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ABSTRACT

Regular measurement and monitoring of pollutant parameters, prediction of
air pollution, and early assessment of its effects on human health are very
important to provide a healthier living environment for the city’s residents,
and to minimize exposure to air pollution. This study aims to predict air
pollution by using machine learning methods. The daily average
concentrations of various air pollutants, as well as wind direction, wind
speed and air pressure values measured between 2016 and 2021 in
Basaksehir are used. PM10, CO, SO2, NO2, and O3 concentrations are
predicted using Multiple Linear Regression, Support Vector Machine, K
Nearest Neighbor, Decision Tree, Random Forest, and Multi-layer
Perceptron Neural Network methods. The obtained results are compared in
terms of some performance metrics. The Random Forest method has the
minimum error values in the prediction of PM10, CO, SO2, and O3
concentrations, and Multiple Linear Regression shows the better prediction
performance for NO2 concentration.
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OZET

Sehir sakinleri igin daha saglikli bir yasam ortaminin saglamasi ve onlarin
hava kirliligine maruziyetinin en aza indirilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bunun
icin yapilabilecek ¢alismalar arasinda Kirletici parametrelerine iliskin
Olgtimlerin diizenli olarak yapilmasi ve izlenmesi, hava kirliliginin tahmin
edilmesi ve insan saghig: lizerindeki etkilerinin erken degerlendirilmesi yer
almaktadir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak hava
kirliligi tahmini gerceklestirilmistir. Istanbul ili Basaksehir ilgesinde 2016-
2021 wyillarnn arasinda Olgiilen cesitli hava Kkirleticilerine iliskin giinliik
ortalama konsantrasyonlar ile riizgar yonii, riizgar hizi ve hava basinci
degerleri  kullanilmistir.  PM10, CO, SO2, 02 ve O3 Kkirleticilerin
konsantrasyonlari, Coklu Dogrusal Regresyon, Destek Vektor Makinalari, K
En Yakin Komsu, Karar Agaclari, Rastgele Orman ve Cok Katmanli
Algilayict Sinir Agi yontemleri ile tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar
kargilastirildiginda PM10, CO, SO2 ve O3 konsantrasyonlar: tahmininde
Rastgele Orman yontemi, NO2 tahmininde ise Coklu Dogrusal Regresyon,
en iyi sonuglar1 sunmustur.
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1. GIRiS

Hava kirliligi, diinya ¢apinda 6liimler igin dordiincii 6nde gelen risk faktoriidiir ve bu nedenle insan sagligina
yonelik en biiyiik cevresel tehdit olarak kabul edilmistir. Diinya niifusunun yaklasik %91°i, Diinya Saglik Orgiitii
(World Health Organization, WHO) tarafindan belirlenen hava kalitesi limitlerini astig1 yerlerde yasamaktadir.
Hava kirliligine maruz kalmanin ciddi saglik sonuglar1 vardir. WHO’ ya gore kalp hastaligi, felg, akciger kanseri
ve kronik solunum yolu hastaliklarina baglh olarak yilda tahmini 4,2 milyon 6liim hava kirliligi nedenlidir [1].
Hava kirliligi, insan sagligina zarar vermenin yani sira insan hayatin1 da olumsuz yonde etkilemektedir. Siddetli
hava kirliligi, atmosferin goriiniirliigiinii azaltarak trafik kazasi olasihigini artirmakta ve pus olusumuna neden
olarak insanlarin normal seyahatlerini geciktirebilmektedir. Ayrica ekosistemlerin yapisina ¢okelmeler ile dahil
olarak topragin yapisini degistirmektedir [2]. Hava kirliliginin bir baska olumsuz etkisi ise tizerinde biriken
partikiil maddeler nedeniyle giines enerjisi sistemlerinin enerji tiretim verimini distirmesidir [3].

