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Hava kirleticilerinin insan saglig1 tizerinde basit etkilerden erken 6liime kadar ciddi etkilere neden
oldugu bilinmektedir. Ozellikle solunum problemleri, akciger rahatsizliklar1 ve zatiirre gibi birgok
rahatsizliga sebep olmaktadir. 30 Aralik 2019 itibariyle diinyay: etkisi altina alan Covid-19 salgini
bir solunum yolu hastaligidir ve hava yoluyla bulagmaktadir. Giiniimiizde devam eden salgin
slirecinde hava kalitesinin tahmin edilmesi ve buna yonelik tedbirlerin alinmasi Covid-19 gibi
hava yoluyla bulasan hastaliklarin yayilma hizin1 etkilemesi agisindan 6nem tagimaktadir.
Calisma, Covid-19 salgimi 6ncesi ve Covid-19 salgin siirecinde 6lgiilen ¢esitli kirletici
konsantrasyonlarini ele alarak makine 6grenmesi yontemleriyle hava kalitesini tahmin etmektedir.
Caligmada kullanilan veri seti, hava kirliliginin yiiksek oldugu, gelismis sanayiye sahip Zonguldak
iline ait kirletici konsantrasyonlarindan olugmaktadir. Veriler, Cevre ve Sehircilik Bakanlig
(CSB) Hava izleme Istasyonlar1 web sitesinden saglanmistir. Tahmin basaris1 yiiksek bes farkli
makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Calisma sonucunda en iyi basari1 0.016 (2019 veri seti)
ve 0.021 (2020 veri seti) RMSE degerleri ile Karar Agaci algoritmasinda elde edilmistir.
Calismada Naive Bayes algoritmasi en diigiikk basariya sahiptir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
modelin hava kalitesini tespit etmek igin verimli bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
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Air pollutants are known to cause severe effects on human health, from simple effects to
premature death. It causes many ailments, especially respiratory problems, lung diseases, and
pneumonia. As of December 30, 2019, the covid-19 outbreak affecting the world is a respiratory
disease and is transmitted by air. In the current epidemic process, it is essential to predict air
quality and take measures to affect the rate of spread of air-borne diseases such as Covid-19. The
study predicts air quality through machine learning methods, considering the various
concentrations of pollutants measured before the covid-19 outbreak and during the covid-19
outbreak. The data set used in the study consists of the pollutant concentrations of Zonguldak
province, which has high air pollution and developed industry. The data was obtained from the
Ministry of Environment and Urban Planning (MoLS) weather monitoring stations website. Five
different machine learning methods with high predictive success were used. As a result of the
study, the best hit was achieved in the decision tree algorithm with Rmse values of 0.016 (2019
dataset) and 0.021 (2020 dataset). The Naive Bayesian algorithm has the lowest success in the
study. Experimental results suggest that the proposed model could be used efficiently to detect
air quality.
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1.GIRIS (INTRODUCTION)

Bu Hava kirliligi; atmosferdeki gaz, su buhari,
duman, toz seklindeki kirleticilerin, biitiin canlilara
zarar verecek seviyeye erigsmesidir [1]. Ozellikle
sanayinin gelismis oldugu bolgelerde, hava kirliligi
yasam kalitesi i¢in Onemli bir etkendir. Hizla
biiyiiyerek gelisen sanayi, ¢ogalan niifus ve bunlarin
sonucunda artan kentlesme hava kirliligini arttirmastir.
Havada bulunan kirleticiler astim, zatiirre, kalp krizi,
brongit ve diger solunum problemleri gibi kronik
hastaliklar: tetikler veya kotiilestirir [2].

2019 yilinin aralik ayinda Cin’in Wuhan sehrinde
ilk defa goriilen Covid-19 vakasindan sonra diinyaya
yayilan salginin Tiirkiye’deki ilk vakasi 11 Mart’ta
tespit edilmistir. Covid-19 tespit edilen vakada en sik
solunum problemleri, akcigerlerde yogun hasar ve
hastaligin ilerlemesi durumunda zatlirre
goriilmektedir. Ayrica kronik rahatsizligi olan
vakalarda kalp krizi ve 6liim riski daha da artmaktadir.
Bilim insanlar1 hava kalitesinin diisiik oldugu
bolgelerde yasayan insanlarda Covid-19 vakalarinin
hastaligt daha siddetli gegirip gecirmeyecegini
arastirmaya baslamislardir [3]. Hava kirliligi yogun
olan bolgelerde yasayanlarin diger insanlara gore
hastalanmaya daha miisait oldugunu ve kirletici
partikiillerin  viriisiin bulagsmasinda kolaylastiric
etkiye sahip oldugunu belirtmiglerdir [4] .Ayrica, hava
kirliginin  yiiksek oldugu schirlerde Covid-19
vakalarinin olmasi durumunda alinan Onlemlerin
arttirtlmas1  gerektigi, aksi taktirde yiiksek oliim
oranlart ile kargilagilabilecegi bildirilmistir  [3].
Ulkemizde alinan pandemi tedbirleri kapsaminda 4
Nisan 2020°den itibaren otuz biiylik sehir ve
Zonguldak’a seyahat ve sokaga ¢ikma kisitlamasina
baglanmistir. Zonguldak biiyiikk sehir olmamakla
birlikte kisitlama kapsamina alinmasinin nedeni hava
kirliliginin en yogun oldugu bélgelerden biri olup
vaka sayisi bakimimndan da riskli grubunda yer
almasidir. Bu gerekgeyle ¢calismamizda Zonguldak ili
hava Kalitesi degerlendirilmesi ele alinmustir.

