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Hava kirliliginin son yillarda artisi ile alinacak olan erken 6nlemler dahilinde hava kirliligi tahmininin
yapilmasi insan ve ¢evre sagligina verilebilecek zararin en aza indirilmesinde 6nemlidir. Bu ¢alismada
glinlik ortalama hava kirlilii miktarinin, énemli bir hava kirletici olan PM1o konsantrasyonu
izerinden tahminlenmesi ve hava kirliliginin ¢evresel ve mekansal modellenmesi amaglanmistir.
Tahminleme modeli, Orta Anadolu Bélgesinde yer alan Kayseri ilinde bulunan 3 istasyondan alinan
2010-2018 yillar1 arasinda o6l¢lilen PM1o konsantrasyonu verileri kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalar1 (kNN DVR, RF, ANN, Lineer Regresyon) ile egitilmistir. Kayseri’deki 3 istasyonun 2010-
2018 yillar1 arasindaki PM1o konsantrasyon degerleri girdi olarak verilmis ve 2019 yilina ait PM1o
konsantrasyon degerleri tahmin edilmistir. En iyi sonuglar 3 istasyon i¢cin de Destek Vektdr
Regresyonu algoritmasi ile elde edilmis olup Trafik bolgesi icin R2:0.85, RMSE:17.57, MAE:10.17;
Hiirriyet boélgesi icin R2:0.73, RMSE:34.91, MAE:24.61 ve OSB bolgesi i¢in R2:0.82, RMSE:41.71,
MAE:21.62 olarak tespit edilmistir. Ayrica elde edilen tahmini konsantrasyon sonuglarinin mekansal
dagilimi (CBS) ve degisimi de analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi algoritmalari, PM1o, destek vektér algoritmasi, CBS, mekdnsal analiz
Abstract
With the increase of air pollution in recent years, it is important to make an estimation of air pollution

within the scope of early measures to be taken in minimizing the damage to human and
environmental health. In this study, it is aimed to estimate the daily average amount of air pollution
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from the PM1o concentration, which is an important air pollutant, and to model the environmental
and spatial air pollution. The prediction model was trained with machine learning algorithms (kNN
DVR, RF, ANN, Linear Regression) using PMio (particulate matter) concentration data measured
between 2010-2018 from 3 stations in Kayseri, Central Anatolia. PM1o concentration values of 3
stations in Kayseri between 2010-2018 were given as input and PM1o concentration values for 2019
were estimated. The best results were obtained with Support Vector Regression algorithm for all
three stations. For the Traffic region, R2: 0.85, RMSE: 17.57, MAE: 10.17; For Hurriyet region, R2: 0.73,
RMSE: 34.91, MAE: 24.61 and for OSB region RZ: 0.82, RMSE: 41.71, MAE: 21.62. Also, the spatial
distribution and variation of the estimated concentration results were analyzed by the Geographical

Information System (GIS).

Keywords: Machine learning algorithms, PM1o, Support vector algorithm, GIS, spatial analysis

1. Giris

Son yillarda gelisen sanayi, sehirlesme
oranindaki artis ve ulasimin gelismesi ile artan
hava kirliligi her gecen giin insan ve canli
yasamini tehdit eder boyuta ulasmaktadir.[1]
Dogal olarak havada yer almayan kirleticilerin
ortaya ¢ikmasi ya da zararli boyutlarda olmayan
kirletici partikiillerin (saghiga konu olan
partikiiller, aerodinamik ¢ap1 10 pm. nin
altindaki partikiiller) havadaki miktarindaki
artig1 hava kirliligini olusturmaktadir. En 6nemli
hava kirletici parametreleri, Partikiil Madde
(PM), Kiikiirt dioksit (SOz), Karbon monoksit
(CO), Ozon (03), Azotoksitler (NOx) ve
Hidrokarbonlar (HC)'dir. Kirleticilerin kaynag:
yangin, toz tasinimi gibi dogal kaynaklar olacagi
gibi antropojenik faaliyetlerden olan fabrika,
enerji tesisi, yakma tesisi ve insaat kaynakli da
olabilmektedir [2].

Hava kirliliginin  6zellikle insan saghg
uzerindeki  etkisinden  dolayr  kirliligin
belirlenmesi, Kirletici diizeylerinin kontrol

