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DERIN OGRENME YONTEMI iLE HAVA KALITESI
PARAMETRELERININ TAHMIiNi: SAKARYA ORNEGI

OZET

Hava kirliligi, son yillarda kiiresel bir kriz olarak degerlendirilmektedir. Arastirmacilar
hava kirliligi konusu iizerinde yogun bir sekilde durmaktadir. Bunun sebebi, hava
kirliliginin insan sagligi, bitki ortiisii ve su kaynaklar1 i¢in olumsuz etkilere sebep
olmasidir. Canli yasami i¢in onemli bir tehlike unusuru olan bu problem ile bas
edilmesi i¢in 6nlemler alinmasi gerekmektedir.

Bu caligmada hava kiriligi sorunu ig¢in altarnatif bir Oneri olarak, hava kalitesi
modellemesi ile hava kalitesinin tahmini ve analizi tizerinde durulmustur.Hava
kirliligi, LSTM (Long Short-Term Memory) algortimasi kullanilarak modellenmistir.
Bu model ile gegmis veriler kullanilarak gelecekteki hava kirliligi seviyelerinin tahmin
edilmesi amaglanmustir.

Calismada, hava kalitesi Olglim parametrelerinin saatlik Olgiimiine dayali veriler
toplanmustir ve kirletici parametre olarak; PMio, NO2, NOx, CO kullanilmustir. Olgiim
degerleri UHKIA (Ulusal Hava Kalitesi Izleme Ag1) tarafindan kurulan, Sakarya
Endiistri Meslek Lisesinin bahgesinde konumlanan, hava kirliligi 61¢iim istasyonundan
kaydedilen verilerden olusmaktadir. Modellemede 2020 Ocak ayindan, 2022 Eyliil
ayina kadar kaydedilmis veriler kullanilmistir.

Hava kirliligi verilerinin toplanmasindan sonra, veri 6n isleme yontemleri ile
temizleme galismasi yapilmistir. 2020 Ocak ve 2022 Eyliil aylar1 arasinda her bir
parametre icin, 24.282 adet veri olmak {izere toplam 97.128 adet veri elde edilmisitir.
Veri 6n isleme i¢in kullanilan farkli iki yontem ile iki ayr veri seti elde edilmistir. Bu
iki adet veri seti arasinda mukayeseler yapilmustir.

Elde edilen 97.128 veri ile LSTM algortimasi kullanilarak bir model olusturulmus,
egitim verileri kullanilarak model egitilmistir. Elde edilen dogrulama verileri
kullanilarak ~ modelin ~ performansi,  hiperparametre  optimizasyonu ile
degerlendirilmistir. Kullanilan model, daha sonra gelecekteki hava kirliligi
seviyelerini tahmin etmek igin kullanilabilecegi goriilmiistiir. Onerilen modelin hava
kirliligi tahmini i¢in yiiksek performansa sahip oldugu goriilmistiir.
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FORECASTING AIR QUALITY PARAMETERS BY DEEP LEARNING
METHOD: A CASE STUDY OF SAKARYA

SUMMARY

In recent years, air pollution has been recognized as a global crisis. Researchers are
mainly focused on the issue of air pollution, as the problems caused by air pollution
pose a vital danger. When studies related to air pollution are examined, their results
generally indicate that the components in the air that are the source of vital functions
are being disrupted, and understanding the consequences of this, as well as
understanding that it is not possible to completely eliminate pollutant sources but that
they can be reduced by stopping them through deep and detailed interdisciplinary
studies, is crucial for human health. Air pollution poses a significant threat to human
health, causing many diseases such as asthma, bronchitis, upper respiratory tract
infections, and in some cases, life-threatening diseases.

In addition, acid rain caused by air pollution has deep and disturbing effects on the
ecosystem. Air pollution, in the broadest sense, means the chemical, physical, and
biological changes in the quality of air due to substances that pollute the air. Air
pollutants can arise as a result of natural cycles or as a result of activities necessary for
life. Common air pollutants include particulate matter (PM1o, PM25), carbon monoxide
(CO), ozone (O3), nitrogen oxides (NO2, NOx), and sulfur dioxide (SO>).

Each of these pollutants must be restricted from separate sources and evaluated
separately. For this reason, the density of each air quality measurement station is
measured at regular intervals, and threshold values are determined to pose the least
threat to health. Additionally, air quality is determined based on measurement results.
In recent years, air pollution modeling has been performed based on obtained data, and
efforts have been made to facilitate the prediction of future data using various
traditional methods, as well as to take measures and precautions against possible air
pollution events. The predictions obtained as a result of these studies make it easier to
take future precautions, while also allowing measurement errors that may arise due to
any technical failure in daily data to be easily detected, and error analyses can be more
accurately evaluated to reach effective results. It is necessary to pay attention to regular
interval measurements of air quality data, as in the example of Sakarya. Furthermore,
air pollution modeling based on measurement results and artificial intelligence, as well
as the prediction of future data, will facilitate taking measures and precautions against
possible air pollution events. The prediction data obtained as a result of these studies
will facilitate future measurements. In addition, measurement errors that may arise due
to any technical problem in daily data will be easily detected. Error analyses will be
evaluated more accurately to achieve effective results.

In this study, air quality prediction was made for Sakarya province. The air quality
data was obtained from the official website of the Ministry of Environment and
Urbanization, www.havaizleme.gov.tr. The study covered the period from January
2020 to September 2022.
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Air quality data was collected by measuring stations established under the National
Air Quality Monitoring Network. In the study, one of the four air quality measurement
stations in Sakarya was used. The station used in the study is Sakarya Central station,
which is located on Sakarya Street near the VVocational High School. It is located 3.5
meters from the nearest residence and 0.5 meters from the road. This station was
established to measure air pollution caused by traffic and has been continuously
measuring since March 2013. Four parameters were used for the prospective
estimation of air quality in the study, which include PM10, NO2, NOX, and CO.
Hourly measurement results between January 2020 and September 2022 were used for
each of the four parameters of the central station. There should be 97,128 data in total,
24,282 for each parameter, within the specified date range.

However, partial data deficiencies have been observed due to sensor errors and similar
situations. Data cleaning was performed using Python in the dataset. Two separate
datasets were created by completing the missing values in the dataset with mean and
nearest neighbor (kNN) methods. After data preprocessing, missing data in the dataset
were detected. Missing data were filled using two pure methods. Then, the values in
the dataset were observed, and the periods when the values of the pollutant parameters
were the most intense and the periods when they were the lowest were evaluated
separately. A violin graph was created for the datasets filled with the mean and kNN
methods considering the MSE results. Based on this graph, a comparison was made
between the mean and KNN methods.

According to the obtained MSE results, it was observed that the distribution and
average of the neighbor search algorithm were better than NOx. It has been observed
that the NOx parameter gives better results when filled with the mean. Thus, the
datasets to be used in the second stage were decided. The dataset filled with the mean
method was used for NOx. For NO2, PM1o, and CO, the dataset filled with the kNN
algorithm was used.

The dataset used in this study includes air quality data collected between January 2020
and September 2022, comprising a total of 97,128 samples, with 24,282 samples for
each pollutant parameter. Mean and KNN methods were used to fill the missing values
in the datasets, and a violin graph was created to compare the Mean and KNN methods
based on the MSE results. According to the obtained MSE results, it was observed that
the distribution and average of the kNN algorithm were better than that of NOx. On
the other hand, the NOx parameter gave better results when filled with the mean
method. Therefore, it was decided to use the mean method for NOx and the KNN
algorithm for filling the missing values in NO2, PMzo, and CO datasets in the second
stage.

After the data preprocessing, a total of 24,282 datasets were obtained for each pollutant
parameter, and 80% (19,423 samples) of the train-split dataset were allocated for
training, while the remaining 20% (4,859 samples) were reserved for testing. Upon
examining the dataset, a strong relationship was observed between PMio and the
pollutants NO2, NOx, and CO.

In the study, LSTM (Long Short Term Memory), one of the deep learning methods,
was preferred for predictive analysis. Hyperparameter optimization was applied to
increase the prediction performance of the LSTM used in the study.

Correct hyperparameter selection for each parameter of air quality is provided by
hyperparameter optimization. Random search, bayesian search, and hyperband search
algorithms were adapted from hyperparameter search algorithms. For hyperparameter
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optimization for each pollutant, the RMSE, and MSE value was calculated. By
examining the results obtained, hyperparameter selection was made. Hyberband for
NOx, Bayesian for NO2, PMzg, and hyperparameter for CO were found suitable.

The hyperparameter values determined by the best search algorithm were used for
retraining. Estimates created after this stage were evaluated separately. The LSTM
method used for forecasting is a preferred method in the forward forecasting of air
quality.

As a result, it is seen that the model used is a method with high estimation accuracy.
In this context, it shows that the LSTM Algorithm can be widely used to predict air
quality data. In addition, in order to draw attention to air pollution, it is thought that
the study is the right way, and it is thought that if the estimation steps are expanded
and developed, it can produce more efficient results.

XXV



XXVi



1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci

Bu calisma, yasamsal fonksiyonlarin kaynagini olusturan havadaki bilesenlerin
degisimiyle ortaya c¢ikan hava kirliliginin, olumsuz sonuglarina farkli bir ¢6ziim
tiretebilme amaci ile baglatilmistir. Kirlilige neden olan kirletici kaynaklarin tamamen
ortadan kaldirilmast miimkiin degildir ancak derin ve ayrintili disiplinler arasi

calismalar ile durdurularak azaltilabilecegi distiniilmiistiir.

Bu calismada, yapay zeka teknikleri ile hava kirliligi modellemesi planlanmustir.
Yapay zeka teknikleri, hava kirliligi analizi i¢in kullanilabilir, elde edilen karmasik
verileri isleyerek tahminlerde bulunabilir. Ayrica tahmin sonuglarini degerlendirebilir
ve buna bagli olarak dnlemler alinmasina da olanak saglayabilir. Yapay zeka teknikleri
ile yapilan tahminlerin, farkl: istatistiksel ve fiziksel yontemler ile yapilan tahminlere
gore, daha gercege yakin olacag diisiiniilmiistiir. Ozetle, hava kirligi modellemesinde

yapay zeka kullanim, hava kirliliginin kontrolii i¢in 6nemli bir adimdir.

Calismada kullanilmasi planlanan yontem, yapay zeka alaninin bir alt dali olan LSTM
(Long Short-Term Memory) isimli bir derin 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma,
¢ok katmanli yapilardan olusan sinir ag1 kullanilarak gelistirilen, bir makine 6grenmesi
tiiriidiir. LSTM tabanli hava kirliligi tahmin modelinin olusturulabilmesi i¢in, Cevre
Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 Ulusal Hava Kalitesi izleme Agindan temin
edilen, Sakarya merkez istasyonuna ait veriler kullanilacaktir. Bu istasyonda 6lgiilen,
azot dioksit (NO2), azotoksitler (NOx), partikiil maddeler (PM1o) ve karbon monoksit
(CO) konsantrasyonlarina ait bir veri seti olusturularak, veri on isleme ve veri
temizleme c¢alismasi yapilacaktir. Veri 6n isleme sonrasinda elde edilen veriler, LSTM
algortimasi kullanilarak bir model olusturacaktir. Modelin performansi hiperparametre

optimizasyonu ile degerlendirilecektir.

Kullanilan modelin, hava Kirliligi tahmini i¢in diigiik maliyetli ve ger¢ege yakin

olacag1 ayrica bir ¢cok kurum ve kurulus tarafindan kullanilabilecegi diistiniilmektedir.



1.2. Kuramsal Temeller

Hava kirliliginin kontrolii ve yonetimi i¢in diinya genelinde hava kalitesi standartlar
olusturulmustur. Ayrica kirletici kaynaklarin kontrolii i¢in ¢esitli yasal diizenlemeler
yapilarak, diinya genelinde birtakim sinirlandirmalar getirilmis ve bazi kimyasal

materyallerinin kullanimi yasaklanmuistir.

Hava kirliginin seviyesini halkin daha kolay anlamas i¢in Hava Kalitesi Indeksi (HK1)
olarak tanimlanan bir simiflandirma sistemi gelistirilmistir. Mevcut hava kalitesi bu
indeksler yardimi ile iyi, orta, kotii ve tehlikeli seklinde derecelendirilmektedir.
Ulkeler indeks hesaplamasinda kullanilan yontem ve kriterleri kendi hava kalitesi

standartlarina uygun bir sekilde olugturmaktadir [1].

Hava Kalitesi Indeksi 0-500 araligindadir. HKI degerleri yiikseldikge hava kirliliginin
arttig1 diisiiniilmektedir. Her bir HKI kategorisi bir renkle sembolize edilmistir, bu
sekilde toplumun hava kirliliginin saglikli ya da sagliksiz oldugu konusunda fikir
sahibi olmasi amaglanmistir [2]. Tablo 1.1.°de EPA “Hava Kalitesi Indeksi
kategorileri’’, saglik i¢in uygun olan seviyeleri, renkleri ve anlamlar1 goriilmektedir
[2]. Hava kalitesi indeksinde hesaplanan 5 temel kirletici bulunmaktadir. Bunlar;
partikiil maddeler (PM1o), karbon monoksit (CO), kiikiirt dioksit (SO>), azot dioksit
(NO>) ve ozon (Oz)’dur.

UHKI, Amerika Birlesik Devletleri Cevre Koruma Ajanst (USEPA) tarafindan
gelistirilen hava kalitesi indeksinin, Ulusal Mevzuat ve smir degerlere uyarlanmis
halidir. Ulkemizde, hava kalitesi smir degerleri i¢in, Avrupa Birligi limit degerleri
hedeflenmekte ve bu hedefe kademeli olarak ulagsmak planlamaktadir. Planlanan bu
hedefe gore; 2024 tarihinden itibaren tiim kirletici parametreler i¢in AB mevzuati
uygulanacaktir [3]. Ulkemizde ve AB iilkelerinde indeks Hesaplanan Parametrelerin
Sinir Degerleri Tablo 1.2°de gosterilmistir. Bu tabloda her kirletici i¢in istenilen sinir
degerler, lilkemiz ve AB iilkeleri i¢in hava kalitesinin mukayese edilmesine olanak

saglamaktadir.



Tablo 1.1. Ulusal HKI kesme noktalari [2]

SO2 NO: CO Os PMao

; . _(ng/m®) (ugm®) (ug/m®) (ug/m®) (ng/md)
Indeks HKI 15a 15a 8 Sa. 8 Sa. 24 Sa. Renk Anlam

Ort. Ort. Ort. Ort. Ort.

Hava kalitesi memnun
edici ve hava kirliligi az
riskli veya hig risk teskil

etmiyor.

