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) PARTIKUL MADDE KONSANTRASYONU TAHMININDE DERIN
OGRENME YAKLASIMLARININ KARSILASTIRMALI iNCELENMESI

OZET

Hava kirliligi, insan sagligini etkileyen en onde gelen faktorlerden biridir. K&tii hava
kalitesi, hem fiziksel hem de zihinsel agidan insan sagligina ve yagsam kalitesine
olumsuz etkiler yaratmaktadir. Ozellikle Partikiiler Madde (PM) hava kirliliginin ciddi
saglik sorunlarina yol agtig1 iyi bilinmektedir. Bu nedenle, yogun niifuslu sehirlerde
hava kalitesi yonetimi, hava kirliliginin olumsuz etkilerini azaltmak veya engellemek
adma vazgecilmez bir konudur. Partikiiler Madde (PM2s ve PMio) kirleticilerinin
kirlilik seviyelerini tahmin etmek i¢in giivenilir modeller gelistirmek, karar vericiler
icin hayati bir arag¢ olacaktir. Bu ¢alisma, PM kirliligi tahmini i¢in yiiksek dogruluklu
yapay zeka tabanli tahmin modelleri gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu hedef
dogrultusunda, hava kalitesi izleme istasyonlarindan elde edilen genis veri setleri
tizerinde derin 6grenme algoritmalariyla galigilmastir.

Bu calisma iki ayr1 arastirma konusunu ele almaktadir. Ik arastirma konusu, PMio
kirlilik tahmini i¢in farkli Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmalarinin
uygunlugunun degerlendirilmesi ve buna ek olarak Veri On Isleme ve Ozellik Se¢imi
(VOI-OS) siirecinin LSTM modellerinin tahmin dogrulugu iizerindeki etkisinin
incelenmesidir. Bu amaci gerceklestirmek icin Yalin (Vanilla), Cift Yonli (Bi-
Directional) ve Yigin (Stacked) olmak iizere ii¢ farkli LSTM modeli gelistirilmistir.
Tiim tahmin modellerinin sonuglart RMSE, MAE ve R? performans endeksleri
kullanilarak karsilastirilmistir. Deney sonuglari, nerilen LSTM modellerinin VOI-OS
islemi uygulandiginda daha yiiksek tahmin performansi sergiledigini gostermistir ve
bu modellerin saatlik PM1o konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini
ortaya koymustur. Ek olarak, onerilen VOI-OS'li LSTM modellerinin farkli
bolgelerden elde edilen veri setleri i¢in de olduk¢a iyi bir tahmin performansi
gosterdigi goriilmiistiir.

Calismanin ikinci arastirma konusu olarak PM2 s tahmininde Uzun-Kisa Siireli Bellek
(LSTM), Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) ve Gegisli Tekrarlayan Birimler (GRU) olmak
lizere li¢ tiir derin 6grenme algoritmasinin tahmin performanslarinin karsilastirilmastir.
Tim tahmin modelleri sonuclart MSE, RMSE, MAE, MAPE ve R? performans
indeksleri kullanilarak kiyaslanmistir. Deney sonuglari, LSTM+LSTM modelinin,
diger derin 6grenme algoritmalarina kiyasla egitim ve test veri setleri i¢in anlamlilik
diizeyinde (p < 0,05) 0,98 ve 0,97'lik bir R? ile 6nemli 6lciide daha iistiin bir
performans gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, Onerilen modelin genelleme
kabiliyetini degerlendirmek icin Istanbul'un dokuz farkli semtindeki istasyonlardan
alinan bir y1illik veriler ile model genelleme galismalar1 yapilmistir. Sonuglar 6nerilen
LSTM+LSTM modelinin tiim istasyonlar icin 0,90 (p < 0,05) ve iizeri R? dogruluk
orani ile iyi bir genelleme yetenegine sahip ve dogrusal ve duragan olmayan c¢ok
boyutlu zaman serisi verileri i¢in kullanilabilir oldugunu gostermistir. Ayrica sonuglar

XXi



literatiirdeki diger calismalarla karsilastirilarak, onerilen LSTM+LSTM modelinin
PM25 konsantrasyonlarini tahmin etmede daha iyi bir performansa sahip oldugu
goriilmiistiir.
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A COMPARATIVE ANALYSIS OF DEEP LEARNING APPROACHES FOR
THE PREDICTION OF PARTICULATE MATTER CONCENTRATION

SUMMARY

Air pollution is one of the primary factors affecting human health. Poor air quality has
adverse physical and mental effects on human health and quality of life. In particular,
it is known that particulate matter (PM) air pollution leads to serious health problems.
Therefore, air quality management is essential in densely populated cities to reduce or
prevent the adverse effects of air pollution. Developing reliable models for predicting
particulate matter pollution levels (PM2s and PMio) will be essential for decision-
makers. This study aims to develop high-accuracy artificial intelligence-based
prediction models for PM pollution. Deep learning algorithms were run extensive data
obtained from air quality monitoring stations, which are environmental facilities.

The study consists of two primary research areas. The first research subject involves
an assessment of various Long-Short Term Memory (LSTM) algorithms' applicability
in predicting PM10 pollution levels while concurrently exploring the impact of the
Data Preprocessing and Feature Selection (DPFS) process on the predictive accuracy
of the LSTM models. The DP-FS phase encompasses multiple steps, including the
analysis of missing data, identification of outlier data, data scaling, and feature
selection. In the subsequent phases of the study, three distinct LSTM models are
developed: Vanilla, Bi-Directional, and Stacked. The performance of each prediction
model is evaluated using metrics such as Root-Mean-Square Error (RMSE), Mean
Absolute Error (MAE), and Coefficient of Determination (R?).

The datasets employed in the study consist of both air pollutant parameters including
PMio (ng/m?), SOz (ug/m®), NO (ug/m®), NO2 (ug/m®), NOx (ug/m?), Os (ug/m?), and
CO (pug/m®) and meteorological parameters including atmospheric temperature (°C),
wind direction, wind speed (m/s), relative humidity (%) and atmospheric pressure
(mbar). Specifically, the air pollution dataset originates from the Basaksehir Air
Quality Monitoring Station (BAQMS). Additionally, the robustness and generalization
capability of the model have been evaluated using datasets obtained from the Besiktas
Air Quality Monitoring Station (BeAQMS) and the Kagithane Air Quality Monitoring
Station (KAQMS).

The decision parameters for all the developed LSTM models were set as follows:
activation function: tanh, dropout rate: 0.2, epoch:50, batch size: 72, loss function:
MAE and optimizer: Adam were chosen as decision parameters. Regarding the LSTM
layers, the Vanilla LSTM model utilized a single LSTM layer with 50 units, the
Bidirectional LSTM model employed a single BI-LSTM layer with 50 units, and the
Stacked LSTM model consisted of two hidden layers, each with 50 units. The
outcomes of the comprehensive analyses of all models revealed that the MAE values
without DP-FS were approximately 0.1, whereas the MAE values after the DP-FS
stage were around 0.06.
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Furthermore, an assessment was conducted on the residual errors between the
predicted and observed PMjio values, revealing that the highest error values
corresponded to the highest observed PMzo values.

Also, multiple experiments with thirty random numbers were carried out to conduct a
more comprehensive analysis of the difference between the proposed LSTM models
and the MAE values of the model. According to the results, the lowest median value
was observed in the Bi-Directional LSTM model with 0.05031, stacked LSTM with
0.05037, and Vanilla LSTM with 0.05053.

Experimental results demonstrate that the proposed LSTM models exhibit high
prediction performance when the DP-FS process is applied, indicating their usability
in predicting hourly PMz1o concentrations. The proposed DPFS-based LSTM models
also show excellent prediction performance for datasets from different regions.

The secondary research focus of this study entails a comparative examination of
predictive performances across three distinct deep learning algorithms: Long-Short
Term Memory (LSTM), Recurrent Neural Network (RNN), and Gated Recurrent Units
(GRU), specifically in the context of PM2s prediction. The performance of all
forecasting models is evaluated using performance metrics, including Mean Absolute
Error (MAE), Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), and Coefficient of Determination (R?).

The study's datasets comprise air pollutant variables such as PM2s (ug/m®), SO
(ug/m?), NO (ug/m?), NO; (ug/m®), NOx (ug/m®), Os (ug/m®) and meteorological
variables including atmospheric temperature (°C), wind speed (m/s), relative humidity
(%), and air pressure (mbar). The air quality dataset originates from the Kagithane Air
Quality Monitoring Station (KAQMS).

The research topic involves two stages. In the initial stage, the models are executed to
determine the optimal dimensions of hidden layers (1-2-4) and the quantity of neurons
(5-10-20-30-40). Based on the outcomes, the LSTM model (model#9) exhibiting two
hidden layers and 30 neurons in each layer emerges as the most effective, displaying
superior performance metrics for both training and testing phases, including MSE =
24.95 and 25.20, RMSE = 4.771 and 4.818, MAE = 3.099 and 3.129, MAPE = 0.13
and 0.132, and R? = 0.976 and 0.966, respectively (p < 0.05).

The second stage consists of evaluating the prediction performances of different deep
learning algorithms. In this part of the study, a series of ten repetitions were conducted
for hybrid algorithms, namely GRU + GRU, LSTM+LSTM, RNN + RNN, GRU +
LSTM, GRU + RNN, LSTM+RNN, LSTM+GRU, RNN + GRU, and RNN + LSTM,
in order to achieve comprehensive evaluation outcomes. The LSTM+LSTM model
(model#17) demonstrated superior performance outcomes in terms of training and
testing, boasting MSE values of 24.60 and 24.84, RMSE values of 4.739 and 4.785,
MAE values of 3.056 and 3.086, MAPE values of 0.129 and 0.13, and R? values of
0.98 and 0.97, respectively (p < 0.05).

Regarding the LSTM+LSTM model, decision parameters such as activation function
(relu), dropout rate (0), epoch (50), batch size (32), loss function (MAE), optimizer
(Adam), hidden layer number (2), each layer neuron number (30), learning rate (0.01),
and train size (0.8) were carefully selected.
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In summary, the experimental findings highlight a significant superiority of the
LSTM+LSTM model over alternative deep learning algorithms with R? values of 0.98
and 0.97 for the training and test sets, respectively, at a significance level (p < 0.05).

Furthermore, to assess the model's generalization capability, comprehensive studies
were conducted employing one year's worth of data collected from monitoring stations
situated across nine distinct districts of Istanbul (Aksaray, Avcilar, Besiktas, Kadikdy,
Kartal, Maslak, Sultangazi, Tuzla, and Umraniye).

Performance evaluation studies were carried out to evaluate the model's generalization
ability. The outcomes of the generalization assessment revealed the following R?
values for the respective regions: Aksaray: 0.932, Avcilar: 0.961, Besiktas: 0.913,
Kadikoy: 0.963, Kartal: 0.911, Maslak: 0.923, Sultangazi: 0.914, Tuzla: 0.904, and
Umraniye: 0.912. These outcomes were also assessed based on the SD/RMSE
performance metrics for each region: Aksaray: 2.932, Avcilar: 2.262, Besiktas: 2.355,
Kadikoy: 2.552, Kartal: 3.843, Maslak: 2.388, Sultangazi: 2.307, Tuzla: 2.617, and
Umraniye: 2.536. The findings underscore the district of Kartal achieving a "Very
good" performance rating, while the other districts received a "Good" performance
rating.

Overall, the results indicate that the proposed LSTM+LSTM model demonstrates a
noteworthy ability for generalization, maintaining an R? accuracy rate of 0.90 (p <
0.05) or higher across all stations, making it suitable for non-linear, non-stationary
multidimensional time series data. Additionally, comparing the results with other
studies, the proposed LSTM+LSTM model performs better predicting PMas
concentrations.

The results obtained from this study will yield several benefits. Firstly, establishing
more accurate and reliable prediction models related to air pollution will represent a
significant step in urban areas for a better understanding of air quality management
and its impacts on human health. These prediction models can provide a solid
foundation for monitoring and assessing air quality to assist authorities in protecting
and enhancing public health.

Secondly, predicting particulate matter pollution levels such as PM2s and PMjo can
empower air quality managers to anticipate pollution events and take appropriate
measures in advance. This can lead to more effective planning and implementation of
emergency responses, contributing to improved air quality for the health and safety of
urban residents.

Furthermore, this study highlights the development of a model that can predict PM
pollution levels in cases where air quality monitoring stations are lacking or
inadequate, especially in the sampled regions. This could aid in better planning
measures to mitigate the effects of air pollution and optimize resource utilization.

Lastly, by emphasizing the potential of deep learning algorithms in air pollution
prediction, this study offers a new perspective on how these algorithms can address
various environmental issues. This may encourage and stimulate future similar studies
in environmental engineering and air quality management.
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1. GIRIS

Hava kirliligi, modern toplumlarin kars1 karsiya kaldigi 6nemli bir ¢evresel sorundur
ve insan saglhigl iizerinde ciddi etkilere sahiptir. Kotii hava kalitesi, ¢esitli saglik
sorunlarma neden olabilen zararli kirleticilerin genis bir yelpazesi icerir. Ozellikle
havada siiziilen ince pargaciklar olarak adlandirilan partikiil madde (PM), solunum
yolu hastaliklari, kardiyovaskiiler sorunlar ve diger saglik endiseleriyle iligkilendirilen

onemli bir kirlilik kaynagini olusturur.

Son zamanlarda, bilimsel bir aragtirma PM2s kaynakli kirliligin 6lii dogumlara
katkisin1 agik¢a ortaya koymus ve Diinya Saghik Orgiitii'niin (DSO) hava kalitesi
hedeflerine uyulmasiyla 6nemli 6l¢iide 6lii dogumlarin dnlenebilecegi vurgulanmistir
(Xue ve ark, 2022). DSO'niin verilerine gére, diinya niifusunun neredeyse tamami
(%99), DSO sinirlarin1 asan ve yiiksek seviyelerde kirletici madde iceren hava
solumakta olup, diisikk ve orta gelirli iilkeler en fazla etkilenenler arasinda yer
almaktadir (World Health Organization [WHO], 2022). DSO tarafindan belirlenen
standartlarin  karsilanmasi1 durumunda Tiirkiye'de yaklasgik 31-45 bin O6limiin
onlenebilecegi calismalarda belirtilmektedir (Cevre iklim ve Saghk Igin Isbirligi
Projesi [CISIP], 2022). Bunun yam sira, Giizel ve Ozer (2022) tarafindan yapilan bir
caligma, Tiirkiye'de hava kirliligi nedeniyle minimum 25,845 milyon TL, maksimum
52,492 milyon TL saglik maliyetinin olustugunu gostermektedir (Giizel ve Ozer,
2022).

Tim bu sebeplerden dolayi, hava kirliligi seviyelerinin 6ngdriilmesi ve bu konuda
etkili tedbirler alinmasi, toplum saglig1 agisindan son derece kritik bir 6neme sahiptir.
Hava kirliligi tahmini, ¢evre bilimleri ve halk sagligi i¢in hayati bir meseledir.
Onceden hava kirliligi diizeylerini tahmin etmek, halk saghigini korumak ve hava
kalitesi yonetim stratejilerini gelistirmek icin biiyiik bir stratejik dneme sahiptir. Bu
nedenle, hava kirliligi tahmin modellerinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi,

arastirmacilar ve karar alicilar i¢in dncelikli bir gérev haline gelmistir.



Ayrica, hava kirliligi parametrelerinde olas1 degisiklikleri tespit etmek ve cevresel
felaketlerin yol agabilecegi etkileri minimize etmek icin yiiksek dogruluklu tahmin

degerleri saglayan modellere ve teknolojilere olan gereksinim énem arz etmektedir.

1.1. Tezin Amag ve Kapsami

Glinlimiizde, partikiil madde kaynakli hava kirliligi 6nemli bir ¢evre ve insan sagligi
i¢in ciddi bir sorundur. Bu tez ¢alismasi, 6zellikle PM1o ve PM2 5 gibi saglik iizerinde
bliyiik etkisi olan partikiil madde tiirlerinin derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
tahmin edilmesine yonelik detayli analizleri igcermektedir. Tez g¢alismasi; derin
O0grenme algoritmalari olan LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek), GRU (Gegisli
Tekrarlayan Birim) ve RNN (Yinelemeli Sinir Aglar1) algoritmalarinin
performanslarint karsilastirarak en uygun modeli belirlemeye yonelik calismalar

sunmaktadir.

Calisma, partikiil madde konsantrasyonlarinin tahmininde yapay zeka tabanli
modellerin uygulamalarini inceleyerek genis bir literatiir analizi gerceklestirmistir.
Istanbul ilinde bulunan farkli hava kalitesi istasyonlarindan elde edilen biiyiik veri
setleri iizerinde ¢alisilmistir. Bu veri setleri, Veri On Isleme ve Ozellik Segimi (VOI-
OS) adimlartyla model &ncesinde daha anlamli hale getirilmis ve partikiil madde
tahmininde LSTM algoritmalarinin dogruluguna etkisi aragtirilmistir.  VOI-OS
asamasinda, eksik veri analizi, aykir1 veri analizi, 6l¢ceklendirme ve 6zellik se¢imi gibi
adimlar uygulanmistir. Ayrica, basarili modelin farkli bolgelerdeki veri setleri ile
genelleme yetenegi incelenerek uygulanabilirligi degerlendirilmistir. Tezin amaci,
partikiil madde (PM) konsantrasyonlar1 tahmininde VOI-OS y6ntemlerinin etkisini
degerlendirmek ve farkli derin Ogrenme algoritmalarmin  performansim

karsilastirmaktir.

1.2. Tezin Yapisi

Bu caligma alt1 boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde, konu, amag¢ ve kapsam
tammlanmustir. Ikinci boliim, hava kirliligi ve ilgili yasal diizenlemeler hakkinda bilgi
sunmaktadir. Ugiincii boliimde, literatiir 6zeti ile calismanin bilimsel hedefleri ve
katkis1 aktarilmaktadir. Dordiincii boliimde, c¢alisma alani, veri seti yapisi, veri 6n

isleme adimlar1 ve derin 6grenme uygulamalar1 ayrintili olarak agiklanmaktadir.
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Besinci boliim, iki ayr1 aragtirma konusunun sonuglarini icermektedir. Bu boliimde,
PMyo kirleticisi i¢in LSTM modelinin uygunlugu ve PM2 s tahmini i¢in farkli derin
o0grenme modellerinin performans karsilastirmasi sunulmaktadir. Son bdliim olan
altinc1 boliimde, ¢alismanin sinirlamalari, gelecekte yapilacak arastirma onerileri ve

sonuclar detayli bir sekilde agiklanmaktadir.






2. HAVA KiRLILiGi

Temiz hava, saglikli yagsamin siirdiiriilebilmesi i¢in temel bir gereksinimdir. Atmosfer,
yaklasik olarak %78 azot, % 21 oksijen ve % 1 diger kiigiik gazlardan olusur. Bu
gazlarin yani sira, havada “aerosoller” olarak adlandirilan kiigiik parcaciklar da

mevcuttur (IklimBu, 2019).

Hava kirliligi kavramina dair farkli tanimlar literatiirde yer almaktadir. Diinya Saglik
Orgiitii'ne (DSO) gore, hava kirliligi, “atmosferin dogal 6zelliklerini kimyasal, fiziksel
veya biyolojik etkenlerle degistirek i¢ veya dis mekanlart kirleten durum” olarak
tanimlanmaktadir (World Health Organization [WHO], 2022).

Amerika Cevre Koruma Ajansi (U.S. EPA) hava kirliligini, “Kirletici maddelerin
havada insan sagligina zarar verebilecek veya gevresel etkilere yol agabilecek diizeyde

bulunmas1” seklinde agiklamaktadir (Zencirci ve Isikli, 2017).

Hava kirliligi, “hava bilesimini degistiren kati, sivi ve gaz halde bulunabilen
kirleticilerin, insan sagligina, canli hayatina ve ekolojik dengeye zarar verecek ya da
yasamdan maddi nesnelerden yararlanilmasin1 engelleyecek miktar veya siirede

atmosferde bulunmasidir” olarak da ifade edilmistir (Polat, 2016).

Miiezzinoglu (2000) ise hava kirliligini “bir veya daha fazla kirletici tiiriiniin agik
havada (bina disinda) insan, bitki ve hayvan yasamina, ticari veya kisisel esyalara,
ekolojik dengeye ve cevre kalitesine zarar veren miktarda belli bir derigim ve slirenin
tizerinde bulunmasi” olarak tanimlamaktadir (akt. Partigd¢ ve Cubuk¢u, 2017).
Havada bulunan kirleticiler i¢ mekan hava kirleticileri ve dis mekan hava kirleticileri
olarak iki gruba ayrilir (Cilingir, 2016). Tablo 2.1°de i¢ ve dis ortam hava kirleticileri
Ozetlenmistir. En yaygin hava kirleticileri (kriter kirleticiler); partikiil madde (PM),
yer seviyesinde ozon (O3), kiikiirt dioksit (SO2), karbon monoksit (CO), azot dioksit
(NO2) ve kursun (Pb) dur (U.S. Environmental Protection Agency [U.S. EPA], 2015a).



