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Oz: Calisma, Malatya ilinin 2020-2024 yillar1 arast PMjp ve SO, parametrelerine ait hava kalitesinin
degerlendirilmesi ve tahmin edilmesini amaglamaktadir. Bu kapsamda veriler, Ulusal Hava Kalitesi izleme
Agr’ndan temin edilmistir. Veriler ulusal ve uluslararasi mevzuattaki sinir degerlerle mukayese edilerek
degerlendirilmistir. 2020-2023 yillarinin  verileri kullanilarak, 2024 yilinn PM;y ve SO, Kkirletici
konsantrasyonlart lineer regresyon (LR), rastgele orman (RF), XGBoost, LightGBM, destek vektor regresyonu
(SVR), k-en yakin komsu (k-NN) ve yapay sinir aglart (ANN) olmak iizere 7 farkli makine 6grenmesi (ML)
algoritmasi ile tahmin edilmigtir. Model gelistirme asamas1 2024 yili i¢in tekrarlanarak, algoritmalarin tirettigi
sonuglar gercek sonuglarla karsilastirilmig, algoritmalarin performanslart ve hata oranlari belirlenmistir. Sonug
olarak; 2020 yilindan 2023 yilina kadar PMo ve SO; kirletici parametreleri i¢in degerlerde bir artig, 2024 yilinda
ise diisiis goriilmektedir. Hava kalitesinin degerlendirilmesi kapsaminda PM, parametresi i¢in 2023 yilinda 24
saatlik ortalama siire sinir degeri %79 oranla, yillik ortalama siire sinir degeri ise %91 oranla asilmistir. SO,
parametresi i¢in ise 2021 yilinda sadece yillik ortalama siire sinir degeri %21’lik oranla asilmistir. Performans
metrikleri degerlendirildiginde, PM;o ve SO, tahminlerinde en yiiksek dogruluk XGBoost ve LightGBM
algoritmalar1 ile elde edilmis; Random Forest ve ANN modelleri de yiiksek basar1 gostermistir. Linear
Regression ve SVR ise daha miitevazi ancak dengeli performans sunarken, k-NN orta diizeyde bir basari
saglamustir.

Anahtar Kelimeler: Hava kirliligi, Makine 6grenmesi, Malatya, PMio, SO», Yapay zeka

Predicting PM1o and SO Concentrations in Malatya Province with Machine Learning
Algorithms

Abstract: The study aims to evaluate and predict the air quality of Malatya province regarding PM ;o and SO»
parameters between 2020-2024. In this context, the data 2020-2024 have been obtained from the National Air
Quality Monitoring Network. The data have been evaluated by comparing the limit values in national and
international legislation. Using data from 2020 to 2023, PM,o and SO, pollutant concentrations for 2024 have
been estimated with 7 different machine learning (ML) algorithms such as linear regression (LR), random forest
(RF), XGBoost, LightGBM, support vector regression (SVR), k-nearest neighbor (k-NN) and artificial neural
network (ANN). The model development phase has been repeated for 2024, the results produced by the
algorithms have been compared with the actual results, and the performances and error rates of the algorithms
have been determined. As a result; there is an increase in the values for PM o and SO, pollutant parameters from
2020 to 2023, and a decrease in 2024. Within the scope of air quality assessment, the 24-hour average time limit
value for the PM o parameter has been exceeded by 79% in 2023, and the annual average time limit value has
been exceeded by 91%. For SO,, only the annual average limit was exceeded in 2021, at a rate of 21%. In terms
of performance metrics, the highest accuracy in predicting PM;o and SO, was achieved with XGBoost and
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LightGBM algorithms, while the Random Forest and ANN models also demonstrated strong performance. Linear
Regression and SVR provided more modest but balanced results, and k-NN achieved moderate performance.

Keywords: Air pollution, Artificial intelligence, Malatya, Machine learning, PM o, SO>

1. Giris

Giliniimiizde is, egitim, sosyal ve kiiltiirel yasama ulasma kolaylig1 gibi bir¢ok nedenden dolay1
insanlarin biiyiik bir kismi niifusun yogun oldugu sehirlerde yasamaktadir (Bozdag ve ark., 2020; Mao
ve ark., 2021). Bu durum da kentlesmenin artmasina paralel olarak hava kirliligi gibi ¢evre ve insan
sagligini tehdit eden sorunlar beraberinde getirmektedir. Sanayi Devrimi ile baglayan makinelesme ve
yeni fabrikalarin isletmeye alinmasi, kentlerdeki niifus artist ile birleserek bu sorunu daha da ciddi
seviyelere tasimis ve iklim degisikligi acisindan biiylik bir endise kaynagi haline gelmistir (Yagmur,
2022; Rakholia ve ark., 2023).

Hava kirliligi; havanin dogal olarak bilesiminde yer alan kati, sivi ve gaz gibi maddelerin insan
sagligina, canli yasamina ve ekolojik dengeye zarar verebilecek konsantrasyon ve siirede bulunmasi
olarak tanimlanabilmektedir (Tiris ve ark., 1993). Hava kirliligine sebep olan parametreler; partikiil
madde (PM), azot oksitler (NOx), ozon (Os), kiikiirt oksitler (SOx), karbonmonoksit (CO),
hidrokarbonlar (HC), ugucu organik bilesikler (VOC) ve polisiklik aromatik hidrokarbonlar (PAH) gibi
kirleticilerdir (Miiezzinoglu, 2005; Oztiirk & Bayram, 2019). Hava kirliliginin kaynaklar1 dogal ve
antropojenik nedenlerdir. Dogal nedenler; orman yanginlari, ¢6l tozlar1 ve yanardaglarin ¢evresinde
olusan gaz ve toz bulutlari; antropojenik (insandan kaynakli) nedenler ise ¢cogunlukla 1sinma, ulasim ve
sanayi kaynaklarindan olugmaktadir (Kirimhan, 2006; Behcet & Yakin, 2020).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verileri; diinya niifusunun neredeyse tamaminin hava kirleticileri
icin belirlenen limit degerleri astigin1 ve yiiksek diizeyde kirleticileri iceren havay1 soludugunu ortaya
cikarmistir. WHO’ya gore diisiik ve orta gelirli {ilkelerde yasayan insanlarin 10 kisiden 9’u yiiksek
diizeyde hava kirleticilerine maruz kalmaktadir (Aladag, 2023; WHO, 2025). Ayrica WHO hava
kirliliginden kaynakli her y1l 8 milyon insanin erken 6ldiigii; bunun 4.2 milyonunun dis ortam (sanayi,
trafik ve 1sinma gibi) ve 3.8 milyonunun ise i¢ ortam (evlerde 1sinma ve yemek amagl kullanilan yakitlar
gibi) hava kirliligi nedeniyle gerceklestigini bildirmistir (WHO, 2024; WHO, 2025). Temiz Hava Hakki
Platformu’nun (THHP) 2024 yili raporuna gore Tiirkiye’de niifusun yiizde 92’sinden fazlasi WHO
standartlarina gore kirli hava solumaktadir (THHP, 2024).