Hava kirliligi, iklim degisikligine katkida bulunan énemli bir faktérdiir ve hem geligsmis hem de gelismekte olan
tilkeleri etkilemektedir. Endiistriyel faaliyetler, trafik yogunlugu gibi nedenlerle sehirlerde her gecen giin hava
kirliligi artmakta, hava Kalitesi bozulmakta ve dolayisiyla bu durum saglik ve iklim igin biiyiikk bir tehdit
olusturmaktadir. Sehirlerde ¢esitli noktalarda, hava kalitesinin izlenmesi amagh hava kalitesi izleme istasyonlari
bulunmaktadir. Bu istasyonlarin kurulmasi yiiksek maliyetlidir ve sonrasinda pahali bakim gerektirebilmektedir
[4]. Bu nedenle, hava kirliligi tahmin g¢aligmalarimin 6nemi artmustir. Hava kirliliginin tahminine yonelik
literatiirde yer alan c¢aligmalarda, makine 6grenmesi [4-9], derin 6grenme [10-12] ve veri madenciligi [13,14]
algoritmalar1 kullanilmis ve boyutu 2,5 pm ile 10 um arasinda olan partikiil madde (PMy,), azot monoksit (NO),
kiikiirt dioksit (SO,) gibi 6nemli hava Kirleticilerinin konsantrasyonlari iizerinden basarili tahmin sonuglar: elde
edilmistir. [7]’ de Adana ili i¢in azot dioksit (NO,), SO,, ozon (Os), karbon monoksit (CO) ve PMy, gibi hava
kirletici gazlarin 6l¢tim verileri ele alinmis ve gesitli makine 6grenmesi algoritmalari ile hava kalite indeksi elde
edilmistir. Erzincan ili i¢in yapilan hava kirlilik tahmin ¢alismasinda [9], PMyq ve SO, kirleticilerinin nde 2016-
2018 yillar1 arasindaki giinliik kayitlar1 kullanilmig ve makine 6grenmesi yontemlerinden KNN ile tahmin
gerceklestirilmistir I¢ Anadolu Bélgesi ve cevresine ait dlgiim verilerinin ele alindig1 calismada [11], uzun-kisa
stireli bellek (Long - Short Term Memory, LSTM) ag1 ve klasik derin 6grenme yontemi kullanilarak PMyg igin
tahmin ¢alismas1 yapilmistir. [10]’da ise hava kalitesi tahmini i¢in derin 6grenme ve gorintii tabanli bir model
Onerilmistir. Ayrica, ¢alima kapsaminda derlenen yiiksek kaliteli bir dis hava kalitesi veri seti NWNU-AQI
tizerinde AQC-Net, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) ve Derin Kalinti Ag1 (ResNet)
karsilastirilmis ve AQC-Net'in hava kalitesi siniflandirmas: i¢in diger yontemlere kiyasla daha dogru sonuglar
verdigini belirtilmigtir. Milano'nun kentsel bolgesindeki hava kalitesi tahminine yonelik onerilen ¢aligmada [8],
farkli makine 6grenimi yaklasimlari: kullanilmig, meteorolojik ve toplu tasimayla ilgili 6zellikler ele alinmustir.
[15] caligmasi ise hava Kkalitesinin iyilestirilmesi i¢in hangi parametreler ve hangi yontemler kullanilarak nasil bir
analiz ile incelenmesine yonelik bir fikir sunmaktadir.

Hava kirliligi ve saglik problemleri (6zellikle kronik hastaliklar) arasindaki iligskiyi gdsteren ¢ok sayida ¢alisma
vardir. [16]” da WHO kilavuz degerlerinin [17] altindaki diisiik Kirlilik seviyelerinde bile dis hava kirliliginin
oliim oraniyla iligkili olduguna dair kanitlar sunulmus ve boyutu 2,5 um’ den kiigiik olan partikiil madde (PM,s),
NO, ve siyah karbona daha fazla maruz kalma, 6nemli olgiide artan oliim riski ile iliskilendirilmistir. Azot
oksitler (NO,) olarak adlandirilan azot oksitler 6 farkli gaz (NO, NO,, diazot oksit (N,O), diazot trioksit (N,O5),
diazot tetraoksit (N,O4) ve diazot pentaoksit (N,Os)) karisimindan olusmaktadir. NO ve NO, onemli hava
kirleticileri olarak kabul edilmekte ve atmosferde kalis siireleri yaklagik 2-5 giin arasinda degismektedir [18].
NO,’ler, troposferde O3 olusumuna ve atmosferde nitrik asit olusturarak asit yagmurlarina neden olduklari i¢in
dikkat edilmesi gereken 6nemli hava Kirleticilerindendir [15, 19]. Ayrica, yiiksek konsantrasyonlarda NO, gazi
bulunmasi ciddi diizeyde solunum yolu tahribatina yol agabilmektedir. Bu nedenle, NO,’ in insan sagligina zarar
vermeyecek sekilde doniisiimleri yapilarak giderilmesi gerekmektedir [15]. Hava kalitesinin siirekli olarak
izlenmesi ve kirlilik seviyesinin tahmin edilmesi, gerek hava kalitesini kabul edilebilir seviyede tutmak gerekse
hava Kirleticilerinin kronik solunum yolu hastaliklar1 gibi sagliga olumsuz etkilerini azaltmak i¢in hava
kirliligine yonelik 6nleyici tedbirlerin aliabilmesi olduk¢a 6nemlidir.