altinda tutulmasi ve onlenmesi adina pek ¢ok
calisma yapilmaktadir [3]. Hava kalitesi izleme
calismasi bunlardan biridir. Bu izlemin devaml
gerceklesmesi icin belirli noktalarda izleme
istasyonlar1 kurulmustur. Ancak bu istasyonlarin
kurulum ve isletme maliyetleri yiiksek
oldugundan simirli sayida bulunmaktadir. Bu
durumda kisilerin hava kirliligine ger¢ek maruz
kalim diizeyleri saptanamamaktadir. Hava
kalitesini tahmin etmek amac¢h giliniimiizde
analitik yontemlerin disinda yapay zeka
teknolojilerinden olan makine 6grenmesi
algoritmalarina yonelik tahminleme sistemleri
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giderek artmaktadir [4-6]. Bu sistem gelistirilen
bilgisayar programlar1 ile hava Kirletici
dagiliminin matematiksel olarak tahmininin
yapilmasi islemine dayanmaktadir. Bu sistemler
ile hava kirliligine yonelik objektif ve daha
hassas sonuglar elde edilen g¢alismalar
yapilmaktadir. Bu matematiksel modelden
istenen sonuglarin yeni teknolojilerle belirli bir
diizeyin altinda tutulmasi ve gelecege yonelik
saghkl tahminlerde bulunulmasi
gerekmektedir. Literatiirde hava Kkalitesi
parametrelerinin tahmini i¢in c¢esitli makine
o6grenmesi algoritmalari kullanilarak ¢alismalar
yapilmistir. Bu algoritmalara o6rnek olarak
LASSO Regresyon [7-9], Destek Vektoér Makinesi
(DVM) [10-12], Rastgele Orman (RF) [13-17] ve
k En Yakin Komsu algoritmalar1 (kNN) [18-20]
sayilabilir. Hava  kalitesi  konsantrasyon
tahmininde kullanilan yéntem ve algoritmalarin
basarisini etkileyen bazi etmenler
bulunmaktadir. Bunlar; kullanmilan verinin
miktar1 ve elde edildigi siire, incelenen bdlgenin
arazi kullanomi ve etki eden meteorolojik
degiskenler olarak siralanabilir. Literatiirde
farkli etmenler kullanilarak PM10 konsantrasyon
degisimini, yiiksek dogrulukla tahmin etmeye
yonelik  algoritmalar kullanan c¢alismalar
bulunmaktadir [21-24]. Calismalarda tahmin
degerlerinin daha iyi yorumlanabilmesi ic¢in

bolgesel analizler yapilmasi ve mekansal
dagiliminin incelenmesi 6nem tagimaktadir. Elde
edilen verilerin haritalandirilarak

gorsellestirilmesi ve bunun iizerinden analizler
saglanabilmesi bir sistemi gerektirmektedir.
Cografi Bilgi Sistemleri modelleme ¢alismalari
icin  veri saglamada veya modelleme
calismalarindan  elde edilen  sonuglarin
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gorsellestirilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [25,26]. CBS, mekansal verinin
toplanmasi, saklanmasi, saklanan verilerin
kullanilarak yeni verilerin elde edilmesi,
sorgulanmasi, diizenlenmesi, analiz edilmesi ve
sonuclarin grafik, harita veya 3 boyutlu goriinti
seklinde gorsel hale getirilmesine dayanan bir
bilgi sistemidir [27-29]. CBS ortaminda siklikla
toplanan ve depolanan mekansal o6zelligi
bulunan veriler (iklim degisikligi, arazi kullanim,
bitki ortiist, yer sekilleri, niifus, yerlesme vs.) ve
bu verilere iliskin analizler makine 6grenmesi

algoritmalarinda kullanilmaya uygun
niteliktedir [30]. CBS bu kapsamda makine
O6grenimi algoritmalar1 i¢in veri kaynagi
saglarken ayn1 zamanda  smiflandirma,
kiimeleme, tahminleme gibi makine 6grenme
algoritmalarina yonelik sonuglarinin
gorsellestirilmesinde etkin olarak

kullanilmaktadir. Literatiirde, hava kalitesine
yonelik tahmin ve modelleme ¢alismalarinda
CBS ile olusturulan haritalardan yararlanilarak
mekansal ve zamansal degisimin ortaya
konuldugu goérillmektedir [31,32].

Bu ¢alismada Kayseri’deki giinliik ortalama hava
kirliliginin PMio konsantrasyonu iizerinden
tahminlenmesi ve hava kirliliginin ¢evresel ve
mekansal modellenmesi amaglanmistir. PM1o
verisi zamansal olarak diizenli olmasi ile
erisilebilirligi agisindan bu parametrenin
secilmesinde etkilidir. Tahminleme modeli ile
istasyonlar arasinda birbirlerine
bagimliliklarina  bakarak gelecek tahmini
yapilmistir. Bu amagla 3 istasyondan 2010-2018
yillar1 arasinda PMio konsantrasyonu verileri
kullanilarak makine o6grenmesi algoritmalari
(kNN DVR, RF, ANN, Lineer Regresyon) ile
veriler egitilmis her bélgenin 2019 yilina ait
tahmini, gercek verileri verilmeden diger
bolgelerin 2019 verileri kullanilarak elde
edilmistir. Bu sekilde boélgesel bagimhlik elde
edilerek gelecege yonelik tahmin yapilmistir.
Elde edilen tahmin degerlerine gére mekansal
dagilimin ve degisimin CBS yardimiyla analizi de
yapilmistir.
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2.Materyal ve Yontem

2.1. Ornekleme noktalar1 ve oérnekleme

analizleri

Tiirkiye’de birgok ilde oldugu gibi Kayseri il
genelinde zaman zaman hava kirliligi problem
olusturmaktadir [1]. Hava kirliliginin
arastirllmasiin yaninda Kkirliligin giderilmesi
adina ¢6ziim ortaya konulmasi oOnem arz
etmektedir. Kayseri ilinde Ulusal Hava Kalitesi
izleme Ag1 biinyesinde 2007 yilindan itibaren
anlik ve siirekli izleme agina gecilmistir [33].
Hava kalitesi diizeyini 6lgmek amaciyla hava
kalitesi Gézlem Istasyonlar1 kurularak saatlik
ortalama SOz, PM1o, hava sicakligl, hava basinci,
nem, riizgar yoni ve rizgar hizi dl¢iilmektedir.
Bu calisma icin PMio konsantrasyon verileri
Kayseri ili hava kalitesi 6l¢iim istasyonlar1 olan
Trafik, Hiirriyet ve OSB istasyonlarindan giinliik
ortalama veriler olarak temin edilmistir.

