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Oz

Ozon (0;), cevresel ve saglik acisindan kritik 6neme sahip bir kirletici olup, baz1 hava kalitesi izleme istasyonla-
rinda 6l¢timi yapilmamakta ya da 6l¢tim verileri eksik olabilmektedir. Bu caligmada, Marmara Bolgesi'ndeki se-
¢ili hava kalitesi izleme istasyonlarindaki ozon konsantrasyonlarinin makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin
edilmesi amag¢lanmigtir. Bu dogrultuda, Marmara Bolgesinde istanbul, Sakarya ve Edirne illerinde bulunan se-
cili ii¢ istasyon icin bes yillik diger hava kalitesi parametreleri ve meteorolojik veriler elde edilerek, kullanima
hazir hale getirilmigtir. Ardindan, ozon konsantrasyonlar: farkli makine 6grenmesi tabanl regresyon modelle-
ri kullanilarak tahmin edilmis ve model performanslar: karsilagtirilmistir. En bagarili sonuglar Random Forest
(R2=0.70-0.78) ve DART (R2=0.69-0.77) algoritmalar ile elde edilmistir. Modellerin degerlendirilmesinde sicak-
lik, nem gibi meteorolojik verilerin yani sira, azot oksit bilesiklerinin (NO, NO,,NOX) en 6nemli model degisken-
leri oldugu goriilmistiir. Calisma, ozon 6l¢liimii yapilmayan veya eksik veri iceren bolgelerde, makine 6grenmesi
yontemleri ile glivenilir tahmin yapilabilecegini gostermektedir. Trafik verilerinin de modele entegre edilmesiy-
le daha iyi tahmin etme modelleri olusturularak, hava kalitesi yonetiminde maliyetleri azaltma ve karar destek
sistemi olarak kullanilabilecek 6nemli bir potansiyel sunmasi 6ngoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Ozon Tahmini, Hava Kalitesi, Makine Ogrenmesi, Regresyon Modeli, Marmara Bolgesi.

Abstract

Ozone (0;)is a pollutant of critical importance for both environmental and health concerns; however, it is not measured at
some air quality monitoring stations, or measurement data may be incomplete. In this study, the aim is to predict ozone
concentrations at selected air quality monitoring stations in the Marmara Region using machine learning methods. For
this purpose, five years of other air quality parameters and meteorological data were collected and prepared for use for th-
ree selected stations located in Istanbul, Sakarya, and Edirne provinces within the Marmara Region. Subsequently, ozone
concentrations were predicted using different machine learning-based regression models, and the model performances were
compared. The best results were obtained with the Random Forest (R* = 0.70-0.78) and DART (R® = 0.69-0.77) algorithms.
It was observed that, in addition to meteorological variables such as temperature and humidity, nitrogen oxide compounds
(NO, NO, or NOX) were the most important variables in the models. This study demonstrates that reliable predictions can
be made in areas where ozone measurements are unavailable or incomplete by using machine learning methods. It is an-
ticipated that integrating traffic data into the models could lead to the development of even more accurate prediction mo-
dels, offering significant potential for reducing costs in air quality management and serving as a decision support system.

Keywords: Ozone Prediction, Air Quality, Machine Learning, Regression Model, Marmara Region.
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1.Giris

Hava kalitesi, toplum saglig1 ve cevresel siirdiiriilebilirlik agisindan kritik bir oneme sahiptir. Yer seviyesi ozon (O),
troposferde fotokimyasal reaksiyonlar sonucu olusan ve hem insan sagligi hem de ekosistemler tizerinde 6nemli
olumsuz etkilere yol agan bir ikincil kirleticidir. Azot oksitler (NOX) ve ugucu organik bilesiklerin (VOC) giines 151-
g1altinda gerceklestirdigi reaksiyonlarla olusan ozon, solunum yolu hastaliklarindan tarimsal verim kayiplarina,
iklim degisikligi etkilerinden malzeme aginmasina kadar genis bir yelpazede zararl sonuglar dogurabilmektedir
(Jiménez-Navarro, Martinez-Ballesteros, Martinez-Alvarez, & Asencio-Cortés, 2024). Ozellikle sehir merkezlerin-
de, trafik kaynakli emisyonlarin yogunlugu ve artan glineslenme siiresi, ozon olusum siireclerini daha da hizlan-
dirmaktadir(Cao, Zhao, Su, Cheng, & Ren, 2023; Jiménez-Navarro vd., 2024). Giinlim{iizde sehirlesmenin ve sana-
yilesmenin hizla artmasi, 6zellikle yogun trafik, enerji iiretimi ve sanayi faaliyetleri sonucu atmosfere salinan
onciil gazlarin artmasina sebep olmus; bu da yer seviyesi ozon problemini daha karmasik ve yonetilmesi gii¢ bir
hale getirmistir (Cao vd., 2023). Meteorolojik faktorler, 6zellikle sicaklik, giineslenme siiresi, riizgar hizi ve bagil
nem, ozon olusumu tizerinde dogrudan belirleyici rol oynamaktadir. Yiiksek sicakliklar ve duragan hava kosulla-
11,0zon birikimini artiran baglica faktorler arasinda yer almaktadir (Du, Qiao, Lu, & Yu,2022). Nitekim yapilan ¢a-
lismalar, diisiik riizgar hizlar ve yiiksek giines radyasyonu varliginda ozon seviyelerinin kritik esikleri asabildi-
gini gostermektedir (Cao vd.,2023).

