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Tzmir’e ait giinliik meteorolojik ve NOx verileri kullanilarak ozon tahmin modelleri gelistirilmistir.
Coklu dogrusal regresyon ve makine &6grenmesi yontemlerinin ozon tahmin performanslar
karsilastirilmistir. / Ozone prediction models were developed using daily meteorological and NOx
data from Izmir. The ozone prediction performance of multiple linear regression and machine
learning methods was compared.
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Sekil A: Modellerin ozon tahmin performanslar: karsilastirmasi / Figure A: Performance
comparison of models in ozone prediction.

Onemli Noktalar (Highlights)

> Lzmir ilinde iki yillik giinliik meteoroloji ve NOx verileri (2024-2025) ile Ozon tahmnin
edildi. / Two years of daily meteorological and NOx data (2024-2025) from Izmir
province were used to predict ozone levels.

»  Ozon tahmini i¢in Coklu Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman, XGBoost ve Uzun Kisa
Stireli Bellek modelleri degerlendirildi. / Multiple Linear Regression (MLR), Random
Forest (RF), XGBoost, and Long Short-Term Memory (LSTM) models were evaluated for
ozone prediction.

»  Regresyon ve makine 6grenmesi modelleri, yapilandirilmis gecikmeli girdiler kullanarak
tahmin dogrulugunu daha da iyilestirdi. / Regression and machine learning models
further improved prediction accuracy by using structured lagged inputs.

Amag (Aim): Bu calismamin amaci, Izmir sehrine ait giinliik meteorolojik parametreler ve NOx
verilerini kullanarak ozon (O3) konsantrasyonlarini yiiksek dogrulukla tahmin etmektir. Ayrica
girdi degiskenlerinin modellerin ozon konsantrasyon tahmin performansinda goreceli katkisini
belirlemektir. / The aim of this study is to predict ozone concentrations with high accuracy using
daily meteorological parameters and NOx data from city of Izmir. Another objective is to determine
the relative contribution of the input variables to the ozone concentration prediction performance
of the models.

Ozgiinliik (Originality): Calismamn 6zgiin yonii, Coklu Dogrusal Regresyon, Random Forest,
XGBoost ve LSTM modellerinin ayni veri seti iizerinde karsilastirilmast ve yapilandirilmis
gecikmeli girdilerin tahmin performansina etkisinin degerlendirilmesidir. / The novelty of this study
lies in the comparison of Multiple Linear Regression, Random Forest, XGBoost, and LSTM models
on the same dataset, as well as the evaluation of the effect of structured lagged inputs on prediction
performance.

Bulgular (Results): Ozon tahmini i¢in; MLR, RF, XGBoost ve LSTM modellerinde 3 ve 7 giin geriye
bakis — 1 giin ileriye bakis olmak iizere iki asamali tasarim uygulannugtir. 3 giinliik ge¢mis O3
hareketli ortalamalart ile MLR, XGBoost, RF ve LSTM modelleri ile R’ degerleri swrasiyla 0,82,
0,76, 0,78 ve 0,70 olarak elde edilmistir. / For ozone forecasting, a two-stage design was applied
to the MLR, RF, XGBoost, and LSTM models, with a 3- and 7-day retrospective look and a 1-day

forward look. With 3-day historical ozone moving averages, the R’ values for the MLR, XGBoost,

RF, and LSTM models were obtained as 0.82, 0.76, 0.78, and 0.70, respectively.