Hava kalitesinin iyilestirilmesi, hava kirliliginin neden oldugu potansiyel saglik etkilerinin azaltilmasi, iklim
degisikligi ile miicadelenin siirdiiriilebilmesi gibi amaglarla hava kalitesi/kirliligi tahmin g¢aligmalarina olan
ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir. Bu c¢aligmada, hava kirliligini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in Coklu
Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression, MLR), SVM, K En Yakin Komgsu (K Nearest Neighbor,
KNN), Karar Agaci, Rastgele Orman ve Cok Katmanli Algilayict Sinir Ag: (Multi-Layer Perceptron Neural
Network, MLPNN) makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir. Giinliik ortalama PMy,, CO, SO,, NO, ve O3
konsantrasyonlar1 hava kirliligi parametreleri olarak ele alinmig ve tahmin sonuglar1 en yiiksek dngdritye sahip
yontemlerin belirlenmesi i¢in ¢esitli degerlendirme metrikleri kullanilarak karsilastirilmigtir.

Bu ¢aligmanin ilk boliimiinde, hava kirliligi konusuna giris yapilmig ve makine o&grenmesi yontemleri
kullanilarak hava kirliliginin tahminine iliskin literatiir arastirmasina yer verilmistir. Ikinci béliimde, kullanilan
veri seti ve makine 6grenme yontemleri detayli olarak incelenmis ve performans degerlendirme metrikleri
hakkinda bilgi verilmistir. Arastirma sonuglar1 ve tartisma boliimiinde, elde edilen uygulama sonuglar
kargilagtirmali olarak sunulmus ve degerlendirilmistir. Dordiincii boliimde ise ¢alisma yorumlanarak
sonuglandirilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEMLER
2.1. Veri Seti

Tirkiye, Avrupa Birligi (AB) iiyelik siirecinde bulunmasi nedeniyle mevzuatlarini AB ile uyumlu hale getirmek
icin hava Kirleticilerinin sinir degerlerini kademeli olarak hedef degerlere getirmeyi planlamustir [2]. Kirletici
parametrelerinin uyumlu olmas: igin istenen hedef sinir degerlerinin tilkemizde yiiriirliige girme tarihleri: CO
icin 1 Ocak 2017, PMy, ve SO, i¢in 1 Ocak 2019, O; i¢in 1 Ocak 2022 ve NO; i¢in de 1 Ocak 2024. En son
olarak NO, i¢in smir degeri uyumlanacak ve 2024’ten itibaren tiim Kirletici parametreler i¢in Tiirkiye, AB
mevzuatimi uygulayacaktir. Tablo 1’de Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yo6netmeligi [20] Kirletici sinir
degerleri (2022 yili i¢in Tirkiye simnir degerleri) verilmektedir. Ayrica bahsi gegen kirleticilerin dig ortam
kaynaklar1 [21] ve bu Kkirleticilere maruz kalma sonucu insan saghgina etkileri [17,21,22] Tablo 1°de yer
almaktadir.

Tablo 1. Hava kirleticileri, sinir degerleri [20], kaynaklar [21] ve sagliga etkileri [17,21,22].
Hava kalite seviyesi

Kirletici Kaynaklari Saghga Etkileri
(ng/m?) y ghg
Sanayi, yakit KOAH, akut alt solunum yolu
. yanmasi, tarim ve enfeksiyonlari, kalp hastaliklari,
PMio 50 (24 saatlik) ikincil kimyasal akciger kanseri, kardiyovaskiiler
reaksiyonlar mortalite, solunum mortalitesi
. Astimla ilgili hastane bagvurulari
SO, 125 (24 saatlik) Fosil yakit yanmasi ve acil servis ziyaretleri, solunum
mortalitesi
: o Iskemik kalp hastalig1 ile ilgili
CcoO 10.000 (8 saatlik) Eksik yanma trund, hastane bagvurular1 ve acil servis
tasit emisyonlari . :
ziyaretleri
40+4 (saatlik) T%§1t emisyonlart, Astlmla |Ig!|l h_astane b.asvurularl
NO, yiiksek sicaklikta ve acil servis ziyaretleri, solunum
200+20 (y1llik) : o
yakma prosesleri mortalitesi
Tasit emisyonlari, "
NO, 30 (yillik) yiiksek sicaklikta 007 Ve 50;;?“r:)rﬂfl;?“ahkla“’
yakma prosesleri yag
Trafikten
kaynaklanan azot Solunum sistemi problemleri,
. oksitler ve ugucu solunum mortalitesi, géz ve
Os 120 (8 saatlik) organik bilesiklerin burunda iritasyon, astim, viicut
Giines 15181yla direncinde azalma
degisimi