Ozon konsantrasyonlarinin tahmin edilmesi, erken uyar sistemleri kurulmasi, halk sagliginin korunmasi ve et-
kili hava kalitesi yonetim politikalarinin gelistirilmesi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Ancak, ozon olu-
sum stirecleri olduke¢a karmasik olup, onciil gazlarin konsantrasyonlari ile meteorolojik degiskenler arasindaki
iligkiler dogrusal olmayan, dinamik ve ¢ok degiskenli yapidadir (Cheng vd.,2023). Bu karmasik yapiy1 dogru se-
kilde modelleyebilmek, geleneksel istatistiksel yontemlerle sinirli kalmaktadir. Ozellikle dogrusal regresyon te-
melli modeller, ozon olusumunun ardindaki karmasik neden-sonug iligkilerini tam olarak ac¢iklamada yetersiz
kalmaktadir (Du vd.,2022; Wu, He, Song, & Peng,2022). Bu nedenle son yillarda makine 6grenmesi (ML) teknikle-
ri, hava kalitesi tahmin ¢alismalarinda gii¢lii bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari,
biiyiik ve ¢ok boyutlu veri setleri tizerinde karmagik, dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilme ve yiiksek dogruluk-
ta tahminler iiretebilme yetenekleri sayesinde hava kirleticilerin dinamiklerini modellemek i¢in siklikla tercih
edilmektedir (Hosseinpour, Kumar, Tran, & Knipping, 2024). Ozellikle Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost
gibi agac tabanli regresyon algoritmalari, hem modelleme dogrulugu hem de degisken etkilerinin yorumlanabi-
lirligi acisindan bagarili sonuglar vermektedir (Cheng vd.,2023; Du vd.,2022). Bu algoritmalar, farkli meteorolojik
ve hava kirliligi verilerinin birlikte islendigi ¢alismalarda, klasik yontemlere kiyasla belirgin dogruluk avantaji
sunmaktadir (Cheng vd.,2023; Lyu vd., 2022).

Son donemde yapilan ¢alismalar, yalnizca ozon konsantrasyonlarinin kisa vadeli tahminini degil, ayni zamanda
hangi meteorolojik ve kirletici degiskenlerin ozon olusumuna en ¢ok katki sagladiginin da belirlenebildigini gos-
termektedir. Ornegin, Cheng vd. (2023), PMF-SHAP yontemini kullanarak farkli VOC kaynaklarinin ozon tiretimi
uzerindeki etkilerini makine 6grenmesi ile ayrintili bicimde modellemislerdir (Cheng vd.,2023). Benzer sekilde,
Jiménez-Navarro vd. (2024) zaman serisi verilerinde 6znitelik se¢imi yaparak, derin 6grenme tabanli modellerin
hem performansini hem de yorumlanabilirligini artirmiglardir (Jiménez-Navarro vd., 2024). Hong vd. (2023), sa-
atlik ozon tahmininde periyodik davraniglari tanimlamak i¢in ¢cok dereceli farklilik iceren MDE-LSTM modelini
gelistirerek, kisa donemli ozon dalgalanmalarinin daha iyi 6ngoriilebilecegini gostermistir (Hong, Ji, Rao, Chen,
& Sun,2023).Du vd. (2022), Houston bolgesinde gerceklestirdikleri caligmada, trafik verileri ve meteorolojik degis-
kenler kullanarak makine 6grenmesi algoritmalariyla yillik 6l¢ekli saatlik ozon tahmini yapmis ve XGBoost al-
goritmasinin en yiiksek dogrulugu sagladigini rapor etmistir (Du vd.,2022). Ahmad vd. (2022), Meksika Sehri'nde
meteorolojik degiskenleri kullanarak makine 6grenmesi modelleriyle basarili ozon tahminleri gerceklestirmis ve
ozellikle sicaklik, nem ve riizgar hizinin tahmin bagarisinda belirleyici rol oynadigini ortaya koymustur (Ahmad,
Rappengliick, Osibanjo, & Retama, 2022). Cheng vd. (2023) ise PMF-SHAP metodunu gelistirerek, VOC emisyon
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kaynaklarinin ozon olusumu iizerindeki etkilerini hem aciklayici hem de nicel sekilde analiz etmis, makine 6g-
renmesi algoritmalarini geleneksel faktor analiz yontemleriyle entegre ederek 6nemli bir metodolojik yenilik sun-
muglardir (Cheng vd.,2023). Lyu vd.(2022) tarafindan yiiriitiilen bir bagka ¢alismada, Cin’in Beijing-Tianjin-Hebei
bolgesinde Random Forest ve Karar Agact modelleri kullanilarak ozonun mekénsal ve zamansal dagilimi basa-
riyla tahmin edilmistir. Calismada sicaklik ve gilines radyasyonu gibi meteorolojik degiskenlerin ozon olusumu
uzerindeki etkisi net bir sekilde ortaya konmustur (Lyu vd.,2022). Benzer sekilde Kuo ve Fu (2023), makine 6gren-
mesi ile model-measurement fusion (MMF) yaklagimlarini entegre ederek, emisyonlarin ozon tizerindeki etkile-
rini daha dogru modellemis ve geleneksel CMAQ modellerine kiyasla iistiin performans elde etmislerdir (Kuo &
Fu,2023). Mu vd. (2023), Cin’in Jiangsu Eyaleti i¢in R-ConvLSTM tabanli bir model gelistirerek,zaman serisi veri-
lerinde uzamsal ve zamansal degiskenliklerin daha dogru tahmin edilebilecegini gostermistir (Mu, Wang, Jiang,
& Wu, 2023). Ozon tahmininde sadece tahmin dogrulugu degil, model agiklanabilirligi de 6nemli bir aragtirma
konusu olmugstur. Jiménez-Navarro vd. (2024), Zaman Se¢im Katmani (Time Selection Layer) entegre edilmis de-
rin 6grenme modelleri kullanarak hem model performansini artirmig hem de tahmin edilen ozon seviyelerine
en fazla katki saglayan degiskenleri daha seffaf bir sekilde belirlemiglerdir. Bu yaklagimlar, hava kalitesi tahmi-
ninde sadece “ne” oldugunu degil,ayn1 zamanda “neden” oldugunu a¢iklamak a¢isindan da kritik 6nem tasimak-
tadir (Jiménez-Navarro vd.,2024). Ote yandan, meteorolojik kosullarin ozon olusumu tizerindeki etkisi de bir¢ok
caligmada vurgulanmaistir. Cao vd. (2023), Cin’in Sichuan bolgesinde meteorolojik parametreleri kullanarak ozon
kirliligi seviyelerini siniflandiran bir BP sinir ag1 modeli gelistirmis ve sicaklik, nem, sinir tabaka yiiksekligi gibi
degiskenlerin ozon seviyeleri iizerindeki etkisini bagsariyla analiz etmistir (Cao vd.,2023). Yafouz vd. (2021), farkli
derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalarini ozon tahmininde karsilagtirmig ve hibrit CNN-LSTM model-
lerinin standalone modellere gore daha yiiksek basari sagladigini raporlamistir (Yafouz vd.,2021). Ayus vd. (2023),
Cin’deki biiyiik sehirlerde hava kalitesi tahmini i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini derin 6grenme model-
leriyle karsilastirmis ve XGBoost'un bircok derin 6grenme mimarisinden daha yiiksek performans gosterdigini
bulmustur(Ayus, Natarajan, & Gupta, 2023).

