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Ozet

Havanmn dogal bilesimlerini farklilastirip, kirli bir hava olma niteligi kazandiran kirleticilerden
kiikiirtdioksit (SO2) ve partikiil maddenin (PM10) olgiilmesi, kirlilik seviyesine karar verebilme
asamasinda Diinya Saglk Orgiiti (DSO) tarafindan yeterli bulunarak tiim diinya iilkelerine
onerilmistir. Caligmada, degerleri eksiksiz olarak elde edilebilen Tiirkiye’deki 31 il igin veriler
kullanilmistir. Hava kirliligi, yapay sinir aglart (YSA) ve regresyon modelleri kullanilarak PM10
miktar1 tahmin edilerek 6lgiilmiis, iki yontemin karsilastirilmasi yapilmustir. 1k olarak 2012-2018
yillart arasinda olgiilen PM10 miktar1 bagimli degisken olarak tanimlanarak onu etkileyebilecek 5
bagimsiz degisken belirlenmistir. Bagimli degisken olan PM10 miktari 2018 yili i¢in regresyon ve
YSA modelleri ile tahmin edilmistir. Ayrica bu tahminleme islemi 4 ve 5 degisken i¢in yapilarak nasil
bir farklilik olabilecegi g6zlenmistir. Her iki yontemde ve degisken sayisinda, dogruluk oranini
saptamak i¢in ortalama mutlak hata (MAD), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama karesel
hata (MSE), kok ortalama karesel hata (RMSE) degerleri hesaplanmistir. Buna gore YSA yontemi
daha iyi uyum saglayan model olarak segilmistir ve 2019 yili igin PM10 degeri tahmini YSA
yontemiyle yapilmistir.

Abstract

The measurement of sulfur dioxide (SO2) and particulate matter (PM10), which changes the natural
composition of the air and gives it the characteristic of being a polluted air, has been proposed by the
World Health Organization (WHO) to all countries in the world to determine the level of pollution. In
this study, values obtainable data for exactly 31 provinces in Turkey are used. Air pollution was
measured by estimating the amount of PM10 using artificial neural networks (ANN) and regression
models, and the two methods were compared. Firstly, the amount of PM10 measured between 2013
and 2017 was defined as a dependent variable and 5 independent variables that could affect it were
determined. The amount of the dependent variable PM10 was estimated by regression and ANN
models for 2018. In addition, it was observed that there could be a difference by making this
estimation process for 4 and 5 variables. In both methods and number of variables, mean absolute
error (MAD), mean absolute percent error (MAPE), mean square error (MSE), root mean square error
(RMSE) values were calculated to determine the accuracy rate. Accordingly, the ANN method was
chosen as a model that would fit better and PM value estimation for 2019 was made with the ANN
method.

1. Giris kirlilik seviyesine karar verebilme asamasinda, DSO
tarafindan yeterli bulunarak tiim diinya iilkelerine

Havanin dogal bilesimini farklilastirip bozan kirli hava onerilmistir [1-4]. SO2 kirliligi; kiikiirt bulunduran fosil
ozelligi kazandiran kirleticilerden, SO2 ve PM10 &lgiimii, yakitlarin yanmasi ile kentsel 1sinmada ve bazi endiistriyel
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kismen de kentsel 1sinmada fosil yakitlardan olusmaktadir
[5]-

PMI10 kati ya da sivi olabilir, havada asili halde
bulunur PM10 icinde, pek cok organik ve inorganik
kirletici ile kanserojen dzellikte agir metalleri icerdiginden
SO2’den daha 6nemlidir [2 — 4, 6].

Hava kirliligi toplumu her yoniiyle etkilemekte sfesifik
olarak c¢ocuklar ve yaghlarda etkilenme daha fazla
olmaktadir. Dort yasin altindakilerde pnémoni gibi gogiis
rahatsizliklar1 goriilmekte ve pndémoni Sliimleri artmakta,
55 yas dstiinde, kalp - akciger hastaliklar1 ve hiper
tansiyonlu hastalarin  durumlarinda agirlasma, agir
hastalarda ise oOliimlerde artma gozlenmektedir [1,4,7].
DSO, Avrupa Birligi (AB) ve Tiirkiye Hava Kalitesini
Kontrol Ydnetmeligi, hava kirliliginin basladig1 seviyeyi
belirleyen standartlar ile kirleticiler igin hedef sinir
degerler belirlemistir.

Calismanin amaci insan hayatini
etkileyen hava kirletici degerler

Onemli
i¢in

Ol¢iide
tahminleme
yapmaktir. Bunun i¢in Tiirkiye’de bulunan 31 il secilerek
2013-2018 yillar1 arasinda yapilan Sl¢imler sonucu elde
edilen yararlanarak PM10 degerlerinin,
belirlenen 5 bagimsiz degisken ile arasindaki iligkinin
belirlenmesi, YSA ve regresyon analizi ile elimizde
bulunan 2018 yili igin tahmin yapilarak yontemlerin
dogrulugunun tespiti i¢in MAPE, MAD, MSE, RMSE
degerleri hesaplanarak bir degerlendirme yapilmasi ve
karsilagtirtlmasidir. Ve en iyi sonucu veren yontem ile 2019
yili i¢cin PMI10 degerlerinin nasil olacaginin tahmin

verilerden

edilmesidir. Ayrica tahminleme yapilirken degisken sayisi
4 ve 5 yapilarak islemler tekrarlandiginda nasil bir farklilik
gostereceginin gézlemlenmesi amaglanmugtir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Sezer (2019) tezinde Zonguldak ilinin elektrik enerjisi
yiik tahmini, Regresyon, Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglar
(GYYSA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)
gibi metotlarla yapilmistir. Tahmin metotlarinda gelistirilen
tim modellerde ayni bagimsiz degiskenler kullanilarak
toplamda 8 farkli model kurularak analiz yapilmustir.
Tahmin metotlar1 ile bulunan i¢ yillik enerji tiiketimi
tahmini verileri kendi aralarinda karsilagtirilmigtir. Bunun
sonucunda en yiiksek R? degeri ile hangi modelin en iyi
tahmin sonucunu verdigi bulunmustur [8].

