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Ozet— Sanayi devrimi ile baslayan ve giiniimiizde tehlikeli boyutlara ulasan hava kirliligi sorununun boyutunu ortaya
cikarmak, olas1 nedenleri arasindaki iliskiyi belirlemek ve ¢oziim oOnerileri sunmak amaciyla Istanbul’un farkl
ilgelerinden alinan gesitli hava kirliligi verileri kullamilarak istatistiksel testler gergeklestirilmistir. Ayrica 6niimiizdeki
yillarda olusabilecek hava kirliligin biiytikliiglinii tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi teknikleri de kullanilmistir. Alinan
verilere dayanarak 2023-2025 yillar1 i¢in ilgeler bazinda Prophet modeli kullanarak tahminler yapilmistir. Bu tahminlere
dayanarak onerilerde bulunulmustur.(Ozet)

Anahtar Kelimeler— hava kirliligi tahmini, veri madenciligi, hava kalitesi analizi

Air Quality Prediction with Data Mining:
Istanbul Example

Abstract— Statistical tests were carried out using various air pollution data from different districts of Istanbul in order to
reveal the extent of the air pollution problem, which started with the industrial revolution and has reached dangerous
levels today, to determine the relationship between possible causes and to offer solution suggestions. In addition, machine
learning techniques have been used to predict the magnitude of air pollution that may occur in the coming years. Based
on the data received, predictions were made using the Prophet model on a district basis for the years 2023-2025.
Recommendations have been made based on these predictions.(Abstract)

Keywords— air pollution prediction, data mining, air quality analysis.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Hava kirliligi, sadece hava kalitesini degil, su ve topragi da
etkiledigi i¢in tiim canlilarin hayatin1 dogrudan etkileyen
en Onemli problemlerden Dbiridir. Sadece iklim
degisikligine degil, ekonomiden goge kadar pek c¢ok
sonuca da yol acar [1]. Buna karsi yillardir alinmaya
calistlan Onlemlerin yani sira insanlarin sahip oldugu
farkindalik diizeyi de bu Onlemlerin etkili olmasindaki
o6nemli bir etkendir.

Hava kirliligi ile 1ilgili farkindalik diizeylerinin
belirlenmesi amactyla son yillarda yerel ve uluslararasi pek
¢ok calisma yapilmustir [2] [3] [4][5] [6][7]. Genel anlamda
temiz enerji kullanimimin &zendirilmesi, g¢esitli tasarruf
planlari, dogru sehir yapilanmalari ve agaclandirma
caligmalart gibi global ¢dziim Onerileri problemin
¢Oziimiine biiylik katki saglasa da daha kapsamli ve 6zel
oOneriler gelistirmek gereklidir [8] [9] [10] [11]. Zira hava
kirliligini etkileyen etmenler bir evin farkli odalarinda bile
cok degiskenlik gosterebilir. Hal boyleyken gerek cografi
kosullar gerekse sosyal yerlesim farkliliklari birbirinden
¢ok ayrigan bolgeleri aym1 havuz iginde degerlendirmek
problemi uzun vadeli ve genis bir dlgekte ele almamizi
saglasa da yerel yOnetim birimleri probleme karsi
yaklagimlarini daha &zel alanda yapmali, birey olarak
bizler de yasadigimiz ¢evrenin potansiyel risklerini daha
dikkatli incelemeliyiz. Bu kapsamda biiyikk sehirleri
mimkiin oldugunca kiigiik birimler halinde incelemeli,
hava kirliligini arttiran etmenleri yerlesim yerine O6zel
olarak tespit edebilmeli ve buna uygun Onlemler
almabilmelidir. Ciinkii hava kirliligi diinyadaki en basta
gelen Olim nedenlerinden olan kalp hastaliklarini
tetikleyen en 6nemli etmendir [12] [13] [14]. Diinya Saghk
Orgiitii 2021 verilerine gore, diinya iizerindeki her 10
kisiden 9’u hava kirliliginden etkilenmektedir, bunun
yaninda her y1l hava kirliligine bagli olarak 4,2 milyon kisi
de hayatini kaybetmektedir. Hava kirliliginin neden oldugu
hastaliklar ve 6liim oranlari iilkelerin saglik harcamalarini
yani ekonomilerini da dogrudan etkilemektedir [15] [16]
[17]. Sadece Tiirkiye’de hava kirliligi sonucu asgari 25,845
milyon TL, azami 52,492 milyon TL saglik harcamasi
oldugu tespit edilmistir [18]. UNEP(United Nations
Environment Programme)’in dikkat ¢ektigi tizere Diinya
Bankas: verilerine gore, hava kirliligi diinya ekonomisinde
yillik ortalama 5 trilyon dolara mal olmakta ve 225 milyar
dolarlik da gelir kaybina neden olmaktadir. Bu nedenle
hava kirliligi riskinin tahmin edilmesi halk sagligi igin
onlemlerin 6nceden alinabilmesi devletlerin biit¢esinde
iyilestirme saglayacag: gibi insanlarin da karbon ayak izi
konusunda daha bilingli hale gelmesine yardime1 olacaktir
[19] [20]. UNEP bu konuda farkindalik yaratmada
teknolojiyi kullanarak World Environment Situation Room
(WESR) isimli bir dijital platformu 2022’de hayata
gecirmistir.

1.1. Alan Yazin (Related Works)

Literatirde = hava  kirliligini  makine  6grenmesi
yontemlerine dayanarak inceleyen pek c¢ok c¢alisma
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bulunmaktadir. Bunlardan

verilmistir.

birkagina asagida yer

Oklii ve Canbay tarafindan yapilan ¢alismada [21], City
Data web sitesi lizerinden toplanan verilere hava kalitesi
belirleyici degerlere gore 8 farkli siniflandirma algoritmasi
uygulanmistir. Veri setleri 5- katli capraz dogrulama ile
isleme alinarak basar1 sonuglar1 3 sinifli ve 5 sinifli veri seti
icin ayrt olarak sunulmustur. Hava kalitesini
siniflandirmak igin 3 ve 5 sinifl1 bir siniflandirma sistemi
kullamlmistir. Hava Kalitesi indeksinin (AQI) hesaplanan
saglik etkilerine gore siiflar1 belirlenmistir. Makine
Ogrenimi teknikleri hava kalitesini 3 sinifli modellerde
%87, 5 smifli modellerde ise %82 dogrulukla tahmin
etmistir.

