& GISTICS & App o, Turkish
YN JournalPark
% 2% Journal of Statistics & Applied Science, Volume -2, Issue -1 o
WO g ISSN 2718-0999

Received: date: 21.05.2021
Accepted: date: 04.06.2021
Article Published: date: 30.06.2021

Bayesci ANOVA (BANOVA): Ankara’da Hava Kirliligi
Uzerine Bir Uygulama

Serpil Aktas Altunay'*
Hacettepe Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi Istatistik Bliimii, Beytepe, Ankara, Tiirkiye, spxl@hacettepe.edu.tr
Orcid 0000-0003-3364-6388!
*Corresponding Author, e-mail: spxl@hacettepe.edu.tr

Oz: Bayesci yaklasim, klasik istatistik yaklasiminin aksine 6nsel dagilim bilgisi yardimi ile sonsal dagilimi tahmin eden bir
yontemdir. BANOVA gibi ydontemlerde p-degeri yerine farkl Bayesci kriterlere gore yokluk hipotezi igin karar verilir. BANOVA
modelinde sadece genel ortalama terimin mi yer alacagi ya da deneme etkisinin yer aldigi model mi gegerlidir arastirmasinda,
Bayesci faktor (BF)’e bakilarak yokluk hipotezi ile secenek hipotezi karsilastirilarak hangisi icin daha gii¢lu bir kanit varsa ona
gore karar verilir. BF kullanilarak verilen bu karar asamasi deneme etkisinin anlaml olup olmadigina dair elimizde ne kadar
glgcli bir kanit olup olmadigini ortaya koyan ANOVA’dan daha detayh bir ¢ikarsamadir.  Bu galismada Cevre ve Sehircilik
Bakanlig Ulusal Hava Kalitesi izleme Sisteminden alinan Ocak-Aralik 2018 dénemine ait Ankara ilindeki ait sekiz istasyondan
alinmis PMyo, PM, 5 ve SO, degerlerine gore istasyonlar arasi farklilik BANOVA ile analiz edilmis ve sonuglar yorumlanmistir.

Anahtar kelimeler: Bayes¢ci ANOVA, Bayes Faktorii, ANOVA, hava kirliligi, PMio, PM25, SOz

Bayesian ANOVA (BANOVA): An Application on Air
Pollution in Ankara

Abstract: Bayesian approach is a posterior prediction method via a priori distribution knowledge on the contrary
to classical methods. In the methods like BANOVA, Bayesian criteria are employed for the null hypothesis instead
of the p-value. The question of whether only the overall mean term will represent the ANOVA model or whether
the treatment effect will be added is answered with the Bayesian (BF). According to the BF, the null hypothesis is
compared to the alternative hypothesis, and which model has stronger evidence is given accordingly. This decision
step with the BF, which reveals how strong evidence we have about whether the treatment effect is significant or
not, is a more detailed inference than classical ANOVA. In this study, the BANOVA method is applied to PMuo,
PM25, and SOz data from eight stations of the province of Ankara for the period January-December 2018, taken from
the National Air Quality Monitoring System of the Ministry of Environment and Urbanization. Whether there is
any difference between stations is analyzed and conclusions are made.

Keywords: Bayesian ANOVA, Bayesian Factor, ANOVA, air pollution, PM1o, PM25, SOz

1. Giris

Bayesci yaklasim, daha fazla kamt veya bilgi elde edildikge bir hipotezin sonucunu desteklemek icin
kullanilan istatistiksel bir ¢ikarim yontemidir ve Bayes teorimine dayanir. Klasik yaklasimda yokluk
hipotezinin dogrulugu varsayimiyla 6rneklemden elde edilen verilerin gozlenen test degerine iliskin p
olasilig1 ile yokluk hipotezinin red ya da kabuliine karar verilirken, Bayesci yaklasimda p degeri
yaklasimi yoktur [1]. Tahmin edilecek bilinmeyen parametreler birer rastlant1 degiskenidir ve 6nsel
dagilima sahiptirler [2]-[4]. Kruschke [5], p degeri ile ilgili tartismalarinda, bir hipotez testinde eger test
istatistigi anlamli ise o zaman test edilen parametrenin anlaml bir etki var aksi taktirde anlamli bir
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etkisi yok seklindeki karar kuralinin arastirmacilari sadece “var” ve “yok” seklinde sadece iki diizeyden
olusan bir karar vermeye ittigi icin elestirmislerdir. Bu nedenle Bayesci yaklasimlarda, klasik
yaklasimlara karsi elestirel bakis istatistiksel cikarsamada onemli yer tutmaktadir. Jaynes and
Kempthorne [6] Bayesci ve klasik aralik tahminlerine iliskin farkhiliklari tartismistir. Bayesci
yaklasimda onsel bilgiye dayali bir onsel dagilimin belirlenmesi gerekir [7,8]. Bu onsel bilgi, bilgi
icermeyecek (non-informative) sekilde de birakilabilir ya da 6nceki bilgilerle ile desteklenmis bilgi
iceren bir bilesen olarak degerlendirilebilir. Arka plan bilgisi de denen bu 6nsel bilgi bilinmeyen bir
parametre tahmini i¢cin daha 6nem arz etmektedir. Bazi1 durumlarda 6nsel dagihm veriler elde
edilmeden 6nce model parametrelerine iliskin bilgi icermez, bu durumda standart yazilimlarda Bayesci
yontemler uygulanirken onsel bilgi otomatik olarak ¢ok biiyiik bir 6lgek hiperparametresi atanarak
belirlenir. Bilgi iceren (informative) 6nsel dagilim ise daha onceki calismalardan model parametresi
hakkinda bilgi oldugu durumu temsil eder. Bayesci yaklagimlar sosyal bilimlerde 6zellikle de egitim ve
psikoloji alaninda ¢ok ilgi gormektedir [9-11]. Sosyal bilimlerde Bayesci yaklasimlar meta analitik bakis
agist ile degerlendirilmistir. Ozellikle bu alanlarda 6nsel bilginin kullanilmasina iliskin énemli bir
potansiyel oldugundan Bayesci yontemlere olan yonelim artmaktadir. Wagenmakers et.al [12] Bayesci
yontemlerinin avantajint tartismistir. Bu avantajlar az sayida gozlem ile calisabilmek, bazi
varsaymmlarda esneklik ve onsel bilginin kullanilmasindan kaynakh avantajlardir. Ayni zamanda
ekoloji arastirmalarinda da 1996’dan giiniimiize Bayesci yontemler kullanilagelmektedir [13].