Havada farkli birgok kirletici bulunmakta fakat kentsel hava kirliligi ¢ogunlukla PM
ve SO; konsantrasyonlarinin belirlenmesiyle tespit edilmektedir (Orman korumu,
2008).

Tablo 2.1.Hava kirleticileri (US EPA, 2014a; US EPA, 2014b; US EPA, 2017; NSW

Health, 2022; Cilingir 2016 dan olusturulmustur)

Dis ortam hava kirleticileri

Partikiil madde

Azot dioksit (NO2)

Ozon (O3)

Kikiirt Dioksit
(SO2)

Karbonmonoksit
(CO)

Kursun (Pb)

PMao : Atmosferdeki en bilyiik partikiil maddeleri kategorisidir ve ¢aplar1 10
mikrometre veya daha kii¢iik olan pargaciklar

PMz2s : Cap1 2,5 mikrometre veya daha kiigiik olan partikiil maddeler

PMz1: Cap1 1 mikrometre veya daha kiiglik olan partikiiller

Ultra Ince Partikiiller (UFP) : Cap1 0,1 mikrometre veya daha kiiciik olan partikiiller
Inorganik ve organik maddelerden olusan partikiiller

Fosil yakitlarin yanmas1 ve endiistriyel faaliyetler sonucu ortaya gikar. Ozellikle
trafik kaynaklidir. Solunum yoluyla akcigerlere niifuz ederek solunum sistemi
sorunlarina neden olabilir.

Giines 15181, azot dioksitler ve ugucu organik bilesiklerin etkilesimi sonucu olugan bir
gazdir. Ozon, Solunum yoluyla alindiginda solunum sorunlarina neden olabilir.
Fosil yakitlarin yanmasi, endiistriyel prosesler ve yanardag faaliyetleri gibi
kaynaklardan salmir. Solunum yoluyla alindiginda solunum yolu rahatsizliklarina ve
asit yagmurlarina yol agabilir.

Tam yanmamus fosil yakitlar sonucunda olusan bir gazdir. Zehirleyici bir gaz olup,
ozellikle kapali alanlarda dogal gaz, odun ve komiir gibi yakitlarin yanmasi sonucu
ortaya ¢ikar.

Endiistriyel faaliyetler, fosil yakit kullanimi, ev ve bahgelerde boya kullanima,
madencilik faaliyetleri sonucu olusabilmektedir. Cocuklarda beyin ve sinir sistemi
sorunlarina neden olabilir. Hamile kadinlarda da bebek gelisimini etkiler.
Asctaldehid, arsenik bilesikleri, benzen, kadmiyum bilesikleri, karbon tetrakloriir,

B;ztjfjoelizlrk kloroform, komiir ocagi gazlari, etilen oksit, formaldehid, hekzaklorobenzen,
manganez bilesikleri, civa bilesikleri, nikel bilesikleri ve vinil kloriir.
I¢ ortam hava kirleticileri
Birgok ev esyasi, mobilya, temizlik malzemeleri, boya, tutkal ve diger kimyasal
Ugucu Organik iriinlerde bulunan maddelerdir. Kokulu kimyasallarin ve ¢esitli gazlarin
Bilesenler (UOB)  buharlasmasiyla ortaya ¢ikar. Bunlar formaldehit ve benzen gibi maddeleri igerebilir

Sigara Dumani

Evcil Hayvan
Tiiyleri ve
Dokdintiileri

Ev Tozu Akar1 ve
Polenler

Kiif ve Mantarlar

Kimyasal Temizlik
Uriinleri

ve uzun siireli maruz kalma ciddi saglik sorunlarina yol agabilir.

Sigara igme veya pasif olarak sigara dumanina maruz kalma, i¢ ortamdaki en yaygin
ve zararli hava kirleticilerinden biridir. Sigara dumani, binlerce kimyasal madde
igerir ve kanserojen maddeler, nikotin ve zararl partikiiller gibi saglik acisindan
riskli bilesenler igerir.

Evcil hayvanlarin tiiyleri ve dokiintiileri i¢ ortamda alerjik reaksiyonlara neden
olabilir.

Ev tozu akarlari, evlerdeki halilar, yatak, yastik ve mobilyalar gibi yerlerde yasayan
mikroskobik organizmalardir. Bu akarlar ve polenler, alerjik reaksiyonlara neden
olabilen solunum yolu irritasyonuna yol agabilir.

Nemli veya kiif bulunan ortamlarda biiyiiyebilen kiif ve mantarlar, i¢ ortamlarda hava
kalitesini olumsuz etkileyebilir. Kiif ve mantarlarin sporlar1 solunum yoluyla
alnabilir ve alerjik reaksiyonlara veya solunum yolu rahatsizliklarina yol agabilir.
Evde kullanilan ¢esitli temizlik malzemeleri, kimyasal {irtinler, i¢ ortamda havaya
zararlt maddeler salabilir. Bu kimyasal maddeler, havadaki pargaciklar, ugucu
organik bilesikler ve diger zararli bilesenlerdir.

2.1. PM Kaynaklari

U.S. EPA’ya gore; “PM, partikiil madde anlamina gelmekte (partikiil kirliligi olarak

da adlandirilir) ve havada bulunan kat1 partikiiller ve sivi damlaciklarin karigimin”

ifade etmektedir (U.S. Environmental Protection Agency [U.S. EPA], 2016).
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Partikiiler madde, dis hava kirliliginin 6nemli bir bileseni olarak kabul edilir ve Diinya
Saglik Orgiitii'ne (DSO) bagl Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajans1 (IARC) tarafindan
insanlar i¢in kanserojen olarak siniflandirilmistir (International Agency for Research
on Cancer [IARC-WHOQ], 2013). Partikiiler madde, c¢aplarina gore farkl
siiflandirmalara tabi tutulur. Sekil 2.1, PM'lerin simiflandirilmasini goéstermektedir
(U.S. Environmental Protection Agency [U.S. EPA], 2016). Bu partikiiller,
aerodinamik ¢aplarina bagli olarak tanimlanir; genellikle 10 mikrometre (um) ve daha
kiiciik ¢capli olanlar solunabilir pargaciklar PM1g olarak adlandirilirken, genellikle 2,5
mikrometre (um) ve daha kiigiik ¢capli olan ise ince solunabilir parg¢aciklar PM2 s olarak
adlandirilmaktadir (U.S. Environmental Protection Agency [U.S. EPA], 2016). Ayni
zamanda, partikiiler maddelerin boyutlar1 yani biiyiikliikleri havada kalma siirelerini

belirlemektedir (Mayruk, 2005).

€PM25

Yania partikiiller, organik
bilesikler, metaller vb.
< 2,5 um (mikron) ¢cap

INSAN SACI
50-70 (mikron) um ¢apinda

© PM1g

Toz, polen, kiif vb.
<10 pm (mikron) ¢ap

90 pm (mikron) cap
INCE KUM TANESI

Sekil 2.1. Partikiill maddelerin siniflandirilmas:1 (U.S. Environmental Protection
Agency [U.S. EPA], 2016).

Hava kirleticileri, kaynak cikisina gore iki ana gruba ayrilir: birincil (primer) ve ikincil
(sekonder) kirleticiler. Birincil kirleticiler, dogrudan kaynaklardan yayilan hava
kirletici 6zelliklere sahip bilesenlerdir. Bunlar, havada dogrudan var olan kirleticileri
ifade ederler. Ote yandan, atmosferdeki cesitli reaksiyonlar sonucu birincil
kirleticilerin etkilesimiyle olusan bilesenler sekonder kirleticiler olarak adlandirilir
(“Hava kirliligi,” t.y.) Partikiil maddeler birincil kirleticilere 6rnek olarak verilebilir
ve bunlarin kaynaklarma bagli olarak havaya direkt olarak yayildiklar1 goriiliir

(6rnegin SiO», toz, mist, tiitsii, is, duman). Ayrica, bu partikiill maddeler atmosferdeki



diger gazlarla tepkimeye girerek ikincil kirleticilere (6rnegin Londra sisi veya
endiistriyel duman) doniisebilirler (“Hava kirliligi,” t.y.). Partikiil maddelerin,
aerodinamik caplarina gore havada kalma siireleri ve tasinma mesafeleri degisiklik
gosterir. Ornegin, PM2 5'in aerodinamik ¢ap1 daha kiigiik oldugu i¢in havada uzun siire
(saatler, haftalar) kalabilir ve uzak mesafelere tasinabilirken, PM1o daha biiyiik capl
oldugu i¢in havada kisa siireli (dakikalar, saatler) kalir ve daha kisa mesafelere

tasmabilir (Ozbeyaz ve ark., 2016).

Hava ig¢inde bulunan partikiiller, filtrasyon mekanizmalar1 araciligiyla incelenebilir.
Bu mekanizma yaninda, partikiil boyutlarina gore simiflandirmanin yani sira
partikiillerin cesitli sekillere sahip olmasi nedeniyle sacgtig1 15181n ¢aplart da dikkate
almmalidir. Kisacasi, partikiill maddeler, 6zglin yapt ve sekilleri nedeniyle
smiflandirmay1 karmasik hale getirebilirler (Ayturan 2019). PM kirleticileri, boyutlar
cok kiiciik oldugundan milimetre cinsinden ifade edilen pm (mikrometre) birimi ile

Olgiilir. Havada bulunan partikiil maddelerin terimsel dagilimi Sekil 2.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Partikiil madde dagilim1 ve terimleri (Ayturan, 2019).

Hava kirliligi kaynaklari, dogal ve yapay olarak iki ana grupta siniflandirilabilir. insan
etkinlikleri sonucu meydana gelen hava kirliligi kaynaklar1 yapay olarak adlandirilir
ve antropojenik kaynaklar olarak ifade edilir (Partig¢ ve Cubukeu, 2017). Sekil 2.3’te

antropojenik kaynaklar siniflandirilmistir.



Diinyada dogal 5000 milyon ton/yil ve antropojenik 500 milyon ton/yil PM
olugsmaktadir (Can, 2016). Diinya niifusunun artmasiyla birlikte tiiketim talepleri de
artmakta ve bu da iiretim tesislerinin sayisinin ve kapasitelerinin artmasina yol
acmaktadir. Bu baglamda, antropojenik kaynakli salinimin insan saglig1 ve cevre

tizerindeki etkileri gelecekte daha da 6nem kazanacaktir.

Yapay (Antropojenik)
Kaynaklar

\

Sabit Kaynaklar Hareketli
Kaynaklar

\l/ \4 \l/ Motorlu tasitlar

Yakit Yanmas1  Endiistriyel Siiregler Coplerin Ucaklar
Kémiir Kimya, plastik, deterjan, yakilmasi Demiryollar
Fuel oil metal ve boya sanayi Gemiler

Dogalgaz Asit liretimi
Odun Petrol rafinerileri
Toprak triinleri

Orman tirtinleri
Sekil 2.3. Antropojenik kaynaklarin siniflandirtlmasi (Partigég ve Cubukgu 2017).

Komiirlii termik santraller, endiistriyel islemlerden kaynaklanan emisyonlar ve
tasitlardan kaynaklanan emisyonlar, 6ne ¢ikan antropojenik partikiiler madde
kaynaklarina 6rnek olarak verilebilir (Ar1 ve ark., 2008). Sekil 2.4’te atmosferde
yaygin olarak bulunan parcaciklarin boyut araliklari ve kaynaklari sunulmustur
(Tuncel, 2016).



| Parcacik ¢api (pm)

0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000 10,000

0.0001

T
Fume Dust ——

Tanimlar
Mist Sproy
Atmosferde gérilen tipik Mist Drizzle
Clouds + in —et
aerosoller —— Smog & Fog l L Roin
Fertilizer —
Ground Limestone

- Qil Smokes FlyI Ash

te—Tobocco Smoke -»te—— Cool Dust——

t Metollurgicol Dusts ond Fumes

Cement Beoch
ust Sand

Contact
Corbon Sulfuric

lock Mist

Diger fipik aerosol torleri [+Point Pigments »
in, i Insecticide

Fume Dusts
Colloigal "Silico =1~ Ground Tolc—=

°

ulverized Cool —=

|e— Alkoli Fume —» Pollens
. :J'\:::‘le? _— Milled Flour —
----- —— Atmospheric Dust — - -~
Hydroulic
Nuclei Nozzle Drops
R Lung= Pneumatic
bustion Dust ‘?’?;;I: o
<—Vilruses — Bocterio
0.0001 0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000 10,000

Sekil 2.4. Pargacik boyutlar1 ve kaynaklar1 (Tuncel, 2016).

PMio ve PMzs genellikle farkli emisyon kaynaklarindan salinir ve bu nedenle farkli
kimyasal bilesenlere sahiptir. PM1o’un bilytik bir kism1 ve PM2skirliliginin 6nemli bir
bolimii benzin, yag, dizel yakit veya ahsap malzemelerin yanmasi sonucu meydana
gelen emisyonlardan kaynaklanir. PM1o’un diger kaynaklar1 arasinda santiyeler, ¢op
ve atik yakma alanlari, tarim sahalari, orman yanginlari, ¢esitli endiistriyel etkinlikler,
acik alan tozlari, polen ve bakteri parcalar yer almaktadir (California air resources
board, t.y.). Sekil 2.5’te PM olusum ve uzaklastirma siiregleri gésterilmektedir. Toz
olusumunun %75'i dogal kaynakli iken %25’i antropojenik faaliyetler sonucu
meydana gelmektedir (Tuncel 2016). EPA verilerine gore, PM1o'un biiyiik bir bolimii
dogal kaynakli toz salinimindan kaynaklanmaktadir (Tuncel, 2016).
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Sekil 2.5. Partikiil madde olusum agsamalar1 (Can, 2016).

Atmosferde bulunan dogal parcacik tiirleri; riizgarin tasidigi toz parcaciklari, deniz
tuzu pargaciklari, volkanik patlamalarin sonucunda olusan pargaciklar ve dogal orman
yanginlarindan kaynaklanan pargaciklardir (Tuncel, 2016). Atmosferde en yiiksek
yogunluga sahip olan parcaciklardan biri mineral tuzlaridir; toprak erozyonu, kum
firtinalari, toprak parcaciklarinin yoldan ve topraktan havalandigi durumlarla meydana

gelir. Digeri ise deniz tuzu pargaciklaridir ve okyanus ve denizlerden salinmaktadir
(Tuncel, 2016).

Dogal kaynaklardan ortaya ¢ikan diger bir pargacik tiirli olan volkanik kiiller ise
troposfere ve stratosfere kadar yiikselme potansiyeline sahiptir; ayn1 zamanda riizgar
gibi meteorolojik etkilerle atmosferdeki diger pargaciklara karisabilir (Tuncel, 2016).
Dogal orman yanginlar1 sonucunda atmosfere gazlar ve PM kompleksleri yayilabilir,

Hinds (1999) yilda 20 Tg pargacigin atmosfere yayildigini belirtmektedir (Tuncel,
2016).

Antropojenik kaynaklardan yani insan faaliyetleri sonucu olusan PM olusumunda,

Ozellikle yanma islemleri, olduk¢a onemlidir (Tuncel 2016). Antropojenik PM
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kaynaklar; trafik, endiistriyel faaliyetler, komiirlii termik santraller, atik bertarafi,
rafineriler, 1sinma amaciyla odun ve komiir yakilmasi gibi etkinlikler bu kategoriye

ornek olarak verilebilir (Can, 2016).

Yiiksek miktarda karbon ve kiikiirt igeren komiiriin tam olarak yanmadig1 durumlarda
yiiksek seviyelerde partikiil madde olusabilir (Tuncel, 2016). Ince partikiil madde
kaynag1 olarak one ¢ikan gii¢ santralleri, 6zellikle komiirlii gli¢ santralleridir ve bu
santrallerden SiO2, Al;Os, Fe2O3 emisyonlar1 yayilir. Cevresel Isbirligi Komisyonu
(CEC, 2005) raporuna gore, ABD’de yiiksek PM katkisina sahip gii¢ santrallerinin
%96,4°1i komiir, %2,8’i fuel-oil ve %2’si dogalgaz kullanmaktadir (Tuncel, 2016).

Endiistri kaynakli PM salinimima ornek olarak demir-gelik sanayisi, ¢imento
fabrikalar1, petrol rafinerileri, insaat faaliyetleri vb. verilebilir. Endiistri kaynakli
PM'ler, yiiksek eser toksik maddeler (As, Cd, Cr, Cu, Pb, Zn, Hg, Ni, Se ve V vb)
icerdiginden dolay1 saglhiga olumsuz etkileri yiiksektir (Tuncel, 2016). Sekil 2.6
EPA’nin ABD’deki PM kaynaklar1 ve salinim envanterine iliskin bilgiler sunmaktadir

(Tuncel 2016).

Onceden ince partikiil madde olan tanimladigimiz PM_ s, fabrikalar, enerji santralleri,
motorlu tasitlar ve ugaklarin yakit artiklari, odun ve komiir kullanimi, orman ve
tarimsal yanmalar, volkanik patlamalar ve toz firtinalar1 gibi c¢esitli kaynaklardan

kaynaklanabilir (Uslu, 2020).

Ayrica, dizel yakit dumaninda bulunan PM2s’un, okul servislerinde, trafigin riizgarin
ters istikametinde kalan bolgelerinde ve kamyon bekleme alanlarinda yogunlastig

belirtilmektedir (Capraz, 2013).
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Sekil 2.6. ABD’de PM kaynaklarina gore salinim miktarlar1 (Tuncel, 2016).

2.2. Hava Kirliliginin Insan Saghgna Etkisi

Giizel ve Ozer (2022)’ nin yaptig1 bir ¢alismada bir insanin yasami boyunca yaklasik
250 milyon litre hava tiikettigini belirtmektedir (Giizel ve Ozer, 2022). Bu noktada

kaliteli havanin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.

Ayni aragtirmada, Tirkiye'de PM1o ve PM2s Kirliliginin durumu incelenmistir. 2009-
2019 yillar1 arasinda PMig kirliliginin ortalama 294,56 bin ton (en yiiksek 2012 yilinda
344,52 bin ton) ve konsantrasyonunun azalmakta oldugu, ancak PM2s kirliliginin
195,08 bin ton (en yiiksek 2019 yilinda 202,21 bin ton) ve konsantrasyonunun artmaya
dogru bir egilim gosterdigi belirtilmektedir (Giizel ve Ozer 2022).

Avrupa Cevre Ajansi (ACA), Avrupa'da hava kirliliginin insan sagligr ve g¢evre
lizerinde olumsuz etkiler yarattigin1 vurgularken, AB ve DSO'iin belirledigi yasal
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smirlarin hala asildigini ve bu durumun sonucunda Avrupa'da yilda yaklasik 400 bin
erken Oliimiin yasandigini ifade etmektedir (Avrupa Cevre Ajansi [ACA], 2021a).
ACA ayrica, partikiil madde (PM), azot dioksit (NO2) ve yer seviyesinde ozonun (O3),
Avrupa'da insan saglig1 ve ¢evre agisindan en biiyiik zarar1 veren kirleticiler oldugunu

belirtmektedir (Avrupa Cevre Ajansi [ACA], 2021a).

ACA (2023), hava kirliliginin uzun ve kisa siireli maruziyetlerinin inme, kronik
obstriiktif akciger hastaligi, solunum yolu ve akciger kanserleri, agirlastirilmis astim,
alt solunum yolu enfeksiyonlar1 gibi c¢esitli hastaliklara yol acabilecegini

belirtmektedir (Avrupa Cevre Ajansi [ACA], 2023).

Schraufnagel ve ark., (2019) tarafindan gergeklestirilen kiiresel bir ¢alisma, uzun siireli
hava kirliliginin viicuttaki organlara etki edebilecegini ve mevcut saglik sorunlarin
daha karmasik hale getirebilecegini gostermistir (Schraufnagel ve ark., 2019) Sekil
2.7°de ise hava kirliliginin etkiledigi organlar ve neden oldugu hastaliklar

gosterilmektedir (Schraufnagel ve ark., 2019).