Hava kirliligi tahmin c¢alismasi igin sanayi-kentsel bolge olarak tanimlanan Istanbul ili Basaksehir ilgesi
secilmistir. Ayrica ilgedeki hava kalitesi 6l¢tim istasyonu karayoluna yakin yerde (34 m) konumlandirilmigtir.
Calismada kullanilan hava Kalitesi 6lciim verileri, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi Cevre Koruma ve Kontrol
Daire Bagkanligi Cevre Koruma Miidiirliigii Hava Kalitesi izleme Merkezi’ nden temin edilmistir. Kullanilan
veri seti, 2016-2021 periyodunu kapsayan 6 yillik PMy,, CO, SO,, NO, NO,, NO, ve Oz kirleticileri dlglimlerine
iliskin giinliik (24 saat) ortalama konsantrasyonlar1 (ug/m°) ile riizgar yonii (°), riizgar hizi (km/h) ve hava
basinci (mbar) (toplamda 10 farkli 6zellik) degerlerini igermektedir. Basaksehir ilgesine iliskin hava
kirleticilerinin y1l bazli 6l¢iim ortalamalar1 grafigi [23], Sekil 1’ de sunulmustur. Grafikte en dikkat ¢ekici olan
son iki yilda CO ve SO, konsantrasyonlarinda gézlenen yiiksek orandaki artistir. Bununla birlikte Oz miktarinda
da artig gozlenmigtir. COVID-19 pandemisi nedeniyle sokaga ¢ikma gibi kisitlamalarin daha ¢ok uygulandig
2019 ve 2020 yillarinda PM;y ve NO, oranlarinda diisiis goriilse de 2021 yilinda tekrar artisa gegmistir.
Kirleticilerin istatiksel ozellikleri (minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma) incelendiginde 2020
COVID-19 pandemi siirecinde, diger yillara kiyasla maksimum NO, NO, ve NO kirletici degerleri daha diisiik
Olglilmiistir. Tersi sekilde CO ve SO, gazlari icim maksimum Kirletici konsantrasyonu 2020 ve 2021 yillarinda
elde edilmistir ve bu yillarda ortalama SO, konsantrasyonu, énceki yillarda 6lgiilen en yiiksek ortalamanin en az
3,4 katina ¢ikmugtir. PMyq Kirletici konsantrasyonu ortalama olarak saglik agisindan memnun edici araliklarda
olsa da kabul edilebilir seviyenin (50 ug/m?) tizerinde PMyy 6lgiimleri mevcuttur. Son olarak, Os; gaz1 igin
hesaplanan maksimum ve ortalama degerlerde 2020 ve 2021 yillarinda artis gostermistir.
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Sekil 1. Kirleticilere iliskin y1l bazli 6l¢im ortalama degerleri [23].

2.2. Makine Ogrenmesi Yéntemleri

Hava kirliligi tahmin ¢alismasinda MLR, SVM, KNN, karar agaclari, rastgele orman ve MLPNN makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Makine 6grenme yontemlerine dayali hava kirliligi tahmin modelleri,
Python dilinde gelistirilmistir. NumPy, SciPy, Scikit-Learn ve Matplotlib kiitiphaneleri kullanilmustir.
Denemeler sonucunda, makine d6grenme yontemleri igin en iyi sonucu veren parametreler secilmistir.

2.2.1. MLR

Dogrusal bir regresyon modeli, siirekli/nicel degerli iliskileri modellemek i¢in kullanilir. Bagimsiz degisken
(girdi) ile bagimli degisken (regresyon fonksiyonu, c¢ikti) arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar.
Bagimsiz degisken yardimi ile bagimli degiskenin degeri tahmin edilir. Birden fazla bagimsiz degiskenin girdi
olarak yer aldigt MLR yontemi, bagimsiz degiskenlerin bireysel ve toplu olarak bagimli degiskeni nasil
etkiledigine dair yeterli ve yorumlanabilir bir agiklama sunar [24]. Calismada MLR y6ntemi ile konsantrasyonu
tahmin edilmek istenen Kirletici ile veri setindeki diger degiskenler arasindaki matematiksel iliskiyi gésteren bir
model iiretilmis ve bu model yardimu ile Kirletici konsantrasyonu tahmini yapilmistir.