Hava kalitesi uygun
fakat alisilmadik sekilde
hava kirliligine hassas

51- 101- 101- 5501- 121- olan ¢ok az sayidaki
Ortd 400 250 200 10000 160  °X100  iicantarigin baz
kirleticiler agisindan orta
diizeyde saglik endigesi
olusabilir.
Hassas gruplar i¢in
saglik etkileri olusabilir.

Iyi 0-50 0-100 0-100 0-5500 0-120 0-50

101- 251- 201- 10001- 161- 101- Genel olarak kamunun
150 500 500 16000 180 260 . .
etkilenmesi olas1
degildir.
Herkes saglik etkileri
151- 501-  501-  16001- 181- 261 yasamaya baslayabilir,

hassas gruplar i¢in ciddi
saglik etkileri s6z
konusu olabilir.
Saglik agisindan acil
durum olusturabilir.

200 850 1000 24000 240 400

201- 851- 1001- 24001- 241- 401- Niifusun tamaminn
300 1100 2000 32000 700 520 ) <
etkilenme olasilig1
yiiksektir.
301- Saglik alarm1: Herkes
Tehlikeli 500 >1101 >2001  >32001 >701 >521 daha ciddi saglik etkileri

ile karsilasabilir.

Tablo 1.2. indeks hesaplanan parametrelerin sinir degerleri [4]

PM1o
SOz (ug/m®)  NOz(ug/m®)  CO (ng/m°) ° (ng/m°)
Parametre 1Sa.Ort.  1Sa.Ort.  8Sa, Ort. (ng/m’) 24 Sa.,
8 Sa. Ort. ort
Ulusal Simir Deger 410 270 10.000 120 70
AB Uye Ulkelerin 350 200 10.000 120 50

Sinir Degeri

Kirletici parametreler hakkinda kamuoyu tarafindan olusan farkindalik sanayi
devrimine kadar uzanmaktadir. Tarihsel olarak, her birinin zararlarinin kesfi ve sebep
oldugu sonuclarin agiga ¢ikmasi ayri1 ayri degerlendirilir. Ancak 20. Yiizyilin
baslarindan itibaren bu konu ile ilgili ayrintili bilimsel ¢aligmalar yapilmaya baglandigi
soylenebilir. Ornegin, karbonmonoksitin tarihsel olarak yaygmn bir kirletici ve bir
tehlike unsuru olarak degerlendirilmesi asamalarini inceledigimizde, Recihle ve

arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢aligma goze ¢arpmaktadir. Bu calismada 1981
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yilinda, arastirmacilar uydu tiizerinden hava kirliligi parametrelerinin Ol¢limiinii
yapmustir. Yapilan 6l¢im sonrasi, CO konsantrasyonunun yiiksek seviyelere ulastigi
goriilmiistiir ve bu durumun diinya ¢apinda bir tehlike teskil ettigi savunulmustur. [5].
Bir diger parametrede O3’diir. O3 renksiz ve kokusuz bir gaz olmakla birlikte oldukga
karmasik reaksiyonlardan kaynaklanir ve dogrudan havaya yayilmaz. Bu 6zellikleri
onun diger kirleticiler arasinda benzersiz bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.
O3 yiiksek reaktiviteye sahiptir ve atmosferin iki boliimiinde (stratosfer ve troposfer)
eser miktarda olusmaktadir. Diinyayi, glinesin ultraviyole 1sinlarindan korur. Ancak,
dogal olmayan antropojenik ve dogal biyojenik kaynaklardan olusan Oz kirliligi yer
seviyesinde oldugunda diinyadaki canli yasami i¢in zararli olabilmektedir [6]. Baska
bir Kkirletici ise PM1o’dur. Endiistriyel kaynakli olabilir, motorlu tasitlardan ve fosil
yakit kullanomidan da kaynaklanabilir [7]. Havadaki partikiil maddelerin, iklim
degisikliklerine sebep oldugu, insan sagligmma yonelik olumsuz sonuglarina ve
ekosistemlerdeki biyojeokimyasal dongiilere neden oldugu yapilan ¢aligmalar

sonucunda ortaya ¢ikmustir [8].

Yukarida bahsedilen ii¢ ana kirletici parametre ve digerleri, cogunlukla antropojenik
kaynaklardan yayilir ve uzun mesafelere kadar tasinabilir. Baz1 hava kirleticileri
atmosferde son derece kararlidir ve g¢evrede, besin zincirinde birikerek insanlari,
hayvanlart ve dogal biyogesitliligi etkileyebilir [9]. Bu sebeple kaynaklart net bir

sekilde arastirilmali ve sinirlandirilmalidir.

Kirletici parametrelerin kaynaklar: farklilik gostermekle birlikte, kendi aralarinda ti¢
ana basliga ayrilmaktadir. Bunlar isinmadan, motorlu tasitlardan ve sanayiden
kaynakli hava kirlilikleridir. Issnmadan kaynakli hava kirliligi; diisiik kalorili, kalitesiz
komiir veya yakma {irinii kullanilmasindan kaynaklanir. Motorlu tasitlardan
kaynaklanan hava kirliligi, niifus artis1, gelir diizeyi artig1 ile motorlu tasit sayisinin
artmasindan kaynaklanir ayrica bunun en 6nemli bileseni ise dizel araglardir [10].
Dizel motorlar, ulasim, demir yolu, denizcilik, madencilik, tarim ve ¢esitli iiretim
alanlar1, endiistride kullanilan araclar olmak iizere bircok alanda araclara gii¢ saglamak
icin kullanilmaktadir. Dizel motorlarin egzozu 40’tan fazla toksik hava kirleticisi
icermektedir. Saniyeden kaynaklanan hava kirliligi ise sanayi tesisinin yanlig
secilmesi, cevre koruma tedbirlerinin alinmamasi, uygun teknolojik gelisimlerin

takibinin yapilamamasindan kaynaklanir.



Yukarida saydigimiz kirleticileriler ve kaynaklar1 géz Oniine alinarak uygun hava
kalitesi izleme istasyonlar1 konumlandirilmakta bu sekilde veri toplanmaktadir.
Ulkemizde, Cevre ve Sehircilik Bakanligmin kontrolii altinda, 81 ilde belirlenen
noktalarda kurulan istasyonlar araciligiyla stirekli olarak Olgiimler yapilmaktadir.
Ulusal Hava Kalitesi izleme Istasyonlar1 (UHKIl) olarak isimlendirilen sistem
aracili@iyla ortamdaki kirletici miktar1 Olgiilebilmekte ve buna bagli olarak hava
kalitesi belirlenmektedir. Tiim oOl¢iim istasyonlarmin hava kalitesi indeksleri
hesaplanarak www.havaizleme.gov.tr web sitesinde yayimlanmaktadir [4].
Yayimlanan bu veriler aragtirmacilar tarafindan ¢esitli g¢aligmalar igin

kullanilmaktadir.

Hava kalitesi verileri kullanilarak; hava kirliliginin dnlenmesi ve kontrolii i¢in hava
kirliligi modellemesi yapilmast son yillarda tercih edilen bir yontemdir. Hava
kalitesini onceden tahmin ederek, canlilarin yasamini tehdit eden etkenleri en aza
indirmek i¢in zamaninda uyar1 ve 6nlemler alinabilir [11]. Cevre bilimi ve gesitli bilim
dallarinin bilesimi ile etkili ¢oziimlere ulagilmaktadir. Hava kirliliginin gelecege
doniik tahmini i¢in kullanilan bir¢ok yontem olmasina ragmen, cogunlukla sig
modeller kullanilmakta ve bu modellerin ulastirdig1 sonuglar yeterince gercege yakin
olmamaktadir [12]. Ayrica nesnel cihaz Ol¢iimleri, yaniltict olabilir. Sensor
hatalarindan kaynakli olusan degerlendirmeler, sonuglarin analizini ve gelecege
yonelik tahminleri giiclestirmektedir. Sonug¢ olarak, hem olast sensér hatalarinin
olusturdugu problemleri ¢cozmek hem de gelecege yonelik tahminleri kolaylastirmak

i¢in farkli yontemlere bagvurmak gerekmektedir.

Hava kalitesi siireci dogas1 geregi karmasik oldugundan, zamansal egilimleri ve
mekansal dagilimi hava kirletici emisyonlar1 ve birikimi, hava kosullari, trafik akisi,
insan faaliyetleri vb. gibi cesitli faktorlerden etkilenmektedir. Bu sebeple tahminlerde
kullanilacak yontemlerin bu unsurlar1 da barindirmasi gerekmektedir. Hava kalitesinin
Ozelliklerinin uygun bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in geleneksel modellerin

kullanilmas1 zorluk teskil etmektedir.

Derin 6grenme algoritmalari, veri katmaninin dogal 6zelliklerini en alttan en {ist
diizeye ¢ikarmak i¢in ¢cok katmanli mimariler kullanir ve verilerdeki temsili yapiy1
tanimlayabilir. Bu 6zelligiyle gliniimiiz kosullarinda hava kalitesi verilerinin tahmini
icin kullanilacak, uygun ve gercege yakin bir yontem olarak diisiliniilebilir. Derin

O0grenme algoritmalari, nceden bilgi sahibi olmadan temsili hava kalitesi 6zelliklerini
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cikarabilir ve hava kalitesi tahminleri igin iyi bir performans saglayabilir. Derin
O0grenme yoOntemi, makine 0grenmesi yontemi olup bir ¢ok alanda diger tahmin
modellerinden ve geleneksel veri analizi yontemlerinden daha iyi sonuglar ortaya
¢ikarmaktadir [13].

Derin 6grenme, sinir aglar1 algoritmalari igerisinde digerlerine gore daha yeni ve
islevsel bir tiir olmast ile birlikte makine 6grenmesinin alt dallarindan biridir. Bir ya
da daha fazla girdisi vardir. Cok fazla sayida katman barindirmaktadir ve son ¢iktisi
bir ya da daha fazla olan bir algoritmadir. Her katmanda kendisinden 6nceki verileri

birlestirerek farkli tiirden ve anlamli sonuglari olan degerler ortaya ¢ikarmaktadir.

Derin 6grenme Sekil 1.1.’de goriildiigii lizere makine 6grenmesinden farkli olarak
kaynaklarindaki verilerin Ozelliklerini g6z Oniine alarak gizli katmanlarinda

O0grenmektedir.

Makine Ogrenmesi

o et =

20 Ugak
: Ucak Degil

Girdi Oznitelik ¢ikarmu Cikt1
Derin Ogrenme
Ucak
Ny
- Ugak Degil
Girdi Omnitelik ¢ikarmu + Smiflandirma Cikt1

Sekil 1.1. Makine 6grenmesi algoritmasi ve derin 6grenme algoritmasi kiyaslanmasi

[14]

Hava kirliligini azaltabilmek i¢in dogru hava kirliligi tahmin metotlar1 kullanmak
gerekmektedir. Tahmin i¢in kullanilan istatistiksel yontemler oldukga belirsiz olmakla
birlikte, eksik ve sinirlt bir yaklasim olusturmaktadir. Son yillarda tercih edilen derin
O0grenme yontemi, biiylik miktarda veri ve biiylik noron aglar1 kullanarak karmagik
bilgileri ¢oziip yonetebilmek i¢in ideal bir yaklasim olmustur. Hava Kkalitesi

modellemesi ve tahmini ¢alismalarinda, popiiler hale gelmistir.

Derin 6grenme yapay sinir aglar1 yaklagimlarinin arasinda ileri diizey bir yontemdir.
Tek katmanli yapay sinir aglar1 geliserek, ¢cok katmanli sinir aglarina ve daha da

geliserek derin 6grenme algoritmalarina dogru bir yol kat etmistir.
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Yapay sinir aglarinin gelisiminin temeli, insan beynindeki hiicrelerin matematiksel
isleyisinin kesfi ile baglamis ve bilgisayarin bu matematiksel modeller kullanilarak,
veri siniflandirilmasi, tani, teshis vb. gibi bir¢ok alanda kullanilmasina 6rnek teskil

etmistir [15].

Derin 6grenme sayesinde, verilerin ayni tlirden ve birimden tek bir 6zelligini
o0grenmekten ziyade, alt diizeyde verilerin bir¢ok 6zelliginin bilesiminden olusan
hiyerarsi ile iist diizey verilerin hiyerarsisini 6grenebilmek miimkiin olmaktadir. Ust
diizey veri setinin 6zellikleri, alt diizey veri setinin 6zelliklerinden tiiretilmektedir. Bu
sekilde tiiretilen {ist diizey veriler birden ¢ok veri 6zelligini temsil etmektedir. Bu
baglamda, veri miktar1 arttikca ve makine 6grenimi yontemleri gelistik¢e, derin
O6grenme yontemlerinin gii¢lii 6grenme yeteneklerinin, gittikce daha da 6nemli hale

gelecegi diistiniilmektedir [16].

Derin 6grenme, makine Ogrenmesi ve yapay zekd arasindaki iligskiyi anlatmak
gerekirse; birbirlerini iceren alt kiime seklinde degerlendirmek miimkiin

olabilmektedir. Bu kiimelenme modeli Sekil 1.2.’de gosterilerek detaylandirilmistir.

Yapay zeka, makinelerin insan zekasini taklit ederek olusturdugu zeka tiirli, makine
O0grenmesi yapay zekaya ait bir arag, derin 0grenme de makine Ogrenimin bir

yontemidir [17].



Yapay Zeka

Algilama, sonug

cikarma, aksiyon

alma ve adapte
olabilme

Makine Ogrenmesi

Veri fazlaliligi ile
performans artirabilme

Derin Ogrenme

Cok fazla veri kullanarak, kendi
kendine 6grenen ¢ok katmanli
yapay sinir aglarindan olusan
birden ¢ok makine 6grenmesi

Sekil 1.2. Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapa zeka algoritmalari kiimelenmesi
[18]

1.3. Tezin Onemi

Sakarya’da hava kalitesinin gelecege yonelik tahminini iceren bu c¢aligma, hava
kirliligi seviyesinin anlasilmasina, yonetilmesine ve iyilestirilmesine yardimci

olacaktir.

Halihazirda, Sakarya Biiyliksehir Belediyesi tarafindan hava kalitesi tahmini yapmak
icin birtakim ¢alismalar yapilmaktadir. Hava kalitesi o6l¢iimlerinin yapildigi
istasyonlardan alinan veriler ile hava kirliligi kaynaklarinin tespiti ve izlenmesi, hava
kirliligi  verilerinin ~ toplanmas1  ve analiz  edilmesi gibi  faaliyetler
gerceklestirilmektedir. Ancak hava kalitesi modellemesi i¢in yeni ve giincel
yontemlere ihtiyac duyulmaktadir. Bu acidan g¢alismanin yeni bir bakis agisi

getirebilecegi disliniilmektedir.