Tiim bu ¢alismalar, makine 6grenmesi yontemlerinin ozon konsantrasyonu tahmininde geleneksel modellere
gore daha yiiksek dogruluk, esneklik ve yorumlanabilirlik sagladigini gostermektedir. Ancak o6zellikle bolgesel
o6lcekli, cok degiskenli veri setleri kullanilarak yapilan ve eksik 6l¢iim verilerinin bulundugu alanlarda uygula-
nan modeller hala sinirhidir.

Marmara Bolgesi,yogun sanayilesme, yiiksek trafik yogunlugu ve artan niifus gibi faktorlerin etkisiyle ciddi hava
kalitesi sorunlar1 yasayan bir bolgedir. Bolgede yer seviyesi ozon konsantrasyonlarinin izlenmesi ve tahmin edil-
mesi, hem kamu saglig1 6nlemleri hem de bolgesel gevre yonetimi agisindan kritik 6neme sahiptir. Ancak bazi
izleme istasyonlarinda ozon dl¢limleri ya hi¢ yapilmamakta ya da eksik ve diizensiz veri sorunlar1 yaganmakta-
dir. Bu nedenle, makine 6grenmesi tabanli tahmin modelleri, 6l¢iim altyapisinin yetersiz oldugu alanlarda 6nem-
li bir ¢6ziim sunmaktadir.

Bu ¢alisma, Marmara Bolgesi'ndeki secili hava kalitesi izleme istasyonlarindan elde edilen ozon konsantrasyo-
nu ve meteorolojik degiskenleri kullanarak makine 6grenmesi modelleri ile tahmin modeli gelistirmeyi amagla-
maktadir. Calismada ayrica PM,,, PM, 5, NO,NO,, SO, ve CO gibi diger hava kirleticiler de modele entegre edilmistir.
Kullanilan modeller arasinda Random Forest, Gradient Boosting ve DART gibi yontemler yer almakta olup, perfor-
mans degerlendirmeleri regresyon dogruluk metrikleri (R2, RMSE, MAE) ile yapilmistir. Calismanin 6zgiin yonii,
cok degiskenli veri yapisiyla yiiksek dogrulukta tahminler gerceklestirilmesi ve eksik 6l¢iim altyapisina sahip
alanlarda kullanilabilir modellere katk: saglanmasidir.

on
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2.Materyal ve Yontem
2.1.Calisma Alani ve Veri Kaynaklar1

Proje kapsaminda, istanbul-Bagsaksehir, Edirne-Karaagag
ve Sakarya-Ozanlar olmak iizere 3 hava kalitesi izleme
istasyonu secilmistir. Bu istasyonlara ait 5 yillik veriler,
Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanligi’na bagh

Ulusal Hava Kalitesi izleme Ag1 (UHKIA) iizerinden te-
min edilmigtir.

Meteorolojik veriler (sicaklik, riizgar yoni, riizgar hizi,nem
ve yagis) Meteoroloji Genel Miidiirliigii'nden elde edilmis-
tir.Secilen 3 hava kalitesi izleme istasyonuna en yakin me-
teoroloji istasyonlari, bu istasyonlarin kodlar ve harita
tizerindeki konumlar Sekil 1 ve Tablo I'de gosterilmistir.

Tablo I: Hava Kalitesi Izleme Istasyonlari ve Meteoroloji Istasyonlar.

Hava kalitesi izleme istasyonu

istanbul- Basaksehir
Edirne- Karaagag¢

Sakarya- Ozanlar

Meteoroloji istasyonu

istanbul- EyGpsultan (18101)
Edirne (17050)
Sakarya (17069)
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Sekil 1. Meteoroloji ve Hava Kalitesi izleme Istasyonlari Arasindaki Mesafe ve Bunlarin Harita Uzerindeki Gésterimi.

2.2.Veri Hazirlama ve On isleme

Ham veriler, acik kaynakli R programlama dili ile analiz
edilmistir. Bu amacla readxl, openair, lubridate, fogat, padr
ve writexl gibi paketlerden yararlanilmistir.

