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Ozet

Giiniimiizde hava kirliligi, kentsel ve sanayi bolgelerinde
yasayan milyonlarca insan i¢in ciddi saghk riskleri
olusturmaktadir. Bu makalede, yapay zekd (Al) teknolojileri ve
makine ogrenimi algoritmalarinin hava kalitesini izleme ve
iyilestirme stratejilerinin gelistirilmesinde nasil
kullamilabilecegi ele alinmigtir: Bu arastirma, ézellikle kentsel
alanlarda hava kalitesi iizerinde etkili olan ana kirleticilerin
dinamiklerini  modellemek  icin  makine  ogrenmesi
yaklasimlarini kullanmaktadir.

Bu ¢alismada, ¢esitli yapay zeka modelleri (RF, SVM, ANN,
CNN, RNN, GAN) kullanilarak hava kalitesi verilerinin analiz,
tahmin ve simiile edilmesi siirecleri detayli bir sekilde
incelenmistir. Ayrica, bu modellerin hava kalitesi yonetimi igin
stratejik karar verme siireglerinde nasil entegre edilebilecegi
lizerinde durulmustur. Yapay zekda tabanli modeller, gercek
zamanlt veri akisimi analiz ederek, hava kalitesi iizerinde
olumlu etkiler yaratabilecek miidahaleler 6nermektedir.

Anahtar Kelimeler: Hava Kalitesi, Derin Ogrenme, Yapay
Zeka, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglart.

Abstract

Today, air pollution causes serious health risks for millions
living in urban and industrialized areas. This paper discusses
how artificial intelligence (Al) technologies and machine
learning algorithms can be used to develop air quality
monitoring and improvement strategies. This research uses
machine learning approaches to model the dynamics of the
main pollutants that influence air quality, especially in urban
areas.

In this study, the processes of analyzing, predicting and
simulating air quality data using various artificial intelligence
models (RF, SVM, ANN, CNN, RNN, GAN) are examined in
detail. Furthermore, how these models can be integrated into
strategic  decision-making processes for air  quality
management is emphasized. By analyzing the real-time data
flow, Al-based models suggest interventions that can positively
impact air quality.

Keywords: Air Quality, Deep Learning, Artificial
Intelligence, Machine Learning, Artificial Neural Networks.
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1. Giris

Hava kirliligi, diinya ¢apinda biiyiik bir ¢evresel ve saglik
sorunu olarak 6ne ¢ikmaktadir. Kentlesme ve sanayilesme, hava
kalitesi sorunlarmi1 daha da artirmaktadir. Cin'in biyiik
sehirlerinde PM2.5 seviyeleri, Diinya Saglik Orgiitii'ne
(WHO)mun belirledigi smir degerlerinin ¢ok iizerinde olup
ciddi saglik riskleri yaratmaktadir [1]. Hindistan'da da benzer
sekilde, yiiksek hava kirliligi seviyeleri milyonlarca erken
6lime neden olmaktadir [2]. Gelismis iilkelerde bile, hava
kirliligi 6nemli bir halk sagligi sorunu olmaya devam
etmektedir [3]. WHO’ya gore, her yil yaklasik 7 milyon insan
hava kirliligine bagli hastaliklar nedeniyle yasamini
yitirmektedir [4] Hava kirliligi, 6zellikle PM2.5 ve PM10 gibi
ince partikiiller, astim, bronsit ve diger solunum yolu
hastaliklarinin yani sira kalp hastaliklar1 ve felg gibi ciddi saglik
problemlerine neden olmaktadir [5]. Ayrica, ¢ocuklar, yaglilar
ve kronik hastalig1 olan bireyler gibi savunmasiz gruplar, hava
kirliliginden daha fazla etkilenmektedir [6]. Hava kirliliginin
insan sagligi {izerindeki zararli etkileri birgok c¢aligmada
tartisilmaktadir. PM 10 6ncelikle {ist solunum yollarinda birikir.
Bununla birlikte, ince (PM2.5 ve PM1, ¢ap1 2.5'ten kii¢iik ve
sirastyla 1pum'den kiiglik parcaciklari olusturur) ve ultra ince
(PMO.1) pargaciklar akciger alveollerine ulasabilir [5], [7].
Kardiyovaskiiler [8], [9] ve solunum [10], [11] etkileri ile ilgili
olarak, ince ve ultra ince pargaciklar PM10'dan daha tehlikelidir
[12]. insan saghg: iizerindeki etkiler mide bulantisindan [13]
nefes almada zorluga [14] ve akciger kanserine [15] kadar
degisebilir.

Avrupa Birligi, Avrupa'y1 2050 yilina kadar net sera gaz
emisyonu olmayan ilk kita yapmak i¢in 2030 yilina kadar net
sera gazi emisyonlarmi 1990 seviyelerine kiyasla en az %55
oraninda azaltmay1 hedefleyen Avrupa Yesil Anlagmasi’ni
imzalamistir. Boylece, 2050 i¢in hava, su ve toprak kirliligini
insan saglig1 ve ekolojik sistemler icin tehlikeli sayilmayan
seviyelere diigiirme hedefi belirlenen bu anlasma ile ¢evresel
hedeflere énemli 6lgiide katkida bulunacagi on goriilmektedir
[16].