Hava kirleticilerinin atmosferdeki farkli bilesimleri insan sagligi iizerinde ¢ok ¢esitli etkilere
neden olmaktadir. Bu etkiler maruz kalinan kirleticinin tiirii ve siiresine gore degismektedir. Ayrica
etkilenen kisinin yasi, beslenme durumu, saglik durumu ve genetik yatkinhig1 gibi ¢esitli duyarlilik
faktorlerine gore etkilenme diizeyi degismektedir. Bunlara ek olarak, hava kirliligine kisa veya uzun
vadeli maruziyetler azalan yasam siiresi ile iligkilendirilmistir (Bozdag ve ark., 2020; Akgiin & Barlik,
2023). Daha disiik sosyoekonomik gruplar, yaslilar, cocuklar ve 6nceden bir saglik sorunu olanlar hava
kirleticilerine kars1 daha duyarlidir (WHO, 2024). 18 yas alt1 kisilerde her y1l 1 200'den fazla 6limiin
hava kirliliginden kaynaklandigi tahmin edilmektedir (EEA, 2024).

Partikiil madde (PM), toz, kir, is, duman ve sivi damlaciklari dahil olmak iizere havada asili
kalan ve solunabilen partikiillerdir. Dizel araglar ve komiirle ¢aligan elektrik santralleri ve endistriler,
fosil yakitlarin yanmasi, tarim ve ikincil kimyasal reaksiyonlar gibi kaynaklardan ileri gelmektedir.
PMio; capt 10 mikrometreden kiigiik olan partikiiller, solunabildikleri ve solunum sisteminde
birikebildikleri i¢in astim gibi solunum yolu hastaliklari, fel¢ ve kalp rahatsizliklarina neden olan ciddi
saglik sorunlari olustururlar (Cekim, 2020; Mao ve ark., 2021; WHO, 2024). Partikiil maddelere kisa
siireli maruz kalma akciger hastaliklarina neden olur ve diisiik konsantrasyonlara uzun siireli maruz
kalma kansere ve bebek dliimlerine yol agar. WHOya gore PM,o miktar1 24 saatlik ortalama 50 pg/m™ii
gecmemelidir. Ayrica PM diizeyindeki 10 pg/m?’teki artisin her yas icin 6liim oranlarinda artisa neden
oldugu ifade edilmektedir Yine oOnerilen seviyelerin iizerindeki partikiil maddeye maruz kalmanin
2022'de tahmini olarak 239.000 kisinin erken 6liimiine neden oldugunu bildirmistir (Bozdag ve ark.,
2020; Akgiin & Barlik, 2023; EEA, 2024).

Kiikiirt dioksit (SO»); kiikiirt oranm1 yiiksek malzemelerin ve fosil yakitlarin (6zellikle komiir)
yakilmasi ve kiikiirt oran1 yiiksek olan metallerin eritilmesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica 1sinmada,
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sanayide ve trafikte olugan bir kirletici olup, insan sagligina ve ekolojiye zarar vermektedir (Rakholia
ve ark., 2023; Mutlu & Atahanli, 2024; Utku & Can, 2024).

Saglik sorunlarinin yani sira, hava kirliligi artan saglik hizmetleri maliyetleri, azalan yasam
beklentisi ve sektorler arasi ig giinii kayiplart nedeniyle ekonomiyi 6nemli 6lgiide etkileyebilmektedir.
Ayrica bitki Ortiisiine ve ekosistemlere, su ve toprak kalitesine ve yerel ekosistemlere zarar vermektedir
(Mutlu & Atahanli, 2024; EEA, 2024). Hava kirliligi, insan saglig1 lizerinde zararli olmasinin yaninda
insan hayatin1 ve faaliyetlerini de olumsuz yonde etkilemektedir. Yogun hava kirliligi, trafikte goriis
mesafesini azaltarak trafik kazasi olasiligini artirmakta, pus olusumuna neden olarak insanlarin normal
seyahatlerini geciktirebilmektedir. Diger olumsuz etkilerini ise, asit yagmurlari, ozon tabakasinin
incelmesi, kiiresel 1sinma olarak siralamak miimkiindiir. Tim bu olumsuz etkileri 6nlemek ve daha
saglikli, strdiiriilebilir yagam alanlar1 olusturabilmek icin hava kirliligine neden olan faktorler
incelenmeli ve gerekli dnlemler alinmalidir (Unaldi & Yalem, 2022; Yagmur, 2022; Oguz & Pekin
2022).