Bu calismada amag, Ankara’nin sekiz istasyonundan alinan hava kirliligi verilerini kullanarak Bayes
faktor hesaplamasi tizerinden BANOVA ¢oziimlemesi yapmak, sonuglarin nasil degerlendirilecegini ve
yorumlanacagini gostermektir. Uygulamali istatistikte ¢ok Onemli bir yer tutan ANOVA yontemi,
aciklayic ve gikarsamali istatistikte siklikla kullanilan ¢ok 6nemli bir yontemdir ve yillardir kullanim
siiregelmektedir ve oOzellikle kompleks tasarimlar icinde anahtar bir yontem olma Ozelligini
korumaktadir [14]. ANOVA c¢ok siklikla kullanilmasina ragmen BANOVA ile ilgili arastirmalara ¢ok
rastlanmamis bu nedenle arastirmacilara bu konunun tanitilmasi amaclanmistir. Ayrica Bayesci
yontemlerin avantajlar1 diisiiniildiigiinde bu yontemlerim kullanilmasinin tesvik edilmesi de
amaglanmustir. Ozellikle son yillarda gelistirilen R paketi JAGS ve standart yazilimlar SAS, WinBUGS
gibi programlarda da Bayesci ¢oziimlemeler yapilmasina olanak saglamaktadir [15-16].

Yasamamiz igin gerekli olan soludugumuz havanin iginde yer alan ¢ok kiigiik partikiiller ve zararh
maddeler insan saghgmi tehdit etmektedir. Hava kirliligine sebebiyet veren en 6énemli kirleticilerden
bazilar1 Partikiil Madde (PM), Kiikiirt dioksit (50O2), Karbon monoksit (CO), Karbondioksit (CO2)'tir.
Cap1 10 mikrometreden kiigiik olan ve akcigerlere ulasarak iltihaplanmaya ya da insanlar1 ¢cok olumsuz
etkileyecek kalp ve akciger hastaliklarina neden olabilen maddeler PMio olarak adlandirilir. 2,5 mikron
ve daha kiiciik parcaciklar ise PM2s olarak adlandirilir. PM2s partikiilleri ¢ok kiiclik ve hafif
oldugundan, daha agir partikiillerden daha uzun siire havada kalma egilimindedir ve kalp ve damar
icin oldukg¢a zararhidir [17]. Kiikiirt dioksit (SOz2) ise komiir ve fuel-oil’'in bilesiminde bulunan kiikiirt
bilesiklerinin yanmasi ile aciga ¢ikan, direk olarak solunum fonksiyonlarini etkileyen zehirleyici bir
maddedir.

Hava kirliliginin 6nlenebilmesi kapsaminda Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi
(HKDYY) 2008 yilinda hava kirleticilerinin kontroliinii saglamak amaciyla yiiriirliige girmistir. Bu
baglamda da Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi'ne gore belirli kirleticiler icin hava
kalitesi limit degerleri belirlenmis ve yillar itibariyle kademeli olarak azaltilacak kirletici emisyonlarin,
belirlenen tarihlere kadar AB limit degerlerine ulasilmasi hedeflenmistir.

Bu kadar ¢ok kirleticinin oldugu bir hava ortaminda da hava kalitesi ile yapilan ¢alismalar 6nem
arzetmektedir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde Bayes yaklasimina kisaca deginilmis ve BANOVA yontemi
anlatilmistir. Uciincii boliimde Cevre Durum Raporu-2018[18 ]de yer alan ve Ankara ilindeki sekiz tane
farkli hava kalitesi izleme istasyonundan Ocak 2018-Aralik 2018 tarihleri arasinda alinan PMio, PM25 ve
SOz verileri kullanilarak BANOVA uygulamas: yapilmigtir ve bu degerler iizerinden semtler
karsilastirilmustir. Uciincii boliimde ise elde edilen sonugclar tartisiimistir.
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2. Bayesci Anova

Bayesci tahminde Y rastlanti degiskeninin degeri gozlendikten sonra X’e iliskin sonsal dagilim elde
edilir. Gozlenen veriler Y = (y4,y,, ..., ¥,) ile ifade edilsin. Bu durumda Y = y verildigide, X’e karsilik
gelen dagilim, bir kosullu olasilik yogunluk fonksiyonudur. Tahmin edilecek parametre 6 ise Bayes

kuralma gore
P(6|Y) x P(6)P(Y|6)

yazilir [1,8,19].