Makine 0Ogrenmesi tekniklerinin  basaril
sonuglar verebilmesi icin eksik verilerin bir
Onislem asamasi  olarak = tamamlanmasi
gerekmektedir. Secilmis olan zaman araliginda
cesitli  sebeplerden dolay1 istasyonlarda
olctimlerde eksiklik veya kayip degerler
bulunmaktadir. Bu eksik ve kayip degerlerin, o
nitelige ait ortalama degerlerle doldurulmasi
saglanmigstir.

2.2. Makine 6grenmesi algoritmalari

Bu calismada makine 0grenmesi
algoritmalarindan Lineer Regresyon, Destek
Vektor Regresyon, Rastgele Orman, k En Yakin
Komsu ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar
kullamlmistir. Kullanilan algoritmalar, Weka
makine O6grenmesi yazilimi [34] kullanilarak
mevcut veri ilizerinde uygulanmis ve sonuglar
elde edilmigtir. Onerilen ydnteme ait blok
diyagram Sekil 1'de sunulmustur. Sekil 1’de
gosterildigi lizere, ilk olarak Kayseri PMio
konsantrasyon verileri toplanmis ve dnislemden
gecirilmistir. Daha sonra, 2010-2018 yillarn
arasindaki veriler egitim, 2019 yilindaki veriler
test icin ayrilmistir. Egitim verileri kullanilarak
makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢alistirilmistir.
Daha sonra test verileri ve performans 6l¢ekleri
kullanilarak  algoritmalarin  performanslari
degerlendirilmistir. Son olarak algoritmalarin
bulmus oldugu tahmin sonuglarinin analizi
yapilmistir.



DEU FMD 24(70), 65-80, 2022

Algoritmalar:
-Lineer Regresyon

DVM Pelfon‘man.s Olgekleri:

-Rastgele Orman :§;\ASE
kNN -MSE
-YSA
K 1 PM. Egitim-Test ) .
\?eyrisiiimeslin — 5 VeriOnislem [—» Verilerinin » Egitim Asamasi > D;thf::giz:esi S‘;:T:ll;:im
(2010-2019) Aynlmasi =
Egitim Verileri
(2010-2018)
Test Verileri
(2019)
Sekil 1. Onerilen yénteme ait blok diyagram
Calismada  kullanilan  algoritmalar  farkli  2.2.3 Rastgele Orman Algoritmasi

parametrelerle test edilmis ve en iyi performansi
gosteren parametreler kullanilmistir.

2.2.1. Lineer Regresyon Algoritmasi

Lineer regresyon iki ya da daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi 6lgmek icin kullanilan
metottur. En basit makine 6grenme modelidir.
Bu algoritma neden ve sonug¢ arasinda lineer
iliski olup olmadigim1 belirler. Egitim kiimesi
kurularak hipotezdeki uygun parametre secilir
ve gelecekteki farkli veri girdilerine karsiik
tahmin yapilir[35]

2.2.2.Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

DVM algoritmasi iki veya daha fazla boyuttaki
noktalar1 birbirlerinden ayiran bir ¢izgi, diizlem
veya hiperdiizlem {reterek siniflandirma
yapmaya ¢alisan ayrimci bir simiflandirma
algoritmasidir [36]. DVM algoritmasi, farkl
siniflara ait noktalar arasindaki uzakligi
maksimize edecek en uygun dogruyu bulmaya
calisarak siiflar arasindaki ayrimi miimkiin
oldugu kadar iyi belirlemeye c¢alismaktadir.
Destek Vektor Regresyon (DVR) algoritmasi ise
DVM  algoritmasinin  regresyon amaciyla
ozellestirilmis tiiridiir.

Bu ¢alismada DVR algoritmas i¢in radyal tabanh
fonksiyon  kullanilmis, C ve  gamma
parametreleri sirasiyla 100 ve 0.01 olarak
secilmigtir.
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Rastgele orman algoritmasinda birden fazla
karar agaci olusturularak bir orman meydana
getirilir [37]. Rastgele orman algoritmas: girdi
parametreler  seti icerisinden rastgele
parametreler secerek bu parametreler ile ¢ok
sayida karar agaci olusturmaktadir. Olusturulan
bu karar agaglarinin sonuglar1 kullanilarak
algoritmanin siniflandirma ciktisi
hesaplanmaktadir. Bu sayede, birbirinden
bagimsiz veya ilgisiz parametreler farkl karar
agaclariyla degerlendirildigi i¢in rastgele orman
algoritmasi basarili sonuglar tiretmektedir.

Bu calismada rastgele orman algoritmasi i¢in
200 agag kullanilmistir.