Sonug¢ (Conclusion): Gecikmeli ozniteliklerin (3 ve 7 giinliik gecikmeler) ve hareketli
ortalamalarin (3 ve 7 giinliik) modellere dahil edilmesinin, modellerin Oz tahmin performansint
onemli 6lgiide iyilestirdigi goriilmiistiir. / The inclusion of lag features (3-day and 7-day lags) and
moving average features (3-day and 7-day moving averages) significantly enhanced the Os
prediction performance of the models.
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Ozon (03), 6zellikle biiyiik sehirlerde halk sagligi agisindan 6nemli risklere ve kiiresel 1stnmaya
neden olan sera gazidir. Bu caligma, 2024 ile 2025 yillar1 arasinda Tiirkiye'nin {zmir ilinde Slgiilen
giinliik konsantrasyon verilerinden ozon konsantrasyon degerlerini tahmin etmeyi
amaclamaktadir. Analiz, meteorolojik parametrelere (sicaklik, riizgar hizi, bagil nem, yagis, bulut
ortiisti, giineslenme siiresi ve giines radyasyonu) ve azot oksit konsantrasyonlarina dayali olarak
bir giin sonraki ozon konsantrasyonlarini tahmin etmeye dayanmaktadir. Tahmin i¢in; Coklu
Dogrusal Regresyon (MLR), Rastgele Orman (RF), Asiri Gradyan Artirma (XGBoost) ve Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri kullanilmistir. Tahmin performansini artirmak igin,
gecikmeli modeller gelistirilmis ve degerlendirilmistir. Model performansi, determinasyon
katsayist (R?), kok ortalama kare hatast (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma; sadece meteorolojik parametreler ve NOx
konsantrasyonlarinin girdi degiskeni oldugu durumlarda modellerin tahmin performanslarinin
diistik oldugunu ortaya koymustur. Bu amagla modellerde 3 ve 7 giin geriye bakis — 1 giin ileriye
bakis olmak iizere iki asamali tasarim uygulanmistir. Ozon tahmininde en yiiksek dogruluk R?=
0,82, RMSE=6,50 ve MAE=4,73 degerleriyle MLR modeliyle elde edilmistir. Modellerden elde
edilen 6zellik 6nem analizi, gegmis 3 ve 7 giinliik O3 verilerinin en etkili tahmin edici olarak
belirlemistir. Makine ve derin 6grenme algoritmalarinin daha karmasik ve veri setinin ¢cok oldugu
durumlarda kullanmasi dnerilmektedir. Ayrica Os tahmin modellerinde trafik yogunlugu ve ugucu
organik bilesik konsantrasyonlarinin modellere dahil edilmesinin daha iyi performans metrikleri
sunmasi ongorilmektedir.
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Ozone (Os) is a greenhouse gas that poses significant risks to public health, particularly in large
cities, and contributes to global warming. This study aims to identify ozone trends and forecast
concentration values based on daily concentration data measured in Izmir, in western Turkey,
between 2024 and 2025. The analysis is based on predicting the next day’s ozone concentrations
using meteorological parameters (temperature, wind speed, relative humidity, precipitation, cloud
cover, sunshine duration, and solar radiation) and nitrogen oxide concentrations. For the
prediction, Multiple Linear Regression (MLR), Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), and Long Short-Term Memory (LSTM) models were used. To improve forecasting
performance, lagged models were developed and evaluated. Model performance was assessed
using the coefficient of determination (R?), root mean square error (RMSE), and mean absolute
error (MAE) metrics. The study revealed that model prediction performance was low when only
meteorological parameters and NOx concentrations were used as input variables. To address this,
a two-stage design was applied to the models, consisting of a 3-day and 7-day lookback followed
by a 1-day lookahead. The highest accuracy in ozone forecasting was achieved with the MLR
model, yielding R? = 0.82, RMSE = 6.50, and MAE = 4.73. The feature importance analysis
derived from the models identified both the 3-day lagged ozone concentration (O3_lag3) and the
7-day lagged ozone concentration (O3_lag7) as the most effective predictors. The use of machine
learning and deep learning algorithms is recommended for more complex scenarios and situations
with large datasets. Additionally, it is anticipated that incorporating traffic density and volatile
organic compound concentrations into O3 prediction models will yield better performance metrics.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kentsel hava kirliligi, 6zellikle niifus yogunlugunun
yiksek oldugu yerlerde hizlica artmakta ve ciddi
cevresel sorunlara neden olmaktadir [1]. Onemli
hava Kkirleticilerinden biri olan ozon (Qs), azot
oksitlerle (NOyx) ve ugucu organik bilesikler
(VOC’ler) gibi oncil kirleticilerin ~ katildigi
karmasik fotokimyasal reaksiyonlar sonucunda
olusan reaktif bir gazdir [2]. Ozon azot oksitlerle
fotokimyasal reaksiyona girerek azot dioksit (NOx)
ve oksijen (0O2) olusturur [3]. Bu reaksiyon
troposferde diisiik ozon konsantrasyon seviyelerine
yol agar. Ancak, insan kaynakli VOC’ler hidroksil
radikalleri ile reaksiyona girerek troposferde ozon
molekiillerinin olusumuna ve birikmesine yol acar

[4].

Son yillarda, hizli sanayilesme, kentlesme, artan
ara¢ emisyonlar1 ve kiiresel 1sinma, Ozellikle
gelismekte olan ve sanayilesen bolgelerde yiizey
seviyesindeki Os konsantrasyonlarinda stirekli bir
artisa katkida bulunmustur [5]. Sicaklik yiikseldik¢e
ve gilines radyasyonunun siddeti arttikca, Os
olusumu da kademeli olarak artmaktadir [6]. Ozon
konsantrasyonunun asir1 yiikselmesi ekolojik g¢evre
ve insan sagligi lizerinde de olumsuz etkilere yol
acmaktadir [7]. Stratosferik Os giinesten gelen
zararlt ultraviyole (UV) radyasyonunu emerek
yasami  korurken,  troposferik  veya  yer
seviyesindeki Os canli sistemler i¢in son derece
zararhdir [8].

Ozon oOnemli bir hava kirleticisi ve sera gazidir.
Kiiresel 1smma nedeniyle, diinyanin dort bir
yaninda asir1 sicaklik olaylarinda 6nemli ve siirekli
bir artis meydana gelmekte olup [6], bu olaylar
sosyoekonomik kalkinma, insan sagligi, niifus
gdcii, gida gilivenligi, karasal ve sucul ekosistemler
tizerinde 6nemli etkilere sahiptir [9]. Daha yiiksek
sicakliklar, solunum sistemini tahris eden ve astim
ve kronik bronsit gibi durumlar1 kotiilestiren daha
fazla yer seviyesinde ozon olusumuna yol agabilir
[10]. insanlarin ozona kisa vadeli maruziyetinin,
Ozellikle solunum ve kardiyovaskiiler sistemler
tizerinde ve uzun vadeli maruziyetin de solunum
yolu oliimleri, ¢ocuklarda yeni baslayan astim ve
astimlilarda artan solunum semptom etkileri ile
ilgili iligkiler bildirilmigtir [11]. Ayrica bazi
caligmalar, ozonun epilepsi iizerindeki -etkisini
vurgulayarak, c¢evresel faktorlerin  nobetlerin
patofizyolojisine katkida bulundugu karmasgik
mekanizmalar1  ortaya  koymaktadir  [12].
Troposferik ozonun; bitkiler, ormanlar, tarim

driinleri ve mikroflora iizerinde de 6nemli etkileri
vardir. Bitkilerde nekrotik lezyonlar, kloroz, bodur
bitki biliylimesi, kizarma, bronzlasma, beneklenme
vb. gibi hasarin kesin belirtileri de dahil olmak
lizere cesitli hasarlara sebep olur [8].

