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Niifus artisiyla birlikte kentlesme, sanayilesme ve tasit sayisindaki artiglar hava kirliliginin
artmasina sebep olmaktadir. Hava Kkirliligi insan ve ¢evre sagligina zarar vermektedir. Bu
nedenle bu g¢alismada hava kirliliginin dnlenmesi, tedbirlerin alinmas1 ve planlamalarin
yapilabilmesi i¢in 1 y1l dnceden hava kirliliginin tahmin edilmesi amaglanmistir. Hava kirliligi
parametrelerinden olan PM10 ve SO2 parametrelerinin mevsimsel ortalamalarinin tahmin
edilmesi icin ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve yapay sinir ag1 yontemleri kullanilmistir.
Kocaeli, Tiirkiye'nin sayili sanayi bolgelerinden olmasi dolayisi ile calisma alani olarak
secilmistir. Tahmin modellerinde meteorolojik veriler, kirletici konsantrasyonlari, kentlesme,
sanayilesme, topografik ve demografik veriler kullamilmistir. Calismada enterpolasyon
yontemleri ile verilerin siirekliliginin saglanmasinda, veri setlerinin olusturulmasinda ve
haritalarin yapilmasinda cografi bilgi sistemleri kullanilmistir. Calismada 2008 ile 2017 yillar
arasindaki veriler ile tahmin modelleri olusturulmustur. Olusturulan modellere 2018 verileri
sunularak 2019 yilina ait tahmin degerleri elde edilmistir. Elde edilen tahmin degerleri 2019
yilina ait gercek degerler ile karsilastirilmistir. Model performanslari ortalama mutlak ytizde
hata (OMYH) degerine gore degerlendirilmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aginin ¢oklu
regresyon analizine goére performansinin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ayrica,
mekansal verilerin hava Kkirliligi tahmin modellerinde cografi bilgi sistemleri ile
kullanilabilirligi gosterilmistir.

10, SO air pollutants with multiple linear regression and artificial

Abstract

Increases in air pollution are caused by population growth, urbanization, industrialization,
and a rise in the number of cars. Human and environmental health are harmed by air
pollution. According to this scope, the goal is to forecast air pollution one year ahead of
time in order to prevent pollution, take safeguards, and plan ahead. The seasonal averages
of PM10 and SO2 values, which are air pollution metrics, were calculated using multiple
linear regression analysis and artificial neural network methods. Because Kocaeli is one of
Turkey's few industrial regions, it was chosen as the study area. In the forecast models,
meteorological data, pollution concentrations, urbanization, industrialization, topography,
and demographic data were all employed. Geographic information systems were
employed in the study to assure data continuity using interpolation methods, construct
data sets, and create maps. Prediction models were built using data from 2008 to 2017 in
the study. The forecast values for 2019 were produced by feeding the 2018 data to the
constructed models. The anticipated values were compared to the actual values for the
year 2019. The mean absolute percent error (MAPE) was used to assess model
performance. As a result of the research, it was discovered that the artificial neural
network outperformed the multiple regression analysis. Furthermore, the use of spatial
data in air pollution forecasting models using geographic information systems has been
established.
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1. Giris

Hava, insanlarin ve bir¢ok canlinin solunumunda en
temel unsurlardan biri oldugu i¢in hava kirliligi de tiim
insanlari ilgilendiren bir konu haline gelmektedir. Hava
kirligine sebep olan kirletici konsantrasyonlarinda
meydana gelen artislar da insan, canli ve ¢evre sagligini
bilyiik oranda etkilemektedir. Diinya Saglik Orgiitii'ne
(DSO) gore her yil diinyada yaklagik 7 milyon insanin
6limine hava kirliliginin sebep oldugu sdylenmekte ve
hava kirliliginin akciger kanserine, kalp hastaliklarina ve
akut solunum yolu enfeksiyonlarina bagh olarak 6liim
sayilarinin artmasina sebebiyet verdigi soylenmektedir
(Du ve ark., 2021).

Diinya niifusunun ¢ogunlugu sehirlerde yasamim
stirdirdigi icin kentlerde hava kirliligi insan sagligi
acisindan biiyiik sorun tegkil etmektedir (Bannister ve
ark, 2021). Ozellikle yashlar ve ¢ocuklar iizerindeki
etkisinin fazla olmasiyla birlikte saglik hizmetlerindeki
ekstra maliyetlere dolayisiyla ekonomiye de olumsuz
etkileri olmaktadir (Gonzalez-Enrique ve ark. 2021).
Insanlarin hava kirliligine maruz kalmama ihtimalinin az
olmasindan dolay1 ulusal veya boélgesel diizeyde yerel
yonetimler tarafindan tedbirlerin alinmasi gereklidir.
Hava kirliliginin sebep oldugu insan saglig tizerindeki
etkisinin azaltilmasi konusunda uzun vadeli politikalarin
gelistirilip uygulanmaya baslanmasi, yerlesim alanlari,
ulasim, enerji lretimi ve sanayi alanlari gibi bircok
sektorde gerekli oldugu belirtilmektedir (Kolasa-Wiecek
ve Suszanowicz, 2019).

Hava kalitesinin belirlenmesinde bir¢ok Kkirletici
olmasma ragmen DSO partikill madde 10 (PM1o) ve
kikiirtdioksit (SO2) o6l¢iimlerinin kullanilmasini yeterli
gormektedir (Yilmaz, 2017). PM1o, havada asili1 duran 10
mikrometre (um) ve daha kiiciik boyuttaki kat1 ve sivi
partikiilleri ifade etmektedir. SOz ise renksiz, kokusuz ve
dogrudan zehirleyici bir gaz olma 6zelligi tasimaktadir.
Hava Kkirliligi dogal nedenler ve insan faaliyetleri
sonucunda olmak lizere 2 sekilde gerceklesmektedir.
Volkanik aktiviteler, orman yanginlar1 ve batakliklar
dogal nedenlere, 1sinma, ulasim, enerji {retimi,
sanayilesme ise insana bagh olarak hava kirliligine sebep
olan faktorler arasinda yer almaktadir. Isinma ihtiyaci
dogrultusunda olusan hava kirliligi, diisiik kalitedeki
yakitlarin kullanilmasi, konutlarda fosil yakitlarin
kullanilmasi, ytliksek oranlarda kiil ve kiikiirt icermelersi,
yanlis yakma sistemleri ve bu sistemlerin diizenli
bakimlarinin  yapilmamasindan kaynaklanmaktadir.
Motorlu tasit sayisindaki artisla birlikte trafik
yogunluguna bununla beraber kentlerde hava kirliligine
neden olmaktadir. Niifus artisinin dogal bir sonucu
olarak kentlesme ve sanayilesme bunlarin yaninda
topografik 6zellikler, iklimsel ve meteorolojik olaylar da
hava kirliligini biiyiik oranda etkilemektedir. Sanayi
alanlarinin  yanlis konumlandirilmast veya zaman
icerisinde kent alanlarinin iginde kalmasi, aritma
sistemlerinin olmamasi veya yeterli olmamasi da hava
kalitesini son derece etkilemektedir.

Tirkiye’de hava Kkirliligini dogru tespit edebilmek,
temiz hava politikalari olusturabilmek ve hava kalitesini
iyilestirebilmek amaciyla illerde hava kalitesi izleme
istasyonlar1 kurularak Ulusal Hava Kalitesi Izleme Ag1
olusturulmustur. Bu ag sayesinde saatlik ortalamalar

seklinde veriler elde edilmektedir. Belirli ve sinirh
sayidaki istasyonlardan elde edilen veriler sebebiyle
jeoistatistiksel yontemler kullanilarak gozlem veya
Olciim yapilmayan konumlarda enterpolasyon ile
degerler tahmin edilerek surekli veri
olusturulabilmektedir (Akytirek ve ark., 2013).