Veri 0n igleme siirecinde izlenen adimlar su sekildedir:

e Negatif degerler,sifirlar ve +3 standart sapmanin digin-
da kalan anomaliler filtrelenmisgtir.

e Hava kalitesi verilerinde saat veya giinliik zaman at-
lamalarinin oldugu goériildiigiinden, eksik zamanlar
yilin tiim giinleri ve saatlerini kapsayacak sekilde dii-
zenlenmistir.

e Olgiilen parametrelerdeki ardisik olmayan eksik deger-
ler, 6nceki ve sonraki saatlerin ortalamalari alinarak

tahmin edilmistir.

e Hava kalitesi ve meteorolojik veriler, istasyon adi, nu-
marasi ve tarih bilgileriyle eslestirilerek tek bir veri se-
tine entegre edilmistir.

2.3.Zaman Serisi Analizi ve Gorsellestirme

e Islenmis veriler tizerinden zamana bagli ozon konsant-
rasyonu degisimleri analiz edilmistir. Bu kapsamda:

«  summaryPlot() fonksiyonu ile genel dagilimlar,

» timeVariation() fonksiyonu ile saatlik, haftalik ve mev-
simsel degisimler gorsellestirilmistir.

e Bu analizler, istasyon se¢iminde ve modelleme once-
si degisken davraniglarinin anlagilmasinda 6nemli
rol oynamistir.
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2.4.Makine Ogrenmesi Yaklagimi

Bu calismada, se¢ilen istasyonlarin hava kalitesi paramet-
releri (PM,,, PM, 5, NO, NO,, SO,, CO) ile meteorolojik para-
metreler (sicaklik, riizgar hizi, riizgar yoni, yagis, nem,
basing) kullanilarak ozon (O;) konsantrasyonunu tahmin
eden bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Model, “si-
yah kutu” (black-box) 6zellikli bir 6grenen makine yapi-
s1olup,verilerdeki karmasik ve dogrusal olmayan iligkile-
ri 6grenerek yliksek dogrulukla tahminler iiretmektedir.

Olusturulan modelde makine 6grenmesine dayali regres-
yon algoritmalari, yapay sinir ag1 prensipleriyle birlikte
kullanilmis; boylece verilerden oriintiiler ¢ikarilarak ek-
sik veya 6l¢iilmeyen ozon degerlerinin tahmin edilmesi
hedeflenmistir. Bu yontem, geleneksel 6l¢iim cihazlarinin
bulunmadig1 alanlarda ozon konsantrasyonu tahmini ya-
parak stirdiiriilebilir ve diigiik maliyetli hava kalitesi izle-
me ¢ozlimleri sunmay1 amaglamaktadir. Modelleme siire-
ci Python programlama dili ve Google Colab platformunda
gerceklestirilmistir. Kullanilan temel modeller:

e Decision Tree Regressor

e K-Nearest Neighbors (KNN) Regressor
¢ Random Forest Regressor

e  Gradient Boosting Regressor

e DART (Dropouts meet Multiple Additive Regression
Trees)'dir.

Bu modeller, scikit-learn ve xgboost kiitiiphaneleri kul-
lanilarak gelistirilmisgtir. Egitim ve test verileri %80-%20
oraninda ayrilmistir.

2.5.Model Degerlendirme Metrikleri
Her modelin performansi agagidaki metriklerle degerlen-
dirilmigtir:

e R’(Belirleme Katsayisi)
e RMSE (Kok Ortalama Kare Hata)
e MAE (Ortalama Mutlak Hata)

e MSE (Ortalama Kare Hata)

Bumetrikler,modelin dogruluk seviyesini,agir1 uyum riski-
nive genel genelleme yetenegini 6l¢mek i¢in kullanilmistir.

2.6.0zellik Onemi Analizi

Modellerin, 6zellikle Random Forest Regressor’in tah-
minlerde hangi degiskenlere ne diizeyde agirlik verdigi
feature_importances_ parametresi ile belirlenmistir. Bu
analiz, ozon konsantrasyonu tizerinde etkili olan baslica
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faktorlerin (NO,NO,,sicaklik,nem vb.) belirlenmesine yar-
dimc1 olmustur.

2.7.Model Transferi ve Genelleme Testi

Olusturulan modeller, farkli istasyon verileri tizerinde test
edilerek genellenebilirlikleri degerlendirilmistir. Boylece bir
bolgede egitilen modelin bagka bir istasyona uygulanabilir-
ligi incelenmis ve modelin pratik kullanima test edilmistir.

3.Uygulama

Bu ¢alismada, ozon konsantrasyonunun zamansal dagili-
mini incelemek amaciyla Marmara Bolgesi'nden ti¢ hava
kalitesi izleme istasyonu se¢ilmistir: istanbul-Bagaksehir,
Edirne-Karaagac ve Sakarya-Ozanlar. istasyon se¢ciminde
iki temel kriter gozetilmistir: (i) yliksek veri yogunlugu-
na sahip olmalar ve (ii) yakin ¢evrelerinde sicaklik, nem,
riizgar yoni ve hizi, basing ve yagis gibi meteorolojik de-
giskenlerin diizenli olarak 6l¢iildiigii meteoroloji istas-
yonlarinin bulunmasi.

Secilen istasyonlara ait ozon verileri R Studio ortamin-
da openAir paketindeki “summaryPlot” ve “timeVariati-
on” fonksiyonlar: (Carslaw and Ropkins, 2012) kullanila-
rak analiz edilmisgtir.