Halk saghgma etkisinin yani sira hava Kkirliliginin
ekonomik maliyetleri de olduk¢a yiiksekti. OECD'nin
raporuna gore, hava Kkirliligi kiiresel ekonomiye her yil
trilyonlarca dolara mal olmaktadir [17]. Bu maliyetler, saglik
harcamalari, is giicli kayb1 ve tiretim diisiislerini icermektedir.
Ekolojik agidan bakildiginda, hava kirliligi bitki ortiisiinii tahrip
etmekte, su kaynaklarmi kirletmekte ve biyolojik cesitliligi
azaltmaktadir [18]. Kentsel ve sanayi bolgeleri, hava kirliliginin
yogun olarak goriildiigii alanlardir. Kentsel alanlarda, trafik
yogunlugu ve sanayi faaliyetleri, hava kirliliginin baslica
kaynaklarint olusturur. Sehirlerde artan motorlu tasit sayisi,
egzoz gazlari yoluyla atmosfere zararlit maddelerin salinmasina
neden olmaktadir [19]. Sanayi bdlgelerinde ise fabrikalar ve
enerji santralleri, siilfiir dioksit (SO2), karbon monoksit (CO) ve
ucucu organik bilesikler (VOC) gibi kirleticileri atmosfere salar
[20]. Bu kirleticiler, sadece yerel hava kalitesini diisiirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda uzun mesafeler kat ederek genis
alanlarda kirlilige yol agar.

Bu nedenle hava kalitesini iyilestirmenin ilk ve en énemli
adimi, diizenli olarak hava kalitesi dl¢timlerinin yapilmasi ve
mevcut durumun dogru bir sekilde tespit edilmesidir. Bu
Ol¢timler, kentsel ve endiistriyel alanlarda hava kirliliginin
seviyesini ve kaynaklarin1 belirlemek i¢in kritik bir rol
oynamaktadir. Hava kalitesi sensorleri ve izleme istasyonlari,
partikiil madde (PM2.5, PM10), ozon (O3), azot dioksit (NO2),
kiikiirt dioksit (SOz2) ve karbon monoksit (CO) gibi kirleticilerin

konsantrasyonlarmi belirlemektedir. Bu veriler, hava kirliligi
seviyelerindeki degisimleri izlemek, kirlilik kaynaklarini tespit
etmek ve bu kaynaklarin etkilerini degerlendirmek igin
kullanilir.  Elde edilen veriler, ¢evre politikalarinin
geligtirilmesi, acil durum miidahalelerinin planlanmasi ve halk
sagligini koruyacak stratejilerin olusturulmasi i¢in dnemli bir
temel saglar.

Gliniimiizde yapay zeka ve makine 6grenimi teknolojileri,
hava kalitesi analizinde ve iyilestirilmesinde bilyik bir
potansiyele sahiptir. Bu teknolojiler, biiyiikk veri kiimelerini
isleyerek ve modelleyerek hava kalitesi tahminlerinde yiiksek
dogruluk saglarlar. Yapay zeka, hava kirliligi kaynaklarini
belirleme, kirlilik seviyelerini tahmin etme ve iyilestirme
stratejileri gelistirme siireglerinde kritik bir rol oynar [21].
Ulkemizde, T.C. Cevre ve Sechircilik Bakanlig1 tarafindan
kurulan “Ulusal Hava Kalitesi izleme Ag” (UHKIA) hava
kalitesini siirekli olarak izleyerek, hava kirliligi seviyelerini ve
kaynaklarini belirlemekte ve bu verileri kullanarak iyilestirme
stratejileri gelistirmektedir. UHKIA'"nin faaliyetleri
kapsaminda, ¢ok kriterli karar verme (multi-criteria decision
making-MCDM) ve yapay zeka teknikleri kullanilarak, hava
kalitesi yonetiminde daha etkili ve verimli kararlar almmasi
saglanmaktadir [22].

Yapay zeka tabanli yaklasimlar, hava kalitesi izleme
aglarindan gelen verileri analiz ederek gergek zamanl
tahminler yapabilmektedir. Literatiirde Random Forests (RF),
Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Networks
(ANN), Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent
Neural Networks (RNN), ve Generative Adversarial Networks
(GAN) gibi farkli yapay zeka modelleri kullanilarak karmasik
hava kalitesi verilerini iglenmistir.

Bu caligmanin amaci, literatiirdeki yapay zeka tabanli hava
kalitesi iyilestirme stratejilerini incelemek ve bu alandaki
uygulamalart degerlendirmektir. Caligma, yapay zekd ve
makine 6grenimi teknolojilerinin hava kalitesi analizindeki
roliinii, ¢esitli modellerin performansini ve farkli yaklagimlarin
etkinligini ele alacaktir. Ozellikle, bu galismada irdelenmis olan
hibrit yapay zeka modelleri ve biiyiik veri kiimelerinin
entegrasyonu gibi yenilik¢i yaklasimlar, mevcut literatiire
onemli katkilar saglamaktadir. Ayrica, hava kalitesi yonetimi ve
iyilestirme stratejileri ig¢in yapay zeka tabanli ¢dzliimlerin
potansiyeli ve gelecekteki arastirma alanlar tartisilacaktir.