Bu ¢alismanin amaci, Zonguldak ilindeki Covid-19
salgini  Oncesi ve esnasindaki hava kalitesi
degisimlerini incelemek ve bu amag¢ dogrultusunda
kirletici parametreleri makine O0grenmesi
yontemleriyle tahmin etmektir. Zonguldak ilinde
gozlemlenen PMjy, SO, NO,, Oz ve CO hava
kirleticilerinin konsantrasyonlar1 almarak [5] salgin
oncesi ve salgin siireci olmak tizere iki ayr1 veri seti
olusturulmustur. Bu veri setleri {izerinde tahmin
basarisi yiiksek olan Destek Vektor Makinesi (SVM),
K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agact (DT),
Rastgele Orman (RF), ve Naive Bayes (NB) makine

Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Caligmada
kullanilan verileri bolme isleminde oncelikle %80
egitim ve %20 test, ardindan %70 egitim ve %30 test
verisi alinarak model ayr1 ayri denenmistir. En son
asir1 6grenmeyi engellemek ve daha yiiksek basar1 igin
%67’si  egitim ve %33’ test wverisi olarak
kullanilmistir.  Her bir yontemin tahmin bagari
performansi dogruluk, RMSE ve R? kriterlerine gére
kiyaslanmigtir. Calismanin  sonraki boliimleri su
sekilde yapilandirilmistir.

Ikinci béliimiinde, literatiirdeki Covid-19 salgini
ile hava kirliligi arasindaki iligkiyi ve hava kalitesi
tahmini  i¢in  kullanilan  makine  §grenmesi
yontemlerini konu alan c¢aligmalar incelenmistir.
Uclincii boliimde calismada kullanilan veri seti ile
tahminleme modelinde kullanilan makine 6grenmesi
yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Doérdiincii
bolimde Covid-19 oncesi ve Covid-19 siirecindeki
veriler degerlendirilmis ve uygulanan modelin
dogruluk degerleri karsilastirilmigtir. Son bdliimde
ise, tahminleme sonucu elde edilen c¢iktilar
yorumlanmugtir.

2.ONCEKIi CALISMALAR (PREVIOUS STUDIES)

Insan sagligini ciddi anlamda tehdit eden ve birgok
hiikiimeti 6nlem alamaya iten Covid-19 salgini,
bulastig1 kisilerde bagisiklik sisteminin zayif olmasi
durumunda kisi, hastaligr daha agir atlatabilmektedir.
Hava kalitesinin diisiik olmasi kisilerde bagisiklik
sisteminin  zayiflatacak birgok hastalia neden
olabilmektedir. Bu yiizden birgok arastirmaci, hava
kalitesini tahmin edebilmek amaciyla yaptiklar
caligmalarin yaninda Covid-19’un hava kalitesiyle
iliskisini de incelemektedirler.

Zhu ve ark., Cin’de bulunan 120 sehirdeki PMyj,
PM2s, SOz, CO, NO; ve Oshava kirletici parametreleri
ile gilinlik tespit edilen Covid-19 vakalari
degerlendirmeye almig ve bu veriler {zerinde
genellestirilmis katki modeli uygulayarak Covid-19
ile hava kirliligi arasindaki iligkiyi arastirmislardir. Bu
calismanin sonucunda hava kirliligi ve Covid-19
salgini arasinda anlamli pozitif giiglii bir iliski oldugu
saptanmigtir [6].

Rodriguez-Urrego ve Rodriguez-Urrego, karantina
baslangicindan 6nce ve sonra dlgiilen, Diinya Saglik
Orgiitii'ne goére diinyamn en kirli 50 baskentindeki
PM2s partikiil maddesinin emisyon davramsimi ele
almis ve Covid-19 siirecinde hava Kkalitesi
incelemistir. Calismanin sonucuna gore karantina
boyunca ¢ogu sehrin kirletici konsantrasyonlarinda
ciddi bir diislis oldugu goriilmiistiir. Ayrica secilen
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sehirlerden  ¢ogunun  hava  kalitesi  olumlu

etkilenmistir [7].

Baska bir calismada Brandt ve arkadaglari, Covid-
19 olimleri iizerinde hava kirliliginin etkisini
incelemisler ve niifus yogunlugunun yiiksek oldugu
yerlesim yerlerinde hava kirliliginin daha yogun
oldugunu ve bu yerlerdeki hava kirliliginin Covid-19
Olimlerinin iizerinde etkili oldugunu vurgulamigtir

[8].

Hava kalitesinin degisimini izleme, tahmin etme ve
gerekli tedbirlerin erken alinmasi konular1 Covid-19
salgin siirecinde daha da énem tasimaktadir. Ozellikle
hava kalitesinin dogru tahmin edilmesi, ekolojik
denge ve insan sagligi iizerinde Onemli bir rol
oynamaktadir. Son yillarda arastirmacilar klasik
istatistik yontemlerin diginda tahmin basaris1 yliksek
olan makine 6grenmesi yontemleri ile hava kalitesini
tahmin etmeye ¢aligsmislardir.

Doreswamy ve arkadaslari, havadaki PMj, ve
PM5s konsantrasyonunu tahmin etmeye yonelik
makine dgrenmesi tahmin modellerini kullanmig ve
bu modelleri mevcut geleneksel modellerle
karsilastirlmustir. Elde ettikleri 0,9336 R? ve 0.1302
RMSE performans degerleriyle, makine &grenmesi
modelleri  tahmin  performansinda  geleneksel
modellere gore daha iyi performans gostermistir [9].

