KA 0,087 0,149 0,42
RO 0,074 0,131 0,55
DVM 0,079 0,137 0,51
KEYK 0,070 0,135 0,53
NB 0,096 0,156 0,36
LSTM 7,627 11,065 0,87

Cizelge 4.5. Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait SO tahmininde kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalarinin sonuglari

Kullanilan OMH KOKH R?
Yontemler

KA 0,073 0,157 0,69
RO 0,056 0,130 0,80
DVM 0,069 0,132 0,78
KEYK 0,054 0,132 0,78
NB 0,097 0,165 0,66
LSTM 7,658 11,219 0,87

4.2.1. RO makine 6@renmesi sonuglari

Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait veri setine RO regresyon modeli uygulanmis ve
sonuclar Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te 6zetlenmistir. RO regresyon modeli uygulanirken
optimum degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak
bes kat ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Kullanilan parametelere ait optimum
degerler sirasiyla maksimum derinlik = 8, minimum_ornek yaprak =10 ve

minimum_ornek bodlme= 10 olarak belirlenmistir.
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PMy1o parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,074,
KOKH=0,131, R?=0,55 olarak &l¢iilmiistiir. RO ydntemiyle gdzlemlenen degerlere kars
elde edilen tahmini PM1o konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.13.a ve Sekil

4.13.b’de verilmistir.

b)

Sekil 4.13. a) Gergek ve tahmin PM3g degerlerin karsilastirma grafigi b) RO kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirastyla OMH=0,056,
KOKH=0,130 R?=0,80 olarak l¢iilmiistiir. RO yontemiyle gozlenen degerlere karsi elde
edilen tahmini SOz konsantrasyon degerinin grafikleri Sekil 4.14.a ve Sekil 4.14.b’de

gosterilmektedir.
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Tahmin Defer

b)

Sekil 4.14. a) Gergek ve Tahmin SO, Degerlerin karsilastirma grafigi b) RO kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.2.2. DVM makine 6grenmesi sonuclari

Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait veri setine DVM regresyon modeli uygulanmis ve
sonuclar Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te 6zetlenmistir. DVM regresyon modeli uygulanirken
optimum degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak
bes kat capraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar
incelendiginde C parametresi i¢in en 1yi parametre degerleri [0,1, 1, 10, 100, 1000] oldugu
goriilmiistiir. Bu degerlerden en uygun ve en iyi kombinasyonu saglayan 1000 degeri
secilmistir. Model uygulandiginda, PM1o parametresinin tahmininde elde edilen performans
degerleri sirastyla OMH=0,079 KOKH=0,137 R? =0,51 olarak olgiilmiistir. DVM
yontemiyle gozlemlenen degerlere karsi elde edilen tahmini PMio konsantrasyon
degerlerinin grafikleri Sekil 4.15.a ve Sekil 4.15.b’de gosterilmektedir.
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Tafmin Degen

Olcilen

b)
Sekil 4.15. a) Gergek ve tahmin PMio degerlerin karsilastirma grafigi b) DVM kullanilarak
tahmin edilen PM1o degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirastiyla OMH=0,069,
KOKH=0,132, R?=0,78 olarak &l¢iilmiistiir. DVM yo6ntemiyle gdzlemlenen degerlere kars
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.16.a ve Sekil 4.16.b’de

verilmistir.
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Destek WVektdr Makineleri Regresyon

Tahmin Degeri

Olcialen

b)

Sekil 4.16. a) Gergek ve tahmin SO degerlerin karsilastirma grafigi b) DVM kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.2.3. NB makine 6grenmesi sonuclari

Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait veri setine NB yontemi uygulanmistir ve elde edilen
sonuclar Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te 6zetlenmistir. NB yontemi kullanilirken en uygun
degerler, Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat
capraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde
en iyi parametre degeri n_iter=10 oldugu goriilmistiir. Model uygulandiginda, PMio
parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirastyla OMH=0,096,
KOKH=0,156, R?=0,36 olarak 6l¢iilmiistiir. NB modeliyle gdzlemlenen degerlere kars1 elde
edilen tahmini PM1o konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.17.a ve Sekil 4.17.b’de

verilmistir.
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Maive Bayes Regresyon

Tahmin Deger

b)
Sekil 4.17. a) Gergek ve Tahmin PM 10 Degerlerin karsilagtirma grafigi b) NB kullanilarak
tahmin edilen PM10 degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,097,
KOKH=0,165, R? =0,66 olarak dl¢iilmiistiir. NB yontemiyle gdzlemlenen degerlere kars
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.18.a ve Sekil 4.18.b’de

verilmistir.
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..................

