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OZET

Hava kirliligi, niifus ve endiistrilesmenin artmasi ile birlikte giiniimiizde kiiresel boyutta yasanan sorunlardan biri haline
gelmistir. Bu nedenle hava kirletici parametreler diizenli araliklarla dl¢iilmeli ve 6l¢lim sonuglar1 degerlendirilerek gerekli
tedbirler alinmalidir. Hava kirliliginin 6nlenmesi amaciyla kirletici parametreler bir model kapsaminda ele alinmasi ve tahmin
sonuglarinin mekansal olarak degerlendirilmesi gerekmektedir. Son zamanlarda hava kirliligine yonelik objektif ve daha hassas
sonuglarmn elde edilmesi i¢in yapay zeka teknolojilerine ait makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilarak hava kalitesi
tahmini ve mekansal dagilimina iligskin ¢alismalar yapilmaktadir.

Bu c¢alismada, oncelikli olarak hava kirletici parametrelerin 6zellikleri, ¢gevreye olan etkileri ve bu parametrelerin tahmin
edilmesi ve izlenmesinin gerekliligi agiklanmistir. Ardindan bu parametrelerin degerlendirilmesinde uygulanan makine
Ogrenmesi yontemlerinin neler oldugu; hangi parametrelerin kullanildigi, kullanim amaglari, kisitliliklari, elde edilen dogruluk
diizeyleri ve arazi kullanim ile ilisgkisi agisindan incelenerek kullanilan yontemlere ve ¢aligma prensiplerine iligkin detayl bilgi
verilmistir. Bu ¢alisma, hava kalitesinin iyilestirilerek siirdiiriilebilir bir ¢evrenin elde edilmesinde hangi parametreler hangi
yontem kullanilarak nasil bir analiz ile incelenmeli sorusuna iligkin se¢cim karmagasinin ¢dziimlenmesine yonelik gelecek
caligsmalara bir fikir sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Hava kirletici parametre, Makine 6grenmesi, Mekansal dagilim, Yapay zeka, Tahmin modellemesi.

USE OF MACHINE LEARNING METHODS FOR ESTIMATION AND SPATIAL
DISTRIBUTION OF AIR QUALITY PARAMETERS

ABSTRACT

Air pollution, has an increasing problem in the global scale along with increasing population and industrialization. Therefore,
air pollutant parameters should be measured at regular intervals and necessary measures should be taken by evaluating the
measurement results. In order to prevent air pollution, pollutant parameters should be considered within the scope of a model
and the estimation results should be evaluated spatially. Recently, in order to obtain objective and more accurate results for air
pollution, machine learning algorithms belonging to artificial intelligence technologies are being used and studies on air quality
estimation and spatial distribution are performed.

In this study, the properties of air pollutant parameters, their effects on the environment and the necessity of estimation and
monitoring of these parameters are explained. Then, what are the machine learning methods used in the evaluation of these
parameters; which parameters are used, the purposes of use, their limitations and the obtained accuracy levels and relationship
with land use are examined and detailed information is given about the methods and working principles. This study provides
an insight into future studies to resolve the confusion of the choice of which parameters should be analyzed by using which
methods and methods to achieve a sustainable environment by improving air quality.
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1. GIRIS