Baska bir ¢aligmada Kang ve arkadaslari, Cin'in
Shenzhen sehrinden alinan veriler kullanilarak hava
kalitesi haritast gorsellestirilmigtir. Ayrica Yapay
Sinir Ag1, Genetik Algoritma, Rastgele Orman, Karar
Agaci, Derin Inang Agi(Deep Belief Network) ve
Destek Vektér Makinesi kullanilan ¢alismalarda
olusturulan modellerin  ¢esitli  avantajlart  ve
dezavantajlart anlatilmistir. Karsilagtirilan
caligmalardan en basarili olan Karar Agaci
Algoritmasi, %89,46 dogruluk oranina sahiptir [10].

Masood ve arkadaslar1, 2016-2018 arasindaki iki
yillik doneme karsilik gelen gesitli meteorolojik ve
kirletici parametrelerin girdileri iizerine SVM ve YSA
gibi farkli modeller olusturulmustur. PM,s tahmini
icin modellerin performans degerlendirmesi yapilmis
ve sonuglar tartigilmistir. YSA ve SVM i¢in ortalama
hata karesi degerleri sirasiyla 0.0191 ve 0.0314
bulunmustur [11].

Deters ve arkadaslari, arastirma makalelerinde ince
partikiil madde veya PMas nedeniyle milyonlarca
erken olime neden olan dig mekan kirliligi
aragtirmasim Onermislerdir. PM2s konsantrasyonunu
tahmin etmek i¢in alt1 yillik meteorolojik ve kirlilik

veri analizine dayali bir makine 6grenmesi yaklasimi
gelistirmislerdir [12].

Bali c¢alismasinda, Hindistan hava Kkalitesinin
tahmin  ve analizini makine Ogrenmesi
algoritmalarindan SVM, RF, NB kullanarak
modellemistir. En yiiksek basariy1 %99,1 ile rastgele
orman algoritmasinda elde etmistir [13].

3. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND
METHOD)

3.1. Zonguldak ili Hava Kalitesi (Air Quality of
Zonguldak City)

Son yillarda hava kalitesi oldukga kétiilesen
illerimizden biri de Zonguldak’tir [5]. Turkiye Cevre
Sorunlar1 ve Oncelikleri Envanteri Degerlendirme
Raporu’nda Zonguldak ilinin en Onemli ¢evre
sorununun hava kirliligi oldugu belirtilmistir. Ayrica
Zonguldak, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun Cevre
[statistiklerine bakildiginda partikiil madde kirliligi
bakimindan Tiirkiye’nin havasi en kirli sehirleri
arasindadir [14]. Zonguldak’ta hava kirliligine neden
olan baslica kirleticiler genellikle sanayilesme, soguk
havadaki evsel 1sinma ve trafik kaynaklidir. Ozellikle
sanayilesmenin olduk¢a yogun oldugu Bati Karadeniz
bolgesinde bulunan ilimiz, tag komiiri madenciligi,
enerji ve metaliirji sektdrii sanayisinin biiyiik bir
bolimiini olusturmaktadir. Enerji sektoriinde yer alan
Catalagzi Termik Santrali ilkemizdeki ilk termik
santral olup katt yakit olarak tag komiiri
kullanmaktadir [5].

Zonguldak’ta goriilen hava kirleticiler partikiiller
ve gazlar seklinde iki alt gruba ayrilir. Partikiil
maddelerden PMio, ¢ogunlukla fabrika faaliyetleri,
ingaatlar, trafik, termik santraller ve evsel 1sinma
kaynaklidir. Hava yoluyla taginan bu kirletici tiirii
oncelikle astim gibi solunum rahatsizliklari, kalp
damar hastaliklari, akciger rahatsizliklarina sebep
olarak erken &liim riski tagimaktadir.PMio’nun yani
sira izleme istasyonunda olgiilen hava kirletici
parametreleri kisaca agiklanmistir [15]:

Renksiz, yanici olmayan ve gaz halde bulunan
kiikiirt dioksit (SO.), genellikle 1sinma, endiistriyel
faaliyetler ve trafik bolgelerinde olusan bir kirletici
tiridiir. Diger kirleticilerle birlestiginde damlalar
veya Kkat1 partikiiller halinde uzun mesafeler
tasmabilir. Uzun siire maruz kalinmasi halinde
solunum yolu rahatsizliklarina, kalp krizi riskinin
artmasina neden olmaktadir [15].

Azot oksit (NOx) emisyonlart insanlarin sagligt
iizerinde yarattig1 etki bakimindan en zararlh kirletici
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olup trafik ve endiistriyel tesisler baslica kaynagidir.
Kisa siire maruz kalindiginda bile solunum sistemi
iizerinde agir hasarlara yol acan NOx emisyonlari
kronik hastalarda daha da biiyilik tahribatlara sebep
olmaktadir. Uzun siireli maruz kalinmasi halinde ise
bolgedeki solunum yolu rahatsizliklariin arttigs
g6zlemlenmistir [15].

Karbon monoksit (CO) gazi tam yanmamis olan
yakitlar sonucu ortaya ¢ikan kokusuz ve renksiz bir
gazdir. Kis mevsiminde en yiiksek degere ulasan CO’
in ana kaynag trafikte olusan egzoz gazlar1 ve sigara
dumanidir.  Kandaki  hemoglobine  baglanarak
hiicrelere giden oksijen miktarmin azalmasina sebep
olur. CO gazina maruz kalan insanlarda kalp ve
solunum rahatsizliklar1 goriilebilir [15].