Sehirlerde hava kalitesinin izlenmesi amactyla c¢esitli noktalarda hava kalitesi izleme
istasyonlar1 kurulmustur. Bu istasyonlarin kurulmas: yiiksek maliyet ve sonrasinda ise pahali bakim
masraflarn gerektirebilmektedir. Bu nedenle, hava kirliligine ait tahmin ¢alismalariin 6nemi artmistir.
Hava kirliliginin tahminine yonelik literatiirde yer alan ¢alismalarda, yapay zeka (AI) teknolojileri
kullanilmugtir (Bozdag ve ark., 2020; Unaldi & Yalgim, 2022). AI’'nin gelismesiyle birlikte, tahmin
hedefi ile dis degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi hesaba katan yapay sinir ag1 modelleri
(ANN), makine Ogrenmesi (ML), derin 6grenme (DL) algoritmalarinin uyarlanabilirlikleri ve
saglamliklar1 nedeniyle tahmin gérevlerinde miikkemmel performansa sahiptir (Mao ve ark., 2021). ML
bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan belirli bir gorevi gergeklestirmek icin kullanildig: ve
bilgisayarin dogrudan verilerden bilgi edinme ve bdylece problemleri ¢6zmeyi 6grenme yollarini igeren
algoritmalarin ve istatistiksel modellerin kullanildig1 bir Al uygulamasidir (Mahesh, 2020; Aylak ve
ark., 2021). Al yontemleri, sensorler araciligiyla elde edilen karmagik ve biiyiik miktardaki verilerdeki
desenleri ¢ikarabilir (Utku & Can, 2024).

Son zamanlarda literatiirde hava kalitesi ile ilgili Cografi Bilgi Sistemi (CBS)’ne dayal
istatistiksel analizlerin (Righini ve ark., 2014; Demirarslan & Akinci, 2018; Kalipct & Baser, 2019; Jia,
2019; Vural, 2021; Verma ve ark., 2023) yaninda tahmin modellerine dayali ¢esitli (LASSO
Regresyonu, Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele Orman (RF) ve k-en yakin komsu (k-NN)
algoritmalar1 gibi) ML yaklagimlarinin kullanildig: (Cekim, 2020; Bozdag ve ark., 2020; Ay & Ekinci,
2022; Cevik ve ark., 2022; Gokeek ve ark, 2022; Oguz & Pekin, 2022; Kumar & Pande, 2023; Akgiin
& Barlik, 2023; Aladag, 2023; Moezzi ve ark., 2024) caligmalarin yapildig goriilmiistiir.

Literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak bu ¢alismada iki kirleticiye ait giincel verilere ML
yaklagimmin uygulanmasi g¢alismanin O6nemini artirmaktadir. Ciinkii birden fazla ve farkli hava
kirleticileri i¢in ¢esitli tahmin modelleri olugturmak daha uzun stirmektedir. Ayrica her kirleticiye ait
ML hatt1 olusturmak daha fazla ¢alismay1 gerektirmekte ve modelleri dagitmak, slirdiirmek ve izlemek
i¢in etkili bir model performansi gerekmektedir.

Calisma kapsaminda Malatya ilinin 2020-2024 yillarina ait PMo ve SO, verileri Cevre,
Sehircilik ve Tklim Degisikligi Bakanligi’nin Ulusal Hava Kalitesi izleme Ag1 (UHKIA)’ndan temin
edilmigstir. 2020-2023 yillarinin  verileri  kullanilarak, 2024 yilinin PM,;p, ve SO, Kkirletici
konsantrasyonlar1 lineer regresyon (LR), RF, XGBoost, LightGBM, destek vektdr regresyonu (SVR),
k-NN ve ANN olmak iizere 7 farkli ML algoritmasi ile tahmin edilmistir. Model gelistirme asamasi
2024 yili igin tekrarlanarak, algoritmalarin drettigi sonuglar gercek sonuglarla karsilastirilmis,
algoritmalarin performanslari ve hata oranlari belirlenmistir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Calisma alam

Malatya ili, Dogu Anadolu Bélgesi'nin Yukari Firat havzasinda 3534 - 39°03' K enlemleri ile
3845 - 39°08' D boylamlari arasinda yer almaktadir (Karabas, 2019). 11 12.313 km?1ik yiizey alanina,
900 m rakima ve 800 165 niifusa sahiptir. Malatya, Dogu, Giineydogu ve Orta Anadolu arasinda yer

alan bir ova olup, kuzeyden giineye dogru hafif bir egimi vardir (CSIB, 2022). Il, kays: {iretimi
bakimindan iilkemiz i¢in 6nemli bir merkezdir. Meyvecilik, hayvancilik, mermer-madencilik, tekstil ve
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saglik sektorleri agisindan 6ne ¢ikmaktadir. ilde, ortalama yillik sicaklik 13.6 °C ve ortalama y1llik yagis
miktar1 376 mm’dir. Iklim &zellikleri; kislar1 soguk ve yagish, yazlari ise sicak ve kuraktir (Varol ve
ark., 2021).

2.2. Veri seti ve veri onisleme

Bu ¢alismada, Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi’nin UHKIA’dan temin edilen
Malatya ili icin 1 Ocak 2020 ile 31 Aralik 2024 yillar1 arast olmak {izere toplam 5 yillik giinliik PM;o
ve SO, kirletici verilerine ait veri seti kullanilmistir (UHKTA, 2025). Veri seti tarih, PMo ve SO»
alanlarindan olusmaktadir. Veri setinde toplam 1827 adet veri yer almaktadir. Temin edilen verilerden
74 tanesinin cesitli nedenlerden dolay1 6l¢limler sirasinda eksik/ kayip oldugu tespit edilmistir. ML
algoritmalarindan daha saglikli sonuglar alabilmek icin eksik veriye bir Onislem uygulanmasi
gerekmektedir. Onislem icin kullanilan ydntemlerden biri eksik ve kayip verilerin ortalama degerler
yoluyla tamamlanmasidir. Yagmur (2022), Kumar & Pande (2023) tarafindan yapilan ¢alismalarda
oldugu gibi eksik verileri tamamlamak i¢in oncelikle ilgili aylarin ortalamalar1 hesaplanmigtir. Elde
edilen ortalama degerler ilgili aydaki eksik olan yerlere eklenmistir. Caligmada Python programlama
dili kullanilmistir. Veri 6n isleme ve analiz i¢in pandas ve numpy, makine 6grenmesi modellerinin
uygulanmasi i¢in scikit-learn, xgboost ve lightgbm, gorsellestirmeler icin matplotlib ve seaborn
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Tiim analizler Jupyter Notebook ortaminda gergeklestirilmistir.