Giliniimiizde insanlarin ¢ogu is ve egitim gibi bircok nedenden dolayr niifusu yiiksek olan sehirlerde yasamaktadirlar.
Sehirlerde niifus artik¢a sanayi ve trafiginde etkisiyle birgok ¢evresel sorun ortaya ¢ikmaktadir. Hava kirliligi de bu sorunlarin
baginda gelmektedir. Hava kirliligi, canlilarin yagsamimi ve saghigim olumsuz etkileyen veya havada bulunan yabanci
maddelerin, olmasi gerekenin iizerinde miktar ve yogunluga ulagsmasi ile olugmaktadir. Hava kirliligi, artan niifus,
kentsellesme ve endiistrinin gelismesiyle birlikte giderek artan bir 6nem arz etmektedir. Hava kirliligi insan kaynakli olarak
trafik, 1sinma ve sanayiden kaynaklanabilecegi gibi ¢61 tozlari, polenler, riizgar etkisiyle olusan tozlar, yanardag faaliyetleri ve
orman yanginlart gibi dogal kaynakli da olabilmektedir. Hava kirleticileri parametrelerinden en 6nemlileri, Partikiil Madde
(PM), Kiikiirt dioksit (SO), Karbon monoksit (CO), Karbondioksit (CO2), Ozon (Os), Azotoksitler (NOy) ve Hidrokarbonlar
(HC)’dir. Bu parametrelerin ¢ok diisiik konsantrasyonlarinin solunmasi bile canlilarin yagamini olumsuz etkilemektedir. Bu
parametrelerin neden oldugu hava kirliliginin 6nlenebilmesi igin kirliligi olusturan hava kalitesi parametrelerinin o bolgeyi
temsil edecek noktalardan belirli zamanlarda olgiilmesi ve bu oOlgiilen sonuglara gore gereken tedbirlerin alinmasi
gerekmektedir [1]. Olgiilecek olan parametrelerin degerleri ulusal ve uluslararasi degerlendirmeler sonucunda belirlenmistir.
Bu o6lgiimlerden istenen sonuglarin yeni teknolojilerle belirli bir diizeyin altinda tutulmasi ve gelecege yonelik saglikli
tahminlerde bulunulmas1 gelmektedir. Bu yonde glniimiizde yapay =zeka teknolojilerinden makine &grenmesi
algoritmalarindan yararlanilarak hava kirliligine yonelik objektif ve daha hassas sonuglar elde edilen ¢alismalar yapilmaktadir.

Makine 6grenmesi, verilen bir problemi probleme ait ortamdan edinilen veriye gore modelleyen bilgisayar mithendisligi
yontemlerinin genel adidir. Var olan veri setleri ve kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile olusturulan model, en yiiksek
performansi elde etmek iizerine kurulmaktadir. Makine dgrenmesi icin ¢esitli gorevler tamimlanmistir. Bu gorevlerin basinda
simiflandirma, regresyon ve kiimeleme gelmektedir. Siniflandirma gorevinde eldeki egitim verileri kullanilarak girdi
parametrelerinden bir model kurulmakta ve kurulan bu model, yeni gelen verileri 6n tanimli siniflardan birine atamaktadir.
Algoritmalar tarafindan gelistirilen bu modelin basarisi test verileri kullanilarak degerlendirilmektedir. Regresyon gorevinde,
siniflandirma algoritmalar1 kullanilmakta, ancak 6n tanimli siniflar yerine siirekli bir deger araligi bulunmaktadir. Kiimeleme
gorevinde, girdi parametrelerinden olusan model 6n tanimli siniflar olmadan girdi verilerinin aldig1 degerlere gore kiimeler
olugturulmaktadir. Literatiirde en yaygin kullanilan makine &grenmesi algoritmalari; Destek Vektér Makineleri, Lojistik
Regresyon, Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalaridir.

Hava kalitesi parametrelerinin tahmini igin literatiirdeki ¢alismalar incelendigi zaman, hava kirliligi tizerine farkli tilkelerde
farkli sehirlere ait veri setleri ve ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gesitli ¢alismalar yapilmistir. Bu yontemler
temel olarak, geleneksel siniflandirma algoritmalari ve derin 6grenme yontemleri olmak iizere iki gruba ayrilabilir. Geleneksel
simiflandirma algoritmalari, veri madenciligi gorevlerini yerine getirmek i¢in gelistirilmis olan siniflandirma algoritmalarini
ifade etmektedir. Bu algoritmalara 6rnek olarak LASSO Regresyon [2-4], Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines
— SVM) [5-8], Rastgele Orman (Random Forest) [9-12], k En Yakin Komsu algoritmalari (k Nearest Neighbor — KNN) [13-14]
sayilabilir. Derin 6grenme yontemleri olarak kullanilan yontemler ise Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks — DNN) [15-
18], Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN) [19-22] ve Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks — RNN) [23, 24] olarak sayilabilir.