Ozon (0O3), dogrudan ortam havasina karigsmayan,
renksiz ve kokusuz bir gaz olup karmagik kimyasal
tepkimeler sonucunda olusur. Maruz kalma siiresine
gore tahribat orani artar ve en yiiksek risk grubu
¢ocuklar ve kronik hastalardir [15].

3.2. Veri Seti (Dataset)

Veri seti, Cevre ve Sehircilik Bakanligi (CSB)
Hava izleme Istasyonlar1 web sitesinden saglanmistir
[16]. Bu web sitesinde Tiirkiye’deki tiim illerin gesitli
bolgelerinden 7x24 6lgiilen SO2, NO,, NOx, CO, Os,
PMio ve PMgs Kirletici parametrelere ait veri setleri
yayimlanmaktadir. Bu ¢alismada veriler, Zonguldak
ili Catalagzi beldesinde yer alan hava izleme
istasyonundan alinmustir (Sekil 1).

Termik santralin yer aldigi Catalagzi-Kuzyaka
izleme istasyonundan, salgin oncesi 01.01.2019-
31.12.2019 ve salgin siirecine ait 11.03.2020-
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31.12.2020 tarih araligina ait yapilan dl¢lim verileri
almmugtir. Calismada kullanilan veri seti, 15.578
veriden olusmaktadir. 8.737 veri 2019 yilina, 6841
veri de 2020 yilina aittir. Tiirkiye’de resmi kayitlarda
salgin baslangict mart ay1 kabul edildiginden 2020
yilina ait ocak ve subat aylar1 degerlendirmeye dahil
edilmemistir. Segilen istasyonda SO,, NO,, O3, CO ve
PMyo kirletici parametreleri dl¢iilmektedir.

&

-

e,

Sekil 1. Zonguldak-Catalagzi Kuzyaka Hava Izleme

Istasyonu (Zonguldak-Catalagzi Kuzyaka Weather Monitoring
Station)

Calismada tahmin edilmek istenen bagimli
degisken Hava Kalite indeksi (HKI), ¢evremizdeki
hava kalitesinin saglimiz {izerindeki etkisinin ne
oldugunu anlamamiza yarayan Olc¢ektir. Bu indeks,
havadaki kirleticilerin konsantrasyonlarina gére hava
kalitesini iyi, orta, hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli
olmak {iizere bes farkli seviyede ortaya koymaktadir.
Ulusal Hava Kalite Indeksi kesme noktalar1 Tablo
1’de verilmistir. Ayrica hava kirliligine kars1 hassas
olan insanlarin sagliklarin1 korumaya yardimci olan
bir faktordiir. HK1, cevresel faktérlerin insan sagligina
hangi oranda etki yaptigini gostererek, saglik
acisindan tehdit olusturan durumlar1 6nlemek igin
kullanilmaktadir.

Tablo 1. Ulusal hava kalite indeksi kesme noktalari(National air quality index breakpoints) [5]

3 3 3 3 3
. . SO m NO /m CcO m (0] m PM /m
ndeks K 2[ng/m ] 2[pg/m ] [ug/m ] s(ng/m ] wo[pg/m]
1 Sa. Ort. 1 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 8 Sa. Ort. 24 Sa. Ort.
0- 50 0-100 0-100 0-5500 0-120 0-50
Orta 51- 100 101-250 101-200 5501-10000 121-160 51-100
© Hassas | 101-150 251-500 201-500 10001-16000 161-180 101-260
| Saglksiz | 151- 200 501-850 501-1000 16001-24000 181-240 261-400
BT 201300 851-1100 1001-2000 24001-32000 241-700 401-520
| Tehlikeli | 301- 500 >1101 >2001 >32001 >701 >521
Calismamizda hava kirliligi parametreleri SO, Olcimlerde veri bulunmadigindan temmuz ay1
NOy, CO, Oz, PM1o (ng/m3) giris parametreleri olarak degerlendirmeye dahil edilmemistir. Eksik veri olan
ele alimmugtir ve bagimhi degisken olan HKI degeri diger aylarda kirleticilerin ortalama degerleri

tahmin edilmistir. Veri Onisleme asamasinda,
oncelikle aykir1 degerler tespit edilerek yerine
ortalama deger atanmistir. Ardindan eksik veriler
tespit edilmistir. 2020 yili temmuz ayma ait

kullanilarak tamamlanmistir. Bir sonraki asamada
verilerin ortak bir dlcekte degerlendirilebilmesi igin
(1) nolu esitlikteki min-max normalizasyonu
kullanilmaistir.
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X' = Xi = Xmin (]_)

Xmax ~Xmin
x" = Normalize edilmis veri
x; = Girdi degeri
Xmin = Girdi seti icerisinde yer alan en kiiglik sayt
Xmax = Girdi seti icerisinde yer alan en biiyiik sayt

Normalize edilen veriler ginlik olarak
kiyaslandiginda en yiiksek 6l¢iilen deger ‘max’ degeri
ile belirtilmistir. ‘max’ degeri 6l¢iim yapilan giiniin
HKI’ sine esittir. HKI degeri i¢in 1’den 6’ya kadar
‘Durum’ etiketi olusturulmustur. ilgili etiketlerin
deger araliklari tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. HKI araligina gore durum etiketi dagilimi
(Status label distribution by AQI range)

Indeks HKI Durum
Iyi 0-50 1
Orta 51-100 2
Hassas 101 - 150 3
Sagliksiz 151 - 200 4
Kot 201 - 300 5
Tehlikeli 301 -500 6

Daha sonra normalize edilmis parametreler
kullanilarak korelasyon matrisi olugturulmus ve
parametreler arasindaki iligki incelenmistir. Sekil 2°de
havayi kirleten ve veri setinde yer alan parametreler
ile hava kalitesi arasindaki iliski giigleri [0.0, 1.0]
arahginda gosterilmistir. Sekil incelendiginde PMag
parametresinin hava kalitesi indeksi ile 0.93’lik
pozitif giliclii bir korelasyona sahip oldugu
goriilmektedir. Hava Kalite indeksi ile PMig
haricindeki diger parametreler arasindaki iliski giicleri
strastyla NO2, SO, CO ve Os’a aittir.