Sonraki agsamada 2020-2023 yillarina ait olan veriler egitim i¢in, 2024 yilina ait olan veriler ise
test igin ayrilmigtir. Sekil 1°de, 2020-2023 yillar1 egitim donemi olarak mavi (PMo) ve yesil (SO2)
renklerle; 2024 yili test donemi ise kirmizi (PM,) ve turuncu (SO2) renklerle gosterilmistir.

PM10 (2020-2024) - Egitim ve Test Verileri

—— PML10 - Train (2020-2023)
—— PM10 - Test (2024)
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Sekil 1. Egitim ve test verilerinin zamana bagli degerleri.
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Caligmada kullanilan PM;o ve SO2 degiskenlerine iligkin sirasiyla ortalama, medyan, minimum,
maksimum, standart sapma, carpiklik, basiklik ve Jarque-Bera normallik testi gibi betimleyici
istatistikler hesaplanmis ve Cizelge 1’de sunulmustur. PM;¢ degiskeninde ortalama 74.76, medyan
63.84, minimum 15.13 ve maksimum 325.53 olarak hesaplanmistir. SO degiskeninde ise ortalama
12.10, medyan 10.49, minimum 1.20 ve maksimum 60.94’tiir. Standart sapma degerleri PM, i¢in 38.59
ve SO: i¢in 6.71 bulunmustur; bu durum PM,¢ degiskeninde SO:’ye gore daha yiiksek varyasyon
oldugunu gostermektedir.

Carpiklik degerleri PMy i¢in 1.45 ve SO: igin 1.58 olup her iki serinin de saga carpik (pozitif
carpik) dagildigin1 gostermektedir. Basiklik degerleri PMj i¢in 2.86 ve SO: igin 4.37 bulunmustur. Bu
da 6zellikle SO- serisinde sivri uglu bir dagilim egilimi oldugunu gostermektedir. Jarque-Bera normallik
testi sonuclarina gore, her iki seri de 0.00 p-degerine sahip olmakta ve bu durum serilerin normal
dagilima uymadigim gostermektedir.

Cizelge 1. Betimleyici istatistikler

PMio SO:
Ortalama 74.76 12.10
Medyan 63.84 10.49
Minimum 15.13 1.20
Maksimum 325.53 60.94
Standart Sapma 38.59 6.71
Carpiklik (Skewness) 1.45 1.58
Basiklik (Kurtosis) 2.86 4.37
Jarque-Bera p-degeri 0.00 0.00

2.3. ML algoritmalari

Calismada, 2020-2023 yillarma ait giinliik PM;o ve SO> verileri kullanilarak 2024 yilinin PM;
ve SO, degerlerini tahmin etmek i¢in LR, RF, XGBoost, LightGBM, SVR, k-NN ve ANN algoritmalari
kullanilmustir.

ML algoritmalarindan biri olan LR algoritmasi, degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in
kullanilan bir tahmin yontemidir. iki degisken arasindaki iligkiyi regresyon dogrusunu verilere
uydurarak tanimlamaktadir. Bu iki degiskenden biri bagimli degisken digeri ise bagimsiz degiskendir.
Modelleme yapmadan dnce bagimli ve bagimsiz degisken arasinda bir iligki oldugundan emin olmak
gerekmektedir. Bunun i¢in de sagilim grafigi kullanilarak degiskenler arasindaki iliskinin giiciine
bakilabilir (Denklem 1) (Sravani & Bala, 2020).

Y =PBo+ P1xy + Poxz + o+ Ppxp + € (1)

RF algoritmast hem siniflandirma hem de regresyon problemleri icin kullanilan bir topluluk
Ogrenmesi algoritmasidir (Singh ve ark., 2021). Bu algoritmanin temelini karar agaglar olusturmaktadir.
Algoritma ile giris parametreleri kiimesinden rastgele parametreler secilerek cok sayida karar agaci
olusturulmaktadir. Bu karar agaclarindan elde edilen sonuglar kullanilarak algoritmanin siiflandirma
ciktis1 hesaplanmaktadir (Denklem 2) (Bozdag ve ark., 2020).

¥ =(1/M) Zp=1"M Tr(x) 2)
XGBoost algoritmasi gradyan destekli karar agaclar1 kullanilarak hiz ve performans igin
tasarlanmistir (Dhaliwal ve ark., 2018). Bu algoritma egitim verilerinin kullanildig1 denetimli 6grenme
problemleri i¢in kullanilmaktadir ve tiim senaryolarda 6l¢eklenebilirdir (Denklem 3) (Wang ve ark.,

2017).

Vi = L™K fk(Xi), freF 3)
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LightGBM algoritmasi, birden fazla karar agaci kullanarak daha gii¢lii bir model olusturan bir
yontemdir ve regresyon, siralama vb. bircok ML uygulamalarinda kullanilmaktadir. LightGBM karar
agaci algoritmasina dayandigi i¢in en uygun yaprak bazli stratejiyi kullanmaktadir. Daha hizli egitim,
daha diisiik bellek ve biiyiik veri isleme yetenegi gibi 6zelliklere sahiptir (Li, 2018).

SVR algoritmasi, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
1995 yilinda Vapnik ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir (Hong ve ark., 2015; Tien ve ark., 2017).
SVR’de wveri seti; uyum saglayan ornekler ve tahmin edilen Ornekler olmak {izere iki gruba
ayrilmaktadir. Bu algoritma verileri, yliksek boyutlu bir 6zellik uzayma doniistiiriilerek karmagik olan
iligskileri daha iyi modelleyebilmektedir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in dogrulama
ornekleri kullanilmaktadir (Denklem 4) (Jiang ve ark., 2020).

f(x) = (w, o(x)) b “4)

k-NN algoritmasi1 parametrik olmayan bir 6grenme algoritmas1 olup regresyon ve siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir (Suguna & Thanushkodi, 2010; Zhang ve ark., 2018; Demirezen ve
ark., 2021; Atas ve ark., 2022). k-NN algoritmasi sinifi bilinen 6rnekler, 6rnekler arasi mesafenin
hesaplanmasinda kullanmak i¢in bir uzaklik metrigi ve en yakin komsu sayisini ifade eden k
parametresinden olugmaktadir (Denklem 5) (Gok, 2017).