Beyin: im:ue: demans. Parkinson hastahg
1N Goz: Konjonkitivit. kuru goz hastahg. blefarit
"5’?:‘ e ) Kalp: Iskemik kalp hastah, hipertansiyon, konjestif kalp yetmezligi, diizensiz kalp atist
Akeciger: Kronik obstriiklif pulmoner hastalik. astm_ akciger kanseri. kronik larinjit. akut ve kronik bronsit
7
\‘ ./)‘/ Karaciger: Hepatit steatoz, hepatoselhiler karsinom

Kan: Kan kanseri, intravaskiiler koagiilasyon, anemi, orak hiicre aci krizi

Yag: Metabolik sendrom ve obezite

Pankreas: Tip 1 ve 2 diyabet

Sindirim sistemi: Mide kanseri, kaln bagmsak kanseri. iltthaph bagrrsak hastalig. crohn hastahg. apandisit

Bogsaltim sistemi Mesane kanseri, b&brek kanseri, prostat hiperplazisi

O Sy

Eldemler: Romatizmal bozukhuklar
Kemik: Osteoporoz, kmiklar
Burun: Alerjik rinit

" ‘. Deri: Atopik deri hastahidan, cilt vaslanmass, iirtiker, dermografizm, sebore, akne

Sekil 2.7. Hava kirliliginden etkilenen organlar ve hastaliklar (Schraufnagel D.E. ve
ark., 2019 makalesinden uyarlanmistir).

PM, insan solunum ve kardiyovaskiiler sistemlerinde birikerek ciddi saglik sorunlarina
neden olabilir. PM konsantrasyonunun yiiksek oldugu ortamlar, solunum sistemi ve
kalp damar sistemi iizerinde olumsuz etkiler yaratir ve PM Kkirliligi ile hastaliklar
arasinda 6nemli bir iliski bulunmaktadir (Ozbeyaz, 2016). PMio (¢ap1 <10 um)
parcaciklar cigerlere ve bazilari kan dolasimina kadar ilerleyebilirken, ince PM2s (¢cap1
<2,5 um) parcaciklar saglik iizerinde en bilyiik riski olusturur (U.S. EPA, 2016).
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PM’nin insan sagligina olan olumsuz etkisi 6zellikle solunum sistemi {izerindedir
(Hetland ve ark, 2004; akt. Demir ve ark., 2010). ACA (Avrupa Cevre Ajansi) 2019
yilinda, 27 AB iiye devletinde PM2 s kirliligiyle iliskilendirilen yaklasik 307.000 erken
6liimiin oldugu belirtilmektedir (Avrupa Cevre Ajansi [ACA], 2021b).

Yapilan birgok calisma, PM’nin insan sagligi {lizerindeki olumsuz etkilerini
incelemistir. Yilmaz ve ark. (2022) Mus ili’nde gerceklestirdikleri hava kalitesi
degerlendirmesi ¢alismasinda PMjio degerlerinin ¢ogunlukla Hava Kalitesi
Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi’nde belirlenen yillik sinir degerleri tizerinde
oldugunu tespit etmistir (Yilmaz ve ark., 2022). Ayrica, yapilan diger ¢aligsmalar, PM2.5
maruziyeti ile olumsuz saglik etkileri arasindaki iligkileri dogrulamaktadir (Pun ve ark.

2017; Guan ve ark., 2021; Miller ve Xu, 2018; Yu ve ark., 2023).

Xue ve ark. (2022) yaptig1 bir ¢alisma, hamile kadinlarin diisiik ve orta gelirli tilkelerde
PM2s maruziyetinin onlenmesi (sinir degerlere getirilmesi) ile anne sagliginin
iyilestirilebilecegini ve PM2s maruziyetinin 137 iilkede 6li dogumlarin %39,7°sine

katkida bulundugunu gostermektedir (Xue ve ark., 2022).

Tarih boyunca diinya genelinde ve lilkemizde, PM kaynakli cevre felaketleri ve
kazalar1 bir¢ok trajik olaya neden olmustur. Bu olaylar, hava kirliliginin insan

sagligina ve ¢evreye olan etkilerini gozler 6niine sermektedir:

- 1930 yilinda Belgika'da meydana gelen Meuse Vadisi sisi, 63 kisinin hayatini
kaybetmesine neden olmustur (Akdur, 2009).

- 1952 yilinda Ingiltere ’nin Londra sehrinde yasanan &ldiiren sis (the killer fog),
4000’den fazla kisinin yasamin1 yitirmesine yol agmistir (Wikipedia, 2023),

- 1948 yilinda Amerika'nin Donora sehrinde gerceklesen Donora sisi, 20 kisinin

hayatin1 kaybetmesine sebep olmustur (Giirsoy, 2022).

- 1971 yilinda baglayan ve hala devam eden Tiirkmenistan dogalgaz ¢ukuru
yangini, uzun yillardir ¢cevre ve insan sagligini etkilemektedir (Cevre online,

2023).

- 2006 yilinda Endonezya'nin Java adasinda yasanan volkan patlamasi sonucu
olusan sicak kiikiirt camuru, ciddi saglik sorunlarina neden olmustur (Cevre

online, 2023).
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- 1962 yilinda ABD'nin Pensilvanya eyaletinde bulunan dev kdmiir madeni
yangini, ¢evre ve insan sagligini olumsuz etkilemeye devam etmektedir (Cevre

online, 2023).

Tiirkiye’de yakin gegmiste 28 temmuz 2021°de Antalya-Manavgat yangini (AKin,
2021), 3 temmuz 2020 Sakarya havai fisek fabrikasi patlamasi (Keskin, 2020), 1 kasim
2022 Bursa tekstil fabrikasi yangini (Atas, 2022), 10 haziran 2023 Istanbul Basaksehir
Ikitelli Organize Sanayi Bolgesinde ¢ikan fabrika yangini (Anadolu Ajansi, 2023) gibi

olaylar, ¢evre ve insan sagligina ciddi zararlar vermistir.

2.3. Yasal Mevzuat

Hava  kalitesinin  iyilestirilmesi ve  hava  kirleticilerin ~ atmosferdeki
konsantrasyonlariin sinirlandirilmasi amaciyla iilkeler ve saglik organizasyonlar
tarafindan cesitli sinir degerler ve yasal mevzuatlar belirlenmistir. Bu 6nlemler, insan
sagligina ve g¢evreye yonelik olumsuz etkilerin azaltilmasini hedeflemektedir.
Asagida, bu konuda olusturulan baz1 ulusal/uluslararasi yasal diizenlemelere 6rnekler

verilmistir:

- Diinya Saglik Orgiitii (DSO), hava kalitesinin iyilestirilmesi amaciyla partikiil
madde, ozon, azot dioksit ve kiikiirt dioksit gibi kirleticiler i¢in hava kalitesi

klavuzlar1 yaymlamigtir (World Health Organization [WHO], 2005).

- Tiirkiye, CLRTAP Smirlar Otesi Uzun Menzilli Asidifikasyon, Otrifikasyon
ve Yer Seviyesi Ozon Kirliliginin Onlenmesine Yonelik Hava Kirliligi

So6zlesmesi’ ne 18 Nisan 1983 tarihinde taraf olmustur (AB Cevre Miiktesebat,
ty.).

- EMEP [Avrupa Izleme ve Degerlendirme Programi] Finansman Protokolii’ne

1985 yilinda taraf olmustur (AB Cevre Miiktesebat, t.y.).

- Ulkemiz’de, hava kalitesi yonetimi i¢in gerekli diizenlemeler Hava Kalitesi
Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi (HKDYY) ile saglanmistir. Bu
yonetmelik, 06/06/2008 tarihli 26898 sayilt Resmi Gazete'de yayinlanarak
yirtirliige girmistir. HKDY'Y, Avrupa Birligi (AB) ¢evre mevzuatina (AB’nin
96/62/EC, 99/30/EC, 2000/69/EC, 2002/3/EC ve 2004/107/EC sayili
direktiflerine) paralel olarak hazirlanmis.

16



Tablo 2.2°de hava kalitesinin 1iyilestirilmesi ig¢in

ulusal/uluslararasi yasal diizenlemeler bir araya getirilmistir.

olusturulan  bazi

Tablo 2.2. Hava kirliligi yonetimi kapsaminda bazi ulusal/uluslararasi mevzuatlar.

Uluslararas1 mevzuat

e  96/62/EC Hava kalitesi ¢erceve direktifi

e  16/2001/EC Cevresel havada ozon direktifi

e 1999/30/EC+2001/744/EC (diiz.) Havadaki siilfiir dioksit, azot dioksit ve
azot oksitler, partikiiller ve kursuna iligkin direktif

e  2000/69/EC Havada bulunan benzen ve karbonmonoksit limit degerleri
direktifi

e 2001/81/EC Atmosferdeki kirleticilerin miktarlari igin tavan degerler
direktifi

e 1999/94/EC Yolcu otomobillerinden ¢ikan CO2 emisyonlar1 ve yeni
araglarda yakit tasarrufu direktifi

e 94/63/EC Petrol depolama ve dagitimi1 kaynakli ugucu organik karbonlara
iligkin direktif

e 98/70/EC+2000/71/EC (diiz.) Petrol ve dizel yakit kalitesi direktifi

e 1999/32/EC Likit yakitlardaki siilfiir iceriginin azaltilmasina iliskin direktif

o 97/68/EC+2001/63/EC (diiz.) Hareketli makinalara takilan motorlardan
cikan kirlilikle ilgili direktif

(Senoglu, 2006
akt. Orhun, 2013)

e 2004/107/EC D1s ortam havasi igerisindeki arsenik, kadmiyum, civa, nikel
ve polisiklik aromatik hidrokarbonlara iligkin direktif

e 2008/50/EC CAFE Avrupa i¢in daha temiz hava ve dis ortam hava
kalitesine iligkin Avrupa Parlamentosu ve konsey direktifi

e 2000/69/EC Dis ortam havasindaki benzen ve karbon monoksit i¢in sinir
degerlere iliskin direktif.

e 2002/3/ED D1s ortam havasi igerisindeki ozona iligkin direktif

(AB Cevre
Miiktesebat, t.y.)

Ulusal mevzuat

e 07/02/2009 tarihli ve 27134 say1li Ismmadan Kaynaklanan Hava
Kirliliginin Kontrolii Yonetmeligi

e 06/06/2008 tarihli ve 26898 sayili Hava Kalitesi Degerlendirme ve
Yonetimi Yonetmeligi

e 03/07/2009 tarihli ve 27277 sayil1 Sanayi Kaynakli Hava Kirliliginin
Kontrolii Yonetmeligi

e 06/10/20009 tarihli ve 27368 say1l1 Baz1 Akaryakit Tiirlerindeki Kiikiirt
Oraninin Azaltilmasna Iliskin Yénetmelik

e 19/07/2013 tarihli ve 28712 say1li Koku Olusturan Emisyonlarin Kontroli
Hakkinda Yonetmelik

e 11/03/2017 tarihli ve 30004 say1li Egzoz Gazi Emisyonu Kontrol

Y onetmeligi

T.C. Cevre,
Sehircilik ve
Iklim Degisikligi
Bakanlig1 Cevre
Yonetimi Genel

Miidiirliigii (2023)

17



HKDYY yonetmeliginin amact “hava kirliliginin ¢evre ve insan sagligi lizerindeki
zararl etkilerini 6nlemek veya azaltmak i¢in hava kalitesi hedeflerini tanimlamak ve
olusturmak, tamimlanmis metotlar1 ve Kriterleri esas alarak hava Kkalitesini
degerlendirmek, hava kalitesinin iyi oldugu yerlerde mevcut durumu korumak ve diger
durumlarda iyilestirmek, hava kalitesi ile ilgili yeterli bilgi toplamak ve uyar1 esikleri

aracilig1 ile halkin bilgilendirilmesini saglamaktir” (HKDY'Y, 2008).

Bu amag¢ dogrultusunda siilfiirdioksit (SOz), azot dioksit (NO), azot oksit (NOx),
PMao, kursun (Pb), benzen, karbonmonoksit (CO), arsenik (As), kadminyum (Cd),
nikel (Ni), civa (Hg), benzo(a) piren, ozon (O3), polisiklik aromatik hidrokarbonlar
(PAH) gibi kirleticiler i¢in belirli limit degerler ve uyari esikleri belirlenmistir. Bu
Onlemler cevre ve insan sagligi iizerindeki zararh etkileri dnlemek, azaltmak veya
engellemek amaciyla alimmmustir. Ulkemizde PM2s i¢in heniiz herhangi bir sir degeri
belirlenmemisken, Diinya Saglik Orgiitii (DSO) ve Avrupa Birligi (AB) tarafindan
simir degerleri belirlenmistir. PM1o i¢in ulusal ve uluslararasi mevzuatta belirlenen
smnir degerleri Tablo 2.3'te, PM25s i¢in ise uluslararast mevzuatta belirlenen sinir

degerleri Tablo 2.4'te bir araya getirilmistir.

Tablo 2.3. PMyg i¢in sinir degerleri.

PMuo igin limit degerler (um/m®) Ref.
Giinliik Yillik (ort.)
Avrupa Birligi 50 40 European commission
(ty)
Diinya Saghk Orgiitii (DSO) 45 15 WHO (2021).
HKDYY 50 40 HKDYY, (2008).
Cevre Koruma Ajansi (EPA) 150 EPA Federal Reglster
(2020)
*1 takvim yilinda 35 defadan fazla gegilmeyecektir.
Tablo 2.4. PM2 s i¢in sinir degerleri.
PMzsicin limit degerler (um/m®) Ref.
Giinliik Yillik (ort.)
Avrupa Birligi - 20* European commission (t.y)
Diinya Saglk Orgiitii (DSO) 15 5 WHO (2021).
HKDYY - - HKDYY (2008).
Cevre Koruma Ajansi (EPA) 35 12/15 EPA Federal Register (2020)

* 2020 y1l1 i¢in ikinci agama limit degeri
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Havada bulunan kirleticilerin tespiti, insan sagligia etkilerinin belirlenmesi ve bu
etkilerin azaltilmasi konusu, ¢esitli disiplinler arasinda is birligi gerektiren 6nemli bir
konudur. Miihendislik, tip, fen bilimleri ve diger alanlar, hava kirliligi sorununun
anlasilmasi ve ¢ozliimil i¢in bir araya gelmektedir. Giiniimiizde artan hava kirliligi
diizeyleri ve buna bagli saglik sorunlarin artisi, bilim insanlarinin bu konuya daha
fazla odaklanmasini gerektirmektedir. Hava kirleticilerinin 6l¢iimii ve tespiti karmasik
bir alan iken, yiiksek dogrulukla ¢alisan tahmin modelleri, yerel yonetimlere ve karar

vericilere 6nemli bir bilgi kaynagi saglayabilir.

Tiirkiye'de ¢evre miihendisligi alaninda yapay zeka tabanli hava kirliligi tahmin
modeli konulu ¢alismalar olduk¢a sinirhidir. Bu konuda yapilan literatiir arastirmast,
geleneksel zaman serisi modelleme yontemlerinin yani sira yapay zeka tabanli
yaklagimlarin (makine 6grenmesi ve derin 6grenme) hava kirliligi parametrelerinin
tahmini i¢in ulusal ve uluslararasi diizeyde onemli ¢aligsmalar icerdigini gdstermistir.

Konu ile ilgili incelenen ¢aligmalar ilerleyen kisimlarda 6zetlenmistir.

3.1. Geleneksel Zaman Serisi Yontemleri

Akgtil I. (1994)’ tarafindan yapilan tanima gdre, zaman serisi “zaman i¢inde meydana
gelen gozlemlerin bir araya toplanmasi” anlamina gelir (Akgiil, 1994). Bir baska
sekilde ifade edilecek olursa zaman serisi “her biri belirli bir zamanda (t) kaydedilen

bir dizi xt gozlemidir” (Karakoyun, 2018).

Zaman serileri, gdzlemlerin belirli bir zaman araliginda toplandig: kesikli zaman serisi
veya siirekli olarak devam eden siirekli zaman serisi olarak adlandirilabilir (Akgiil,
1994). Hava kalitesi verileri siirekli ve ¢ok degiskenli zaman serileridir; her 6lgiim
belirli bir zaman noktasin1 temsil eder, bu 6l¢iimler bir sekilde 6nceki Olgiimlerle
iligkilidir ve dolayisiyla birbirine bagimlidir (Freeman ve ark., 2018). Zaman serisi

analizi, gelecekteki degisiklikleri tahmin etmeyi amaglar.



Zaman serisi analizi, tahmin mekanizmalarima ihtiyag¢ duyulan bircok alanda
onemlidir. Tip, sosyal bilimler, ekonomi gibi alanlarda sik¢a rastlanan zaman serisi

verilerinin incelenmesi igin zaman serisi analizlerine bagvurulur (Karakoyun, 2018).

Zaman serisi analizleri genel olarak basit ortalama yontemi, hareketli ortalama
yontemi, eksponansiyel (iissel) diizgiinlestirme yontemi, trend analizi yontemi ve
mevsimsel dalgalanmalar1 ve trende oranlama yontemini igerir (Yavuz, t.y.). Zaman
serisi analiz yontemleri genellikle serinin duragan (stationary) oldugu durumlarda
kullanilir, yani ortalamada ve varyansta sistemli bir degisim olmamali ve periyodik

degisimler olmamalidir (Akgiil, 1994).

Sekil 3.1’de zaman serisi tahmin yontemlerinin bazilari bir araya getirilmistir (Akgiil,
1994). Zaman serisi analizleri, regresyon analizinden farkli olarak birbirini takip eden
gozlemlere dayanir. Gegmis gézlemlerden yola ¢ikarak gelecegi tahmin etmek, daha

dogru tahminler yapmamiza yardimei olur (Akgiil, 1994).
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Sekil 3.1. Zaman serileri analiz yontemleri (Akgiil, 1994°den uyarlanmistir).
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Uygun ve dogrulugu yiiksek tahmin modelinin secilmesi bir¢ok faktére dayanir. Bu
faktorler arasinda gegmis verilerin elde edilebilirligi, tahminin igerigi, amact ve
kullanim yeri, tahmin donemi, mevsimsel ve trendsel degiskenlerin varligi, analistin
yetkinligi, kullanilan bilgisayar programlarinin yetenekleri, harcanacak zaman ve

tahmin maliyeti gibi etkenler bulunmaktadir (Akgiil, 1994).

Aksoy ve ark. (2020) tarafindan yapilan bir ¢alismada, Tirkiye'nin gelecekteki
sicaklik tahmini i¢in 2840 aylik ortalama sicaklik degerini i¢eren bir zaman serisi veri
seti kullanilmistir. Calismada veri setinin duragan 6zellikte oldugu tespit edilmis ve
bu nedenle ARIMA modeli tercih edilmistir. Calismanin performans
degerlendirmesinde, statik ve dinamik tahmin modellerinde sirasiyla %96,68 ve
%97,19 oraninda determinasyon katsayis1 (R?) elde edilmistir (Aksoy ve Salman,
2020).

Liu ve ark. (2021) tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada, minyatiir hava kalitesi
detektdriiniin izleme verilerini diizeltmek icin Temel Bilesen Regresyonu (PCR),
Destek Vektor Regresyonu makinesi (SVR) ve Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARMA) modelini birlestiren bir hava kalitesi tahmin modeli olusturulmustur. Bu
calisma, onerilen PCR-SVR-ARMA kombinasyon tahmin modelinin diger yontemlere
gore daha iyi bir tahmin etkisine sahip oldugunu gostermistir (Liu ve ark., 2021).

Turgut ve Temiz (2015) tarafindan yapilan bir g¢alismada, Ankaramin Sihhiye
bolgesindeki PMig Olclim degerleri lizerinden Box-Jenkins yontemi kullanilarak
zaman serisi analizi yapilmis ve gelecekteki PMio degerlerinin tahmini
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmanin sonucunda, bolgenin kotii hava kalitesine sahip
oldugu ve gelecekteki ortalama PMio degerinin 83,21 oldugu belirlenmistir (Turgut ve
Temiz, 2015).

Tez ¢alismasinda ¢alisilan veri setlerinden biri olan ve 2. arastirma konusunda (AK-2)
kullanilan veri setine ait grafikler Sekil 3.2°de verilmistir. Bu veri seti, ger¢ek hava
kirletici parametrelerini ve meteorolojik parametreleri iceren tipik birgok degiskenli
zaman serisini igermektedir. Grafik incelendiginde, hava kalitesi ve meteorolojik
verilerde diizensizliklerin oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda sicaklik verileri
sadece mevsimsel ve yillik degisim modellerini gostermektedir. Meteorolojik

durumlar ile hava kirliligi konsantrasyonlar arasinda etkilesim bulunmaktadir. Yiiksek
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rliizgar hizi PM3 s konsantrasyonlarini disiiriir, yliksek nem hava kirliligini artirir ve

yiiksek atmosferik basing ise hava kalitesini olumlu etkiler (Du ve ark. 2021).
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Sekil 3.2. 01/01/2019-30/11/2019 tarihleri arasinda Kagithane ilgesi i¢in saatlik hava
kalitesi ve meteorolojik veriler zaman serisi grafigi (Eren ve ark. 2023).