2019-2020 giinlik  Olglimlenen  kirletici
konsantrasyonlarindan olusan veri seti incelendiginde
PM1o ve Hava Kalite indeksi arasindaki iliski Sekil 3
ve Sekil 4’teki gibidir. Grafiklerde goriildiigii lizere
PMyo artis azalig egrisi hava kalite egrisi ile birgok
noktada paralellik gdstermektedir. Bundan dolay:
PMyo parametresiyle hava kalitesi arasinda pozitif
giiclii bir iliski oldugu ¢ikarimi yapilabilir.

PM10_Norm

s02_Norm JROEELS)
[CXCLR 0.43 0.38

NO2_Norm HUEIS 0.67

SR ® 0.3 -0.42 -0.42 -0.64
PSRGR-ER 0.39 0.37 0.42 -0.095 =02
anum - 0.83 HUEZENVEEFRN IR 0.9 --0.4

g
H -06

€0_Norm
NO2_Norm
03 Norm
max -

E
s
=
K

3
=i
=

Sekil 2. Hava Kirleticilerin Korelasyon Matrisi
(Correlation Matrix of Air Pollutants)

Sekil 3. HKI artis azalis egrisi
(AQI increase and decrease curve)

Sekil 4. PMyg artis azalig egrisi
(PMlo increase and decrease curve)
Covid-19 salgim1 Oncesi ve siiresince Olgiilen

kirletici konsantrasyonlarinin aylik dagilimi Sekil 5 ve
Sekil 6°da gorsellestirilip kiyaslanmigtir. Calismada
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2020 yilina ait salgin siireci ele alindigindan Ocak ve
Subat aylar1 degerlendirmeye dahil edilmemistir.

Tarih M 2019
1200 M 2020

Ocak  Subat Mart Nisan Mayis mmuz Agustos  Eylil  Ekim

ekil 5. CO Parametresinin Y1l Bazli Dagilim
g
(Year-Based Distribution of CO Parameter)

€O Norm

Tarih W 2019
2020

502 Norm

Ocak Subat

Sekil 6. SO2 Parametresinin Y1l Bazli Dagilimi
(Year-Based Distribution of SO, Parameter)

Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eyldl  Ekim  Kasim  Aralik

Sekil 5 ve Sekil 6’daki grafikler incelendiginde,
Mart ayinda baglayan karantina ile CO ve SO
kirleticilerinin 6lgiimlenen degerlerinde ciddi bir
diisiis goriilmektedir ve bu diisiisler DSO’niin
caligmalariyla da desteklenmektedir [17][18].

Sekil 7 ve Sekil 8’de PM10 ve NO2 hava kirletici
parametrelerinin yillara gore dagilimlari
gorsellestirilmistir. Bu grafiklerde de CO ve SOs
parametrelerinde goriildiigii gibi 2020 yilinda ciddi
diistisler goriilmektedir.

Tarih W 2019

2020
3500
3000 1562
2500 e
2000 4l i 1773
1500 = N
1000
500 A i

Ocak  Subat  Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil  Ekim  Kasm  Aralik

Sekil 7. PMyo Parametresinin Y1l Bazli Dagilim
(Year-Based Distribution of PMy, Parameter)

PM10 Norm

Tarih W 2019
W 2020

NOZ Norm

Subat  Mart Nisan

sziran Temmuz Agustos Eylal  Ekim  Kasm  Aralik

Sekil 8. NO; Parametresinin Y1l Bazli Dagilimi
(Year-Based Distribution of NO,Parameter)

Son olarak Sekil 9’da Os hava Kirletici parametresi
yillara gore dagilimi gorsellestirilmistir. Sekilde
goriildiigii tizere O3 hava kirletici parametresinde de
diisiis oldugu gozlemlenmis fakat diisiisiin onceki dort
parametrede  oldugu kadar kesin  olmadif1
goriilmektedir. Karantina siirecinde genel olarak tiim
kirletici parametrelerde azalma tespit edilmistir.
Ayrica haziran ayinda tekrar normallesme siirecine
girilmesi ile kirletici konsantrasyonlarinin arttig1
goriilmektedir.
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Tarih

1,371
1,104
11,051
1,515

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim Aralik
Sekil 9. O3 Parametresinin Y1l Bazli Dagilinu
(Year-Based Distribution of O Parameter)

1.517|

ek HI

a1l B

03 Norm

Modelin  kurulmast  ve  degerlendirilmesi
asamasinda Python temelli bir kiitiiphane olan Scikit-
learn kiitiiphanesi kullanilmigtir. Makine &grenmesi
yontemlerinden KNN, SVM, RF, KA ve NB ile hava
kalitesi modellenmis ve  basarl oranlari
karsilastirilmistir.