2.2.4 k En Yakin Komsu Algoritmasi

k-En Yakin Komsu (kNN) algoritmasi etiketleme
bilgisi bulunmayan gozlemlerin birbirlerine
yakinlik derecesi géz oniinde bulundurularak
yapilan siniflandirma islemidir. Bu algoritmanin
uygulama asamasinda oOncelikle egitim verisi
kullanilarak sistem egitilir. Egitim setinde
siniflandirma bilgisi bulunan veriler mevcuttur.
Egitim seti verildikten sonra kullanici tarafindan
bir k degeri tespit edilir. Sistem 6grendigi egitim
setindeki siniflar1 g6z 6niinde bulundurarak yeni
verilen gozlem verilerinden birbirine en yakin
bulunan k tane komsu veriyi simniflandirir.
Verilerin birbirine olan yakinligini 6l¢gmek i¢in
Oklid uzakhgi, Jaccard uzaklig, Manhattan
uzaklig1 gibi yontemler kullanilir [38].

Bu ¢alismada kNN algoritmasi i¢cin komsu sayisi
olarak 20 kullanilmistir.
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2.2.5 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks -
ANN), insanlarin beynindeki néronlar ve bu
noéronlarin  kurdugu baglantilardan ilham
alimarak gelistirilmis hesaplama sistemleridir
[39]. Yapay sinir aglar1 kendilerine gosterilen
orneklerden 6grenmekte ve yeni gelen drnekleri
de 6grenme sistemine dahil etmektedir.

Bu ¢alismada yapay sinir ag1 modeli olarak her
birinde 3 noéron bulunan 3 gizli katman
kullanilmis, iterasyon sayisi 500 ve agirlik
optimizasyonu i¢in Kisith Hafiza Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (Limited Memory
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno - LBFGS)
algoritmasi se¢ilmistir.

2.3. Performans metrikleri

Makine 6grenmesi algoritmalarinin
performanslarinin belirlenebilmesi i¢in cesitli
metrikler kullanilmistir. Bu metrikler arasindan
en yaygin kullanilanlar1 Rz, RMSE ve MAE’dir. R2
gercek test degerleri ile algoritmalarin ¢ikardigi
sonuglarin birbirine ne kadar uyumlu oldugunu
gosteren bir metriktir. RMSE ve MAE metrikleri
ise gercek test degerleri ile algoritmalarin
ciktilar1 arasindaki hatayr ifade etmektedir.
Kullanilan metriklere ait formiiller sirasiyla
Esitlik 1-3’te verilmistir.

Y = 90)?

R? =12l 1

Y @

RMSE = @)
1 n

MAE = = |y~ 94 ®
i=1
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2.4. Mekansal analiz

2010-2019 yillar arasinda istasyon verilerinin
yillik ortalamalari ve mevcut analizlere gore
yapilan tahminleri incelemek amaciyla Cografi
Bilgi Sistemlerinden (CBS) yararlanilmistir. CBS
uygulamalar icin veri toplama, saklama,
sorgulama, iliskilendirme ve modelleme
calismalarindan  elde edilen  sonuglarin
gorsellestirilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir ~ [25,26]. Hava  kirliligi
degisiminin  ortaya  konulmasinda  CBS
uygulamalarindan mekansal dagilimin analiz
yontemleri (Kriging ve IDW yontemleri) siklikla
kullanilmaktadir [40-44].

Bu c¢alismada CBS yazilimlarindan biri olan
ArcGIS 10.6.1 yazilimi yardimiyla istasyonlarin
yillara gore degisen verilerinin kent lizerindeki
mekansal dagilimlar1 IDW yontemiyle analiz
edilmistir. IDW, birbirine yakin olan seylerin
birbirine uzak olandan daha benzer oldugunu
varsayarak 0Ol¢iilmemis herhangi bir konum i¢in
tahmin  konumunu c¢evreleyen o6lciilmis
degerleri kullanarak bir deger tahmin
etmektedir. IDW enterpolasyon yontemiyle
2010, 2015 ve 2019 yillarina iliskin degisen
veriler ortak lejand ilizerinde gorsellestirilerek
yillar arasindaki fark ortaya konulmustur.

3.Bulgular ve Tartisma
3.1. Calisma bélgesi ve hava kirliligi verileri

Ulusal Hava Kalitesi Izleme Ag tarafindan elde
edilen veriler 15181nda Sekil 2’de secilmis olan ii¢
bolge icin (OSB, Trafik, Hurriyet) 2010-2019
yillar1 aras1 yillik bazda PMi1o konsantrasyonu
degisimi, Sekil 3'te ise 2010-2019 yillan
arasinda Ug¢ bdlge icin PM1o konsantrasyonunun
aylik degisimi verilmistir.
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Calisma kapsaminda degerlendirilen
istasyonlarin Sekil 2’de verilen yillik ortalama
PMio ol¢iim sonuglar1 incelendiginde “Hava
Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi
Yonetmeligi”’nde PMio igin belirtilen yillik sinir
deger olan 40 pg/m3'i tiim istasyonlarda astigi
gorilmektedir. Calismada degerlendirilen 3
istasyonun S$ekil 3’te verilen 2019 yilina ait aylik
degerlendirme yapildiginda; her 3 istasyon
icinde ozellikle kis aylari olan Kasim, Aralik,
Ocak ve Subat aylarinda PM1o degerlerinin ulusal
sinir deger olan 60 pg/m3’i asmistir

3.1.1 Cografi konumu

Kayseri, I¢ Anadolu Bélgesinin giineyinde Orta
Kizilirmak boéliimiinde yer almaktadir. 37°45' ile

16.917 km?’lik yiizél¢climiine sahip Kayseri ilinin
denizden ytiksekligi 1054 m’dir [45].