3.1.istasyon Bazl1 Ozon Konsantrasyonlarinin
Degerlendirilmesi

istanbul-Basaksehir istasyonu (Sekil 2): Giin icinde ozon
konsantrasyonlar1 beklenildigi gibi 6gleden sonra 15:00
gibi en yiiksek konsantrasyona ulagmaktadir. flging bir
sekilde bu istasyonda, ozon seviyesinin sabah 06:00 civa-
rinda, 6gleden sonra pikinden kii¢iik olmakla beraber bir
sabah piki yaptig1 gozlemlenmistir. Bircok calismada gece
goriilen ozon konsantrasyonlarindaki artigin yatay dogrul-
tudaki tasinim, dikey karigma ve tasinim, lokal sirkiilas-
yon gibi fiziksel nedenlere bagl oldugu belirtilmistir (An
vd., 2024). Cin'de Lanzhou sehrinde 09:00-12:00 arasinda
bir sabah pikinden bahsedilen ¢alismada, pikin ortamda-
ki petrokimya endiistrisinden kaynaklanan emisyonlar-
daki farkli VOClerin bulunmasi ile ilgili olabilecegi belir-
tilmigtir (Guo vd.,2022). Bagaksehir’de goriilen bu pik icin
ortamdaki VOC bilesenler ve fiziksel taginim etkilerinin
belirlenerek pikin olusum mekanizmasi aydinlatilabilir.
Aylik bazda,o0zon olusumunda 6nemli faktérlerden sicak-
lik ve diinyaya ulasan 1s1manin artmasi ile ozon konsant-
rasyonlari yaz aylarinda, 6zellikle Temmuz ve Agustos’ta
en yiiksek degerlere ulagmistir. Hafta giinleri bazinda de-
gisime bakildiginda en yiiksek ozon konsantrasyonlar:
Pazar giinleri goriilmektedir.
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Sekil 2. [stanbul-Basaksehir Istasyonu icin Giin, Saat, Ay Bazinda Summaryplot ile Cizilmis
Ortalama Ozon Konsantrasyonlari (ug/m®). Acik renk gélgeler %95 gtiven araligini géstermektedir.

Edirne-Karaagac (Sekil 3) ve Sakarya-Ozanlar (Sekil 4)
istasyonlar: Bu iki istasyonda ise klasik belirgin bir 6g-
leden sonra piki gozlenmistir. Ogleden sonraki ozon pik
konsantrasyonu Edirne-Karaagag’ta 70-80 pg/m?® Sakarya-
Ozanlar’da ise 50-60 pg/m?® araliginda seyretmistir. Aylik
bazda bu iki istasyon i¢in en yiiksek degerlerin Agustos
ayinda kaydedildigi goriilmiigtiir. Sakarya-Ozanlar istas-
yonunda istanbul-Basaksehir istasyonu gibi en yiiksek
ozon konsantrasyonu belirgin bir sekilde Pazar giinleri

gortliirken, Edirne-Karaagag istasyonunda hafta ici giin-
lerindeki ozon konsantrasyonlarinin genelde Pazar giint
ozon konsantrasyonlarindan daha yiiksek oldugu sdylene-
bilir. Yapilan bir caligmaya gore A.B.D ve Almanya’da istas-
yonlardaki hafta i¢i/hafta sonu ozon farkinin % 5 ile % 15
arasinda oldugu belirtilmistir (Sicard vd.,2020). Haftanin
glinleri bazindaki bu degisim,0zon olusumuna neden olan
onctillerin miktar ve ortama verildikleri saatlere bagli de-
gisiminden kaynaklaniyor olabilir.
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Sekil 3. Edirne-Karaagac Istasyonu icin Giin, Saat, Ay Bazinda Summaryplot ile Cizilmis Ortalama
Ozon Konsantrasyonlari (ug/m®. Acik renk gélgeler %95 gtiven araligini géstermektedir.
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Sekil 4. Sakarya-Ozanlar Istasyon istasyonu icin Giin, Saat, Ay Bazinda Summaryplot ile Cizilmis
Ortalama Ozon Konsantrasyonlari (ig/m®. Acik renk gélgeler %95 given araligini géstermektedir.

3.2.Giinlitk Maksimum 8 Saatlik Ozon Analizi

Secilen ti¢ hava kalitesi izleme istasyonuna ait O, verileri,
R Studio ortaminda fogat kiitiiphanesindeki dm8n fonksi-
yonu kullanilarak analiz edilmistir. Bu yontem ile, her giin
icin sekiz saatlik zaman dilimleri i¢cinden en yiiksek ortala-
ma deger belirlenmis ve bu deger giinliik maksimum 8 sa-
atlik ortalama olarak kaydedilmistir. Tiirkiye Hava Kalitesi
Degerlendirme ve Yonetimi yonetmeligine gore bir yilda

maksimum giinliik 8 saatlik ortalama limit deger 120 pg/
m’® olarak belirlenmisgtir.

istanbul-Basaksehir istasyonu(Sekil 5): Ozon konsant-
rasyonlarinin biiyiik cogunlugu 100 pg/m? altinda kalmais-
tir. Bununla birlikte, sinirl sayida veri 100-150 pg/m? ara-
liginda ve ¢ok az sayida 6rnek ise 150 pg/m’® tizerindedir.
Nadir de olsa,200 pg/m*iin tizerinde degerler de kaydedil-
mistir. Sayil1 giinde limit degerin iizerinde bir ozon kirli-
ligi oldugu soylenebilir.