2. Yapay Zeka Modelleri ve Hava Kalitesi

Yapay zeka ile hava kalitesi tahmini yapan birg¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Yapay zekanin hava kalitesi izleme sistemlerine
dahil edilmesi bir¢ok sektdrde yaygim olarak kullanilmakta ve
biiytik avantajlar saglamaktadir. Bu sistemler, sehir planlama,
halk sagligi, sanayi ve tarimda hava kalitesini izlemek ve
yonetmek i¢in gerekli wverileri saglamaktadir. Kentsel
planlamada, yapay zekd modelleri kullanilarak hava kalitesi
haritalar olusturulmakta ve kirlilik kaynaklar1
belirlenmektedir. Bu tiir uygulamalar, kentsel alanlarda hava
kalitesini iyilestirme c¢abalarina biiylik katki saglamaktadir.
Pekdogan vd. [16] tarafindan yapilan ¢aligmada Adana'da 3
farkli sensor araciligryla il bazinda kirlilik tespit edilmistir.
Sehirlerdeki hava kalitesini takip eden bu sistemler,
kullanicilarin bu verilerle anlik olarak etkilesime gecmesini de
saglamaktadir. Bu uygulamalar, bireylerin giinliik aktivitelerini
hava kalitesine gore planlamalarina ve kirlilik konusunda
farkindalik kazanmalarina yardimcr olmaktadir. Bagka bir
kentsel baglamda yapilmis olan calismada ise; yapay zeka
tabanli optimizasyon algoritmalari, trafik yonetimi ve



endiistriyel emisyon kontrolii gibi alanlarda hava kalitesini
iyilestirme stratejileri gelistirmek i¢in kullanilmaktadir [23]. Bu
stratejiler, hava kirliligi seviyelerini diisiirmeye yonelik pratik
¢ozlimler sunar. Endiistriyel tesislerde ise hava kalitesi izleme
sistemleri emisyonlart izlemek ve mevcut politika ve
diizenlemelere uymak i¢in kullanir. Bu sistemler, emisyonlar1
en aza indirmek ve gevresel etkileri azaltmak i¢in gergek
zamanli veriler saglar. Bu teknolojiler, dzellikle kimya, petrol
ve gaz endistrileri gibi yiiksek emisyonlu sektorlerde kritik
O6neme sahiptir [20]. Ayrica hava kalitesi izleme sistemleri, halk
sagligmi tehdit eden unsurlarin tespit edilebilmesi igin dneme
sahiptir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile hava kirliligi
seviyelerindeki degisimler tahmin edilebilir ve bu tahminlere
gore Onleyici tedbirler politika yapicilar tarafindan alabilir
[24]. Yapay zeka tabanli hava kalitesi izleme sistemleri, tarim
alanlarinda da oldukga biiyiik bir yer edinmistir. Ozellikle
Tarim 4.0 doniisiimii ile bilgisayar destekli kontrol sistemleri,
cesitli yazilim ve donanim araglari, dijital sensorlerle
donatilmis tarim makineleri, goriintii isleme teknolojileri gibi
akilli sistemlerin kurulmasi ve yaygmlastirilmast son derece
6nemli hale gelmistir [25]. Bu tip hava kalitesi izleme sistemleri
akilli tarimda ¢esitli kirleticilerin ve ¢evresel parametrelerin
izlenmesini saglar. Bu sistemler, bitkilerin biiyiime kosullarini
optimize etmek ve gevresel stres faktorlerini en aza indirmek
igin kullanilir [26].

2.1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi Temelleri

Yapay zekd ve makine 6grenimi, biiylik veri kiimelerini
analiz etmek ve tahminler yapmak icin kullanilan gii¢li
teknolojilerdir. Bu teknolojiler, veri toplama, isleme ve
modelleme  siireclerinde  kullanilarak  hava  Kkalitesi
tahminlerinde yiiksek dogruluk saglar. Yapay zeka, karmagik
veri yapilarmi analiz ederek hava kirliligi seviyelerini tahmin
etme, kirlilik kaynaklarini belirleme ve iyilestirme stratejileri
gelistirme siireclerinde 6nemli bir rol oynar [27].

Makine 6grenimi, dzellikle biiyiik veri analizinde etkili olan
algoritmalar kullanarak hava kalitesi tahminlerinde dogrulugu
artrmaktadir. Bu algoritmalar, tarihsel verileri kullanarak
gelecekteki kirlilik seviyelerini tahmin edebilir ve boylece hava
kalitesi yonetiminde proaktif 6nlemler alinmasina olanak tanir
[28]. Sekil 1 makine 6grenmesi algoritmalarini ve bunlarin
kategorilerini gostermektedir. Sekil ti¢ ana boliime ayrilmistir:
Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme ve Derin Ogrenme
[29]. Denetimli 6grenme, etiketlenmis veriler kullanilarak
modellerin egitildigi bir 6grenme yontemidir. Bu kategoride,
Destek Vektor Makineleri (SVM), En Yakin Komsu (KNN),
Sinir Aglar1, dogrusal regresyon, destek vektor regresyonu
(SVR), Gaussian siire¢ regresyonu (GPR), karar agaglari gibi
cesitli algoritmalar yer almaktadir. Denetimsiz O&grenme,
etiketlenmemis veriler kullanilarak yapilir. Bu kategoride, K-
Ortalama, Gaussian Karisimi, Gizli Markov Modeli gibi
algoritmalar kullanilmaktadir. Derin 6grenme ise yapay sinir
aglart kullanilarak daha karmasik veri iglemleri yapan bir
6grenme yontemidir. Bu kategoride de Cok Katmanl
Algilayicilar  (MLP), Evrisimsel Sinir Aglart  (CNN),
Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) kullanilmaktadir.
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Sekil-1: Yapay zeka tabanli makine 6grenmesi ve derin
ogrenme teknikleri [29]