Eger aragtirmacinin 6 parametresi ile ilgili hentiiz veri toplanmadan elinde daha onceki ¢alismalardan
ya da uzmanlik bilgisinden gelen bir bilgi varsa o zaman P(6) nin dagilimi, hentiz veri bilgisi gelmeden
sadece bu o6nsel bilgiden gelen bilgiyi iceren bir onsel olasiligi temsil eder. Ornegin bir saglik
taramasinda onceki taramalardan bu bolgedeki COVID-19 pozitif oran1 %5 hesaplanmigsa bu bir 6nsel
bilgi niteligi tasimaktadir. P(Y|6) olabilirligi ise model parametresi verilen verinin olasiligini gosterir.
Boylece P(0]Y) ifadesi onsel bilgi ve veriden gelen bilgiyi iceren bir sonsal dagilimdir. Bu bilgilerin
birlestirilmesinden elde edilen sonsal olasiklar, onsel olasiliklar ile olabilirlik oranin ¢arpimina esittir.
Bayesci ¢ikarsamada olabilirlik, veri ve Onsel bilgi Bayes teoremi geregince sonsal olasilik olarak
hesaplanir (Sekil 1).

Olabilirlik Veri Onsel bilgi

)

llé

Bayes
Teoremi

Sonsal
olasilik

Sekil 1: Bayesci yaklagim

Bu bilgiler hipotez olarak ifade edilirse,
P(H,|Y) _ P(H,) _P(Y|H,)

= 1
P(H,I) ~ P(Hy) ™ P(V[Hy) @
yazilabilir. Burada PELIY) sonsal olasilik, Pt olabilirlik; PO jse énsel olastliktir. Dolayisyla,
P(HolY) P(Ho) P(Y|Ho)

“Sonsal olasilik=olabilirlik X 6nsel olasilik “ifadesi Bayes yaklasiminin temel kuralidir.

Bayes yaklagimin kullanan ANOVA yani BANOVA, klasik ANOVA yaklasimina alternatif olarak
Bayesci karar verme kurallarini kullanan bir yaklasimdir. ANOVA’da k tane 6rnekleme ait ortalamanin
esit olup olmadig: test edilir. Hy hipotezi bos(null) modeli test eder yani grup ortalamasi arasinda fark
yoktur model sadece genel ortalama teriminin oldugu bos model (M) ile ifade edilir. H,"deki ifade ise
grup ortalamalar1 arasinda fark oldugu; deneme etkisinin anlaml oldugu tam modeli (M) ifade eder.
H, — Yokluk hipotezi: sadece genel ortalama terimi vardir. Y;; = u + €

H,; — Segenek hipotezi: sabit faktoriin her diizeyi i¢in ortalama tahmin eder. Y;; = u; + €;;

Burada BANOVA tek faktor tizerinden degerlendirildiginden sadece M yerine M; kullanilmistir.
Dolayisyla M, ve M; modelleri birbiri ile karsilastirilacak iki model ise,

POLIY) _POMY)  P(Y|M) -
POLIY) ~ PO P(YI3E)
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P(Mq]Y) P(My)
1
POLIT) sonsal odds, oy

Buradaki odds kavrami sdyle agiklanabilir: ki olay incelendiginde olayin ortaya g¢ikma olasiliginin
cikmama olasiligina oran “odds” kavramu ile agiklanir. Ornegin A olaymin ortaya gikma olasihigi P(4) ;
¢itkmama olasiligi ise P(A°) ile gosterilirse A olayinin odds’u,

P(A
0dds(4) = % 3

ise 6nsel odds’dur.

yazilir ve burada

ile gosterilir. Burada eger oran “1” ise iki olayin da olasigih esit demektir. Eger oran 1’den biiyiikse o
zaman A olaymin ortaya ¢tkma odds’u ¢ikmama olasiligina gore daha yiiksektir; yani odds'u daha
biiyiiktiir.
BANOVA’da birbiri ile yarisan iki model oldugu durumda M} igin mi yoksa M, i¢in mi yeterli kanit
olup olmadig; arastirilacaktir. Buna Bayesci Faktor (BF) ile karar verilir [20]-[23]. BF, burada iki hipotez
igin goreli bir olasilik hesaplamasidir. Ayni sekilde onsel olasilik olan BF olabilirlik ile ¢arpildiginda
sonsal olasiliklar:

P(H,|Y) P(H,)

CAT IO @

seklinde elde edilmis olur. BF, 0 ile = arasinda deger alir. Artik birbirine rakip iki model yokluk ve
secenek hipotezleri ile ifade edilirse; BFiw, H, hipotezine karsilik H; hipotezi igin yeterli kamt olup
olmadigini veren Bayesci faktordiir.
BFy, asagidaki gibi tanimlanur,

P(Y|H,)

BF10 = P(Y—lHo) (5)

BFy; olarak tanumlanan BF ise H; hipotezine karsilik H, hipotezinin gegerli olabilmesi i¢in yeterli bir
kanit olup olmadigini 6lgen bir kriterdir ve
P(Y|H,)

BFy = ———2
T P(Y|H)

(6)
olarak tanmimlanir.

BFw olarak tanimlanan Bayesci faktor ise tam tersine H, hipotezine kargsiik H; hipotezinin gegerli
olabilmesi i¢in yeterli bir kanit olup olmadigini 6lgen bir kriter oldugu igin

BFg = 57— @)

olarak da ifade edilir.