Calp (2019) isletmeler icin YSA kullanilarak giinliik
yemek talebini tahmin eden yapay zeka tabanli bir model
onermistir. Modelin performansi, regresyon degerleri,
MAPE ve MSE dikkate alinarak belirlenmistir. Deney
sonuglari, modelin hata oranmin diisiik, performansinin
yiiksek oldugunu ve talep tahmini i¢in YSA kullaniminin
olumlu etkisini ortaya koymustur [9].

Sénmez ve Zengin (2019) bir isletmenin satis tahmini
icin YSA ve ¢oklu regresyon modelleri kullanilarak giinliik
satisgin1 tahmin edip ve iki modelin karsilastiriimasi
yapmuglardir. Her iki modelde basari oranlarin yiiksek
olmasi talep tahmininde YSA ve ¢oklu regresyon
kullaniminin  pozitif etkisini gostermistir. ' YSA ile
gelistirdigimiz model ¢oklu regresyon modeline gore daha
basarili oldugu gozlemlenmistir [10].

Dong, Fisman, Wang ve Xu (2019) calismalarinda
yatirim analistlerinin kurumsal saha ziyaretleri sirasinda
hava kirliligi ile miiteakip kazang¢ tahminleri arasinda
negatif bir iliski oldugunu ifade etmislerdir [11].

Mutlu (2019) c¢aligmasinda, Balikesir il merkezinde
bulunan toplam 24 kavsagi analiz ederek ve bu
kavsaklardan gegen tasit sayimlar1 yaparak il merkezinde
trafikten  kaynaklanan  hava  kirliligi  seviyelerini
incelemistir. Elde edilen veriler COPERT programi
yardimu ile analiz edilerek, kirleticilere ait trafik kaynakl
emisyonlar hesaplanmugtir [12].

Pimpin, Retat, Fecht, Preux, Sassi, Gulliver ve Webber
(2018), Ingiltere'deki ince partikiil madde (PM2.5) ve azot
dioksit (NO2) nedeniyle toplam saglik ve ilgili Ulusal
Saglik Servisi (NHS) ve sosyal bakim maliyet yiikiinii
Olgmektedir. Hava kirliligine atfedilebilen yaklagik 2.5
milyon koroner kalp hastasi vakasi, PM2.5 ve NO2'nin
mevcut seviyelerde kalmast ve hava kirliligini énemli bir
halk sagligi onceligi haline getirmesi durumunda 2035
yilina kadar tahmin edilmektedir [13].

Qiu, Tang, Lu, Huang ve Zhou (2018), 2014 yilinda
Wuhan'daki kirliligi  kaynaklarinin ~ emisyon
envanterine ve Wuhan'daki Kentsel Hava Kalitesi Uyum
Planlamasinin (2013-2017) verilerine gore bir i¢ ice Hava
Kalitesi Tahmin Modelleme Sistemi uygulanarak ¢evresel
etki simiilasyonu yapilmustir [14].

Yicesan (2018) beyaz esya sektoriinde bulasik
makineleri, buzdolaplari, kiigiik ev aletleri ve televizyonlar
icin ¢esitli agiklayici degisken kullanarak satis tahmini
modeli dnermis, en dogru tahminlerin, performans kriteri
olan MSE Kkarsilagtirildiginda YSA yontemi kullanilarak
elde edilmistir [15].

Sahin (2018) YSA ile geleneksel tahmin yontemlerinde
ARIMA ile karsilagtirildi. Caligma Orneklemi giinliik
kapanis fiyatlar1 kullanilarak olusturulmustur. Bu ¢alisma
sonucunda belli tarihler arasinda yapay sinir aglar1t MPL
(6-3-1) modeli ile tahmini fiyatlarin hem yonleri hem de

hava

degerleri, ARIMA (1.1.6) modelinden daha basaril
olmustur [16].
Aydogan ve Zirhlioglu (2018) ¢alismalarinda,

Ogrencilerin basar1 Olgiilerini kestirebilen bir YSA’da bir
modelin gelistirilmisgtir. Sonucunda, Siniflama
(Kontenjans) Tablolari, Ki-kare testi, Basit Dogrusal
Regresyon Analizi ve Korelasyon Analizi ydntemleri
araciligiyla dogrulanmis ve karsilastirilmistir. Bu sonuglara
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gore, kestirilen basar1 Olgiileri ile gozlenen bagari
Olgiilerinin ve bu Olgiilerle olusan basarili/basarisiz
seklindeki bagar1 siniflandirilmasinin  biiyiikk oranda
benzerlik gosterdigi goriilmiistiir [17].

Ozden ve Oztiirk (2018) zaman serileri ve YSA olmak
iizere iki farkli yaklasim kullanilarak Tiirkiye’deki bir
endiistri bolgesi igin enerji ihtiyag tahmini {izerinde
calistlmis ve sonuglar test edilmistir. Daha 06nceki
calismalardan farkli olarak, kisitli veri ile kisa donem
tahmini i¢in basit bir model gelistirilmistir. Zaman serileri
yontemi veri azlig1 sebebiyle YSA’a gore daha kotli bir
tahmin gerceklestirmistir [18].