Ozonun ekosistem ve insan saghigir tizerindeki
olumsuz etkilerinden dolay1, hava kalitesinin etkin
yonetimi ve erken uyari sistemlerinin gelistirilmesi
icin ozon konsantrasyonlarmin dogru sekilde
tahmin edilmesi biiylik 6nem tasir. Giiniimiizde
ozon lzerine yapilan c¢aligmalar iki ana baslikta
toplanmaktadir. ik yaklagim, ozon
konsantrasyonundaki degisimlerin insan sagligi,

ekolojik ¢evre ve tarim {izerindeki etkilerini
incelemektedir.  Ikinci yaklasim ise, ozon
konsantrasyonun  tahmini ve erken uyan

sistemlerinin gelistirilmesine odaklanmaktadir [7].
Bu amagla literatiirde ger¢cek zamanli hava kirliligi
konsantrasyonlarini tahmin etmek igin
deterministik modeller, istatistiksel yontemler ve
makine 6grenmesi ve yapay zeka tabanli modeller
yaygin  olarak  kullanilmaktadir.  Geleneksel
istatistiksel modellerde Dogrusal Regresyon (LR),
Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), Dogrusal
Olmayan Genigletme (nonlinear extension),
geleneksel otoregresif entegre hareketli ortalama
(ARIMA) gibi teknikler kullanilmaktadir [2], [13].
Buna karsilik son yillar da Yapay Sinir Aglari
(ANN), Random Forest (Karar Agaclar1), Destek
Vektor Makineleri (SVM), Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), Derin evrimsel sinir agi (CNN) gibi
makine 0grenmesi ve yapay zeka algoritmalar1 hava
kalitesi ve kirletici konsantrasyonlarimin tahmininde
basarili sekilde uygulanmistir [2], [14], [15]. Ayrica
modellerin tahmin sinirlamalarini asmak ve ozon
konsantrasyonunun dogru ve etkin tahmini igin
hibrit modeller de gelistirilmistir [7], [16], [17].

Bu ¢alismada, Tiirkiye nin Ege bolgesinde bulunan
niifus ve sicakligin yiiksek olmasindan dolay1 izmir
ili se¢ilmistir. Sehirdeki sabit hava kalitesi izleme
istasyonundan elde edilen 2024-2025 yillan
arasindaki NOy konsantrasyonu ve sicaklik, riizgar
hizi, nispi nem, yagis, gilineslenme siiresi, giines
radyasyonu ve bulutluluk verileri kullanilarak
giinlik ozon konsantrasyonu tahmin edilmistir.
Caligmada Coklu Dogrusal Regresyon (MLR),
Rastgele Orman (RF) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) modelleri  kullamilmis ve  model
performanslart degerlendirilmistir. Bu arastirmanin
temel amaci, girdi degiskenlerinin modellerin ozon
konsantrasyon tahmin performansinda goreceli

1029



Celikten / GU J Sci, Part C, 14(2): 1028-1039 (2026)

katkisin1 belirlemektir. Ayrica gegmis verilere
dayanarak bir sonraki giin ozon tahmini yaparak
karar vericiler i¢in erken wuyar1 stratejilerinin

gelistirilmesine ve halk saglhigmi koruyucu
onlemlerin zamaninda alimmasina katki
saglanabilir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

2.1.Calisma Alam ve Veriler (Study Area and
Dataset)

Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin cografi olarak 37°45'K-
39°15'K enlemleri ve 26°15'D-28°20'D boylamlari
arasinda yer alan Izmir sehri pilot bélge olarak
secilmistir. Tiirkiye'nin en batt kisminda Ege
Denizi'ne kiyisi olan sehir kuzeyde Balikesir,
doguda Manisa, glineyde Aydin illeri ile komsudur.
[zmir, yaklagik 12.012 km2 yiizey alanina sahip
olup ve Koppen-Geiger iklim siniflandirmasina
gore sicak Akdeniz/kurak yaz subtropikal iklimine
sahiptir [18]. Yaklasik 4,5 milyonluk niifusuyla
(TUIK 2025) Tiirkiye'nin {iciincii biiyiik sehridir.
Dogu Akdeniz'in ticaret kavsaginda yer alan sehir,
deniz tagimaciliginda 6nemli bir rol oynamaktadir
[19]. izmir, tarim, sanayi ve turizm sektdrlerinde
onemli bir role sahip olup Torbali, Kemalpasa ve
Alsancak ilgeleri en yiiksek hava kirliligine sahip
bolgeler arasindadir [20]. Sehirdeki baslica hava
kirliligine neden olan sektdrler gida, tekstil, kagit,
makine ve metal, matbaa, kimya, mineral ve
seramik, petrokimya (PETKIM), petrol rafinerisi
(TUPRAS), ¢imento, demir ve demir dist metaliirji

-600000 550000
Il

sektorleridir [21]. Bu durum sabit kirlilik
kaynaklarinin sayisini arttirirken, meteorolojik
degiskenlerinde hava kalitesi iizerindeki etkisini
arttirmaktadir. Bu baglamda, yiiksek sanayi ve
niifus yogunlugundan dolay:1 atmosferik kosullarin
hava kirleticileri lizerindeki etkisini analiz etmek
i¢in uygun bir ¢alisma alan1 saglamaktadir.