3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Mevcut hava kirliligi tahminleri i¢in genellikle sayisal ve istatistiksel yontemler
yaygin olarak kullanilmaktadir. Sayisal modeller, biiylik 6l¢ekte hava kalitesini
modellemek i¢in meteorolojik prensipleri ve matematiksel yontemleri kullanirken,

atmosferik fizik ve kimyasini1 da dikkate alir (Yan ve ark., 2021).
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Geleneksel regresyon yontemleri, bilgisayar bilimi ve teknolojisindeki ilerlemelerle
birlikte istatistiksel tahmin yontemlere evrilmistir. Bu gelismelerle birlikte, yiiksek
boyutlu uzayda dogrusal olmayan hava kirliligi modellemesi i¢in yapay zeka (YZ)

algoritmalar1 kullanilmistir (Eren ve ark. 2023).

Son yillarda, hava Kkirleticilerini tahmin etmek icin yapay zeka yontemlerinin
kullanimma dair bircok calisma yiiriitiilmektedir. Ornegin, Polonya yerlesim
yerlerinde PM2s ve PMyo tahmin sistemi (Czernecki ve ark., 2021) Santiago de
Chile’de saatlik PM2s tahmini (Perez ve Menares, 2018), Biskek’te giinliik PMa2s
tahmini (Isaev ve ark., 2022), Tahran’daki PM2.s tahmin sistemi (Karimian ve ark.,
2019) sayilabilir.

Ayrica, hava kirliligi tahmini i¢in en yaygin kullanilan yapay zeka tabanli yontemler
arasinda yapay sinir ag1 (YSA) (Cabaneros ve ark., 2019), destek vektor makinesi
(SVM) (Leong ve ark., 2020), rastgele orman (RF) (Rubal ve Kumar, 2018) ve derin
ogrenme (DL) (Bui ve ark., 2018) yer almaktadir.

Bu yontemler arasinda DL’in hava kirliligi tahmini i¢in yayginlasmasi, daha fazla
katman ve genis veri setlerinin kullanilabilmesi, tiim katmanlarin eszamanl olarak
islenmesiyle daha dogru sonuglarin elde edilmesi gibi avantajlara sahip olmasindan

kaynaklanmaktadir (Bekkar ve ark., 2021).

3.3. Derin Ogrenme Yéntemleri

Derin 6grenme algoritmalart (LSTM, CNN, RNN, vb.) 6zellikle ¢ok parametreli,
karmasik ve dogrusal olmayan siireglerin modellenmesi i¢in uygundur. Ornegin,
LSTM, dogrusal olmayan ger¢ek diinya durumlarimi dogru bir sekilde temsil ettigi,
uzun gecmis verilerinin etkisini dikkate aldig1 ve ¢oklu girdileri veya ¢ok degiskenli
serileri ¢ozdiigli i¢in hava kirliligi modellemesinde en yaygm kullanilan DL

algoritmasidir (Bekkar ve ark., 2021; Lu ve ark. 2021).

Karimian ve ark. (2019) c¢alismasinda, farkli zaman araliklarinda PMa2s
konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in ¢oklu toplama regresyon agaglarina (MART),
derin ileri beslemeli sinir agima (DFNN) ve LSTM'ye dayali modellerin tahmin
performanslarini karsilastirmistir. Calisma, LSTM modelinin diger iki modele kiyasla

zaman serisi verilerindeki zamansal bagimliliklar1 yakaladigim ve R?=0,80 ile PM2s

23



konsantrasyonlari i¢in en iyi tahmini verdigini ortaya koymustur (Karimian ve ark.,
2019).

Pak ve ark. (2020) ¢alismasinda, ¢alismasinda, ertesi giiniin ortalama giinlilk PM25
konsantrasyonlarin1 tahmin etmek i¢in 384 istasyondan elde edilen 3 yillik hava
kalitesi ve meteorolojik verilere dayali olarak hibrit bir evrisimli sinir ag1 ve uzun kisa
stireli bellek (CNN-LSTM) modelini kullanmiglardir. Bu modelin, ¢ok katmanli
algilayict (MLP) ve LSTM modellerine kiyasla daha iyi kararlilik ve tahmin

performansina sahip oldugu sonucuna varmislardir (Pak, ve ark., 2020).

Menares ve ark. (2021) galismasinda, maksimum PM> s konsantrasyonlarini tahmin
etmek i¢in bir LSTM, DFFNN ve MLP modeli 6nermistir. Uygun kirletici ve
meteorolojik degiskenler segildiginde LSTM modellerinin PM2 s tahminine daha iyi
yanit verdigi (R=0,86) sonucuna varmislardir. LSTM modelleri, bellek birimleri
aracilifiyla zaman icinde PM2s tahmini i¢in yararli olan 6nemli sinoptik kaliplar
(synoptic patterns) hatirlayabilir. LSTM algoritmasi, ge¢mis hava kalitesi ve
meteorolojik verileri kullanarak PM25’i tahmin etmede giivenilir ve dogru oldugu

goriilmustiir (Menares ve ark., 2021).

Bekkar ve ark. (2021) ¢alismasinda, Cin’ in Pekin sehrine ait gegmis kirletici verileri,
PM2s ve meteorolojik verileri i¢ine alan veri setleri ile CNN-LSTM hibrit modelinin
tahmin performansini degerlendirmistir. Calisma, LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU,
CNN ve hibrit bir CNN-LSTM modeli tahmin performansini incelemis ve analiz
sonuglara gére CNN-LSTM hibrit modelin karsilagtirilan tiim modellerden yiiksek
tahmin performansia (R?=0,989) sahip oldugu ortaya konulmustur (Bekkar ve ark.,
2021).

Aydin ve ark. (2021) galisgmasinda, hava kalitesinin bir 6nceki kosullar ile baglantili
oldugu diisiincesinden yola ¢ikarak LSTM modelini PMio degeri tahmini icin
onermistir. Model performansin1 degerlendirme calismast yapmis ve klasik DL
yontemi ile karsilastirmistir. Klasik DL yonteminin LSTM yOntemine gore diisiik
performansa sahip oldugu ve ayrica, LSTM modelinin veri kayb1 s6z konusu

oldugunda daha az etkilendigi sonucuna varmistir (Aydin ve ark., 2021).

Tao ve ark. (2019) ¢alismasinda, PM2s konsantrasyonu tahmini i¢in evrisim tabanh

cift yonli kapili tekrarlayan birim (CBGRU) yontemi ile kisa vadeli bir tahmin modeli
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geligtirmistir. UCI Machine Learning Repository'deki Pekin PMas veri seti
kullanilmistir. CBGRU modeli RMSE:14,53; MAE:10,48; SMAPE:0,20 degerlerine
sahiptir. Ayrica geleneksel makine 6grenimi modelleri (SVR, DTR, GBR) ve klasik
derin 6grenme modelleri (RNN, GRU, LSTM) ile karsilastirma ¢alismas1 yapilmastir.
Tahmin sonuglar incelendiginde diger tahmin modellerine gére, CBGRU modelinin
hatasinin daha diisiik ve tahmin performansinin daha iyi oldugu ortaya konmustur.
Sonuglar, CBGRU yo6nteminin bir zaman serisi olan PM32 s tahmini i¢in uygun ve diger

yontemler ile rekabet edebilir oldugunu gostermektedir (Tao ve ark, 2019).

Li ve ark. (2020), CNN-LSTM derin 6grenme algoritmalarini hibrit bir sekilde
kullanarak Pekin bolgesindeki PM3 s verilerini tahmin etti. Calismada, zaman serileri
analizinde CNN yonteminin ve LSTM yonteminin avantajlart birlestirilerek RMSE

degeri 10s/epoch’da 1 giin igin 18,99 olan basarili bir model gelistirilmistir (Li ve ark,
2020).

Li ve Shen (2019), Cin’de hava kirliligi problemi ciddi boyutlarda oldugu ve PM25’un
onde gelen kirlilik parametresi olmasi nedeniyle tahmin dogrulugunu attirma icin
tamamlayict toplu ampirik mod ayristirma (CEEMD) ve LSTM algoritmalarindan
olusan hibrit bir model iistiinde ¢alismistir. Calisma kosullart; mini batch boyutu 32,
Adam optimizasyonu, kayip fonksiyonu MSE ve 200 gizli katman néron sayisidir.
CEEMD-LSTM (MAE:10,79; RMSE:14,64; MAPE:19,071) daha sonra ELM
(MAE:25,37; RMSE:33,76; MAPE:50,82), SVR (MAE:21,61; RMSE:29,36;
MAPE:45,27) ve LSTM (MAE:16,65; RMSE:23,31; MAPE:33,67) modelleri ile
karsilastirilmis ve daha yiiksek tahmin yetenegine sahip oldugu belirtilmistir. Ayrica
LSTM li modellerin hafiza kapasitesi nedeniyle se¢ildigi belirtilmektedir (Li ve Shen,
2019).

Yapilan literatiir caligmasi neticesinde tez calismasinda 2 ayri arastirma konusu

belirlenmis ve bu iki 6zel arastirma hedefi ve ilgili adimlar asagida sunulmustur.

AK-1 Ozel Hedefleri: VOI-OS’1i/VOI-OS’siz Veri Setlerinin PM1g Tahminine

Etkisinin Belirlenmesi

1. PMjo Tahmini i¢in LSTM Modeli Gelistirme:
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a. PMyo konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in bir LSTM modeli tasarlanmasi

ve egitilmesi.

b. Egitilen modelin performansmin RMSE, MAE ve R? gibi performans

metrikleri kullanilarak degerlendirilmesi.

2. VOI-0S'li ve VOI-OS'siz Veri Setlerinin Farkli LSTM Modelleri Performans
Uzerindeki Etkisi:

a. VOI-OS’li ve VOI-OS’siz veri setleri kullanilarak farkli LSTM
modellerinin (Yalin, Cift Yonli ve Yigilmig LSTM) egitilmesi.

b. Egitilen LSTM modellerinin test veri seti ile RMSE, MAE ve R? gibi

performans metrikleri ile karsilastiriimasi.

AK-2 Ozel Hedefleri: Farkli Derin Ogrenme Modellerinin Saatlik PMas

Konsantrasyon Tahmini igin Karsilastirmali Analizi
1. Saatlik PM25Konsantrasyon Tahmini igin Derin Ogrenme Modeli Gelistirme:

a. Veri setinde onceki 24 saatin verilerini girdi olarak kullanarak 25. saatlik
PM2s konsantrasyonunu tahmin edecek sekilde zaman pencereleme

yapilmasi.

b. Saatlik PM2 s konsantrasyonlarini tahmini igin LSTM, RNN ve GRU farkli

derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi.

C. Gelistirilen derin 6grenme modelleri performansinin, MSE, RMSE, MAE,

MAPE ve R? gibi performans metrikleri kullanilarak degerlendirilmesi.
2. Model Genellestirme Yetenegi ve Uygulanabilirlik Degerlendirmesi:

a. Potansiyel olarak benzer 6zelliklere sahip farkli bolgelerden alinan veriler
kullanilarak, gelistirilen modelin PMa2s konsantrasyonu tahmini igin

genellestirme yeteneginin test edilmesi.

Bu iki arastirma konusu ile galisma, hava kirliligi tahmini i¢in derin &6grenme

yontemlerinin etkili kullanimini ve performansini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

26



3.4. Arastirma Hedefi ve Bilimsel Katki

Giliniimiizde 6zellikle sanayi bolgelerine yakin sehirlerde hava kirliligi hem ¢evresel
hem de halk saglig1 agisindan énemli bir sorun olarak ne ¢ikmaktadir. Oniimiizdeki
donemlerde, hava kirliligi kaynakli ani olaylar gergeklesirse, bu sadece insan sagligini
etkilemekle kalmayacak, ayn1 zamanda sanayi tesislerinin isleyisini yavaslatma gibi
yasamsal konularda da zorluklara neden olabilecektir. Bu baglamda, hava kirliligi
tahmini, ¢evresel etkilerin belirlenmesi ve olas1 felaketlerin 6nceden 6nlenmesi i¢in
alinacak tedbirlerin hizla hayata gecirilmesi gereken ilk adimdir. Dogru ve giivenilir
tahminler, gelecekteki degisiklikleri ongérmek ve olumsuz etkileri azaltmak igin

gereken Onlemleri almak agisindan kritik bir rol oynamaktadar.

Yapay zeka tabanli teknolojilerin gelistirilmesi, dogal ve sosyal bilimlerde aktif olarak
kullanilmaktadir. Bu baglamda, bu tez ¢alismasi, partikiil madde tiirlerinin derin
O0grenme algoritmalari ile tahmin edilmesini ve en uygun modelin belirlenmesini
amaglamaktadir. Calisma, Tiirkiye’de niifus yogunlugunun ve sanayi faaliyetlerinin en
yiiksek oldugu Istanbul ilini ele alarak, hava kirliligi tahminleri i¢in YZ tekniklerinden
olan LSTM (Yalin, Cift yonlii ve Y181lmis), GRU ve RNN modellerini kullanarak hava
kirliligi tahminleri yapmistir. Bu ¢alisma, 6zellikle insan saglig1 tizerinde olumsuz
etkisi olan PM1o ve tehlikeli PM2 s kirleticileri i¢in uygun modellerin tespit edilmesine
yonelik olarak Cevre Miihendisligi alaninda YZ uygulamalarinin yayginlagsmasina

katkida bulunmay1 amag¢lamaktadir.

Bu calismanin 6zellikle, hizla artan sanayilesme ve sehir niifusu gibi faktorlerle
birlikte, yerel yonetimlerin hava kirliligine karsi stratejiler gelistirmeleri ve akilli sehir
kavramini desteklemeleri gereken bir donemde, literatiire ve denetleyici kuruluslara

onemli bir katki saglayabilecegi diisiiniilmektedir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasi, partikiil madde kaynakli hava kirliligini (PM1o ve PM25) tahmin
etmek amaciyla tahmin performansi yliksek ve giivenilir modeller olusturarak, bu
modellerin karar vericilere bilingli katki saglama amacini tasimaktadir. Bu amaci
gerceklestirmek i¢in, Sekil 4.1'de gosterildigi sekilde, belirlenen hedefleri yerine

getirmek lizere 2 ayr1 arastirma konusu (AK) iizerinde calisilmistir.

— AK-1 |
)
® PM,, tahmini igin LSTM algoritmasinin uygunlugunun arastiriimasi

_[ AK-2 J

® PM, ; tahmininde farkli derin 6grenme modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi

Sekil 4.1. Tez arastirma konulari

Arastirma Konusu 1 (AK-1) kapsaminda, PM1o hava kirliligi parametresinin tahmini
icin LSTM algoritmasmin etkinligi incelenmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda,
meteorolojik ve hava kalitesi verileri bir araya getirilerek PM1o tahmini igin bir veri
seti olusturulmustur. Ardindan, eksik veri tespiti ve doldurulmasi, aykiri veri belirleme
ve diizeltme, dzellik se¢imi, verinin dl¢eklendirilmesi gibi Veri On Isleme ve Ozellik
Se¢imi (VOI-OS) adimi1 uygulanmistir. Bu asamada amag, ham verinin Veri On isleme
asamalarindan gegirilerek model performansinin artirilmasidir. VOI-OS uygulanan ve
uygulanmayan verilerle ayri ayr1 modelleme calismalar1 gerceklestirilmistir. Son
olarak, olusturulan modellerin performansi degerlendirilerek tahmin dogruluk orani

incelenmistir. Calismada izlenen yol Sekil 4.2.’de verilmistir.
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Sekil 4.2. Arastirma konusu 1 akis semasi.

‘ Performans Degerlendirme

Arastirma Konusu 2 (AK-2) ¢ercevesinde, PM2 s hava kirliligi parametresinin tahmini
i¢in farkli derin 6grenme modellerinin performanslari karsilastirilarak en uygun model
arastirilmistir. Bu amagcla, meteorolojik ve hava kalitesi verileri bir araya getirilerek
PM25 tahmini veri seti olusturulmustur. Bu veri setine Veri On Isleme ve Ozellik
Secimi (VOI-OS) adim1 uygulanmistir. Daha sonra modelleme asamasina gegilmis ve
farkli derin O6grenme algoritmalart kullanilarak PMo2s tahmini ¢alismalari
gerceklestirilmistir. Modellerin  performans: degerlendirilerek en 1yi model
belirlenmigtir. Son olarak, farkli veri setleri kullanilarak seg¢ilen en iyi modelin

genelleme kabiliyeti incelenmistir. Calismada izlenen yol Sekil 4.3’te verilmistir.

- T R i
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] Warametreleri ] PMs ’

! Ry Katmansayisi ¢ tahmini MAE £
Birimsayist ;  _ _ _ . _ .. 4 i MAPE /

_______________

Sekil 4.3. Arastirma konusu 2 akis semas.

4.1. Calisma Alam

Tiirkiye'nin niifusu, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) Adrese Dayali Niifus Sistemi
2021 verilerine gdre 84 milyon 680 bin 273 kisi olarak kaydedilmistir (TUIK, 2022).
Ulkemizde yasayan niifusunun yaklasik %70’i PM1o limit degerlerinin ast181 sehirlerde
yasamaktadir (TMMOB, 2018). Tiirkiye'nin en kalabalik sehri olan Istanbul, 2021 y1li

30



verilerine gore yaklasik 15,84 milyon insanin yasadigi bir yerdir. Bu sehirde
kilometrekare basina diisen niifus yogunlugu 3049 kisi (Tiirkiye: 110 kisi/km?) olarak
dl¢iilmiistiir (TUIK, 2022). Niifus artis1, beraberinde motorlu tasit ve konut sayisindaki
artis1 getirmekte ve bu da ara¢ emisyonlarin1 ve kentsel 1sinmayi artirmaktadir.
[stanbul, ticaret, endiistri, lojistik, turizm, kiiltiir, egitim ve sanat gibi bir¢ok faaliyetin
yogun olarak bir arada bulundugu bir sehirdir. Ancak Istanbul’un cesitli bolgeleri
Cevre Miihendisleri Odasi'nin 2018 raporuna gore PMio kirliligi agisindan yasal
diizenlemelerin &tesinde degerlere sahiptir (TMMOB, 2018). istanbul'un farkl
topografik 6zellikleri nedeniyle degisen bolgesel iklim kosullar1 ve buna bagli olarak
hava kirleticileri bulunmaktadir. Ayrica Istanbul, Avrupa'dan esen bati riizgarlar ve
genellikle sonbahar ve ilkbaharda Sahra Colii'nden (Afrika'dan) gelen tozlu riizgarlar
nedeniyle 6nemli 6l¢giide partikiil madde kirliligine maruz kalmaktadir (Agag, 2016).
Bu faktorler, Istanbul'un farkli bolgelerinde diisiik hava Kkalitesi degerlerinin
gbzlemlenmesine neden olmaktadir. ilgili tez ¢alismasi i¢in her iki arastirma konusu
icin de calisma alani olarak Istanbul ili ve bu bélgedeki hava kalitesi istasyonlari

secilmistir.

4.2, Hava Kirliligi Verileri

Halihazirda, Istanbul’un cesitli bolgelerinde 38 hava kalitesi izleme istasyonu (HKIi)
mevcuttur (istanbul Biiyiiksehir Belediyesi [IBB], t.y.). Bu istasyonlardan secilen
toplam 11 istasyonun verileri kullanilarak modelleme calismalar1 gergeklestirilmistir.
Tim c¢alismada veri kaynaklar1 olarak belirlenen hava kalitesi izleme istasyonlari
Tablo 4.1'de ayrintili bir sekilde listelenmistir. Istasyon verilerinin kalite giivencesi ve
kontrolii; eksik veriler, yinelenen olgiimler, cihaz hatalar1 gibi 6énemli sorunlardan
kacinmak ve istasyon Olgiimlerinin dogru bir sekilde temsil edilmesini saglamak
amaciyla biiylik bir oneme sahiptir. Yerel istasyonlardan elde edilen veriler (bliyiik
veri), internet araciligryla Gélbasi-Ankara'da bulunan T.C. Cevre, Sehircilik ve Tklim
Degisikligi Bakanlig1 Veri Isletim Merkezi'ne (Cevresel Etki Degerlendirmesi Izin ve
Denetim Genel Miidiirliigii biinyesindeki Laboratuvar, Olciim ve Izleme Dairesi
Bagkanlig) iletilmektedir. Bu veriler, cihazlarin kalibrasyon ve alarm bilgileri goz
oniinde bulundurularak dogrulama ¢aligmalariyla degerlendirilmekte ve ilgili merkez

tarafindan gegerliligi saglanmaktadir (SIM, 2022a).
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Tablo 4.1. Veri kaynaklari olarak segilen istasyonlar.