Cetin Yagmur’un c¢aligmasi [22], trafik yogunlugu,
meteorolojik kosullar ve NOX, SO2, PMI10 hava
kirleticilerinin, ¢apt 2,5 mikrondan kii¢iikk olan PM2.5
pargaciklarini  nasil etkiledigi incelemistir. Istanbul
Biiyiiksehir Belediyesi’nin veri paylastig1 agik veri portali,
Besiktas hava kalitesi izleme istasyonunun verilerinden
yararlanilan ¢alismada, Coklu Dogrusal Regresyon (CDR),
Rassal Orman (RO), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve
Yapay Sinir Aglart (YSA) modelleri atmosferik pargacik
maddesini  tahmin  etmek  i¢in  kullamilmustir.
Karsilastirildiginda, algoritmalarin performans kriterleri
modele gore farklilik gostermekle birlikte ancak RO en iyi
performans ortalamasina, CDR ise en kotii performans
ortalamasina sahip bulunmustur. Sonugta, R? degeri 0,76
olan iyi bir tahmin modeli gelistirilmistir.

Oguz ve Pekin [23], PM10 kirliligini tahmin etmek i¢in
makine Ogrenme teknikleri ve meteorolojik faktorler
kullandiklar1 ¢aligmada, 39.9727 enlem, 32.8637 boylam
ve 891 metre yiikseklikte yer alan Meteoroloji Genel
Miidiirliigii Ankara Boélge Istasyonundan elde edilen
meteorolojik verilerden yararlanmislartir. Cevre, Sehircilik
ve Iklim Degisikligi Bakanhig, Ankara Kecidren-
Sanatoryum hava kalitesi istasyonunda PM10 kirliligine
iliskin veri toplamiglardir. Makine 6greniminin ¢alisma
asamasinda, karar agaci regresyonu, destek vektor
regresyonunun, losso regresyonunun ve yapay sinir agi
uygulanmasini ile ¢aligmiglardir. Bu teknikler ile sicaklik,
ciglenme noktasi sicakligi, yagis, bagil nem, riizgar hizi,
basing, bulut ortiisti gibi ¢esitli faktorleri ve 6nceki giine ait
PM10 olgiimlerini analiz edilmistir. Sonug olarak, yapay
sinir ag1 yontemi Onceki algoritmalardan daha 1iyi
performans gostererek 0,6’lik bir belirleme katsayisi,
18’1lik bir ortalama karekdk hata ve 12’lik bir ortalama
mutlak hata vermistir.

Celik ve Arici, Kovid-19 salgini 6ncesinde ve sirasinda
elde edilen kirletici konsantrasyonlarinin ¢oklu dl¢iimlerini
hesaba katarak hava kalitesini tahmin etmek i¢in makine
Ogrenimi  tekniklerini kullandiklar1 ¢aligmada [24],
gelismis sanayileri ve yiiksek hava kirliligi seviyeleriyle
taninan Zonguldak ilindeki kirletici konsantrasyonlarini
iceren bir veri seti kullanmiglardir. Veriler Cevre ve
Sehircilik Bakanligi Hava Izleme Istasyonlar1 internet
sitesinden elde edilmistir. Calisma, tiimii yiiksek diizeyde
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tahmin dogrulugu gosteren bes farkli makine 6grenimi
teknigini icermekle birlikte bu yontemler arasinda Karar
Agaci algoritmasi en olumlu sonucu vermistir. Hastaligin
yayilmasini azaltmak i¢in uygulanan karantina déneminde
kirlilik seviyelerinde gozle goriiliir bir azalma ve hava
kalitesinde gozle goriilir bir iyilesme yasandigi tespit
edilmigtir. Deneysel sonuglar, o6nerilen modelin hava

kalitesini etkili bir gekilde tanimlayabildigini ve
gelecekteki kirletici miktarlarmi tahmin edebildigini
gostermistir.

Akgiin ve Barlik ¢aligmalarinda [25], hava kalitesi indeksi
(AQ)) ile ortalama sicaklik ve yagis dahil olmak iizere
meteorolojik veriler arasindaki iligkiyi incelemislerdir.
Bagimsiz degiskenler olarak bulutluluk, bagil nem, basing
ve rizgar hiz1 ile ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve
makine dgrenme tekniklerini kullanarak AQI’yi tahmin
etmeyi amacglamiglardir. Coklu dogrusal regresyon analizi
kullanilarak tahmin etme dogrulugu %41,8 olarak
belirlenmis, Naive Bayes algoritmasinin dogrulugu
%068,91 ve Karar Agaci algoritmast %70,29'luk bir
dogruluga ulasirken, Derin 6grenme algoritmas1t %73,05,
k-NN algoritmast %73,35 ve son olarak Rastgele Orman
algoritmasit %74,89'luk bir AQI tahmin dogruluguna
ulagmustir.

Giltepe [26], meteorolojik  verileri  kullanarak
Kastamonu’daki hava kirliligini simiile ettigi ¢calismasinda,
hava kirliligini tahmin etmek i¢in meteoroloji ve ¢evre
uygulamalarinda kullanilan makine O0grenimi
teknolojilerinden yararlanmigtir. Sistem performansina
iligkin normallestirme yaklagimlarini degerlendirmek igin
veri kiimesi degiskenleri Minimum-Maksimum (Min-
Maks) normallestirme kullanilarak normallegtirmistir.
Calisma, performans degerlerini Onceki ¢aligmalarla
karsilagtirmis ve zorluk i¢in en 1iyi siniflandirma
algoritmasin1  bulmustur. Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Rastgele Orman, K-En Yakin Komsuluk, Lojistik
Regresyon, Karar Agaci, Dogrusal Regresyon ve Naive
Bayes ayri ayri olusturulmus ve incelenmistir. Verilerin
analizinde Naive Bayes kullanilmigtir. Egitim ve test
verileri veri setinin %70 ve %30’unu olusturur. Tahmin
edildigi gibi yapay sinir aglart %91 basar1 oraniyla en
dogru tahmin yaklasimi olmustur. Dogrusal Regresyon
%30 ile en diisik siiflandirma basar1 oranina sahipken,
Rastgele Orman ve Karar Agaci %99 basari oranina sahip
olmustur.

Ayrica Wang, Pereira ve Hung [27], hava kirliligi i¢in
kontrol siireglerinin altinda yatan ilkeleri ve uygulamalari
elestirel bir sekilde arastirp bunlar1  uygulamaci
mithendisler i¢in bir dizi ayrintili tasarim Ornegiyle
aciklayan ve pratik tasarim hesaplama yontemlerini gok
sayida sayisal hesaplamayla gosterdikleri bir kitap
¢aligmasi yapmuslardir.

Tsai, Zeng ve Chang’in c¢aligmalarinda [28], PM2.5
konsantrasyonunu tahmin etmek ig¢in Uzun-Kisa Siireli
Bellege sahip bir RNN (Recurrent Neural Network-
Tekrarli Sinir Aglar1) kullanilmistir. Python tabanli Keras,
ve Tensorflow’dan yararlanilmigtir. Ag egitimi i¢in
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2012'den 2016'ya kadar olan Tayvan Cevre Koruma
Idaresi verileri kullnailmistir. Tahmin edilen test verileri
2017 yilina ait verilerden se¢ilmistir. PM2.5
konsantrasyonunun tahmin giicii dort saat boyunca
Tayvan'daki 66 istasyonda test edilmistir. Sonuglar
Onerilen teknigin PM2.5'i tahmin edebildigini gostermistir.