Sehirde hava kalitesi verileri, Tlirkiye Cumhuriyeti
Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig
tarafindan yonetilen Ulusal Hava Kalitesi Izleme
Ag1 (sim.csb.gov.tr) kapsaminda faaliyet gdsteren
23 sabit hava kalitesi izleme istasyonundan
saglanmaktadir. 23 izleme istasyonu faaliyet
gostermesine ragmen, c¢aligma donemi boyunca
istasyonlar  arasindaki  kirletici  tiirlerindeki
farkliliklar ve wveri siirekliligindeki eksiklikler,
coklu istasyon analizinin uygulanabilirligini
stnirlamustir. Sadece Egitim Istasyonu, 2024-2025
dénemi boyunca ozonun giinliik dl¢iimlerini tutarh
ve kesintisiz olarak saglamistir. Veri biitiinliigiinii
ve metodolojik tutarliligi saglamak icin analiz bu
istasyonla  siirlandirilmistir.  Bu  calismada
kullanilan giinliik Os ve NOy kirletici verileri,
Egitim istasyonundan (enlem: 38° 42' boylam: 27°
19") elde edilmistir. Sehrin ve izleme istasyonunun
konumu Sekil 1'de gosterilmistir. Veri seti, 1 Ocak
2024 ile 31 Aralik 2025 tarihleri arasindaki iki yillik
bir dénemi kapsamaktadir.

-500000 -450000
1 1

-

443?000

4400000

T
4400000

LEJANT

4365000

4365000

ookl
oo Koy

o0 B oa
[ 200.1-400 ol
[ 4001 - 800 A
[ &00.1 - 00 s
[ 800.1 - 1.000

4330000

I 1001 - 1200
| EESEER

4295000

T
4295000

4260000

4260000

T
-600000 550000

T T
-500000 -450000

Sekil 1. izmir sehrinin hava kalitesi izleme istasyonunun konumu ve smirlar1 (Location and boundaries of the
air quality monitoring station in Izmir)
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Bu calismada, Izmir’deki O; konsantrasyonlarinin
modellenmesinde  birincil ~ girdiler  arasinda
meteorolojik degiskenler dikkate alimmistir. Buna
gore; giinliik olarak ortalama riizgar hiz1 (m/s), hava
sicakligt (°C), toplam yagis (mm), nispi nem (%),
bulut ortiisii  (sekiz okta) giines radyasyonu
(kwsaat/m?) ve giinliik giineslenme siiresi (saat)
verileri  kullanilmigtir.  Analizde  kullanilan
meteorolojik veriler, Cevre, Sehircilik ve Iklim
Degisikligi Bakanlig1 biinyesindeki Tiirkiye Devlet
Meteoroloji Servisi tarafindan isletilen
Meteorolojik Veri Bilgi Satis ve Sunum Sistemi
(MEVBIS) aracihigiyla Giizelyali da bulunan Izmir
Meteoroloji Bolge Miidiirliigiiniin istasyonundan
giinliik olarak elde edilmistir.

2.2.0n Veri Analizi (Preliminary Data Analysis)

Bu ¢alismada kullanilan veri setinin yapisini ve
biitiinliigiinii incelemek igin On istatistiksel analiz

yapimistir. O3, NOx (NO+NO»), giinliik ortalama
rlizgar hiz1 (m/s), hava sicaklig1 (°C), toplam yagis
(mm), bagil nem (%), bulut ortiisii (sekiz okta) ve
giinliik glineslenme siiresi (saat) olmak iizere temel
parametrelerin 6zet istatistikleri verilmistir (Tablo
1). Her degisken icin gecerli gozlem sayisi,
ortalama, standart sapma ve minimum/maksimum
degerler bildirilmistir. Her degisken i¢in gecerli
gbézlem sayisi, ortalama, standart sapma ve
minimum/maksimum degerler rapor edilmistir.
Sadece altt meteorolojik parametre ile ve bu
meteorolojik parametrelere ek olarak NOyx O3
degerlerini ¢ikt1 olarak tahmin etmeyi amaglayan
modellere girdi degiskenleri olarak saglanmustir.
Eksik  degerler dogrusal interpolasyon ile
doldurulmustur. Tablo 1'de bildirilen 25. yiizdelik
ve 75. ylzdelik degerleri, ¢eyrekler arasi aralik
yontemi kullanilarak aykirt degerleri belirlemek
i¢cin kullanilmustir.