Ayrica ¢alismada kullanilan LSTM yonteminin etkili ve dogru bir tercih oldugu
diistiniilmektedir. Bu ¢aligma, Sakarya'da hava kirliligi tahmini yapmak i¢in LSTM
algoritmasimin kullanilabilecegini gostermektedir. LSTM algoritmasinin yani sira,
diger makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak daha fazla arastirma yapilmasi, hava

kirliligi tahminlerinin dogrulugunu artirmaya yardimci olabilir.



2. LITERATUR OZETi

Hava kirliligi modellemesi, matematiksel bir modelleme tiiriidiir. Bu modelleme tiirii,
hava kirliligine sebep olan kaynaklari ve meteorolojik unsurlar1 birlikte
degerlendirerek hava kirliligini ileriye doniik tahmin etmeyi amagclar. Giiniimiizde
hava kalitesi tahmini i¢in istatistiksel modeller, yapay sinir aglar1 ve makine 6grenimi
algoritmalar1 gibi ¢esitli teknikler kullanilmaktadir. Istatistiksel modeller, giincel hava
kalitesi verilerini analiz ederek gelecekteki hava kalitesini tahmin eder. Yapay sinir
aglari, hava kalitesi tahmini i¢in 6grenme ve 6zyinelemeli iglemler kullanir. Farkli
parametrelere ait karmasik verileri isler. Makine 6grenimi algoritmalar1 ise hava
kalitesi tahmini i¢in daha biiylik miktarda veriyi isleyebilir. Bu boliimde bagliklara

ayrilarak bu calismalar hakkinda bilgiler sunulacaktir.

2.1. Hava Kirliliginin Tahmininde Istatistiksel Yontemlerin Kullanimi

Hava Kirliliginin tahmininde istatiksel yontemlerin kullanimi olduk¢a yaygindir.
Ornegin, Lei ve arkadaslarinin, 2019 yilinda yapmis olduklar1 bir calismada; Cin,
Biiytiik Korfez Bolgesi’nde yer alan kentlerdeki hava kirliligi modellemesi ve tahmini
icin istatistiksel bir yontem Onerilmektedir. Bu bolgedeki hava kalitesi seviyesinin
cogu zaman Diinya Saglik Orgiitii tarafindan onerilen seviyelerin iistiine ¢iktigi
goriilmiis, 6nlem almasi i¢in bir hava kalitesi tahmini gelistirilmesi amaglanmistir.
Calismada, kirletici parametrelerden PM1g ve PM2 s konsantrasyonlarinin bir sonraki
giine iligkin tahmini {izerinde durulmaktadir. Tahmin i¢in ¢oklu regresyon analizine
dayali istatistiksel modeller kullanilmistir, %95 giiven araligina sahip istatistiksel

olarak anlamli bir tahmin gelistirilmistir [19].

2020 yilinda Jeong ve arkadaslarinin yaptiklari bir calismada ise, Giiney Kore'deki kis
donemi (Aralik-Subat) boyunca partikiill madde (PMaio) konsantrasyonlarindaki
mevsimsel degisimleri tahmin etmek i¢in istatistiksel-dinamik bir model
onerilmektedir. Dogu Asya'daki hava kirliligi emisyonlarinin artis1 ve buna baglh
olarak artan endiselerden dolay1 partikiil madde konsantrasyonlarinin dogru sekilde
tahmininin, hava kirliliginin 6nlenmesi i¢in faydali olacagi diistintilmiistiir. Calismada,

son ii¢ yilda Olglimii yapilan PM1o konsantrasyonlar1 ve meteorolojik degiskenler



kullanilarak, Giiney Kore'deki mevsimsel PMio konsantrasyonlarinin tahmini
yapilmistir. Bu entegre modelin yiiksek tahmin yetenegine ulasti§i ancak

gelistirilebilir oldugu vurgulanmistir [20].

Marinov ve arkadaslar1 da hava kirliligi tahmini i¢in istatistiksel yontemleri
kullanmiglardir. 2022 yilinda yaptiklar1 bir ¢aligmada, Sofya’daki hava kalitesinin
ileriye doniik tahmini i¢in zaman serisi analizi yontemlerine bagvurmus, 5 adet
istasyondan 2015-2019 yillar1 aras1 temin etmis olduklari saatlik CO, NO2, Oz ve PM2 5
verilerini toplamislardir. Eksik verileri 6n isleme yontemleri ile diizenlemis,
AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) yontemi ile analiz etmislerdir.
Bu calismada Diinya Saglik Orgiitiiniin kirletici parametre konsantrasyonlar1 igin
belirledigi sinirlarin asilip asilmadigr gozlemlenmis ve farkli istasyonlardan alinan
veriler kiyaslanmistir. Caligma, hava kirliligi modellemesi ve tahmini i¢in zaman serisi

yontemlerinin etkili sonug verdigini gostermektedir [21].

Dogu Cin’de yapilan bir baska calismada Zhao ve arkadaslari, Dogu Cin’in hava
kalitesi yoniinden diisiik seviyeli olan bir bolgesindeki 34 adet sehrin hava kalitesi
verilerini kullanarak, hava kalitesi modellemesi ve tahmini i¢in mekéansal-zamansal bir
yontem ile istatistiksel bir 6grenme yontemi 6nermektedir. Korelasyon analizi ve
zaman serisi analizi ile mekansal ve zamansal 6zellikler kullanilmigtir. Kullanilan
modelin deney sonugclari ile baska bir takim temel algoritmalar ile karsilastirilmis ve
bu kiyaslama sonucunda kullanilan modelin daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir.
Calisma sonucunda hava kalitesi tahminin ekolojik c¢evre sorunlarina bir ¢6ziim

getirebilecegi diistiniilmiistiir [22].

Caligmalarin tiimiinde varilan ortak kani, hava kirliliginin ileriye doniik tahmininin,
olusabilecek ¢evre sorunlarina onleme niteliginde oldugudur. Kullanilan istatiksel
yontemlerin hava kalitesi tahmininde iyi bir performans gosterdigi goriilmiistiir.
Ancak bu ¢er¢evenin gelistirilmesi miimkiindiir, buna bagli olarak farkli yontemler ile

hava kalitesi tahmini yapilmas1 yoniinde ¢aligmalar devam etmektedir.

2.2. Hava Kirliliginin Tahmininde Yapay Zeka (AI) Yontemlerinin Kullanimi

Hava kalitesinin yapay zeka ile tahminine dayali bircok caligma yapilmistir. Bu
béliimde bu calismalardan bazilarma yer verilecektir. Ornegin, 2016 yilinda Oprea ve
arkadaglar1 yapay zeka ile hava kalitesi tahmini i¢in bir ¢alisma yapmistir. Bu

calismada yapay sinir agr (YSA) modellerinin, PM2s tahmininde kullanimi
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incelenmistir. PM25 tahmini i¢in kullanilan veri seti Romanya’da bulunan Ploiesti
kentinde yer alan bir hava kalitesi izleme istasyonundan temin edilmis olup sicaklik
ve PMs konsantrasyonlarin1 igermektedir. Entegre, YSA modelleri kullanilarak
kiyaslamalarda bulunulmus, kiyaslamasi yapilan her iki YSA modelinin de iyi bir

performansa sahip oldugu goézlemlenmistir [23].

Montalvo ve arkadaglari, Lima sehrindeki hava kirliligi tahmini iizerine farkli bir bakis
acis1 getirmektedir. Hava kalitesi izleme istasyonlarinin kurulumu, tamiri ve bakimi
oldukca maliyetli oldugu icin bazi bolgelerde hava kalitesi izleme asamalar1 zorluk
teskil edebilmektedir. Bu ¢aligmada; halkin, su an soludugu havanin kalitesini ve yakin
gelecekteki (6 saat sonra) durumunu izleyebilmesine olanak saglayan bir web sitesi
tasarimi tizerinde durulmaktadir. Bu web sitesindeki veriler, diisiik maliyetli IoT
(nesnelerin interneti) istasyonlarindan temin edilen PMa2s konsantrasyon verilerini
icermektedir. Elde edilen veriler AI modelleri ile analiz edilmis, bolgesel kirlilik
haritalar1 ¢ikarilmistir. Ayrica yakin gelecege yonelik tahminlerde bulunulmustur. Bu
calisma referans aglarinin miimkiin olmadig1 bélgeler i¢in bir ¢6ziim sunmakta ve Al

modellerinin tahmin yeteneginin tatmin edici oldugunu gostermektedir [24].

Atina'da ise saatlik benzen konsantrasyonunun tahmini i¢in Al ydntemlerine
basvurulmustur. Karatzas ve arkadaslari bu calismada, hava kirliliginin 6nlenmesi i¢in
hava kirliligi tahmininin énemini vurgulamis, bu amagla yapay zekd yontemlerinin
kullaniminin dogrulugunu arastirmiglardir. Calismada o©ncelikle benzenin temel
kaynaginin trafik oldugu bulunmustur. Bu bulgu ile benzenin azaltilmasinin trafikteki
araclara yapilacak miidahale ile miimkiin oldugu belirtilmistir. Daha sonra olusturan
iki ayr1 YSA modeliyle ileriye doniik tahmin yapilmis ve sonuglar kiyaslanmistir.
Sonug olarak iki YSA modelinin de bagsarili oldugu ancak kullanilan Model 1’in daha

giiclii bir performans sergiledigi goriilmiistiir [25].

2015 yilinda, Agra'da, hava kirliligi parametrelerinden biri olan NO: icin bir Al’ya
bagli tahmin modeli olusturulmustur. Son on yillik hava kirliligi verileri toplanarak bir
analiz yapilmig, Kasim ayina ait verilerin tiim senelerde yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Mishra ve Goyal tarafindan yapilan bu ¢alismada oncelikle ¢coklu dogrusal regresyon
yontemi kullanilmigtir. Daha sonra farkli parametreler ve meteorolojik veriler
kullanilarak bir yapay sinir ag1 (ANN) modeli gelistirilmistir. Sonug olarak gelistirilen
bu modelin, Agra'da hava kalitesi parametrelerinden NO i¢in giivenilir olduguna karar

verilmistir [26].
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Verilen bu 6rnek caligmalarda istatiksel yontemler gibi kullanilan YSA modellerinin
entegre edilerek veya edilmeyerek kullanilmasiyla iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

2.3. Hava Kirliliginin Tahmininde Derin Ogrenme Yontemlerinin Kullanimi

Hava kalitesinin derin O0grenme ile tahmini, yapay zeka ve makine Ogrenmesi
tekniklerinde son zamanlarda tercih edilen bir yontemdir. Karmasik hava kirliligi
verilerini kullanarak, ¢ok katmanli sinir aglariyla, kirletici konsantrasyonunu tahmin
icin yapilan ¢aligmalarda derin 6grenme yontemleri kullanilabilir. Bu konu ile ilgili

yapilan ¢alismalardan bu boliimde bahsedilecektir.

Farkli derin O6grenme yontemleri ile karsilastirmali olarak yapilan g¢aligmalara,
literatiirde oldukca sik rastlanmaktadir. Murad ve arkadaslari, bayes aglari, derin
ensemble, Monte Carlo (MC) dropout ve stokastik agirlik ortalamasi-Gaussian
(SWAG) gibi farkli derin 6grenme yontemlerini kullanarak Norveg¢’in havanin
kalitesini Olgmeyi amaglamistir. Calismada bu yontemler ile ilgili deneysel
degerlendirmelerde bulunulmustur. Sonug olarak, dnerilen yontemlerin hava kalitesi
tahmininde daha dnce yapilan ¢aligmalardan daha giiglii bir performans gosterdigini
goriilmiistiir. Kullanilan yontemler arasinda en gilivenilir sonuglar1 veren Bayes sinir
aglar olarak tespit edilmis, ancak pratikte uygulama zorluklar1 oldugu goriilmiistiir.
Diger yontemlerin ise daha az giivenilir oldugu, ancak kullaniminin daha kolay oldugu

goriilmektedir [27].

Derin 6grenme yoOntemleri ile makine 6grenmesi yontemlerinin kiyaslanmasi i¢in
yapilan ¢alismalar da mevcuttur. Lin ve arkadaslar1 2021 yilinda yapmis olduklar1 bir
caligmada, hava kalitesi tahmininde derin 6grenmenin geleneksel makine 6grenmesine
gore daha 1yi tahmin performansi gosterdigini dogrulamistir. Bu calismada, hava
kalitesi tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in Oncelikle farkli tahmin modelleri
(GRU13d, GRUAW13d, GRUAW14d, GRUSS13d ve GRUST14d gibi) tasarlamak
icin bir GRU (Gated Recurrent Unit) derin 6grenme ag1 mimarisi kullanilarak entegre
bir sistem tasarlanmigtir. 2013-2019 yillar1 arasi, Tayvan'da yer alan 67 adet hava
kalitesi izleme istasyonundan temin edilen veriler kullanilarak analizler yapilmustir.
Calismanin sonucunda 6nerilen entegre derin 6grenme yonteminin diger yontemlerden

daha verimli oldugu goriilmiistiir [28].
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Yapilan caligmalarda farkli derin 6grenme yontemleri kullanilarak hava kalitesi

tahmini yiliksek performans gdostermistir.

2.4. Hava Kirliliginin Tahmininde LSTM Algoritmasinin Kullanimi

LSTM yontemi literatiirde 6zellikle zaman serisi verilerinin tahmini i¢in kullanilir.
Hava kirleticilerinin konsantrasyonu iceren verileri kullanarak ileriye doniik
tahminlerde bulunabilir. Bu yontem ile yapilan birgok ¢alisma mevcuttur ve

glinlimiizde de yayginlagsmaktadir.

Omegin, Alghieth ve arkadaslari Suudi Arabistan’daki partikiil madde
konsantrasyonunun tahmini i¢in LSTM algoritmasi kullanmistir. LSTM algoritmasi
s0z konusu iilkede, yiiksek toz kirliliginin 6niine gegmek i¢in 6nlemler alinmasi ve
ileriye partikiil madde konsantrasyonunun tahmininin yapilabilmesi igin ideal bir
yontem olarak diisiiniilmiistiir. Bu ¢alismada LSTM modeli egitilmis, test verileri
kullanilarak modelin dogrulugu Olgiilmiistiir. Veriler, modelin performansini
degerlendirmek icin kullanilmistir. Sonuclar, hata metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Calisma sonucunda, LSTM tekniginin uygulanmasiyla diisiik hata
oranlar1 elde edilmistir. MAE hata oran1 0,98, RMSE hata oran1 8,68, R-Kare ise
0,999'dur. Modelin miikemmele yakin dogruluk elde ettigi goriilmiistiir [29].