2.2.2. SVM

SVM, smiflandirma ve regresyon (dogrusal ve dogrusal olmayan) analizi igin kullanilan danigmanli (Supervised)
bir makine 6grenmesi yontemidir. Destek vektorleri yardimi ile optimal ayrilabilir siniflar olusturmak amaciyla
yaygm olarak kullanilir. Maksimum marj kavramini kullanir ve ¢ekirdek (kernel) en 6nemli 6zelligidir. Cekirdek
fonksiyonlarina bagl olarak diisiik boyutlu girdi alan1 daha yiiksek boyutlu alana déniistiiriiliir [25]. Calismada
SVM algoritmasinda, “linear” ¢ekirdek fonksiyonu ile en iyi sonug elde edilmistir. Regresyon amagh kullanilan
SVM, ¢ekirdek parametresine ek olarak iki hiperparametre daha igermektedir: C diizenlilestirme (regularization)
parametresi ve e hata toleransi (error sensitivity) parametresi. Bu parametreler, egitim verilerinin asir
6grenmesini 6nlemek i¢in kullanilmaktadir [26]. Calismada, C sabiti 1 ve € 0,1 se¢ilmistir.

2.2.3. KNN

En basit makine 6grenmesi yontemi olarak kabul edilen KNN, bellek tabanlidir ve model olusturmak igin
herhangi bir egitim siireci gerektirmez. K adet en yakin (en benzer) komsu bilgisi tizerinden regresyon ve
simiflandirma islemlerini gerceklestirir. KNN algoritmasinda, uzaklik lgegi olarak Oklid uzaklig: kullanilmistir.
Denemeler sonucunda en iyi sonucu veren en yakin komsu sayisi (K) ise 3 olarak belirlenmistir.

2.2.4. Karar Agaclan

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir. Ters agag¢ goriiniimiinde olup
kok diigim, dal ve yapraklardan olusur. Kok diigiim daha fazla diigiime boliinebilir. Diigiimlerde degiskenler,
dallarda degiskenlerin aldigi degerler ve yapraklarda nihai sonug temsil edilir. Kok diigiimden yapraga ulasana
dek ardigik diigiimler takip edilerek karar alma iglemi gergeklesir. Nihai sonucun siirekli degerler aldigi karar
agaclarina regresyon agaclari da denir.

2.2.5. Rastgele Orman

Rastgele orman yontemi, danismanli bir makine 6grenme yéntemidir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinde
yaygin oOlarak kullanilmaktadir. Karar agaclarini temel alan bu yontem, girdi parametreleri i¢inden rastgele
sectigi parametreler ile ¢ok sayida karar agaci olusturur [15], daha sonra karar agaglarinin her birinden tahmin
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alir ve oylama ile (smiflandirma islemi i¢in) veya tahminlerin ortalamasimi alarak (regresyon problemi igin) en
iyi sonucu tiretir.

2.2.6. MLPNN

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis bir makine 6grenmesi yontemidir. Sinir
hiicrelerinin baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli olarak siniflandirilir. Ayrica, 6grenme algoritmalarina
gore danmigmanli, damigmansiz (unsupervised) ve pekistirmeli (reinforcement) 6grenmeye dayali YSA ¢esitleri
bulunmaktadir. MLPNN, ileri beslemeli bir sinir agi yapisindadir ve egitim i¢in danigmanli bir 6gretme
algoritmas1 olan geri yayilim (back-propagation) algoritmasini kullanir. Girig, gizli (en az bir) ve ¢ikis
katmandan olugan MLPNN, agin ¢ikis1 ile istenen ¢ikis (hedef) arasindaki farki minimuma getirmeyi amaglar.
Caligma kapsaminda, birgok deneme sonrasi en iyi sonucu (minimum hatay1) veren MLPNN modeli, Sekil 2” de
gosterildigi gibi elde edilmigtir. Modelde, 1 giris katmani, 2 gizli katman ve 1 ¢ikis katmani yer almaktadir. Gizli
katmanlarda ise sirasiyla 50 ve 10 sinir hiicresi bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak katmanlarda relu
(rectified linear unit) fonksiyonu kullanilmigtir. Modelin egitimi i¢in kullanilan durdurma kriteri, 500
iterasyondur.

Girigler

Girig Katmani Gizli Katmanl Gizli Katman2 Cikis Katmami

Sekil 2. Birden fazla gizli katman bulunan bir MLPNN mimarisi.

2.3. Performans Degerlendirme Metrikleri

Calisma kapsamunda elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde kullanilan agiklayicihik (belirtme) katsayist R?,
Ortalama Mutlak Hata ( Mean Absolute Error, MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage
Error, MAPE), Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error, MSE) ve Kok Ortalama Karesel Hata (Root MSE,
RMSE) metriklerine iligkin formiiller [27] sirasiyla Esitlik 1, Esitlik 2, Esitlik 3, Esitlik 4 ve Esitlik 5’te
verilmistir;

n —v:)2
R?=1- % @
MAE = -3, |t — yil @
MAPE =2 ;;1% ®)
MSE = =¥, (t; = y;)? @
RMSE = VMSE = [-¥%,(t; - 1)? (5)

Burada n degeri, veri setinde kullanilan toplam 6rnek sayisim ve i = 1, 2, 3,..., n olmak {lizere 6rnek indisini
ifade etmektedir. i. 6rnek icin istenen (gercek, hedef) ¢ikis degeri t; ve makine dgrenme yontemi kullanilarak
elde edilen (tahmin edilen) ¢ikis degeri ise y;’ dir. ton, hedef ¢ikis degerlerinin ortalamasidir.

3. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Ulusal Hava Kalitesi indeksi, Cevre Koruma Kurumu (Environmental Protection Agency, EPA) Hava Kalitesi
Indeksini ulusal mevzuatimiz ve smir degerlerimize uyarlayarak olusturulmustur. 5 temel kirletici (PMyo, CO,
SO,, NO, ve Oy) icin hava kalitesi indeksi hesaplanmaktadir [21]. Bu nedenle ¢alismada, belirtilen gosterge
kirleticileri tizerinden giinliik ortalama hava kirliligi miktarinin tahminlenmesi degerlendirilmistir.
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3.1. Arastirma Sonuclari

2016-2021 yillar1 arasindaki 6l¢tim degerlerinin yer aldig1 veri setindeki eksik deger bulunan érnekler ¢ikarilmisg
ve toplamda 2.031 6rnek elde edilmistir. Veri setinin %75%i (1.523 6rnek) egitim, %25°i (508 6rnek) test i¢in
ayrilmistir. Veri setindeki bilesenler arasindaki korelasyon incelendiginde, PMyq ile NO ve NO,, CO ile SO,, NO
ile NO,, NO; ile NO,, Os ile CO ve SO, kirleticileri arasinda giiglii bir iliski oldugu sdylenebilir.

Caligmada kullamlan makine 6grenme yéntemlerinin tahmin performansini degerlendirmek i¢in R?, MAE, MSE,
RMSE ve MAPE metrikleri kullamlmustir. Kirletici konsantrasyonu tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak elde edilen test sonuglar1 Tablo 2°de karsilagtirmali olarak verilmistir.

Tablo 2. Hava kirleticileri i¢in elde edilen tahmin sonuglari.
Karar Rastgele

Kirletici Parametre MLR SVM KNN Agaci Orman MLPNN
R? 0,66 0,67 0,51 0,38 0,68 0,64
MAE 11,694 11,28 13,733 14,822 10,996 12,145
PMyg MSE 259,639 258,546 376,003 475,333 243,03 275,197
RMSE 16.113 16,079 19,391 21,802 15,589 16,589
MAPE 0,3 0,276 0,356 0,348 0,28 0,314
R? 0,81 0,76 0,82 0,94 0,96 0,78
MAE 5,679 5,347 4,648 3,021 2,41 5,472
SO, MSE 72,777 94,145 69,534 23,34 13,77 83,802
RMSE 8,531 9,703 8,339 4,831 3,71 9,154
MAPE 0,972 0,61 0,711 0,483 0,418 0,733
R? 0,76 0,72 0,85 0,91 0,97 0,80
MAE 508,733 474,899 306,129 194,429 144,182 426,276
CoO MSE 719.058,05 839.362,45 445.431,6  261.012,5 89.035,92 603.456,39
RMSE 847,972 916,167 667,407 510,894 298,388 776,825
MAPE 0,626 0,59 0,359 0,282 0,2 0,525
R? 0,999 0,995 0,73 0,96 0,97 0,98
MAE 0,237 1,066 7,318 2,239 1,66 1,091
NO, MSE 0,172 2,131 121,29 18,636 14,906 7,517
RMSE 0,414 1,46 11,013 4,317 3,861 2,742
MAPE 0,016 0,144 0,527 0,139 0,128 0,187
R? 0,61 0,61 0,52 0,57 0,79 0,61
MAE 11,679 11,728 12,723 11,54 8,444 11,441
(O} MSE 210,333 214,069 263,456 232,067 114,874 212,389
RMSE 14,503 14,631 16,231 15,234 10,718 14,574
MAPE 0,246 0,253 0,256 0,223 0,169 0,244