Table 1. Calismada kullanilan kirletici konsantrasyonlar1 ve meteorolojik parametrelere iliskin

tanimlayici istatistiklerin 6zeti (Descriptive statistical summary of the pollutant concentrations and meteorological
variables employed in this study)

0O; NOx Gineslenme (8 okta) Nispi Riizgar Yagis Sicaklik Glines
(ug/m®) (ug/m?) siiresi nem hizi (mm) (°C) Radyasyonu

(saat) (%) (m/s) (kw

saat/m?)
Say1 732 732 732 732 732 732 732 732 732
Ortalama 22,62 55,55 8,77 2,25 5432 2,69 1,31 18,25 4,90
Standart 15 04 3423 4,10 2,12 14,68 082 498 7,72 2,38

sapma

Min. 2,27 15,48 0 0 21,1 09 0 0,4 0
25% 12,79 30,26 6,25 0,2 4325 2,1 0 12 2,8
75% 2891 73,17 12,40 4,00 64,75 3,20 0 25,50 7,20
Maks. 60,04  212,6 14,3 8 933 56 457 34 9

Tablo 1'de gosterildigi gibi, veri seti 732 goézlem
icermektedir. Giinliik ortalama riizgar hiz1 2,69 m/s
olarak kaydedilirken, ortalama nispi nem yaklagik
%54,32 ve ortalama giineslenme siiresi 8,77 saat
olarak belirlenmistir. Glinlik ortalama sicaklik
degerleri 0,4°C ile 34°C arasinda degismekte olup,
bolgede havanin sicak oldugunu gdstermektedir.
Bulutluluk ise 0 ile 8 okta arasinda degismektedir.
Ginliik toplam global giines radyasyonu da 0 ile 9
kW saat/m> arasinda degismis olup ortalama
4,90°dir. Bu tamimlayic1 istatistikler, model

gelistirme Oncesinde veri seti hakkinda temel bir
anlayis saglamaktadir.

2.3.Model Tasarim ve Tahmin Cercevesi (Model
Design and Prediction Framework)

Calisma kapsaminda Oz tahmin performansini
degerlendirmek i¢in dort tahmin modeli; Coklu
Dogrusal Regresyon (MLR), Rastgele Orman (RF),
Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) uygulanmigtir. MLR, bir
bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi, egitim verilerine dayali
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parametreleri tahmin ederek modellemek igin
kullanilan temel bir istatistiksel yontemdir. RF ve
XGBoost, smiflandirma ve regresyon dahil olmak
lizere ¢esitli makine 6grenimi gorevlerini ¢ozmek

icin  uygun, Olceklenebilir, aga¢  tabanh
algoritmalardir. LSTM ise uzun veri dizileri
tizerinde bilgi 6grenmek ve hatirlamak igin

tasarlanmis 6zel bir tekrarlayan sinir agi tiiriidir.
Model calisma prensipleri ve temel algoritmalari
detayli olarak Celikten, H. (2026)’da agiklanmistir
[15], [22].

Tahmin modelleri, farkli senaryolarda ¢alistirilmis
ve model performanslar1 ortalama mutlak hata
(MAE), kok ortalama kare hatas1i (RMSE) ve
determinasyon katsayis1 (R?) gibi Olgiitler
kullanilarak degerlendirilmistir (Denklem 1, 2, 3).

n
1
MAE =;Z|yi_%’| €y
=1
1 n
RMSE = |2 (i = 90)? @)
=1

R =1-) 0=/ ) G- (3
i=1 i=1

Yukaridaki denklemlerde, y;, i-inci veri noktasinin
gercek degerini temsil ederken, y; karsilik gelen
tahmin edilen degeri ifade eder. y, terimi, zaman
serisinin anlamint ve n degisken sayisini temsil
eder. Tahmin performanslarinin karsilastirilmasi
icin klasik ve gelistirilmis (Lag-3 giin, Lag-7 giin)
modeller galistirilmigtir. Modeller, t anindaki 3 ve 7
giinlik gegmis zaman penceresi kullanilarak, bir

giin sonraki Ozon degerlerini tahmin etmek {izere
tasarlanmustir. Veriler kronolojik bolme yontemleri
kullanilarak bdoliimlere ayrildi; gozlemlerin ilk
%80'i (daha oOnceki donem) egitim icin, kalan
%20'si (en yeni donem) ise test i¢in kullanilmistir.

Senaryo 1: Modellere girdi degiskeni olarak sadece
meteorolojik parametreler (sicaklik, nispi nem,
yagis, bulutluluk, giines radyasyonu, gilineslenme
stiresi ve rlizgar hizi) eklenmistir.

Senaryo 2: Modellere girdi degiskeni olarak
meteorolojik  parametrelerin - yant sira  NOx
konsantrasyonlar1 ve hedef degiskenin (O3) gegmis
degerleri (gecikmeli degiskenler) ilave edilmistir.

3. BULGULAR (RESULTS)

Bu calismada, Izmir sehrindeki hava kalitesi izleme
istasyonundan giinliik olarak tutarli ve kesintisiz
Ozon verilerinin mevcut oldugu 2024-2025 dénemi
incelenmistir.  Istatistiksel  analiz,  calisma
doneminde ozonun giinliik ortalama
konsantrasyonunun 22,62 pg/m’ oldugunu ve
minimum 2,27 pg/m’ ile maksimum 60,04 pg/m’
arasinda degistigini ortaya koymustur (Sekil 2).
13,04 pg/mliik standart sapma, Olgiim serisi
boyunca degiskenlik oldugunu gostermektedir.
Ozon i¢in 6l¢iim periyodu sirasinda Ulusal Hava
Kalitesi Sinir Degeri (maksimum giinliikk 8 saatlik
ortalama: 120 pg/m®) asilmamustir. Ortalama NO
konsantrasyonu ise 55,55 pg/m® olarak kaydedilmis
olup, gozlemlenen degerler 15.48 pg/m?® ile 212,6
ng/m’ arasinda degismektedir.