200

150
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100
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- 03

2014, 2016 2018

2020 2022 2024,

Sekil 5. istanbul-Basaksehir Maksimum Giinliik 8 Saatlik Ozon (ug /m?>).
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Sakarya-Ozanlar istasyonu(Sekil 6): Olciilen ozon kon-  kalmistir. Bu durum, istasyonun digerlerine kiyasla daha
santrasyonlarinin neredeyse tamami 125 pg/m*inaltinda  diigiik ozon birikimi gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6. Sakarya-Ozanlar Maksimum Gunliik 8 Saatlik Ozon (ug/m®.

Edirne-Karaagac istasyonu($ekil 7): Sakarya-Ozanlarile  kibuistasyonun goz ardi edilemeyecek potansiyel bir ozon
benzer bir profile sahiptir. Verilerin biiyiik boliimii 125 pg/m*  kirliligi vakas1 yasadigini gostermektedir.
altindadir; ancak,120 pg/m*i asan degerler bulunmaktadir
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Sekil 7. Edirne-Karaagac Maksimum Gunliik 8 Saatlik Ozon (g/M®.
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3.3.Makine Ogrenmesi ile Model Gelistirme

Calismada,0zon (0;) konsantrasyonunun tahmini amaciyla
birden fazla regresyon tabanli makine 6grenmesi algoritma-
stuygulanmis ve her modelin dogrulugu karsilagtirilmistir.
Kullanilan algoritmalar arasinda Decision Tree, K-Nearest
Neighbors (KNN), Random Forest, Gradient Boosting ve
DART (Dropouts meet Additive Regression Trees) yer al-
maktadir. Her bir modele ait performans, dort temel ista-
tistiksel metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.

Journal Of Sura Akademi
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Istanbul-Bagaksehir Hava Kalitesi izleme istasyonu verileri
tizerinde egitilen regresyon modellerinin sonuclari Tablo
Il'de 6zetlenmigtir. istanbul-Basaksehir Istasyonu verile-
riyle egitilen sinir ag1 modellerinin sonug¢larina bakildi-
ginda (Tablo II), en iyi modelin Random Forest Regressor
oldugu goriilmektedir. Random Forest Regressor mode-
li, en yiiksek R? (0.7791) ve en diisiik RMSE (14.2891), MAE
(10.3181) ve MSE (204.1789) degerleriyle en iyi performan-

s1sergilemistir.

Tablo II: Istanbul-Bagsaksehir Istasyonu Ozon Tahmin Sonuglar1.

DecisionTreeRegressor 0.5118

KNeighborsRegressor 0.6719
RandomForestRegressor

Gradient Boosting 0.7094

DART 0.7677

21.2442 14.5249 451.3162
17.4155 12.4201 303.3003
14.2891 10.3181 204.1789
16.3909 12.2191 268.6639
14.6548 10.7221 214.7651

Olusturulan model i¢in bagimsiz degiskenlerinin 6nemi-
ni gosteren grafik ile gercek ve tahmin verilerinin dog-
rulugunu gosteren grafik Sekil 8 ve 9'de verilmistir. Bu
istasyonda ozon tahminlerinin en fazla NO konsantras-
yonlarindan etkilendigi goriilmektedir. Sonrasinda ise
CO ve meteorolojik parametrelerden sicaklik en yiiksek
etkiye sahiptir. istanbul-Bagaksehir istasyonu verileriy-
le egitilen sinir ag1 modellerinin sonuglarina bakildigin-
da (Tablo II), en iyi modelin Random Forest Regressor ol-
dugu goriilmektedir. Random Forest Regressor modeli,en

ytiiksek R?(0.7791) ve en diigiik RMSE (14.2891), MAE (10.3181)
ve MSE (204.1789) degerleriyle en iyi performansi sergile-
migtir.Sekil 9'da egitim veri seti (mavi noktalar) ve test veri
seti (turuncu noktalar) i¢in tahmin edilen degerlerin, ger-
cek degerlere oldukcga yakin konumlandigi goriilmektedir.
Noktalarin kesikli diyagonal ¢izgi (gercek = tahmin) etra-
finda yogunlagmasi, modelin hem egitim hem de test veri
seti tizerinde giiclii bir dogrusal iligki kurabildigini ve test
verisindeki ozon degerlerini de dogru bir sekilde tahmin
ettigini gostermektedir.
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Sekil 8. [stanbul-Basaksehir icin Model Parametrelerinin Tartimi (g/M>.
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Sekil 9. [stanbul-Basaksehir icin Egitim ve Test Setlerinde Olciilen Gercek Degerler (Lug/M>)
ile Tahmin Edilen Degerler Arasindaki lliski.

Edirne-Karaaga¢ Hava Kalitesi izleme istasyonu verileri iizerinde egitilen yapay zeka modellerinin sonuglar1 agagida-
ki tabloda 6zetlenmigtir.

Tablo III: Edirne- Karaagag Istasyonu Ozon Tahmin Sonuglar.

DecisionTreeRegressor 0.3493 21.6042 15.3000 466.7453
KNeighborsRegressor 0.6129 16.6637 12.2556 277.6774
RandomForestRegressor _ 14.6202 10.7106 213.7514
Gradient Boosting 0.6324 6.23732 12.5107 263.6507
DART 0.6910 14.8865 11.0918 221.6094

Olusturulan model i¢in 6zellik 6nemini gosteren grafik ile gercek ve tahmin verilerinin dogrulugunu gosteren grafik

asagida verilmistir.
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Sekil 10. Edirne-Karaagac icin Model Parametrelerinin Tartimi (ug/M?®).
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Train and Testing Set - Actual Values and Estimates
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Sekil 11. Edirne-Karaadac icin Egitim ve Test Setlerinde Olciilen Gercek degerler (Lug/M>) ile

Tahmin Edilen Degerler Arasindaki fliski.