Can ve Gersil (2018) Manisa Tarim Borsasindan yillik
pamuk fiyatlarin1 alarak zaman serisi ve YSA teknikleri
kullanilarak 2017 yilina ait fiyatlarin deger tahminleri
yapmiglardir. Yapilan tahminler MAD, MAPE ve RMSE
degerleri tizerinden karsilastirilarak YSA tekniginin daha
basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir [19].

Tasar, Unes, Demirci ve Kaya (2018) Cambridge
Hazne ve havzasi i¢in buharlagsma miktar1 tahmin edilmeye
calismiglardir. ' YSA sonuglari, geleneksel Hargreaves-
Samani, Ritchie ve Turc yontemlerinin sonuglari ile
karsilastirilmistir. Kargilagtirma,  YSA
buharlasma miktar1 tahmininde geleneksel yontemlerden
daha iyi performans ortaya koydugu gostermistir [20].

Feng, Chi, Wang, Li, Jiang ve Yang (2017), hava
kirliligi modellerinin kritik bir bilesenini,sayisal olarak
yapiskan kimyasal adi diferansiyel denklemlerle (ODE)
ModifiedBackward-Euler (MBE), negatifligi korunmayan,

modelinin

verimli bir kimyasal ¢oziicii MBE ile tasarlayip, I¢ ice
Hava Kalitesi Tahmin Modelleme Sistemine uygulayarak
(NAQPMS) en popiler ¢ozici Adi Diferansiyel
Denklemler i¢in Livermore Coziicii (LSODE) arasinda
karsilagtirma yaparak, MBE’in hava kirliligi tahmini i¢in
daha iyi bir se¢cim oldugunu ortaya koymuslardir [21].

Sammarco, Tse, Pau ve Marfia (2017), sosyal aglarda
cografi bir aragtirmay1, yani hava kirliligi ile ilgili mesajlar
hakkinda bir jeososyal arastirmayi etkili hava kirliligi
Ol¢iimleri olarak kullanma fizibilitesini arastirmislardir
[22].

Miguel, de Blas ve Sipols (2017), kentsel yol
fiyatlandirma sonuglarinin (Singapur, Londra, Stockholm
ve Milano) yansidigi gibi hava kirliligini azaltmak igin
etkili bir ara¢ oldugunu gostermek admma Madrid 'de
varsayimsal bir kentsel yol fiyatlandirma sistemi
kurulmasina dayali bir anket yaparak sistemin hava
kirliligindeki bir azalmayr motive etme ve toplu tasima
kullanicilari i¢in daha siirdiiriilebilir bir davranig uygulama
kapasitesinin yiiksek oldugunu ortaya koymuslardir [23].

Ekinci (2017), Hava kirliliginin SO2 (kiikiirtdioksit)
konsantrasyonu iizerinden tahminleme modeli, Denizli il
merkezinde 2005-2015 yillar1 arasinda 6lgiilen SO2, ve
PM10 konsantrasyonu ile sicaklik, basing, ¢ig noktasi,

riizgar, yagmur gibi meteorolojik verilerle kurularak c¢ok
katmanli sinir ag1 ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri
kullanilmistir [24].

Ozsahin, Eroglu ve Pektezel (2016) Kesan sehrindeki
hava kirliliginin dogal ve beseri cografya faktorleriyle
iligkisini ~aragtirirarak, kirliligin neden ve sonuglar
yorumlamiglardir. Sonucunda Kesan sehrindeki hava
kirliliginin kaynaklar, kirliligin azaltilmast ve kontrol
edilmesine yonelik dnerilerde bulunmuslardir [25].

Turgut ve Temiz (2015) caligmalarinda, PM10 hava
kirleticisi verilerine Box-Jenkins Metodolojisi uygulanarak
zaman serileri analizi yapilmis ve PMI10 kirleticisinin
gelecekte alacagi degerlerini tahmin etmislerdir [26].

Kunt (2014), Konya ilindeki hava kirliligi seviyesinin
tespiti ve insan sagligna etki edecek konsantrasyonlarin
tahminine yonelik SO2 verileri ile meteorolojik veriler
YSA ve Bulanikk Mantik modelleri kullanilarak
modellenmistir [27].

Kaplan, Saray ve Azkeskin (2014) ¢aligmada, SO2 ve
PM10 verileri kullanilarak YSA geri beslemeli ag yapisi
icinde Levenberg - Marquardt 6grenme algoritmas: ile
tahminleme yapilmigtir [28].

Budak ve Erpolat (2012) bankalarin kredi risklerini
ongormelerine yardimei olmast amaciyla, kredi talep eden
misterilerin  6deme  aliskanliklarinin ~ diizenli  olup
olmayacagmin tahmin edilmesi i¢cin YSA ve lojistik
regresyon analizi kullanmilmiglardir. Caligma sonucunda,
YSA yonteminin miisterilerin  6deme aliskanliklariin
diizenli olup olmayacagini tahmin etme giicii lojistik
regresyon modelinden daha iistiin oldugu tespit edilmistir
[29].

Okkan ve Mollamahmutoglu (2010) Gediz havzasinda
yer alan Yigitler Cayina ait glinliik akimlarin modellenmesi
icin kullanilabilecek bir YSA modeli hazirlanmig, modeli
¢oklu dogrusal regresyon modeli ile karsilastirarak, YSA
algoritmas1 performansi regresyon modeline gore daha
basarili bulunmustur [30].

Tolon ve Tosunoglu (2008) YSA ile tatmin
aragtirmalarinda siklikla kullanilan regresyon yontemi ele
alarak ve Ankamall miisterilerine yapilan uygulamayi
karsilastirmali olarak analiz etmislerdir [31].