Rybarczyk ve Zalakeviciute c¢alismalarinda [29],
meteorolojik faktorlerin bir kombinasyonuna dayali olarak
ince partikiil madde tahminine yonelik yontem belirlemeyi
amaglamiglardir. Ekvador'un Quito sehrinin uzun yillara
dayanan  meteorolojik  verileri, makine 6grenimi
metodolojisini  kullanarak modeller olusturmak icin
kullanilmustir. Makalede, ince pargaciklarin
konsantrasyonlarini etkili bir sekilde iki kategoriye ayiran
bir karar agaci teknigi sunulmustur.

Bu c¢alismada, yukaridaki Ornekler dogrultusunda
Istanbul’un halka agik verileri [30] kullanilarak istatistiksel
yontemler ve makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla,
Istanbul’un  hava Kalitesinin  &lciildiigii  ilcelerinde
gecmisten bugiine analizler yapilmig ve onimiizdeki
yillarda kirliligin varabilecegi boyutlar makine 6grenmesi
modeliyle tahmin edilmistir. Bu sayede tiim cevreyi
etkileyen bu Kkirlilik krizinin arastirilmas1 sayesinde
potansiyel salgin hastaliklar, tarimsal salginlar ve belki
hayvanlardan insanlara bulasabilen salgmlar bile
onlenebilecektir [31] [32] [33] [34]. Bulgular sayesinde,
sirdirilebilir  ¢evre politikalarinin ~ belirlenmesinde
farkindalik  gelistirilmesi, insanlarin bireysel giinliik
faaliyetlerinin bile hava Kirliligi konusundaki etkisi
hakkinda bilinglenmeleri, daha saglikli bir toplum igin
onleyici hizmetlerin hayati etkisi belirlenebilecektir.

Surdurilebilirlik i¢in hava kirliligi tizerine yapilacak bu
calisma tniversite diizeyinden baslayarak tim o6grenim
diizeylerindeki genglerin dikkatini ¢ekecek strdiiriilebilir
bir yatiima doniisecektir. Ayni zamanda Istanbul
Belediyesinin il¢eler bazinda alacagi 6nlemlere yahut yeni
gelistirecegi projelerde rapor niteliginde olacaktir,
kurumun sirdiiriilebilir yatirnmlara oncelik vermesine
katk: saglayacaktir.

1.2. Hava kirliligi metriklerinin tanimlanmasi (Defining air
pollution metrics)

Hava kirliligi verilerinde kullanilan temel degerler ve
tanimlar1 asagidaki sekilde listelenmistir:

PM10 ve PM2.5: Partikiil madde (PM) kirliligi, hava
kirliliginin ana kaynaklarindan biridir. PM10, havadaki
partikiillerin ¢apinin 10 mikrometreden kiiciik olan bir
boliimiinii ifade ederken, PM2.5, ¢ap1 2.5 mikrometreden
kiigiik olan partikiillerin oranini ifade eder. Birgok calisma
PMI10 seviyelerindeki artisin astim basta olmak {izere
cesitli hastaliklarin semptomlarini arttirdigin
gostermektedir [35] [36].
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NO2: Nitrojen dioksit, fosil yakitlarin yakilmas: ve
endistriyel faaliyetler gibi insan kaynakli etkenlerden
kaynaklanan bir hava kirliligi tiirtidir [37].

SO2: Kiikiirt dioksit, komiir yakma gibi endiistriyel
faaliyetlerden kaynaklanan bir hava kirliligi tirtidiir [37].

CO: Karbon monoksit, fosil yakitlarin yakilmasi gibi
kaynaklardan salinan bir hava kirliligi tiiridiir [37].

Daha detayli g¢alismalarda partikiil maddenin detayh
analizi ve havada bulunan kursun, civa, gibi o&zel
elementler incelenebilir. Bu verilerin yaninda riizgar, nem,
sicaklik gibi meteorolojik veriler de kullanilabilir. Bu
degerler, hava kalitesi indeksleri gibi farkli metriklerde de
kullanilabilir ve hava kirliliginin etkilerini 6lgmek icin
birlikte degerlendirilir.

AQI (Air Quality Index) yani Hava Kalitesi indeksi [38],
hava kirliligini 6l¢gmek ve raporlamak i¢in kullanilan bir
Olgtittir. AQI, gesitli hava kirleticilerinin
konsantrasyonlarimi 6lger ve bu kirlilik seviyelerini belli
araliklara gore alt1 farkli kategoriye ayirir:

a) Iyi (0-50 AQI)

b) Orta (51-100 AQI)

¢) Hassas Gruplar I¢in Kétii (101-150 AQI)
d) Kotii (151-200 AQI)

e) Cok Kétii (201-300 AQI)

f) Tehlikeli (301-500 AQI)

AQI, PM2.5, PM10, NO;, SO, O3 ve CO gibi hava
kirleticilerinin konsantrasyonlarini temel alarak hesaplanir
ve hava kirliligi seviyesini belirlemek i¢in kullanilir [21].
AQI'nin kullanimu, halk saglig1 agisindan 6nemli bir aragtir
ve hava kirliligi seviyelerinin Ol¢limiinii ve takibini
kolaylastirir.

1.3. Veriye Erigim Yollar: (Ways to Access Data)

Bu calismada veriye erisim saglamak icin Istanbul
Biiyiiksehir ~ Belediyesi (IBB) 'nin api araglan
kullamlmistir. Bu yontemle IBB’ nin veri havuzunda
belirtilen yonergeler dogrultusunda hava kirliligi verisi de
dahil birgok halka agik veriye erisim saglanabilir [30]. Bu
dogrultuda Python programlama dili ve Json request
kiitiiphaneleri kullanilarak veriler ¢ekilmistir. Veriye
erisim siirecinde, Ol¢lim istasyonu bulunan ilgeler ve
semtler secilerek ve istenilen tarih araligi belirtilerek
veriler alimmistir. Caligma kapsaminda 2010 yilindan 2023
yilima kaydedilen 430 MB’lik veri kullanilmistir. Eger
secilen konumda ve tarih araliginda 6l¢iim yapilmamissa,
icerik bos degeri temsil eden NaN degeri olarak donmiistiir.
Veri, json formatinda alinmistir. Veri json formatinda
alindiktan sonra veri tipi doniisiimleri yapilmistir. Bu
doniisiim ¢aligmanin igerigindeki matematiksel islemler
icin gereklidir. Sonrasinda ¢ekilen dosyalarin formati
json’dan csv’e doniistiiriilmiistiir.
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2.CRISPDM METODUYLA PROBLEMi COZME
(SOLVING THE PROBLEM WITH THE CRISP DM METHOD)

Endiistriler genelinde veri madenciligi siireglerini
standartlagtirmak i¢in 1999 yilinda yayinlanan bu yontem,
o zamandan beri veri madenciligi, analitik ve veri bilimi
projeleri i¢in en yaygin metodoloji olarak kullanilmaktadir.
Bu makalenin ilgilendigi sorunun ¢éziilmesinde her agama
modelin ilgili asamasina gore uyarlanmis olarak asagida
sirastyla goriilmektedir.