2.2. Hava Kalitesi Tahmininde Kullanilan Yapay
Zeka Modelleri

Gelismekte olan iilkelerde kentlesme ve endiistriyel
faaliyetler artmaya devam ettik¢e, dogru ve giivenilir hava
kalitesi tahminlerine duyulan ihtiya¢ giderek daha dnemli hale
gelmektedir. Son yillarda yapay zekd tekniklerinin
yayginlagmasi, hava kalitesi tahmini alaninda da yer edinmistir.
Bu modeller veriye dayali olmakla birlikte gelismis tahmin
dogrulugu ve verimliligi sunar. Hava kalitesi tahmininde yaygin
olarak kullanilan cesitli yapay zeka modelleri bulunmaktadir.
Tablo 1 literatiirde yer alan farklit modellerin uygulamalarini,
amaglarmi  ve sonuglarmni vurgulayarak hava kalitesi
tahmininde Al teknolojilerinin kullanimina dair genel bir bakis
sunmaktadir.

Tablo-1: Hava kalitesi tahmini ¢alismalar1
Ref. Konum Yontem Amag

[30] | Turkiye ANN ANN modelleri
kullanarak ortam SOz
seviyelerini tahmin etmek
Hava kalitesini tahmin
etmek i¢in YSA ve GPR
modellerini kargilagtirmak

[31] | Hindistan | ANN

[32] | Kuveyt RF Eksik verileri ele alarak
hava kalitesi tahminlerini

iyilestirmek

[33] | Tayvan SVM Zaman ve mekansal
Ozellikleri kullanarak
hava kalitesini tahmin

etmek
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Tablo-1: Hava kalitesi tahmini ¢aligmalar1 (devam)
Ref. Konum Yontem Amacg

[34] | Endonezya | SVM

Hava kalitesini tahmin

etmek icin SVM ve
Karar Agacit modellerini
karsilastirmak
[35] Hindistan SVM, Cesitli ML
Hibrit algoritmalarini

kullanarak hava
kalitesini tahmin etmek
Meteorolojik verileri ve
kirlilik kaynaklarini
entegre ederek hava
kalitesini tahmin etmek
Gergek veri eksikligini
gidermek i¢in sentetik
veri iiretmek

[38] Hindistan CNN, Farkli modelleri

GAN birlestirerek hava
kalitesini tahmin etmek

[36] Taipei, SVM,
Tayvan Hibrit

[37] Uruguay GAN

2.2.1. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RF-Random Forest) modelleri,
verilerdeki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri ele alma
yetenekleri nedeniyle hava kalitesi tahmini i¢in bir aragtir. Bu
modeller, diisiik maliyetli sensor kalibrasyonu, kentsel hava
kalitesi tahmini, i¢ mekan hava kalitesi izleme ve biiyiik 6l¢ekli
hava kirletici tahmini dahil olmak {izere gesitli hava kalitesi
tahmin uygulamalarinda kullanilir. Zimmerman vd. [39]
tarafindan yapilan ¢alismada, RF modelleri kullanilarak diisiik
maliyetli hava kalitesi sensorleri igin kalibrasyon stratejilerinin
gelistirilmistir. RF modelleri, alt1 aylik bir siire boyunca CO,
NOz2, CO2 ve Os'ii 6lgen birden fazla kirletici i¢in gelistirilmis
ve dogrulanmistir. Bu ¢alismanin sonucuna gore, RF
modellerinin dogruluk ve saglamlik agisindan dogrusal
regresyon gibi geleneksel kalibrasyon yontemlerinden 6nemli
6l¢lide daha iyi performans gosterdigini gostermistir.

Yu vd. [40] kentsel algilama sistemlerinde hava kalitesi
tahmini i¢in kullanmistir. Bu yaklasim, hava kalitesini tahmin
etmek i¢in meteorolojik veriler, trafik durumu gibi cesitli veri
kaynaklarini kulland1. Bu ¢alismaya gore, RF tabanli modelin,
destek vektor makineleri ve coklu dogrusal regresyon gibi diger
algoritmalardan daha 1iyi performans gdstererek yiiksek
dogrulukta hava kalitesi tahminleri sagladigi gorilmiistiir.
Alsaber vd. [32] tarafindan yapilan ¢aligmada RF modelleri,
Kuveyt genelinde hava kirletici maddelerin tahminini
gelistirmek ve eksik veri sorunlarmi gidermek igin
kullanilmigtir. Calisma, RF modellerinin biiyiik ve gesitli veri
kiimelerini isleme konusundaki ve genis alanlarda gergek
zamanli hava kalitesi tahmini konusundaki performansini
degerlendirmistir. Sekil 2 Rastgele Orman (RF) modelinin akis
semasii gostermektedir. Bu yontem ile modelin dogrulugu
artirtlir ve asirt 6grenme azaltilir, béylece daha giivenilir ve
genellestirilebilir tahminler elde edilir [41].
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Sekil-2: RF Model Mimarisi [41]