Dogan ve Kitapgioglu (2007) Izmir ilinde belirli bir
zaman dilimindeki hava kirliligini degerlendirmek ve hava
kirliligi 6l¢iimii ile ilgili olarak yapilan degisiklikler ile
hava kirliligi degerleri arasindaki iliskiler zaman serisi
analizi ile analiz edilerek istatistiksel olarak anlamli oldugu
saptamiglardir [32].

Kunt (2007), Konya ilini ele alinarak YSA modelleri ile
bazi meteorolojik parametreler kullanilarak hava kirliligi
iizerine tahminleme ¢alismasi yapmustir [33].

Yapilan literatiir arastirmasi sonrasinda YSA ve
regresyon analizi ile tahminleme iizerine pek ¢ok farkl
alan ve sektorde, farklt metot ve programlarla birlikte
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yapilan calisma oldugu goriilmiistiir. Bunlara elektrik
enerjisi ihtiyaci, yemek talebi, farkli sektorlerde satis
tahminleri, bolgesel olarak buharlasma miktari, tarimda
pamuk fiyatlar1 ve 6grencilerin basari Olciileri tahminleri
gibi ornekler verilebilir. Hava kirliligi 6zelinde yapilan
caligmalara bakildiginda ise yatirim analistlerinin hava
kirliligi ile miiteakip kazang¢ tahminleri, lokal olarak bir
ilde bulunan kavsak i¢in tasit sayist ve tasitlarin emisyon
miktarlar1 ile hava kirliligi seviyelerinin belirlenmesi,
sosyal aglarda yapilan paylasimlarin hava kirliligi ile
iliskilendirilmesi, hava kirliliginin sebep olabilecegi
hastaliga sahip hasta sayist ile hava kirliliginin
iliskilendirilmesi, tek parametre, meteorolojik veya
topografik parametreler ile hava kirliginin dl¢tilmesi ve
tahminleme yapilmasi1 gibi birden fazla g¢alisma oldugu
goriilmiistiir. Bu ¢aligmada ise hava kirliligini arttiran veya
azaltan beseri parametreler ile hava kirliliginin
iligskilendirilmesi ve tahmini yapilmistir.

2. Malzeme ve Yontem

Calismanin bu kisminda YSA ve regresyon analizi
konular kisaca agiklanmustir.

2.1. Yapay Sinir Aglan

YSA, sinir hiicrelerinden esinlenerek ndron yapisi
dikkate alinarak modellenen ve zamanla kendi kendine
6grenme yetenegi olan bir metottur. YSA insan beyni gibi
davranis farklilastirma yontemiyle yeni bilgiler iiretebilme
ve kesfedebilme gibi kabiliyetleri, yardim almadan
kendiliginden gelisen ve degisen makine Ogrenmesi
yontemidir [34]. YSA’nin isleyisini esas teskil eden en
kiigiik yapilar yapay sinir hiicresi veya islem elemant
olarak adlandirilir. Sekil 1°de yapay sinir hiicresinin yapisi
gosterilmistir. En basit yapay sinir hiicresi sekil 2’ de
gorildiigi izere YSA modelini giris katmani, gizli katman
ve ¢ikti katmani olusturmaktadir. Gizli katman sayisi ve
noron sayilar1 yapilan calismalarda denemeler sonucu
bulunabilir. Girig katmanindan herhangi islem yapilmadan
gecen veriler gizli katman ve ¢ikis
baglantilarin agirlik degerleri oraninda c¢arpilarak gele
veriler toplanir ve transfer fonksiyonuna aktarilir [35]. Cok
katmanli YSA siniflandirma problemlerini ¢ézmek igin
kullanilir. Sadece dogrusal problemlerin ¢oziimiinde tek
noron yeterli olabilir.

Sekil 2 incelendiginde bir YSA modelinde katmanlarin
disinda; girdiler, agirliklar, net fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ciktilar olmak fiizere 5 temel elemanin

katmaninda

varligl gbze carpmaktadir. Agin girdi ve ¢ikti tabakasinda
probleme ait veriler bulunmaktadir. Girdi ve ¢ikti

tabakalarindaki hiicre sayilar1 problemde tanimlanan
bilgilere bagli  degiskenlik  gostermektedir.  Girdi
tabakasindaki bilgilerin sistem igindeki etkinlikleri ve
onemi ise agirliklarla saglanmaktadir. Bilgi, bu agirliklarda
saklanmakta olup; agin zekds: ve &grenme performansi
agirlik degerlerinin dogru belirlenmesine bagli olmaktadir.
Agirlikl girdilerin toplamu olarak bulunan net fonksiyonu
ile ise girdilerin bu hiicre iizerindeki etkileri ifade
edilmektedir.

2.2. Regresyon Analizi

Regresyon, istatistikte iki ya da daha ¢ok degisken
arasindaki iligkinin modellenmesinde kullanilan  bir
tekniktir.  Regresyon analizinde bagimli  degisken
(agiklanan degisken, cevap degiskeni) Y ile, bagimsiz
degiskenler (aciklayici degiskenler) ise Xj ( j=I, ..., m) ile
gosterilir. Burada amag, bagimli degisken ile bir ya da
birden ¢ok bagimsiz degisken arasinda kurulan modeldeki
parametreleri tahmin ederek, bagimsiz degiskenlerin
bilinen degerleri i¢in bagimli degiskenin alacagi degeri
tahmin etmektir. Yani bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski yapisini belirlemektir.