Bu c¢alismada, ilk olarak hava kirletici parametrelerin genel 6zellikleri, gevresel etkileri ve bu parametrelerin tahmin
edilmesi ve izlenmesinin gerekliligi agiklanmistir. Ardindan hava kalitesinin tahmin edilmesinde kullanilan yontemler ve
caligma prensiplerine iligkin detayl bilgi verilmistir. Son olarak literatiir kapsaminda uygulanan yontemler; kullanilan veri seti,
kullanim amaglari, kisitliliklari ve elde edilen dogruluk diizeyleri agisindan incelenmistir. Bu g¢alisma, hava kalitesinin
iyilestirilerek strdiriilebilir bir ¢evrenin elde edilmesinde hangi parametreler hangi yontem kullanilarak nasil bir analiz ile
incelenmeli sorusuna iliskin se¢im karmasasinin ¢éziimlenmesine yonelik gelecek ¢aligsmalara bir fikir sunmaktadir.

2. HAVA KALITESi PARAMETRELERI, OZELLIKLERI] ve ETKILERI

Hava igerisinde farkli oran ve ¢esitlikte birgok kimyasali bir arada bulundururken bu kimyasallarin belli oranlarin {izerine
¢ikmast halinde havanin yapist bozulmaya baslamakta bu da hava kirliligi olarak adlandirilmaktadir. Hava kirletici
parametrelerin havanin yapisini bozmasi nedeniyle izlenmesi ve takip edilmesi gerekmektedir. Hava kirleticiler, toz seklindeki
kirletici maddeler ve gaz (SO2, NOx, HC, CO, CO;, O) olmak iizere genel olarak iki alt grupta toplanmaktadir.

Toz seklindeki hava Kkirletici parametreler arasinda yer alan partikiil maddeler aerodinamik ¢aplarina gore
adlandirilmaktadir. Hava kirliligi izleme parametrelerinden biri olan PMzo, aerodinamik ¢aplart 10 pm’den kiigiik olan, PMa 5
ise aerodinamik caplar1 2,5 um’den kiigiik olan partikiillerdir. Kaynag1 genellikle fabrika, enerji tesisi, yakma tesisi, insaat
kaynakl1 antropojenik faaliyetler gibi yangin, toz tagimimi gibi dogal kaynaklardir. Hayatimizin her alaninda karsilagtigimiz
partikiil maddeler sis, duman, toz gibi partikiil ¢esitlerinin yan1 sira bakteri, mantar, yosun gibi biyolojik ¢esitleri de mevcuttur
[25, 26]. Partikiil maddenin olusumuna sebep olan kirletici kaynaklar; evsel 1sinma, endiistriyel faaliyetler ve trafiktir [27].
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Gaz seklindeki hava kirletici parametrelerinden biri olan Kiikiirt dioksit (SO>), oda sicakliginda renksiz, yanici olmayan ve
keskin kokuya sahip bir gazdir [28]. Yiiksek kiikiirt oranina sahip fosil yakitlardan 6zellikle komiir, linyit ve yaglarin yanmasi
ile ortaya ¢ikan kiikiirt oksitlerin biiyiik bir kismi antropojenik faaliyetler sebebiyle havaya salinmaktadir. SO,, atmosferde
birkag¢ giin boyunca kalabilmekte ve meteorolojik faktorlere bagli olarak yiizlerce kilometre uzaga taginabilmektedir [29]. Bu
parametrenin etkisinin azaltilmasi i¢in yenilenebilir enerjinin hayatin her alaninda kullanilmaya baslamasi ve daha az zararl
yakitlarin kullanilmasi gerekmektedir [25].