Kent, eski kent merkezi etrafinda ériimcek ag1
morfolojisine uygun nitelikte yayilmistir (Sekil
4). OSB bolgesi gelistikce kent bu bolgeye dogru
lineer bir yayllma gostermektedir. Kentin hava
kalitesi  diizeyinde yogun konsantrasyon
miktarlarinin goézlendigi kent merkezi ve OSB
civarinda ii¢ istasyon (OSB, Trafik ve Hiirriyet
Istasyonu) yer almaktadir. Bu istasyonlardan
Hiirriyet Istasyonu konut sahasi olarak kentin
yogun yerlesim alanlarinin bulundugu bélgede
yer almaktadir. Trafik istasyonu ise eski kent
merkezinin ve geleneksel ticaret merkezinin
odaginda ve ginlik ihtiyaglarina yonelik
yasayanlarin ve turistlerin ugrak noktasi oldugu
trafigin en yogun yasandigi bolgede yer

38°18' kuzey enlemleri ve 34°56'ile 36°58' dogu  3lmaktadir.
boylamlar1 arasinda yer almaktadir (Sekil 4).
vl
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Sekil 4. Kayseri kenti genel goriinlimu
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3.2. Makine 6grenmesi algoritmalari

Makine o6grenmesi algoritmalari kullanilarak
PMi1o konsantrasyonu tahmini metoduna ait
sonuglar Tablo 1’de verilmistir. Tabloda, her
bolgeye ait sonuclar i¢in diger bolgelerdeki PM1o
konsantrasyon degerleri kullanilarak tahmin
modelleri kurulmus ve 2019 yii PMio
konsantrasyonu ile ilgili bélgedeki tahminine ait
sonuclar gosterilmistir. Bu sekilde bir sehirdeki
farkli bélgeler arasinda mekansal bag kurularak
istenen bir bolgedeki degerin tahmini
yapilabilmektedir. Uygulanan algoritmalar ile
veri setinde biiytik veri ile ¢ok sayida 6zellik
bulunuyorsa ve bunlar1 yorumlayacak denklem
ya da fonksiyon yok ise anlam ¢ikarmak veya
cesitli  sebeplerden dolay1 istasyonlarda
Ol¢ciimlerin eksik olmasi, kayip degerlerin olmasi
durumunda veri setindeki kayip degerler i¢in o

nitelige ait ortalama degerlerle doldurulmasi
saglanmaktadir. Bunun i¢in ¢6ziilmesi gereken
problemi ¢ozerken dogru veri ile algoritmayi
beslemek ¢ok 6nemlidir.

Sonuglar incelendiginde Trafik, Hiirriyet ve OSB
bolgesindeki istasyonlarda en iyi sonucun DVR
algoritmasi tarafindan iretildigi goériilmektedir.

En 1iyi sonuglar Trafik bolgesi igcin DVR
algoritmasi ile R2=0,85, RMSE=17,57,
MAE=10,17; Hirriyet boélgesi icin DVR
algoritmasi ile R2=0,73, RMSE=34,91,

MAE=24,61; OSB bélgesi icin DVR algoritmasi ile
R2=0,82, MAE=21,62 ve ANN algoritmasi ile
RMSE=41,59 olarak goézlemlenmistir. Bununla
birlikte diger makine 6grenmesi algoritmalari da
DVR algoritmasina olduk¢a yakin performans
gostermislerdir.

Tablo 1. Makine 68renmesi algoritmalariyla PM10 konsantrasyon tahmini deney sonuglari

DVR Lineer KNN RF ANN
Regresyon

R? 0,8534 0,8218 0,84 0,8377 0,8281

TRAFIK RMSE 17,5746 20,4584 18,1333 18,3478 21,1978
MAE 10,1744 11,5951 11,6919 11,9915 13,5875

R? 0,7326 0,7212 0,7185 0,7148 0,7178

HURRIYET RMSE 34,9185 39,2278 36,5521 36,0552 39,0553
MAE 24,6184 28,9708 27,0007 26,5406 30,5481

R? 0,8261 0,7945 0,788 0,7911 0,8068
0SB RMSE 41,7104 43,1906 42,6345 42,7542 41,5974
MAE 21,6296 23,3571 22,7533 22,187 23,1481

Ug bolge igin PM1o konsantrasyonlarinin 2019

yili

icin calistirllan algoritmalar tarafindan

yapilan tahminlerin gercek PMio degerleriyle
karsilastirmal olarak  incelenmesi icin
algoritmalar tarafindan tahmin edilen PMio
konsantrasyon degerleri ile gercek degerlerin
2019 yih igin glin bazinda karsilastirmasi Sekil
5’te sunulmustur.
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Sekil 5. Algoritmalar sonucu ile gercek degerlerin yillik olarak karsilastirilmasi