2.1. Problemi Anlamak (Understanding the Problem)

Hava kirliligi sorunu ele alimirken genis cografyalarda
Olglim yaparak degerlendirmek yerine kiiciik birimler
halinde incelenmek istenmistir. Bu dogrultuda Istanbul’ un
halka acik verileri kullanilarak ge¢mis yillardaki hava
kirliligi verileri analiz edilecek ve gelecek igin birtakim
tahminler ve 6nerilerde bulunulacaktir.

2.2. Veriyi Anlamak (Understanding Data)

flgili kaynaktan edinilen veri gerekli diizenlemeler
yapildiktan sonra bir Pandas veri tipi olan Dataframe
yapisina doniistiiriilmiistiir. Pandas Python programlama
dilinde veri manipiilasyonu ve analizi i¢in kullanilan gii¢lii
bir kiitiiphanedir. Dataframe ise veri analizi ve veri igleme
icin kullanilan bir veri yapisidir. Genellikle tablo benzeri
bir yaprya sahip olan dataframe, siitunlar ve satirlardan
olusur. Tiirk¢eye veri cergevesi olarak ¢evrilse de ¢alisma
boyunca yaygm kullanim olan DataFrame olarak
nitelendirilecektir. Biitiin istasyonlar i¢in ayrica Dataframe
olusturulduktan sonra ortak yapilacak islemler igin bu veri
yapilari bir s6zliik yapisi iginde toplanmistir. Soz1iik yapisi
ise anahtar-deger ciftlerinden olusan bir koleksiyonu
temsil eder. Burada anahtarlar benzersiz se¢ilmelidir,
ancak anahtarlarin temsil ettigi degerler herhangi bir
Python nesnesi olabilir.

Sonug olarak ‘dfs’ sozlik yapist elde edilmistir. Bu
sOzIluglin i¢inde ‘Arnavutkoy’, ‘Besiktas’, ‘Kartal’,
‘Bagcilar’, ‘Goztepe’, ‘Sancaktepe’, ‘Tuzla’,
‘Sultangazil’, ‘Sultangazi2’, ‘Sultangazi3’, ‘Uskiidarl’,
“Yenibosna’, ‘Mobil’, ‘Sariyer’, ‘Umraniyel’, ‘Esenler’,
‘Aksaray’, ‘Alibeykoy’, ‘Avcilar’, ‘Kadikoy’,
‘Kagithanel’, ‘Selimiye’, ‘Beylikdiizii’ isimli anahtar
degerler eklenmistir. Goriildiigl lizere bazi ilgeler birden
fazla veri setiyle temsil edilmektedir, veri kaynagi olan
IBB o ilgede birden fazla dl¢iim istasyonu bulundurdugu
icin ayr1 ayrt degerler numaralandirilarak saklanmay1
tercih edilmistir. Ayrica bir yere bagli olmayan, stirekli
konumu degisen Mobil Ol¢iim istasyonu da sozliik
yapisinin i¢inde yer almaktadir.

Buna gore ilge ve semtlerin kisa-orta-uzun zaman
dilimlerinde ortalama AQI degisimleri analiz edilmistir.
Uzun zaman dilimi i¢in y1llik ortalama AQI degerleri, orta
zaman dilimi i¢in mevsimlere gore ortalama AQI degerleri,
kisa zaman igin ise giinliik degisimler gorsellestirilmistir.
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Bu gorsellestirmelerden biri agagida yer almaktadir. Sekil
1’de yer alan grafiklere gore;

* Yillara gore 6l¢lim degeri azalma egiliminde olan yerler
Besiktas, Kartal, Bagcilar, Uskiidar, Yenibosna, Umraniye,
Esenevler, Biiyiikada, Kadikdy, Sultangazi (1.bodlge) ilce
ve semtleridir. Bu yerlesim yerlerinde Ol¢iim yapilan
yillardan itibaren diizenli diisiis goriilmese de iyilesmeler
oldugu ortadadir.

+ Olgiim degerleri artis egiliminde olanlar ise Géztepe,
Sancaktepe, Kandilli seklindedir. Burada diizenli bir
degisim goriilmemekle birlikte 6l¢iime baslanan ilk yillara
gore hava kirliliginde o6lgiilen degerlerde bir artis
gozlemektedir. Ozellikle Goztepe’de son yillarda olusan
kirliligi arttiran etmenler baska bilimsel aragtirmalarin
konusu olabilir.

+ Esenler, Besiktas, Uskiidar, Umraniye, Kadikdy gibi
sehrin eski yerlesim yerlerinde 2010 yilma gore
Olciimlerde iyilesme goriilmektedir. Bu tarih aralifinda s6z
konusu ilgelerde bu iyilesmenin olas1 sebepleride
aragtirtlip Ol¢iim degerlerinde disiise neden olan tiim
uygulamalar yayginlagmalmasi faydali goriilmektedir.
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* Ayrica, grafiklere bakildiginda bir diger dikkat ¢eken
durum Sariyer istasyonunda 2019-2020 yillarinda yasanan
kayda deger diisiis olmustur. ilk bakista bu dénemin
yasanan Kovid-19 pandeminin etkisi s6z konusu olabilir,
zira bolge uzaktan calismaya da elverisli olan bir ¢ok is
kolunda c¢alismalar yapan kurumlara ev sahipligi
yapmaktadir. Uzaktan ¢alisma ve esnek saatler
uygulamalarinin yayginlagsmasinin ardindan trafik ve
dolayisiyla kirliligin azalmasi bu sonuglara neden olmus
olabilir.

* Sariyer istasyonunda oldugu gibi Kagithanel istasyonu
da 2017°de kaydettigi dip degerler ile dikkat ¢gekmektedir.
Buradaki diisiisiin %70’e varan oranda olmasi istasyonun
Olgtiimlerinin incelenmesi gerekliligine isaret etmektedir.
Bu durumun, o6ncesi ve sonrasi olarak baska yillarda da
yasandig1 g6z oniinde bulundurulmalidir.