LSTM yontemi calismalarda, bazen bash basina bir yontem olarak kullanilmakta,
bazen de iki veya daha fazla yontemle hibrit bir model elde edilmektedir. Du ve
arkadaslar1 tarafindan yazilan bir makalede, hava kalitesi tahmini i¢in hibrid bir derin
o0grenme yontemi Onerilmektedir. Calismada, DAQFF olarak adlandirilan,
konvoliisyonel sinir aglari ve LSTM y&ntemini igeren bir model kullanilmustir. Tki ayr1
veri seti kullanarak kapsamli deneysel degerlendirmeler yapilmig, PMzs
konsantrasyonunun tahmini iizerinde durulmustur. Sonug olarak oénerilen modelin hem
s1g istatistiksel modellerden hem de derin 6grenme modellerinden daha iki performans
gosterdigi kesfedilmistir. Gelecekteki hava kirliliginin ani degisimi i¢in uygulanabilir

bir yontem olarak diigtiniilmiistiir [30].

Bazi caligmalarda, hava kirliligi verileri kullanilarak hava kalitesi tahminin yaninda
kirlilige neden olan faktorlerde tahmin edilmistir. Awan ve arkadaslari, trafik
tahmininde hava kirliligi verilerinin kullanilmasini &nermistir. Bunun icin Ispanya
Madrid’deki agik veri portalindan temin edilen; CO, NO, NO2, NOx ve Oz gibi kirletici

parametreler, basing, sicaklik, riizgar yonii ve hizi gibi meteorolojik parametreler
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kullanilmistir. Calisma da bu veriler kullanilarak LSTM modeli egitilmis, trafik
tahmininde bulunulmustur. Sonu¢ olarak kirletici ve meteorolojik parametreler
kullanilarak trafik tahmininin dogrulugunun arttig1 goriilmiistiir. Ispanya'nin Madrid

sehri i¢in yapilan ¢alismanin genisletilebilecegi yoniinde kanaat getirilmistir [31].

Mani ve Volety; sensor birlestirme yontemiyle, hava kirliligi seviyelerinin tahmini i¢in
LSTM ve ARIMA yontemlerini karsilastirmislardir. Diisiik maliyetli IoT kullanarak
temin edilen hava kirliligi verileri ve istasyon verileri sensor birlestirme yontemi ile
birlestirilmistir. LSTM ve ARIMA yontemleri ile gelecekteki degerleri tahmin
edilmistir. Bu calismada iki ayr1 yonteminde sensor birlestirme ile daha dogru sonuglar

verdigini ortaya ¢ikarmistir [32].

LSTM, RNN temelli bir yaklasimdir. Ikisinin birlikte kullanildigi calismalara
literatiirde rastlanmaktadir. Tsai ve arkadaslari, Tayvan Cevre Koruma Idaresi'nden
alman, 2012-2016 yillar1 arasinda 6l¢timii yapilan 20 boyutlu verileri kullanarak,
PM_ 5 konsantrasyonunu Oniimiizdeki dort saatte tahmin etmeyi amaglamislardir.
Bunun i¢in RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) ile LSTM kullanmislardir. Python'da yazilan
Keras kullanilarak bir sinir ag1 olusturulmustur. Tensorflow tizerinden RNN ile LSTM
calistirilmistir. Sonuglar, 6nerilen yaklasimin PM2 s degerini etkili bir sekilde tahmin

edebildigini gostermektedir [33].

Bu calismada ise, Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanhig Ulusal Hava
Kalitesi izleme Agindan elde edilen, Sakarya ili Hava Kalitesi Merkez Istasyonu
verilerini kullanarak derin 6grenme yontemleri ile ileriye doniik, azot dioksit (NO2),
azotoksitler (NOx), partikiil maddeler (PMi1o) ve karbon monoksit (CO)

konsantrasyonlarinin tahmin edilmesi amaclanmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calisma kapsaminda kullanilacak hava kalitesi verileri, Cevre ve Sehircilik
Bakanligi’nin hava kalitesi izleme sisteminden temin edilmistir [34]. Calisma igin
Sakarya Merkez, il¢esinde yer alan hava kalitesi izleme istasyonundan alinan veriler
kullanilmis olup derin dgrenme algoritmalariyla ile tahmin performans: yiiksek bir
model olusturulmasi planlanmistir. Bu c¢alismada hava kirliligi parametrelerinin
tahmininin dneminin artmasi nedeniyle sinir ag1 kullanilarak dogru ve etkili bir tahmin
modeli gelistirmek amaglanmistir. Derin 6grenme yaklasimma dayali Onerilen
modelin, s1g makine 6grenmesi modellerine ve istatistiksel modellere gore daha iyi
sonug ve performans ortaya ¢ikardigini gostermek amaglamaktadir. Son olarak, derin
o6grenme tekniklerini kullanarak hava kalitesi tahminlerinin iyilestirilmesine yonelik

tedbirler lizerinde durulmasi planlanmistir.

Calismada, Cevre ve Sehircilik Bakanliginin, Sakarya’da bulunan istasyonlarindan
biri olan, Sakarya-Merkez istasyonundan 6l¢iiliip www.havaizleme.gov.tr adresine
aktarilan hava kalitesi verileri kullanilmistir. Bu istasyon Sakarya ili merkezinde yer

alacak bir konumdadir ve trafikten kaynakl kirliligi 6l¢gmektedir.

Bu c¢alisma bilgisayar iizerinden belirlenen bir takim yazilim araglar1 kullanilarak
uygulanmistir. Yazilim araglari, hava kalitesi veri setleri ve kullanilan yontemler

hakkinda detayli olarak bu bdliimde bagliklar halinde agiklanacaktir.

3.1. Yazihm Araclan

Calismada kullanilan uygulamalar, yazilim kiitiiphaneleri LSTM modeli i¢in gerekli
materyaller bu kisimda detaylandirilmistir. Bu materyaller, kullanim kolayligi ve

calisma i¢in uygun oldugundan dolay1 tercih edilmistir.

3.1.1. Python
Python; 1991 yilinda Guido van Rossum tarafindan gelistirilmistir. Python son yillarda
calismlarada oldukga aktif olarak kullanilan bir yazilimdir. Python, uzun yillardir

kullanilan Java ve C’yi geride birakarak, 2021 yilindan itibaren bu yazilimlardan daha



popililer hale gelmistir. Sahip oldugu genis kiitiiphanesi onun tercih edilmesinin 6nemli

bir nedeniri. 380.000’de fazla kiitiiphaneye sahiptir [35].

Python yukarida bahsi gecen 6zelliklerinden dolay1 bir¢cok alanda kullanilmaktadir.
2000’11 yillardan bu yana, miihendislik, finans, bilimsel arastirmalar, veri analizi ile

ilgili caligmalar vb. gibi alanlarda kullanilmaya baslanmistir [36].

Bu calismada hava kalitesi verileri iizerinde degerlendirmeler yapilabilmesi i¢in
kullanilmistir. Sakarya Merkez Istasyonundan alinan verilerin islenmesi ve

calistirmasi1 amaciyla bu programlama diline yer verilmistir

3.1.2. Kullamlan Kiitiiphaneler

3.1.2.1. Matplotlib

Daginik olan verileri diizenleyerek kolay anlasilabilir ve yorumlanabilir hale getirmek
amaciyla ¢alismada Matplotlib kiitliphanesinden yararlanilmistir. Sonuclar1 en iyi
sekilde analiz edebilmek amaciyla esnek bir raporlama imkan1 sunan bu kiitiiphane ile

calismada yer alan veriler ¢esitli grafikler halinde gorsellestirilerek sunulmustur.

3.1.2.2. Keras ve tensorflow

Tez kapsaminda gerceklestirilen derin 6grenme calismalarinda ise Keras ve
Tensorflow  kiitiiphanelerinden  yararlamilmistir.  Gilinlimiizde  veri  bilimi
caligmalarindan oldukca yaygin bir kullanima sahip bu kiitiiphaneler ile derin 6grenme
metotlar1 ile ¢aligma daha anlasilir ve kolay hale gelmektedir. A¢ik kaynakli birer
kiitiiphane olan Keras ve Tensorflow, tez ¢alismasinda verilerin egitilmesi i¢in kurulan

derin sinir aglarinda kullanilmistir.

3.1.2.3. Pandas

Bilindigi lizere makine O0grenmesi veya derin dgrenme yontemlerini kullanirken
analizlere baglamadan Once veriyi analize uygun hale getirmek olduk¢a 6nemlidir. Bu
amagla kullanilan agik kaynakli kiitiiphanelerden en yaygin kullanima sahip olan hig
siiphesiz Pandas kiitliphanesidir. Derin 6grenme algoritmalar1 ile agin egitimine
baslamadan 6nce gerekli olan veri 6n isleme ve veri temizleme islemleri oldukga fazla
zaman almaktadir. Pandas kiitiiphanesi ile veriler organize edilerek analizlerin daha
kolay ve hizli yapilabilmesi miimkiin olmaktadir. Bu 6zelligi ile Pandas, Python’in en

onemli kiitiiphanelerinden biridir.

16



3.1.2.4. Numpy

Bilimsel hesaplamalar yaparken kullanilan bir matematik kiitiiphanesidir ve temelini
numpy dizleri olusturur. Numpy dizeleri Python listeleri gibidir ancak daha
kullaniglidir. Numpy dizileri homojen yapida v aymi tiirde veri tiplerinden

olusmaktadir.

3.1.2.5. Keras-tuner

Hiperparametre aramanin sorunlu bdoliimlerini ¢dzebilen, kolay kullanimli,
6l¢eklenebilir bir hiperparametre optimizasyon g¢ercevesidir. Arama alanini ¢alismaya
gore tanmimli bir sozdizimi ile yapilandirir, ardindan modele en uygun olan
hiperparametre degerlerini bulmak i¢in mevcut arama algoritmalarindan birini
kullanir. KerasTuner, Bayes Optimizasyonu, Hiperbant ve Rastgele Arama

algoritmalariyla birlikte kullanilir.

3.2. Veri Setleri

Son yillarda meydana gelen, teknolojik ve bilgi sistemleri gelisimlerin etsiyle, kamu
kurum, kuruluglarinin ve c¢esitli isletmelerin veri tabaninda ¢ok sayida veri

toplanmaktadir. Bu veriler islenmedigi siirece, anlamsiz veri deposu y1gininda ibarettir

[37].

Yazilim alanindaki gelisimler toplanan bu verilerin gereksiz olarak kalmasinin 6niine
gecmis, verilerin analizine ve degerlendirilmesine olanak saglamistir. Giintimiizde
birgok kurum ve kurulus topladiklari verileri yararli olacak sekilde isleyip
degerlendirmektedir. Veri toplamanin ve sadece ge¢mise yonelik bilgi toplamanin
saglamis oldugu yararlar dikkat c¢ekmekte ve veri madenciliginin Onemini

arttirmaktadir [38].

Calismada kullanilan veriler hava kalitesi 6l¢imii i¢in kullanilan, Sakarya-Merkez
Istasyonundan temin edilmistir. 2020 Ocak ve 2022 Eyliil arasindaki saatlik hava
kalitesi verilerini icermektedir. Veri kiitiiphanesi olarak kullanilan istasyon trafikten
kaynaklanan kirletici miktarinin 6lgiimiinde gorevli oldugu icin burada dort adet
kirletici parametre Ol¢limii yapilmaktadir. Cevre ve Sehircilik Bakanliginin resmi
internet sayfasindan saatlik ya da giinliik olarak cekilebilmektedir. Arastirmacilarin
kullanimima ag¢ik olarak sunulmakta https://sim.csb.gov.tr/ uzantisindan temin
edilebilmektedir [34].
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Hava kalitesi 6l¢iim istasyonlar1 dort kategoriye ayrilmakta ve kentsel, trafik, endiistri
ve kirsal olarak smiflandirilmaktadir. Her biri farkli parametreler iizerinde
calismaktadir. Istasyonlarda, kiikiirt dioksit, partikiil madde (PMio ve PMzs), azot
oksitler, ozon, karbon monoksit ve meteorolojik parametrelerin 6l¢iimii yapilmaktadir.
[limizde hava kalitesi dlgiimlerinin yapilabilmesi igin, Ulusal Hava Kalitesi Izleme
Ag1 (UHKI) kapsaminda kurulan 6l¢iim istasyonlari farkli yillarda faaliyete gecmistir.
Sakarya istasyonu 2007 yilinda, Sakarya Ozanlar istasyonu ve Sakarya Merkez
istasyonu 2013 yillarinda, Sakarya Hendek istasyonu ise 2017 yilinda 6l¢lim yapmaya
baslamistir. Her bir istasyon ve olgiim yaptig1 parametreler ve istasyon koordinatlari

Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Sakarya Hava Kalitesi Istasyon konumlar1 ve 6lgiilen parametreler

Koordinatlar Hava Kirleticileri

istasyon PMjio PMa s SO, NOy (6{0) O3

Isimleri (Enlem, Boylam) pg ug ug ne ne ug
/m3 /m3 m*  /md /m3 /m?3

mzteomlo“ 40.766976, 30.393851 v v v v x v

Ozanlar Mah. 40.790711, 30.396915 v v v v x v

Sakarya 40.769188, 30.410228 v x x v v x

Caddesi

Hendek OSB  40.754949, 30.650214 x v v v x v

Calismamizda kullandigimiz istasyon Sakarya Merkez istasyonudur. Tablo 3.1.’de
Sakarya Caddesi olarak isimlendirilmis, konumu Sekil 3.1.’de gosterilmistir. Sakarya
Caddesi Endiistri Meslek Lisesinin yaninda, en yakin meskene uzakligi 3.5m, yola

0.5m uzaklikta konumlanmaktadir.

Bu istasyon, trafikten kaynaklanan hava kirliligini 6l¢gmek amaglhi kurulmustur. Mart
2013 tarihi itibariyle siirekli dl¢lim yapmaya baslamistir ve Ol¢lim sonuglart anlik
olarak www.havaizleme.gov.tr internet sitesinden paylagilmaktadir. Sakarya’da hava
kalitesi Olgiimii i¢cin kullanilan diger istasyonlarin konumlar1 Sekil 3.1.°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Sakarya merkez ve diger istasyonlarin harita iizerinde konumu

3.3. Veri On Isleme

Veri isleme, veriler elde edildikten sonra ¢alisma i¢in uygun bir formata doniistiirme
islemlerini kapsamaktadir Veri 6n isleme, makine 6grenimi algoritmasinin genelleme
yapabilmesi amaciyla gerekli olan islemleri i¢eren bir adimdir [39]. Veri 6n isleme,
genellikle eksik veri atamasini, olagandis1 gozlemleri kaldirmay1 veya degistirmeyi,

veri doniistiirme ve 6znitelik ¢ikarma islemlerini kapsamaktadir [40].

Arastirmalar gosteriyor ki, istatistiki ¢aligmalarda zamanin biiytik bir kismini “veriyi
tanima ve 6n isleme” kismina harcanmaktadir. Sekil 3.2.’de veri hazirlama ve tahmin

icin yapilan adimlar gosterilmektedir.