Her ¢ bolge icin sonuglar incelendigi zaman,
algoritmalarin genel olarak dogru degerler
iretebildikleri goriilmektedir. Lineer Regresyon,
RF ve ANN algoritmalarinin gercek sonuglara
gore yiiksek ve diisik degerler irettikleri ve
genel olarak gercek degerlere en uygun
sonuglarin DVR algoritmasi tarafindan iiretildigi
goriilmektedir. OSB bélgesi i¢in yilin ilk aylari
icin algoritmalarin tahminlerinin genel olarak
diisiik kaldigr ve ilerleyen aylarda sonuglarin
gercek degerlere yaklastigi gozlemlenmektedir.
Algoritmalarin  hepsinin  birbirine benzer
sonuglar irettigi gorilmektedir. Hiirriyet
boélgesi icin genel olarak algoritmalarin ya diisiik
veya da yiiksek sonuglar iirettigi goriilmektedir.
Bu algoritmalar igerisinden en iyi sonucun DVR
algoritmas1 tarafindan elde edilebildigi de
gorilmektedir. DVR algoritmas1 ¢ok cesitli
verilerde daha verimli ¢alismakta ve daha iyi
sonu¢ vermektedir [10-12]. En kétii sonucun da
kNN algoritmasi tarafindan elde edildigi
gorilmektedir. Bunun sebebi olarak, kNN
algoritmasinin egitim ve test verileri arasindaki
farkliliklara daha duyarh oldugu ve bu nedenle
elde ettigi sonuclarin daha koti oldugu
soylenebilir

Literatiire bakildiginda son yillarda hava kirliligi
izerine cesitli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak farkli ¢alismalar yapilmistir. Fakat
yapilan c¢alismalarin ¢ogunda daha az veri
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kullanilarak ¢alismalar yapilmis ayrica bolgesel
bir tahminden ziyade gelecek tahmini
yapilmistir. Yapilan bu ¢alismaya benzer
algoritmalar ve hava Kkirletici parametreler
kullanilarak yapilan ¢alismalardan biri olan
Ashayeri vd., PM2s konsantrasyonlarin1 tahmin
etmek icin Chicago’daki farklhi  kentsel
mahallelerdeki  hava  kalitesi  verilerini
kullanarak en etkili algoritmayr bulmak i¢in
dokuz farkli makine 6grenmesi algoritmasini
test etmislerdir. Sonu¢ olarak, yapilan bu
calismaya benzer sekilde DVR algoritmasinin
test edilen en iyi algoritma oldugu sonucuna
varmislardir. DVR algoritmasi model
performansini yil boyunca %18,4 ve aylik veri
kiimeleri icin %98,7’ye kadar arttirdig:
belirtilmistir [46]. Bu ¢alismada tahmin edilen
hava kalitesi parametresi ile ayn1 parametrenin
kullanildigr Choubin vd., tarafindan yapilan
calismada Barselona Eyaletindeki 75
istasyondaki yilik PM1o icin tehlikeli alanlar
tahmin etmek adina RF, Torbali Siniflandirma ve
Regresyon Agaclari (Torbali CART) ve Karisim
Ayirim Analizi (MDA) gibi makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanmiglardir. Sonuclarda ii¢
makine 6grenmesi modelinin de miilkemmel
sonu¢ (dogruluk: >%87 ve hassasiyet: >%86)
verdigi belirtilmistir. Torbali CART ve RF
modellerinin ayn1 ve MDA modeline gore daha
yliksek performansa sahip oldugu belirtilmistir
[22]. Yapilan bagka bir ¢alismada, Avusturya
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Graz'daki COVID-19 kisitlamasi sirasinda hava
kalitesi iyilestirmelerini analiz etmek igin bir
makine O6grenmesi modeli gelistirilmistir.
Graz'daki bes 6l¢im istasyonundan NOz, PM1o ve
O3 konsantrasyonlar1 sec¢ilmis ve Rastgele
Orman (RF) modeli i¢in hedef degisken olarak
kullanilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin
konsantrasyonlar1 tahmin etmede yiiksek
performans gosterdigi sonucuna varilmistir.
Kentin kisitlama dénemlerinde ortalama
konsantrasyon diisiisleri NO2 ve PMio igin
sirasiyla %36,9-41,6 ve %6,6-14,2 oldugu ayrica
03 i¢in %11,6-33,8'lik bir artis oldugu tahmini
yapimistir [47]. PMio parametresi iizerine
Avustralya’nin Moranbah maden kasabasindaki
yapilan baska bir calismada, 2011 yilindan beri
PMio hava kalitesinin standartlarin iizerinde
seyretmesinden dolay1 olctilen PMio
konsantrasyonlarini modellemek ve
meteorolojik olarak normallestirmek igin
makine 6grenmesi algoritmalarindan Gradyan
Artirllmis  Regresyon ve Rastgele Orman
modelleri  kullanilmistir.  Sonug¢ta en iyi
performans1 Rastgele Orman algoritmasinin
sagladig1 belirtilmistir [16]. Masood ve Ahmed
(2020) yilinda Delhi’de yaptiklar1 ¢alismada bu
calismada da kullanilan algoritmalardan DVR ve
YSA algoritmalarini kullanarak giinliik PM:zs
konsantrasyonlarini tahmin etmislerdir. Sonug
olarak YSA'nin (egitim ve test i¢in korelasyon
degeri sirasiyla 0,856 ve 0,730) PMzs tahmini
icin DVR'den daha iyi tahmin dogrulugu
gosterdigi belirtilmistir [48].