Istasyon Adi Tipi Arastirma Konusu
AK -1 AK-2
Model Model
o Genelleme o Genelleme
Gelistirme Gelistirme
Basaksehir Hava Kalitesi Sanayi- L,
[zleme Istasyonu (BHKIT) Kentsel
Kagithane Hava Kalitesi
. . .. Kentsel v v
Izleme Istasyonu (KHKII)
Aksaray Hava  Kalitesi )
. . . Trafik v
Izleme Istasyonu (AHKII)
Avcilar Hava Kalitesi )
. . Sehir-
Izleme Istasyonu v
. Arkaplan
(AVHKII)
Besiktas Hava  Kalitesi
[zleme Istasyonu Trafik 4 4
(BeHKII)
Kadikéy Hava  Kalitesi
[zleme Istasyonu Kentsel v
(KaHKIT)
Kartal Hava Kalitesi
[zleme Istasyonu Kentsel v
(KarHKIT)
Maslak Hava Kalitesi
. . .. Kentsel v
Izleme Istasyonu (MHKII)
Sultangazi Hava Kalitesi Kentsel- L,
izleme Istasyonu (SHKII) Trafik
Tuzla Hava Kalitesi
. . .. Kentsel v
Izleme Istasyonu (THKII)
Umraniye Hava Kalitesi Sehir- ,
Izleme istasyonu (UHKII) Arkaplan

- Tez ¢alismasi AK-1 PMjo tahmini i¢in kullanilan hava kirliligi veri seti:

Bu boliimde model gelistirme asamasinda, Basaksehir Hava Kalitesi izleme
Istasyonu’ndan (BHKIl) 01/03/2013 - 30/11/2019 tarihleri arasinda alinan veriler
lizerinde calisilmistir (SIM, 2019). Veri seti saatlik olarak &lgiilen PM1o (ng/m?), SO
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(ng/m?), NO (ng/m3), NO2 (ug/m®), NOx (ng/m®), Oz (ug/m®) ve CO (pg/m3) olmak
lizere toplam 7 farkli Kirletici parametreyi icermektedir. Ilgili istasyon, deniz
seviyesinden 142 metre yiikseklikte olup karayolundan 34 metre uzakliktadir (Enlem:
41.0955, Boylam: 28.7898). Istasyonun &l¢iim yiiksekligi 4 metredir (BHKII, 2021).

- Tez galismasi AK-2 PM2s tahmininde derin 6grenme modelleri performans

karsilastirilmasi i¢in kullanilan hava kirliligi veri seti:

Bu béliimiinde model gelistirme siirecinde, Kagithane Hava Kalitesi Izleme
Istasyonu’ndan (KHKIi) 01/01/2015- 30/11/2019 tarihleri arasinda toplam 43057
saatlik veri kullanilarak ¢alisma yapilmustir (SIM, 2022b). Veri seti saatlik PMzs
(ug/m?), SOz (ng/m?), NO (ug/m?), NO2 (ug/m?), NOx (ug/m®) ve Oz (ug/m®) olmak
lizere toplam 6 farkli Kirletici parametreyi icermektedir. 1lgili istasyon, deniz
seviyesinden 91 metre yiikseklikte olup karayolundan 6 metre uzakliktadir (Enlem:
41.0923, Boylam: 28.9747). Istasyonun 6l¢iim yiiksekligi 4 metre’dir (KHKII, 2022).

Ayrica, calisma kapsaminda belirlenen modelin PM2s tahmininde genelleme
yetenegini degerlendirmek i¢in Tablo 4.1’de belirtilen diger istasyon verileri
kullanilmistir. Model genelleme yetenegini degerlendirmek i¢cin 01/01/2019 00:00 ile
30/11/2019 (her istasyon i¢in toplam 7960 saat) tarihlerini kapsayan diger dokuz farkli
izleme istasyonu tarafindan saglanan veri setleri kullanilmistir (SIM, 2022b). Hava
kalitesi veri setleri, PM2s (ug/m®), NO (ug/m®), NOz (ug/m®), NOx (ug/m?), Os
(ug/m®) ve SO, (ug/m®) kirleticilerinden olusmaktadir.

4.3. Meteorolojik Veriler

Tez caligmasinin AK-1 boliimiinde PMig tahmini i¢in kullanilan meteorolojik

parametreler veri seti agagidaki gibidir:

Bu bdliimde, ¢aligma kapsaminda atmosferik sicaklik (°C), riizgar yoni, riizgar hiz1
(m/s), bagil nem (%), ve atmosferik basing (mbar) olmak tizere 5 farkli meteorolojik
parametreye ait veriler TC Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig
Meteoroloji Genel Miidiirliigii’'nden (MGM) temin edilmistir (MGM, 2020).

Tez calismasinin AK-2 boliimiinde PM2s tahmininde derin 6grenme modellerinin
performans Karsilastirilmasi ig¢in kullanilan meteorolojik parametreler veri seti

asagidaki gibidir:
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Bu boliimde, calisma kapsaminda atmosferik sicaklik (°C), riizgar hizi (m/s), bagil
nem (%), ve atmosferik basing (mbar) olmak iizere 4 farkli meteorolojik parametreye
ait veriler TC Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanlig1 Meteoroloji Genel
Midirlig’nden (MGM) temin edilmistir (MGM, 2022). Calismanin genelleme

kabiliyeti boliimiinde ise ayn1 meteorolojik parametreler tercih edilmistir.

4.4. Veri Setine Istatistiksel Bakig

Veri setlerinin arastirmacinin bir sonraki adimi planlamasi igin istatistiksel ag¢idan
yorumlanmasi gerekmektedir. AK-1 ve AK-2 ¢alismalarinda kullanilan veri setlerinin
istatistiksel araglar kullanilarak elde edilen bilgiler Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te
verilmistir. Bu tablolarda, hava kirliligi ve meteorolojik parametrelerin ortalama,
standart sapma, maksimum ve minimum degerleri hesaplanmistir. Sunulan
parametreler, veri 6n isleme ve modelleme siireclerinin girdi parametrelerini igermekte

olup, ayn1 zamanda PM1g Ve PM2 5 gibi hedef parametreleri icermektedir.

Tablo 4.2. BHKII veri seti istatistiksel dagilimi.

Ozellikler Hava kirliligi parametreleri Meteorolojik parametreler

Bagil Rii Riizgar Atmosferik Atmosferik
PMyo SO; 0O, Co NO NO; NOx  nem Uy sicaklik basing
(ng/m?) (ng/m’) (ug/m’) (ug/m’) (ug/m’) (pgm’) pgm’) o) Y™  ms) (°0) (mbar)
Mevcut
veri sayisi 56178 55783 55555 56175 52307 56045 50103 47275 56076 56942 56896 56955
Eksik veri
2983 3378 3606 2986 6854 3116 9058 11886 3085 2219 2265 2206
say1st
Eksik veri
yizdesi 603 613 613 507 11,7 527 312 205 569 423 383 42
(%)
Ort. 55,5 5,53 56,9 504 135 32 46 82 118 2,62 15,5 994
Std. 43,4 8,23 32,1 368 29,2 254 67,3 17,3 966 1,55 7,54 70
Min 0 -59,7  -2,86 -215 -5,15 0,16 -4,98 0 0 0 -6,2 0
25% 29,7 1,9 33,9 300 3,2 14,4 9,1 71,7 34,4 14 9,5 995
50% 44,3 3,37 59,3 400 3,84 24 26,6 87 70,2 2,3 15,7 998
75% 66,4 6,51 79 570 9,98 41,4 51,9 94,5 198 3,55 21,8 1003
Maks. 865 230 1310 20710 551 260 1102 100 360 12,9 36,2 1022
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Tablo 4.3. KHKII veri seti istatistiksel dagilimu.

Hava kirliligi parametreleri Meteorolojik parametreler

R Atmosferik  Riizgar Bagil  Atmosferik
Ozellikler ~ PM;s SO, NO NO, NOx

sicaklik hiz1 nem basingt

(pg/m’)  (ng/m’) (pg/m’) (ug/m’) (pg/m’) (pg/m?) o mis % mbar

Eksik veri 1570 1444 1593 1516 1545 1473 884 966 851
ve yiizdesi (3,6%) (3,4%) (3,7%) (3,5%) (3,6%) (3,4%) (2,1%) (2,2%) (2,0%)
Ort. 26,20 591 33,92 36,53 93,18 44,81 15,67 1,87 77,48 1006,11

Std. 17,02 5,13 33,27 26,45 80,48 28,97 7,63 1,17 16,75 6,51
Min. 0,01 0,03 0,01 0,01 0,04 0,02 0,01 0,02 12,52 979,76
25% 14,51 2,34 11,17 17,22 37,81 19,10 9,36 0,92 66,73 1001,70
50% 20,75 3,92 20,53 29,42 64,32 43,07 15,85 1,68 80,08 1005,44
75% 32,31 7,83 44,78 49,18 121,14 68,17 22,09 2,69 91,14 1010,18
Maks. 86,69 2430 142,29 14489 370,65 189,79 37,68 7,32 100,00  1033,30

4.5. Modelleme Siireci

Modelleme siireci uzun ve dikkatli bir ¢alisma gerektirmektedir. Modelleme siireci
genel olarak su adimlardan olusmaktadir: Sorunu tanimlama, ilgili verilerin
toplanmasi, kesifsel veri analizi, veri 6n isleme, model secimi, modelin egitilmesi ve

performans degerlendirmesi. Modelleme siireci, Sekil 4.4 de verilmistir.

" lgili verilerin Kesifsel veri S - wi Performans
Sorunu belirleme 8 sise v Veri 6n isleme Model segimi Model egitimi oM
toplanmasi analizi degerlendirme

Sekil 4.4. Modelleme siireci (Yalciner, 2021)’den uyarlanmistir.

4.5.1. Veri on isleme ve ozellik secimi (VOI-OS)

Zaman serilerindeki eksik veya hatali veriler, insan hatalari, cihaz arizalar veya kesinti
stireleri gibi nedenlerle olusabilir. Bu tiir eksik ve hatal1 verilerin dogru bir sekilde ele
alinmamasi, tahmin modelleri tarafindan giivenilir olmayan sonuglara yol agabilir (Mir
ve ark., 2022). Bu nedenle, modelleme siireci 6ncesinde veri setlerinin incelenerek veri

kalitesinin arttirilmasi ve model performansinin iyilestirilmesi gereklidir.
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Veri 0n isleme, verinin baska bir islem i¢in hazirlanmasini igerir ve klasik veri
madenciligi gorevlerinin Otesine geger. Bu asama, modellerin gelistirilmesi i¢in bir
ara¢ olarak onemli bir rol oynamaktadir (Garcia ve ark., 2016). Veri 6n isleme,
ornekleme, doniistim, giiriiltii giderme, eksik veri atama, normallestirme ve 6zellik

¢ikarma gibi temel yontemleri igermektedir (Lawton, t.y.).

Bu c¢alismada, tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in kullanilacak ham wveri setinin
hazirlanmas1 i¢in Veri On Isleme ve Ozellik Segimi (VOI-OS) adimi
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda AK-1 calismasinda BHKII verilerine eksik veri
analizi, aykir1 veri tespiti, veri dlgeklendirme ve dzellik segimi yapilmistir. VOi-OS
uygulanmis veri setleri ve uygulanmamis veri setleri ile tahmin c¢alismalar
gerceklestirilmis ve model performanslart karsilastirilmistir. Bu model performans
sonuclary, “Bolim 5: Arastirma Bulgular’” boliimiinde ayrintili bir sekilde

sunulmustur.

4.5.1.1. Eksik veri analizi

Hava kalitesi izleme istasyonlarinda, makine arizalari, rutin bakim, insan hatalar1 ve
diger faktorler nedeniyle sik sik sorunlar yasanabilir. Bu tiir durumlarda,
istasyonlardaki veriler her zaman eksiksiz bir sekilde kaydedilemeyebilir. Ozellikle
hava kalitesi ve meteorolojik parametreler gibi yiiksek oranda eksik veri igeren
ozellikler, model tahminlerinin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, bu
istasyonlardan elde edilen verilerde eksik ve anormal deger analizlerinin yapilmasi
gerekmektedir. Benzer sekilde, bir ozellikteki negatif degerlerin sayist da veri
analizlerini olumsuz etkileyebilir. Bu baglamda, AK-1 ¢aligmasinda oncelikle veri

setinden yiiksek oranda eksik veri i¢eren 6zelliklerin ¢ikarilmasi islemi uygulanmistir.

Ayni sekilde, analizimize bir 6zelligin gbzlenen degerlerini dahil etmek amaciyla esik

degerleri belirlemis bulunmaktayiz. Bu esik degerler asagidaki sekildedir:

(1) Eger bir 6zelligin 6lgiilen degerlerinin toplam sayisinin %30’u eksik ise, bu 6zelligi

veri kiimesinden ¢ikarilmasi.

(2) Her gozlemin dort 6l¢iimii olmasi gerektigini g6z oniinde bulundurarak, dortten az

6l¢iimii olan herhangi bir gézlemin ¢ikarilmasi (Aksangiir ve ark., 2022).
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Bu asamada, eksik veriler 0 olarak kabul edildi. Analiz sirasinda, eksik verilerin
modelin sinir agma iletilmesini engellemek amaciyla bir veri maskeleme iglemi
kullanildi. Bu veri maskeleme, hassas verilerin ger¢ek¢i olmayan ancak gergek verileri
gizleyen bir yontemdir (Ravikumar ve ark., 2011). Calismada eksik veriler 0
degerleriyle dolduruldu ve LSTM modellemesinde 0 degerleri filtrelemek icin bir

maskeleme katmani eklenmistir.

AK-2 veri setinde ise VOI-OS asamasinda, baslangicta hatali veriler ve aykir1 degerler
eksik veri olarak kabul edilmis, daha sonra dogrusal interpolasyon yontemiyle
doldurulmustur (Zhang ve Thorburn, 2022). Dogrusal interpolasyon yontemi, eksik ve
eksik olmayan degerler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayan kullanigh bir
veri doldurma yontemidir. Dogrusal interpolasyon fonksiyonu denklem 4.1’de

gorildiign gibi ifade edilebilir (Huang, 2021).

f1(x) = by + by (x — xo) (4.1)

x: bagimsiz degisken
Xo: bagimsiz degiskenin bilinen bir degeri
f1(X): bagimsiz degiskenin bir x degeri i¢in bagimli degisken degeri

Denklem 1'de bo ve b1'i tanimlamak i¢in asagidaki denklem 4.2 ve 4.3 kullanilir

by = f(x0) (4.2)

_f) = f(x)

by
X1 — Xo

(4.3)

4.5.1.2. Aykir veri analizi

Aykir1 degerler, veri kiimesinin genel yapisindan anormal sekilde uzak olan veri
noktalaridir. Bu tiir aykir1 degerler, hatali veri girisi, 6l¢lim hatalar1 veya verinin
ozelligi gibi cesitli nedenlerle ortaya cikabilir. Bununla birlikte, hatali sensor

okumalar1 da bu veri kiimesindeki aykirt degerlerin muhtemel kaynaklarindan biridir.
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Aykiri deger tespiti yontemleri, degisken sayisina bagh olarak tek degiskenli ve ¢cok
degiskenli olarak iki kategoriye ayrilabilir. Z puani, bir veri noktasinin veri kiimesinin
ortalama degerine gore kag standart sapma uzaklikta oldugunu gosteren bir ol¢iidiir.
Bu ¢alismada kullanilan Z puani, denklem 4.4’e gore hesaplanmistir (Dayanikls,
2021).

(4.4)

x

. gozlem degeri

X: ortalama deger

Q

: standart sapma

4.5.1.3. Veri olceklendirme

Veri 6lgeklendirme adimi, verileri daha islevsel bir yapiya doniistiirmeyi amaglar.
Model egitimi ic¢in kullanilan veri setlerinin Oncesinde 06zel bir araliga
6l¢eklendirilmesi genellikle tercih edilir. Bu yaklagimda, en kiiciik deger 0, en biiyiik
deger ise 1 olarak ayarlanarak, diger tiim veri noktalar1 da bu [0-1] aralifina dagitilir
(Aksangiir ve ark. 2022). Bu ¢alismada, tiim girdi ve ¢ikt1 verileri (6zellikler) [0-1]
araligina getirmek amaciyla denklem 4.5 kullanilmistir. Bu 6lcekleme islemi, scikit-
learn kiitiiphanesinde MinMaxScaler fonksiyonu olarak adlandirilir ve denklem 4.5°e

gore hesaplanir (Guo ve ark., 2020):

x; — min(x)

a max(x) — min(x) (4.5)

Zi= izamanda 0 ile 1 arasinda normalize edilmis deger
Xi = X degiskeni i¢in gézlemlenen n. deger
min(x)= veri setindeki minimum deger

max(x)= veri setindeki maksimum deger
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4.5.1.4. Ozellik secimi

Bir modelin dogru ve giivenilir tahminler yapabilmesi icin, temsili 6zelliklerin
(parametrelerin) gilivenilir ve tutarli veri setlerine sahip olmasi gerekmektedir.
Ozelliklerin ve verilerin, modelin amaglara uygun sekilde hazirlanmas: gereklidir.
Veri setinde modelleme kriterlerini karsilamayan ozelliklerin tespit edilmesi ve

¢ikarilmasi 6nemlidir. Veri setlerinin diizenlenmesi model performansini arttir (Tao

ve ark., 2019).

Dogru ve verimli bir modelleme i¢in, tahmin edilen parametre iizerinde az etkisi olan
bagimsiz ve 6zdes girdilerin ¢ikarilmasi, boyutun azaltilmasi acgisindan Snemlidir.
Bagimsiz 6zellikler arasindaki iliski, genellikle korelasyon analizi ile incelenir. Bu
nedenle kullanilan 6zellikler arasinda korelasyon analizi yapilmistir. Korelasyon
analizi, degiskenler arasindaki iliskinin yoniinii ve gilciini belirler. Yiiksek
korelasyon, iki veya daha fazla degiskenin giiclii bir iligskiye sahip oldugunu, zayif
korelasyon ise degiskenlerin neredeyse hic iliskili olmadigim1 gosterir. Coklu
regresyon analizinde, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon

istenmemektedir (Graham, 2003).

Bazi bagimsiz 6zellikler arasinda yiiksek dogrusal korelasyon oldugunda, bagiml
degisken {izerindeki etkisi azalabilir. Pearson korelasyon katsayisi, ozellikler
arasindaki iliskinin yoniinii ve giiciinii degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu ¢aligmada,
ozelliklerin Pearson korelasyonlar1 hesaplanarak ozellik c¢ikartma islemi

gergeklestirilmistir. Se¢im kriterleri sunlardir:
- Ogzellikler aras1 korealasyon pozitif ve negatif yénde <0,60 olmalidur.

- Hedef 6zellik ile diger ozelliklerin arasindaki korelasyon pozitif ve negatif

yonde >0,1 olarak belirlenmistir (Aksangiir ve ark., 2022).

4.5.2. Zaman serisi ¢ercevesi olusturma stratejisi

Zaman serisi tahmini, gelecekteki bilgileri dngdrmek i¢in gegmis ve mevcut drnekleri
kullanma islemidir. Bu calisma, denetimli 6grenme problemi olan zaman serisi
gergevesi olusturma stratejisi iizerine odaklanmaktadir, ayn1 zamanda “‘sonraki saat
tahmini” olarak da bilinir. Bu stratejinin temel amaci, tarihsel veri kiimelerini (t =1, t
=2, ..., t = 24) ve sonraki saat veri kiimesini (t = 25) olusturmak i¢in orijinal veri

kiimesini bolerek mevcut verilerden tahmin veri kiimeleri olusturmaktir. Ardindan
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model, gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in hedef veri seti ile birlestirilebilen bir
girig zaman serisi veri seti olusturmak iizere tiim veri kiimelerini birlestirir (t = 25, t =
26, ..., t =n). Bu strateji, Sekil 4.5’te 6zetlendigi gibi uygulanmaktadir (Eren ve ark.
2023).

ilk Pencere t=25

- |
t=1
=2 - ‘ > P Mg,ﬁ
=3 Ozellikler (hava ve meteorolojik parametreler |

t=24 | Ozellikler (hava ve meteorolojik parametreler ‘

Ikinci Pencere t=26
=2 -~
=3 = > PM, 2.5
t=4 Ozellikler (hava ve meteorolojik ])m‘nmerreler|
t=25 | Ozellikler (hava ve meteorolojik parametreler ‘
Son Pencere t=n
- |
t=n-24
t=n-23 = ‘ »| PMss
t=n-2. Ozellikler (hava ve meteorolojik parametreler |
t=n-1 |ézelliklel‘ (hava ve meteorolojik parametreler ‘

Sekil 4.5. Zaman serisi ¢er¢evesi olusturma stratejisi (Eren ve ark. 2023)

4.5.3. Derin 6@renme uygulamalari

Geleneksel makine 6grenimi yontemleri, ham dogal verileri isleme yetenekleri
nedeniyle yetersiz kalmaktadir (LeCun ve ark., 2015). Deng (2014) makalesindeki bir
tanim (tanim-2) derin 6grenmeyi, “veriler arasindaki karmasik iligkileri modellemek
icin ¢oklu temsil diizeylerini 6grenmeye yonelik algoritmalarla ilgili bir alt alan”
olarak agiklamaktadir. Bu alt alan, daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin ve kavramlarin
daha diisiik seviyedeki ozellikler agisindan tanimlanabilecegi bir 6zellik hiyerarsisi
olusturan derin mimariyi kullanir. Bu tiir modellerin ¢ogunun denetimsiz temsil

ogrenimine dayandig belirtilir (Wikipedia, 2012; akt. Deng ve Yu, 2014).