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 (Machine
Learning Algorithms)

Giintimiizde gelisen teknolojiyle beraber verinin
elle islenmesi ve analizinin yapilmasi daha zor hale
gelmistir. Yapisal olarak Ogrenebilen yapay zeka
algoritmalarmin  bir alt alamt olan makine
O6grenmesinin temel amaci veriler {izerinde basarili
tahminler elde etmektir. Makine G6grenmesi
algoritmalartyla hava kalitesi tahmin sistemi igin
kullanilan algoritmanin se¢imi ¢ok 6nemlidir. Yapilan
sistematik inceleme, 2017’den bu yana, atmosfer
kirliligini tahmin etmek igin makine Ogrenmesi
tekniklerinin uygulanmasinin énemli dl¢lide arttigin
ortaya koymaktadir [19]. Calismada, basarn
oranlarinin yiiksek olmasi sebebiyle kullanilan
makine 6grenmesi yontemleri asagida agiklanmustir.
Ayrica her yonteme ait 2019 ve 2020 yillar1 hata
matrisleri ve dogruluk oranlart da ek olarak
verilmistir.

3.3.1.Destek vektor makinesi (Support Vector Machine-
SVM)

iki ve daha fazla boyuttaki verileri dogru, diizlem
veya hiper diizlem yardimiyla birbirinden ayirarak
smiflandirma ve regresyon analizi yapan makine
O0grenmesi algoritmasidir. Bu algoritmanin amaci
verilen veri noktalarini olabildigince en iyi sekilde
ayirmaktir. Kicik ve orta 6lgekli verilerde daha
basarili oldugu goézlemlenen SVM algoritmasi,
hafizayr verimli kilan karar fonksiyonunda egitim
noktalarinin alt kiimesini kullanir [20]. 2019 ve 2020

yillarina ait veri setlerine uygulanan SVM algoritmasi
sonucunda elde edilen hata matrisleri Sekil 10 ve Sekil
11’ de verilmistir.

[[1202 13 @ @ @ @
[ 61432 3 @ @ @
[ @ 118 @ @ @
[ @ @ 8 19 2 @
[ ¢ @ @ @ & @

[ @8 @ @ @ @ 1]]
Support-Vector-Machine Accuracy @.9855575589453885
Support-Vector-Machine Rmse: 8.18639693463291776
Support-Vector-Machine R2: ©.9746791855795522

Sekil 10. 2019 hata matrisi (confusion matrix-2019)

[[1226 @ ® @ @ @
[ 3802 2 @ @ @
[ @ 4 186 @ @ @]
[ @ @ 3 24 1 @]
[ @ @ @ 1 5 @]
[ e @ @ @ o 1]]

Support-Vector-Machine Accuracy 8.9849424269264836
Support-Vector-Machine Rmse: @.12278938312537993
Support-Vector-Machine R2: @.9674352789627865

Sekil 11. 2020 hata matrisi (confusion matrix-2020)

3.3.2.Rastgele orman (Random forest -RF)

Hem smiflandirma hem de regresyon amagh
kullanilabilen denetimli bir makine 0grenme
algoritmasidir. Genellikle siniflandirma goérevleri i¢in
tercih edilir. Birden ¢ok karar agacindan olusan
Rastgele orman algoritmast veri Ogeleri iizerinde
rastgele bir orman olusturur ve her biri i¢in tahmin
yapar. En son olarak da aralarindaki en iyi ¢oziimii
secer. Bu sayede Rastgele orman, sonuglarin
ortalamasini alarak asir1 O6grenmeyi azaltir ve
birbirinden bagimsiz parametrelerle farkli karar
agaclar1 {izerinden degerlendirmeye aldig1i igin
basarist oldukg¢a yiiksektir  [20]. 2019 ve 2020
yillarina ait veri setlerine uygulanan RF algoritmasi
sonucunda elde edilen hata matrisleri Sekil 12 ve Sekil
13’ te verilmistir.

[[1215 @ @ @ @ @]
[ @146 1 @ @ @]
[ @ @ 198 @ @ @]
[ @ @ 5 24 @ @]
[ e e 1 @ 7 @]
[ e e @ 8 e 1]]

Random-Forest Accuracy: ©.9975725155330886
Random-Forest Rmse: @.8588846871438385
Random-Forest R2: ©.9923278816987734

Sekil 12. 2019 hata matrisi (confusion matrix-2019)
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[[1286 @ @ @ @& @]
[ 185 1 @ @ @]
[ @ @ 118 @ @ @]
[ @ @ @ 28 @ @]
[ ¢ @ © 1 5 @]
[ @& @ @ @ 1 @]

Random-Forest Accuracy: @.99382285208148504
Random-Forest Rmse: @.84288894373965181
Random-Forest R2: ©.9961688554873772

Sekil 13. 2020 hata matrisi (confusion matrix-2020)

3.3.3. K en yakin komsu (K-nearest neigbour)

K En Yakin Komsu algoritmasi, simniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan basit,
oldukca yaygin ve denetlenen bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. KNN algoritmasinda ilk asamada
veriler etiketlenir ve etiketlenen bu verilerden bir
egitim kiimesi hazirlanir. Ardindan k adet smf
merkezi tanimlandiktan sonra bir uzaklik fonksiyonu
belirlenir. Daha 6nce karsilagilmamig bir veri ile yiiz
yiize gelindiginde belirlenen uzaklik algoritmasi
kullanilarak karsilasilan verinin egitim kiimesindeki
verilerle olan mesafesi Olglimlenir ve aralarinda
uzaklig1 en kisa olan k adet veri egitim kiimesinden
secilerek smiflama kiimesi olusturulur. En son
asamada, secilen yeni verinin smnifi, smiflama
kiimesinin en sik igerdigi sinif olarak tanimlanir ve
olusturulan model sona erdirilir [21]. 2019 ve 2020
yillarina ait veri setlerine uygulanan KNN algoritmasi
sonucunda elde edilen hata matrisleri Sekil 14 ve Sekil
15’ te verilmistir.