“““““““““ Veri Bolme........

Test Veri
Klimesi

2
Egitim Veri
Kimesi
-

Modelin Testi
ve
Dogrulanmasi

Veri On
isleme

Modelin
Egitimi

Veri Tanima

S

Dogrulama
Veri Kiimesi

S

Sekil 3.2. Veri sirkiilasyonu [41]
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Bu calismada Python programlama dili kullanilarak veri temizleme c¢aligsmasi
yapilmistir. Veri setinde bos deger olup olmadigi kontrol edildikten sonra eksik
degerler ortalama ve en yakin komsu (K-Nearest Neighbours- knn) yontemi ile
tamamlanmistir. Hava kalitesi parametrelerinden PMio, CO, NOx, NO2
degerlendirmeye alinmistir. Sakarya ili i¢in ¢alisma kapsaminda kullanilacak veriler,
Cevre ve Sehircilik Bakanligi’nin hava kalitesi izleme istasyonlarindan temin
edilmistir. Sakarya’da 4 adet hava kalitesi 6l¢iim istasyonu bulunmakta ve ¢alismada
bu istasyonlardan veri detay1 agisindan en zengin istasyon olan Sakarya Merkez hava
kalitesi izleme istasyonu se¢ilmistir. Merkez istasyona ait her 4 parametre i¢in saatlik
olarak Ocak 2020-Eyliil 2022 tarihleri arasindaki 6l¢iim sonuglari kullanilmistir.
Belirlenen tarih araliginda her bir parametre i¢cin 24.282 olmak {izere 97.128 veri
olmas1 gerekmektedir. Fakat sensor hatalar1 ve benzeri durumlara bagli olarak kismi
veri eksiklikleri gdzlemlenmistir. Tablo 3.2.’de parametre bazli gozlemlenen hatalarin

giderilmesi i¢in veri 6n isleme ile doldurulan eksik veri adetleri sunulmustur.

Tablo 3.2. Sakarya Merkez Istasyon PM1g, CO, NOx, NO; 6l¢iim degerleri

Istasyon Parametre Birim Ortalama Eksik Veri Eksik Veri
Deger Sayisi Yiizdesi
Sakarya — Merkez - MTHM PM1o pg/m?® 35.8 1402 %5.77
Sakarya — Merkez - MTHM Cco ug/md  1177.78 1615 %6.65
Sakarya — Merkez - MTHM NO, pg/m?® 31.76 1647 %6.78
Sakarya — Merkez - MTHM NOx pg/m?® 65.80 1888 %7.77

Ayrica kullanilan parametrelerin her biri i¢in Ocak 2020-Eyliil2022 tarihleri arasinda
en yliksek ve en diisiik oldugu noktalar degerlendirilmistir. Buna istinaden olusturulan

Tablo 3.3.’de 6zetlenmistir.

Tablo 3.3. Sakarya Merkez Istasyon PMig, CO, NOx, NO; i¢gin minimum ve

maximum degerleri

. L. Min. Min. Veri  Maksi. Maks.l.
Istasyon Parametre Birim . . . Veri
Veri Tarihi Veri Tarihi

Sakarya— Merkez— MTHM  PMjg pug/m®  0.05 19.07.2020 385.59  09.12.2020

Sakarya— Merkez- MTHM CO pg/m® -20.15  06.01.2022 7058.43 07.02.2021

Sakarya—Merkez- MTHM NO; pg/m3  0.08 07.01.2022 275.42  21.09.2022

Sakarya—Merkez— MTHM NOx pg/m?  0.95 13.01.2022 842.74  09.12.2021
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3.4. Veri Tahmini Yontemleri, Performans Olciimleri ve Hiperparametreler

Calismada hava kalitesi veri setlerinin egitimi ve tahminini i¢in kullanilan yontemler,
performans Ol¢limleri ve hiperparametreler hakkinda detayli agiklamalara yer
verilmistir. Veri Tahmini i¢in tekrarlayan sinir aglarina dayali bir tahmin yontemi olan
LSTM (Long-Short Term Memory) kullanilmistir. Veri 6n isleme sonrasi elde edilen
veriler LSTM Algoritmasi ile egitilmistir.

3.4.1. LSTM (long short term memory) modeli

Sakarya'da hava kirliligi tahmini yapmak i¢in uzun-kisa siireli bellek (LSTM)
algoritmalar1 ile basarili sonuglar elde edilecegi diistintilmiistiir. LSTM algoritmast,
Ozellikle zaman serileri verileri gibi zamana bagli olan verilerin islenmesinde olduk¢a
etkilidir.

LSTM, tahmin i¢in kullanilan tekrarlayan sinir aglarina (RNN) dayali bir 6grenme
tiiriidiir. RNN’ler dongiilerden olugsmakta ve yapisinda giris, unutma ve ¢ikis kapilar
bulunmaktadir. Giris kapisinda veri kiimesinden veri okuma islemi yapilmakta,
unutma kapisinda ise veriler depolanmaktadir. Son olarak ¢ikis kapisi ise yazma

amacli kullanilmaktadir.

Bu kapilar, noronal bilgi iletim sisteminden esinlenerek ortaya ¢ikarilmigtir. Mevcut
noron verilerin tahmininde kullanilmakta ve ndron verilerin sayist bir sonrakine

iletilmektedir [42].

RNN’ler ayn1 agin birden fazla kopyasi olarak diisiiniilebilir. Sekil 3.3.’te acilmis bir
RNN Modeli gosterilmistir.

@9@@ v

‘ : ;A

ééé

Sekil 3.3. A¢ilmig bir RNN modeli

Sekil 3.3.te yer alan diyagramda “A”, giris X, Cikist h ifade etmektedir. RNN’ler
onceki verileri kullanarak, giincel gorev ile iliskilendirmekte oldukea iyidirler. Aym

tip benzer dongiilerden olugmaktadir. RNN’lerin i¢inde var olan bu dongiisel formlari
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ile oldukga kullanish bir model olarak karsimiza ¢ikmakta ve konusma tanima, dil
modellemesi, ¢eviri ve resim ¢éziimlenmesi gibi alanlarda yaygin kullanilmaktadir.
Ogrenme ve uygulama aras1 uzun bir siireyi kapsamiyorsa ge¢mis bilgiyi kullanarak
tahmin konusunda oldukga kabiliyetlidirler. Ancak veriler arasinda bosluklar var ve
uzun siireli 6grenme gerekiyorsa RNN’lerin 6grenmesi zorlasmaktadir. Bu noktada,

bu sorunun ¢oziimii igin RNN tabanli bir tiir olan LSTM modeli tiiretilmistir [43].

RNN’ler yinelenen ag modeli ile dogrusal olmayan yalnizca bir islev kullanmakta,
LSTM’ler ise bilgileri uzun siire hatirlayabilmek i¢in birden fazla dogrusal islev
kullanmaktadir. LSTM modeli bu haliyle RNN’ye gore daha karmasik bir bellege
sahiptir. LSTM, bilgiyi depolar ve tahmin sirasinda hangi bilgilerin saklanip hangi
hiicrelerin kullanilacagina ve hangilerinin unutulacagina karar verir. Giris ve ¢ikis
kapilarinda, bilgiler islevine gore ge¢mekte ya da engellenmektedir. RNN’ler ile
tahminde, veriler arasinda kisa vadeli bosluklar var ise iyi bir basar1 elde
edilebilecekken, uzun vadeli 6grenme konusunda kabiliyetli olmama durumuna uzun
vadeli bagimlilik problemi olarak isimlendirilmektedir. LSTM’ler ise temelde bu
problemin ¢ézliimii i¢in tasarlanmistir. LSTM, akimin girisini, 6nceki durumunu ve

hiicrenin hafizasin1 birlestirerek uzun vadeli bagimliklari belirleyebilir [44].

RNN modelinde uzun vadeli bagimlilik problemi disinda biiyiik verilerin yiginlanarak
artmasindan kaynaklanan artan gradyan patlamasi problemi olugmaktadir. LSTM
tabanli modeller, RNN modelindeki gradyan patlamasi ve gradyan kaybolmasi
problemlerini 6nemli Slgiide ¢ézer. LSTM ydntemi tahmin i¢in avantajli ve yiiksek
dogruluk bir model olarak bu 6zellikleriyle 6ne ¢ikar. Hava kalitesi tahmini i¢inde, bu

ozellikleriyle 6nemli 6l¢iide tercih edilebilir olmaktadir [45].

LSTM aglar1 uzun kisa siireli bellek olarak dilimize gevrilmektedir. LSTM modeli,
kap1 olarak da adlandirilan dort adet katman igerir. Bilgiler bu kapilar vasitasiyla
depolanarak, hafiza hiicresine yazilir ve okunur. Kapilar bilginin hiicre tarafindan ne
zaman depolanacagl, ne zaman silinip ve ne zaman yazilacagi konusunda karar
mekanizmasidir. Giris kapist ve ¢ikis kapisi bilgilerin egitilerek gecmesine ya da

engellenmesine karar verir.

LSTM’lerin de art arda birbiri takip eden yapilar: vardir. Ancak bir sonraki parga farkl
bir yapiya sahiptir. Tek bir sinir ag1 katmani icermez. LSTM c¢alisma prensibi hafiza

hiicreleri ve kullandig ¢esitli kapilardir. Hiicre yapisi tahmin i¢in gerekli olan anlamli
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bilgileri tastyan iletim hattidir. Sistemin hafizasidir. Bu yapisi sayesinde, problemler
coziilerek eski veriler ag zinciri boyunca taginabilmektedir. Hiicre yapisinin bu
yolculugu siiresince tasimasi gerekmekte olan bilgiler kapilar tarafindan belirlenir.
Birbiriyle etkilesimde olan bu kapilar ve hiicre yapis1 dort pargaya sahiptir. Sekil
3.4.te LSTM nin bilgi akis diyagram1 sunulmustur [46].

T %

Unutma kapisi - Giris kapis1 — Unutma kapis1 — Hiicre yapisi

Sekil 3.4. LSTM bilgi akis1 diyagrami [46]

Unutma kapist olan bir LSTM hiicresinin ileri ge¢isi i¢in kullanilan denklem yapist;

fo = og(Wexe + Upn,_y + by) (3.1)
ip = 0g(Wx, + Ujne_y + by) (3.2)
0t = 0g(Wxe + Uyne—y + by) (3.3)
e =ft Ocemq tiepl (3.4)
he = 0 O op (cr) (3.5)

Burada ¢, = 0 ve h, = 0 baslangi¢ degerlerini belirlerken t ise zaman adimlarini

indekslemede kullanilmaktadir.

Temel LSTM mimarisinde giris katmani (Denklem 3.2), ¢ikis (Denklem 3.3), unut
kapisi (Denklem 3.1) ve hafiza hiicrelerinden (Denklem 3.4)olusmaktadir.
Denklemdeki i, o, f, ¢, W terimleri giris, ¢ikis, unut kapisin1 ve hiicre aktivasyon
vektoriinii, agirlik matrisini ifade etmektedir. Denklemde kullanilan O, Iki vektoriin
skaler carpimin1 gostermektedir. ox Standart bir sigmoid fonksiyonunun

tanimlanmasini gosterir.
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LSTM’nin ilk adim1 hiicreden hangi bilginin unutulacagina karar vermektir. Bu karar1
“unutma kapis1” olarak adlandirilan bir sigmoid tabakasi verir. Hiicre durumunda her
say1 i¢cin 0 ve 1 arasinda bir ¢ikis degeri olusur. Cikis degeri 1 ise bu bilginin
tutulacagini, ¢ikis degeri 0 ise bu mevcut bilginin tamamen unutulacagini

gostermektedir.

Caligmada, LSTM algoritmas1 kullanilarak Sakarya'da hava kirliligi tahmini yapilmas,
PMz1o, CO, NOx, NO2 gibi hava kirliligi parametreleri kullanilmistir. Tahminler, gergek
veriler ile kiyaslanmigtir. Daha sonra LSTM modelinin performansini 6lgmek igin

bazi metrikler kullanilmistir. Bu metrikler bir sonraki baslikta agiklanmistir.

3.4.2. Performans olciimleri
Tahmin yontemlerinin performansi, birtakim metrikler ile 6l¢iiliir. Modelde, yiiksek
hata degeri var ise, kullanilan modelin tahmin dogrulugunun diisiikk oldugu anlamina

gelir.

Calisma kapsaminda elde edilen tahmin sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
belirlilik katsay1s1 R?, hata kareler ortalamasimin karekokii (Root Mean Squared Error
(RMSE)), hata kareler ortalamasi (Mean Squared Error (MSE)), hatanin mutlak
ortalamast (Mean Absolute Error (MAE)) metriklerine iliskin formiiller asagida

listelenmistir.

MSE, hata kareler (Mean square error) ortalamasidir. Bir regresyon egrisinde nokta ile
dizi mesafe arasindaki mesafeyi agiklar. MSE tahmin mekanizmasinin performansini
O0lcmede kullanilir. Sonucu 0’a yakin olmasi tercih edilir, sifira ne kadar yakinsa

performansi o kadar iyidir. Denklem 3.6’da metrige ait denkleme yer verilmistir.
n 2
MSE = %(u) (3.6)

RMSE, hata kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean Squared Error): MSE’nin
karekokii alinarak elde edilir (Denklem 3.7). Bir makine 6grenmesi modelinde tahmin

edilen deger ile gergek deger arasindaki uzakligin bulunmasini saglayan bir 6l¢tiimdiir.

Tahmin hatalarinin standart sapmasii agiklamak i¢in kullanilir. RMSE 0 degeri
alamaz ve genel anlami ile degeri diisiik olmas1 tercih edilir. Model

karsilagtirmalarinda tercih edilir.
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n 2
RMSE = L(u) (3.7)
n
MAE, hatanin mutlak ortalamasi1 (Mean Absolute Error) olarak isimlendirilir. Siirekli
degiskenler arasindaki farki 6lger. MAE sonucu kolay yorumlanabilir oldugu icin
tercih edilir. Denklem 3.8.’de MAE hesaplamasi gosterilmistir.

n
MAE = Llutl (3.8)
n

Bu metriklere gore, hangi arama algoritmasinin kullanilmasinin daha uygun olacagi

ile ilgili yorumlama yapabilmek miimkiin olmaktadir.

3.4.3. Hiperparametreler
Calismada kullanilan, sinir ag1 mimarisinin 6zel bir tiirii olan Long Short Term
Memory’nin (LSTM) diizenlenmesi, optimizasyonu ve performansinin arttirilabilmesi

i¢in hiperparametre optimizasyonu yapilmistir.