Tahmin modeli gelistirme ¢alismalarinin temel hedefi, segilen veri seti i¢in giivenilir

ve kabul edilebilir performans gosterecek uygun algoritmayr belirlemektir. Son
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donemde, tahmin amacl derin 6grenme modellerinin yiikselisi, bir dizi yeni
algoritmanin ortaya ¢ikmasma yol agmistir. Bu nedenle, cesitli derin &grenme
algoritmalarin1  birlestirmenin model tahmin performans: {izerindeki etkisinin

incelenmesi onemli bir boyut olarak kabul edilebilir.
- Model Genelleme kabiliyeti

Gelistirilen modelin genellemeye acik olmasi, yani daha once gormedigi yeni
orneklerin tahmininde ne kadar bagarili oldugu, modelin benzer 6zelliklere sahip farkli
bolgelere ve veri setlerine uygulanabilirligi ve yayginlastirilabilirligi agisindan kritik
bir 6neme sahiptir. Bu ¢calismada, AK-1 ve AK-2 calismalarinda belirlenen modellerin

farkli istasyon verileriyle test edilerek genelleme yetenekleri ortaya konmustur.

Calismada uygulanan RNN, LSTM ve GRU yontemlerine ait bilgiler alt baghiklar

halinde olusturulmustur.

4.5.3.1. Yinelemeli sinir aglar (RNN)

Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN), insan beyni sinir baglantilarini taklit eden ve bilgi
depolamak i¢in bir bellege sahip olmay1 amaclayan yapay sinir aglarinin bir ¢esididir.
RNN'ler ses tanima (Graves ve ark., 2013), kelime tahmini ve gevirisi (Kim ve Lee,
2016; Park ve ark., 2018; Zoph ve ark., 2016), zaman serileri (Canizo ve ark., 2019;
Tokgdz ve Unal, 2018; Walid ve Alamsyah, 2017) gibi veri noktalarinin birbirine

bagimli oldugu sirali verileri 6grenmek ve tahmin yapmak amaciyla gelistirilmistir.

RNN’ler, ¢ikis degerini liretmek i¢in dnceki durumlardan gelen bilgiler de kullanilir.
RNN'ler, klasik bir yapay sinir agi gibi girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarina sahiptir
(Assaad ve ark., 2008). Sekil 4.6'da gosterildigi gibi, RNN'ler birbirini etkileyen ve
birbirine bagli bir zincir olarak temsil edilebilir. Her diiglim, sinir ag1 hiicresini tek bir
zaman adiminda gosterir. X, giris 6zellik degerini ve X: ise ozelligin t zamanindaki

durumunu gosterir. O, t zamanindaki ¢ikis degerini, ht ise gizli durumu gosterir.
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Sekil 4.6. Temel RNN yapis1 (Eren ve ark. 2023)

RNN igerisinde girdi katmanindan gizli katmana, gizli katmandan ise ¢ikt1 katmanina
kadar bir baglant1 vardir. Bu baglantilar gizli durum ve ¢ikis agirlik matrisleri U, W ve
V olarak gosterilmektedir. Biiyiik/kiiciik degerleri uygun bir araliga getirmek igin
toplam bir aktivasyon fonksiyonu (sigmoid, tanh, relu vb.) ile ¢arpilir. Denklem 4.6 ve

4.7°de verilmis olan denklemler ile hesaplamalar yapilmaktadir (Pascanu ve ark.,
2014).

ht = tanh(Wht—1 + UX?t) (4.6)

yt=tanh(Vhe) 4.7)

4.5.3.2. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

RNN uygulamalarinda agirliklar ayarlamamizi saglayan deger gradyan olarak ifade
edilir. Uzun ve birbirine bagl aglarda hatanin etkisi azalir ve gradyan kaybolmaya
baslayabilir. Bu probleme kaybolan gradyan problemi denir. Uzun kisa siireli bellek
(LSTM) yontemi bu sorunu ¢dzmek icin gelistirilmis yontemlerden biridir (Ergiider,
2019). LSTM ilk olarak 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jirgen Schmidhuber
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997) tarafindan ortaya atilmis ve daha sonra Gers ve
ark (1999)’ tarafindan gelistirilmistir (Gers ve ark., 1999). LSTM, sirali verilerde, yani

uzun zaman adimli zaman serilerinde kanitlanmig basarilt bir uygulamaya sahiptir
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(Cao ve ark., 2019; Chimmula ve Zhang, 2020). LSTM yapisinda kaybolan gradyan

problemine ¢6ziim olarak hafiza birimine gosterilir (Greff ve ark., 2016).

LSTM, modelde uzun vadeli bagimliliklarin hatirlanmasina izin verdigi i¢in zaman
serileri analizi i¢in kullanilir. Dogrusal olmayan bir iliskiye sahip olan zaman
serilerinde LSTM'nin performansi her zaman yiiksektir (Freeman ve ark., 2018).
LSTM'ler, RNN’ler gibi bellek hiicreleri tasirlar (Abidogun, 2005).

LSTM’lerde RNN’lere ek olarak; giris (input gate), unut (forget gate) ve ¢ikis (output
gate) kapilar1 olmak iizere lic kap1 hiicresi ile bellek iyilestirilmistir. LSTM, giris
verileri lizerinde kendi kendini egiten bir dizi kap1 ve geri besleme dongiisii kullanir.
Derin 6grenme uygulamalarinda o olarak ifade edilen aktivasyon fonksiyonu igin
genellikle sigmoid, relu, tanh kullanilir (Freeman ve ark, 2018). Bir LSTM hiicresinin

yapisi Sekil 4.7a ve b’de verilmistir.
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Sekil 4.7. LSTM yapisi a)birim b) dongii (Eren ve ark. 2023).
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LSTM’lerde her kapida ayri bir carpim islemi gerceklestirilir (4.9). Oncelikle
ft denklemi ile onceki durum unutulmus degisken ile garpilir. Daha sonra giris
kapisinda degiskenin giincellenip giincellenmeyecegi ve depolanacagi belirlenir
(4.10). Son olarak, durumlar ¢ikis kapisina gider ve ¢ikis degiskeni belirlenir (4.11).
Hesaplamada kullanilan denklemeler asagida verilmistir (Gers ve ark. 1999; Colah,
2015; Eren ve ark., 2023).

o()=— , tanh()=(5) (4.8)
ft=o0 (Wf (he—q, X)) + Bf) (4.9)
i, = oW, (hy_1,X,) + B;) (4.10)
0= oW, (hy—1,X:) + By) (4.11)

AK-1 calismasinda, Yalin, Cift yonli ve Yigilmis olmak iizere iic LSTM varyanti
kullanarak saatlik PM1o konsantrasyonlarini tahmin etmek igin VOI-OS'siz ve VOI-
OS'li modeller gelistirdik. Ustiinde calisilan ii¢ farkli LSTM varyantinin 6zellikleri

asagida kisaca 6zetlenmistir.

- Yalin (vanilla) LSTM: bir tahmin yapmak i¢in bir ¢iktt katmanina ve tek bir gizli
LSTM birimi katmanina sahip bir LSTM modelidir (Brownlee, 2018).

- Cift yonlii (bi-directional) LSTM: LSTM modelinin giris dizisini hem ileri hem de
geri 6grenmesine izin veren ve de her iki yorumu birlestirerek sirali tahmini sorunlari
icin yardimci olabilecek bir LSTM varyantidir (Zvornicanin, 2022). Cift yonlii LSTM
lerde geribesleme katmani bulunmaktadir. Graves and Schmidhuber (2005) tarafindan
BiRNN ve LSTM’nin birlestirilmesi ile gelistirilmistir. Cift yonli LSTM’ ye ait
denklem (4.12-4.18)’ de verilmistir (Yu ve ark., 2019).

ft = o(Wh hky + WhRE + bE) (4.12)
it = o(Winhty + Wight™ + by) (4.13)
¢t =tanh(W£ hE,, + WE hE™t + bY) (4.14)
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e = . tha¥it (4.9

of = o(Wi hE, | + WE L + bE) (4.16)
hL = 6L tanh(EL) (4.17)
Ye = Wiy he + Wi he + by, (4.18)

-Y1gilmis (stacked) LSTM: Derinligi ve kapasitesi az olan modellere kiyasla y1gilmis
LSTM modelde derinlik saglar. Yigilmis LSTM’ler ¢ok katmanli ve baglantili bir
yapiya sahiptir (Yu ve ark. 2019). Bir yigilmis LSTM mimarisi, birbirinin {izerine
yerlestirilmis birden ¢ok gizli LSTM katmanina sahiptir. Yukaridaki bir LSTM
katmani, asagidaki LSTM katmanina tek bir deger ¢iktis1 yerine bir sira ¢iktisi saglar.
Spesifik olarak, tiim girdi zamani adimlar i¢in bir ¢iktt zamani1 adimi yerine, girdi
zamani1 adimi bagina bir ¢ikt1 saglar (Brownlee, 2017). Yigilmis LSTM” ye ait denklem
(4.19-4.24)’ de verilmistir (Yu ve ark., 2019).

fE =o(Wihi_y + Wihi™ + bf) (4.19)
it =o(Wizht_1 + Wihi™ + b)) (4.20)
¢k =tanh(Wh ht_, + WhhE_, + bE) (4.21)
cf = fl. ci_y+ip . (4.22)

of = o(Wsphi_y + Wyhi_s + bg) (4.23)
hE = of .tanh(ct) (4.24)

Derin 6grenme yontemleri, modellerin hiperparametre setini segme sorununu ¢ézmek
icin birden fazla deneme caligmasi yapan bir dogru parametre ayarlama islemine
ithtiyac duyar. Derin sinir aglarinda gizli katman sayis1 (number of hidden layers) ve
katmandaki noronlarin sayist (neuron units) 6nemli hiperparametrelerdir. Ayrica,
LSTM modelleri icin dikkate alinmasi gereken birkac¢ hiperparametre daha vardir.
Bunlar her yineleme icin islenen egitim seti 6rneklerinin miktar1 olan yigin boyutu

(batch size) ve optimize edici (optimizer) dir. Bu ¢alismada, bir deneme-yanilma
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yaklasimi kullanarak ilk olarak 72'lik bir toplu y18in boyutu secilmistir. Kiigiik y1gin
boyutu, yerel minimuma yaklagmazken, biiyiik y1gin boyutu ise yineleme basina ¢ok
uzun siire alir. Calismada, daha az bellek kullanim1 ve sparse parametrelerde en iyi
sekilde ¢alistig1 i¢in optimize edici olarak ADAM optimize edici se¢ilmistir (Kingma
ve Ba, 2014). Ugiincii parametre olarak soniimleme (dropout) adi verilen; fazla
uydurmay1 azaltmak i¢in bir diizenleme yontemi kullanilir. Bu yontemde, bazi birimler

afin dontistimler kullanilarak agdan rastgele diisiiriiliir (Srivastava ve ark., 2014).

Calismada gelistirilen LSTM modelinin karara bagli parametre se¢imleri yapilmistir.
Segilen parametre ve degerler Boliim 5.1.2. LSTM Tahmin Sonuglari kisminda Tablo

5.2’ de sunulmustur.

4.5.3.3. Gegisli tekrarlayan birim (GRU)

GRU birimi, LSTM'ler gibi, RNN'nin bir ¢esidi olarak gelistirilmistir. GRU’lar
LSTM'lerden daha az karmasik bir yapiya sahiptir. LSTM'lerdeki giris, unut ve ¢ikis
hiicreleri, GRU’larda Sekil 4.8'de gosterildigi gibi ¢ikis (output gate), giincelleme
(updategate-z) ve sifirlama (reset gate-r) kapilari olarak giincellenmistir. Bu kapilar
sayesinde mevcut durumun ge¢misteki durumdan etkilenip etkilenmeyecegi belirlenir.
Sifirlama kapisinda hafizadaki giris ile yeni girigin nasil birlestirilecegine karar verilir
(4.25). Bilginin bellekte ne kadar siire kalacag: ise giincelleme kapisi tarafindan
belirlenir (4.26). GRU’nun ii¢ kapisinda yapilan hesaplamalarda kullanilan denklemler
asagida verilmistir (Cho ve ark., 2014; Eren ve ark., 2023).

r= oW (he_y, Xe) + Uy Xy) (4.25)
z= 0 (W, (he_1, X;) + U,.Xy) (4.26)
¢ = tanh (W, (he_q *7) + U Xy) (4.27)
he=(z%c)+ (1 —2) * he_y) (4.28)
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Sekil 4.8. GRU yapis1 (Eren ve ark. 2023)

4.6. Performans Degerlendirme indeksleri

Bu tez ¢aligmasinda, modellerin tahmin performansini degerlendirmek ve Onerilen
yontemin etkinligini belirlemek icin kullanilan degerlendirme Olgiitleri sunlardir:
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Ortalama Kare
Hata (MSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve Belirleme Katsayisi (R?).
Segilen Olgiitlerin formiilasyonu denklem 4.29-4.33 arasinda sunulmustur (Adhikari
ve Agrawal, 2013; Eren ve ark., 2019).

n
1
MSE = HZ()’i — 92 (4.29)
i=1
n Y
RMSE — j izl(y;l i) (4.30)
1 n
MAE = - ZIyi - ¥il (4.31)
i=1
100% 9
VAPE — OZ |yl Yi (4.32)
n & Yi
=1
2
R2 = nLi= ViV (s v, 5) (4.33)

I 2= ) e st 5720 90
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Burada n, gézlem sayisidir, yi tahmin deger ve §i gézlem degerdir. Degerler ne kadar
kiigiikse, modelin tahmin performansi o kadar iyi demektir. Ayrica, R?, tahmin
sonuglariin gercek verilere uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Deger 1'e ne

kadar yakinsa, veri uyum derecesi o kadar yiiksek ve tahmin etkisi o kadar iyi olur.

4.7. Kullamilan Programlama Dili Kiitiiphaneleri
- Tez ¢alismas1t AK-1 i¢in modelleme siireci agsamalari:

Modelleme i¢in Pandas Matplotlib, Numpy, Scikit-learn ve Keras kiitiiphaneleri
kullanilarak Jupyter Notebook kod gelistirme ortaminda Python programlama dilinde
veriler iglenmistir. Matplotlib veri gorsellestirme i¢in gelistirildi. Calismada, tahmin
ve gercek deger arasindaki farklar1 gormek i¢in kullanilmistir. Numpy, bilimsel bir
hesaplama kitapligidir. Sayisal olarak ilk siirim 1995'te Jim Hugunin tarafindan
olusturulmus ve ardindan 2006 yilinda Travis Oliphant tarafindan olusturularak
NumPy olarak yayinlanmistir (Van Der Walt ve ark., 2011). Genellikle 2D veriler i¢in
kullanilir, gorsellestirme i¢in kullanilmistir. Scikit-learn ise makine Ogrenimi
algoritmalarini igerir. Uygulamalar ve sonuglarin degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir.
[k olarak David Cournapeau tarafindan 2007'de bir Google yaz kodu projesi olarak
gelistirilmistir (Pedregosa ve ark., 2011). Farkli kitapliklarla uyumludur (6rnegin,
Numpy, SciPy, vb.). Egitim ve test setlerini ayirmak ve verileri dlgeklendirmek i¢in
kullanilmistir. Keras, bas yazar Frangois Chollet (Chollet, 2015) tarafindan ONEIROS
(Agik Uglu Néro-Elektronik Akilli Robot Isletim Sistemi) projesinin bir pargasi olarak
2015 yilinda gelistirilmistir. Yapay sinir aglar1 ve derin yapay sinir aglari igerir. Bu
calismada zaman serileri analizi i¢in LSTM birimleri {izerinde &grenme
gerceklestirilmistir. Tez ¢alismast AK-1 de kullanilan LSTM tahmin modeli mimarisi,

Sekil 4.9'da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. AK-1 LSTM mimarisi (Aksangiir ve ark. 2022)
- Tez ¢alismas1t AK-2 i¢in modelleme siireci agsamalari:

Bu ¢alismada derin 6grenme ve temel model uygulamalari i¢in Keras (siiriim 2.6.0),
Tensorflow arka ucu ve Scikit-learn (Abadi ve ark., 2016; Chollet 2015; Pedregosa ve
ark., 2011) igeren Python paketleri kullanilmistir. Sonuglarin gorsellestirilmesi i¢in
seaborn ve matplotlib (Hunter, 2007; Waskom, 2021), deneysel tasarimlar igin ise
papermill kullanilmistir. Agir is yiikleri i¢in NVIDIA'min Tesla T4 GPU'su ile
donatilmis Google Colab'da ¢alistirilmistir. Modelleme stirecinin devamu ise, Intel(R)
Core (TM) i7-5600U CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz 12,0 GB RAM'e sahip bir
bilgisayarda yiiriitiildii.

Model gelistirme siireci asagida agiklanan iki asamada gerceklestirilmistir.
- Asama 1: Gizli katman sayis1 ve katmandaki néron sayisi se¢imi.

Bu asamada PM2 s tahmininde kullanilan LSTM modelini olusturmak i¢in gizli katman
sayis1 ve ndron sayist optimizasyonlar1 yapilmistir. Gelistirilen modelde kullanilan
diger parametreler ise Ogrenme orani, aktivasyon fonksiyonu, optimize edici
(optimizer), dongii sayis1 (epoch), yigin boyutu (batch size) ve kayip fonksiyonunu

igermektedir.

49



- Asama 2: Farkli derin Ogrenme algoritmalarinin tahmin performans

degerlendirmesi.

Bu agamada GRU + GRU, LSTM+LSTM, RNN + RNN, GRU + LSTM, GRU + RNN,
LSTM+RNN, LSTM+GRU, RNN + GRU, RNN + LSTM algoritmalar1 PM2 s tahmin
performanslar1 degerlendirilmistir. Modeller, giiclii degerlendirme sonuglari elde

etmek icin on kez galistirildi.
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5. ARASTIRMA BULGULARI

5.1. PM1o Tahmininde LSTM’nin Uygunlugu

Bu béliimde, tez ¢alismasinin VOI-OS adimi sonuglart ve LSTM tahmin sonuglar

olmak iizere iki asamada sonuglar elde edilmistir.

5.1.1. Veri on isleme ve ozellik secimi adimi sonuclar:

AK-1 kapsaminda yiiriitiilen tez ¢alismasinin ilk asamasinda, VOI-OS'nin veri setine
etkilerini igeren sonuglar elde edilmistir. BHKII veri seti, 59161 gdzlem degeri ve 12
ozellik icermektedir (Tablo 5.1). Ancak, veri seti eksik, hatali ve aykir1 degerler
icermektedir. Bu nedenle, VOI-OS adimmi kullanilarak modelleme &ncesi veriler
iyilestirilmis ve hazir hale getirilmistir. Bu asamada uygulanan detayli prosediirler
Boliim 4.3.1°de veri 6n isleme asamasinda ayrintili olarak agiklanmistir. Ayrica, veri
setinde bulunan ozellikler incelenmis ve ozellik secimi (OS) islemi ile PMaio

konsantrasyonu tahmini i¢in en uygun o6zellikler belirlenmistir.

Bu calismada, 6zellikler arasindaki korelasyonun pozitif ve negatif yonlerde 0,60’tan
kiigiik olmasi1 ve ayni zamanda diger Ozellikler ile hedef ozellik arasindaki
korelasyonun pozitif ve negatif yonlerde 0,10’dan biiylik olmasi sartlar1 g6z oniinde
bulundurularak 6zellik indirgeme islemi gergeklestirilmistir. Bu asama sayesinde, veri
setindeki 6zellikler arasindaki ¢oklu baglanti sorunu ¢oziilmiis ve ayrica hedef 6zellik
ile diisiik korelasyona sahip olan 6zellikler elenmistir. AK-1 veri kiimesinde bulunan
ozellikler ve aralarindaki korelasyon iliskileri, Pearson korelasyon katsayilar

kullanilarak olusturulan bir renk skalasinda Sekil 5.1°de gorsellestirilmistir.
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Sekil 5.1. Ozellikler arasi korelasyon 1s1 haritas1.