Y bagimli degiskenini etkileyen m tane bagimsiz
degisken X, Xo,
modeli,

..., Xm olmak tizere coklu regresyon

Y =Bo +poXi HiXi + ... + BuXm t € 6))

olarak tanimlanir. Burada

B0 ve B (G=1, .., m)

parametreleri, X; (i¥j) bagimsiz degiskenleri sabit

tutuldugunda X; ’deki bir birimlik degisim Y bagimh
degiskeni i¢in beklenen degisim miktarini veren regresyon
katsayilar1 ve ¢ hata terimidir. Model tahmininde amag ¢
hata terimini minimum yapacak sekildeki Bo ve
katsayilarini tahmin etmektedir.

Regresyon modelleri, tek tabakali bir sinir ag1 yapisina
benzetilebilir. Bagimsiz degiskenler sinir aglarindaki
girdilere, bagimli degisken ciktilara, B; katsayilart da sinir
aglarindaki agirliklara doniistiiriilebilir.

Katsayilar1 bulmak i¢in, deney ve gozlemler yapilarak
veri setinin olusturulmasi gerekir. Bu, sinir aglarinda
danigmanli  6grenme siireci iizerindeki egitim setine
benzemektedir. Regresyon analizinde o ve f;
katsayilarinin bulunmast amaglanmistir. YSA yaklagimi,
bir regresyon problemi gibi ele alindiginda, burada da
amag, agirlik katsayilarinin bulunmasi olacaktir. YSA
iizerindeki agirliklarin  bulunmasinda  geri
algoritmasi kullanilabilmektedir [31].

yayilim
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Sekil 1. Yapay sinir hiicresi
3. Uygulama

Calisma, hava kirliligini 6lgmek iizere 2012-2019
yillar1 arasindaki zaman diliminde Tiirkiye’de bulunan 31
il icin yapilmistir. Secilen 31 il kullanilacak veriler
acisindan eksiksiz oldugu igin segilmistir. Ik olarak hava
kirliligi tespitinde kullanilacak olan PM10 degerleri
TUIK’den elde edilerek bagimh degisken olarak
tanimlanmistir. Daha Onceki c¢alismalarda, hizli niifus
artisinin ve plansiz kentlesmenin, yakit tiiketiminin, sanayi
(endiistri) tesislerinin ve motorlu araglarin hava kirliligine
yol actig1 tespit edilmistir [36]. Ve bu goriis referans
almarak bagimli degisken iizerinde etkisi olabilecegi
diistintilen “Niifus sayis1”, “Tasit sayis1”, “Orman ve Yari
Dogal Alan Miktar”, “Sanayi Sitesinde Bulunan Isyeri
Sayis1” ve “Termik Santral Katsayis1” bagimsiz
degiskenler olarak secilmistir. Niifus sayisi, Tasit sayisi,
Orman ve Yar1 Dogal Alan Miktar1 degerlerinin verileri
TUIK’ten elde edilerek eksik yillar ve degerler igin
Excel’in zaman serileri ile tahminleme 6zelligi kullanilarak
olusturulmustur. Sanayi Sitesinde Bulunan Isyeri Sayisi
degiskeni i¢in eksik yillarin tahmini Tiirkiye’nin biiylime
oranlar1 g6z Oniline alinip hesaplandi. Termik Santral
Katsayis1 degiskeni icin ise Tiirkiye’deki 27 termik
santralin kurulu giicleri bulunup, bu santrallerin islem
yapilan ile olan uzaklig1 ayr1 ayr tespit edilmistir. Termik
santrallerin  kurulu giicleri tespit edilen uzakliklara
boliinmiis, bu degerler toplanarak islem yapilan il igin
katsay1 belirlenmistir. Y1l bazli degisen kurulu giigler goz
Oniiniinde bulundurularak bu hesaplama 5 yil ve 31 il igin
tekrarlanmigti. Burada santral kurulu giiciiniin hava
kirliligini arttirdig, ile olan mesafesinin ise azaltici etkide
oldugu disiiniilerek bu formiil olusturulmustur [37].
Bagimsiz degiskenler sirayla X, Xo, X3, X4 ve X5 olarak
tanimlanmigtir. Ve bu veriler Excel’de Tablo 3’teki gibi
diizenlenerek bir tablo haline getirilmistir. Excel’de
olusturulan tabloda toplamda 186 satirlik veri oldugu igin
tablonun 2017 yili verilerinin oldugu kismi ¢aligmaya
konulmustur.

Regresyon ve YSA yontemlerini karsilastirmak i¢in
olusturulan genel tablodan yararlanarak 2012-2018 yillar

Uni.Fen Bil. Der, 3(1): (2020) 12-22
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Sekil 2. Cok tabakali sinir ag1 yapist

arasindaki veriler se¢ilerek Excel’de bulunan “Veri analizi”
komutu ile bulunan regresyon analizi segenegi
isaretlenerek regresyon katsayilart bulunmustur. Bu islem 4
degisken ve 5 degisken icin ayr1 ayri yapilmisti. Bu
katsayilarin degerleri Tablo 1 ve Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 1. 2018 yili 4 degisken i¢in yapilan regresyon

analizi
Coefficients Significance F
Intercept 62,847838 0,0000005
X Variable 1 0,000027
X Variable 2 0,0000002
X Variable 3 -0,000017
X Variable 4 0,001163

Tablo 1’deki katsayilar kullanilarak 4 degisken igin
regresyon denklemi Es. (2)’deki gibi olusturulmustur.