Bir sinir ag1 modelinde degerleri, ge¢cmis verilerden tahmin edilen degisken tiiriine
parametre, model parametrelerini kontrol edebilen model dis1 parametrelere ise,
hiperparametre denir. Hiperparametreler kontrol parametreleridir. Modelin egitilmesi
i¢cin dogru hiperparametreyi segmek modelin performansini dogrudan etkileyecektir.
Hiperparametre se¢imleri manuel olarak kontrol edilebilmektedir. Ancak bu durum
fazlaca zaman harcanmasma sebep olmaktadir. Bu durumun sonucu olarak

hiperparametre optimizasyonu se¢enek olarak sunulmaktadir.

Hiperparametre optimizasyonu (HPO), kullanilan modelin egitim siirecinde uygun bir
hiperparametre se¢cimini temel almaktadir. Bir sinir ag1 mimarisinin egitimi ve gelisimi

icin dnemli bir bilesen olmakla birlikte mukayeseyi de kolaylastirmaktadir [47].

HPO 1990’11 yillardan giiniimiize kadar {izerinde c¢alisilan bir konudur. HPO islemi,
arastirmacilari, makine Ogrenimi dongiisiinden c¢ikarmak i¢in makine Ogrenim
modelinin hiperparametrelerini otomatik olarak optimize etmektedir. HPO, son
zamanlarda derin 6grenme modellerinin gelistirilmesinde en iyi sonucu bulabilmek
i¢in tercih edilmekte ve gereklilik arz etmektedir. Ozellikle biiyiik 6lcekli modellerde,
hiperparametrelerini manuel olarak ayarlanabilmesi icin c¢ok fazla zamana ve

hesaplama kaynagina ihtiya¢c duyulmaktadir. Gerekli hesaplama kaynaklar
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incelendiginde onemli bir yere sahip olan hiperparametreler, HPO asamasinda
oncelikli olarak tercih edilir. Egitim sirasinda agirliklar {izerinde daha ¢ok etkili olan
hiperparametreler sinir ag1 egitimde onemlidir. Hiperparametreler model egimi ve
model tasarimi olmak iizere iki farkli kullanim alanina ayrilmakta, model egitimi ile
ilgili olan hiperparametreler sinir aginin daha hizli 6grenmesini ve gelismis bir
performans elde etmesini saglamaktadir [48]. Sekil 3.5.’te hiperparametre

optimizasyon tiirleri verilmistir [49].
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Random Search
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Curve
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Y

Hyperband

Sekil 3.5. Hiperparametre optimizasyon tiirleri [49]

Bu calismada hiperparametre arama algoritmalarindan Random Search, Bayesian

Search ve Hyperband Search kullanilmistir.

3.4.3.1. Random search
Gelistirilen model i¢cin en etkili ve dogru hiperparametre degerini rastgele
kombinasyonlar1 ile arar. Rastgele arama bazen arama alanindaki énemli noktalari

gozden kagirabilmektedir. Ancak zaman yonetimi agisindan idealdir [50].

3.4.3.2. Bayesian search
Bir amag fonksiyonunu minimize veya maksimize etmek, farkli hiperparametrelerin

kombinasyonunu bulmak i¢in Bayes teoremini kullanmaktadir. Karmasik, giiriiltiili
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ve pahali objektif islevler i¢in uyarlanmistir. Amag fonksiyonunun ¢aligsmasi gereken

sayisini azaltarak c¢aligir. Bayes optimizasyonu i¢in iki ana bilesen mevcuttur.

Amag Fonksiyonu, vekil modelin tahmin i¢in kullandigi, tahminin gergekciligi igin
verimli ve giivenilir olmasit gereken fonksiyondur. Amac¢ fonksiyonu sonuglari

gelecekteki orneklemeyi yonlendirmek icin kullanilabilir

Alim fonksiyonu, amag fonksiyonunun degerlendirilmesi ile tiretilen yeni degeri 6lger.
Yalnizca en iyi sonug veren hiperparametre setini segerek arama alanindaki 6rnekleme

noktalarini Onerir.

Bayes yontemi, daha sonra, amag islevini degerlendirmek i¢in kullanilan vekil islev
tizerinde en iyi performansi gosteren hiperparametrelerin kombinasyonunu bularak

calismasini stirdiiriir [51].

3.4.3.3. Hyperband search

Ardisik yartya indirme teknigini genisleterek arama alanmin optimize eden bir
tekniktir. Manuel hiperparametre ayarlamasi yapilirken, bir hiperparametre
yapilandirmast kétii sonug verdiginde egitimi durdurup farkli bir yapilandirma

denemesi yapilmaktadir. Hyperband search optimizasyonu da bu islemi yapmaktadir.

Hyperband optimizasyonu; performans agisindan, en iyi genelleme elde etmek i¢in
birka¢ hiperparametre denemesiyle yineleme yapar. Erken durdurmay: kullanarak,
kotii bir performans gosteren konfigilirasyonlart egitmeyi durdurur, ancak daha iyi
performansa sahip gelecek vaat eden konfigiirasyonlara daha fazla kaynak tahsis eder
[49].
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4. DENEYSEL CALISMA VE SONUCLARI

Bu c¢alismada oncelikle, sensor hatalar1 ya da isletmeden kaynakli hatalar sebebiyle
eksik olan verilerin kNN ve ortalama yontemleriyle doldurulmasi isleminden sonra,
hangi doldurma yonteminin daha iyi sonug verdigi arastirilmigtir. Ortalama ve kNN
ile doldurulan hava kirleticilerine ait veri setleri LSTM algoritmasi ile egitilmis ve
MSE sonuglart kaydedilmistir. Gelistirilen modeller rastgele {iretilen sonuglar

icermemesi adina farkli rassal say1 iiretegleri ile 10 kez calistirilmistir.

Elde edilen sonuglara gore komsu arama algoritmasinin dagilimi ve ortalamasi NOx
disinda daha iyi oldugu goézlemlenmistir. NOx parametresinin ise ortalama ile
dolduruldugunda daha iyi sonu¢ vermektedir. Boylece ikinci agsamada kullanilacak
olan veri setleri NOx igin ortalama ile doldurulan, NO2, PM1 ve CO i¢in ise kNN

algoritmasi ile doldurulan yontem olarak belirlenmistir.

4.1. Veri On Isleme Sonrasinda Elde Edilen Sonuclar

Sakarya Merkez istasyonu, trafikten kaynaklanan hava kirliligi ol¢limiiniin
yapilabilmesi amaciyla kurulmustur. Bu istasyonda PMig, Toplam NOx ve CO,
azotdioksit (NO2) 6l¢timii yapan cihazlar bulunmaktadir. Bu sebeple bu ¢alismada, s6z

konusu dort adet kirletici tizerinden degerlendirmeler yapilmustir.

Sakarya merkez istasyonunda, PM1o, NO2, NOx, CO veri degerleri saatlik olarak ele
alinmistir. Bu veriler 6n isleme isleminden gecirildikten sonra tamamlanarak 97.128
adet veri elde edilmistir. 2020-2022 yillar1 arasinda her bir parametre (CO, PM1o, NO,
NOx) icin elde edilen 24.282 adet veri lizerinden hava kalitesinin zamana bagh
degisimini gosteren grafikler Sekil 4.1.,Sekil 4.2..Sekil 4.3. ve Sekil 4.4.’te

verilmistir.
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Sekil 4.1. PM1o’nun zamana bagli degisimi

8.000
7.000
6.000
— 5.000

)

4.000
3.000
2.000
1.000

S
<

~

)

95-00-00 £0-60-¢c0¢
95-00-80 S0-80-¢¢0¢
9G:00:9T €0-£L0-¢20¢C
9G:00:00 T0-90-¢¢0¢C
9G:00:80 6¢-70-¢¢0¢C
95-00-9T £¢-€0-¢c0C
95-00-00 €¢-¢0-¢c0c
95-00-80 T¢-T0-¢c0¢
95-00-9T 6T-¢T-T¢0¢
9G:00:00 LT-TT-T20C
95-00-80 ST-0T-T¢0¢
95-00-9T ¢T-60-1¢0¢
95-00-00 TT-80-T¢0¢
95-00-80 60-£0-T¢0¢
95-00-9T 90-90-T¢0¢
95-00-00 S0-50-T¢0¢
95:00:80 ¢0-70-T20¢C
95-00-9T 8¢-¢0-1¢0¢
95-00-00 £L¢-T0-T¢0C
95-00-80 S¢-¢T-0¢0¢
95-00-9T ¢¢-TT-0¢0¢
95-00-00 T¢-0T-0¢0¢
95:00:80 8T-60-0¢0¢C
9G:00:9T 9T-80-0¢0¢
95:00-00 ST-£0-0¢0¢
95-00-80 ¢T-90-0¢0¢
95-00-9T 0T-50-0¢0¢
95-00-00 80-70-0¢0¢
95-00-80 90-€0-0¢0¢
9G:00:9T ¢0-¢0-020¢
9G:00:00 T0-T0-020C

o

8

i

Zaman(Saat)

Sekil 4.2. CO’nun zamana bagl degisimi

Burada degerlendirilen kirleticiler yalnizca tek bir istasyon verilerini icermekte fakat

il genelini de kapsamaktadir. Hava kirleticilerinin noktasal olmadigi, kiiresel 6nem

tasidigr ilk boliimlerde detaylandirilmistir. Grafikler, hava kirletici parametrelerin

saatlik Ol¢timiinden elde edilen verilerin, kNN ve ortalama yontemleri ile eksik

verilerin tamamlanmasi sonrasi elde edilmistir.

30



300,00

250,00

—_

o o o
S Qo 9
o o o
o wn o
o~ — —l
4
cw/8r) ‘oN

50,00

0,00

9G:00:8T S§0-60-¢¢0¢C
95:00-00 €0-80-¢c0¢
95-00-90 0€-90-¢c0¢
9G:00:¢T L¢-S0-¢e0C
95:00-8T €¢-10-¢c0¢
9G:00:00 T¢-€0-¢C0C
95:00-90 ST-¢0-¢c0c
95:00-¢T ¢T-T0-¢c0¢
95:00-8T 60-¢T-T¢0¢
95-00-:00 90-TT-T¢0¢
9G:00:90 €0-0T-T¢0¢C
95:00-¢T 0€-80-T¢0¢
95:00:8T £L¢-£0-T¢0C
95:00-00 ¥¢-90-T¢0¢
95:00-90 T¢-S0-T¢0¢
9G:00:¢T LT-¥0-T20C
95:00-8T ¥1-€0-T¢0¢
9G:00:00 60-¢0-T¢0C
95:00-90 90-T0-T¢0¢
9G:00:¢T €0-¢T-0¢0¢C
95:00-8T 0€-0T-0¢0¢
9G:00:00 L¢-60-0¢0¢C
9G:00:90 7¢-80-0¢0¢C
95:00-¢T T¢-£0-0¢0¢
9G:00:8T LT-90-0¢0¢
95:00-00 ST-50-0¢0¢
95:00-90 TT-70-0¢0¢
95:00-¢T 80-€0-0¢0¢
95-00-8T €0-¢0-0¢0¢
9G:00:00 T0-T0-020C

Zaman (Saat)

Sekil 4.3. NO2’nin zamana bagl degisimi
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Sekil 4.4. NOx’in zamana bagl degisimi

Grafiklerdeki artis ve azalis noktalar1 izlendiginde birtakim yorumlamalar yapmak

miimkiindiir. Ornegin, COVID-19 pandemisi sirasinda, sosyal hayatta kisitlamaya

gidilen tarih araliklarinda hava kalitesi parametrelerine ait verilerde azalig

gozlenmektedir. 2020 Nisan ayindan itibaren iilke genelinde uygulanmaya bagslayan

tedbirler, sokaga c¢ikma kisitlamalari, 6zel ve devlete bagh isletmelerin evden

calismaya gecmesi, birgok eglence mekaninin kapanmasi vb. gibi durumlarinda etkisi
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ile kirletici emisyonlara sebep olan yasamsal islemlerin yavaslamasina sebep

olmustur.

Ayrica calismada kullanilan 2020 Ocak-2021 Aralik ay1 i¢in elde edilen saatlik
verilerin ortalamasi alinmis ve Tablo 4.1.’de sunulmustur. Tablo 4.1. incelendiginde
giiniin baz1 saatlerinde her bir parametre icin artis gozlemlenmektedir. Ornegin
16.00°da degerlerler genelde diisiis gostermektedir. 00.00’da ise verilerde yiikselis
gozlemlenmektedir. Bu sonuglar géz oniine alindiginda bu saatlerde trafik yogunlugu

ile ilgili yorumlama yapmak miimkiin olmaktadir.

Tablo 4.1. 2020-2021 yillar1 arasinda hava Kkirleticilerinin saatlik degisimlerin

ortalama degerleri

Zaman Kirletici Parametreler
PMio (ug/m®)  CO (pg/m*)  NO; (ug/m?) NOx (ng/m?)

00:00 54,7 1543,4 34,5 74,1
01:00 52,9 1534,7 331 69,6
03:00 48,3 1388,6 24,3 49,1
05:00 38,9 12418 18,8 35,6
08:00 34,6 1248,3 24,4 61,4
10:00 46,3 1335,6 31,8 85,1
12:00 45,1 1132,3 26,6 56,7
14:00 38,2 1026,6 22,4 42,1
16:00 35,6 1074,5 25,5 46,5
18:00 38,1 1123,5 31,0 58,4
20:00 46,0 1376,7 39,4 78,6
22:00 53,7 15211 37,7 77,7

Genel olarak 2020, 2021 ve 2022 yillar1 i¢in ayr1 ayr1 ortalama aldigimizda Tablo

4.2.°de goriilen sonuglar ortaya ¢ikmaktadir.
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Tablo 4.2. 2020-2022 yillar1 kirletici konsantrasyonu ortalamalart

Yil PMio (ug/m®) CO (pg/m®) NO: (ng/m?®) NOx (ng/mq)
2020 44,06 1278,99 29,67 62,93
2021 33,50 1308,59 30,89 64,03
2022 28,04 875,66 35,63 71,83

2022 yilinda NOx ve NOz’de artis gozlemlenmekte fakat CO miktarinda ciddi seviyede
azalma goriilmektedir. Buna baglh olarak NOx ve NO: salinimini indirgemek igin

caligmalar yapilmasinin gerekliligi konusunda éneride bulunmak miimkiindiir.