Sekil 5.1 incelendiginde, birbiriyle yiliksek korelasyona sahip o6zellikler ve hedef
ozellik (PMio) iizerinde diisiik etkiye sahip korelasyonlar veri setinden ¢ikarilmistir.
Ornegin, Sekil 5.1, CO, NO; ve NO &zelliklerinin birbirleriyle yiiksek korelasyona
sahip oldugunu gostermektedir. Bu durumda, CO diger iki 6zelligi (NO, NO>) temsil
edebilir. NO ve NO; 6zellikleri arasindaki yiiksek korelasyon, ¢oklu baglanti sorununa
neden olmaktadir, bu nedenle bu 6zellikler veri setinden ¢ikarilmistir. CO ve NOXx
kirleticileri arasindaki yliksek korelasyon katsayisi (r) literatiirde de belirtilmistir,
clinkii bu kirleticiler genellikle benzer kaynaklardan salinmaktadir (Erbaglar ve
Tasdemir 2007). Olcese ve ark. (2001), tarafindan yapilan bir ¢alismada, CO ve NOx
arasinda r = 0,751-0,866 ile dogrusal bir iligki oldugu ortaya konulmustur (Olcese ve
ark. 2001). Ayni sekilde, iki farkli noktada yapilan farkli bir ¢aligmalarda ise CO ve
NO arasindaki iliski en yiiksek r = 0,86 ve 0,91 iken, CO ve NO; arasindaki iligski en
yiiksek r= 0,76 ve 0,79 olarak belirlenmistir (Erbaslar ve Tasdemir, 2007).

Buna ek olarak, literatiirde atmosferik sicaklik ve atmosferik basing 6zellikleri ile PM
degiskenleri arasindaki iligkilerin diisiik korelasyon katsayilarmma sahip oldugu
belirtilmektedir (Tao ve ark., 2019). Bu nedenle, atmosferik sicaklik ve atmosferik

basing 6zellikleri veri setinden ¢ikarilmistir.
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Tablo 5.1, BHKII verilerine ait VOI-OS’li ve VOI-OS’siz veri setleriyle ilgili temel
bilgileri 6zetlemektedir. Tablonun ilk bolimii, 6n isleme adimi Oncesi veri setini
gostermektedir. Bu asamada eksik veri noktalar1 "mevcut olmayan veri" olarak
kaydedilmistir. Sifir ve negatif degerler, hava kalitesi izleme istasyonlarinda meydana
gelen makine arizalar1 veya rutin bakimlar nedeniyle olusan kayip verileri temsil
etmektedir. Negatif ve sifir okumalar, olas1 yanlis veya hatali sensor okumalari olarak
kabul edilmistir. Bu sekilde, "mevcut olmayan veri" ile sifir ve negatif degerler
toplamda eksik verileri olusturmaktadir. Tablonun ikinci béliimii ise VOI-OS sonrasi
veri seti hakkinda bilgi icermektedir. Bu agsamada dortten az Sl¢iim igeren gozlemler

de kaldirilmistir.

BHKII veri seti aykir1 degerler icerebilir ve bunlarin tespiti icin Z skoru ydntemi
kullanilmistir. Z puani, bir veri noktasinin ortalama degerden ne kadar uzakta
oldugunu gosteren bir Ol¢lidir. Bu yontem, veri kiimesi i¢in normal dagilim
varsaymmini gerektirir. Bu c¢alismada, veri setinin normal dagilimi sagladigi kabul
edilerek PMyo degiskeninin p-degeri=1 <0,05 olan Shapiro-Wilk testi uygulanmustir.
Bu test sonucunda elde edilen aykir1 degerler, Z skoru +/- 3 dagilim araliginda olan
veriler olarak belirlenmistir. Ardindan bu aykir1 degerler veri kiimesinden

cikarilmistir.
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Tablo 5.1. VOI-OS 6ncesi ve sonrast her bir hava kirliligi ve meteorolojik parametrenin veri setlerine ait tanimlayici istatistikler.

. Hava kirliligi parametreleri Meteorolojik parametreler
Ozellikler _ - _ i
PMyo SO, 0, co NO NO, NOx Bagil Rilzgar Riizgar Atmosferik Atmosferik
3 5 5 5 5 5 3 nem S hiz1 sicaklik basing
(ng/m?)  (pgm’)  (pg/m’)  (ug/m’)  (pgm’)  (pgm’)  (ug/m’) (%) yoni (mls) 0 (mbar)
#Mevcut veri 56178 55783 55555 56175 52307 56045 50103 47275 56076 56942 56896 56955
o # Mevcut olmayan veri 2983 3378 3606 2986 6854 3116 9058 11886 3085 2219 2265 2206
[
:% # O ve negatif veri 585 248 23 16 79 0 9390 278 283 281 0 278
§ % Eksik veri* 6,03 6,13 6,13 5,07 11,7 5,27 31,2 20,5 5,69 4,23 3,83 4,20
[
= 3 Ort. 55,5 5,53 56,9 504 13,5 32 46 82 118 2,62 15,5 994
Q
‘g B3 Std 43,4 8,23 32,1 368 29,2 25,4 67,3 17,3 96,6 1,55 7,54 70
oL
2 ’g Min 0 -59,7 -2,86 -215 -5,15 0,16 -4,98 0 0 0 -6,2 0
o T
E 25% 29,7 1,9 339 300 3,2 14,4 9,1 71,7 34,4 14 9,5 995
8 50% 443 3,37 59,3 400 3,84 24 26,6 87 70,2 2,3 15,7 998
= 75% 66,4 6,51 79 570 9,98 414 51,9 94,5 198 3,55 218 1003
Maks. 865 230 1310 20710 551 260 1102 100 360 12,9 36,2 1022
g # Veri 54454 54597 55373 55123 46671 55792 56170
é’ Ort. 52,3 5,07 56,6 473 82,7 118 2,58
Moo s =
5 @ Std 32,6 4,93 30,1 257 < 15,6 96,5 1,46 i)
i = =
S 8 Min 0,69 0,01 0,01 0,01 2 339 01 0,08 g
(] > He) He)
é = 25% 29,9 19 33,9 300 & 72,4 34,7 1,41 &
< o g
% £ 50% 44 33 59,2 400 £ 874 715 23 £
g ° o (&8
‘= 75% 64,7 6,3 79 550 94,7 198 35
o
> Maks. 186 28,6 153 1606 100 360 7,26

* Kayip veri ylizdesi, gézlem siiresi dikkate alinarak her bir parametre i¢in 59161 saat gézlem degeri kullanilarak hesaplanmustir.



5.1.2. LSTM tahmin sonuglari

AK-1 kapsaminda yapilan tez ¢alismasmin ikinci asamasinda, VOI-OS’li ve VOI-
OS’siz veri setlerinin derin grenme algoritmasina etkileri incelenmistir. Bu ¢calismada
analiz i¢in BHKII veri seti kullanilmistir. Analiz sathasinda, PM1o degerlerinin dnceki
dongiilerinden elde edilen veriler, 6zellik grubuna dahil edilmistir. Bu sekilde, onceki
veriler LSTM modeline girdi olarak sunulmustur. BHKII veri seti analiz i¢in hazir hale
getirildikten sonra, egitim ve test setleri olarak ayrilmistir. Bu baglamda, ilk ti¢ yilin
verileri egitim i¢in kullanilirken, geri kalan veri seti modelin test edilmesinde
kullanilmigtir. LSTM modeli, toplamda 50 birimli tek LSTM katman1 ve bir ¢ikti
katmanindan olugmaktadir. LSTM modelinin egitiminde, kayip fonksiyonunu en aza
indirmek i¢in Adaptif Moment Tahmini (Adam) optimize edici yontemi kullanilmastir.
Tiim bu ayrintilar Tablo 5.2'de yer alan LSTM modeli parametreleri olarak

sunulmustur.

Tablo 5.2. Gelistirilen LSTM modelleri karar bagli parametreleri.

Modeller Parameterler

50 birimli tek LSTM katmani, aktivasyon fonksiyonu = tanh,
Yalin LSMT dropout oran1 = 0,2, epoch = 50, y1gin boyutu = 72, kayip

fonksiyonu = MAE, optimize edici= ADAM.

50 birimli tekli BILSTM katmani, aktivasyon fonksiyonu =
Cift yonli LSTM

tanh, dropout oran1 = 0,2, epoch = 50, y1gin boyutu = 72,

kayip fonksiyonu = MAE, optimize edici = ADAM.

Her katmani 50 birim olan iki gizli katman, aktivasyon

fonksiyonu = tanh, dropout oran1=0,2, epoch =50, y18in
Yi1gilmis LSTM .

boyutu = 72, kay1p fonksiyon = MAE, optimize edici =

ADAM.

Sekil 5.2'de, VOI-OS’siz ve VOI-OS’li LSTM modellerinin ii¢ farkli varyantinin
tahmin performanslar1 egitim ve test silirecleri i¢in hata oranlar1 (MAE) agisindan
karsilastirlmigtir. VOI-OS prosediirii uygulanmadiginda, tim LSTM modellerinin
egitim seti i¢in MAE degerleri 50 epoch sonrasinda yaklasik 0,1 seviyesindeyken
(Sekil 5.2a), VOI-OS uygulandiginda bu degerlerin 0,06 seviyesine diistiigii
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gbzlemlenmistir (Sekil 5.2b). Sonug olarak, modellerin tahmin dogrulugu, VOI-OS

yontemi kullanilarak 6nemli 6l¢tide artirilmistir.

a)
0,25
Egitim_Yalin LSTM - — — =Test_Yalin LSTM
g Egitim_Ciftyénlii LSTM - = = - Test_Giftyénlii LSTM
- N
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3
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O
o 0,09
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b) 0,12
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Sekil 5.2. Model tahmin performansi a) VOI-OS’siz LSTM b) VOI-OS’li LSTM.

Sekil 5.3'te, PM1o model tahminleri VOI-OS'siz ve VOI-OS’li ii¢ farkli LSTM varyant:
icin Olgiilen degerlerle karsilastirilmistir. Grafik iizerinde biiyiik miktarda veri
oldugundan, okunabilirlik agisindan sadece ilk 250 sonug goriintiilenmistir. Sekil 5.3a,
VOI-0S’siz  ii¢ LSTM modelinin tahmin degerlerini dlgiilen degerlerle
karsilastirmaktadir. Ote yandan, Sekil 5.3b VOI-OS’li {ic LSTM modelinin tahmin

degerlerinin dl¢iilen degerlerle iyi bir uyum i¢inde oldugunu gostermektedir. PMio'un
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model tahminlerini ve dlgiilen degerlerin dagilimi Sekil 5.4 (Sekil 5.4a-c: VOI-OS’siz,
Sekil 5.4d-f: VOI-OS’li) olarak sunulmaktadir. Tiim modellerin tahmin edilen ve
Olclilen degerlerinin birbirine yakin olmasi, basarili bir tahmin performansina sahip
olduklarin1 géstermektedir. VOI-OS adiminm, modellerin belirleme katsayis1 (R?)
degerlerini yiikselttigi gdzlemlenmistir. Bu durum, VOI-OS adiminin modellerin
tahmin performansmi artirdigim gostermektedir. Ayn1 yoénde, VOI-OS’li ve VOI-
08S’siz iic LSTM modelinin RMSE, MAE ve R? degerlerini Sekil 5.5’te sunmaktay1z.
Bu grafik, tim VOI-OS’li LSTM modellerinin RMSE ve MAE hata 6lgiitleri agisindan
onemli bir iyilesme sagladigini vurgulamaktadir. Ayrica, tahmin edilen ve
gozlemlenen PMio degerleri arasindaki artik hatalar en yliksek PMio degerlerinde

meydana geldigi Sekil 5.6’da gosterilmistir.
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Sekil 5.3. PMyo icin dlgiilen ve tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasi a) VOI-
OS'siz LSTM modelleri b)VOI-OS'li LSTM modelleri.
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Sekil 5.4. Model tahminleri ve dl¢iilen degeler arasindaki dagilim grafikleri a-c)VOI
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Sekil 5.5.VOI-OS'siz ve VOI-OS'li LSTM modellerinin RMSE, MAE ve R?2
degerlerinin ¢ubuk grafigi.

PM,, Hata Grafigi
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Sekil 5.6. En iyi LSTM modelinin ilgili hatalarinin gézlemlenen PMio degerlerine
kars1 ¢izilmis dagilim grafigi.
- Istatistiksel Degerlendirme
Bu kisim, onerilen LSTM modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla
yapilan istatistiksel karsilastirmalari icermektedir. VOI-OS’li LSTM modellerinin
tahmin performanslarinin, VOI-OS’siz LSTM modellerinden daha iistiin oldugu

sonucuna ulasilmistir. Bu nedenle, 6nerilen LSTM modelleri ile modeller arasindaki

60



MAE degerlerinin daha ayrintili bir analizini gerceklestirmek adina 30 farkli rasgele

deney yapilmistir.

Sekil 5.7, 30 farkli ¢alistirmada elde edilen test verileri i¢in MAE degerlerinin kutu
grafigini sunmaktadir. Kutu grafikleri, veri kiimesinin dagilimi ve aykir1 degerler
hakkinda bilgi saglar. Sekil 5.7'den goriilecegi iizere, Yalin LSTM modelinin MAE
degerlerinin medyan ¢izgisi daha yiiksektir, bu da en diisiik performansi sergiledigini
gosterir. Yigilmis ve ¢ift yonlii LSTM modelleri ise daha benzer performanslar elde
etmistir. Elde edilen sonuclara gore, medyan degerler Cift Yonlii LSTM modelinde
0,05031, Yigilmis LSTM modelinde 0,05037 ve Yalin LSTM modelinde 0,05053

olarak g6zlenmistir.

0,0507

0.0506

0,0505-

MAE

0,0504

0,0503- ‘

0.0502
Cift Yonlii Yigilnus Yaln

Sekil 5.7. Coklu bagimsiz calismalarda Onerilen LSTM modelleri i¢in MAE
performans degerlerinin kutu grafigi.

Onerilen LSTM modellerinin performans farkini degerlendirmek amaciyla tek yonlii
bir ANOVA testi uygulanmistir. ANOVA testinin sonuglari, Tablo 5.3'te
sunulmaktadir. Bu sonuglar, a = 0,05 anlamlilik diizeyinde sifir hipotezini (p = 0,001)
reddetmek i¢in yeterli kanit saglamaktadir. Bu da, en az bir modelin, diger
modellerden onemli Olclide farkli bir performans sergiledigi anlamina gelir.
Modellerin performanslarinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek
icin %95 giiven diizeyinde Tukey ve Fisher ikili karsilastirmalar1 gergeklestirilmistir.
Genel sonuclar Tablo 5.4'te sunulmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, Yalin LSTM
modeli A grubunda yer alirken diger modeller B grubunda yer almaktadir. Bu, Yalin

LSTM modelinin diger iki modele istatistiksel olarak farkli oldugunu gostermektedir.
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Tablo 5.3. Gelistirilmis LSTM modelleri tek yonliit ANOVA sonuglart.

Metot

Null hipotez

Alternative hipotez

Hepsi esit

Hepsi esit degil

Anlamlilik diizeyi o =0,05

Analiz i¢in esit varyanslar varsayilmistir.

Faktor Bilgisi

Faktor Diizeyler Degerler

Model 3 Cift yonlii ; Yigilmis; Yalin

Varyans Analizi

Kaynak oF (Ser.bestlik Adj SS Adj MS F-Deger P-Deger
derecesi)

Model 2 0,000001  0,000000 52,35 0,000

Hata 87 0,000001  0,000000

Toplam 89 0,000001

Model Ozeti

S R-sq R-sq(adj) R-sq(pred)

0,0000859 54,62% 53,57% 51,43%

Ortalamalar

Model N Ort. StDev 95% CI

Cift Yonli 30 0,050309 0,000054 (0,050278; 0,050340)

Yigilmig 30 0,050325 0,000095 (0,050293; 0,050356)

Yalin 30 0,050513 0,000101 (0,050482; 0,050544)

Pooled StDev = 0.00392617
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Tablo 5.4. Tukey ve Fisher test gruplama bilgileri.

Tukey ikili Karsilastirma Fisher ikili Karsilastirma

Model N Ort. Gruplama Model N Ort.  Gruplama

Yalin 30 0,050513 A Yalin 30 0,050513 A
Yigilmig 30 0,050325 B  Yigilmis 30 0,050325 B

Cift Yonli 30 0,050309 B Cift Yonli 30 0,050309 B

- Onerilen modelin farkli bdlgeler i¢in uygulanmast:

Bu béliimde, dnerilen modelin genelleme yetenegi, iki farkli bolgenin veri setlerini
kullanarak degerlendirilmistir. Besiktas ve Kagithane Hava Kalitesi Izleme
Istasyonlar’ndan (SIM, 2019) hava kalitesi veri setleri ve Devlet Meteoroloji Genel
Midiirliigii'nden (MGM, 2020) temin edilen meteorolojik veri setleri bu amagla
kullanilmistir. Elde edilen LSTM model performans sonuglart Sekil 5.8'de
sunulmustur. Sekil 5.8'den goriilecegi iizere, LSTM modellerinde VOi-OS

kullaniminin tahmin performansini 6nemli dl¢iide artirdigi gozlenmektedir.
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Sekil 5.8. Besiktas ve Kagithane bolgeleri icin VOI-OS'siz ve VOI-OS'li LSTM
modellerinin RMSE, MAE ve R? degerlerinin ¢ubuk grafikleri.
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Sekil 5.9 ve 5.10'da, Besiktas ve Kagithane bolgeleri i¢in sirasiyla tahmin edilen ve
Olgiilen degerlerin dagilimii gosteren grafikler sunulmaktadir. Bu grafiklerden
goriilecegi iizere, LSTM modellerinde VOI-OS kullanilmadiginda tahmin edilen ve
dlgiilen degerler arasindaki uyum zayifken, VOI-OS kullanildiginda ise miikemmel bir
uyum gozlenmektedir. Sonug olarak, VOI-OS ile 6nerilen LSTM modelleri farkli

bolgeler icin olaganiistii tahmin performansina sahiptir.
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a-c) VOI-OS’siz LSTM modelleri d-f) VOI-OS’li LSTM modelleri.
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Sekil 5.10. Kagithane bolgesi i¢in model tahminleri ile 6lgiilen degerler arasindaki
dagilim grafikleri a-c)VOI-OS'siz LSTM modelleri d-f)lVOI-OS'li LSTM

modeller.
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5.2. PM25 Tahmininde DO Modellerinin Performanslariin Karsilastirilmasi

Tez calismasi, AK-2 kapsaminda derin 6grenme algoritmalarini kullanarak saatlik
PM2s konsantrasyonunu tahmin etmek amaciyla iki asamali bir modelleme
yaklagimiyla ilerlemistir. Bu boliimde, LSTM modeli i¢in yapilan hiperparametre
belirleme sonuglar1 (gizli katman sayis1 ve katmandaki noron sayis1 se¢imi) ile farkl
derin 6grenme algoritmalarinin tahmin performansini degerlendirme sonuglar1 olmak
tizere iki ayr1 asamada sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen tiim modellerin performans

sonuclar1 Tablo 5.5'te sunulmustur.

5.2.1. Gizli katman sayis1 ve katmandaki néron sayisi se¢cimi

Tez calismasinin AK-2 kapsaminda 1. asamada, gizli katman sayis1 ve katmandaki
noron sayisinin se¢imi ile ilgili ¢alismalarin sonuglari elde edilmistir. Bu ¢aligmada,
model farkli gizli katman sayilar1 (1/2/4) ve katmandaki néron sayilar1 (5/10/20/30/40)
ile test edilmistir. Modelin diger kullanilan parametreleri sunlardir: 6grenme orani:
0,01, aktivasyon fonksiyonu: ReLU, optimize edici: ADAM, epoch: 50, y1gin boyutu:
32 ve kayip fonksiyonu: MAE olarak belirlenmistir (Eren ve ark., 2023). Aktivasyon
fonksiyonu olarak cabuk islem hizi ve daha ¢ok tercih edildigi i¢in RelLU
(Dogrultulmus Dogrusal Birim) fonksiyonu tercih edilmistir (Szandata, 2021). Giicli
sonuglar elde etmek i¢in tim LSTM modelleri on kez c¢alistirilarak ortalama

performans degerleri hesaplanmis ve Tablo 5.5’in ilk boliimiinde sunulmustur.

LSTM model performanslarinin degerlendirilmesi sonucunda, iki gizli katman ve her
bir katmanda 30 ndron bulunan Model 9un en 1iyi performanst gosterdigi
belirlenmistir. Model 9, bu performans degerlerine gore saatlik PMoas
konsantrasyonlarini dogru bir sekilde tahmin etmistir. Bu baglamda, MSE=24,95 ve
25,20; RMSE=4,771 ve 4,818; MAE=3,099 ve 3,129; MAPE=0,13 ve 0,132 ve

R?=0,976 ve 0,966 degerleri ile en yiiksek performansi sergilemistir.
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Tablo 5.5. PM; s tahmininde model performans sonuglari.