60 1

504

03 (pg/m?)
g

Gunluk 03
7 Ginliik Ort.
30 Ginlik Ort.

o 100 200 300

400 500 600 700

Gun Indeksi

Sekil 2. izmir - Egitim istasyonu Os konsantrasyon dagilimi (Distribution of Os concentrations at the Izmir training
station)

Izmir sehrindeki ozon konsantrasyonlarinin analizi,
belirgin mevsimsel degiskenlik gdstermektedir; kis

aylarinda daha diisiik degerler, yaz aylarinda ise
daha yiiksek konsantrasyonlar gézlemlenmistir. Bu
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mevsimsel degisiklik, meteorolojik kosullarin ozon
seviyelerini etkiledigini diisiindiirmektedir. Bu
dinamikleri yakalamak igin, modelleme siirecinde
kapsamli  bir girdi  degiskenleri  kiimesi
kullanilmistir;  bunlar arasinda  meteorolojik
parametreler (sicaklik, nispi nem, riizgar hizi, yags,
gilineslenme siiresi, giines radyasyonu ve bulut
ortiisii) ile birlikte es kirletici konsantrasyonu (NOy)
yer almaktadir.

Ozon tahmin performansini degerlendirmek icin
dort tahmin modeli Coklu Dogrusal Regresyon
(MLR), Rastgele Orman (RF), Asir1 Gradyan
Artirma (XGBoost) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) uygulanmustir. Tablo 2 de, klasik modeller
(girdi degiskeni temel meteorolojik parametreler ve
temel meteorolojik parametreler + NOy) igin Os
tahmin performanslar1 gosterilmistir.

Tablo 2. Meteorolojik parametrelere dayali O3 tahmin modellerinin performans metrikleri (Performance
metrics of Os prediction models based on meteorological parameters)

Model RMSE MAE R?
(Temel Meteorolojik Parametreler)

MLR 13,08 10,42 0,28
RF 14,15 11,36 0,16
LSTM 13,01 10,36 0,29
Model

(Temel Meteorolojik Parametreler + NO,)

MLR 12,84 10,25 0,31
RF 14,65 11,81 0,10
LSTM 12,79 10,16 0,31

Temel meteorolojik parametreler girdi degiskeni
oldugunda LSTM diger modellere kiyasla diisiik
hata degerlerine sahip (RMSE: 13,01; MAE: 10,36)
ve en yiiksek R* degerini (0,29) iiretmistir. MLR
sonuglart da LSTM’ye oldukc¢a yakin ¢ikmistir. RF
modeli ise daha yiiksek hata ve daha diisiik R?(0,16)
ile en zayif performansi gostermis. NOx degiskeni
eklendiginde MLR ve LSTM modellerinde kiigiik
ama tutarli bir iyilesme goriilmiistiir. RF modelinin
diisiik performansi, veri yapisinin karar agaci
tabanli yaklagim icin yeterince uygun olmadigini
gostermektedir. Ayrica tiim modellerde R?
degerlerinin  diisiik  kalmast  (~0.3) ozon
olusumunun olduk¢a karmagik bir siire¢ oldugunu
ve ozon seviyelerinin yalnizca kullanilan
degiskenlerle tam  agiklanamadigimi  ortaya
koymustur.

Model performanslarinin diigiik olmasi nedeniyle
gelistirilmis modellerde girdi degiskeni olarak
meteorolojik parametreler, NOy konsantrasyonu ve
0O; konsantrasyonlarinin otokorelasyonunu
(gegmise bagimliligini) yansitan 3 ve 7 glinliik
gecikmeli degiskenler (Lag 3 — Lag 7) modele dahil
edilmistir. 3 ve 7 giinliik lag degiskenlerinin
modellere  dahil  edilmesi ile  zamansal
bagimliliklarin temsil edilmesi saglanmistir. Sekil
3’te, MLR modeli kullanilarak goézlemlenen ve
tahmin edilen O3 konsantrasyonlarmi karsilastiran
bir dagilim grafigi sunmaktadir; X ekseninde 2024-
2025 yillarindaki giinler (1 Ocak 2024 — 31 Aralik
2025), Y ekseninde O3 konsantrasyon degerleri yer
almaktadir.
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Sekil 3. Os tahmini igin MLR model sonuglari (Lag 3 ve Lag 7 giin) (MLR model results for Os prediction using 3-

Sekil 3'te gosterildigi gibi, MLR (Lag - 3 ve Lag - 7
giin) modelinin klasik konfigiirasyonlara kiyasla
yeniden egitildiginde tahmin dogrulugunda énemli
bir iyilesme oldugunu géstermektedir. Lag 3 giinliik
projeksiyon i¢in Oz, minimum hata (RMSE = 6,5

day and 7-day lag features)

4’te gosterilmistir.