Maiwve Bayes Regreswon

Tahmmin Deeri

Slcialen

b)

Sekil 4.18. a) Gergek ve tahmin SO2 degerlerin karsilastirma grafigi b) NB kullanilarak
tahmin edilen SO2 degerlerinin dagilim grafigi

4.2.4. KEYK makine 6grenmesi sonuclari

Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait veri setine KEYK yontemi uygulanmis ve sonuglar
Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te 6zetlenmistir. KEYK yontemi kullanilirken en uygun degerler,
Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat capraz
dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde
n_neighbors parametresi i¢in en iyi1 parametre degeri 10 oldugu goriilmiistiir. Model
uygulandiginda, PM1o parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla
OMH=0,070, KOKH=0,135, R?=0,53 olarak 6l¢iilmiistiir. KEYK yontemiyle gézlemlenen
degerlere kars1 elde edilen tahmini PM1o konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.19.a

ve Sekil 4.19.b’de verilmistir.
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Tahmin Degeri

ODlgalen

b)
Sekil 4.19. a) Gergek ve tahmin PMio degerlerin karsilastirma grafigi b) KEYK kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,054,
KOKH=0,132, R?=0,78 olarak l¢iilmiistiir. KEYK yontemiyle gézlemlenen degerlere kars
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.20.a ve Sekil 4.20.b’de

verilmistir.
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K En Yakin Komsuluk Regreswyon

Tahmin Degeri

b)

Sekil 4.20. a) Gergek ve tahmin SO degerlerin karsilastirma grafigi b) KEYK kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.2.5. KA makine 6grenmesi sonuglari

Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait veri setine KA yontemi uygulanmig ve sonuglar
Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te 0zetlenmistir. KA yontemi uygulanirken en uygun degerler,
Python dilindeki “Grid Search” (1zgara arama) fonksiyonu kullanilarak bes kat ¢apraz
dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Kullanilan parametrelere ait en uygun degerler
sirastyla maksimum_derinlik = 10, minimum_ornek yaprak =10 ve minimum_ornek bolme
=2 olarak belirlenmistir. Model uygulandiginda, PM1o parametresinin tahmininde elde
edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,087, KOKH=0,149, R? =0,42 olarak
Olglilmiistiir. KA yontemiyle gozlemlenen degerlere karsi tahmini PM1o konsantrasyon

degerlerinin grafikleri Sekil 4.21.a ve Sekil 4.21b’de verilmistir.
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Karar Adac) Regresywor

Tahmin Deder

b)
Sekil 4.21. a) Gergek ve tahmin PMig degerlerin karsilastirma grafigi b) KA kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirastyla OMH=0,073,
KOKH=0,157, R? =0,69 olarak dl¢iilmiistiir. KA ydntemiyle gdézlemlenen degerlere karst
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.22.a ve Sekil 4.22.b’de

verilmistir.
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Sekil 4.22. a) Gergek ve tahmin SOz degerlerin karsilagtirma grafigi b) KA kullanilarak
tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi

4.2.6. LSTM makine 6grenmesi sonuclari

Zonguldak-Kuzyaka istasyonuna ait veri setine LSTM modeli uygulanmis ve sonuglar
Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te Ozetlenmistir. LSTM yontemi kullanilirken veri seti %80
egitim ve %20 test verisi olarak ayrilmistir. Kullanilan parametrelere ait en uygun degerlerin
belirlenmesi bliyiilk 6nem tasimaktadir. Olusturulan modelin egitim siirecinde, farkli
parametre degerleri kullanilarak en iyi degerler bulunmaya calisilmigtir. Bu amagla farkli
y1gin boyutu (50,64,72), seyreltme (0,15,0,25), LSTM f{inite sayis1 (16,32,64,128), katman
(1,2) ve tekrarlama sayilar1 (50,60,70,100) ile egitilerek modelin basar1 oran1 yiikseltilmeye
calisilmistir. Uygulanan LSTM tahmin modeline ait en iyi sonug veren parametre degerleri

Cizelge 4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Uygulanan LSTM tahmin modeline ait parametrelerin degerleri

Modele Ait Parametreler Degerler
Girdi parametre sayisi (n) 11
LSTM f{inite say1si (Istm_unit num) 128,16
Y181in boyutu (batch_size) 72
Tekrarlama sayis1 (epoch _num) 50
Ogrenme oran1 (learning_rate) 0,01
Gizli katman sayis1 (hidden layer num) 2
Seyreltme (drop_out) 0,25

PMy1o parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,048,
KOKH=0,115, R?=0,87 olarak dl¢iilmiistiir. LSTM y&ntemiyle gdzlemlenen degerlere karst
elde edilen tahmini PMio konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.23.a ve Sekil
4.23.b’de gosterilmektedir.
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Thmin Deger

b)

Sekil 4.23. a) Gergek ve tahmin PM1o degerlerin karsilastirma grafigi b) LSTM kullanilarak
tahmin edilen PMyo degerlerinin dagilim grafigi