Cevre ve Sehircilik Bakanligi'min 81 ildeki hava
kalitesi izleme istasyonlarindan aldig: verilerle
oranini tespit ettigi havadaki partikiil maddeler
(PM1o) “akcigerlere ulasarak iltihaplanmaya ya
da insanlar1 ¢ok olumsuz etkileyecek kalp ve
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akciger hastaliklarina neden” olabilmektedir.
Dolayisiyla bu partikiillerin havadaki oran,
kirliliginin en Onemli gostergelerinden biri
olarak kabul edilmektedir. Ancak Tirkiye nin
mevcut yonetmelik ve uygulamalarda hava
kalitesi 6l¢timiinde saglikli seviye olarak kabul
ettigi degerler(S02:250 pg/m3, PM10:100 pg/m3,
Avrupa Birligi (AB) i¢in (SO2:125 pg/m3, PM10:50
ug/ms3) ve DSO’niin kabul ettigi sinir degerlerden
(SO2: 500 pg/m3, PMio: 50 pg/m3) ¢ok daha
yliksek oldugu belirtilmektedir [49].

3.3. Mekansal Analiz Sonuglari

Calismada PMio degerine etkileyen unsurlar
grafik ve haritalar ile analiz edilmistir (Sekil 6).
Bu analizler 2010-2019 yii kent merkezinin
niifus yogunlugu, sanayi sektord, yakit kullanimi
ve trafik yogunlugunun degisimi olarak ele
alinmistir. Kent merkezinin niifus yogunlugunun
2010 yiindan 2019 yilina kadar giderek arttig
tespit edilmistir. Biiyliksehir statiisiindeki bir
kent icin beklenen niifus artisina yonelik bu
degisimin hava Kkalitesinin degisimine etkisi
istasyon verileri ile degerlendirilmistir. Sanayi
sektoriinde 2016 yilina kadar sanayi tesis
sayisinda artis gozlenirken daha sonraki yillarda
yeni acilan sanayi tesisi sayisinda bir azalma
tespit edilmistir. Yakit kullanimi degisiminde ise
2015 yih yakit kullaniminin en fazla arttigr yil
olarak belirlenmistir. Tasit kullaniminda ise
2015 ve 2016 yilinda diger yillara oranla en
ylksek artis gerceklesmistir.
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2010-2019 NUFUS DEGiSiMmi - 2010-2019 SANAYi DEGISiMi

Sekil 6. Kayseri kent merkezinin yillara gére mevcut durum analizi
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2010 YILI PM10 HAVA KALITESI DEGISIMI Lejant

Value PM10(um)
96

73

49
2015 YILI PM10 HAVA KALITESI DEGisiMi Lejant
Value PM10(um)
96
73
49
2019 YILI PM10 HAVA KALITESI DEGisiMi Lejant
Value PM10(pm)
9%
oyt ity 73
- Istasyonu
KENT MERKEZI - *
49

Sekil 7. 2010, 2015 ve 2019 yillarina goére PM1o hava kalitesi degisiminin mekansal dagilimi

Sekil 7’ye gore mekansal degisimi izlenen 2010,  yilinda ise bu yogunlugun kent merkezinden
2015 wve 2019 yillar1 arasinda PMio  OSB’ne dogru konum degistirdigi goriilmektedir.
konsantrasyon miktarimin en yiiksek olan yilin ~ Bunun nedeni 2016 yilindan sonra azalan yakit
2015 yii oldugu tespit edilmistir. Analiz ve tasit kullanimimin bu bodlgede yer alan
sonuglar1 konumsal degisim ve mevcut durum  istasyonlardaki (Hiirriyet ve Trafik)
analizlerine gore incelenmistir. Buna gore 2010  konsantrasyon miktarlarinda azalmaya neden
ve 2015 yilinda kentin en eski yerlesim noktast  olmasidir. Ayrica 2016 yilindan sonra Kkentte
olan Hiirriyet ve Trafik Istasyonlar1 yogun bir  sanayi sektériinde yillara gore yeni bir artisa
hava kirligi icinde bulunmaktadir. Hiirriyet gecilmis olmasi1 OSB boélgesinde hava kirliligini
istasyonu bu yillarda diger tiim istasyonlardan  artirmis ve bu nedenle hava Kkirliliginin odak
daha fazla hava kirliligi etkisi altindadir. 2019
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noktasi kent merkezinden OSB boélgesine konum
degistirmistir.

Diger bir etken olan Niifus Artis1 ise kent
merkezinin  doygunluga ulasmis  olmasi
nedeniyle kent merkezi disinda 6zellikle hava
alan1 ve kentin dogu bélgesine yonelmistir. Bu
nedenle niifus artisinin dogrudan mevcut
istasyonlardaki etkisi diger unsurlara gére daha
azdir.

Yapilan bu ¢alismaya benzer olarak Tayvan'da
Chang vd., (2020) tarafindan yapilan ¢alismada
gorlnilir iki boyutlu topolojik haritada uzun
siireli bélgesel PMz.s konsantrasyon tahmini icin
bir makine 6grenmesi modeli olusturulmustur.
25 istasyondan ¢esitli zaman 6l¢eklerinde (yillik,
mevsimsel, saatlik) PMzs konsantrasyon
verilerini kullanmislardir. Sonug olarak niifus ve
trafik yogunlugu ve mevsimsel degisikliklerin
PM2s konsantrasyon degisiminde etkisi
oldugunu ortaya koymuslardir.  Makine
o0grenmesi tekniklerinin PM2s 06zelliklerini
milkemmel o6zetleyebildigi ve hava kalitesi
tahmin dogrulugunu arttirabildigini
belirtmislerdir [50].