Edirne-Karaagag istasyonu verileriyle egitilen yapay zeka
sinir ag1 modellerinin sonuclarina bakildiginda (Tablo
III), en iyi model olan Random Forest Regressor, en yiik-
sek R* degeri (0.7020) ile en iyi performansi sergilemistir.
Ayrica RMSE ve MAE degerlerinin diger modellere kiyas-
la daha diistik olmasi, tahminlerinin daha dogru oldugu-
nu gostermektedir.

Ozellikle model degiskenlerinin 6nem grafigine (Sekil 10)
bakildiginda, sicaklik en 6nemli 6zellik olarak belirlenmis
ve bu durum ozon seviyesi tahmininde sicakligin biiyiik
rol oynadigini ortaya koymustur. NOx ve NO, gibi kirleti-
ciler de 6nemli 6zellikler arasindadir. Nem ve riizgar yoni
gibi meteorolojik veriler de ozon tahmininde 6nemli bir

Tablo IV: Sakarya-Ozanlar Istasyonu Ozon Tahmin Sonuglar1.

rol tistlenmektedir. Bu analizler sonucunda, ozon tahmi-
ni icin Random Forest Regressor modelinin en iyi perfor-
mansi gosterdigi ve azot oksitler ve sicakligin en kritik
o6neme sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 11 incelendigin-
de, egitim veriseti (mavi noktalar) ve test veriseti (turun-
cu noktalar) i¢cin tahmin edilen degerlerin, gercek deger-
lere olduke¢a yakin konumlandigi gériilmektedir. Buradan
hareketle model gii¢lii bir dogrusal iligkiyi ortaya koymus
ve modelin asir1 6grenmeden (overfitting) kacinarak ge-
nellenebilir bir basar: elde ettigi séylenebilir.

Sakarya-Ozanlar Hava Kalitesi izleme istasyonu verileri
iizerinde egitilen yapay zeka modellerinin sonuglari Tablo
IV'de 6zetlenmistir.

AKADEMI

DecisionTreeRegressor 0.5144 211887 14.5101 448.96283
KNeighborsRegressor 0.6719 17.4155 12.4201 303.3003

RandomForestRegressor _ 14.3277 10.3337 205.2844

Gradient Boosting 0.7094 16.3909 12.2191 268.6639

DART 0.7677 14.6548 10.7221 214.7651
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Olusturulan model i¢in 6zellik 6nemini gosteren grafik ile gercek ve tahmin verilerinin dogrulugunu gosteren grafik

agagida verilmigtir.
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Sekil 12. Sakarya-Ozanlar icin Model Parametrelerinin Tartimi (ug/M?®).
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Sekil 13. Sakarya-Ozanlar Gercek Deger ve Tahmin Sonuclari Grafigi (ug/M>).

Sakarya-Ozanlar Istasyonu verileriyle egitilen yapay zeka
sinir ag1 modellerinin sonuglari incelendiginde (Tablo IV),
en iyi modellerin Random Forest Regressor ve DART ol-
dugu goriilmektedir. Her iki modelde de R>, RMSE, MAE ve
MSE degerleri birbirine oldukga yakindir. Ozellik 6nem gra-
figine (Sekil 12) bakildiginda, NOx ve NO gazlarinin ozon
tahminindeki en kritik 6zellikler oldugu anlagilmaktadar.
Sicaklik ve nem de 6nemli faktorler arasindadir. Grafik ve
tablodaki veriler, dogru 6zellik se¢imi ve model optimi-
zasyonu yapildiginda ozon seviyesinin yiiksek dogruluk-
la tahmin edilebilecegini gostermektedir.

Test setindeki mavi noktalar genellikle kesikli ¢izgiye ya-
kin konumlanmis ve dogrusal bir egilim sergilemektedir

(Sekil 13). Bu durum, modelin egitim sirasinda 6grendigi
bilgileri test setine bagariyla uyguladigini isaret etmekte-
dir.Yiiksek degerlerde (6rnegin 150 ve iizeri) bazi noktalarin
kesikli ¢izgiden sapmasi, modelin bu degerlerde tahmin
yapmakta zorlandigini veya daha biiyiik hatalar yaptigini
gosterebilir. Diisiik ve orta degerlerde (0-125 aras1) noktala-
rin ¢ogu kesikli ¢izgiye daha yakin ve daha az daginiktir;
bu da modelin bu araliklarda daha dogru tahminler yap-
tigin1 kanitlamaktadir. Egitim seti (turuncu) ile test seti
(mavi) arasinda belirgin bir fark olmamasi, modelin genel
performansinin tutarli oldugunu ve asir1 uyum (overfit-
ting) gostermedigini ortaya koymaktadir. Modelin iyi bir
genelleme yetenegine sahip oldugu sonucuna varilabilir.
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Elde edilen sonuglara gore, genel olarak Random Forest  Tiim istasyonlarin birlesik verisiyle olusturulan genel mo-
Regressor algoritmasi, tiim istasyonlarda en yiiksek per-  delde ise R* = 0.7558 olarak hesaplanmis ve giiclii bir ge-

formans1 gostermistir. Ornegin: nelleme bagarisi sergilemistir. Bu sonuglar, Random Forest
modelinin hem bireysel hem de ¢oklu istasyon verileriyle

e  Istanbul-Bagaksehir istasyonu i¢in: R2 = 0.7791, etkili tahminler yapabilecegini gostermektedir.Tablo 5’de
RMSE = 14.29 pg/m® tiim istasyon verileri kullanilarak yapilan modelin fark-

I1 algoritmalar i¢in hesaplanan model performans para-

e Edirne-Karaagagc istasyonu i¢in: R2 = 0.7020,

RMSE = 14.62 pg/m’ metreleri verilmistir.

e Sakarya-Ozanlar istasyonu igin: R2 = 0.7779,
RMSE =14.33 pg/ m*

Tablo V: Egitim igin Tiim Istasyon Verilerinin Kullanilarak Ozon Tahmin Modeli Sonuglart.