Ornegin; BFy, =5 ise bu deger, H; igin Hy'e gore 5 kat daha fazla kanit var demektir. Aslinda bir
hipotezin kabul ya da reddedilmesi degil onun dogru olup olmadigina dair kanita yonelik bir olasilik
atamasi yapilir. Yarisan modeller ya da hipotezler icin sonsal olasilig1 en yiiksek deger veren hipotez
icin yeterli kanit oldugu séylenir. Dolayisiyla bu bir test asamas1 degil iki modelin yarismas: ya da
karsilastirilmast agsamasidir. Bu yonteme ayni zamanda Bayesci model se¢imi ad1 da verilmektedir.
BANOVA siirecinde BF’yi hesaplamak igin segenek hipotezi altinda p igin bir onsel dagilim
belirlenmelidir. Eger deneme etkisi yoksa p = 0 olacaktir. Bu durumda BF;; asagida tanimlanan ve

bilinmeyen parametrelere gore alinacak Es integral ile bulunur:
feeeo P(Y| My, 8)1,(0)d6

o Joeo, P(Y 1M1, )1 (6)d6”

®)

Esitlik (8)'de ©, ve ©; ; My, ve M; modelleri i¢in parametre uzaylarini temsil eder. m, ve m;’de
parametreler ait 6nsel olasilik dagilimlarim gosterir. Onsel dagilimlarin segimleri ile ilgili farkl
yaklagimlar kullanilmaktadir. Ornegin; Jeffreys—Zellner-Siow (JZS), Hyper-g gibi 6nsellerdir [24], [25].
Ornegin JZS onseli, g-onselleri ile ters Gamma 6nsellerinin karisimidan olusmaktadir. Bu karisim ayni
zamanda analitik anlamda da avantaj saglamaktadir.

BF, icin esik degerleri Tablo 1'de verildigi gibi yorumlanir. Tablo 2’de ise literatiirde siklikla kullanilan
Jeffreys [26] tarafindan verilen esik degerleri yer almaktadur.
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Tablo 1. BF,, icin esik degerleri

BFy, Yorum
>100 H, i¢in miikemmel kanit
30-100 H, icin ¢ok giiglii kanit
10-30 H, igin giiclii kanit
3-10 H, icin orta diizey kanit
1-3 H, igin Subjektif kanit
1 H, ve H, icin egit kanit
1/3-1 H, icin subjektif kanit
1/10-1/3 H, i¢in orta kanit
1/30-1/10 H, icin giiclii kanit
1/100-1/30 H, icin ¢ok giiclii kanit
<1/100 H, i¢in miitkemmel kanit

Tablo 2. Jeffreys BF igin esik degerleri

BF; Yorum
BF;; < 1/10 M; igin giiglii kanit
1/10 < BF;; < 1/3 M; igin orta kanit
1/3<BF; <1 M; igin zayif kanit
1<BF;<3 M; igin zayif diizey kanit
3 <BF;; <10 M; icin orta kanit
BF;; > 10 M; icin gliglii kanit

Giivenilir aralik (credible interval) kavrami, Bayesci yaklasimda kullanilan bir terimdir ve klasik giiven
araliginin yorumundan farkhidir. Sonsal olasiliklardan hesaplanan bilinmeyen kitle parametresi bir
rastlant1 degiskeni olarak kabul edilip yiizde kag olasilikla hangi aralikta oldugu tahmin edilir [6]. Bir
okuldaki o6grencilerin boy uzunlugunu tahmin etmek istiyorsak ve giivenilir aralik 155cm ile 168cm
arasinda ¢ikti ise, gercek boy uzunlugu 6rnegin %95 igin, %95 olasilikla 155 ile 168 cm arasindadir denir.

3. Materyal ve Yontem

Hava kalitesinin izlenmesi ve iyilestirilmesi amaciyla T.C. Cevre ve Sehircilik Bakanligi tarafindan 2005
yilinda kurulmus olan Ulusal Hava Kalitesi izleme Agi, Tiirkiye genelinde 355 izleme istasyonu
iizerinden Hava Kalitesi Indeksi (HKI) verilerini vermekte, ayrica dinamik olarak da
www .havaizleme.gov.tr internet adresinde kamuoyu ile paylasilmaktatir. Tiirkiye haritasi iizerinde
istasyonlara gore hesaplanan HKI degerleri, hava kalitesini iyi, orta, hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli
olarak kategorilendirmektedir.

Tiirkiye hava kalitesi izleme ag1 Sekil 2’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 2. Tiirkiye hava kalitesi izleme ag1 (https://sim.csb.gov.tr/Services/AirQuality,Erisim tarihi
01.06.2021). Bu ¢alismada Cevre Durum Raporu-2018’de yer alan ve Tablo 3-5'de 6zetleyici istatistikleri
verilen veriler kullanilmistir (https://ced.csb.gov.tr/iller-ozet-cevre-durum-raporu-i-82675).

v

Ankara’da yer alan sekiz farkli hava kalitesi izleme istasyonundan Ocak 2018-Aralik 2018 tarihleri
arasinda alinan PMio, PMas ve SOz verileri kullanilmigtir. En son yaymmlanan Cevre Durum Raporu
2020’de yayimlanmis ve en giincel 2018 verileri yer almistir.

Ankara’daki hava kalitesi izleme istasyonlar1 Cevre Durum Raporu-2018’de Bahgelievler, Demetevler,
Dikmen, Kayas, Kegioren, Sihhiye, Sincan ve Siteler igin veriler yer almistir.