4.Sonug¢

Yapilan ¢alisma kapsaminda;

e Hava kirliligi degisimini makine 06grenim
algoritmalarina (kNN DVR, RF, ANN, Lineer

Regresyon) gore yiiksek dogrulukla tahmin
etme,

» Elde edilen tahmin degerlerine gére mekansal
dagilimin CBS yardimiyla analizi ve mekanda
alinacak hava kirliliginin iyilestirilmesine iligkin
cevresel oOnlemlerin ve arazi kullamim
stratejilerinin olusturulmasi gercgeklestirilmistir.

Bu kapsamda Kayseri ili Trafik, OSB, Hiirriyet
bolgeleri icin 2010-2018 yillar arasindaki yilhik
PM1o konsantrasyon verileri kullanilarak 2019
yilina ait hava kirliligi tahmini yapilmistir. 3
istasyondan 2010-2018 yillar1 arasinda PMio
konsantrasyonu verileri kullanilarak makine
o0grenmesi algoritmalar1 (kNN DVR, RF, ANN,
Lineer Regresyon) ile veriler egitilmis her
boélgenin 2019 yilina ait tahmini, gercek verileri
verilmeden diger bolgelerin 2019 verileri
kullanilarak elde edilmistir. Bu sekilde bolgesel
bagimlilik elde edilerek gelecege yonelik tahmin
yapimistir. Bu amagla makine 6grenmesi
algoritmalar1 olan DVR, Rastgele Orman, kNN,
ANN algoritmalar tarafindan {iretilmis olan
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tahmin modelleri kullanilmis ve model sonuglari
karsilastirlmistir. Elde edilen sonuclara gore
hava kirletici tahmini i¢in en yiiksek performansi
li¢ istasyon icin de DVR algoritmas1 vermistir.
Modeller karsilastirildiginda ise en iyi
performans Trafik bolgesi icin DVR algoritmasi
(R2=0.85, RMSE=17.57, MAE=10.17) Iile
saglanmistir. Ayrica algoritmalarin tahmin
sonuglar1 ile gercek degerler karsilastirildigl
zaman, tim algoritmalarin genel olarak iyi
sonuglar tretebildikleri ve gercek degerlere
yakin tahminlerde bulunduklar gérilmiistiir.
Uygulanan algoritmalar ile veri setinde biiyiik
veri ile birlikte ¢ok sayida 6zellik bulunuyorsa ve
bunlar1 yorumlayacak denklem ya da fonksiyon
yok ise anlam ¢ikarmak veya ¢esitli sebeplerden
dolay1 istasyonlarda ol¢limlerin eksik olmasi,
kayip degerlerin olmasi durumunda veri
setindeki kayip degerler icin o nitelige ait
ortalama degerlerle doldurulmasi
saglanmaktadir. Bunun i¢in ¢dziilmesi gereken
problemi ¢bézerken dogru veri ile algoritmayi
beslemek ¢ok 6nemlidir.

Algoritmalar ile elde edilen tahmini
konsantrasyon sonuglarinin CBS ile mekansal
analizi yapilarak konumsal degisim ve mevcut
durum analizlerine gore inceleme yapilmistir.
Buna gore; 2010 ve 2015 yilinda kentin en eski
yerlesim noktasi, niifus ve tasit yogunlugu olan
Hiirriyet ve Trafik Istasyonlar1 yogun bir hava
kirliligi icinde bulunmaktadir. 2016 yilindan
sonra ve 2019 yilinda kentte sanayi sektdriinde
yillara gore artisa gecilmis olmast OSB
bolgesinde hava kirliligini artirmis ve bu nedenle
hava kirliliginin odak noktasimin  kent
merkezinden OSB bolgesine konum
degistirmistir.

Kayseri il'inde hava kirliligi kaynaklar1 ézellikle
kis aylarinda kirsal kesimin konutlarda i1sinma
amach olarak yakilan kalitesiz kdmiir, motorlu
tasitlardan kontrolsiiz olarak yayilan salimlar ve
0SB bolgesinde faaliyet gdsteren sanayi
tesislerinin c¢ikardigi emisyonlardir. Ozellikle
kirsal kesimlerde yogun olarak kullanilan fosil
yakitlarin yerine dogalgaz ya da yenilenebilir
enerji  kaynaklarimin  kullaniminin  tesvik
edilmesi, kentlesme ve diizenli yapilasmanin bir
plan dahilinde yapilmasi, yesil alanlarin
arttirilmasy, sanayi tesislerinde emisyon
degerlerine siki denetimler getirilmesi bu
diizenlemeler arasinda siralanabilir. Yapilan bu
calisma, yiiksek yogunluklu kentlerin hava
kalitesinin makine 6grenmesi algoritmalar ile
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modellenmesi ve hava kalitesini etkileyen arazi
kullaniminin ~ siirdirilebilir  planlanmasina
iliskin Oneriler sunmasi ile literatiire katki
saglamaktadir.
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