y(x) = (1/k) ZE€NW(X) yi )

ANN ise insan beyninin ¢aligma seklinden yola c¢ikilarak gelistirilen ve yapay ndronlardan
olusan bir makine dgrenmesi ydntemidir (Demir Yetis ve ark., 2021; Ilhan ve ark., 2022). Bir néron
agirliklarla carpilmig girdiler ve ¢iktilardan olusmaktadir. Yapay sinir aglar1 temelde girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere li¢ katmandan olusmaktadir. Girdi katmani giris verilerinin alindig:
ilk katmandir. Gizli katman ise verilerin islendigi ve 6zelliklerin ¢ikarildigi katmandir. Cikt1 katmani da
modelin tahmin veya smiflandirma sonuglarinin iiretildigi katman olarak bilinmektedir. Asagida yer
alan formiilasyon (Denklem 6) yoluyla hesaplanmaktadir.

;= G(Zi Wij ai + bj) (6)

Burada a; onceki katmandan gelen ciktilar, wi;j agirliklar, b; bias terimi ve o aktivasyon
fonksiyonudur.

Bu calismada RF i¢in 50 karar agaci, XGBoost ve LightGBM i¢in 0,1 6grenme orani, SVR i¢in
radyal tabanli fonksiyon kullanilarak C=100 ve gamma parametresi 0,1, k-NN i¢in komsu sayis1 5 ve
ANN icin her birinde 3 ndron bulunan 3 gizli katman kullanilmis, aktivasyon fonksiyonu olarak relu,
iterasyon sayist 500 ve agirlik optimizasyonu i¢in Adam (Adaptive Moment Estimation) algoritmasi
secilmisgtir.

2.4. Performans metrikleri

Calismada kullanilan modellerin performansini test edebilmek i¢in dort metrik kullanilmigtir.
Bu metrikler korelasyon katsayisi (R?), ortalama karesel hata (MSE), kok ortalama karesel hata (RMSE),
ortalama mutlak hata (MAE)’dir. R? egitim verileri ile hazirlanan modelin test verileri iizerindeki
basarimin1  gdsteren bir metriktir. R* degerinin 1’e yakin olmasi oldukca basarili oldugunu
gostermektedir. MSE ve RMSE, hata karelerinin ortalamasi ve karekokiinii temsil eder; bu degerlerin
sifira yaklasmasi modelin dogrulugunun arttigini1 ve tahminlerin gézleme daha yakin oldugunu gosterir.
MAE, tahmin ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini verir ve yine sifira yakin
degerler daha iyi performansi isaret eder. MAPE ise yiizde cinsinden hata oranini hesaplar; diisiik MAPE
degerleri modelin yiiksek dogrulukla tahmin yaptigini gosterir. Denklem 7- 10’da kullanilan performans
metriklerine yer verilmistir. Denklem 7- 10°da yer alan y ger¢ek degeri, ¥ y’nin tahmin edilen degerini,
¥ y degerlerinin ortalamasini ve n ise drnek sayisini ifade etmektedir (Demir Yetis ve ark., 2024).

I = 90)?

R?=1- —
2 i — 702

(7
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n
1
MSE == (i - 90 ®)
i=1
RMSE = ©)
1 n
MAE == "ly; = 9l (10)
i=1

3. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada, Malatya ili icin UHKIA’dan elde edilen 2020-2024 yillarma ait PM;o ve SO,
verilerinin ulusal ve uluslararas1 mevzuata gore kalite degerlendirmesi yapilmistir. Ayrica bu
parametrelerin 2020- 2023 verileri kullanilarak 2024 y1li tahminine yonelik ML tekniklerinden LR, RF,
XGBoost, LightGBM, SVR, k-NN ve ANN algoritmalariin R?, MSE, RMSE ve MAE metriklerine
gore alian sonuglar karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

Calisma kapsaminda hava kalitesi parametreleri PMio ve SO; i¢in 2020-2024 aras1 yillara ait
tanimlayici istatistiksel degerler Cizelge 2’de goriilmektedir. Buna gore biitiin yillar baz alindiginda
PM igin minimum (min) deger 2024 yilinda 15.13 pug/m® ve maksimum (mak) deger 2023 yilinda
325.53 ug/m’ olarak dlgiilmiistiir. SO, degeri i¢in ise min deger 2020 yilinda 1.20 pg/m’ ve mak deger
2021 yilinda 60.94 pg/m’® olarak dlciilmiistiir. Yine Cizelge 2’de min, mak ve ortalama (ort) degerleri
yil bazli degerlendirildiginde 2020 yilindan itibaren 2023 yilina kadar PM o ve SO i¢in genel bir artis
gozlemlenirken, 2024 yilinda diisiis goriilmektedir. Karabekiroglu ve ark. (2023) tarafindan Malatya’da
yapilan ¢alismada da hava kirleticileri (PMio ve SO>) i¢in 2018 yilindan itibaren 2022 yilina kadar
topografya ve meteorolojik sartlarin yaninda fabrikalar, ulasim ve 1sinma kaynakli olusan kirleticilere
bagli olarak degisebilmesine ragmen degerlerde hep bir artis gdzlenmistir. Ayrica ¢izelgede gorildiigi
tizere 6 Subat 2023 yilinda yasanan biiyliik deprem felaketinin yikici etkisi nedeniyle hava
kirleticilerinde de biiyiik oranda artis olmustur. 2024 yilinda gozlemlenen azalma ise, deprem sonrasi
yasanan Oliimlere ve ilden goclerin artis1 nedeniyle hava kalitesinde iyilesmeye baglanabilir. Benzer
sekilde Avrupa Cevre Ajansi (EEA) (2024) hava kirliligi emisyonlarinda son yirmi yilda diinya
genelinde azalma yasandigin, ancak bu iyilesmeye ragmen, hava kirliliginin Avrupa'daki en biyiik
cevresel saglik riski olmaya devam ettigini bildirmistir.