Y = 62,848 + X1+ 0,0000274 + (X2 * 0,000000249) +
(X3 * —0,000017) + (X4 * 0,00116) 2)

Es. (2)’deki denklemde X;, X, ve X4 bagimsiz
degiskenleri hava kirliligini yondeyken X3
bagimsiz degiskeni azaltict yondedir. Sigma degerinden de

arttirici

regresyon katsayilarimizin (0,05’in altinda) anlamli oldugu
gOriilmiistiir.

Tablo 2. 2018 yili 5 degisken igin yapilan regresyon

analizi
Coefficients Significance F

Intercept 52,759682 0,0000001

X Variable 1 0,000013

X Variable 2 0,000003

X Variable 3 -0,000015

X Variable 4 0,001055

X Variable 5 0,286256

Tablo 2’deki katsayilar kullanilarak 5 degisken igin
regresyon denklemi Es. (3)’teki gibi olusturulmustur.
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Y = 52,759 + (X1 % 0,0000129) + (X2 * 0,00000294) +
(X3 x —0,0000145) + (X4 * 0,00106) + (X5 * 0,286)  (3)

Es. (3)’teki denklemde de X, X», X4 ve Xs bagimsiz
degiskenleri hava kirliligini arttirici  yondeyken X3
bagimsiz degiskeni azaltic1 yondedir. Sigma degerinden de

regresyon katsayilarimizin (0,05’in altinda) anlamli oldugu
gOriilmiistiir.

Bu denklemler kullanilarak 2018 yili i¢in regresyon
modeli olusturulmustur. Olusturulan regresyon modeli ile
2018 y1li PM10 i¢in tahminleme yapilmistir.

Tablo 3. Bagimsiz ve bagimli verilerin genel tablosunun excelde 2017 y1l1 i¢in gosterilmesi

Orman ve
Hava Kirliligi Yar1 Dogal Sanayi Si.tesinde
. Degeri(ug/m®) | Tasit Niifus Sayis1 | Alan Miktar1 | Bulunan Isyeri Termik Santral
1ller Yillar | (1 saatlik) Sayis1 (X1) | (X2) (X3) Sayisi (X4) Katsayisi (Xs)
Adana 2017 62,00 614643 2216475 640031,20 1910 50,126
Adryaman 2017 51,00 96191 615076 304913,92 912 33,203
Afyon 2017 82,00 208820 715693 637034,67 2536 42,573
Agn 2017 59,00 32524 536285 604552,71 612 16,288
Antalya 2017 51,00 980028 2364396 1457995,58 2169 29,286
Artvin 2017 24,00 35666 166143 642534,51 316 16,406
Aydin 2017 45,00 414296 1080839 378829,43 1476 45,871
Batman 2017 63,00 43425 585252 236389,70 400 21,205
Canakkale 2017 26,00 211823 530417 525559,49 825 59,985
Corum 2017 61,00 163806 528422 569668,55 1511 31,492
Denizli 2017 75,00 377025 1018735 656343,78 727 39,113
Diyarbakir 2017 49,00 120249 1699901 545898,22 1519 24,024
Elaz1g 2017 61,00 112478 583671 570371,72 1251 29,747
Erzurum 2017 45,00 112904 760476 1696123,77 1154 19,219
Gaziantep 2017 54,00 471360 2005515 216584,69 4211 38,142
Hatay 2017 73,00 455684 1575226 231856,01 1829 50,564
Kahramanmarag 2017 60,00 211806 1127623 897226,69 2168 46,127
Kayseri 2017 79,00 347919 1376722 742305,54 1610 40,257
Kocaeli 2017 55,00 361414 1883270 144707,43 960 55,141
Kiitahya 2017 65,00 201824 572256 628586,66 817 68,558
Malatya 2017 53,00 156713 786676 757246,55 1246 40,488
Manisa 2017 77,00 554152 1413041 581739,18 2687 54,844
Mardin 2017 63,00 73545 809719 398722,99 544 22,253
Mersin 2017 72,00 568484 1793931 1051455,29 1814 36,522
Mugla 2017 67,00 457494 938751 929559,63 587 58,120
Sakarya 2017 63,00 265452 990214 195770,03 752 53,278
Sivas 2017 53,00 150197 621301 1677747,94 1348 36,660
Sanlurfa 2017 73,00 252616 1985753 483765,92 1379 29,818
Tokat 2017 45,00 165091 602086 570530,36 1348 31,327
Trabzon 2017 62,00 174422 786326 268444,71 850 19,616
Van 2017 41,00 77930 1106891 1256636,93 1141 15,978
YSA ile 2018 yil1 i¢in tahminlemede Matlab2020a’da Hidden Layer Output Layer
bagimsiz degiskenler input (girdi) olarak, bagimli degisken Input 3 p— Output
ise output (¢ikt1) olarak tanmimlanmistir. 2012-2018 yillart — E 7 E —
arasindaki veriler egitim verisi, elimizde bulunan 2018 %7 f _/ 0—50
yilindaki gergek verilerin bagimsiz degisken degerleri test 4 b b | EE
verisi olarak secilip, Nntools modiilii kullanilarak yapay \ S
10 1

sinir ag1 olusturulmugstur. Bu islem 4 ve 5 bagimsiz
degisken i¢in ayr1 ayn gergeklestirilmistir. Sekil 3’te 2018
yil1 4 degisken icin Sekil 4’te de 2018 yil1 5 degisken i¢in
ag modelinin yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 3. 2018 y1l1 4 degisken i¢in olusturulan YSA yapisi

17



Tlayda AKBULUT ve dig. /Koc. Uni.Fen Bil. Der, 3(1): (2020) 12-22

Hidden Layer Output Layer
Output
1
10 1
Sekil 4. 2018 yil1 5 degisken i¢in olusturulan YSA yapisi
Model  olusturulduktan  sonra iterasyon  sayisi

giivenilirligin artmasi i¢in diger ¢alismalar dikkate alinarak
ortalama bir iterasyon sayist olan 10000 yapilarak degisken
sayisi 4 ve 5 i¢in sirasiyla Sekil 5 ve Sekil 6°da goriildiigii
gibi egitilir.