Modeller Gizli Noron Algoritma Egitim Test
Katman  sayist MSE  RMSE MAE  MAPE R? MSE  RMSE MAE MAPE R?
Model#1 1 5 LSTM 2745 5002 3228 0138 0956 28,19 5,137 3,315 0,142 0,930
Model#2 1 10 LSTM 2704 4966 3221 0138 0956 27,89 5122 3,323 0,142 0,926
Model#3 1 20 LSTM 3079 5262 3405 0154 0935 31,56 5,394 3,490 0,158 0,912
Model#4 1 30 LSTM 4593 8920 4656 0201 0904 3316 5,160 3,581 0,201 0,880
Model#5 1 40 LSTM 3013 5196 3395 0,147 0944 31,19 5,379 3,514 0,153 0911
Model#6 2 5 LSTM 4694 9008 4693 0202 089 4815 9,240 4815 0,207 0,873
~  Model#7 2 10 LSTM 2693 4941 3219 0135 0963 27,27 5,003 3,260 0,136 0,951
S Model#8 2 20 LSTM 2592 4902 3136 0133 0973 2611 4937 3,159 0,134 0,965
< Model#9 2 30 LSTM 2495 4771 3099 0,130 0976 2520 4818 3,129 0,132 0,966
Model#10 2 40 LSTM 6644 1302 6,156 0,270 0838 67,40 13,21 6,245 0,274 0,826
Model#11 4 5 LSTM 1684 3349 1377 0617 0515  169,1 33,64 13,84 0,620 0512
Model#12 4 10 LSTM 1270 2525 10,70 0476 0647 1270 25,24 10,70 0,476 0,647
Model#13 4 20 LSTM 1873 3745 1521 0,682 0461 1848 36,94 15,00 0,673 0,468
Model#14 4 30 LSTM 1674 3340 1372 0614 0522 1669 33,29 13,67 0,612 0523
Model#15 4 40 LSTM 2060 41,14 1659 0,745 0397 2042 4078 16,45 0,739 0,401
Model#16 2 30 GRU+GRU 2581 4853 3132 0,133 0975 2605 4,900 3,162 0,134 0,965
Model#17 2 30 LSTM+LSTM 2460 4739 3056 0,129 0980 2484 4785 3,086 0,130 0,970
Model#18 2 30 RNN+RNN 31,99 5281 3407 0,154 0934 3154 5371 3,465 0,157 0,917
o Model#19 2 30 GRULSTM 4786 1315 6239 0,278 0835 6835 13,241 6,283 0,280 0,828
S Model#20 2 30 GRURNN 2676 4940 3214 0134 0964 2731 5042 3,281 0,137 0,944
< Model#21 2 30 LSTM+RNN 4647 8967 4686 0,202 0897 2753 5,093 3,201 0,139 0,936
Model#22 2 30 LSTM+GRU 2919 5009 3305 0141 0949 30,10 5,258 3,409 0,145 0,920
Model#23 2 30 RNN+GRU 3279 5453 3521 0,194 0911 3393 5,641 3,642 0,201 0,880
Model#24 2 30  RNN+LSTM 4892 9184 4796 0205 0879 31,15 5,352 3,522 0,153 0911




5.2.2. Farkhh  derin  6grenme  algoritmalarimin  tahmin  performans
degerlendirmesi

Tez caligmasinin AK-2 kapsaminda, 2. agamada farkli derin 6grenme algoritmalarinin
tahmin performanslariin degerlendirildigi ¢alismalarin sonuglart elde edilmistir. Bu
asamada, KHKII verileri kullanilmistir. Calismada GRU+GRU, LSTM+LSTM,
RNN+RNN, GRU+LSTM, GRU+RNN, LSTM+RNN, LSTM+GRU, RNN+GRU,
RNN+LSTM olmak iizere 9 farkli hibrit model tizerinde ¢alisilmis ve sonuglar elde
edilmistir. Farkli egitim algoritmalar1 kullanilan tiim modeller 10 kez ¢aligtirilmis ve
bu 10 ¢alistirmanin ortalamalar1 Tablo 5.5'in 2. asama boliimiinde sunulmustur.
Modeller, asama 1'de optimize edilen sonuglara dayanarak iki gizli katman ve her bir

katmanda 30 néron igermektedir.

Tiim modellerin performans sonuglar1 karsilastirildiginda, model#16 (GRU + GRU),
model#17 (LSTM+LSTM) ve model#20min (GRU+RNN) birbirine olduk¢a yakin
performans degerlerine sahip oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte, model#17'min
sonugclari, egitim ve test igin sirasityla MSE = 24,60 ve 24,84; RMSE = 4,739 ve 4,785;
MAE = 3,056 ve 3,086; MAPE = 0,129 ve 0,13 ve R?=0,98 ve 0,97 (p <0,05) degerleri

ile en 1yi performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Sonu¢ olarak, model#17 (LSTM+LSTM), tahmin dogrulugu acisindan diger
gelistirilen modellere gore daha yiiksek performans gostermistir. Ote yandan, model
#19 (GRU + LSTM), bu calismada en diisiik tahmin performansi sonuglarina sahip
oldugu goriilmektedir. Model#17 igin secilen hiperparametreler Tablo 5.6’da

Ozetlenmistir.

Sekil 5.11°de, LSTM+LSTM modelinden elde edilen PM.s tahmini degerleri ile
Olciilen degerler karsilagtirilmistir. Sekil, grafigin daha iyi okunabilmesi i¢in ilk 1000

saatlik verilerin karsilastirmasini sunmaktadir.
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Tablo 5.6. Model#17 ait hiperparametre degerleri.

Hiperparametre Deger
Y18in boyutu 32
Optimize edici Adam
Kayip fonksiyonu MAE
Gizli katman sayist 2
Her katmandaki ndron sayist 30
Ogrenme orani 0,01
Katmanlarda kullanilan modeller LSTM+LSTM
Dropout orani 0
Epoch 50
Aktivasyon fonkisyonu relu
Egitim orani 0,80
n saat 24
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Sekil 5.11. LSTM+LSTM modeli kullanilarak tahmin edilen ve Ol¢iilen PMa2s
degerlerinin karsilastirilmas1 a)KHKII egitim veri seti ve b)KHKII test veri

seti (p<0,05).
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Benzer sekilde, tahmin edilen ve dlgiilen degerler igin dagilim grafikleri Sekil 5.12'de

verilmigtir.

a) b)
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Sekil 5.12. Model#17 tahmin edilen ve dl¢iilen PM2s degerlerinin dagilim grafikleri
a) KHKII egitim veri seti ve b) KHKII test veri seti (p < 0,05).
Model performanslarmi 6zetlersek, Sekil 5.13'te tiim modellerin R? degerlerine
yonelik keman grafikleri olusturulmustur. Keman grafigi, deney sonuglarinin
dagilimini ve ortalamasini yansitmaktadir. Grafikte beyaz bolgeler medyan degerlerini
temsil ederken, mavi ve turuncu bdlgeler model performansinin dagilimini
gostermektedir. Bu analiz sonucunda, model#9'un ilk asamada en iyi sonuca sahip
oldugu, ikinci asamada ise model#17'nin (LSTM+LSTM) vyiiksek performans

sergiledigi anlagilmaktadir.

Genel olarak, Tablo 5.5 ve Sekil 5.11a ve b’de gosterildigi gibi, LSTM+LSTM modeli
diger modellere kiyasla en tistiin performansa sahiptir. Tahmin dogrulugu agisindan
degerlendirildiginde, model#9 ve model#17 (LSTM+LSTM) en diisiik MSE, RMSE,
MAE ve MAPE degerlerine sahipken, en yiiksek R? degerlerine sahip modeller olarak

One ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.13. Tim modellerin keman grafikleri a)Model#1-Model#6 b)Model#7-
Model#12 c)Model#13-Model#18 d) Model#19-Model#24.

- Farkli ¢calisma sonuglari ile karsilastirma

Tez calismast AK-2 kapsaminda yapilan caligmalar sonucunda en iyi performans
sonuclarina sahip olan hibrit model, model#17 olarak belirlenmistir. Model#17
sonuglari, literatiirde model tahmin performanslarina dayali olarak yayinlanan derin
o6grenme ile PM2 s konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in gelistirilen model sonuglar
ile karsilagtirllmis ve sonuglar Tablo 5.7°de bir araya getirilmistir. Tablo 5.7°de
karsilastirma i¢in secilen ilk calisma Huang ve Kuo (2018)” nin Cin’in baskenti olan
Pekin’de yapay zeka modelleriyle PMa2s konsantrasyon tahmini ¢alismasidir.
Calismada APNet olarak adlandirilmis CNN+LSTM algoritmast kullanilmistir.
APNet'in performansini destek vektér makineleri (Support Vector Machine-SVM),
rastgele orman (Random Forest-RF), karar agact (Decision Tree-DT), ¢ok katmanli
algilayicilar (Multi-layer Perceptron-MLP), Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional
Neural Network-CNN) ve uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory-LSTM)
modelleri ile karsilastirmislardir. Calisma ile CNN-LSTM (APNet) modelinin en
yiiksek tahmin dogrulugunu sahip oldugu belirlenmistir (Huang ve Kuo, 2018).

Bir diger ¢alismada ise Li ve ark. (2020), bir sonraki giin PM2 s konsantrasyonunu

tahmini i¢in uygun model belirleme calismalar1 yapmistir. Calismada, Cin’in Pekin
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sehrindeki PM25s konsantrasyonunun saatlik degerlerini ve meteorolojik verileri
kullanilmistir. Bu ¢aligsma, hibrit model (CNN-LSTM) performansinin tekli LSTM'
den daha yiiksek oldugunu bulmustur. Ayrica ¢alismada, ¢ok degiskenli modellerin
performanslarinin  tek  deg8iskenli modellere gore daha yiikksek oldugunu

belirtilmektedir (Li ve ark., 2020).

Son olarak, Ma ve ark. (2019), PM2 s tahmininde yapay sinir aglarinin (¢ift yonlii Uzun
Kisa Siireli Bellek-BLSTM ve transfer 6grenme teknigi) tahmin dogrulugunu
arastirmigtir. Calisma ile Onerilen transfer 6grenme tabanli ¢ift yonlii uzun kisa stireli
bellek (transfer learning based-bidirectional long short-term memory-TL-BLSTM)
modelinin daha biiyiik zamansal ¢6ziimlerde daha iyi performans gosterdigi sonucuna

vartlmistir (Ma ve ark., 2019).

Tim bu ¢alismalar performans indeksine gore degerlendirildiginde, PM2s tahmin
performanslari i¢in, derin 6grenme modellerinin hava kirleticileri gelecek tahmini i¢in
uygun oldugu anlagilmaktadir. Tablo 5.7°de goriildiigli gibi onerilen derin 6grenme

modelinin sonuglarinin diger literatiir ¢aligmalari ile uyumlu oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.7. Mevcut literatiir ile karsilastirma.

Performans Indeksi

Referans Calisma alani Methot
MAE RMSE R?
(Huang ve Kuo, PM2 s ve meteorolojik veri
ApNet 14,634 24,228 -
2018). (Pekin, Cin).
(CNN - LSTM)

] PMz2s ve meteorolojik veri CNN-LSTM 13,969 17,930 -
(Li ve ark., 2020).

(Pekin, Cin). (Multivariate)

(Ma ve ark., 2019). PM 5 (Guangdong, Cin) TL- BLSTM 6,184 8,653 -
PM2 5 ve meteorolojik veri

Model#17 (Kagithane, Istanbul, LSTM-LSTM 3,086 4,785 0,97
Turkiye)
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5.2.3. Onerilen model genelleme Kkabiliyetinin degerlendirilmesi

Tez calismasinin bu boliimiinde, basarili bulunan model#17 (LSTM+LSTM), Istanbul
iline bagh Aksaray, Avcilar, Besiktas, Kadikoy, Kartal, Maslak, Sultangazi, Tuzla ve
Umraniye ilgelerinde bulunan dokuz farkli hava kalitesi izleme istasyonunun veri
setlerini kullanarak genelleme kabiliyeti degerlendirilmistir. Modelin bu istasyonlar

i¢cin genelleme performans sonuglar1 Tablo 5.8'de sunulmustur.

Tablo 5.8. Dokuz farkli istasyon model#17 genelleme kabiliyeti performansi
(p<0,05).

Station MSE RMSE MAE MAPE R? SD SD/RMSE
Aksaray 29,41 5531 3570 0,152 0,932 16,220 2,932
Avcilar 28,52 5364 3,462 0,147 0961 12,512 2,262
Besiktas 30,02 5,646 3,644 0,155 0,913 13,023 2,355
Kadikoy 28,46 5,353 3,455 0,147 0,963 14,118 2,552
Kartal 30,09 5659 3652 0,155 0911 21,257 3,843
Maslak 29,70 5585 3,605 0,153 0,923 13,209 2,388
Sultangazi 29,99 5,640 3,640 0,155 0,914 12,762 2,307
Tuzla 30,32 5,702 3,681 0,156 0,904 14,476 2,617
Umraniye 30,06 5,652 3,648 0,155 0,912 14,025 2,536

Onerilen model#17 (LSTM+LSTM), tiim istasyonlar i¢in miikemmel performans
degerlerine sahip oldugu gibi, genelleme performanslar1 incelendiginde en {istiin

performansin Kadikdy ve Avcilar istasyonlarinda elde edildigi tespit edilmistir.

Ayrica, RMSE’nin gegerliligini test etmek amaciyla, Ritter ve Mufioz-Carpena (2013)
tarafindan Onerilen bir yaklasim kullanilmistir (Ritter ve Mufioz-Carpena, 2013).
RMSE performansin1 degerlendirmenin yani sira, SD (Standart Sapma) degerlerinin
de dikkate alinmasini 6nerir. RMSE'nin optimal degeri sifir olarak kabul edilse de SD
degerleri yiiksek olan veri setlerinde RMSE'nin yiiksek ¢ikmasi daha olasidir. Bu
baglamda, algoritmanin performansini daha kapsamli bir sekilde degerlendirmek igin

Tablo 5.8'de SD/RMSE orani verilmistir.

Ritter ve Mufioz-Carpena (2013), SD/RMSE oranina dayali olarak doért performans

derecelendirmesi 6nermektedir. Bu 6neri Tablo 5.9'da sunulmustur.
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Tablo 5.9. SD/RMSE performans dereceleri (Ritter ve Mufioz-Carpena (2013)’den

uyarlanmisti)
SD/RMSE Performans derecesi
>3,2 cok iyi
2,2-3,2 iyi
1,2-2,2 kabul edilebilir
<1,7 yetersiz

Bu ¢alismada, Kartal il¢esinin performansinin "¢ok iyi" performans derecesine sahip

Nne "

oldugu, diger ilgelerin ise "iyi" performans derecesine sahip oldugu
gozlemlenmektedir. Sekil 5.14'te, dokuz bolge i¢in tahmin edilen ve dlgiilen PM2s
degerleri arasindaki dagilimi gosteren grafikler sunulmustur. Bu grafiklerden
goriilecegi lizere, Olciilen ve tahmin edilen PM2s konsantrasyonlar1 arasinda
mikemmel bir uyum gozlemlenmektedir. Sonug¢ olarak, Onerilen model#17
(LSTM+LSTM), Istanbul metropoliten kentinde saatlik PMys tahmini yapmak igin

iistin genelleme yetenegine sahiptir.
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Sekil 5.14. Model#17 genelleme kabiliyeti dagilim grafikleri (Aksaray, Avcilar,
Besiktas, Kadikdy, Kartal, Maslak, Sultangazi, Tuzla, Umraniye)
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6. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu c¢alisma, partikiil madde kaynakli hava kirliliginin neden oldugu saglik risklerini,
cevresel etkileri ve ekonomik kayiplar1 azaltmak i¢in en etkili yontemlerden biri olan
gelecekteki PM konsantrasyonlarini tahmin edebilen modellerin olusturulmas tizerine
odaklanmaktadir. Gergek diinya verileri kullanilarak yapilan arastirmada, saatlik PM1o
tahmini i¢in Yalin, Cift yonli ve Yigilmis LSTM olmak iizere ii¢ farkli LSTM
varyantinin uygunlugu incelenmis; ayrica saatlik PM2s konsantrasyonlarini tahmin
etmek i¢cin LSTM, RNN ve GRU gibi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak bir
derin &grenme modeli gelistirilmistir. Calismanin igerigi, VOI-OS adimmin
modelleme performanslarina etkisi ve modellerin genelleme yeteneklerinin
belirlenmesi amactyla yapilan ek calismalarla zenginlestirilmistir. Bu sekilde, ¢alisma

konulart daha genis bir perspektiften ele alinarak arastirma yani giiclendirilmistir.
Bu c¢alismanin ana sonuglarini 6zetleyecek olursak;

- Veri 6n isleme (VOI) ve dzellik secimi (OS) siiregleri, orijinal veri setlerindeki hatali
veya eksik verileri diizelten ve gereksiz 6zellikleri ortadan kaldiran 6nemli adimlardir.
VOI-OS'li gelistirilmis LSTM modelleri, PMig ve PMzs hava Kirleticilerinin

konsantrasyonlarini dogru bir sekilde tahmin edebilme yetenegine sahiptir.

- Onerilen modeller, belirli bir bdlgedeki hava kalitesini izlemek ve iyilestirmek igin
Oonemli bir ara¢ olarak kullanilabilir. Saatlik hava kirleticilerinin (6rnegin PMjio)
konsantrasyonlarini tahmin etmek, sehir yoneticilerinin hizli ve etkili kararlar

almasina yardimci olabilir.



- Farkli derin 6grenme algoritmalar1 arasinda yapilan karsilastirmalarda, gelistirilen
LSTM+LSTM (model#17) modelinin en iyi tahmin performansina sahip oldugu
belirlenmistir. Bu model saatlik PM2 s konsantrasyonlarini yiiksek dogrulukla tahmin
edebilmistir. Ayrica, model#17 farkli bolgelerden alinan verilere uygulandiginda da

iistiin genelleme yetenegi gostermistir.

- Onerilen modelin performans sonuglari, literatiirde yayinlanan diger calismalarla
karsilastirilmis ve dnerilen modelin daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu,

modelin hava kirliligi tahmininde etkili bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadir.

Sonug olarak, 6nerilen model sayesinde PM kirliligi tahmin edilerek olas1 olumsuz
etkilerin belirlenmesi miimkiin hale gelir ve gesitli hava kirliligi azaltma senaryolari
ve uyarilar1 hazirlanarak halk sagliginin korunmasi igin gerekli 6nlemler alinabilir.
Ancak, calismanin bazi sinirlamalart da goz Oniinde bulundurulmalidir. Bu

siirlamalar sunlarla ilgilidir:

Diger Hava Kirleticileri: Caligmada PM2s ve PMyo konsantrasyonlarina odaklanilmig
olsa da, diger hava kirleticileri (SO2, NOx, Oz, CO gibi) i¢in model etkinligi
arastirilmamistir.  Bu nedenle bu hava Kkirleticilerinin  tahmininde modelin

performansinin nasil oldugu belirlenmelidir.

Yeni Algoritmalar ve Teknikler: Derin 6grenme alaninda hizla gelisen yeni
algoritmalar ve teknikler bulunmaktadir. Caligma bu algoritmalarin  model

performansina etkisini degerlendirmemis ve gelecekteki gelismeleri icermemistir.

Genelleme Yetenegi: Calisma Istanbul ili {izerine odaklanmis ve model genelleme
yetenegi bu bolgede test edilmis olsa da, farkli cografi bolgelerdeki genelleme yetenegi
olarak test edilmemistir. Bu nedenle modelin farkli bolgelerdeki performansi daha

detayli olarak aragtirilmalidir.

Bu caligma ile Tirkiye'de Cevre Miihendisligi alaninda hava kirliligi tahmini
konusuna yeni bir bakis agis1 getirilmistir. Istanbul gibi bilyilk ve hizla biiyiiyen
metropollerdeki hava kirliligi sorununa karsi etkili bir ¢dziim sunulmustur. LSTM
(Yalin-Cift yonlii ve Yigilmis), GRU ve RNN gibi derin 6grenme modelleri, akilli
sehir yaklagimiyla hava kirliligini yonetmeye yardimeci olabilir. Bu ¢aligma ayni
zamanda literatiire ve denetleyici kurumlara da katki saglamay1 amaglamaktadir. Yerel
yonetimlerin hava kirliligi kaynakli yonetim stratejilerini belirlemesine ve akilli sehir

anlayisin1 desteklemesine yardimei olabilir.
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