Hava kirliligine etki eden parametreleri ile Kkirlilik
iliskilerini inceleyen ¢alismalara bakildiginda; (Erener ve
ark, 2019), Kocaelinde hava Kkirliliginin mevsimsel
olarak meteorolojik verilerle iliskisini incelemislerdir.
2015 yilina ait giinlik SOz ve PMio parametreleri ile
sicaklik, riizgar yoni, riizgar hizi, bagil nem ve hava
basinci gibi meteorolojik verileri ile regresyon analizi
yapilarak degerlendirmeler yapmislardir. Bai ve ark,
2019, Yangtze Nehri Ekonomik Bolgesinde 2015 yilina
ait kentsel hava kalitesi izleme verileri ile birlikte hava
kirliligine etki eden dogal ve sosyoekonomik faktorler
lizerine c¢alisma yapmislardir. Calisma sonucunda
topografik, meteorolojik, ekonomik kalkinma ve
kentlesme faktorleri hava kirliligi ile iliskili oldugu
sonucuna varmiglardir. Birtakim bilim insanlari
yaptiklar1 arastirmalarda hava kirliligine meteorolojik
faktorlerin (sicaklik, yagis, nem, atmosferik basing,
rizgar hizi vb.) o6nemli etkisinin  oldugunu
gostermislerdir (Liu ve ark,, 2017; Li ve ark,, 2014; Lu ve
ark, 2017). Lin ve Wang (2016) Cin’de yaptiklari
calismada ise hava Kkirliliginin enerji tiiketimine,
sanayilesmeye ve teknolojik gelismelere 6nemli
derecede bagli oldugunu sdylemislerdir. Bazi bilim
insanlarin yaptig1 c¢alismalarda ise topografik yapinin
kirleticilerin kiimelenmesini ve dagilmasini engelledigi
gibi sonuglara ulasirken niifus ve gelir seviyesinin
artmasiyla birlikte fosil yakit kullanimi, ara¢ sayisindaki
artislar, kentlesme ve sanayilesme gibi faktorlerin
artarak Kkirletici emisyonlarin artmasina sebebiyet
verdigi dolayisiyla bu faktorlerin hava Kkirliligini
etkiledigi ortaya koyulmustur (Alverez ve ark, 2013;
Jiang ve ark., 2018).

Kirletici maddelerin insan sagligina, hayvanlara,
bitkilere, dogal ¢evreye, ticari ve 6zel miilklere zarar
verebilecek seviyelerde ve siirede atmosferde olmasi
olarak tamimlanan hava Kkirliliginin  izlenmesi,
degerlendirilmesi, dagiliminin ve degisiminin
haritalanmasi 6nemlidir (Cetin ve ark. 2019; Kaplan ve
Avdan 2020; Aydinoglu ve ark. 2022). Hava kirliliginin
tahmin edilmesi ve bu tahmin dogrultusunda tehlikeleri
ongorebilmek ve tedbirler almak insanlarin, hayvanlarin,
bitki ve tiim canlilarin saglig1 olmak tizere dogal ¢evrenin
siirdiirtilebilirligi agisinda yerel yonetimlerce dnem arz
etmektedir (Yiksek ve ark., 2007).

Hava kirliliginin tahmini icin deterministik yontemler
ve istatistiksel yontemler olmak tizere 2 farkh
yontemden s6z edilmektedir. Deterministik yontemlerde
meteorolojik, emisyon ve kimya modelleri kullanilarak
kirleticilere ait desarj, biriktirme veya transfer siirecleri
gibi fiziksel ve kimyasal siire¢leri modelleyen bir yontem
olmakla birlikte bu yontemlerin dogrulugu, kullanilan
verinin Kkalitesi ve Olgegine bagh olarak degisen ayni
zamanda bu yontemlerin  biiyiilk  veriler ile
uygulanmasinin  olduk¢ca zaman alia  oldugu
soylenmektedir. Deterministik yontemlerinin eksik ve
zayif noktalarini kapatan istatiksel yontemlerin tahmin
calismalarinda Oneminin arttifi  soylenmektedir.
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Istatistiksel yontemler arasinda kriging, regresyon ve
yapay sinir aglar1 (ANN) gibi yontemler sayilmaktadir
(Wang ve ark, 2015; Ghaemi ve ark., 2018).

Hava kirliliginin tahmini iizerine yapilmis ¢alismalara
bakildiginda: (Caselli ve ark., 2009), meteorolojik veriler
kullanarak hava kirliginin tahmini i¢in hem ¢ok
degiskenli regresyon analizi hem de yapay sinir agi
yontemlerini kullanarak 1 ve 2 giinliik tahmin modelleri
olusturmuslar ve ¢alisma sonucunda yapay sinir agi
modellinin daha dogru sonuglar verdigini tespit
etmislerdir. (Campos ve ark., 2021), yaptiklar1 calismada
meteorolojik veriler kullanarak yanki durumu aglarn
(ESN-Echo State Networks) ve asir1 6grenme makineleri
(ELM-Extreme  Learning  Machines) yontemleri
kullanarak tahmin sonuglarini ¢ok katmanl algilayici
sinir ag1 ve ¢ok degiskenli regresyon modelleri ile
karsilastirmalar1 yapilmistir. Karsilastirma sonucunda
asir1 6grenme makineleri ve ¢ok degiskenli regresyon
modellerinin en iyi sonuglarn verdigi kanisina
ulasmislardir. (Moustris ve ark. 2012), ¢alismalarinda
hava kirliligi ve meteorolojik verileri kullanarak ozon
konsantrasyonunu tahmin etmek icin yapay sinir ag1 ve
coklu regresyon yontemi kullanmislar ve yapay sinir
aginin daha iistliin oldugunu saptamislardir. (Mansor ve
ark, 2021), saatlik kirlilik verileri ve meteorolojik
verileri kullanarak 1, 2 ve 3 saat sonrasi i¢in ¢oklu
dogrusal regresyon ile tahmin modelleri
gelistirmislerdir. (Maleki ve ark, 2019), ¢alismasinda
meteorolojik parametreler, kirletici konsantrasyonlari,
zaman ve tarih verilerini kullanarak yapay sinir aglari ile
hava kalitesi indeks degerinin tahmini i¢in model
olusturmuslardir. Calisma sonucunda yapay sinir
aglarinin, yetkililerin ve karar vericilerin hava kalitesi
indeksinin tahmini icin kullanilabilecegi sonucuna
varmiglardir. (Dahari ve Wahid, 2017), ileri beslemeli
sinir ag1 kullanarak 03, NO2 ve SOz konsantrasyonlarini
tahmin modeli icin girdi verileriCO, , SO2, NOz, O3, partikiil
madde olan kirletici parametreler ve riizgar hizi, sicaklik
gibi meteorolojik veriler kullanmislardir.  Girdi
verilerinin farkli kombinasyonlar1 ile modelleri
denemislerdir. Zaman ve meteorolojik verilerin etkisinin
fazla oldugunu go6zlemlemislerdir. (Yadav ve Nath,
2020a), hava kirleticilerinden olan PM1o, SOz ve NO2
parametrelerinin 1 ay oOncesinden Kkonsantrasyon
degerlerinin tahmin edilmesi icin yapay sinir agi ile
model olusturmuslardir. (Ozcan ve ark., 2006), Istanbul
ili icin 6 Kkirletici parametre kullanmiglar ve 8
meteorolojik parametre ile troposferik 03
konsantrasyonunu yontem olarak sectikleri hiicresel
yapay sinir ag1 ile modellemislerdir. (Dutta ve Jinsart,
2021), PM1o konsantrasyonun 1 y1l 6nceden tahmini igin
coklu dogrusal regresyon (CDR, MLR-multiple linear
regression), yapay sinir ag1 dogrusal olmayan c¢ok
katmanli algilayicist (CKA, MLP ANN) ve dogrusal
olmayan smiflandirma yontemi ile regresyon agaci
(CART) metotlar1 olmak tizere 3 yontem kullanmislar.
Calisma sonucunda en iyi tahmin degerlerini yapay sinir
ag1 dogrusal olmayan c¢ok katmanl algilayicisi
yonteminin verdigini tespit etmislerdir.