» Sancaktepe istasyonu, 2019°dan itibaren veri kaydetmeye
baglamus ve takip eden yillarda 6l¢iim degerleri siirekli artig
gostermistir. Bu nedenle burada artisin nedenlerinin
arastirilmasi faydal olacaktir.
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Sekil 1. Gegmis yillara gore ilge-semtlerin AQI degerleri (AQI values of districts and districts according to previous years)
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Sekil 2. 2010-2022 yillar1 aras1 Mevsim kiriliminda AQI ortalamalart (AQI averages by season)

Yukaridaki Sekil 2°de istasyonlarin 2010-2022 yillar
arasinda Olciilen AQI degerlerinin mevsim kirilimda
ortalamalar1 gosterilmistir. Bazi istasyonlar 2010 yilindan
sonra veri kaydetmeye baglamistir. Bu grafikler ilk 6lgiim
tarihinden 2022  yilina  kadar  olan  siirede
degerlendirilmektir.

Grafige gore istasyonlarin bulundugu yerlesim yerlerinde
ortak bir 6rgii bulunmamaktadir. Bu durum hava kirliligi
probleminin bir ¢ok etmene bagl [39], kiigiik mesafelerde
bile hizli bir sekilde degisebilen [40], ayrica alinan
Onlemlerin ~ sonuglarimin da  hizlh  bir  sekilde
gozlemlenebilen [41] bir problem oldugunu bir kez daha
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gostermistir. Biitiin bunlar bu ¢alismanin 6nemini daha iyi
bir sekilde vurgulamaktadir.

En ¢ok dikkat ¢eken 3 6lglim istasyonu da Sultangazi
ilgesinde bulunmaktadir. Bu istasyonlarin odl¢limleri
mevsimler aras1  biliyik degisim  gdstermektedir.
Istasyonlarm &lgiimleri yaz aylarnda %110°a varan bir
artis gostererek artig diizeyini gozler Oniine sermektedir.
Bolgedeki tas ocaklarmin bu artisa sebep olup olmadigi,
olas1 diger etmenler bagka bilimsel ¢alismalarin konusu
olarak arastirilabilir.

Ote yandan yaz aylarinda kirliligin azaldig1, kisin %35°e
varan artiglarin = oldugu  Olgiim  istasyonlar1  da
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bulundurmaktadir (Beylikdiizii kisitli veri sebebiyle bu

analize dahil edilmemistir). Bunlarin ortak 6zelligi diger

yerlesim yerlerine gore daha eski bir tarihi olan, niifus

yogunlugu fazla ve konutlarinda kisin 1sinma enerji
harcamasini diigiirecek yeni nesil altyapisi bulunmayan

bolgeler oldugu dikkat ¢ekmektedir.
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Yaz aylarinda normalde 20 binden az olan toplam Adalar
nifusunun  50-70 Dbinlere ¢ikmasi nedeniyle [42]
Biiyiikada’da degerlerdeki %50’°ye yakin artisin turizm
kaynakli oldugu tahmin edilmektedir. Bu artisa ragmen
adada tasit trafigi olmamasi, genis ormanlik alanlari
sayesinde 6l¢iim degerleri iyidir.
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Sekil 3. Giin i¢i saat dilimlerinde AQI ortalama (AQI average across time zones during the day)

Yukaridaki Sekil 3, istasyonlarin giin i¢inde giindiiz (08:00
— 16:00) aksam (16:00 - 00:00) ve gece (00:00 — 08:00)
olmak iizere 3 zaman diliminde saatlik AQI degerlerinin
ortalamasini gostermektedir. Genel egilime baktigimizda
giin i¢inde degigimlerin sinirli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
Bu degisim aksam saatlerinde artan kirlilik olarak kendini
gostermektedir. Ozellikle ciddi trafik problemi olan
Besiktas, Maslak, Uskiidar Kandilli bolgesinde artis daha

belirgin olarak goriilmektedir [43][44]. Kirliligin énemli
unsurlarindan olan partikiil madde artis1 trafikte dizel
araglarin kullanimiyla dogrudan iliskilidir [45]. istanbul’da
dizel araglarin oran1 Avrupa birligi iilkelerine gore daha
yiiksek seviyelerdedir[46]. S6z konusu iilkelerde dizel
araglarin siki emisyon 6l¢iim denetimlerine tabi tutulmast,
baz1 iilkelerde yasaklar uygulanmasi dizel araglara
gosterilen ilgiyi azaltmistir. Bu durum tiim diinyada dizel
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arag iiretimin azalmasi ve yeni nesil motor teknolojilerinin
gelismesine sebep olmustur, dyle ki iilkemizde de trafige
kayd: yapilan yeni araglarda dizel araglarin oranlar
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gittikce diigmekte, alternatif olarak elektrikli araglarin
kullanimi da yayginlagmaktadir [47].
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Sekil 4. ilge-Semtlerin Ortalama AQI degerleri (Average AQI values of districts)

Sekil 4’¢ gore 2022 yilinda en yiiksek AQI degerlerini
Olgen istasyonlar; Goztepe, Sultangazi (3.bolge), Mobil
istasyonudur.

Mobil istasyon Sekil 1’e gore en yiiksek degerini 2022
yilinda kaydetmistir. Bu istasyonun 6l¢iim yaptigi yerler
kaydedilmeli ve bunlara 6zel analizler yapilmalidir. Veri
setinde boyle bir veri olmadigi ig¢in bdyle bir yorumda
bulunmak bu ¢aligsma kapsaminda miimkiin olmamustir.

Ote yandan 2022 yili iginde en diisik AQI degerleri
kaydeden istasyonlar; Kumkdy, Biiyiikada ve Kandilli’dir.

Kumkdy, Istanbul'un Sariyer ilgesine bagh bir sahil
semtidir. Genellikle yaz aylarinda yerli ve yabanci
turistlerin tercih ettigi bir destinasyondur. Kilyos olarak da
bilinen Kumkdy, Karadeniz kiyisinda yer alir ve giizel
plajlariyla tnliidiir. Kumkdy daha az sanayilesmis ve
kalabalik olmayan bir bdlge oldugu i¢in, yakin ¢evresinde
ormanlik alanlara sahip oldugu igin genellikle Istanbul
sehir merkezine gore daha temiz bir havaya sahiptir.

Biiyiikada ise Istanbul’un en popiiler adalarindan biridir ve
Marmara Denizi’nde yer alir. Biiyiikada, Istanbul’un
Anadolu Yakasi'na bagli olan ve Istanbul Bogazi’ndan
uzakta bulunan bir adadir. Adanin toplam yiizélglimii
yaklasik 5,4 kilometrekaredir ve niifusu olduk¢a sinirlidir
Biiyiikada, dogal giizellikleri ve tarihi atmosferiyle
inlidiir. Ayrica adanin dogal alanlar1 ve ormanlik

bolgeleri, oksijen bakimindan zengin bir ortam olusturur.
Biiyiikada’nin arag trafigine kapali olmasi ve bisiklet veya
fayton gibi alternatif ulagim araglarmin kullanilmasi,
adanin temiz bir atmosfer sunmasini saglar.

Kandilli ise Istanbul’un Uskiidar ilgesine bagh bir semttir.
Istasyon Bogazigi Universitesi’nin Kandilli yerleskesinde
bulunmaktadir ve ormanlik alanlarla ¢evrilidir. Yerleske
Istanbul’un diger bolgelerine gore daha temiz bir hava
kalitesine sahiptir.