Ankara ilinde Bahgelievler, Batikent, Cankaya, Cubuk, Demetevler, Dikmen, Etimesgut, Etlik, Kayas,
Sanatoryum, Meteoroloji, Mamak, Ostim, Polatli, Sihhiye, Sincan, Siteler, Torekent, Ulus trafik ve
Umitkdy’de de istasyonlar vardir ancak hepsinde verilerin anlik olarak yayinlanmasini saglayan
yazilim mevcut degildir. Bu istasyonlarda PMio, PM25, SOz, NOX, NO2, NO, CO ve Os gibi kirletici
degerleri Olctilmektedir.

Bu calismada Cevre Durum Raporu-2018’de verileri yer alan istasyonlar Sekil 3’de verilmistir.
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Sekil 3: Ankara ilindeki hava izleme istasyonlar:
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Amag; istasyonlar1 yani semtleri PMio, PM25 ve SO2 bakimindan karsilastirarak Ankara ilindeki bolgesel
farkliliklar1 belirlemektir. PMi, PM2s ve SO: agisindan istasyonlar arasi farkliik olup olmadig:
BANOVA ile arastirilmistir. JASP programinda BF hesaplamasi Morey ve Rouder [27] (2015)'1n R
programinda tanimladiklar: formdiile gore yapilmaktadir. R programinda da ayrica “BayesFactor” paketi
yiiklenerek BANOVA yapilmaktadir. Coziimlemeler JASP 0.14.1 programinda yapilmistir [28].

Ozet istatistikler ve kitle ortalamalasi igin %95 giivenilir araliklar Tablo 3-5'de verilmistir. Bazi
istasyonlarda bazi aylarda eksik gézlem bulunmaktadir.

Tablo 3. PMu icin Ozet istatistikler ve giivenilir araliklar

%95

Giivenilir Araliklar
istasyon Ortalama SS | n | Altsimir | Ust Sinir
Bahgelievler 46,200 | 22,429 | 10 30,155 62,245
Demetevler 60,167 | 15,993 | 12 50,005 70,328
Dikmen 59,083 | 23,118 | 12 44,395 73,772
Kayas 60,417 | 16,429 | 12 49,978 70,855
Kecioren 60,500 | 15,803 | 12 50,459 70,541
Sihhiye 66,500 | 26,917 | 10 47,245 85,755
Sincan 68,818 | 49,159 | 11 35,793 101,843
Siteler 51,636 | 17,940 | 11 39,584 63,689

Ornegin Tablo 5'de Kayas icin u kitle ortalamasii gostermek iizere giivenilir arahk 14,442 < pu <
21,058 hesaplanmuistir. Yani gergek kitle ortalamasinin bu aralikta olma olasilig1 %95'tir.

Tablo 4. PM>5 igin Ozet istatistikler ve giivenilir araliklar

%95
Giivenilir Araliklar

Istasyon Ortalama SS n  Altsmir Ust

Sinir
Bahgelievler 18,417 | 8,723 | 12 12,875 23,959
Demetevler 16,167 | 6,726 | 12 11,893 20,440
Dikmen 16,583 | 6,557 | 12 12,417 20,749
Kayas 23,818 | 7,808 | 11 18,573 29,064
Kecioren 15,273 | 6,262 | 11 11,066 19,480
Sthhiye 28,000 | 4,387 | 9 24,627 31,373
Sincan 14,429 | 8,753 | 7 6,333 22,524
Siteler 19,818 | 5,016 | 11 16,448 23,188

Tablo 5. SO2 i¢in Ozet istatistikler ve giivenilir araliklar

%95
Giivenilir Araliklar
istasyon Ortalama SS n Altsmir Ust Siir
Bahgelievler 6,000 | 2,944 | 10 3,894 8,106
Demetevler 5,000 | 0,853 | 12 4,458 5,542
Dikmen 7,091 | 4,969 | 11 3,753 10,429
Kayas 17,750 | 5,207 | 12 14,442 21,058
Kegidren 5,000 | 0,853 | 12 4,458 5,542
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Sihhiye 7,100 | 1,663 | 10 5,910 8,290
Sincan 8,636 | 5,221 | 11 5,129 12,144
Siteler 8,583 | 8,096 | 12 3,440 13,727

BF10 ve BFor’e gore alman sonuglar Tablo 6 ve Tablo 7'de verilmistir. Ciktilarda yer alan P(M’), M} ve
M, modellerinin 6nsel olasihgimn verir. Burada sadece tek yonlit ANOVA modeli kullanilig1 igin M
yerine M kullanilmstir. Onsel olasiliklar her iki model i¢in otomatik olarak 0,5 olarak tanimlanmustir.
P(M|Y) ise veriler elde edildikten sonra giincellenen sonsal olasiliklardir. BF,,; verinin 6nsel olasiligin

oddsunu ne derecede degistirdigini gosterir.

Sonuglarda yer alan “%Hata” ise say1sal dalgalanmalardan etkilenme ytiizdesini gostermektedir.