2. Amagve Yontem

Literatiirde yapilan calismalara bakildiginda hava
kirliligini  etkileyen parametrelerde meteorolojik

verilerin yaninda topografik ve demografik yapinin,
trafik emisyonlarinin, yerlesim ve sanayi alanlarinin da
hava kirliligindeki etkisi goriilmektedir. Yapay sinir
aglar1 ve regresyon ile hava kirliligi tahmin modelleme
calismalarina bakildiginda ise girdi parametrelerinde
agirlikli  olarak meteorolojik veriler kullanilarak
modellerin olusturuldugu gorilmektedir. Bu ¢alismada
Tirkiye’'nin sanayi acgisindan onde gelen kentleri
arasinda yer alan ve niifus yogunlugu bakimindan
Istanbul’dan sonra Tiirkiye’de 2. kent olan Kocaeli ili igin
kirletici maddelerden PM1o ve SOz parametrelerine ait
mevsimsel ortalama konsantrasyon degerlerinin
literatiirdeki calismalarin aksine saatlik veya giinliik
olarak degil konsantrasyon degerlerinin 1 y1l 6nceden
tahmin edilmesi amac¢lanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda
calismada; meteorolojik veriler ve hava kirliligi
parametre konsantrasyon verilerine literatiirdeki
calismalara ek olarak cografi bilgi sistemleri (CBS)
kullanilarak ve uzaktan algilama (UA) teknolojilerinden
faydalanilarak niifus, sayisal ytkseklik modeli (SYM)
verileri, yol agi, sanayi alanlar1 ve bina izi verileri
kullanilarak hem CRA stepwise yontem hem de ileri
beslemeli geri yayillim algoritmas1 ile YSA yontemi
kullanilarak PMio ve SOz parametrelerinin mevsimlik
ortalama konsantrasyon degerleri icin tahmin
modellerinin olusturulmasi ve model performanslarinin
karsilastirilmasi amaglanmistir.

2.1. Calisma Alam

Kocaeli, Tiirkiye’'nin Marmara Boélgesi'nde bulunan
29°22’- 30°21’ dogu boylamlar1 ve 40°31’- 41°13’ kuzey
enlemleri arasinda yer alan bir buyiiksehirdir. Kocaeli
Sekil 1'de goriildiigl gibi dogusunda Sakarya; batisinda
Yalova, istanbul ve Marmara Denizi; giineyinde Bursa,
kuzeyinde Karadeniz bulunmaktadir. Yiiz 6l¢iimii 3397
km? olan kent 12 ilgeye sahiptir (URL-1). Kocaeli niifusu
2021 verilerine gore 2033441 kisidir (URL-2).
Turkiye’'nin niifus bakimindan 10. Kkenti; niifus
yogunlugu bakimindan Turkiye’nin en yogun 2. kent
6zelligini tasimaktadir. Kocaeli sanayi alaninda Tiirkiye
icin 6nde gelen illeri arasinda yer almaktadir. Kocaeli
sanayisi il ekonomisine katkis1i %51 iken Tiirkiye
sanayisine %13’liikk katki saglamaktadir. Tirkiye'deki
ara¢ uretiminin %36,4’i, kimya sanayisinin %27’si,
metal sanayinin %19'u Kocaeli tarafindan
karsilanmaktadir. Ayrica bélgede kurulan Bilisim Vadisi
ile ar-ge ve inovasyonun merkezi olma konusunda da
ilerlemektedir (URL-3). Asya ve Avrupa kitasini birbirine
baglayan yol lizerindedir ayrica dogal liman o6zelligi
tasiyan izmit Kérfezi 35 limaniyla islek bir deniz yoluna
sahiptir. Asya ve Avrupa’y1 birbirine baglayan D-100 ve
Trans Avrupa Otoyolu (TEM) Kocaeli icerisinde yer
almaktadir. Ayrica TEM yiikk ve yolcu tasimaciligl
acisindan Tirkiye’'nin trafik talebinin en yogun oldugu
trafik koridorlar1 arasindadir. Kocaeli'nin Dilovasi
ilcesinde bulunan Dil Burnu ile Yalova’min Altinova
ilcesinde bulunan Hersek Burnu arasinda insa edilen
diinyanin en uzun agiklikli asma képriileri arasinda
gosterilen 6zelligi tasiyan otoyol kapsaminda insa edilen
[zmit Kérfezi'nin gecme siiresi 1 saatten 6 dakikaya
indiren Osmangazi Kopriisii de mevcuttur (URL-4).
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Sekil 1. Kocaeli lokasyon haritasi ve meteorolojik gozlem ile hava kalitesi izleme istasyonlari

2.2.Veri Seti

Calismada kullanilan PM1o ve SOz parametrelerine ait
konsantrasyon degerleri, 2008 yilindan 2019 yilina
kadar giinliik olarak Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi
Bakanhgi tarafindan olusturulan Hava Kalitesi Izleme
Agindan (Sekil 1), 12 istasyondan temin edilmistir.
Calismada kullanilan bir diger veri seti meteorolojik
(riizgar hizi, hava sicakligi, buhar basinci, riizgar yont,
bagil nem) verilerdir. Bu veriler Kocaeli sinirlar i¢cinde
bulunan (Sekil 1) 21 istasyondan 2008 yilindan 2019
yilina kadar giinlik olarak temin edilmistir. Giinliik
olarak 2008 ile 2019 yillar1 arasi i¢in temin edilen hava
kirletici parametrelerinden olan PMio ve SO2
konsantrasyon degerleri ile meteorolojik veriler icin
aylik ortalama degerleri hesaplanarak, aylik ortalama
degerlerinden de mevsimlik ortalama degerleri
hesaplanmistir. Istasyonlardan temin edilen Kkirletici
parametrelerine ait ortalama mevsimlik degerleri PM1o
icin Sekil 2’'de, SOz i¢in Sekil 3’'te gosterilmektedir.
Istasyonlardan temin edilen meteorolojik parametrelere
ait ortalama mevsimlik degerleri kis, ilkbahar, yaz ve
sonbahar mevsimleri sirasiyla Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6 ve
Sekil 7'de gosterilmektedir.

Kocaeli iline ait niifus verileri TUIK web sayfasindan,
kullanilan  yol ag  verisi  Karayollar1  Genel
Midirligi'nden temin edilmistir. Meteorolojik veriler
ise Meteoroloji Genel Miidiirliigii'nden talep edilmistir.

Yol ag1 sehirlerarasi yollari igeren otoyol, sehir i¢i yollari
ve koy yollar1 olmak {lizere 3 ayr1 Kkategoride
simiflandirilmistir. Calisma alanina ait topografik bilgi
saglayacak sayisal yiikseklik modeli (SYM) verisi
https://search.earthdata.nasa.gov/search sayfasindan
temin edilmistir. Niifus verileri Sekil 8’de, binalar, sanayi
alanlary, yol ag1 ve sayisal yiikseklik modeli ise Sekil 9'da
gosterilmektedir.