SO2 parametresinin tahmininde elde edilen performans degerleri sirasiyla OMH=0,047,
KOKH=0,114, R?=0,87 olarak dl¢iilmiistiir. LSTM y&ntemiyle gdzlemlenen degerlere kars
elde edilen tahmini SOz konsantrasyon degerlerinin grafikleri Sekil 4.24.a ve Sekil 4.24.b’de

verilmistir.
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Sekil 4.24. a) Gergek ve tahmin SO2 Degerlerin karsilastirma grafigi b) LSTM kullanilarak

tahmin edilen SO degerlerinin dagilim grafigi
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5. SONUC VE ONERILER

Hava kirliliginin yogun yasandig1 termik santral bolgelerinde dnceden 6nlem alinabilmesi,
saglik lizerindeki kritik etkilerin azaltilabilmesi gibi sebeplerle hava kirliliginin 6nceden
tahmini biliylik onem tasimaktadir. Bu amagla gelecek kirletici degerlerinin tahmininde
kullanilmasi i¢in makine dgrenmesine dayali alt1 model &nerilmistir. Onerilen alt1 modelle,
hava kirliligine neden olan PMip ve SO kirletici gazlarinin gelecek degerleri tahmin

edilmektedir.

Onerilen tahmin modellerinin makine égrenmesi yontemleri kullanilarak gelistirilmesinde;
hava kirliligi probleminin birden ¢ok degiskenden etkilenmesi nedeniyle lineer modelleme
ile ¢ozillememesi, makine Ogrenmesi algoritmalariyla elde edilen sonuglarin yiiksek
dogruluk degerlerine sahip olmasi ve geleneksel yaklasimlara gére daha uygun olmasi gibi

sebepler etkili olmustur.

RO, KA, DVM, KEYK, NB, LSTM makine 0grenmesi yontemleri kullanilmistir. Alti
yéntemin, PM1o ve SO2 konsantrasyonin degerlerini tahmin basarisst KOKH, OMH ve R?
olmak iizere ili¢ performans metriklerine gore kiyaslanmistir. Manisa ve Zonguldak
sehirlerine ait PM1g, CO, SOz, NO2, NOX, Os kirletici verileri ve Sicaklik, Nem, Riizgar
Hizi, Basing ve Yagis meteorolojik parametreleri girdi degerleri olarak alinip PMio ve SO2
kirletici degerleri olusturulan modellerde ¢ikis/tahmin degeri olarak kullanilmistir. Aralik
2016 ile Nisan 2021 tarihleri arasinda Manisa ve Zonguldak illerine ait sirasiyla toplam
38664 ve 38576 536 saatlik meteoroloji ve hava kirliligi verilerinin rastgele se¢im yapilarak

%80’ 1 egitim verisi olarak, geri kalan %20 test verisi olarak secilmistir.

Bu calismada &nerilen modeller kiyaslanmustir. Iki farkli kirletici tahmini yapan Makine
Ogrenmesi modellerinden en basarili model R?=0,87 degeriyle LSTM’e dayali model
olmustur. Olusturulan LSTM modelinin diisiik hata degerleri ve yiiksek R? ile kullanilan
diger bes yontem arasindan en iyi yontem oldugu anlagilmistir. LSTM modelini yiiksek R?
(0,80) degerine sahip RO modeli takip etmistir. Manisa-Soma istasyonu SO tahmininde
LSTM’ den sonra en yiiksek agiklama Kkatsayist degerini ise K-EYK modeli
gergeklestirmistir.  NB, iki istasyon i¢in kullanilan veri setlerinde daha ytiksek bir hata

oranina ve daha diisiikk agiklama katsayis1 degerine sahip oldugu icin alt1 algoritmadan en
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kotiisii olarak segilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda Makine Ogrenmesine dayali

modellerin hava kirliligi tahmininde basarili oldugu ortaya konmustur.

Gelecekte yapilacak c¢alismalarda, meteorolojik ve kirletici verilerinin parametre sayisi
arttirtlarak model egitilip elde edilen sonuglar diger yontemlerle kiyaslanabilir. kirletici
tahminleri icin RNN+LSTM, RNN+GRU, LSTM+GRU gibi hibrit yontemler dikkate
almabilir. Ayrica makine Ogrenmesi yontemleri ile hibrit olusturulan yontemler

kiyaslanabilir.

Akillt sehir sistemlerinde kullanilan sensdrlerden elde edilen kirletici verileri alinip bu
sistemlere kirlilik tahmin modelimiz entegre edilebilir. Ayrica Cografi Bilgi Sistemleri ile
entegre edilip kirlilik dagilim haritalart olusturulabilir. Olusturulan bu haritalar hava

kirliliginin kontrol edilmesinde biiyiik katk: saglayabilir.
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