Progress

Epoch o [ biteations | | 1000
Time: | (:00.04 |
Performance: 1.46e+03 I:I 0.00
Gradient 117e+03 [ G3e 07| 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1,00e+10 | 1.00e+10
Validation Checks: o [ 784 | 10000
Sekil 5. Verilerin egitilmesi (4 degisken)

rogress

Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 00004 |
Performance: 100 0.00
Gradient: 197 [ 07BN | 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 0.00100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 [1 599 | 10000

Sekil 6. Verilerin egitilmesi (5 degisken)

Bu islem bitince regresyon analizi yapilir. Sekil 7 ve
Sekil 8’de bulunan regresyon analizleri sonug grafiklerinde
sirastyla Training 0,806 ve 0,875 degerleriyle goriiyoruz ki
egitimler yaklasik %80 ve %87 oraninda basariyla
tamamlanmistir. All R degerleri ig¢in baktigimizda; data
olarak gosterilen noktalar bizim bagimli degisken
ifade etmektedir. X eksenindeki Target
degerlerin (bagimli degisken degerleri) 60-100 araliginda
tahminlenen degerlerden sapmasimin daha fazla oldugu
goriilmiistiir. Ayrica Y=T ¢izgisi tahminlenen degerleri
gosterdigi i¢in YSA’da tahminleme igleminin yiiksek
oranda dogruya yakin sonuglar verdigini gorliyoruz. Eger
egitim sayist arttirilirsa YSA’ nin dgrenmesinin arttigi ve

verilerimizi

gercege yakin sonuglar verdigi de goriilmiistiir.
Training: R=0.80604 Validation: R=0.82357
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Sekil 7. 2018 yili 4 degisken i¢in YSA’da regresyon
analizi

Training: R=0.87501

Validation: R=0.93391
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Sekil 8. 2018 yili 5 degisken icin YSA’da regresyon
analizi

Daha sonra test verileri simule edilerek agin daha dnce
gormedigi 2018 yil1 igin 4 ve 5 degisken igin tahmini 2018
degerleri bulunmustur. Regresyon analizi ve YSA igin,
2018 yil1 4 ve 5 degisken igin tahmini degerler ve gergek
veriler Tablo 4’te goriilmektedir.
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Tablo 4. 31 il igin regresyon analizi ve YSA 2018 yil1 tahmini degerleri

Hava Kirliligi YSA ile YSA ile Regresyon ile Regresyon
) Degeri(ug/m®) (1 | Tahmin-4 | Tahmin-5 Tahmin-4 ile Tahmin-5
Iller Yillar saatlik) Degisken Degisken Degisken Degisken
Adana 2018 61,00 61,41 60,72 72,19 74,63
Adryaman 2018 46,00 53,43 55,78 61,51 61,88
Afyon 2018 74,00 84,76 77,69 60,88 63,28
Agr1 2018 56,00 59,17 48,85 54,24 51,29
Antalya 2018 47,00 54,20 64,04 69,22 62,68
Artvin 2018 24,00 32,42 29,18 53,37 49,52
Aydin 2018 38,00 41,88 48,70 70,26 70,93
Batman 2018 45,00 71,55 70,64 60,65 58,19
Canakkale 2018 37,55 33,17 50,77 61,07 69,17
Corum 2018 53,00 45,35 40,81 59,53 58,81
Denizli 2018 74,00 84,15 82,80 63,63 63,52
Diyarbakir 2018 40,00 66,63 45,20 59,00 59,93
Elazig 2018 60,00 44,12 43,42 57,90 57,56
Erzurum 2018 41,00 42,98 50,76 38,70 38,63
Gaziantep 2018 42,00 60,25 51,78 77,84 77,14
Hatay 2018 26,00 51,35 71,19 74,30 76,58
Kahramanmarag 2018 125,00 64,11 56,44 56,44 61,44
Kayseri 2018 69,00 88,14 88,27 62,25 63,90
Kocaeli 2018 54,81 53,30 56,69 72,38 78,20
Kiitahya 2018 80,00 67,18 76,66 58,81 68,59
Malatya 2018 60,00 63,48 47,19 56,08 59,13
Manisa 2018 94,00 78,16 80,39 72,02 74,64
Mardin 2018 56,00 75,12 78,48 58,96 57,37
Mersin 2018 84,00 60,00 67,76 63,68 62,81
Mugla 2018 73,00 61,34 79,79 61,14 65,75
Sakarya 2018 59,31 56,68 58,69 68,31 72,76
Sivas 2018 56,00 42,84 46,42 40,17 44,16
Sanlurfa 2018 60,00 56,59 31,60 63,66 65,00
Tokat 2018 36,00 48,22 42,20 59,43 58,82
Trabzon 2018 42,00 53,18 62,70 64,55 60,19
Van 2018 43,00 49,21 53,96 45,25 44,66

Model 6lgtim kriterleri, (MAD, MAPE, MSE, RMSE)
tahminlenen deger ile gozlem degeri arasindaki farki
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Tahminlenen modelin ne

MAD=2=L2, (yiz0) (4)

n yi—f’il

kadar basarili oldugunu test edebilmek icin genellikle bu M APE:2i=1 YL 14100, (vi0) (5)
kriterler temel alinmaktadir [38]. n

Tablo 4’teki degerlerin 4 ve 5 degisken, 31 il i¢in timii ST yingi?
kullanilarak MAD degerleri Es. (4)’te, MAPE degerleri Es. MSE :MT (6)
(5)’te, MSE Es. (6)’te ve RMSE Es. (7)’teki gibi
hesaplanip Tablo 5°teki hata oranlar1 elde edilmistir. RMSE=VMSE (7)
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Burada, n gozlem sayisi, yi gozlem degeri, ¥i
tahminlenen degeri gostermektedir [39].