ug/m?) ile iyi bir dogruluk (R* = 0,82) elde ederken,
Lag 7 giline gore daha iyi bir performans
sergilemektedir (R?~ 0,77, RMSE = 7,22). Benzer
sekilde RF modeli i¢in elde edilen sonuglar Sekil
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Sekil 4. Os tahmini i¢in RF model sonuglar1 (Lag 3 ve Lag 7 giin) (RF model results for Os prediction using 3-day

and 7-day lag features)
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Sekil 4’te goriildiigii tizere RF modeli i¢in Lag 3
giinliik egitim sonunda R?* RMSE ve MAE
degerleri sirastyla 0,77; 7,23 ve 5,72 olarak elde
edilmistir. Buna karsilik geecmis 7 giinlik O;
verilerine dayali olarak bir sonraki giin tahmin
sonuglart incelendiginde model performansi azda
olsa diismiistiir (RFLag7 R? =0,76,
RFLag7 RMSE=7,47 ve RFLag7 MAE=5,84).
Klasik modelle kiyaslandiginda (R2 = 0,16) 3

giinlik Lag egitiminin RF model performansini
onemli  derecede iyilestirildigi  gorilmiistiir.
XGBoost modeli igin 3 ve 7 giinlik model
egitiminin sonuglart Sekil 5°te gosterilmistir.

O; (ng/m’)

Gercek 03 Degerleri

XGBoost 3-Gunluk Lag Egitim
-~ XGBoost 3-Gunluk Lag Test

Egitim/Test Ayrimi

a 400 500 600 700
Giin

Test R = 0.759
Test RMSE = 7.50 pg/m*
Test MAE = 5.91 pg/m®

0; (ng/m?)
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XGBoost 7-Gunluk Lag Egitim
XGBoost 7-Gunluk Lag Test
Egitim/Test Ayrimi

o 100 200 300
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Giin

Sekil 5. Os tahmini i¢in XGBoost model sonuglari (Lag 3 ve Lag 7 giin) (XGBoost model results for Os
prediction using 3-day and 7-day lag features)

XGBoost modeli her iki gecikme yapisinda da
benzer performans gostermistir. Lag-3 modeli i¢in
R?=0,76, RMSE=7,45 ve MAE=5,78 elde edilirken,
Lag-7 modeli i¢in R?=0,759, RMSE=7,50 ve
MAE=5,91  bulunmustur.  Sonuglar, Lag-3

modelinin hata metrikleri agisindan ¢ok az daha iyi
performans gosterdigini, ancak iki model arasinda
genel olarak onemli bir fark olmadigini ortaya
koymaktadir. LSTM modeli ile elde edilen O
tahmin sonuglar1 da Sekil 6.’da gosterilmistir.
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Sekil 6. Os tahmini i¢cin LSTM model sonuglar1 (Lag 3 ve Lag 7 giin) (LSTM model results for Os prediction using

3-day and 7-day lag features)

LSTM Lag-3 modeli i¢in R?=0.699, RMSE=8,39 ve
MAE=6,58 eclde edilirken, Lag-7 modeli i¢in
R?=0,65, RMSE=8,96 ve MAE=7,24 bulunmustur.
Sonuglar, Lag-3 modelinin hata metrikleri agisindan
MLR, RF ve XGBoost ile benzer sekilde ¢ok az
daha iyi performans gosterdigini, ancak iki model
arasinda genel olarak 6nemli bir fark olmadigimm
ortaya koymaktadir.

Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde
Isve¢’te Massimo Stafoggia ve ark. 2005-2016
yillart arasinda giinliilk ozon konsantrasyonlarim
tahmin etmek i¢in RF modeli kullanmig ve hava
sicakligi, bulut Ortiisli, atmosfer basinci ve kar
albedosu gibi cesitli meteorolojik degiskenleri
dikkate almistir. Calismada R? degerleri 0,52- 0,65,
RMSE degerleri ise 10,5-13,8 arasinda degismistir
[23]. Yilmaz, A. (2021) makine Ogrenme
algoritmalan ile ozon seviyesi tahmini ile ilgili
yaptig1 calismada RF, XGBoost modelleri i¢in
RMSE degerlerini sirasiyla 5,07 ile 2,65 olarak
bildirmis, hibrit bir makine 6grenmesi algoritmasin
(RMSE=1,21) 6nermistir [16]. Liu ve ark. 2013-
2017 yillar1 arasindaki giinliik maksimum 8 saatlik
ortalama ozon goézlemlerini, es zamanli ozon geri
kazanimlarini, aerosol yeniden analizini,
meteorolojik parametreleri ve arazi kullanim
verilerini birlestirerek, eXtreme Gradient Boosting
algoritmasina dayali ulusal bir MDAS tahmin
modeli olusturmuslardir. Modelde, giinliik diizeyde
yillik, saha bazli ve 6rnek bazli ¢apraz dogrulama
semalar1 igin R? degerleri sirasiyla 0,61, 0,64 ve
0,78 olarak bildirilmistir [24]. Andrew C. Comrie

yapay sinir aglarmin kullanim potansiyelini
geleneksel regresyon modelleri ile karsilagtirmali
olarak inceledigi ¢alismada gecikmeli veri igeren
¢oklu regresyon modellerinin performansinin, sinir
aglarma oldukca yakin ¢iktigini belirtmistir [25].
Hashim NIM. ve ark. meteorolojik veriler (bagil
nem, sicaklik, UVB, riizgar hiz1 ve riizgar yonii) ve
kirletici  konsantrasyonlarmin  dahil  edildigi
verilerle Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), Ileri