2.3. Veriyi Hazirlamak (Preparing the Data)

Verinin iginde bulunan ReadTime isimli degigsken 6l¢iim
yapilan zamani temsil etmektedir. Temsili formati ise;
2022-12-31 23:59:00 seklindedir.

Bu degiskenin tiirii veri kaynaklarindan metin tiirii(string)
olarak gelmektedir. Ancak ¢aligmay1 kolay yapabilmek ve
gerekli istatistiksel ¢ikarimlari gérebilmek igin bu string
yapisint yine Pyhton’da bulunan Datetime (zaman bigimi)
tiriine g¢evrilmistir. Ek olarak her ilgenin hava kirliligi
verilerini barindan Dateframe yapisina 06zel tarih
degiskenleri eklenmistir. Bunlar; giin, ay, yil, saat,
mevsim, giiniin boliimleri seklinde olmustur.

Bu sayede hem yapilan istatistiksel cikarimlar
degerlendirmek daha kolay olmusg, hem de kurulan modele
bu bagimsiz degiskenleri ekleyerek bagimli degiskenle
arasindaki baglantiy1 6grenmesi saglanmustir.
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2.4. Modelleme (Modelling)

Bu boliimde 6ncelikle zaman serisi problemi modellemede
kullanilan bazi modeller tamtilmis sonrasinda ise bu
¢aligmanin konusu olan modele yer verilmistir.

Zaman serisi modellemede olduk¢a fazla alternatif
mevcuttur. Bununla ilgili birka¢ model agagida verilmistir:

ARIMA: Zaman serilerindeki otokorelasyonu ele alan ve
duraganlik olmayan bilesenleri modellemek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Geg¢mis degerlerin kombinasyonu ile
mevcut degerleri tahmin ederek gelecekteki degerleri
belirleyebilir.

SARIMAX: Arima modeline benzer sekilde ¢alisir, ancak
mevsimsel bilesenlere sahip zaman serilerini daha etkili bir
sekilde modelleyebilir. Ayrica Arima yontemine digsal
degiskenlerin eklenmesiyle genisletilmis bir yontemdir. Bu
model, mevsimsel Oriintiilerin yan sira disgsal faktorlerin
etkisini de hesaba katarak tahminleri yapabilir.

LSTM: Derin 6grenme tabanli bir yapay sinir agi
modelidir ve zaman serilerinde uzun vadeli bagimliliklart
ele almak i¢in etkilidir. Gegmis gbzlemlerin hafizasini
kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etme yetenegine
sahiptir. Model basarisin1 birgok regresyon probleminde
kanitlamis olmasina ragmen, derin 6grenme yapisi bunun
gibi birden fazla model barindiran projelerde egitim
stirelerinin uzamasina yol agmaktadir. Veri setinin saatlik
oldugu disiiniilirse bu dezavantaj daha da giin yiiziine
¢ikacaktir. Cesitli Olceklendirme yontemleriyle
kullanildiginda basarili olma ihtimali yiiksek bir modeldir.

Prophet: Meta (eski adiyla Facebook) tarafindan
gelistirilen acik kaynak kodlu bir zaman serisi tahminleme
algoritmasidir. Bu model, zaman degiskeni (ds) ve bagimli
degisken (y) olarak iki girdi alir. Prophet, bu verileri
kullanarak tahmin degeri (yhat) ile birlikte tahminin iist
siirini (yhat_upper) ve alt sinirini (yhat lower) belirleyen
bir aralik tahmini yapar. Bu ¢aligmada, kullanim kolayligi,
hizl1 ve basit yapisi ile Prophet modeli tercih edilmistir.

Prophet modeli, zaman serilerinin yapisini analiz eder ve
trendleri, mevsimsel desenleri ve diger bilesenleri hesaba
katarak gelecekteki degerleri tahmin etmeye caligir.
Tahminlerde, yhat degeri genel tahmin degerini temsil
ederken, yhat upper ve yhat lower degerleri ise tahminin
st ve alt sinirlarini gosterir. Bu aralik tahmini, tahminin
belirsizlik diizeyini ifade eder ve giiven araligi saglar [48].

Hava kirliligi Ol¢iimii yapan istasyonlarin tiimiinde
elementlerin tamami 6l¢iilmedigi i¢in baz1 veri setlerinde
eksiklikler ~ bulunmaktadir. Bu modelin  kurulma
asamasinda hata alinmasina neden olur. Bundan ka¢inmak
icin tiim veri setinde bulunan AQI verisinin analiz edilmesi
daha dogru olmustur.

Model yapay zeka ve derin 6grenme projeleri i¢in Google
tarafindan piyasaya siiriilen Google Colab programlama
ortaminda Python dili ile ger¢eklestirilmistir. Colab, bulut
sunucularda c¢alisan bilgisayar sistemleri sayesinde
yalnizca internet baglantisi ve bir tarayicit yardimiyla
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modeller kurmaya yardimei olur. Model hizli ve diisiik
bellek ihtiyacindan dolayr gerekli kiitiiphanelerin
kurulumu sonrasinda giris diizeyi donanim &zellikleriyle
kisa siirede sonug almabilmistir. Bir sonraki boliimde bu
calismanin ¢iktilari grafiklerle verilmistir.

2.5. Degerlendirme (Evaluation)

Makine 6grenmesi modellerinin basarisini Slgmek igin
birden fazla hesaplama yontemi vardir. Bu is probleminde
amacimiz siirekli bir degiskeni modellemek oldugu i¢in
MAPE (Mean absolute percentage error) metrigi
secilmigtir. Literatirde MAPE ile model dogrulugu
ornekleri mevcuttur (bkz. [49] [50] [51] [52]). MAPE
Tiirkge karsilig1 ile Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi, tahmin
modellerinin performansint degerlendirmek i¢in kullanilan
bir metriktir. MAPE, tahmin edilen degerlerin gergek
degerlere gore yiizde olarak ne kadar sapma gosterdigini
oOlger [49]. Denklemi asagidaki esitlikle ifade edilmistir:

Yi_Yl|

—lyn [Yith
MAPE = >31, | .

Burada Y; gergek degerdir ve Y, tahmin degeridir. Farklar:
Yi'nin gercek degerine bolliniir. Bu oranin mutlak degeri,
zaman i¢inde tahmin edilen her nokta icin toplanir ve
uygun noktalarin n sayisina boliiniir. MAPE degeri yiizde
olarak ifade edilir ve genellikle 0-1 arasinda bir deger alir.
MAPE’nin diisiik olmasi, model tahminlerinin gergek
degerlerden daha az sapmis oldugunu gosterir. MAPE,
temel igsel parametreleri kullanarak zaman serilerini
biiylik bir dogrulukla tahmin etmemizi saglar [52].