4.2. Hiperparametre Optimizasyonu

2020 Ocak-2022 Eyliil arasindaki 6lgiim degerlerinin yer aldigi veri setindeki her bir
parametreden 24.282, olmak tizere toplamda 97.128 6rnek elde edildigi calismamizda,
ortalama ve kNN yontemleriyle doldurulan veri setleri i¢in, MSE sonuclar1 géz 6niine

aliarak olusturulan violin grafigi olusturulmustur (Sekil 4.5.).
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Sekil 4.5. Kirleticilerin MSE analizi

Sekil 4.5.”deki grafikte, MSE sonuglari icin; elde edilen sonuglara goére komsu arama
algoritmasinin dagilimi ve ortalamasi, NOx disinda daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
NOx parametresinin ise ortalama ile dolduruldugunda daha iyi sonu¢ vermektedir.
Boylece ikinci agamada kullanilacak olan veri setleri NOx i¢in ortalama yontemi ile
doldurulan, NO2, PM1o ve CO igin ise kNN algoritmasi ile doldurulan yontem olarak

belirlenmistir.
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Veri 0n isleme sonrast her kirletici parametreye ait 24.282 adet veri seti elde edilmis
ve train-split veri setinin %801 (19.423 6rnek) egitim, %20’si (4.859 ornek) test igin
ayrilmistir. Veri setindeki korelasyonlar incelendiginde, PM1o ile NO2 ve NOy, CO

kirleticileri arasinda giiglii bir iligski oldugu sdylenebilmektedir.

Caligmada tahmine dayali analiz i¢in, derin 6grenme yontemlerinden LSTM (Long
Short Term Memory) tercih edilmistir. Calismada kullanilan LSTM’nin tahmin
performansin1  artirtmak i¢in  hiperparametre  optimizasyonu uygulanmustir.
Hiperparametre arama algoritmalarindan, random search, bayesian search, hyperband
search algoritmalar1 uyarlanmistir. Hava kalitesine ait her parametre igin (NO2, NOx,
PMi, CO) dogru hiperparametre se¢imi hiperparametre optimizasyonu ile
saglanmistir. Hiperparametre optimizasyonuna ait degerler elde edilen sonuglar Tablo

4.3.’de gosterilmistir.

Tablo 4.3. Hiperparametre kiyaslanmasi

Egitim Test
Hava Perfor . .
Kirletici mans Random  Bayesian Hyperband Random  Bayesian Hyperband
Parame  Search Search Search Search Search Search
Parametre .
tresi
RMSE 0.000324 0.000293 0.000252 0.000163 0.000159 0.000147
NOy MSE 0.018004 0.017119 0.015885 0.012748 0.012611 0.012108
MAE 0.010095 0.010395 0.009443 0.007309 0.007818 0.007456
R2 0.923399 0.930745 0.940371 0.937072 0.93841  0.943226
RMSE 0.000208 0.000183 0.00021 0.000222 0.000209 0.000232
NO, MSE 0.014421 0.013516 0.014488 0.01491  0.014458 0.01522
MAE 0.010366 0.009837 0.010597 0.009216 0.008919 0.009548
R2 0.960247 0.965077 0.959877 0.962825 0.965043 0.961261
RMSE 0.000167 0.000146 0.000167 2.8E-05 2.86E-05 2.8E-05
PMuo MSE 0.012933 0.012096 0.012933 0.005289 0.005352 0.005289
MAE 0.006248 0.006488 0.006248 0.002908 0.003453 0.002908
R2 0.972448 0.975901 0.972448 0.983574 0.983181 0.983574
RMSE 0.000131 9.29E-05 0.000197 3.37E-05 19E-05 4.36E-05
co MSE 0.011453 0.009636 0.014022 0.005803 0.004354 0.006606

MAE 0.006176 0.005034 0.007078 0.003309 0.002742 0.003686
R? 0.988553 0.991897 0.982842 0.993442 0.996308 0.991502

Tablodaki veriler bir cubuk grafiginde Sekil 4.6.’da gorsellestirilmis, sonuglarin daha
1yl analiz edilebilmesi saglanmistir. Cubuk grafiginde yer verilebilmesi icin RMSE

degeri 100 ile carpilarak grafige dahil edilmistir.
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RMSE degeri igin diisiikk olan hiperparametrenin uygun olmasini bekleriz. MSE

degerinin ise 0’a yakin olmasini beklenen ve tercih edilen bir durumdur. Bu bilgiler

1s1nda, gorseldeki grafigi yorumlayabilmek miimkiin kilinmistir.
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Sekil 4.7. Hiperparametre algortimalarinin kiyaslanmasi (Egitim seti)
Elde edilen grafikte diisiik olmasmi istedigimiz hiperparametre degerleri
incelendiginde, NOx icin Hyberband, NOz, PMji, CO igin Bayesian,
hiperparametrelerinin uygun oldugu goriilmektedir.
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Uyarlamalar sonrasi, elde edilen sonuclar, asagida tablolar halinde gosterilmistir.
Tablo 4.4.’te ortak parametreler listelenmis, Tablo 4.5.te parametre arama uzayi,

Tablo 4.6.’da arama algoritmalarinin elde ettigi en 1yi parametreler verilmistir.

Tablo 4.4. Ortak parametreler

BATCH_SIZE 128

BUFFER_SIZE 150

EPOCHS 20
EVALUATION_INTERVAL 100

MAX_TRIAL 30

SEED 2022

TRAIN_SPLIT 19423

Number of hidden layer 2

Optimizer Adam

Loss MSE (Mean Squared Error)

Tablo 4.5. Parametre arama uzay1

Birinci katmandaki néron sayisi ‘unitsl’, min_value=50, max_value=200, step=50
Ikinci katmandaki néron sayist ‘units2', min_value=50, max_value=200, step=50
Dropout orani min_value=0.0, max_value=0.5, step=0.1
Learning Rate [le-1,1e-2, 1le-3, 1e-4,1e-5, 1le-6]

Tablo 4.6. Arama algoritmalarinin elde ettigi en iyi parametreler

best_hyperparameters_hb_nox {'units1": 150, 'units2": 200, 'rate”: 0.1, 'learning_rate":

(Hyperband ile optimize edilmis NOx 0.001, ‘tuner/epochs' 20, ‘tuner/initial_epoch" 7,

kirleticisi i¢in en iyi parametreler) ‘tuner/bracket: 1, ‘'tuner/round" 1, ‘'tuner/trial_id"
'0019'}

best_hyperparameters_bayes _no2 {'unitsl" 150, 'units2": 50, 'rate": 0.4, 'learning_rate":

(Bayesian arama ile optimize edilmis NO, 0.001}

kirleticisi i¢in en iyi parametreler)

best_hyperparameters_bayes pm10 {'units1": 100, 'units2": 200, 'rate”: 0.1, 'learning_rate":
0.001}

best_hyperparameters_bayes_co {'units1": 200, 'units2': 100, 'rate": 0.0,'learning_rate":
0.001}
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Sekil 4.9. Hiperparametre algoritmalari i¢in R? kiyaslamasi (Egitim seti)

Sekil 4.8. ve Sekil 4.9.’da hiperparametreler i¢in R? kiyaslamasina ait grafiklerde, NOx
icin en uygun hiperparametrenin diger metriklerde oldugu gibi hyperband, diger
parametreler igin ise bayesian hiperparametresi oldugu goriilmiistiir. NOx i¢in test
tahmin oran1 (R? 0.941), NO; i¢in (R? 0.967) PMio i¢in (R? 0.973) ve CO i¢in (R?
0.995) olarak yiiksek performansla tahmin edilmistir.

Sonu¢ olarak modelde R degerlerinin 1’e yakin olmasi regresyon modelinin iyi

oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, aralarinda farklar olmasina ragmen
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kullanilan modeldeki tiim hiperparametreler i¢in R? istenen deger araliginda yiiksek

tahmin yetenegine sahip olarak degerlendirilebilir.

Ayrica c¢alisma kapsaminda degerlendirilen tiim hiperparametreler i¢in ¢alisma

siireleri elde edilmis ve Tablo 4.7.’de gosterilmistir.

Tablo 4.7. Arama algoritmari ¢alisma stireleri

Hava Kirletici Algoritma CPU(s)
Cco Bayesian Search 11253.75
CO Random Search 6131572
Cco Hyperband Search 4007367
NO:2 Bayesian Search 7957383
NO: Random Search 5156578
NO:2 Hyperband Search 3751802
NOx Bayesian Search 7306751
NOx Random Search 5109111
NOx Hyperband Search 3499959
PMzio Bayesian Search 10592.38
PMuo Random Search 5759.5
PMu1o Hyperband Search 4242168

4.3. Veri Setine Ait Sonuclar

Bu kisimda LSTM modelinin komsu ve ortalama algoritmalariyla doldurulup
olusturulan veri seti lizerindeki sonuglarina yer verilmistir. Veri setinin %80°1 egitim
%20’s1 test olarak ayrilmistir. En 1yi arama algoritmast ile tespit edilen hiperparametre
degerleri yeniden egitim i¢in kullanilmistir. Bu asamadan sonra olusturulan tahminler

ayr1 ayr1 basliklar altinda degerlendirilmistir.

4.3.1. NO2 parametresi icin model sonuclarinin degerlendirmesi

LSTM algoritmasi; NOz’ye ait, 21.03.2022-8.10.2022 tarihleri arasinda, toplam 200
giinliik saatlik veri seti kullanilarak test edilmistir. Test sonucunda algoritmanin
giivenilirligi mukayese edilmis olup Sekil 4.10., Sekil 4.11.’de yer alan grafikte
gosterilmistir, grafikler incelendiginde egitim ve test verilerinin giivenilirlik diizeyi

yuksek olarak tespit edilmistir.

Sonug olarak NO2’nin tahmini i¢in kullanilan LSTM algoritmasinin ve hiperparametre
optimizasyonunun yiiksek tahmin oranina imkan sagladigi goriilmiistiir. Buna bagh
olarak NO parametresi i¢in algoritma 10 kez c¢alistirnllmis ve hata metrikleri ortaya

¢ikarilmig, deney sirasina gore Tablo 4.8.°de gosterilmistir. Ortalama ve komsu

38



yontemi i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilerek egitim ve test verileri karsilagtirmali olarak

Tablo 4.8’de gosterilmistir. Predicted tahmin verilerini, actual gercek verileri gosterir.
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Sekil 4.10. NO2 konsantrasyonlari i¢in tahmin ve gergek degerlerin karsilastiriimasi

(egitim seti)
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Sekil 4.11. NO2 konsantrasyonlari i¢in tahmin ve gergek degerlerin karsilastiriimasi
(test seti)
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Tablo 4.8. NO; parametresi i¢in en iyi arama algortimasi performans sonuglari

NO, Test Seti Egitim Seti
Deney Eksik Veri , ,
Doldurma  rmse; mse; mae;  mape; ry rmse, mse, mae, = mape; r,
Yontemi
1 0,0001 0,012 0,009 0104 0972 00001 0,012 0,009 0,104 0,972
2 0,0003 0,018 0,011 0114 0941 0,0003 0,018 0,011 0,114 0,941
3 . 0,0004 0,019 0,013 0,133 0932 0,0004 0,019 0013 0,133 0,932
4 &E 0,0002 0,015 0,009 0,093 096 00002 0,015 0,009 0,093 0,96
5 ~ 0,0002 0,015 0,01 0,108 0,956 0,0002 0,015 0,01 0,108 = 0,956
6 § 0,0003 0,018 0,012 0136 0941 0,0003 0,018 0,012 0,136 0,941
7 E 0,0003 0,017 0,011 0105 0945 0,0003 0,017 0,011 0,105 0,945
8 0,0002 0,014 = 0,009 0,09 0,963 00002 0,014 0,009 0,09 0,963
9 0,0002 0,014 = 0,009 0,08 0963 00002 0,014 0,009 0,08 0,963
10 0,0002 0,014 0,01 0,099 0,96  0,0002 0,014 0,01 0,099 0,96
1 0,0001 0,011 0,007 0,059 098 0,000 0,011 0,007 0,059 0,98
2 0,0002 0,013 0,009 0,101 0,97  0,0002 0,013 0,000 0,101 0,97
3 0,0002 0,013 = 0,008 0,08 0,974 0,0002 0,013 0,008 0,08 0,974
4 E 0,0002 0,013 0,008 008 @ 0971 00002 0013 0,008 0088 0971
5 ‘5 0,0002 0,014 0,009 008 @ 0968 00002 0014 0009 0,085 0,968
6 % 0,0001 0,012 0,008 0084 0975 00001 0,012 0,008 0,084 0,975
7 v/ 0,0002 0,014 0,008 0,079 0969 0,0002 0,014 0,008 0,079 0,969
8 9,00E-05 0,01 0,007 0,086 0,985 9,00E-05 0,01 0,007 0,086 0,985
9 0,0002 0,014 0,009 0094 0969 00002 0,014 0009 0,094 0,969

[
o

0,0002 0,012 0,008 0082 0974 00002 0012 0008 @ 0082 0974

4.3.2. NOx parametresi icin model sonuclarinin degerlendirmesi

LSTM algoritmasi; NOx’ye ait, 21.03.2022-8.10.2022 tarihleri arasinda, toplam 200
glinliik saatlik veri seti kullanilarak test edilmistir. Test sonucunda algoritmanin
giivenilirligi mukayese edilmis olup Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.’te yer alan grafikte
gosterilmistir, grafikler incelendiginde egitim ve test verilerinin giivenilirlik diizeyi

yiiksek olarak tespit edilmistir.

Sonug olarak NOy’nin ileriye doniik tahmini i¢in kullanilan LSTM algoritmasi ve
hiperparametre optimizasyonunun yiiksek tahmin oranmna imkan sagladigi
goriilmiistiir. Buna bagli olarak NOx parametresi i¢in 10 kez calistirllmistir ve hata
metrikleri ortaya ¢ikarilmis, deney sirasina gore Tablo 4.9.’de gosterilmistir. Ortalama
ve komsu yontemi i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilerek tahmin islemi sonuglandirilmistir.

Predicted tahmin verilerini, actual gercek verileri gosterir.
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Tablo 4.9. NOx parametresi i¢in en iyi arama algortimasi performans sonuglari

NOy

Eksik Veri
Doldurma  rmse;
Yontemi

Dene

P
o

0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0001
2,00E-04
0,0002
0,0002

©O© 00 N O O B W N
Ortalama Y 6ntemi

._.
o
Komsu Yontemi

© 00 N o g B~ W N P

[
o

mse;

0,012
0,014
0,012
0,014
0,013
0,012
0,012
0,013
0,013
0,013
0,013
0,014
0,012
0,013
0,015
0,013
0,011
0,014
0,013
0,012

Test Seti

mae;

0,008
0,009
0,008
0,008
0,009
0,008
0,008
0,009
0,008
0,008
0,009
0,008
0,008
0,008
0,01
0,009
0,008
0,009
0,009
0,009

mape,

0,152
0,144
0,159
0,135
0,154
0,133
0,134
0,168
0,145
0,135
0,166
011
0,154
0,129
0,157
0,164
0,137
0,155
0,154
0,172

%

0,94
0,925
0,94
0,928
0,934
0,942
0,941
0,939
0,937
0,934
0,942
0,93
0,945
0,943
0,923
0,943
0,954
0,934
0,938
0,947

rmse;

0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0001
2,00E-04
0,0002
0,0002

mse,

0,012
0,014
0,012
0,014
0,013
0,012
0,012
0,013
0,013
0,013
0,013
0,014
0,012
0,013
0,015
0,013
0,011
0,014
0,013
0,012

Egitim Seti

mae,

0,008
0,009
0,008
0,008
0,009
0,008
0,008
0,009
0,008
0,008
0,009
0,008
0,008
0,008
0,01
0,009
0,008
0,009
0,009
0,009

4.3.3. CO parametresi icin model sonuclarinin degerlendirmesi

Calismada kullandigimiz LSTM algoritmasi; CO’ya ait, 21.03.2022-8.10.2022
tarithleri arasinda, toplam 200 giinliik saatlik veri seti kullanilarak test edilmistir. Test
sonucunda algoritmanin giivenilirligi mukayese edilmis olup Sekil 4.14. , Sekil

4.15.te yer alan grafikte gosterilmistir, grafikler incelendiginde egitim ve test

verilerinin giivenilirlik diizeyi yiiksek olarak tespit edilmistir.