2.2.2. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (SVM- Support Vector Machines)
modellerinin, yiiksek boyutlu verileri ve karmasik iliskileri ele
alma yetenekleri nedeniyle hava kalitesi tahmininde oldukga
etkili oldugu kamtlanmisti. Bu modeller, geleneksel
yontemlerden ve diger bazi makine 6grenimi algoritmalarindan
daha iyi performans gostererek hava kalitesini tahmin etmede
yiiksek dogruluk gostermektedir. Liu vd. [33] zamansal ve
mekansal Ozellikleri birlestirerek bilinmeyen konumlardaki
hava kalitesini tahmin etmek i¢in bu modeli kullanmigtir.
Calisma, yerel verilere dayali olarak farkli alanlara
uyarlanabilecek, kentsel planlama ve hava kalitesi yonetimi
cabalarimi gelistirebilecek bir tahmin gergevesi olusturmustur.

Rafif vd. [34] Jakarta'daki Hava Kalitesi Endeksi'ni tahmin
etmek icin SVM ve Karar Agact algoritmalarini
kargilagtirmistir. Bu model karar agaci modelinden daha iyi
performans gostermistir. Kumar ve Pande [35] tarafindan
yapilan ¢alismada cesitli cevresel ve meteorolojik parametreleri
birlestirerek Delhi'deki hava kalitesini tahmin etmek i¢in SVM
modelleri kullanilmistir. Sonug¢ olarak bu model geleneksel
yontemlere gore Onemli Olglide daha iyi, yiiksek tahmin
dogrulugu saglamistir. Liu vd. [33] yapilan bu calisma
meteorolojik verileri ve kirlilik kaynaklarini entegre ederek
kentsel Olgekte hava kalitesini tahmin etmek igin SVM
modellerini kullanmigtir. Gelismis tahmin performansi igin
birden fazla veri kaynagimi birlestirmenin  6nemini
vurgulayarak bu model hava kalitesini yliksek dogrulukla etkili
bir sekilde tahmin etmistir. Sekil 3, bir Destek Vektor Makinesi
(SVM) mimarisini gostermektedir. Buradaki siireg, SVM'nin
veri smiflandirmasini veya regresyonunu gergeklestirmesini
saglamaktadir [42].
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Sekil-3: SVM Model Mimarisi [42]

2.2.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (ANN- Artificial Neural Networks):
Cesitli cevresel faktorler ve kirletici konsantrasyonlart
arasindaki karmasik, dogrusal olmayan iliskileri modelleme
yetenekleri nedeniyle hava kalitesi tahmininde kullanilan
onemli bir yapay zekd yontemidir. Sofuoglu vd. [30],
Tiirkiye'deki dis ortam SOz konsantrasyonlarini tahmin etmek
icin bir yapay zeka modeli gelistirdi. Bu ¢alisma, smirli girdi
degiskenlerine sahip kentsel ortamlardaki hava kirletici madde
konsantrasyonlariin modellenmesinde bu metodun etkinligini
gostermektedir. Suri vd. [31] Hindistan'm alt1 sehrinde hava
kalitesi endekslerini tahmin etmek igin ANN modellerini
kullanmistir. Bu ¢alismaya gore, ANN hava kalitesini tahmin
etmede yiiksek dogruluk saglamistir. Gao vd. [43], ozon
konsantrasyonlarini tahmin etmek icin Monte Carlo analiziyle
birlestirilmis bir ANN modeli kullanmistir. Bu yaklagim ile hem
gecmis hava kalitesi verilerini hem de meteorolojik
degiskenleri birlestirerek tahmin dogrulugunu artirmistir.
Ordieres-Meré vd. [44], ABD-Meksika sinir bolgesindeki ince
partikiil madde (PM2.5) seviyelerini tahmin etmek i¢in ANN
modelini kullanmigtir. Bu model, ge¢mis verilere dayanarak
PM2.5 konsantrasyonlarini dogru bir sekilde tahmin ederek
geleneksel istatistiksel modellerden daha iyi performans
gostermistir. Sekil 4 bir Yapay Sinir Ag1 modelinin hava kalitesi
indeksini tahmin etme siirecinin 6rnegidir. Bu yapi, farkh
kirletici konsantrasyonlarindan gelen bilgilerin islenerek tek bir
hava kalitesi degerine doniistiiriilmesini saglamaktadir.
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Sekil-4: ANN Model Mimarisi [45]