Sinirh sayidaki istasyondan veri temin edildigi icin
stirekli verinin olusturulmasi amaciyla calisma alanini
kapsayacak sekilde ol¢iim ve gozlem yapilmayan
alanlarda ters mesafe agirliklandirma (TMA) metodu ile
bilinen komsu degerler dikkate alinarak tiim c¢alisma
alanii¢in hem PM1o ve SOz degerleri hem de meteorolojik
degerler iretilmistirr TMA tekniginin hava kirliligi
parametrelerinin enterpolasyonu icin uygun oldugu
soylenmekte ve buna 6rnek olarak 2019 yilinda hava
kalite endeksinin tahmin edilmesi iizerine yapilan
calisma kapsaminda parametrelerin enterpolasyonunda
TMA teknigi kullanilmistir (Jumaah ve ark,, 2019). Ayrica
baska bir c¢alismada ise PMio degerlerini 3 farkh
enterpolasyon yontemleri ile {ireterek en iyi
performansa sahip yontemin TMA oldugu tespit
edilmistir (Vorapracha ve ark, 2015). Calismada
kullanilan kaynak veri ve iiretilen veriler Tablo 1’de
sunulmaktadir.

Bina, sanayi ve yol ag1 verileri icin (Sekil 10 ve Sekil
11) kernel yogunluk (density) analizi ve 6klid mesafesi
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(euclidean distance) analizleri yapilarak, veriler ¢oklu
regresyon analizi ve yapay sinir ag1 modelinde girdi
olarak kullanilacak hale getirilmistir.
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Sekil 2. PM1o mevsimsel ortalama degerleri
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Sekil 3. SOz mevsimsel ortalama degerleri
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Sekil 6. Yaz mevsimi meteorolojik parametrelerin
ortalama degerleri
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Sekil 7. Sonbahar mevsimi meteorolojik parametrelerin
ortalama degerleri
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Sekil 4. Kis mevsimi meteorolojik parametrelerin
ortalama degerleri
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Sekil 5. ilkbahar mevsimi meteorolojik parametrelerin
ortalama degerleri

Sekil 8. Kocaeli ilinin yillara gore niifus bilgisi

Tablo 1. CBS yazilimi kullanilarak kaynak verilerden
mekansal degiskenlerin {iretilmesi

e . Kaynak Veri  Uretilen
Veri Tipi Kaynak Veri Siniflandirmasi Veri
Hava Kirletici PM10 TMA
Kirleticileri Parametreler S02
Hava Sicaklig1
. Bagil Nem
Meteorolojik Meteorolojik Riizgar Hizi TMA
Parametreler —
Riizgar Yoni
Buhar Basinci
Demografik Niifus Niifus TMA
Mesafe
Otoyol _
Yogunluk
. Mesafe
Yol Ag Sehir I¢i Yollar ~———
Yogunluk
i Mesafe
Arazi Koy Yollar1
Kullanim Yogunluk
listri Mesafe
Endistriyel Sanayi Alanlarir ~———
Alan Yogunluk
. Mesafe
Yerlesim Alan1  Bina Izi _—
Yogunluk
. Yiikseklik
Topografik SYM SYM Degerleri
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Modelde kullanilacak niifus verisi Kocaeli'ndeki tiim
mabhalleler i¢in 2008 yilindan 2019 yilina kadar temin
edilmistir. Calisma alaninin tiimiinde veri siirekliligini
saglamak amaciyla her mevsime ait niifus, meteorolojik
ve Kkirletici parametre verileri icin TMA yontemi ile tim
alan lzerinde veriler tiretilmistir. Calisma alani tizerinde
bina verisi, yol ag1 ve sanayi alanlar1 igcin Kernel yogunluk
ve Oklid mesafeleri kullamlarak siirekli veriler
iiretilmistir. Daha sonra yaklasik mahalle merkezleri
kullanilarak 485 orneklem noktasina ait veri tabani
olusturulmustur (Sekil 12).

Olusturulan veri taban 12 y1l1 (2008-2019) kapsayan
her yil i¢in 485 6rneklem noktasindan olusan toplamda
5820 satirlik veridir. Her satir ise 42 parametreyi (x

koordinati, y koordinati, niifus, bina mesafe, bina
yogunluk, sanayi mesafe, sanayi yogunluk, sehir ici
yollar1 mesafe, sehir ici yollar1 yogunluk, otoyol mesafe,
otoyol yogunluk, koéy yollar1 mesafe, koy yollar
yogunluk, SYM, kis sicaklik, kis nem, kis basing, kis riizgar
hizy, kis riizgar yonii, kis PMio, kis SOz, ilkbahar sicaklik,
ilkbahar nem, ilkbahar basing, ilkbahar riizgar hiz,
ilkbahar rizgar yoni, ilkbahar PMio, ilkbahar SO, yaz
sicaklik, yaz nem, yaz basing, yaz riizgar hiz, yaz riizgar
yonii, yaz PMio, yaz SOz, sonbahar sicaklik, sonbahar
nem, sonbahar basing, sonbahar riizgar hizi, sonbahar
riizgar yoni, sonbahar PMio, sonbahar SO:) iceren
degerlerden olusmaktadir.

Sekil 9. Kocaeli bina ve sanayi alanlarinin dagilimi, yol ag1 ve sayisal yiikseklik modeli (SYM)

2.3. Calismada is Akis1 ve Uygulama

Literatlirde hava kirliliginin tahmin edilmesi
amaciyla c¢oklu regresyon analizi (CRA) ve YSA
yontemleri ile tahmin modellerinin olusturuldugu
goriilmektedir. Olusturulan tahmin modellerinde genel
olarak meteorolojik parametrelerin ve Kkirletici
parametrelerin girdi olarak kullanildig, ayrica saatlik ve
giinliik olarak tahmin modellerin olusturuldugu gortldi
(Caselli ve ark., 2009; Campos ve ark., 2021; Moustris ve
ark., 2012; Mansor ve ark., 2021; Maleki ve ark., 2019;
Dahari ve Wahid, 2017; Yadav ve Nath, 2020b; Ozcan ve
ark., 2006; Dutta ve Jinsart, 2021). Bunun yaninda hava
kirliligine etki eden parametreler ve kirlilik iliskisini
inceleyen c¢alismalarda ise meteorolojik verilerin
yaninda Kkentlesme, sanayilesme, topografyanin ve
sosyoekonomik faktorlerinde hava kirliligine etki etti
soylenmektedir (Erener ve ark., 2019; Bai ve ark., 2019;

Liuve ark., 2017; Live ark., 2014; Lu ve ark., 2017; Lin ve
Wang, 2016; Alvarez ve ark., 2013; Jiang ve ark., 2018).
Bu ¢alisma kapsaminda hava Kkirliliginin tahmini icin
meteorolojik ve Kirletici parametrelerin yaninda,
topografik, demografik, sanayilesme ve kentlesmeyi de
dahil edecek verilerle birlikte, ayrica 1 yi1l 6nceden
mevsimsel ortalama tahmin degerlerini elde etme
amaciyla tahmin modelleri olusturuldu. Calisma
amacinda belirtildigi ilizere 1 yil sonrasi i¢in tahmin
modeli iretilmek istendigi icin her bagimsiz degisken
grubu 1 y1l sonraki bagimh degisken ile iligkilendirildi.
Modelin olusturulmasi ve analizlerin yapilmasi i¢in Sekil
13’te gorildigi gibi 2008-2017 yillarina ait bagimsiz
degiskenler 2009-2018 yillarina ait bagiml degisken ile
iligkilendirilip veri setleri her mevsim icin hem PM1o hem
de SO: i¢in olusturuldu. Modeller olusturulduktan sonra
2018 yilina ait bagimsiz degiskenler modele sunularak
2019 yilina ait tahmin degerleri elde edildi.
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Sekil 13. Veri seti yapisi
2.3.1. Coklu dogrusal regresyon analizi modelleri