[B737 rows x 6 columns)

[[1191 24 @ @ @ @]
[ 19 1418 4 @ %) @]
[ @ 8 182 @ 2] @]
[ @ @ 8 21 a @]
[ @ @ 1 2 5 @]
[ e @ %) @ 1 @11

KNMN Accuracy: @.9767683772538142
ENN Rmse: @.15579423821243896
ENMN R2: @.9452898118354137

Sekil 14. 2019 hata matrisi (confusion matrix-2019)

[6841 rows x 6 columns]

[[1282 4 a8 @ a @]
[ 20 S84 3 @ a8 @]
[ e 2 188 @ a @]
[ e %) 3 23 2 @]
[ e @ @ @ & a]

[ e @ @ @ 1 @]]
KNN Accuracy: ©.98449955713020838
KNN Rmse: @.1245@8@87745758856
KNN R2: ©.9664774848145589

Sekil 15. 2020 hata matrisi (confusion matrix-2020)

3.3.4. Karar agaci (Decision tree-DT)

Karar Agaci algoritmasi, popiiler ve en basit
makine 0grenmesi algoritmasi olup bir aga¢ yapisi
tirinde smiflandirma ve regresyon modelleri
olusturur. Algoritmanin amaci, Onceki egitim
verilerinden ¢ikarilan karar kurallarini &grenerek
nihai sonug degiskeninin sinifini tahmin etmek i¢in bir
model olusturmaktir. Karar Agaci, digim ve
dallardan meydana gelmektedir. Her bir diigiim bir
ozelligi temsil etmektedir ve her dal ise bir karari
temsil etmektedir [22]. 2019 ve 2020 yillarmna ait veri
setlerine uygulanan DT algoritmast sonucunda elde
edilen hata matrisleri Sekil 16 ve Sekil 17’ de
verilmistir.

[B737 rows x 6 columns]

[[1215 @ @ @ @ 8]
[ @e1448 1 @ @ @]
[ @ @ 198 @ @ @]
[ @& @ @ 29 @ @]
[ @ @ @ @ 8 @]
[ ¢ @ e @ @ 1]]

Decision-Tree Accuracy: @,9996532593519972
Decision-Tree Rmse: ©.818628973865096465
Decision-Tree R2Z: @.9992327881698774

Sekil 16. 2019 hata matrisi (confusion matrix-2019)

[

841 rows ¥ 6 columns]

6

[[1286 @ @ @& @ @]
[ @ 86 1 @& @ @]
[ @ @ 118 @ @ @]
[ @ @ @ 28 @ @]
[ @ @ @ @& & @]
[

@ @& @ @ @8 1]]
Decision-Tree Accuracy: @.9995571302037281
Decision-Tree Rmse: @.8218444718689825984
Decision-Tree R2: @.999@422138518443

Sekil 17. 2020 hata matrisi (confusion matrix-2020)

3.3.5.Naif bayes (Naive bayes-NB)

Bayes teoreminde bulunan giris degiskenlerinin
birbirinden bagimsiz oldugu bir denetimli bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Tahmin yapmak i¢in her
smifa ait her bir 6zelligin olasiliklarin1 kullanan
tahmine dayali analiz igin basit ve giicli bir
algoritmadir. NB smiflandiricisinin  olusturulmasi
kolaydir ve biiyiik veri kiimeleri i¢cinde kullanighidir.
NB smiflandirmasinin ¢alisma mantigi; sisteme belirli
miktarda egitim verisi girilmesi ile baglar. Egitim
verilerinin bir sinifa ait olmasi gerekmektedir. Egitim
verileri lizerinde gergeklestirilen olasilik iglemleri ile
sisteme girilen test verileri iglenir. Bu islem daha dnce
elde edilen olasilik degerlerine gore yapilir ve daha
sonra verilen test verilerinin sinifi tespit edilir. Egitim
verisi sayis1 ne kadar fazlaysa, test verilerinin gercek
kategorisini tespit etmek o kadar dogru olur [22]. 2019

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2017 Gazi Akademik Yaymcilik



Celik, Arici / Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi 7 (3). (2021) 222-232

ve 2020 yillarma ait veri setlerine uygulanan NB
algoritmast sonucunda elde edilen hata matrisleri
Sekil 18 ve Sekil 19’ da verilmistir.

[B737 rows x 6 columns)

[[1151 64 @ @ @ @]
[ 931285 62 @ 1 @]
[ @ 5 182 3 @ @]
[ @& @ 2 26 1 @]
[ @& @ @ 2 & @]
[ @& @ @ @ @ 1]]

Naive-Bayes Accuracy: ©.9192894313453537
Naive Bayes Rmse: @.2898752389234525
Naive Bayes R2: @.3158887487476355

Sekil 18. 2019 hata matrisi (confusion matrix-2019)

[6B41 rows x 6 columns)

[[1229 57 @ @ @ @]
[107 698 3@ @ @ @]
[ e 1 186 3 @ @]
[ @ @ 3 28 5 @
[ @ @ @ @ & @]
[ @ @ @ @ @ 1]]

Naive-Bayes Accuracy: @.9887688219663419
Naive Bayes Rmse: @.3828449933023825
Naive Bayes R2: @.3B8269585347992581

Sekil 19. 2020 hata matrisi (confusion matrix-2020)

4. TARTISMA VE BULGULAR (DISCUSSION AND
FINDINGS)

Calismada verilerin %67’si egitim, %33’l test
verisi olarak kullanilmistir.  Olusturulan tahmin
modeli iki veri setine de uygulanmis, modelin
performans degerlendirmesinde dogruluk, RMSE ve
R? kullamlmistir [23], [24]. Sonuglar detayll bir
sekilde Tablo 4 ve Tablo 5 de verilmistir.