Tabloda gortldiigi tizere, PMyg tahmini igin en iyi sonuglari, Rastgele Orman ve MLR yontemi sunmustur.
Karar Agaci ile PMy, tahmininde en diisik R? degeri elde edilmistir. SO, konsantrasyonu, Rastgele Orman ve
Karar Agaci yontemi kullamilarak diger yontemlere kiyasla daha az hata ile tahmin edilmistir. CO ve Os
konsantrasyonlari i¢in elde edilen tahmin sonuglarina gére Rastgele Orman yontemi daha etkin bir performans
gostermis, tahminlerinde kullanilan parametreler tarafindan daha yiiksek bir oranda agiklanabilmistir. Calismada
NO, i¢in en disiik hata ile tahmin gergeklestirilmis ve MLR yontemi yiiksek bir 6ngorii saglamistir. Ancak
KNN, diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla ¢ok daha yiiksek hata degerleri ile NO, konsantrasyonu
tahmini gergeklestirmistir. Her bir Kirletici konsantrasyonu tahmininde, her bir yontem igin ayn1 parametreler
kullanmilmigtir. Bu parametreler her bir kirletici tahmini i¢in farkli segilerek yontemlerin daha diisiik hata ile
tahmin gergeklestirmesi saglanabilir. MLPNN yonteminde giris parametreleri normalize edilerek tahmin basarisi
artirilabilir. Ayrica egitim ve test islemleri i¢in ayrilan veri yiizdesi, yontemlere gére tahmin basarisini
etkilemektedir.
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3.2. Tartisma

MLR, SVM, KNN, Karar Agaci, Rastgele Orman ve MLPNN makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak elde
edilen PMy, konsantrasyonu tahminine iligskin kiyaslama grafikleri Sekil 3’te verilmistir. Elde edilen tahmin
sonuglar1 ve istenen degerler karsilastirildiginda, MLR, SVM ve Rastgele Orman yontemleri kullanilarak
gergeklestirilen tahminin, daha yiiksek bagarima sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3. PMy, kirletici tahmini i¢in (2) MLR, (b) SVM, (c) KNN, (d) Karar agaci, (€) Rastgele orman ve (f)
MLPNN yontemleri kullanilarak elde edilen grafikler.

T
100

SO, kirleticisine iligskin tahmin edilen ve istenen veriler karsilastirilmali olarak Sekil 4’ te verilmistir. Rastgele
Orman ve Karar Agaci yontemleri ile yapilan tahminlerin MLR, KNN ve SVM yoéntemlerine kiyasla istenen

degerlerle daha iyi ortiistiigi gorilmektedir.
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Sekil 4. (a) MLR, (b) SVM, (c) KNN, (d) Karar agaci, (€) Rastgele orman ve (f) MLPNN yo6ntemleri ile SO2
kirletici tahmini i¢in elde edilen grafikler.
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Cesitli makine 6grenme yontemleri ile gerceklestirilen NO, tahminine iliskin grafikler, Sekil 5’ te istenen
degerlerle birlikte sunulmustur. Sekil 5 (a) ve (b)’den goriildiigli tizere, MLR ve SVM kullanilarak istenen
degerlere oldukga yakin sonuglar elde edilmistir. KNN yontemi diger yontemlere kiyasla daha diisiik bagarim
gostermistir.
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ornek

Kastamonu i¢in yapilan SO, hava kirletici tahmin ¢alismasinda [5], YSA, Rastgele Orman, KNN, Lojistik
Regresyon, Lineer Regresyon, Karar Agaci ve Basit Bayes yontemleri kullanilmis ve Karar Agaci ve Rastgele
Orman yéntemleri ile en yiiksek performans (R? = 0.97) ve Lineer Regresyon ile en diisiik performans (R? =
0.30) elde edilmistir. Bu ¢alismada SO, i¢in, Rastgele Orman en yiiksek performansi (R = 0.96) ve SVM en
diisiik performansi (R* = 0.76) sunmustur. [5] calismasina kiyasla ¢ok daha fazla giris parametresi kullanilmistir.
Calisma [28]’de PMy kirleticisine dayali olarak hava kirliligi tahmini yapilmis, 4 ve 5 degisken i¢in Regresyon
ve YSA yontemleri kullanilmigtir. Regresyon analizi ile elde edilen MSE degerleri 4 degisken i¢in 297,784 ve 5
degisken i¢in 384,584’ tiir. 4 ve 5 degisken i¢in YSA kullanilarak sirasiyla 511,167 ve 480,603 MSE degerleri
elde edilmistir. Bu ¢aligmada ise PMy, icin daha yiiksek bir ongorii saglanmig, MLR yontemi kullanildiginda
elde edilen MSE = 259,639 ve MLPNN kullanildiginda ise MSE = 275,197 olarak elde edilmistir.