Sonug olarak CO’nun tahmini i¢in kullanilan LSTM algoritmas1 ve hiperparametre
optimizasyonu yiiksek tahmin oranina imkan sagladig1 goriilmiistiir. Buna bagl olarak
Buna bagli olarak NOx parametresi i¢in 10 kez ¢alistirilmistir ve hata metrikleri ortaya
¢ikarilmig, deney sirasina gore Tablo 4.10.’de gosterilmistir. Ortalama ve komsu

yontemi i¢in ayr1 ayri degerlendirilerek tahmin islemi sonu¢landirilmistir. Predicted

tahmin verilerini, actual gergek verileri gosterir.
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mape,

0,152
0,144
0,159
0,135
0,154
0,133
0,134
0,168
0,145
0,135
0,166
0,11
0,154
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0,157
0,164
0,137
0,155
0,154
0,172

2

0,94
0,925
0,94
0,928
0,934
0,942
0,941
0,939
0,937
0,934
0,942
0,93
0,945
0,943
0,923
0,943
0,954
0,934
0,938
0,947
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Tablo 4.10. CO parametresi i¢in en iyi arama algortimasi performans sonuglari

CO

Eksik Veri
Doldurma  rmse;
Yontemi

Dene

P
o

0,0001
0,0002
0,0002
0,0001

0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0001
0,0002
0,0002
0,0001

© o N o 0~ W N R
Ortalama Y dontemi

[
o

0,0002
0,0001
0,0002
0,0001
0,0001

© ® N o s W N e
Komsu Y 6ntemi

[
o

mse;

0,011
0,013
0,014
0,01

9,00E-05 0,009

0,015
0,015
0,013
0,014
0,014
0,012
0,013
0,014
0,01

9,00E-05 0,01

0,013
0,011
0,014
0,012
0,01

Test Seti

mae;

0,006
0,006
0,007
0,006
0,005
0,008
0,009
0,008
0,008
0,008
0,006
0,006
0,007
0,006
0,005
0,007
0,005
0,008
0,007
0,005

mape;

0,034
0,038
0,047
0,044
0,029
0,053
0,055
0,054
0,055
0,053
0,033
0,035
0,043
0,04

0,027
0,047
0,034
0,051
0,052
0,029

r’

0,972
0,965
0,958
0,977
0,981
0,953
0,953
0,963
0,959
0,955
0,973
0,967
0,961
0,979
0,982
0,967
0,978
0,96

0,971
0,979

rmse,

0,0001
0,0002
0,0002
0,0001

mse,

0,011
0,013
0,014
0,01

9,00E-05 0,009

0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0002
0,0001
0,0002
0,0002
0,0001

0,015
0,015
0,013
0,014
0,014
0,012
0,013
0,014
0,01

9,00E-05 0,01

0,0002
0,0001
0,0002
0,0001
0,0001

0,013
0,011
0,014
0,012
0,01

Egitim Seti
mae, = mape,

0,006 0,034
0,006 0,038
0,007 0,047
0,006 0,044
0,005 0,029
0,008 0,053
0,009 0,055
0,008 0,054
0,008 0,055
0,008 0,053
0,006 0,033
0,006 0,035
0,007 0,043
0,006 0,04

0,005 0,027
0,007 0,047
0,005 0,034
0,008 0,051
0,007 0,052
0,005 0,029

4.3.4. PMio parametresi icin model sonuclarinin degerlendirmesi

Calismada kullandigimiz LSTM algoritmast ile PMio’a ait, 21.03.2022-8.10.2022
tarthleri arasinda, 200 giinliik, saatlik veri seti kullanilarak test edilmis olup test
sonucunda algoritmanin giivenilirlii mukayese edilmis olup Sekil 4.16. , Sekil

4.17.°de yer alan grafikte gosterilmistir. Grafikler incelendiginde egitim ve test

verilerinin giivenilirlik diizeyi yiiksek olarak tespit edilmistir.

Sonug olarak diger kirletici parametrelerdeki gibi PM1o’nun tahmini i¢in de, kullanilan
LSTM algoritmasi ve hiperparametre optimizasyonunun yiiksek tahmin oranina imkan
sagladig goriilmiistlir. Buna bagli olarak PM1o parametresi i¢in 10 kez ¢alistirilmigtir

ve hata metrikleri ortaya ¢ikarilmis, deney sirasina gore Tablo 4.11.’de gosterilmistir.

Predicted tahmin verilerini, actual gercek verileri gosterir.
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0,979



350
Egitim Verileri

300 .
predicted
:;E‘ 250 actual
B
=
2 200
S
g
2 150
g
= 100
50
0
< < < < <
2, 2, 2, 2, 2,
o, o, 9, s, s,
% % i< pe 2

zaman (saat)

Sekil 4.16. PMyo konsantrasyonlari i¢in tahmin ve gercek degerlerin karsilastirilmasi

(egitim seti)

N
o
o

Test Verileri

=
[e
o

predicted

=
D
o

actual

=
N
o

=
N
o

80

60

PM,o konsantrasyonu (ng/md)
=
o
o

40

20

zaman (saat)

Sekil 4.17. PMyo konsantrasyonlari i¢in tahmin ve gercek degerlerin karsilastirilmasi
(test seti)

45



Tablo 4.11. PMyo parametresi igin en iyi arama algortimasi performans sonuglari

PMyo Test Seti Egitim Seti
Dene Eksik Veri , ,
Doldurma  rmse; mse; mae;  mape; rmse, mse, mae, mape, I
Yontemi

1 0,00003 0,006 0,037 0,074 0,98 0,000033 0,0057 0,00369 0,074 0,981
2 0,00004 0,006 00039 0,072 0,98 0000041 0,0064 0,00392 0,072 0,976
3 0,00003 0,005 00031 0,057 098 0000027 0,0052 0,00305 0,057 0,984
4 5 0,00003 0,005 0,003 0,072 0,98 0,000029 0,0054 0,00355 0,072 0,983
5 E 4,00E-05 0,006 00043 0,087 098 3,80E-05 0,0062 0,00427 0,087 0,978
6 % 0,00003 0,005 00031 0,053 098 000003 0,0055 0,00307 0,053 0,982
7 g 0,00003 0,006 0004 0083 098 0000034 00059 0004 0,083 0,98
8 0,00003 0,006 00041 0,086 0,98 0,000034 0,0059 0,00409 0,086 0,98
9 0,00003 0,005 00033 0,067 098 0000027 0,0052 0,00334 0,067 0,984
10 0,00004 0,006 00044 0,092 0,98 0,000039 0,0063 0,00441 0,092 0,977
1 0,00001 0,003 00017 0,026 0,99 0000011 0,0034 0,00171 0,026 0,993
2 0,00001 0,004 00024 0,046 0,99 0,000013 0,0037 0,00236 0,046 0,992
3 0,00002 0,004 00019 0,028 0,99 0,000018 0,0043 0,00191 0,028 0,989
4 S 0,00002 0,004 00025 0,047 0,99 0,000019 0,0044 0,00249 0,047 0,989
5 =§ 4,00E-05 0,006 0,0045 0,095 0,98 4,720E-05 0,0065 0,00453 0,095 0,975
6 % 0,00001 0,004 00019 0,026 099 0000015 0,0039 0,00189 0,026 0,991
7 v/ 0,00002 0,005 0,003 0,071 0,99 0,000022 0,0047 0,00347 0,071 0,987
8 0,00001 0,004 00021 0,039 099 0000013 0,0036 0,00208 0,039 0,992
9 0,00002 0,004 00024 0,046 0,99 0,000016 0,004 0,00245 0,046 0,991

—
o

0,00001 0,003 00014 0,021 099 0000011 0,0034 0,00144 0,021 0,993
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5. SONUC VE ONERILER

Son yillarda artan hava kirliliginin kontrol altina alinmasi, insan ve g¢evre sagligi
acisindan olduk¢a Onemlidir. Hava kirliligi astim, bronsit, {ist solunum yolu
enfeksiyonlart gibi bir¢ok hastaliga ve bazi durumlarda yasami tehdit eden etkilere
neden olmaktadir. Ayrica hava kirliliginin, dogal denge iizerinde derin ve rahatsiz

edici etkileri vardir.

Bu ¢alisma, hava kirliliginin olumsuz sonuglarina dikkat gekmek i¢in, ayrica havadaki
bilesenlerin korunmasini saglamak ve buna dair alinacak 6nlemlere yol gosterebilmek
tizere yapilmistir. Cevre bilimleri ve bilgisayar tabanli bilim dallarin1 bir arada

kullanarak, detayl disiplinler aras1 bir ¢alisma tasarlanmustir.

Sakarya ili icin hava kalitesi tahmini yapilmistir. Hava kalitesi verileri Cevre ve
Sehircilik Bakanligi'nin resmi internet sitesi www.havaizleme.gov.tr'den alinmistir.
Calisma, Ocak 2020'den Eylil 2022'ye kadar olan donemi kapsamaktadir. Hava
kalitesi verileri, Ulusal Hava Kalitesi Izleme Agi kapsaminda kurulan &lgiim
istasyonlari tarafindan toplanmistir. Calismada Sakarya ilinde bulunan dort adet hava
kalitesi Olgiim istasyonundan biri kullanilmistir. Calismada kullanilan istasyon
Sakarya Caddesi iizerinde Meslek Yiiksekokulu yaninda bulunan Sakarya Merkez
istasyonudur. En yakin konuta 3,5 metre, yola 0,5 metre mesafededir. Bu istasyon,
trafik kaynakli hava kirliligini 6l¢gmek i¢in kurulmus olup, Mart 2013'ten beri siirekli
olarak Ol¢iim yapmaktadir. Calismada hava kalitesinin ileriye doniik tahmini igin
PMao, NO2, NOx ve CO olmak tizere dort parametre kullanilmistir. Merkez istasyonun
dort parametresinin her biri i¢in Ocak 2020 ve Eyliil 2022 kullanilmistir. Belirtilen
tarih araliginda her parametre igin 24.282 olmak iizere toplamda 97.128 veri olmalidir.
Ancak sensor hatalari ve benzeri durumlardan dolayr kismi veri eksiklikleri

gozlemlenmistir.

Veri setinde Python kullanilarak veri temizligi yapilmistir. Veri setindeki eksik
degerler ortalama ve en yakin komsu (kNN) yontemleri ile tamamlanarak iki ayr1 veri
seti olusturulmustur. Verilerin 6n islenmesinden sonra veri setindeki eksik veriler

tespit edilmistir. Daha sonra veri setindeki degerler gozlemlenmis ve kirletici



parametrelerin degerlerinin en yogun oldugu donemler ile en diisiik oldugu donemler
ayrt ayrt degerlendirilmistir. MSE sonuglar1 dikkate alinarak ortalama ve kNN
yontemleri ile doldurulan veri kiimeleri i¢in bir keman grafigi olusturulmustur. Bu
grafige dayanarak, ortalama ve kNN yontemleri arasinda bir karsilastirma yapilmastir.
Elde edilen MSE sonuclarina gére komsu arama algoritmasinin NOx disinda en iyi
oldugu ortaya ¢ikmistir. NOx parametresi ise ortalama yontemi ile dolduruldugunda
daha iyi sonuglar vermistir. Bu nedenle ikinci asamada NOx i¢in ortalama yonteminin
ve NO2, PM1o ve CO veri setlerindeki eksik degerlerin doldurulmasi i¢in kNN
algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir. Veri 6n islemesinin ardindan, her bir
kirletici parametresi igin toplam 24.282 veri seti elde edilmis ve veri setinin %80'i
(19.423 ornek) egitim, kalan %20'si (4.859 Ornek) test i¢in ayrilmistir. Veri seti
incelendiginde PMyo ile NO2, NOx ve CO Kirleticileri arasinda giiglii bir iligki
gbzlenmigtir. Caligmada tahmin analizi i¢in derin 6grenme yontemlerinden biri olan
LSTM (Long Short Term Memory) tercih edilmistir. Calismada kullanilan LSTM'nin
tahmin performansini artirmak i¢in hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir.
Hiperparametre optimizasyonu ile hava kalitesinin her bir parametresi ig¢in dogru
hiperparametre se¢imi saglanmaktadir. Hiperparametre arama algoritmalarindan,
rastgele arama, bayesian arama ve hyberband arama algoritmalar1 kullanigmistir. Her
kirletici i¢in hiperparametre optimizasyonu icin RMSE ve MSE degeri hesaplanmis ve
elde edilen sonuglar incelenerek hiperparametre se¢imi yapilmistir. NOx igin
Hyberband, NO: i¢in Bayesian, PM19, CO i¢in hiperparametre uygun bulunmustur. En
1yl arama algoritmasi tarafindan belirlenen hiperparametre degerleri yeniden egitim
icin kullanilmistir. Bu agamadan sonra olusturulan modelin dogrulugu, tahmin ve test
veri setleri kullanilarak degerlendirilmistir. Tahmin ve test i¢in olusturulan metrikler
karsilastirildiginda modelin yiiksek bir performans sergiledigi goriilmistiir. Tahmin
i¢in kullanilan LSTM yontemi, hava kalitesinin ileriye doniik tahmininde tercih edilen

bir yontemdir.

Sonug¢ olarak kullanilan modelin tahmin dogrulugu yiiksek bir yontem oldugu
goriilmiistiir. Bu baglamda, LSTM Algoritmasimin hava kalitesi verilerini tahmin
etmek icin yaygin olarak kullanilabilecegini gdstermistir. Ayrica hava kirliligine
dikkat ¢ekmek icin ¢alismanin dogru bir yol oldugu diisiiniilmiistiir. Tahmin adimlari

genisletilip gelistirilirse daha verimli sonuglar {iretilebilecegi diisiiniilmektedir.
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