Tablo 6. Bayesci Faktor Sonuglar1 (BF1o'a gore)

PMnu icin
Modeller P(M) P(M |l veri) BF 3¢ BF,, %Hata
Bos Model (M) 0,5 0,9019 9,196 1
Semtler (M;) 0,5 0,0981 0,109 0,109 0,00114
PM:; icin
Modeller P(M) P(M | veri) BF p¢ BF4 %Hata
Bos Model (M) 0,5 0,0163 0,0166 1
Semtler (M) 0,5 0,9837 60,3237 60,3237 0,018
SO2i¢in
Modeller P(M) P(M |l veri) BF 3¢ BF;, %Hata
Bos Model (M) 0,5 3.871e-7 3.871e-7 1
Semtler (M) 0,5 1 2.58e+6 2.58e+6 4.143e -7

PMiw bakimindan istasyonlarin karsilastirildigr Tablo 6’daki sonuglar incelendiginde; BF=0,109
oldugundan semtler aras: farklilik olmadig goriilmektedir. PMzs'a bakildiginda BF=60,32 oldugu ve
referans degerlerine gore “H, i¢in ¢ok gii¢lii kanit” oldugu sdylenebilir. Baska bir deyisle PM25 degerine
gore semtler arasinda farklilik vardir. SO:'ye gore de BF=2.58e+6 gibi biiyiik bir rakamdir ve Tablo
1’deki esik degerlerine gore “H; i¢in mitkemmel kanit” elde etmis oldugumuz dolayisiyla SO: degerine
gore istasyonlar arasinda farklilik vardir. Bu durumda en az bir istasyon farklidir hipotezi ya da M;
modeli kabul edilmistir. Tablo 7’de ise BFoi’e gore olan sonuglar yer almaktadir.

Tablo 7. Bayesci Faktor Sonuglar1 (BFoi'e gore)

PMu icin
Modeller P(M) P(M | veri) BF ¢ BFy, %Hata
Bos Model (M) 0,5 0,9019 9,196 1
Semtler (M) 0,5 0,0981 0,109 9,196 0,001
PM:; i¢in
Modeller P(M) P(M | veri) BF », BFy, %Hata
Bos Model (M) 0,5 0,016 0,017 1
Semtler (M) 0,5 0,984 60,324 0,017 0,0183
SO:icin
Modeller P(M) P(M | veri) BF ¢ BF,, %Hata
Bos Model (M) 0,5 3.871e-7 3.871e-7 1
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Semtler (M) | 05 | 1 | 258et6 | 3.871e7 4.143¢-7

Tablo 7'de verilen BFo sonuglarina gore su yorumlar yapilabilir: BF’ler i¢in BF;, = % ifadesi
01

tanimlanmisti. Bu durumda 6rnegin PMuo igin BF; = ﬁ = 0,1087 elde edilir. Tablo 2’de verilen esik

degerlerine gore hem BF;, = 0,109 hem de BFy; = 9,196 degerlerine bakildiginda “H, igin giiclii
kanit” elde edildigi sOylenebilir. PMio icin M, modeli gecerlidir, yani istasyonlar arasi farklilik
gozlemlenmemistir.
PM:s'e bakildiginda BFy; = 0,017; SOz degerlerine bakildiginda BFy; < 1/10 oldugundan her iki
degiskenicin “H; icin giiclii kanit” oldugu goriilmektedir yani My modeli gegerlidir. Bu iki degiskene
gore semtler arasinda farklilik vardir.
Farkliig1 yaratan istasyon(lar) ya da semtler post-hoc testleri ile aragtirmalidir. Tablo 8 ve Tablo 9 ‘da
¢oklu karsilastirma testleri ile istasyonlarin karsilastirmasini verilmistir. PMio bakimindan semtler
arasinda farklilik olduguna iliskin kanit elde edilemedigi igin M|, kabul edilmisti bu nedenle post hoc
testi yapmaya gerek olmamustir.
Tablo 8 ve Tablo 9'da verilen sonuglara bakildiginda istasyonlar arasi ikili kargilagtirmalara gore de
aralarinda fark olan ikili karsilastirmalar “*” ile gosterilmistir. Sonuglar BFio'a gore verildiginden iki
istasyon arasi fark

P(Y|H,:1ki istasyon farklidir)
P(Y|H,: iki istasyon arasinda fark yoktur)

BF10 =

ile ifade edilir.

Tablo 8'deki sonuglar incelendiginde en ¢arpict sonucun Sihhiye ile diger semtler arasindaki farklilik
oldugu goriilmektedir. Ornegin; Demetevler ile Sthhiye karsilagtirmasinda BF;,=109,243 elde edilmistir.
Buna gore iki semt arasinda PMzs bakimindan fark olma odds’u olmama odds’unun yaklasik 109
katidir. BF;y>100 oldugu igin “H; i¢in mitkemmel kanit” anlamina gelir. Ornegin; Bahgelievler ile
Demetevler karsilastirmasinda BF;,=0,448 elde edilmistir. BF;,>100 oldugu icin “H, igin orta kanit”
anlamina gelir. Yani iki semt arasinda fark olmadigina dair orta diizeyde kanita sahipiz demektir.
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Tablo 8. PM2; icin Post-Hoc karsilastirmalar (BF;,’a gore)

Semtler Onsel odds Sonsal odds BF10 % Hata
Bahgelievler Demetevler 0,189 0,0848 0,448 0,01728
Dikmen 0,189 0,0799 0,422 0,01692

Kayas 0,189 0,1686 0,891 0,00592

Kecioren 0,189 0,1016 0,537 0,00467

Sihhiye 0,189 1,2431 6,570 6,01e-4

Sincan 0,189 0,1072 0,567 0,00278

Siteler 0,189 0,0776 0,410 0,00288

Demetevler Dikmen 0,189 0,0712 0,376 0,01608
Kayas 0,189 0,5981 3,161* 8,44e-5

Kecioren 0,189 0,0746 0,394 0,00276

Sihhiye 0,189 20,6696 109,243" 2,78e-5

Sincan 0,189 0,0850 0,449 6,24e-5

Siteler 0,189 0,1529 0,808 0,00737

Dikmen Kayas 0,189 0,5060 2,675* 6,39e-5
Kecidren 0,189 0,0782 0,413 0,00290

Sihhiye 0,189 17,9633 94,940° 8,99¢-5

Sincan 0,189 0,0891 0,471 9,58e-6

Siteler 0,189 0,1331 0,703 0,00913

Kayas Kecioren 0,189 0,9568 5,057* 3,12e-4
Sihhiye 0,189 0,1517 0,802 2,69e-4

Sincan 0,189 0,4534 2,397* 9,42e-4

Siteler 0,189 0,1489 0,787 0,00583

Kecioren Sihhiye 0,189 51,1226 270,194" 8,40e-6
Sincan 0,189 0,0807 0,427 1,05e-5