Beslemeli Yapay Sinir Agi, Radyal Tabanh
Fonksiyon ~Agi ve bunlarin  gelistirilmis
versiyonlarini kullanarak giinliik 03

konsantrasyonu tahmin etmislerdir. Sonuglara gore
ylizey ozon seviyesini en iyi agiklayan model, en
diisiik hata degerlerine (MAE = 6,06; RMSE =7,77)
ve en yliksek R? degerlerine (0,91) sahip olan MLR
modeli oldugunu bildirmisglerdir [26]. Bu ¢alismada
da benzer sekilde 3 giinliik ve 7 giinliik gegmis ozon
verilerinin dahil edildigi gelistirilmis modellerde
MLR modelinin diger modellere kiyasla daha iyi
performans ortaya koydugu belirlenmistir. Bu
durum bugiinkii ozon seviyesinin, dnceki giinlerin
ozonundan Onemli Olglide etkilendigini ve bu
iligkinin biiyiik 6l¢iide dogrusal olmasindan olabilir.
LSTM’nin ¢ok biiylik istiinliik saglayamamasi ise;
veri miktarinin siirli olmasi (saatlik degil giinliik)
ve lag degiskenlerinin zaten temel bilgiyi tagimasi
ile agiklanabilir.

Ulkemizde yapilan calismalar incelendiginde,
Erzincan ilinde 4 saate kadar gecikmeli degerler
kullanilarak O3 degerlerinin en dogru sekilde LSTM
algoritmasi (R®> = 0,93 ve RMSE = 6,02) elde
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edildigi bildirilmistir [14]. Celik, G., ve ark.
Marmara Bélgesinde (istanbul, Sakarya ve Edirne)
bes farkli regresyon algoritmasi ile girdi
degiskenleri meteorolojik parametreler (riizgar hizi,
riizgar yonli, nem, sicaklik, basing, yagis) ve
kirletici konsantrasyonlarint (NOx, PMzs, PMy,
SO,, NO, NO; ve CO) kullanmislardir. Caligma
kapsaminda en basarili sonuglarin Random Forest
(R?>0,75) ile elde edildigini rapor etmislerdir [27].
Ay ve Ekinci; Sakarya, Kocaeli ve Canakkale ilinin
O; konsantrasyonlarimin tahminini girdi olarak
kirlilige sebep olan parametreler (PMio, SO2, NO,
NO; ve 0;) kullanarak XGBoost, Yapay Sinir
Aglar1 ve LSTM modelleri ile yapmislardir. Egitim
kiimesi (21500) ve test kiimesi (4079) sayisinin
yiksek oldugu bu calismada LSTM modelini
onermislerdir [28]. Bu ¢alismada MLR modelinin
makine Ogrenmesi algoritmalarina gdre daha
yiksek performans gostermesi veri sayisinin az
olmasindan kaynaklanabilir. Bu sonu¢ daha basit,
daha yorumlanabilir ve daha diisiikk hesaplama
maliyetli istatistiksel modellerin hava kirliligi
caligmalarinda veri setinin az ve karmasik olmadig:
kirletici konsantrasyonlariin tahmin edilmesinde
hala iyi alternatifler oldugunu desteklemektedir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢aligsma, Tiirkiye'nin izmir bdlgesinde giinliik Os
tahminlerinin iki yillik analizini sunmaktadir. Bu
amacla MLR, RF, XGBoost ve LSTM model
performanslari kargilastirilmistir. Kullanilan tahmin
modellerinde sicaklik, riizgar hizi, yagis, bulutluluk,
nispi nem, giineslenme siiresi, giines radyasyonu ve
degiskenleri ile modellerin performansinin diisiik
oldugu (R? ~0.3) belirlenmistir. 3 ve 7 giinliik
geriye doniik bir bakis agis1 altinda ¢oklu dogrusal
regresyon ve makine Ogrenimi algoritmalar
kargilagtirilmigtir. Meteorolojik parametrelere ve
NO girdi degiskenlerinin yan1 sira gecikmeli
ozelliklerin (Lag 3 ve Lag 7), hareketli
ortalamalarm (3 giinliik ve 7 giinliik) dahil
edilmesinin, modellerin O; tahmin performansin
onemli Olcilide iyilestirdigi goriilmiistiir. 3 gilinliik
O; hareketli ortalamalari ile MLR modeli R?, RMSE
ve MAE sirasiyla 0,82; 6,5 ve 4,73 degerleriyle en
iyi performans elde etmistir. Bu durum 6nceki giin
ozon konsantrasyon degerleri ile bugiinkii ozon
seviyelerinin arasinda dogrusal iliski oldugunu
ortaya koymaktadir. LSTM, XGBoost ve RF
modelleri ise sirasiyla 0,70; 0,76 ve 0,78 R?
degerleriyle birbirlerine yakin tahmin iiretmistir.
Girdi veri seti sayisinin az olmast makine ve derin
o0grenme model tahmin performanslarini etkiledigi
gbzlenmistir. Bu sonug, veri setinin az ve karmasik
olmadigr durumlarda basit ve diisiik hesaplama
maliyetli  istatistiksel =~ modellerin  kirletici

konsantrasyonlarimin  tahmin edilmesinde iyi
alternatifler oldugunu gostermektedir. Bundan
sonraki c¢alismalarda ozon tahmin modellerine
ucucu organik bilesik konsantrasyonlari, sinir
tabaka yiiksekligi ve trafik yogunlugu gibi ek
parametrelerin  dahil edilmesi ve saatlik veri
setleriyle model tahmin  performanslarinin
arastirilmasi onerilmektedir.
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