Timistasyonlar R ewse ] mae | wsE

DecisionTreeRegressor 0.4842 21.5309 15.0181 463.5813
KNeighborsRegressor 0.6626 17.4152 12.7522 303.2892
RandomForestRegressor _ 14.8149 10.8847 219.4837
Gradient Boosting 0.6344 18.1261 13.9375 328.5572
DART 0.7200 15.8629 11.9575 251.6337
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Sekil 14. Tiim istasyonlar icin Model Parametrelerinin Tartimi (ug/M>).

Ayrica,degisken 6nem analizi uygulanarak her birbagim-  ozon tahmininde en kritik girdiler oldugu anlagilmigtir.
s1z degiskenin model tizerindeki etkisi belirlenmistir (Sekil =~ Buna karsin yagis ve basing gibi degiskenler daha diisiik

14).Bu analiz sonucunda: etkiye sahip bulunmustur.
. NO ve NO, gibi azot oksit bilesenlerinin,
. Sicaklik ve nem gibi meteorolojik degiskenlerin,
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4.Sonuclar

Bu ¢calismada, Marmara Bolgesi'nde segilen ti¢ hava kalitesi
izleme istasyonuna ait O, verileri; meteorolojik ve diger kirle-
tici parametrelerle birlikte analiz edilerek,0zon konsantras-
yonunun zamansal dagilimi ve tahmini iizerine kapsamli bir
degerlendirme gerceklestirilmistir. R Studio ortaminda zaman
serisi analizleri (summaryPlot, timeVariation) uygulanmais; sa-
atlik, haftalik ve aylik degisimler incelenmistir. Caligma kap-
saminda elde edilen bulgular agagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e Ozon konsantrasyonlar,istasyonlarin gogunda Temmuz
ve Agustos aylarinda artig gostermistir. Bu artis, sicak-
likla birlikte fotokimyasal reaksiyonlarin hizlanmasin-
dan kaynaklanmaktadir.

e Haftalik analizler, ozon seviyesinin iki istasyonda 6zel-
likle Pazar giinleri en yiiksek degerlere ulastigini orta-
ya koymustur.

e  Istanbul'daki Basaksehir istasyonu giin icinde ¢ift pik
davranisi sergilerken; diger istasyonlarda tek tepe nok-
tas1 gozlenmisgtir.

e dmsnfonksiyonuile hesaplanan giinliikk maksimum 8 sa-
atlik ortalama ozon degerleri, cogu istasyonda genel ola-
rak 125 pg/m? sinirinin altinda kalmigtir. Ancak istanbul-
Basaksehir ve Edirne-Karaagag istasyonlarinda zaman
zaman 150-200 pg/m*ii agan degerler de kaydedilmistir.

Caligmada makine 6grenmesine ait regresyon modelleri ile
ozon konsantrasyonlari 0.78=R? degeriyle tahmin edilebil-
mektedir. Beg farkli regresyon algoritmasi test edilmis; 6zel-
likle Random Forest Regressor modeli, tiim istasyonlarda en

yiiksek performansi gostermistir (R? > 0.75). Model, hem bi-
reysel istasyon verileriyle hem de tiim istasyonlarin birlesik
verisiyle genellenebilir tahmin giiciline sahiptir.

Ayrica yapilan 6zellik 6nemi (feature importance) analizi,
ozon tahmininde NO, NO, ve sicaklik gibi degiskenlerin kri-
tik rol oynadigini gostermistir. Bu bulgu, ozon olusumunun
temel bilesenlerine dair bilimsel literatiirii destekler nitelik-
tedir. Ancak sabah piki de goriilen Basaksehir istasyonunda
CO, modeli etkileyen en 6nemli ii¢ parametreden biri olma-
s1,bu nokta icin farkli bir UOB bilesiminin varligindan veya
hava kogullari, hava kiitlelerinin geldigi konumdan kaynak-
lanabilir. Cin'de 2017 i¢in yapilan bir ¢alismada, Ozon ile CO
arasindaki korelasyonun farklilik gosterebilecegi ve bazi se-
hirlerde negatif korelasyon bazi sehirlerde ise pozitif korelas-
yonlar goriildiigii belirtilmistir (Wang vd.,2019). Basaksehir
istasyonu i¢in, UOB tiirlerinin dl¢iilmesi, hava kiitlelerinin
tasinim rotalarinin belirlenmesi gibi daha detayli analizler-
le ozon olusum mekanizmasi ortaya gikarilabilir.

Genel olarak ¢alisma, 0zon izleme altyapisinin yetersiz oldu-
gu bolgelerde makine 6grenmesi temelli tahmin modelleri-
nin, etkili ve diisiik maliyetli bir alternatif sunabilecegini or-
taya koymaktadir. Gelistirilen yontem, hava kalitesi yénetimi,
saglik risk degerlendirmesi ve erken uyart sistemleri agisin-
dan uygulanabilir bir cerceve sunmaktadir.

Son olarak saatlik 151ma degerleri ve trafik durumu verileri
gibi daha fazla parametrenin modele eklenmesiyle ve aga-
mali model uygulamalariyla modelin tahmin etme bagari-
st artirilabilir.
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