Atina (Yunanistan) i¢in yapilan hava kirliligi tahmin ¢aligmasinda [29], NO,, NO, O3, CO ve SO, kirleticilerine
odaklanilmistir. MLR ve ileri beslemeli YSA yontemleri kullanilarak bu 5 atmosferik Kirleticiye iliskin
konsantrasyon tahmini yapilmistir. NO, ve O kirleticileri ele alindiginda R? degeri her iki yontem igin sirasiyla
0,69 ve 0,8 olarak hesaplanmustir. CO kirleticisine ait veriler i¢in MLR yontemi kullanildiginda elde edilen R?
degeri 0,73 ve ileri beslemeli YSA yontemi kullanildiginda ise elde edilen R? degeri 0,76 olmaktadir. Son olarak
SO, kirleticisi gz oniine alinarak yapilan tahminde, MLR yéntemi kullamlarak bulunan R? 0,31 ve ileri
beslemeli YSA kullanilarak bulunan R? 0,29’ dur. Bu ¢alismada, [29] calismasi ile benzer sekilde MLR ve
MLPNN yontemleri de kullanmilmistir. NO,, O3, CO ve SO, kirleticilerine iliskin kirletici konsantrasyonu tahmini
sonrast elde edilen R? degerleri sirasiyla Tablo 2° den de gériilecegi iizere 0,999 (MLR) ve 0,98 (MLPNN); 0,61
(MLR ve MLPNN); 0,76 (MLR) ve 0,80 (MLPNN); 0,81 (MLR) ve 0,78 (MLPNN)’dir.

Bu calismada, tek bir hava kirleticisi degil 6nemli hava kirleticilerinden PMy,, CO, SO,, NO, ve O3 dikkate
alinarak bu Kirleticilerin konsantrasyonlarina dayali olarak etkili bir hava kirliligi tahmini sunulmustur. Ayrica
birgok makine ogrenmesi yonteminin (MLR, SVM, KNN, Karar Agaclari, Rastgele Orman ve MLPNN)
kullanilmasi ¢aligmay1 daha kapsamli kilmistir.

Literatiirdeki benzer g¢aligmalardan da goriilecegi iizere giris parametreleri segimi, kullanilan ydntemlerin
performansi tizerinde etkilidir. Giris ve ¢ikis parametrelerine iligskin korelasyon tablosu dikkate alinarak sadece
aralarinda gii¢lii bir iliski bulunan parametreler tahmin isleminde giris olarak kullanilabilir. Bu durum,
yontemlerin performansini iyilestirerek yiiksek ongoriilii tahminler gergeklestirilmesine yardimci olabilir.
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4. SONUC

Giiniimiizde ¢esitli nedenlerle gehirlerde artan niifus yogunlugu, beraberinde endiistriyel faaliyetler ve karayolu
trafiginde artis getirmistir. Bu durum, sehirlerin hava kalitesinin her gecen giin bozulmasinda 6nemli rol
oynamaktadir. Bu etkilerin goriildiigii yerlerden biri, Istanbul ili Basaksehir ilgesidir. Calisma kapsaminda
Basaksehir i¢in hava kirliligi tahmini, MLR, SVM, KNN, Karar Agaclari, Rastgele Orman ve MLPNN
yontemleri ile PMy, CO, SO, NO, ve O; konsantrasyonlarina dayali olarak tahmin edilmistir. Kullanilan
yontemler arasinda PMyy, CO, SO, ve Os i¢in Rastgele Orman ve NO, i¢in MLR yoéntemi, en az hata ile daha
basarili Kirletici konsantrasyonu tahmini gergeklestirmistir.

Hava kirliligine etki eden Kirleticilerin yiksek basarim ile tahmini, giinliik ortalama Kirletici
konsantrasyonlarinin saglik agisindan limitleri asmas1 durumunda, yetkililerin onleyici adimlar atmasina imkan
tantyacaktir. Bu caligma, gerek Istanbul’ un diger ilgeleri eklenerek tiim schirdeki gerekse diger biiyiik
sehirlerdeki hava kirliligini tahmin etmek ve analiz etmek amaciyla kapsami genisletilip kullanilabilir. Ayrica
hava kirliliginin ve dolayisiyla iklim degisikliginin sehir sakinleri iizerindeki etkisini daha iyi anlamada ve
saglhga olumsuz etkileriyle miicadelede ilgili kurum ve kuruluslara yardimci olabilir. Calismada kullanilan hava
kirletici verileri, daha fazla ¢evresel veri (6rnegin, meteoroloji ve trafik verileri) ile birlestirilerek makine
Ogrenimi gerceklestirilebilir, boylece tahmin dogrulugu artirilabilir ve Kirlilik seviyesinin gergek zamanli tahmini
yapilabilir.

Tesekkiir

Yazarlar, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi Cevre Koruma ve Kontrol Daire Bagkanlig1 Cevre Koruma Miidiirliigii
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