2.2.4. Evrisimli Sinir Aglar

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN): CNN'ler, 6zellikle goriintii ve
uzamsal veri analizi i¢in kullanilir. Hava kalitesi tahmininde,
uydu goriintiilerinden elde edilen veriler CNN'ler ile islenerek
kirlilik seviyeleri tahmin edilebilir. CNN'ler, hava kirliligi
haritalarim1  ve dagilim modellerini olusturarak, kirlilik
kaynaklarinin mekansal analizini yapmaktadir. Bu model
goriintii ve mekansal veri analizinde oldukgea etkilidir ve bu da
hava kalitesi tahmini i¢in uygun hale getirir. Bu modeller,
kentsel alanlardaki hava kalitesi sorunlarinin belirlenmesi ve
yonetilmesinde biiyiik avantaj saglar. Ozellikle CNN'ler, uydu
goriintiilerinden ve diger kaynaklardan gelen verileri isleyerek
kirlilik seviyelerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Bai ve Peng [46] tarafindan yapilan ¢aligma, CNN'lerin
PM2.5 konsantrasyonlarini azaltmak i¢in kentsel tasarimi nasil
destekleyebilecegini arastirirken egitilen bu model ile kentsel
tasarim Onerilerine dayanarak PM2,5 konsantrasyonlarimin hizlt
bir sekilde tahmin edilebilir olmasina olanak tanimistir. Bu
mimari, giris zaman serisi verileriyle baslar ve ozellikleri
cikarmak ve Ozetlemek igin g¢oklu evrisim ve havuzlama
katmanlarindan gegirir [47]. Daha sonra veriler diizlestirilir ve
nihai tahmini tiretmek igin tam bagh bir katmandan gegcirilir.
CNN mimarisi, sirali zaman serisi verilerinden kaliplart verimli
bir sekilde islemek ve 6grenmek igin tasarlanmistir, bu da onu
hava kalitesi tahmini gibi gorevler i¢in uygun kilmaktadir. Bu
mimari, verilerdeki yerel Oriintiileri ve bagimliliklar
yakalamak icin evrisimli katmanlarmn giicinden yararlanirken,
havuzlama katmanlar1 veri boyutunu ve hesaplama
gereksinimlerini azaltmaya yardimci olur. Sonundaki tam
baglantili katman, nihai bir tahmin yapmak i¢in 6grenilen
ozellikleri sentezlemektedir [48]. Sekil 5 hava kalitesi ve
meteorolojik parametreleri kullanarak saatlik hava kalitesi
tahmini yapan bir CNN modelinin yapisini gostermektedir. Bu
yapi, c¢esitli hava kalitesi ve meteorolojik parametreleri
isleyerek yiiksek dogrulukla hava kalitesi tahminleri yapabilen
bir CNN modelinin temel isleyisini gostermektedir [47], [48].
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Sekil-5: CNN Model Mimarisi [47], [48]

2.2.5. Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN): RNN'ler, zaman serisi
verilerinin analizi i¢in idealdir. Hava kalitesi tahmininde,
geemis hava kalitesi verileri kullanilarak gelecekteki kirlilik
seviyeleri tahmin edilebilmektedir. Ramachandraarjunan vd.
[49] hava kalitesi seviyelerini otomatik olarak tahmin etmek ve
havalandirma sistemlerini kontrol etmek igin IoT cihazlar ve
RNN'leri kullanan bir Akilli I¢ Hava Kalitesi izleme sistemi
gelistirmistir. Nurcahyanto vd. [50] ise endiistriyel bir temiz
oda ortamimda PM10 konsantrasyonlarini tahmin etmek icin
cok seviyeli bir RNN modeli uygulamistir. Zhao vd. [51],
Amerika Birlesik Devletleri'ndeki ii¢ endiistriyel sehirde
giinliik Hava Kalitesi Siniflandirmasini tahmin etmek i¢in derin
bir RNN modeli kullanmistir. Athira vd. [38] meteorolojik ve
hava kalitesi verilerini igeren AirNet veri kiimesini kullanarak
hava kalitesi tahmini i¢in RNN ve uzun kisa siireli bellek
(LSTM) modellerini uygulamustir. [52], yagis ve hava kalitesini
tahmin etmek i¢in konvolisyonel LSTM ile birlestirilmis
RNN'lerin kullanimini arastirmigtir.  Calisma, meteorolojik
verilerin RNN modelleriyle entegre edilmesinin hava kalitesi
parametrelerinin tahmin dogrulugunu 6nemli l¢iide artirdigint
ortaya koymustur. Livingston vd. [53] tarafindan yapilan bir
calismada, hava kalitesi tahmini i¢in RNN'leri diger modellerle
birlestiren bir toplu makine 6grenimi yaklagimi Onerilmistir.
Calisma, modeli test etmek i¢in Pekin'den alinan verileri
kullanmig ve birlestirilmis yaklagimin tahmin dogrulugunu
artirabilecegini ve saglam hava kalitesi izleme c¢oziimleri
saglayabilecegini gostermistir. Sekil 6, RNN modelin temel
yapisini ve bilgi akigini gostermektedir [54].
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Sekil-6: RNN Model Mimarisi [54]
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2.2.6. Cekismeli Uretken Aglar

Generative Adversarial Networks (GAN): GAN'ler, veri
iretimi ve simiilasyonlar i¢in kullanilan ¢ekismeli iiretici agdir.
Hava kalitesi modellerinde, eksik veya az sayida veri
oldugunda GAN'ler kullanilarak bu veri acig1 kapatilabilir.