Cizelge 2. Malatya ilinin 2020-2024 yillarma ait PM;o ve SO, nin min, mak ve ort degerleri

vl . PMo (ug/m?) . SO; (pg/m’)

Min Mak Ort Min Mak Ort
2020 21.4 178.31 66.75 1.20 40.38 10.99
2021 22.62 196.29 70.66 342 60.94 14.98
2022 18.64 243.97 75.39 1.82 54.26 14.18
2023 21.96 325.53 88.57 5.24 36.84 11.53
2024 15.13 219.08 75.99 2.17 26.09 8.2

Hava Kkalitesini degerlendirmeye yonelik “Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi
Yénetmeligi” (HKDYY, 2008), Diinya Saglik Orgiitii’niin Hava Kalitesi Rehberi - Global Air Quality
Guidelines (WHO, 2021) ve Avrupa Birligi Direktifi’nin Avrupa Hava Kalitesi Durumu - Europe’s Air
Quality Status (EU, 2024) gibi ulusal ve uluslararasi mevzuatta yeralan ortalama siireye goére PMo ve
SO; kirleticileri i¢in sinir degerler Cizelge 3’de gdsterilmistir. Cizelgede PM; parametresi i¢in EU ve
Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi (HKDYY) nin izin verdigi 24 saatlik ortalama
siirede simir degerler 50 pg/ m® ve yillik ortalama siirede 40 pg/ m*’tiir. Cizelge 4’te smir degerlerini
asan giin sayisina gore; 24 saatlik ortalama siireye ait smir 50 ug/m® degeri en diisiik 2020 yilinda % 64
oraninda (231 giin), en yiiksek ise 2023 yilinda %78 (263 giin) oraninda asilmistir. Yillik ortalama
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siireye ait stnir 40 pg/m® degeri en diisiik 2020 yilinda % 81 oraninda (291 giin), en yiiksek ise 2023
yilinda % 90 oraninda (303 giin) asilmistir. Cizelge 3’te sinir degerlerini asan giin sayisina gore; SO»
parametresi igin ise, 24 saatlik ortalama siirede EU ve HKDYY ’nin izin verdigi 125 pg/m’, yillik
ortalama siirede de sadece HKDY Y ’nin izin verdigi 20 pg/m® sinir degerleri verilmistir. Saatlik ve 24
saatlik ortalama siireye ait sinir degerler olan 350 pg/m® ve 125 pg/m® degerleri biitiin yillarda agilmamus
olup, yillik ortalama 20 pg/m® smir degerleri 2021 yilinda % 22’lik oranla 78 giin asilmistir. Yilmaz
(2022) tarafindan yapilan ¢alismada da 2021 yilina ait yillik ortalama SO, konsantrasyonlar1 benzer
sekilde HKDYY (2008)’de yer alan smir degeri (20 pg/m®) asmamstir. Ancak Sari ve Esen (2019)
tarafindan yapilan ¢calismada ise HKDYY’de yer alan bu sinir degerin bir¢ok ilde asildig1 bildirilmistir.
Hava kirleticilerinin; emisyonlari, kimyasal bilesimleri, par¢alanma siireleri, reaksiyon o6zellikleri, kisa
ve uzun mesafelere ulagimi ve yayilma yetenekleri birbirinden farkli oldugu i¢in kirletici kaynaklarin
baskis1 altinda olmayan illerde bile mevzuat degerleri asilmakta veya gesitli etkilerle tam tersi durumlar
da yasanabilmektedir (Akgiin & Barlik, 2023).

Cizelge 3. PM;ove SO; i¢in ulusal ve uluslararasi mevzuatta kirletici sinir degerleri

Kirletici Ortalama siire WHO (2021) EU (2024) HKDYY (2008)

PMio 24 saatlik 45 ug/m? 50 pg/m’ 50 pg/m’
Yillik 15 pg/m? 40 pg/m? 40 pg/m?
Saatlik - 350 pg/m? 350 pg/m?

SO 24 saatlik 40 pg/m? 125 pg/m? 125 pg/m?
Yillik - - 20 ug/m?

Cizelge 4. PM o ve SO, parametrelerinin y1l bazli ulusal ve uluslararas1t mevzuatlara gore miisaade
edilen sinir degerlerini agan giin sayis1

Veri alinan giin sayisi PM,o (ug/m*) SO, (ug/m?)
.. Yillik i¢in ortalama  Yillik i¢in ortalama
24 saat i¢in ortalama .o - . -
Yil siirenin asildig stirenin agildig1 stirenin agildig1
3 3 . . . . .
PMjo (ug/m’) SO (ng/m’) yiizdeler ve giin sayst ylizdeler ve giin ylizdeleri ve giin
(50 pg/m’) sayisl sayisl
(40 pg/m’) (20 pg/m’)
2020 361 344 64 (231) 81 (291) 10 (33)
2021 362 361 65 (235) 83 (302) 22 (78)
2022 362 361 73 (264) 85 (309) 17 (62)
2023 337 354 78 (263) 90 (303) 5(19)
2024 361 362 74 (266) 88 (317) 4 (14)

PM,o ve SO; kirletici parametrelerin 2020-2023 verileri kullanilarak 2024 y1l1 tahminine yonelik
ML tekniklerinden LR, RF, XGBoost, LightGBM, SVR, k-NN ve ANN algoritmalarinin kargilagtirmali
bir analizine yer verilmistir. Makine 6grenmesi modellerinde bagimsiz degiskenler ilgili parametrelerin
gecmis gdzlemlerinden tiiretilen gecikmeli (lag) degiskenlerden olusmaktadir. Ozellikle 90 giinliik lag
yapilandirmasinda, PMo ve SO, degiskenlerinin her biri igin bir dnceki 90 giiniin degerleri bagimsiz
degisken olarak kullanilmistir (6rnegin: PMo_lag 1, PMyo_lag 2, ..., PMjo_lag 90 ve SO, lag 1,
SO, lag 2, ..., SO,_lag 90). Bu yapilandirma, modellerin gegmis donem egilimlerini ve mevsimsel
desenleri Ogrenebilmesine olanak saglamis ve model performansini giiglendirmistir. Her bir
algoritmanin R*, MSE, RMSE ve MAE metrikleri hesaplanarak bir karsilastirma yapilmstir. Cizelge 5
ve Sekil 1’de PMiy ve SO, ozelliklerine gére LR, RF, XGBoost, LightGBM, SVR, k-NN ve ANN
algoritmalarinin R?, MSE, RMSE ve MAE metriklerine gore elde edilen deneysel sonuglar
goriilmektedir.