Siteler 0,189 0,2438 1,289% 0,00430

Sthhiye Sincan 0,189 4,9375 26,096 1,77e-5
Siteler 0,189 4,8572 25,671" 2,65e-5

Ornegin Tablo 9da SO: bakimindan “Bahgelievler-Kayas” karsilastirmasinda BF;, =3566,2 degeri
sOyle yorumlanabilir: “Bahgelievler-Kayas” istasyonlar: arasinda fark olmasi yoniinde, farklilik
olmamasina gore 3566,2 kez daha fazla kanit vardir. Bu deger Tablo 1’de verilen esik degerine gore H;
i¢in mitkemmel kanit anlamina gelir. Bu tiir post-hoc karsilastirmalarinda BF’ler biiytiikliik siralamasina
gore siralanip farkli olanlar da kendi iglerinde ne kadar farkli olduklar: da siralanabilir.

Tablo 9. SOz i¢in Post-Hoc karsilastirmalar (BFy,’a gore)

Semtler Onsel odds Sonsal odds BF % Hata
Bahcgelievler Demetevler 0,189 0,1144 0,604 0,01126
Dikmen 0,189 0,0843 0,445 0,02610

Kayas 0,189 674,7504 3566,200* 9,34e-8

Kecidren 0,189 0,1144 0,604 0,01126

Sihhiye 0,189 0,1088 0,575 0,00305

Sincan 0,189 0,1468 0,776 9,60e-4

Siteler 0,189 0,1010 0,534 0,00890

Demetevler Dikmen 0,189 0,1489 0,787 0,00783
Kayas 0,189 55023,4016 290810,425* 9,68e-9

Kecioren 0,189 0,0706 0,373 0,01604

Sihhiye 0,189 5,4490 28,799* 5,15e-4

Sincan 0,189 0,4836 2,556* 1,14e-4
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Siteler 0,189 0,1614 0,853 0,00211

Dikmen Kayas 0,189 60,3183 318,795* 1,62e-6
Kecioren 0,189 0,1489 0,787 0,00783

Sthhiye 0,189 0,0740 0,391 0,02473

Sincan 0,189 0,0873 0,461 0,00495

Siteler 0,189 0,0793 0,419 0,00294

Kayas Kecioren 0,189 55023,4016 290810,425* 9,68e-9
Sihhiye 0,189 517,7437 2736,386* 1,37e-7

Sincan 0,189 11,7085 61,882* 4,84e-5

Siteler 0,189 2,2681 11,987* 3,27e-4

Kecioren Sihhiye 0,189 5,4490 28,799* 5,15e-4
Sincan 0,189 0,4836 2,556* 1,14e-4

Siteler 0,189 0,1614 0,853 0,00211

Sthhiye Sincan 0,189 0,0979 0,517 7,95e-4
Siteler 0,189 0,0819 0,433 0,00769

Sincan Siteler 0,189 0,0717 0,379 0,00270

Giivenilir araliklara gore ¢izim Sekil 4-6’da verilmistir. Giivenilir araliklara bakildiginda PMio ve PM2s
agisindan Sincan’a ait giivenilir araligin, SO2 bakimindan da Siteler’e ait giivenilir aralifin daha genis
elde edildigi goriilmektedir.

Sekil 4-6’daki giivenilir araliklara gore gizilen hata qubuk grafiklerine

bakildiginda SO: i¢in Kayas'in diger tiim istasyonlardan farkli oldugu goriilmektedir. PMio’da
givenilir aralig1 Sincan’da diger tiim istasyonlara gore daha genis elde edilmistir ve PMio degeri en
yliksek degerin olctildiigli istasyondur, ancak diger istasyonlar ile arasinda fark olduguna dair
yeterince kanit yoktur.

PM10
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Sekil 4: PMo degiskeni i¢in giivenilir araliklar
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4. Sonucg ve Tartisma