GAN'ler, iki sinir ag1 modelinin (generatér ve diskriminatdr)
rekabetci bir sekilde caligmasiyla, gergekei veri iiretir. Toutouh
vd. [37] tarafindan yapilan c¢aligma, kentsel hava kirliligini
modellemek icin Kosullu Uretken Cekismeli Aglarn
(CGAN'ler) kullanilmasina odaklanmaktadir. Modelde alinan
veriler egitilmis ve daha az hesaplama kaynagi gerektirirken
dogru ve cesitli kirlilik verileri iretmede umut verici sonuglar
gostermistir [55], aerosol ve Hava Kalitesi Endeksi degerlerini
tahmin etmek i¢in bir néral Turing makinesini bir GAN ile
birlestiren DAeroso. GAN.NTM (Deep Aerosol Generative
Adversarial Networks Neural Topic Modeling) gergevesini
onermistir. Bu model, eksik verileri dogru bir sekilde tahmin
ederek ve gelecekteki hava kalitesi dlglimlerini tahmin etmeyi
amaclamaktadir. Wu vd. [56] tarafindan yapilan ¢aligsmada ise,
sehir planlamasi ve hava kalitesi izleme dahil olmak {izere
yapili ¢evrede GAN'larin uygulanmasimin bir incelemesini
sunmaktadir. Bu ¢caligmanin sonucuna gore, GAN'larin yiliksek
¢Oziiniirliiklii gérintiiler olusturmada ve anlamsal verileri hava
kalitesini izlemek ve tahmin etmek igin uygulanabilecek
gercekei gorsellestirmelere  doniistirmede etkili oldugunu
gostermektedir.  Sekil 7 GAN modelinin  isleyisini
gostermektedir. Bu dongii, Generator'un daha gercekgi veriler
iiretmesini ve Ayrigtiricinin bu verileri ayirt etme yeteneginin
siirekli gelismesini saglamaktadir [57].
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Sekil-7: GAN Model Mimarisi [57]

3. Yapay Zeka Tabanh Yontemlerin
Karsilastirilmasi ve Degerlendirilmesi

Yapay zeka tabanli hava kalitesi tahmin yontemleri iizerine
yapilan ¢aligmalar, bu yontemlerin etkinligini ve dogrulugunu
karsilastirmali olarak analiz etmistir. RF, SVM, ANN, CNN,
RNN ve GAN gibi modeller, hava kalitesi tahmininde
kullanilan yontemler arasinda bulunmaktadir.

Kullanilan  algoritmalar izlendiginde ise; mevcut
literatiirde, RF modelleri yaygin olarak kullanilirken gevresel
kosullar ve sensor performansinda geleneksel yontemlere gore
yiiksek dogruluk sagladig1 goriilmiistiir [32]. SWM modelleri,
yiiksek boyutlu veri setlerini ve karmasik iligkileri isleyebilme
yetisine sahiptir. Bu nedenle karmasik hava kalitesi verilerinde
yiiksek dogruluk sagladigi goriilmiistiir [34]. ANN ise hava
kalitesi tahmininde sik¢a kullanilan en etkili modellerden
biridir. Kumar vd. [35] calismasinda ¢evresel ve meteorolojik
parametreleri kullanarak farkli parametreler arasindaki
karmagik iligkileri yakalama yetenegini gostermistir. CNN'ler
kullanilarak yapilan ¢aligmalarda yiiksek dogruluk elde edildigi
gozlenmistir [58]. CNN'ler, Cin'deki hava kalitesi tahmininde
kullanilmig ve yiiksek dogruluk oranlart elde edilmistir [58].
Benzer sekilde, RNN'ler kullanilarak yapilan bir ¢alismada,



Hindistan'daki hava kalitesi tahminleri basariyla yapilmistir
[29]. Bu caligmalar, yapay zekanin hava kalitesi tahmininde
etkili oldugunu gostermektedir. Farkli yapay zeka modellerinin
karsilastirmali analizi de literatiirde yer almaktadir. Bir caligma,
CNN ve RNN modellerini karsilagtirarak, CNN'lerin uzamsal
verilerde daha iyi performans gosterdigini, RNN'lerin ise
zaman serisi analizlerinde istiin oldugunu belirtmistir [59].
GAN modelleri ise veri liretimi ve simiilasyonlar i¢gin kullanilir.
GAN modelleri, eksik verilerin doldurulmasinda ve gergekei
veri iretiminde etkili olup, hava kalitesi tahmininde
kullanilmaktadir.

Bu modeller, hava kalitesi tahmininde ¢esitli avantajlar ve
zorluklar sunar (Tablo 2).

Tablo-2: Hava Kalitesi Tahmininde Kullanilan Yapay Zeka

Modelleri
Kullanim . .
Model Avantajlar | Dezavantajlar
Alanlan
RF Siniflandirm | Giiriiltiiye Parametre
ave dayaniklilik, | ayarlamasi ve
regresyon biiyiik veri sonuglarin
problemleri | setleriyle yorumu zor
basa ¢ikma olabilir
SVM Siniflandirm | Kiigtik Biiyiik veri
ave orneklem setlerinde yavasg
regresyon setlerinde caligabilir
yiiksek
performans,
giiriiltitye
dayaniklilik
ANN Cesitli veri Karmagik Optimum ag
analizi ve dogrusal yapisini
tahmin olmayan belirlemek zor,
iliskileri asir1 0grenme
modelleme riski
Gériintii ve Yu}<sek V_e.:rl yogunlugu,
. | dogruluk, yiiksek
CNN uzamsal veri A
. mekansal hesaplama
analizi . S
analiz maliyeti
Uzun
donem
Zaman bagimlilikla | Uzun dénem
RNN serisi 11 bagimliliklari
verilerinin modelleme, | modelleme
analizi zaman serisi | zorlugu
analizinde
dogruluk
Veri iiretimi Eks.lk . Generator ve
ve verilerin diskriminator
GAN - doldurulmas -
simiilasyonl . modellerinin
1, gercekei s o
ar S | egitim zorlugu
ver1 uretimi