Tablo 5. Degisken sayisi ve yontemsel olarak hata oranlart

YSA ile YSA ile Regresyon Regresyon
Tahmin-4 | Tahmin-5 | ile Tahmin-4 | ile Tahmin-5
Degisken | Degisken | Degisken Degisken
MAPE | 23,886 27,953 37,138 36,135
MAD | 12,754 14,246 17,447 16,680
MSE |297,784 384,584 511,167 480,603
RMSE | 17,256 19,611 22,609 21,923

Tablo 5’teki degerlere bakildiginda degisken sayisi
farketmeksizin YSA degerlerinin daha diisiik oldugu
goriiliyor. MAPE degeri diisiik olan YSA yonteminin 4
degiskenli olan modeli daha iyi uyum saglayan model
olarak secilmistir. Daha sonra 2019 PM10 degerleri, bu kez
2012-2019 willart arasindaki veriler kullanilarak YSA ile
2019 yili tahmin degerleri Tablo 6’daki gibi bulunmusgtur.

Tablo 6. 31 il icin 5 degisken icin YSA ile bulunan 2019
tahmin degerleri

iller Tahmini 2019 PM10 Degerleri
Adana 52,06
Adryaman 61,06
Afyon 70,90
Agr 40,65
Antalya 62,51
Artvin 36,21
Aydin 68,78
Batman 60,73
Canakkale 56,20
Corum 54,15
Denizli 73,52
Diyarbakir 61,59
Elazig 51,38
Erzurum 38,39
Gaziantep 59,93
Hatay 63,20
Kahramanmarag 74,56
Kayseri 90,20
Kocaeli 62,33
Kiitahya 51,48
Malatya 61,69
Manisa 88,18
Mardin 56,37
Mersin 65,37
Mugla 77,15
Sakarya 62,77
Sivas 42,35
Sanlurfa 56,19
Tokat 55,45
Trabzon 63,94
Van 44,99

4. Sonuglar

Hava kirliliginin insan hayat1 {izerine olumsuz etkileri
yadsnamaz bir gergektir. Insanlarin hayat kalitesini
etkileyen bu durum i¢in DSO tarafindan PM10
degerlerinin dlciildligiinde, hava kirliligi izerine bir yorum
getirilebilecek bir parametre oldugu belirtilmistir.

Bu calismada, Tiirkiye’de secilen 31 ilin hava kirliligi
6l¢iimiinde kullanilan PM10 degerleri {izerine regresyon ve
YSA modeli uygulanmisti. YSA’nin birgok modeli
arasindan, c¢ok¢a kullanilan ve ortaya basarili sonuglar
cikaran bir model olmasi sebebiyle de ileri beslemeli geri
yayitlimli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Yapilan hazirlik
asamasina gore, PM10 degeri, daha oOnceki caligmalar
referans alinarak ve iizerinde etkili oldugu diisiiniilen
“Niifus sayis1”, “Tasit sayis1”, “Orman ve Yar1 Dogal Alan
Miktar1”, “Sanayi Sitesinde Bulunan Isyeri Sayis1” ve
“Termik Santral Katsayis1” degiskenler kiimesi olarak 2
model i¢in kullanilmistir. Regresyon modeli ve YSA
modellerinin sonuglart karsilagtirilmis ayrica degisken
sayisinin degismesinin nasil bir farklilik ortaya ¢ikardigi
aragtirtlmigtir.

En iyi uyumu veren modelin belirlenmesinde MAPE
degerleri dikkate alinmigtir. Buna goére diisik MAPE
degerine sahip model iyi model olarak dikkate alinmistir.
Calismada elde edilen performans degerlerine gore YSA
modelinin regresyon analizinden daha etkin bir performans
gosterdigi  goriilmektedir. Degisken saysinin artmasi
regresyon analizinde modelin daha iyi olmasini saglarken
YSA’da modelin dogrulugunu diislirmiistiir. Bu sonug ile,
YSA’nin regresyon analizine goére yiiksek bir Ongorii
sagladigi1 ve daha az hataya sahip sonuglar verdigi
goriilmektedir. Bu sebeple 2019 yili igin PMI10
degerlerinin tahmini YSA’nin 4 degiskenli modeli ile
yapilarak  Ongoriide  bulunulup PMI10 degerlerinin
azaltilmasi iizerine caligmalarin yapilmasinin gerekliligi
ortaya konmustur.

Calismada kurulan yetersizlikleri,
degiskenlerdeki eksik verilerin ger¢ek degerleri bulunup
tamamlanarak, bagimsiz degiskenlerin sayist arttirilarak,
daha genis zaman diliminde yapilarak gelistirilebilir.
Bundan sonraki c¢alismalarda, farkli sektér ve c¢alisma
gruplarindan toplanan; zaman, bagimli degisken, bagimsiz
degisken vb. agidan genis Olgekli veriler ile tahmin

modelin

arastirmalarinda kullanilan diger metotlarla YSA metodu
karsilagtirmali  uygulamasinin,  regresyon
yetkinliginin belirlenmesinde literatiire katki saglayacagi
diistinilmektedir.

analizinin
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