Sorunlar ve sorunlara sebebiyet veren faktorler
incelendiginde bunlarin birbirleri ile iliskili olduklar
gorilmektedir. Bu dogrultuda sorunlara sebebiyet veren
faktorlerin sorunla iliskisini aciklayan ya da modelleyen
matematiksel ifadeye regresyon denklemi denilirken
regresyon denkleminde yer alan degisken veya
degiskenlerin diger bir degiskeni en dogru sekilde
modellemesini saglayarak regresyon denkleminin elde
edilmesine ise regresyon analizi denmektedir. Eger bir
bagimsiz degisken kullanilarak bagiml degisken tahmin
edilmeye calisiyorsa basit dogrusal regresyon adin
alirken, birden fazla bagimsiz degisken ile bagimli
degisken tahmin edilmeye calisiliyorsa ¢oklu dogrusal
regresyon adin1 almaktadir (Ghatak, 2017; Adachi,
2020). Regresyon denklemlerindeki model
parametrelerinden olan katsayilarin ve sabit sayinin
tahmini tespit edilmesi i¢in en kiiciik kareler yontemi en
fazla kullanilan yontemdir (Lee ve ark. 2019; Forsyth,
2019).

Regresyon analizlerinde parametrik testlerin
yapilabilmesi, yapilan analizin dogrulugu ve giivenirligi
acgisindan birtakim varsayimlar mevcuttur.
Degiskenlerin normallik varsayimi icin basiklik ve

soylenmektedir (George ve Mallery, 2010). Ayrica
normallik varsayimi i¢in farkhi bir goriis olarak da
tahminlere ait hatalarin normal dagilmasi gerektigi de
soylenmektedir (Field, 2009). Bu ¢alismada her mevsim
icin yapilan varsayim analizlerinde normallik i¢in 2
varsayiminda saglanmasina dikkat edildi. Diger bir
varsayim ise bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
dogrusallign  varsayimidir. Bagimh ve bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olmamasi
beklenir. Bu kapsam dogrultusunda tiim mevsimler i¢in
hazirlanan veri setleri i¢in bagimhi ve bagimsiz
degiskenler arasinda korelasyon analizi yapilmistir. Cok
degiskenli regresyon analizlerinde ¢oklu baglantililik
(multicollinearity) problemi ile karsilasilmaktadir. Bu
problemin denetlenmesi bagimsiz degiskenler arasinda
yapilacak korelasyon analizi sonucunda analizde
kullanilan degiskenler arasinda gii¢lii bir iliskinin
olmamasi gerekmektedir (Field, 2009). Bu problemi
tespit etmenin baska bir yolu ise varyans tiimsek faktori
(VIF, Variance Inflation Factor) degerinin 10’dan biiyiik
olmasidir. Bu degerin 10’dan biiyiik olmasi ¢oklu
baglantiilik probleminin oldugunu gostermektedir
(Field, 2009; Tsagris ve Pandis, 2021; Voss, 2005).
Yapilacak testlerin giliciine ve tahmin modellerinin
sonucuna etki eden uc¢ degerlerin tespiti icin Cook
distance  degerinin 1'den  biliyiik olmasi ve
standartlastirilmis artik degerinin +3,29 icinde olmamasi
uc degerlerin gostergesidir (Field, 2009). Esvaryanshilik
(homoscedasticity)  varsayiminda ise  bagimsiz
degiskenlere karsilik gelen hatalarin esit varyansa sahip
olmas1 beklenmektedir. Bu kapsam dahilinde bu
varsayim icin grafik yontem kullanilmaktadir. Son olarak
otokorelasyon varsayimi ise hatalarin birbirinden
bagimsiz olmasi gerekliligidir. Bu varsayim i¢in Durbin-
Watson degerinden faydalanilir. Bu degerin 1’den kii¢iik
ve 3’den biiyik olmasi otokorelasyon sorununu
gostermektedir (Field, 2009). Coklu lineer regresyon
yontemi ile olusturulacak tahmin modeli is akisi Sekil
14’te gosterilmektedir. Analizler SPSS Statistics 26

carpiklik degerlerinin *2 icinde olmas1 gerektigi yaziliminda gerceklestirilmistir.
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Sekil 14. Coklu lineer regresyon tahmin modeli is akisi
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Tablo 2. Tahminlerde kullanilan bagimsiz degiskenler