Bayesci testlerde klasik istatistik¢i ¢ikarsamada kullanilan Neyman-Pearson karar kuralima gore p<0,05
olarak kullanilan yaklasimi kullanmaz. Klasik yaklasimda eger p < a ise H, yani yokluk hipotezi
reddedilir; e§er p > a ise de H, reddedilmez. Olaymn sadece red-kabul boyutunda iki diizeyli olarak
karar verilmesi literatiirde gokca tartisilmistir [29,30]. Van den Bergh et.al. [16] ¢alismasinda Bayesci
yaklagimlarin uygulamali istatistikte ¢ok yaygin olmadig1 Istatistik lisans programlarinda yeterince
verilmedigi ve daha ¢ok sosyal bilimcilerin ilgi gosterdigini vurgulamaktadirlar. BANOVA'nin
ANOVA’ya gore iistiin yonleri soyle 6zetlenebilir: BANOVA’da tahmin edilen parametre igin %(1-
«)100 igin bir giivenilir aralik hesaplanir buradan da parametrenin gercek degerinin 6rnegin %95
olasilikla a ve b sinirlar arasina diisecegi soylenir. Oysa ANOVA’da parametre i¢in hesaplanan giiven
araliginin parametrenin gercek degerini kapsayan araliklardan birisi olmas1 olasilig1 %(1-a)100 giiven
diizeyinde sOylenebilir denilmektedir. Modelde yer alan gereksiz bir esdegiskenin model {izerinde
yaratacag1 kestirim hatas1t BANOVA’da giderilmis olur bu da bir avantajdir.  Bayesci yaklasimda p
degeri yerine BF igin verilen esik degerleri kullanularak H, ve H; hipotezlerinin hangisi i¢in daha giiglii
bir kanit var onu sorgulamir. Kayip gozlem olmasi, gozlem sayisinin az olmas: gibi durumlarda
rahatlikla kullanilan BANOVA arastirmacilar icin kolaylik saglamaktadir. Bu ¢alismada BANOVA
uygulamasimni gostermek ve sonuglari yorumlamak igin hava kirlili§i verileri kullamilmigtir. Veri
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sayisinin az olmasi, bazi yillarda gozlemin olmamasi, Ozellikle PM2s ve SO: ‘de sabit varyans
varsayiminin saglanmiyor olmas: klasik ANOVA'nin kullanilmasina engel teskil etmektedir. Bu
durumda BANOVA’nin ¢ok sayida avantaji mevcuttur.

Hava kirliliginin insan ve gevre saghg {izerindeki yarattigi olumsuz etkilerin arastirilmasi ve bu
nedenle hava kalitesinin izlenmesi ve AB hava kalitesi limitlerine uyum saglanmasi amactyla amaciyla
6 Haziran 2008 tarih ve 26898 sayili Resmi Gazete’de yayimlanan Hava Kalitesi Degerlendirme ve
Yonetimi (HKDY) Yonetmeligi yiiriirliige girmistir. Buradan elde edilen verilerin derlendigi Cevre
Durum Raporu - 2018’de belirtildigine gore “2018 yili igerisinde SOz konsantrasyonlarmin incelenmesi
sonucunda, Bahgelievler, Demetevler, Dikmen, Kayas, Kecioren, Sthhiye, Sincan, Siteler istasyonlarinda
Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi 24 saatlik ortalama stire i¢in verilen 150 pg/m3
'liik ve saatlik 380 pg/m3'litkk sinir degerlerin hi¢ asilmadig goriilmiistiir” diye ifade edilmistir. Yine
ayrni raporda verilen hava kalitesi parametreleri aylik ortalama konsantrasyon degerlerine gore en fazla
limit asim1 Kegioren’de Mart ayinda toplam 22 giin, ardindan da Sincan’da 20 giin olmusgtur. Subat ve
Mart aylarinda Kayas’da limit asimi 19 giin, Nisan'da da 18 giin olarak gozlenmistir.

Ayni raporda yer alan istasyonlar: Bahgelievler, Demetevler, Dikmen, Kayas, Kecioren, Sihhiye, Sincan,
Siteler PMio, PM25 ve SOz agisindan karsilastirilmistir. Karsilastirmada klasik ANOVA yerine BANOVA
kullarularak sonuglar yorumlanmistir. Hipotezler BF'ye gore degerlendirilmigtir. Ocak 2018-Aralik
2018 tarihlerinde elde edilen verilere gore PMio bakimindan istasyonlar arasinda fark olmadigina dair
kanit varken; PM2s ve SOz icinde H, ‘in dogru olmadigina dair giiglii kanit elde edilmistir. Farkliligin
hangi istasyon ya da istasyonlardan kaynaklandig1 Bayes¢i post-hoc testi ile incelenmis elde edilen
carpict sonuglara bakildiginda 6rnegin PMzs bakimmdan Sihhiye'nin diger tiim istasyonlardan farkl
oldugu yani daha yiiksek PM25 degerine sahip oldugu vurgulanmigtir. Sthhiye semti Ankara’nin Ulus
ve Kizilay gibi sehrin iki merkezini birlestiren, ¢ok yogun bir insan ve ara¢ trafiginin bulundugu ayrica
hastanelerin ve isyerlerinin konumlandigi ¢ok kirletici faktorii olan bir semt olmasindan kaynaklanmas:
zaten beklenen bir sonuctur.  Yiiksek basing, 1s1 terselmesi ve asir1 yapilasmadan dolay: riizgar
engellenmesi gibi faktorlerden dolayr hava kirleticileri uzaklasamamakta ve kirli hava maruziyeti
ortaya ¢ikmaktadir. SO: bakimindan da Kayas bolgesi diger istasyonlardan farklilik gostermektedir.
Ankara {li Temiz Hava Eylem Plan1 2020-2024 [31] raporu incelendiginde, hava kalitesi degerlendirme
sonuglari, bu sonuglarin Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi yiikiimliiliiklerine
uyum oranini, hava kalitesi i¢in izlenecek eylem planlarin ve sonraki on yil igin tahminler istasyonlar
bazinda detayl olarak verilmistir.

Yazar Katkilar1: Bu ¢alismada giris litaratiir taramasi analizler ve sonug boliimii S.K. tarafindan yapilmistir.
Finansman: Bu ¢alisma icin herhangi bir finansal kaynak saglanmamustir.

Cikar Catismasi: Yazarlar herhangi bir gikar ¢atismasi olmadigini beyan etmemektedir.
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