2.6. Bulgular ve tartisma (Findings and Discussion)

Modelleme sonucu elde edilen bulgular devaminda
verilmistir.

Sekil 5’te istasyonlar i¢in kurulan modellerin 2022 yili
icinde yaptigi tahminler ve Olgiilen gercek degerler
karsilagtirtlmistir.  Grafik tizerindeki MAPE degeri de
model basarisini sayisal olarak 6lgmek icin eklenmistir.
Kurulan modellerin egitim setinde 2022 yilina ait verilerin
cikarildigi unutulmamalidir. Model basaris1 ancak ve
ancak daha 6nce gormedigi verileri tahmin ederek objektif
olarak degerlendirilebilir.

Asagidaki Sekillerde 5’ten 26’ya kadar olan grafiklerde
mavi cizgiler Ol¢lilen AQI degerlerini, turuncular ise
modelin ge¢mis verilerden yola ¢ikarak tahminledigi AQI
degerlerini temsil etmektedir. Egitim ve tahminler aylik
ortalamalar iizerinden yapilmis, her dl¢iim istasyonunun
2010 yilina kadar 6lgim yaptigi tim zamanlardan 2021
aralik ayma kadarki kaydettigi degerler egitim seti olarak
modele sunulmus ve sonrasinda 2022 yili i¢in tahmin
yapilmasi istenmistir.
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(Arnavutkoy station model evaluation)
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Sekil 6. Besiktas istasyonu model degerlendirme (Besiktas
station model evaluation)
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Sekil 7. Kartal istasyonu model degerlendirme (Kartal station
model evaluation)
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Sekil 8. Bagcilar istasyonu model degerlendirme (Bagcilar
station model evaluation)
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Sekil 9. Goztepe istasyonu model degerlendirme (Goztepe
station model evaluation)
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Sekil 10. Sancaktepe istasyonu model degerlendirme
(Sancaktepe station model evaluation)
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Sekil 11. Tuzla istasyonu model degerlendirme (Tuzlastation  Sekil 14. Sariyer istasyonu model degerlendirme (Sanyer

model evaluation) station model evaluation)
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Sekil 12. Umraniye istasyonu model degerlendirme Sekil 15. Esenler istasyonu model degerlendirme (Esenler

(Umraniye station model evaluation) station model evaluation)
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Sekil 13. Yenibosna istasyonu model degerlendirme  Sekil 16. Biiyilkkada istasyonu model degerlendirme
(Yenibosna station model evaluation) (Biiyiikada station model evaluation)
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Sekil 17. Kumkdy istasyonu model degerlendirme (Kumkoy

station model evaluation)
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Sekil 20. Aksaray istasyonu model degerlendirme (Aksaray

station model evaluation)
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Sekil 18. Sultangazi2 istasyonu model degerlendirme

(Sultangazi2 station model evaluation)

Sekil 21. Alibeykdy istasyonu model degerlendirme

(Alibeykoy station model evaluation)
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Sekil 22. Uskiidarl istasyonu model degerlendirme

Sekil 19. Sultangazi3 istasyonu model degerlendirme  (Uskiidar! station model evaluation)

(Sultangazi3 station model evaluation)
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Sekil 23. Kadikdy istasyonu model degerlendirme (Kadikoy
station model evaluation)
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Sekil 24. Selimiye istasyonu model degerlendirme (Selimiye
station model evaluation)
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Sekil 25. Kandillil istasyonu model degerlendirme
(Kandillil station model evaluation)
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Sekil 26. Kagithanel istasyonu model degerlendirme
(Kagithanel station model evaluation)

Ayn1 zamanda her model i¢in MAPE degeri hesaplanmus,
grafiklerin iizerinde eklenmistir. Bazi istasyonlarda
yaklasik %20 hata oraniyla tahmin yapilirken, %100’
asan hata oranlar1 da gériilebilmektedir. Ornegin, sadece
Sekil 25’te MAPE degeri 1.152555 olarak gelmistir.
Bunun anlami, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere
gore ortalama yiizde olarak %115.2555 hata ile sapma
gostermesidir. Yani, tahminler gercek degerlerden
ortalama olarak yaklasik %115 daha fazla ¢ikmistir. Bu,
tahmin modelinin Kandillil veri seti {izerinde 1iyi
performans sergilemedigini gostermektedir. Bu fark bircok
etmene bagl olarak ortaya ¢ikabilir. Calismanin bir amaci
da hem veri analizi hem modelleme asamasinda ortaya
¢ikan bu farka dikkat ¢ekmektir. Nispeten diigiik hata
oraniyla tahmin yapan model igin tamamiyla basarili
demek ya da aksi durumda basarisiz demek dogru
olmayacaktir. Bircok semtte veriler 5 yildan az olurken
2010 yilindan itibaren araliksiz kayit alan istasyonlar da
vardir ve bilindigi gibi veri miktar1 makine Ogrenmesi
projelerinde basariy1 etkileyen 6nemli bir unsurdur. Ek
olarak tahminlenen 2022 yilinda ilgili istasyonda
yasanabilecek 6zel durumlari modelin tahmin etmesi
oldukea giigtiir zira yalnizca bagimli degisken ve zaman
degiskeni ile egitim ve test agamalar1 tamamlanmistir. Hem
model basarisini daha dogru 6lgmenin hem de gesitli
optimizasyonlarla basariy1r arttirmanin yollar1 oldukga
fazladir. Calismanin devaminda egitim setine 2022 yili
dahil edilmis ve her istasyon i¢in yeniden model kurulmus,
2023-2025 yili i¢in tahminlerde bulunulmustur. Asagida
bu modeller goriilebilir:
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Sekil 27. Arnavutkdy istasyonu 2023-2025 tahmini
(Arnavutkdy station 2023-2025 forecast)
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Sekil 28. Besiktas istasyonu 2023-2025 tahmini (Besiktas
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 29. Kartal istasyonu 2023-2025 tahmini (Kartal station
2023-2025 forecast)
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Sekil 30. Bagcilar istasyonu 2023-2025 tahmini (Bagcilar
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 31. Goztepe istasyonu 2023-2025 tahmini (Goztepe
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 32. Sancaktepe istasyonu 2023-2025 tahmini
(Sancaktepe station 2023-2025 forecast)
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Sekil 33. Tuzla istasyonu 2023-2025 tahmini (Tuzla station
2023-2025 forecast)
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Sekil 34. Umraniyel istasyonu 2023-2025 tahmini
(Umraniyel station 2023-2025 forecast)
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Sekil 35. Mobil istasyonu 2023-2025 tahmini (Mobil station
2023-2025 forecast)
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Sekil 36. Yenibosna istasyonu 2023-2025 tahmini
(Yenibosna station 2023-2025 forecast)
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Sekil 37. Sariyer istasyonu 2023-2025 tahmini (Sartyer station
2023-2025 forecast)
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Sekil 38. Esenler istasyonu 2023-2025 tahmini (Esenler
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 39. Catladikapr istasyonu 2023-2025 tahmini
(Catladikapr station 2023-2025 forecast)
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Sekil 40. Biiyiikada istasyonu 2023-2025 tahmini (Biiyiikada
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 41. Kumkoy istasyonu 2023-2025 tahmini (Kumksy
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 42. Sultangazi istasyonu 2023-2025 tahmini
(Sultangazi station 2023-2025 forecast)
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Sekil 43. Maslak istasyonu 2023-2025 tahmini (Maslak
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 44. Sultangazi2 istasyonu 2023-2025 tahmini
(Sultangazi2 station 2023-2025 forecast)
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Sekil 45. Sultangazi3 istasyonu 2023-2025 tahmini