Bagimlh Kis llkbahar Yaz Sonbahar
Degiskenler PM1o SOz PMio SOz PM1o SOz PMio SOz
Kis PM1o Yaz SOz Kis PM1o Kis SO2 Yaz SOz Yaz SOz Ill;lﬁiar Yaz SOz
llIkbahar Sonbahar Kis Riizgar Sonbahar
Yaz Sicaklik PM1o Yaz PM1o Yaz SOz Sicaklik Hiz1 Sicakhk Kis PM1o
Kis Riizgar Sonbahar flkbahar Ilkbahar
Hizi Kis Sicaklik  Kis Sicaklik Scaklik Yaz PM1o Kis Sicaklik 50, 50,
lIkbahar lIkbahar Sonbahar Sonbahar Sonbahar Sonbahar Yaz Sicaklik Kis Riizgar
PMio Sicaklik Sicaklik SOz SO2 PMio Hiz1
Yaz Riizgdr ~ Sonbahar flkbahar llkbahar Sonbahar
Yaz SO: Hizt 50, Sicaklik PMio S0, Yaz SO2 Yaz Sicaklik
Sonbahar Otoyollara Sonbahar
Sicaklik Kis PM1o Yaz SOz Yaz Sicaklik  Kis Sicaklik Kis PM1o Mesafe PM10
Sonbahar Sonbahar Yaz Riizgar llkbahar Sonbahar Sonbahar
PMio PMio Kis S0 Hizi SO2 Kis S0 Nem Riizgar Hizi
flkbahar Sonbahar flkbahar Sonbahar {lkbahar
Kis S0 SOz PMio Riizgar Hiz1 Yaz Sicakhik Sicaklik Kis PM1o Riizgar Hiz1
flkbahar Kis Riizgar Vaz Sicaklik flkbahar Ilkbahar llkbahar Niifus [lkbahar
Bagimsiz Sicaklik Hizi SOz Riizgar Hiz1  Riizgar Hiz u Sicaklik
Degiskenl . .
eglykenter Sonbahar Otoyollara Sonbahar  Sehir I¢i Yol [Ikbahar
Yaz PM1o Olan < o N Kis SO2
SOz PMio Yogunlugu  Riizgar Hizi
Mesafe
Sonbahar {lkbahar Niifus X Sonbahar
Nem Riizgar Hiz1 Koordinati SOz
Sehir Ici .
Yolu Yaz Sicakilk  |IKbahar SYM Otoyol
< < PM1o Yogunlugu
Yogunlugu
Niifus Sonbahar {lkbahar llkbahar {lkbahar
u Sicaklik Riizgar Hizi PMio PMi1o
Sanayi Yaz Riizgar Sonbahar Sanayi
Alanlarinin A Alanlarinin
« o Hiz1 Riizgar Hiz1 - <
Yogunlugu Yogunlugu
Kis SO2
SYM
Otoyollara
Olan
Mesafe
Tablo 3. Coklu regresyon analizi model performanslari
Mevsimler Kis ilkbahar Yaz Sonbahar
Kirletici PMio SOz PM1o SOz PMio SOz PM1o SOz
Model 15 19 14 9 12 14 10 14
R 0.9 0.9 1.0 0.9 0.7 0.7 0.8 0.8
R2 0.8 0.9 0.9 0.8 0.5 0.5 0.7 0.7
Diizeltilmis R2 0.8 0.9 0.9 0.8 0.5 0.5 0.6 0.7
Tahminin.
Standart Hatasi 8.4 0.1 2.9 2.6 0.5 0.1 6.3 0.1
Ortalama 64.4 8.4 42.1 7.9 101.6 295 60.6 21.6
Gergek Deger
Ortalama 36.2 0.2 34.7 16.5 30.0 5.6 60.1 6.3
Tahmin Deger
Korelasyon -0.7 0.0 0.9 0.7 -0.7 0.9 -0.5 0.7
OKH 0.3 0.1 0.0 0.0 0.2 0.1 0.2 0.1
KOH 0.5 0.3 0.1 0.1 0.5 0.2 0.5 0.3
OH -0.2 0.2 0.0 -0.1 -0.2 0.1 -0.1 0.1
OYH 42.4 98.2 19.9 -109.5 70.2 81.5 -2.9 71
OMYH 44.0 100.1 20.2 109.5 70.2 81.5 19.4 71
OMH 0.5 0.2 0.1 0.1 0.4 0.2 0.4 0.2
Varsayimlarin  saglanmasi  agisindan  bagimh sdylenen stepwise metodu kullanilmistir (Chen ve ark,,
degiskenlerin tahminlerinde kullanilacak olan bagimsiz 2013).
degiskenler Tablo 2'de gosterilmektedir. Coklu Her mevsim i¢in hem PM1o hem de SOz i¢in toplamda
regresyon analizinde bagimsiz degiskenler arasinda es 8 veri seti ile 8 tahmin modeli olusturuldu. Yapilan
dogrusallik problemine Kkarsilik bir ¢oziim oldugu regresyon analizi sonug¢larina gore p<0,01 ile anlaml
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modeller olusturuldugu gorilmistir. Tablo 3’te her
mevsim ve her parametreye ait olusturulan 8 tahmin
modelinin stepwise metodu ile yapilan regresyon analizi
sonuglart ve elde edilen tahmin degerleri ile gergek
degerlerin  karsilastirilarak model performanslari
gorulmektedir. 2019 y1li i¢cin tahmin degerleri ve gergek
degerlerin Kkarsilastirilmas: icin gercek degerler ile
hesaplanan tahmin degerlerinin ortalama degeri,
korelasyon katsayisi, ortalama yiizde hata (OYH),
ortalama mutlak yiizde hata (OMYH) ve olusturulan
modelin performansinin daha kolay anlasiimasi
acisindan min-max normalizasyonu uygulanan gergek ve
tahmin degerlerin ortalama karesel hata (OKH), karekok
ortalama hata (KOH), ortalama hata (OH) ve ortalama
mutlak hata (OMH) hesaplanarak degerler Tablo 3’te
gosterilmektedir.

2.3.2. Yapay sinir ag1 modelleri

Yapay zekanin bir dali olan YSA, biyolojik beynin
calisma sisteminden faydalanilarak olusturulmus veri
isleme ve bilgisayar sistemlerindendir. YSA gec¢mis
verileri kullanarak karmasik problemlerin ¢éziimiinde
kullanilmaktadir. Oriintii tanimlama, tahminde bulunma
ve siniflandirma yapma yetenegine sahip matematiksel
yap! olarak tanimlanmaktadir (Moustris ve ark., 2010;
Haglin ve ark.,, 2019; Yadav ve Nath, 2020b). Biyolojik
sinir agindan esinlenerek gelistirilen YSA Sekil 15te
gosterilen yapay sinir hiicrelerinden meydana
gelmektedir.

YSA da Sekil 16’da gosterildigi gibi birbirine bagh
sekilde bulunan katmanlar, yapay sinir aglarinin
icerisinde barindirdig1 yapay sinir hiicrelerinin bir araya
gelmesiyle olusturulur.
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Sekil 17. Yapay sinir ag1 tahmin modeli is akisi
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Tablo 4. Coklu regresyon analizi model performanslari