3.1. Gelecek Arastirmalar icin Oneriler ve
Yapay Zeka Teknolojilerinin Rolii

Gelecek arastirmalarda, yapay zeka teknolojilerinin hava
kalitesi yonetimindeki rolii daha da artacaktir. Yapay zekanin
biitiinlestirildigi hava kalitesi izleme teknolojileri 6nemli
faydalar saglarken, bu teknolojilerin tam potansiyellerine
ulagabilmesi igin ¢oziilmesi gereken ¢esitli zorluklar1 da
beraberinde  getirmektedir. Yapay zekd modellerinin
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biitiinlestirildigi cihazlar tarafindan olusturulan biiyiik veri
hacimlerini yonetmek, depolamak ve gercek zamanli olarak
analiz etmek, saglam bir bulut altyapisi ve gelismis veri analizi
araglart gerektirir. Bu nedenle veri kalitesi, dogrulugu ve
biitiinligi biiyiik 6nem tagir.

Hibrit modellerin gelistirilmesi ile hem mekansal hem de
zamansal bagimliliklar1 yakalayarak daha kapsamli tahminler
yapilabilir. RF ve SVM’nin gii¢lii yonlerinin ve CNN ve RNN
gibi derin 6grenme modellerinin giiglii yonlerini birlestirmek
farkli yapay zeka modellerini birlestirmek, yapay zekanm
saglamligini ve dogrulugunu artirabilir.

Degisen ¢evre kosullarina sahip farkli cografi bolgelere
uygulanabilecek oOlgeklenebilir ve aktarilabilir yapay zeka
modellerinin gelistirilmesi ile etkililigi artirilabilir. Boylece, bir
bolgenin verileri lizerinde egitilebilecek ve digerine basaril bir
sekilde uygulanabilecek uyarlanabilir modeller olusturarak
daha genis alanlarda uygulanabilir.

Verilerin kalitesinin ve kullanilabilirliginin saglanmasi bu
modellerin dogrulu agisindan dnemlidir. Bu alandaki siirekli
iyilestirmeler, yapay zeka tabanli cihazlarin dogrulugu,
giivenilirligi ve maliyet etkinligini artirmasini saglayacaktir.
Yapay zeka ve makine Ogrenimi gibi teknolojilerin hizla
geligmesi ve yapay zekanin entegrasyonu, veri analizi ve
tahmin yeteneklerini 6nemli 6l¢iide artirabilir.

Yapay zeka teknolojileri, yapay zeka tabanli sensorlerin ve
geligmis veri isleme tekniklerinin entegrasyonu yoluyla hava
kalitesinin gercek zamanli izlenmesine olanak tanimaktadir. Bu
durum, kirlilikteki ani artiglarin zamaninda tespit edilmesine ve
politika yapicilarin kirlilik kaynaklarini azaltmak igin stratejiler
geligtirmesine olanak taniyarak hava kirliliginin halk sagligi
tizerindeki olumsuz etkilerini azaltabilir.

4. Sonu¢

Bu caligma, yapay zeka tabanli hava kalitesi tahmin ve
iyilestirme stratejilerini kapsamli bir sekilde incelemektedir.
RF, SVM, ANN, CNN, RNN ve GAN gibi modern yapay zeka
modellerinin hava kalitesi tahmininde nasil kullanildig1 ve bu
modellerin avantajlart ile dezavantajlari ele alinmistir.
Literatiirdeki bulgular, bu modellerin hava kalitesi tahmininde
yiiksek dogruluk sagladigini ve gesitli gevresel kosullarda da
etkili oldugunu gostermektedir.

Gelecek arastirmalarda, yapay zeka teknolojilerinin hava
kalitesi yonetiminde daha genis bir rol oynayacagi
ongoriilmektedir. Gelismis algoritmalar ve daha biiyiik veri
kiimeleri, daha hassas tahminler ve etkili iyilestirme stratejileri
gelistirilmesine olanak tanryacaktir. Ayrica, yapay zeka tabanli
modellerin gercek zamanli izleme sistemlerine entegrasyonu,
proaktif hava kalitesi yonetimi i¢in kritik bir adim olacaktir.

Sonug olarak, yapay zeka teknolojilerinin hava kalitesi
tahmini ve yonetiminde biiyiik bir potansiyele sahip oldugu
acikca goriilmektedir. Bu teknolojiler, hava kirliligi ile
miicadelede etkili stratejiler gelistirilmesine yardimci olabilir
ve cevresel siirdirilebilirligi  destekleyebilir.  Gelecek
arastirmalarda, yapay zekd ve hava kalitesi iligkisinin daha
derinlemesine incelenmesi ve bu alandaki yeniliklerin yakindan
takip edilmesi 6nemlidir.
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