Tablo 4. Dogruluk degerlerinin kiyaslanmasi-
2019(Comparison of accuracy values-2019)
Yontemler KNN NB  RF DT SVM

Dogruluk 0.976 0919 0997 0999 0.988

RMSE 0.155 0.289 0.047 0016 0.106

R? 0.946 0.815 0994 0994 0974

Calismada kullanilan 2019 yili veri setine ait
dogruluk degerlerinin kiyaslamasina bakildiginda en
disik RMSE(0,016) ve en yiiksek dogruluk
oran1yla(%99,9) en basarili algoritma Karar
Agacr’dir. Karar Agaci’'mt RMSE=0,047 ve %99,7
dogruluk oraniyla Rastgele Orman algoritmasi takip
etmektedir. En diisiik basar1 ise RMSE=0,289 ve
%91,9 basar1 oraniyla Naif Bayes algoritmasina aittir.

230

Tablo 5. Dogruluk degerlerinin kiyaslanmasi-2020
(Comparison of accuracy values-2020)

Yontemler KNN NB RF DT SVM
Dogruluk 099 0908 0998 0999 0.984
RMSE 0124 0302 0042 0021 0122
R? 0966 0802 0996 0999 0974

Calismada kullanilan 2020 yili veri setine ait
dogruluk degerlerinin kiyaslamasina bakildiginda
yine en diisiik RMSE (0,021) ve en yiiksek dogruluk
orantyla(%99,9) en basarili algoritma Karar Agaci
olmustur. Karar Agaci’n1 sirastyla RF, KNN, SVM,
NB takip etmektedir. En basarisiz algoritma ise
RMSE=0,302 ve %90,8 basar1 oraniyla Naif Bayes
algoritmas1 olmustur.

Iki farkli veri seti iizerinde makine Ogrenmesi
algoritmalarndan KNN, SVM, RF, NB ve DT
uygulanmig ve Sonuglar kiyaslandiginda Karar
Agaclar1 ve Rastgele orman algoritmalart yiiksek
basar1 oranina sahiptir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar
ile olusturulan modelin sonuglar1 Tablo 6’da
kiyaslanmustir.

Tablo 6. Calismalarin dogruluk degerlerinin
kiyaslanmasi (Comparison of accuracy values of studies)

Degerlendirme
Kaynak Kullanilan Model Kriteri ve
Performansi
Gradient
9] Boosting GBRRrmse=0,9336
Regressor, RF, GBRRr2=0,1302
KNN, DT
[10] DT DTpogrunk=%89,46
YSAmae=0,0191
[11] YSA, SVM SVMwmae=0,0314
[13] RF, NB, SVM RFDogrulukz%gg,l
KNN, NB, RF,
Calismada DT, SVM DTbogrunk=%99,9

Tablo 6 incelendiginde Karar Agaci ve Rastgele
Orman ile gerceklestirilen modellerin diger modellere
gore daha bagarili sonuglar ortaya koydugu
goriilmektedir.

5.SONUC (RESULTS)

Hava kirliligi akciger kanseri, astim, solunum
yetmezligi gibi birgok hastaligin yayilmasinda énemli
bir ¢evresel risk faktoriidiir. Gliniimiizde devam eden
salgin siirecinde hava kalitesinin tahmin edilmesi ve
buna yonelik tedbirlerin almmas1 hastaliklarin
yaytlma  hizm1  etkilemesi agisindan  &nem
tagimaktadir. Bu ¢aligma, gegmis hava kalitesi verileri
ve Covid-19 salgin siirecindeki giinlerde dlgiimlenen
PMyo, SOy, CO, O3 ve NO, kirletici
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konsantrasyonlarini ele almig ve basarili bir tahmin
icin hava kalitesini makine Ogrenme modelleriyle
analiz etmistir. Uygulanan algoritmalar arasinda
0,289(2020 veri seti) ve 0,302(2020 veri seti) RMSE
degerleri ile basarisi en diisiik olan Naive Bayes
algoritmasidir. En yiiksek basar1 0,016(2019 veri seti)
ve 0,021(2020 veri seti) RMSE degeriyle Karar Agact
algoritmasinda elde edilmistir.

Tim diinyada hava kirleticilere uzun siire maruz
kalma solunum yolu hastaliklarinda oldugu gibi
Covid-19 virlistiniin ~ yayilmasinda ve Oliimle
sonuclanmasinda 6nemli bir etken olarak karsimiza
cikmaktadir. Hava kalitesinin dogru tahmini ve
iyilestirilmesi salgin siirecinin uzamamasinda ve
hastaligt  hafif gegirmede Onemli bir rol
oynayabilecegi iizerinde durulmustur. Biitiin diinya
iilkeleri i¢in Covid-19 salgini, kriz aninda ve
sonrasinda insan sagligin1 korumak adina yeniden
hava kirliligi ile miicadelenin gézden gegirilmesinin
Onemini ortaya ¢ikarmistir.
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