PM o ve SO; hava kirliligi parametrelerinin tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanmis ve farkli gecikme (lag) degerlerinin model performansina etkisi incelenmistir. Zaman serisi
analizlerinde lag degiskenlerinin kullanimi, gegmis goézlemlerin mevcut ve gelecekteki degerler
izerindeki etkisinin modellenmesine olanak tanimakta ve 6zellikle ¢evresel verilerde siklikla gozlenen
mevsimsel ve kisa vadeli desenlerin yakalanmasina énemli katkilar saglamaktadir. Calismada 30, 90,
120 ve 367 giinliik lag yapilandirmalar1 denenmis ve en kararli ve yliksek performansli sonuglarin 90
giinliik lag ile elde edildigi belirlenmistir. Bu durum, 90 giinliik ge¢mis bilgisinin hem kisa vadeli
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dalgalanmalar1 hem de mevsimsel etkileri modellemeye yeterli diizeyde katki sagladigini ortaya

koymaktadir.

Cizelge 5. Test verisi i¢in makine dgrenmesi algoritmalarinin performans sonuglari

Model Feature R2 MSE RMSE MAE
. . PMo 0.575948 652.7814 25.54959 18.14836
LinearRegression
SO, 0.444018 26.80713 5.177561 3.785273
PMio 0.931878 104.8665 10.24043 7.090137
RandomForest
SO, 0.908702 4.401989 2.098092 1.525896
PM o 0.999992 0.012818 0.113216 0.076901
XGBoost
SO, 0.99998 0.000967 0.031096 0.021497
LightGBM PMio 0.984083 24.50218 4.949968 2.983875
SO, 0.977161 1.101217 1.049389 0.61398
SVR PMio 0.200161 1231.262 35.08935 23.87817
SO, 0.343415 31.6578 5.626527 3.580222
K-NN PM o 0.692911 472.7294 21.74234 16.01155
SO, 0.548647 21.76235 4.665014 3.314497
ANN PMio 0.895205 161.3197 12.70117 8.999542
SO, 0.984125 0.765441 0.874895 0.602135
Test R2 Test MSE
1.0+ mmm PM10 1200 mm PM10
& § 600
0.4 4
~ Te;gt RMSE 7 . ” Teit MAE 7

RMSE

LR RF

XGBoost  LightGBM

SVR

K-NN

204

15

MAE

104

o4
ANN

LR

RF

Sekil 2. Test veri setine ait R%, MSE, RMSE ve MAE sonuglari.

XGBoost  LightGBM SVR

Cizelge 5 ve Sekil 2 incelendiginde PM o degiskeni agisindan 90 giinliik lag ile XGBoost (R* =
0.9999), LightGBM (R? = 0.9841) ve Random Forest (R* = 0.9319) algoritmalar1 en yiiksek
determinasyon katsayilarina ulasmustir. Ozellikle XGBoost modeli, RMSE (= 0.11) ve MAE (= 0.08)
degerlerinde oldukca diisiik hata oranlar1 gostererek dikkat cekmistir. ANN (R? = 0.8952) ve K-NN (R?
=~ 0.6929) orta diizeyde performans sergilerken, Lineer Regresyon (LR, R* = 0.5759) ve SVR (R? =
0.2002) gorece diisiik basar1 performansi gostermistir. SO degiskeni i¢in yapilan tahminlerde, XGBoost
(R?=0.99998), LightGBM (R? =~ 0.9772) ve Random Forest (R> = 0.9087) modelleri en gii¢lii uyumu
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saglamistir. XGBoost’un RMSE (= 0.0311) ve MAE (= 0.0215) diizeyinde neredeyse sifira yakin hata
degerleri elde etmesi, modelin SO: serisini ¢cok yliksek dogrulukla 6grendigini gostermektedir. ANN (R?
~ 0.9841) SO, tahminlerinde dikkate deger bir basar1 sergilerken, k-NN ve LR orta seviyede, SVR ise
gorece sinirl bir performans gostermistir.

Oguz & Pekin (2022) tarafindan yapilan ¢aligmada PM o konsantrasyonun tahmini i¢in ANN,
SVR, RF regresyonu ve LASSO algoritmalarin1 kullanmislar ve ANN algoritmasinda diger
algoritmalara gore daha iyi sonug verdigi bildirilmistir. Gokcek ve ark. (2022) da Kayseri ili i¢in k-NN,
SVR, RF, ANN ve LR ML algoritmalarini kullanarak 3 istasyon i¢in PM o konsantrasyonu bazli tahmin
yapilmis, en iyi sonucun 3 istasyon i¢in de SVR algoritmasinda elde edildigini raporlamiglardir. Bozdag
ve ark. (2020) da Ankara iline ait 7 istasyondan elde edilen PM,o konsantrasyonlar1t LASSO, SVR, RF,
k-NN, XGBoost ve ANN gibi ML algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilmis ve elde ettikleri en iyi
tahmin sonuglarinin ANN algoritmas1 oldugunu ifade etmislerdir.

PM,o konsantrasyonuna ait 2024 yili i¢cin kullanilan ML algoritmalarinin gergek PMiy
konsantrasyon degerleriyle tahmin edilen PM o konsantrasyon degerlerinin karsilastirmasi ise Sekil 2°de
verilmistir. Sekil 3’e gére PM) i¢in Malatya iline ait gergek 2024 verileri ile tahmin edilen degerler
karsilastirilmistir. Grafikte goriilebilecegi iizere gergek degerler ile tahmin edilen degerler kullanilan
yontemlere gdre neredeyse birbirleri ile ayni goriinmektedir. Bu da kullanilan ML yo6ntemlerinin
oldukga basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Sekil 4’te SO, konsantrasyonuna ait 2024 yili i¢in
kullanilan ML algoritmalarinin gercek SO, konsantrasyon degerleriyle tahmin edilen SO, konsantrasyon
degerlerinin karsilagtirmali bir grafigi verilmistir.