Yapay sinir ag1 tahmin modelleri Matlab R2021a

. . g . yazilimi nntool ile olusturulmustur. Yapay sinir ag ile
g sz s z % S z olusturulacak hava kirliligi tahmin modeli is akis1 Sekil
s - E Ex & §5 & ¥i5 & 17'de  gosterilmektedir. Yapay sinir ag igin
g © A g % o g % o u o . . i . i
o =) = = & S = 2 S = 2 S performansina normalizasyon tekniklerinin etki ettigi
5 = N ¥ 5 ¥ o 5 Z s 5 N . .
a X E He 2z e 2z Se =z soylenmektedir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011).
1 2 1 tansig 10 tansig 1 Verilerin ¢ok farkli 6lgeklerde olmasindan dolay1 ve
2 2 1 tansig 15 tansig 1 literatiirde ¢okc¢a kullanilan yéntem olmasindan dolay1
3 2 1 tansig 30 tansig 1 . . . . .
B > ) logsig 10 tansig 1 min-max normalizasyonu tercih edilerek verilere
3 2 1 logsig 15 tansig 1 uygulandi. Yapay sinir ag1 modellerinde ileri beslemeli
6 2 1 logsig 30 tansig 1 geri yayillim algoritmas1 ile YSA kullanilarak 42
7 2 1 logsig 10 logsig 1 parametrenin hepsi girdi olacak sekilde tahmin
8 2 1 logsig 15 logsig 1 modelleri olusturulmustur.
El 2 1 logsig 30 {Ogsfg 1 Yapay sinir ag1 modellerinde en ¢ok tercih edilen ag
1(1) ; 1 t:g:g 12 lggz;g 1 tipi olan feed-forward backprop kullamlirken, egitim
2 2 1 tansig 30 1o§si§ 1 fonksiyonunda trainlm, t')grer.lme fonksiyonu olarak
13 3 2 tansig 10  tansig 10  tansig 1 learngdm ve performans fonksiyonu olarak OKH (mean
14 3 2 tansig 15  tansig 10  tansig 1 squared error) tercih edildi. Olusturulan 8 model i¢in
15 3 2 tansig 30  tansig 10  tansig 1 yapilan denemelerde kullanilan katman sayilari, néron
16 3 2 ‘tansig 10 ‘tansig 15 tansig 1 sayillar1 ve transfer fonksiyonlar1 Tablo 4'te
e e e 1 goserimekedr
9 3 > tansig 10 tansig 30  tansig 1 N Her mevsim i¢in he.m PM.N hem de SOz pa}rametreler}
20 3 2 tansig 15  tansig 30  tansig 1 icin olusturulan 8 veri seti ile yapay sinir ag1 modelleri
21 3 2 tansig 30  tansig 30  tansig 1 olusturuldu. Bu modeller olusturulurken her bir veri seti
223 2 logsig 10  tansig 10  tamsig 1 icin YSA model parametrelerinde yapilan degisiklikler ile
23 3 2 logsig 15 tansig 10 tansig 1 farkli denemeler yapildi. Yapilan denemelerde en iyi
243 2 logsig 30 tansig 10 tansig 1 performansa sahip model tespit edildi. Tespit sirasinda
25 3 2 logsig 10 tansig 15 tansig 1 ] . . R o
. . . hem performans olgiitlerine dikkat edildi hem de agin
26 3 2 logsig 15 tansig 15 tansig 1 et . o o R
27 3 > logsig 30 tansig 15 tansig 1 egitilmesi sirasinda egitim, dogrulama ve test verilerinin
28 3 2 logsig 10  tansig 30  tansig 1 grafiklerine gore yorumlanarak secildi. Denemeler
29 3 2 logsig 15  tansig 30  tansig 1 sonucunda en iyi performansa sahip modelin 2019 yili
30 3 2 logsig 30  tansig 30 tansig 1 icin  tahmin degerleri ve gercek degerlerin
31 3 2  logsig 10 logsig 10 tansig 1 karsilastirilmas1 icin gercek degerler ile hesaplanan
32 3 2 logsig 15 logsig 10 tansig 1 : < Ay S
- - - tahmin degerlerinin ortalama degeri, korelasyon
33 3 2 logsig 30 logsig 10 tansig 1 K OYH OMYH | 1 deli
34 3 2 logsig 10 logsig 15 tansig 1 atsayisl, ’ ve olusturulan  mo e_m
35 3 2 logsig 15  logsig 15  tansig 1 performansinin daha kolay anlasilmasi agisindan min-
36 3 2 logsig 30  logsig 15  tansig 1 max normalizasyonu uygulanan gercek ve tahmin
37 3 2 logsig 10 logsig 30  tansig 1 degerlerin OKH, KOH, OH ve OMH hesaplanarak Tablo
38 3 2 logsig 15 logsig 30 tansig 1 5'te gosterilmektedir.
39 3 2 logsig 30 logsig 30 tansig 1
Tablo 5. Yapay sinir ag1 tahmin model performanslari
Mevsim Kis flkbahar Yaz Sonbahar
Kirletici PM1o SOz PMio SO2 PMio SOz PMio SO2
Deneme 28 15 29 19 23 31 13 22
Ort. 64.4 8.4 42.1 7.9 101.6 29.5 60.6 21.6
Gergek
Ort.
. 60.6 7.8 42.3 9.3 99.3 5.2 50.8 20.0
Tahmin
Corr. -0.2 0.9 1.0 0.8 -0.1 0.8 0.1 -0.3
OKH 0.2 0.0 0.0 0.1 0.5 0.1 0.2 0.2
KOH 0.4 0.1 0.1 0.2 0.7 0.2 0.4 0.5
OH -0.2 0.0 0.1 0.2 -0.5 -0.1 -0.2 -0.1
OYH 5.3 10.3 -1.2 -15 1.9 83.0 14.0 5.2
OMHY 15.6 21.8 4.9 20.9 24.0 83.0 19.5 44.9
OMH 0.4 0.1 0.1 0.2 0.6 0.2 0.3 0.4
3. Bulgular %10’un altindaki modellerin ¢ok iyi dereceli oldugu,
%10-%20 arasinda olan modellerin iyi dereceli modeller
Calismada denemeler ve modeller arasindaki oldugu, %20-%50 arasinda olan modellerin kabul

karsilastirmalar OMYH degerine gore yapilmistir. OMYH
degerinin %10’'un altinda olan modellerin yiiksek
dogrulukta oldugu sdylendigi gibi baska bir goriis ise

edilebilir dereceli modeller oldugu ve OMYH degeri
%50’den fazla olan modellerin ise hatali ve yanlis
modeller oldugu séylenmektedir (Cuhadar ve Kayacan,
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2005; With ve With, 1992; Lewis, 1982). Bu kapsamda
CRA ve YSA modellerinin OMYH degerlerine gore
performans dereceleri PM1o i¢in Tablo 6’da SOz igin Tablo
7'de gosterilmektedir. PM1o konsantrasyonunun 1 yil
onceden mevsimsel ortalama degerinin tahmin edilmesi
icin ¢coklu regresyon analizi ile olusturulan tahmin
modellerinde sonbahar mevsimi icin %19.41 OMYH
degeri ile iyi derecede model; kis ve ilkbahar mevsimleri
icin sirasiyla %44 ve %20.15 ile kabul edilebilir derecede
bir model ve yaz icin ise %70.20 ile yanlis ve hatal bir
model olusturuldugu gorildii. PM1o igin yapay sinir agile
olusturulan modellerde ise ilkbahar mevsimi i¢in %4.91
OMYH degeri ile ¢ok iyi derecede bir model; kis ve
sonbahar mevsimleri i¢in sirasiyla %15.61 ve %19.46 ile
iyi derecede model ve yaz mevsimi icin %24.02 ile kabul
edilebilir derecede bir model olusturulmustur. SO:
konsantrasyonunun 1 yil énceden mevsimsel ortalama
degerinin tahmin edilmesi i¢in ¢oklu regresyon analizi ile
olusturulan tahmin modelleri kis mevsimi %7100.14,
ilkbahar mevsimi %109.51, yaz mevsimi %81.46 ve
sonbahar mevsimi %70.99 OMYH degerleri ile yanlis ve
hatali modellerin olusturuldugu goérilmistir. SOz igin
yapay sinir ag1 ile olusturulan modeller ise kis mevsimi
icin %21.76, ilkbahar mevsimi i¢cin %20.88 ve sonbahar
mevsimi icin %44.93 OMYH degerleri ile kabul edilebilir
modeller olusturuldugu ancak yaz mevsimi icin %82.99
OMYH degeri ile yanlis ve hatali bir model olusturuldugu
tespit edilmistir.

Tablo 6. PMio parametresi model performans dereceleri

Tablo 7. SOz parametresi model performans dereceleri

SOz

CRA YSA

o £ £
[S) o = o -
§ =5 E an g E an 8
8 5 | £ = E| 5 £ &
= S = S a | & S o
= =
8 =
< 5
Kis 8.4 02 1001 & |78 218 3
= 3
=] Q
T T
> N2
= E
8 =
= 5
llkbahar | 7.9 165 1095 £ |93 209 3
=z 3
=1 Q
3] T
> 2
= =
5 ©
jas) jas)
Yaz 295 |56 815 2|52 830 2
& @
= 'S
3} (3
> >
= =
s =
ke <
Sonbahar | 21.6 | 63  71.0 21200 449 3
= 3
=] Q
T T
> 4

PM1o
CRA YSA
£ | 5 5

£ ¥ 1§ =z ¢8| f = ¢
> = = Z e = z 2
Q [5) < = ) < = )
= &) = o a = o =)

=

=

=
Kis 644 |362 440 2 |606 156 =

=

Q

[

2

=

=
) = =
[Ikbahar | 42.1 347 202 3 |423 49 x
= [N

Q

T

2
= =
] =
z ©
Yaz 101.6 | 300 702 £ 1993 240 =
4 =
E S
>~ N
Sonbahar | 60.6 | 60.1 194 5 |508 195 5

CRA ve YSA yontemleri ile olusturulan modellere
gore 2019 yili icin PM1o ve SOz parametrelerinin tahmin
ve gercek degerlerinin mevsimsel ortalama deger ve
OMYH grafikleri ¢izildi. PM1o i¢in mevsimsel ortalama
degerleri Sekil 18’de, OMYH degerleri Sekil 19'da, SO2
icin mevsimsel ortalama degerleri Sekil 20’de ve OMYH
degerleri Sekil 21’de gosterilmektedir.