(Sultangazi3 station 2023-2025 forecast)
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Sekil 46. Aksaray istasyonu 2023-2025 tahmini (Aksaray
station 2023-2025 forecast)

7 Tahmin araligi
—— Dataset
— Tahminler
60 — Altsimir

—— Ust Sinr
§. 40
20
10

2022-01 202205 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09  2025-01

Sekil 47. Alibeykoy istasyonu 2023-2025 tahmini
(Alibeykdy station 2023-2025 forecast)
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Sekil 48. Avcilar istasyonu 2023-2025 tahmini (Aveilar
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 49. Uskiidar] istasyonu 2023-2025 tahmini (Uskiidarl
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 50. Kadikoy istasyonu 2023-2025 tahmini (Kadikoy
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 51. Selimiye istasyonu 2023-2025 tahmini (Selimiye
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 52. Kandilli istasyonu 2023-2025 tahmini (Kandilli
station 2023-2025 forecast)
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Sekil 53. Beylikdiizi istasyonu 2023-2025 tahmini
(Beylikdiizii station 2023-2025 forecast)

Tahmin aralig:

— Dataset
Tahminler

—— Alt sinir

801 — Ust Sinr

20
20

2022-01 202205 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09  2025-01
Tarih

Sekil 54. Kagithanel istasyonu 2023-2025 tahmini
(Kagithanel station 2023-2025 forecast)

BOLUM 3: SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND
RECOMMENDATIONS)

Bu boliim, ¢alismanin 6zgiin sonuglarmin paylasildigi,
tartigildig1 boliimdiir.

3.1. Model Sonuglarimin Yorumu (Interpretation of Model
Results)

Calismada her ilge i¢in yapila her modele eklenen MAPE
degerlerinin ortalamasi 0.316495 olarak bulunmustur ki bu
da alanda yapilan baska caligmalarin MAPE degerleri ile
karsilastirildiginda  kabul edilebilir bir modelleme
oldugunu gostermektedir [53]. Ancak literatiirde uzun
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stireli verilerle ¢aligilmis ve uzun siireli tahmin yapmis
kapsamli bir 6rnek bulunamadigi ve tahminlemede daha
cok diger degiskenlerin ayr1 ayr1 degisimine odaklanildigi
icin tam bir karsilagtirma miimkiin olamamustir.

Saatlik, giinliik, haftalik zaman dilimlerinde kurulan
modellerin hata oran1 olduk¢a yiiksek olabilmektedir.
Calisma kapsaminda veriler bir yillik siireyle aylik olarak
tahmin edilmistir. Boylelikle kisa zaman dilimlerinde hava
kirliligini etkileyebilecek fazla sayida unsur ile model
performansinda olusabilecek olasi olumsuz etkilerden
korunmustur. Her il¢e i¢in yapilmis olan modelleme tek tek
yukarida sekillerle gosterilmigstir. Calisma  gerektigi
taktirde daha fazla veri eklenerek daha iyi tahminler elde
edilebilir. Boylece Kkarar vericilerin alacagi 6nlemler ile
gelecek zaman dilimlerinde model tahmini ile dlgiilen
degerler kiyaslanabilecektir.

Sultangazi, Mobil, Catladikap: istasyonlarinda eksik
verilerin varligi géze carpmaktadir. Prophet modeli az
miktarda eksik veriler barindan veri setlerinde de basarili
tahmin yapabilecek modellerden biridir. Yine de bu ¢evre
problem ele alinirken ge¢mis verilerin dnemi goéz ardi
edilmemeli, 61¢iim istasyonlarinin sayisi ve kalitesi siirekli
arttirtlmalidir.

Mobil istasyonu siirekli veriye sahip olmadigi ve sabit
konumda olmadig1 icin bolgesel fikirler verememektedir.
Ancak, nedenselligi sorgulamak, olasi 6zel durumlarda
hava kalitesini Ol¢ebilmek icin bunun gibi istasyonlar
sarttir ve sayis1 arttirilmalidir. Olgiim yaptigi lokasyonlarin
tam konumu da ilgili verilerde paylagilmalidir.

Tahmin sonuglarina goére AQI degeri artis trendine giren
bir istasyon bulunmamaktadir. Bu durum en azindan
kirliligin agresif bir sekilde artmamasint dngorse de, bazi
bolgeler (Sultangazi, Sariyer, Uskiidar) icin yilm belirli
zamanlarinda yiikselis beklentisi gbze ¢arpmaktadir. Bu
artisin ~ sebepleri o zaman diliminde detaylica
incelenmelidir. Ozellikle bu zamanlarda yerel yénetimlerin
yapacag farkindalik ¢caligmalari ve alinacak 6nlemlerle bu
artigin oniine gegilmeye ¢alisiimalidir.

Modelin ¢itki olarak {irettigi; alt sinir, tst sinir degerleri
gozetilmeli, 6zellikle iist sinirin lizerine ¢ikilan zamanlarda
bir sonraki boliimde verilen bolgesel oOneriler dikkate
alinabilir.

Bu ¢aligmada verilerin ve degerlendirmenin il geneli i¢in
kapsayict olmasi nedeniyle baska modellerin denenip
karsilastirilmast ve model dogrulugu konusunda bagka
metriklere yer verilmesi miimkiin olmamastir.

3.2. Oneriler (Suggestions)

Bir¢ok calisma biiyiik sehirlerde hava kirliligine karst
alinabilecek onlemlerden bahsetmistir [54][55][56][57].
Buna karsin bu ¢alismadan ¢ikan sonuglara gore bagka iller
icin benzer caligmalarin ayni1 ya da baska kategorileri
dikkate alarak, ayni ya da baska modeller de kullanilarak
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yapilmasi bu sehirlerde yasayan insanlarin hava kirliliginin

etkilerini

daha 1iyi anlamasina yardimci olacaktir.

Calismaya riizgar, nem, yagis gibi meteoroloji ve trafik
yogunlugu gibi veriler de eklenerek tahmin dogrulugu
desteklenebilir ve es zamanli tahminler yapilabilir ve
paydaslarla es zamanli paylasima acilabilir.
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