Sekil 3 ve 4°teki grafiklerden de goriilebilecegi izere modellerin genel egilimleri basarili sekilde
yakaladig1 ve ani degisimlerde dahi biiyiik sapmalar yasanmadigi goriilmektedir. PM o tahminlerinde
LR ve RF, istikrarli ve dengeli sonuglar sunarak genel egilimleri basarili sekilde takip etmistir. XGBoost
ve LightGBM, 6zellikle ani yiikselis ve diisiislerde yiiksek hassasiyet géstermis ancak bu durum zaman
zaman asir1 0grenme (overfitting) yol agmigtir. ANN modeli, baz1 donemlerde agresif tahminler tireterek
sapmalar gostermistir. SO, tahminlerinde ise LR ve SVR, en istikrarli ve dengeli sonuglar verirken,
XGBoost ve LightGBM yine hizli degisimlere iyi yanit vermis ancak yer yer asir1 dalgalanmalar
gbzlenmistir. Genel olarak, ensemble modeller degiskenlikte daha hassas, dogrusal ve basit modeller ise
daha kararl1 bir performans sergilemistir.

PM10 - Gercek ve Tiim Modellerin Tahminleri

— Gergek PM10
=== LR Tahmin PM10
RF Tahmin PM10

200
-- XGBoost Tahmin PM10
—-=-- LightGBM Tahmin PM10
== SVR Tahmin PM10
=== K-NN Tahmin PM10

ANN Tahmin PM10

150 4
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Sekil 3. ML algoritmalarinin gergek PMo ve tahmin edilen PMo degerleri ile karsilagtirilmasi.
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S0: - Gergek ve Tium Modellerin Tahminleri

30 4
— Gergek SO:

=== LR Tahmin SO:
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—==- XGBoost Tahmin SO:
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Sekil 4. ML algoritmalarimin gercek SO, ve tahmin edilen SO, degerleri ile karsilastirilmasi.

Kullanilan ML modellerinin egitim ve test kiimeleri iizerindeki performanslari karsilastirilarak
overfitting analizi yapilmistir. Analiz sonuglarina gore, LR, SVR, k-NN, RF ve ANN modellerinde
anlamli bir overfitting egilimi gézlemlenmemis, bu modeller egitim ve test kiimelerinde benzer ve
dengeli performans sergilemistir. Buna karsilik, XGBoost ve LightGBM modellerinde egitim setinde
cok yiiksek basari elde edilirken test setinde nispeten daha diisiik performans gozlenmis, bu durum hafif
diizeyde overfitting isareti olarak degerlendirilmistir. Genel olarak, ¢aligmada kullanilan modellerin
biiylik boliimii asir1 6grenmeden kacinirken, XGBoost ve LightGBM’de dikkat edilmesi gereken sinirli
bir overfitting egilimi belirlenmistir. Bu sonuglar, model se¢iminde yalnizca egitim basarimina degil,
test setindeki genelleme yetenegine de odaklanmanin dnemini ortaya koymaktadir.

4. Sonuclar

Bu ¢alismada, Malatya ilindeki hava kalitesini degerlendirmek ve makine 6grenmesi teknikleri
ile tahmin etmek amaciyla UHKIA’dan 01 Ocak 2020-31 Aralik 2024 tarihlerini kapsayacak sekilde
ildeki 1 istasyondan alinan PMo ve SO, kirletici parametre verileri kullanilmistir. Bu kapsamda hava
kirleticilerine ait veriler HKDY'Y gibi ulusal ile EU ve WHO gibi uluslararasi mevzuatta yer alan sinir
degerlerle mukayese edilerek degerlendirilmistir. Ayrica 2020-2023 yili verileri dikkate alimarak ML
tekniklerine (LR, RF, XGBoost, LightGBM, SVR, k-NN ve ANN) gore hava kirliliginin 2024 y1l1 i¢in
tahmin ve karsilastirmali analizi yapilmistir.

2020 yilindan 2023 yilina kadar PM;o ve SO; kirletici parametreleri i¢in degerlerde bir artis
gozlemlenirken, 2024 yilinda disiis goriilmektedir. 2023 yilinda yasanan biiyiik deprem felaketinin hava
kirleticilerinde biiyiik oranda artisa neden oldugu, sonrasinda ise (2024 yil1) yaganan 6liimler ve ilden
goclerin etkisiyle azalma ve hava kalitesinde iyilesme oldugu soOylenebilir. Hava kalitesinin
degerlendirilmesi kapsaminda PM o parametresi i¢in 24 saatlik ortalama siire sinir degeri 2023 yilinda
%79 oranla, yillik ortalama siire sinir degeri ise 2023 yilinda % 91 oranla asilmistir. SO, parametresi
icin ise sadece yillik ortalama siire sinir degeri 2021 yilinda % 21°lik oranla agilmustir.

Performans metrikleri degerlendirildiginde, PMio ve SO; i¢in en iyi performans XGBoost ve
LightGBM algoritmalari ile elde edilmis; 6rnegin PMo igin XGBoost R?=0.99999, MSE =~ 0.01, RMSE
~ (.11, MAE = 0.08; SO, i¢in XGBoost R? = 0.99998, MSE =~ 0.00097, RMSE ~ 0.03 ve MAE = 0.02
degerleri gozlemlenmistir. RF ve ANN modelleri de yiiksek basar1 gostermistir. LR ve SVR ise daha
miitevaz1 fakat dengeli performans sunarken, k-NN orta diizeyde bir basar1 saglamistir. Bu ¢aligma,
ilerisi i¢in planlanan ¢alismalar agisindan farkli bolgelerden alinmis daha fazla izleme sonuglar1 ve
birden fazla kirletici parametre ile cesitli hava kalitesi endekslerinin tahmininde derin 6grenme
tekniklerinin kullanilmasin1 dnermektedir.
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