Parametrelerin tahminine yonelik bu g¢alismanin
daha kolay yorumlanabilmesi ve gercek degerler ile
karsilastirlmasim1 ~ kolaylastirmasi agisindan PMio
konsantrasyonuna ait tahmin ve gercek degerlerin
yogunluk haritalar1 Sekil 22’de gosterilmektedir.

PM10 KONSANTRASYON DEGERLERININ MEVSIMLIK ORTALAMALARI

GERCEK =@=(RA =@=Y5A

Konsantrasyon (jig/m’)

KIS ILKBAHAR YAZ SONBAHAR.
Mevsimler

Sekil 18. PM1o konsantrasyonu i¢cin mevsimsel ortalama
degerleri
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PMI10CRA VE YSA TAHMIN MODELLERININ MAPE DEGERLER]

BCRA WYSA
80
70
60
;i 50
; 40
= 30
20
10 l
0
KIS {LKBAHAR YAZ SONBAHAR

Mevsimler

Sekil 19. PM1o konsantrasyonu OMYH degerleri

S0O2 KONSANTRASYON DEGERLERININ MEVSIMLIK ORTALAMALARI

GERCEK ==(RA =—8=YS5A

KIS ILKBAHAR YAZ SONBAHAR
Mevsimler

Sekil 20. SOz konsantrasyonu i¢in mevsimsel ortalama
degerleri

S0O2 CRA VE YSA TAHMIN MODELLERININ MAPE DEGERLERI

ECRA EYSA
120
100
]
5
]
2
z
-~ 40
20
0
KI$ ILKBAHAR YAZ SONBAHAR

Mevsimler

Sekil 21. SOz konsantrasyonu OMYH degerleri

SOz Kkonsantrasyonuna ait tahmin ve ger¢ek

degerlerin yogunluk haritalari Sekil 23'de
gosterilmektedir.
Yapilan  ¢alismada  elde  edilen  bulgular

dogrultusunda, grafiklerde ve haritalarda goziikttigi gibi
YSA modellerinin CRA modellerine gére performansinin
daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

4. Tartisma

Bu c¢alismanin amaci hava Kkirliliginin izlenmesi,
kirlilik verilerinin toplanmasi, haritalarinin
olusturulmasi ve bunlar dogrultusunda hava kirliligi
tahmin modellerinin olusturularak insan ve c¢evre
saghiginin korunmasi agisindan hava kirliligi hakkinda
ongori icin karar vericilere fikir vererek tedbirlerin

alinmasini ve planlamalarin yapilmasini
kolaylastirmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda literatiirde
hava kirliligine etki eden c¢alismalardan esinlenerek
calismada kullanilacak olan veriler elde edildigi gibi yine
literatlirde hava kirliligine  yonelik  tahmin
calismalarinda kullanilan yontemlerden olan ¢oklu
dogrusal regresyon analizi ve yapay sinir ag1 yontemleri
tercih edildi. Hava kirliligine etki eden ¢alismalarda
meteorolojik veriler, Kkirletici konsantrasyonlarinin
yaninda trafik emisyonlari, kentlesme, sanayilesme,
topografik ve demografik verilerinde etkiledigi
soylenmekte bunun aksine hava Kkirliligine yonelik
yapilan tahmin ¢alismalarinda genellikle meteorolojik ve
kirletici konsantrasyonlarinin kullanildig:
gorilmektedir. Bu calismada ise meteorolojik ve kirletici
parametrelerle birlikte CBS kullanilarak ve UA
teknolojileri yardimiyla mekansal veriler (bina izi, sanayi
alanlar, yol ag1), topografik veri (SYM), demografik veri
(ntifus) ile birlikte kullanilarak literatiirdeki bu boslugun
doldurulmasi disiiniildii. Baska bir agidan bakildiginda
ise literatiirde hava kirliligi tahmin modellerinin
genellikle saatlik veya giinliik olarak tahmin edilirken bu
calismada 1 y1l 6nceden mevsimsel ortalamalarin tahmin
edilmesi iizerine ¢alisildi. Bu amag¢ dogrultusunda ise
tahminler sonucunda hava kirliligi konusunda kirmizi
alarm verilecek kadar tehlikeli bir durumun 1 yil
onceden 6ngoriilmesi tedbirlerin alinmasi, planlamalarin
yapilarak hayata gecirilmesi ac¢isindan hayati 6nem
tasimaktadir.

Calismada belirli sayidaki istasyonlardan veriler
temin edildigi icin calismalarin giivenirliligi ve dogrulugu
acisindan bu istasyonlarin sayisinin artirilmasi model
performanslarini  artiracagir dusiiniilmektedir. Son
doénemlerde hava kirliligi verileri siirekli olarak uzaktan
algilama teknolojisiyle birlikte uydu verileri yardimiyla
elde edilebilmektedir. Noktasal olarak istasyonlardan
alinarak yapilan bu c¢alismalar uydu verilerinden
yararlanilarak alinan hava kirliligi verileri ile ¢alisma
sonuclart karsilastirilabilir. Ayrica c¢alisma alaninda
stirekli verinin saglanmasi agisindan birgok veri setine
TMA teknigi ile enterpolasyona basvuruldu. Diger
enterpolasyon yontemleri denenerek de bunlarin
performanslarina bakilip daha iyi tahmin modelleri elde
edilebilecegi dusiiniilmektedir. Ayrica bu ¢alisma
kapsaminda regresyon analizinde ¢oklu dogrusal
regresyon yonteminde stepwise metodu kullanildig gibi
diger regresyon yontemleri (lojistik, ridge, lasso vb.) de
kullanilarak olusturulan modellerin performanslari
incelenebilir. Bunlarin yaninda tahmin modellerinin
olusturulmasinda kullanilan diger bir yéntem olan yapay
sinir aglarinda hiper parametrelerin secimi konusunda
manuel denemeler yapmak yerine en iyi modeli
yakalamak adina hem zamandan tasarruf saglatacak hem
de daha farkli kombinasyonlarin denenmesi agisindan
grid search gibi yontemlerin kullanilarak ileri
calismalarda kolaylik saglanabilir.
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Sekil 22. PM1o konsantrasyonuna ait tahmin ve gercek degerlerin yogunluk haritalari
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Sekil 23. SOz konsantrasyonuna ait tahmin ve gercek degerlerin yogunluk haritalar
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5. Sonug

Bu c¢alisma sonucunda hava Kkirliligi tahmin
modellerinin olusturulmasinda YSA, CRA modellerine
gore performansinin daha iyi oldugu, modellerde
mekansal verilerin (bina izi, sanayi alanlari, yol ag),
topografik (SYM) ve demografik (niifus) verilerin
kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu verilerin modellerde
kullanilabilecek veri formatina getirilmesinde CBS
teknolojilerinin aktif bir sekilde kullanilabilecegi ve hava
kirliliginin haritalanmasinda ve yorumlanmasinda
CBS’nin kullanilabilecegi gosterilmistir. Ayrica 1 yil
onceden yapilan tahminler ile yerel yonetimler ve karar
vericiler acgisindan insan ve ¢evre saghiginin korunmasi
amaciyla hava kirliliginin onlenmesi i¢in tedbirlerin
alinmas1 ve planlamalarin yapilabilmesi; ulasim,
yerlesim, enerji tretimi, sanayilesme gibi bir¢cok alam
kapsayan uzun vadeli politikalarin gelistirilmesine ve
bunlarin  siirdiirilmesinde althk olusturabilecegi;
stirdiirtlebilir kentler olusturma amacina biiyiik katki
saglayabilecegi sonuglarina ulasilmistir.
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