Hava kirleticilerden bir digeri olan NOx’ler NO ve NO; olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu gazlar, fosil yakit yakma
tesislerinden kaynaklanabildikleri gibi, nitrik asit iireten ¢esitli kimya sanayisinden de atmosfere birakilmaktadir. NOx’ler,
atmosferde nitrik asit olusturarak asit yagmurlarina neden olduklari gibi troposferde de ozon olusumuna neden olduklari i¢in
dikkat edilmesi gereken bir parametredir [30]. Ayrica, NO; gazmin yiiksek konsantrasyonlarda olmasi ciddi diizeyde solunum
yolu tahribatina neden olabilmektedir. Dolayisiyla azot oksitlerin canli sagligina zarar vermeyecek sekilde doniisiimleri
yapilarak giderilmesi gerekmektedir.

Karbonmonoksit (CO), renksiz, kokusuz, tatsiz ve havanin ortalama mol agirhigmma yakin mol agirliginda bir gaz olup
varhig1 fark edilemeyen bir gazdir. Karbon iceren yakitlarin tam yanmamasi sonucu ortaya ¢ikar. Insan sagligi acisindan da
CO o6nemlidir. Bilinen gaz zehirlenmeleri tam yanmamus artik gazlarin solunmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica karbon
monoksitin iki 6nemli kaynagi kapali mekanlardaki sigara dumanit ve otomobillerin egzoz gazidir. Bu durum dolagim, kalp ve
kan hastaligi bulunan kisileri olumsuz etkilemektedir [31].

Ozon, atmosferde en yogun (%90) olarak troposfer ve stratosfer tabakalarinda bulunmaktadir. Ozon belirli kimyasal
tepkime neticesinde aktif oksijen atomlarini olusturur. Bu aktif atomlar atmosferdeki gesitli organik ve anorganik kimyasal
kirleticileri oksitleyerek tiiketir. Bu reaksiyonlar iist atmosferde goriiliir. Yer seviyesi UV bulunmasa bile goriiniir iginlar bir
miktar ozon olusturabilmektedir. Azot oksitler ve ugucu organik kirleticilerinin temel kaynaklari olan trafik, solvent kullanimi
ve sanayi tesisleri dolayli olarak yer seviyesi ozon kirliligi kaynagidir. Ozellikle NOx ve hidrokarbonlarin giines 15181 ile
tepkimeye girmesi sonucu ortaya cikmakta olup insan sagligimi olumsuz yonde etkilendiginden kotii ozon olarak
nitelendirilmektedir[25, 26]. Yer seviyesindeki ozona maruz kalanlar arasinda herkes farkli risk tagimakta olup, ¢ocuklar daha
¢ok risk altindadir.

Hava kirletici parametrelerin insan sagligi basta olmak iizere ekosistem, iklim degisikligi, ekonomi, kiiltiire]l miras ve
yapilar iizerine gesitli olumsuz etkileri bulunmaktadir. Insan saglhigma etkileri; solunum sistemi ve dzellikle akciger olmak
iizere, bronsit, eklem romatizmasi, rasitizm ve cesitli kalp hastaliklar1 géz yanmalari, gérme bulanikligi, nefes darligi,
istahsizlik, kan zehirlenmesi vb.’ dir. Saglik agisindan havadaki tozlarin tane irilik dagilimlar1 énemli olmaktadir. Ozellikle 1-5
mikron, 0,1-1 mikron ve <0,1 mikron ¢apli tozlarin havadaki konsantrasyonlarmm dagilimlarinin bilinmesi 6nem tagir. 5
mikrondan iri taneciklerin insan viicuduna girme sanst yoktur. 1 mikrondan ince olan tanecikler ise gaz gibi davranarak {ist ve
alt solunum yollarim1 asip akciger bolmelerine girebilmektedir [32]. Ekosistem {iizerine etkileri; kirletici parametreler bitki
oOrtlisii tizerine direkt, su ve toprak iizerine ise dolayli bir sekilde etki ederek ekosistemin dogal dengesini bozmaktadir. Asit
yagmurlar1 zamanla nehir, gol, bataklik ve okyanus gibi yiizey sularinin asitlik derecesinin artmasina neden olur. Bu durum bu
alanlarda yasayan balik ve kurbaga gibi canlilarin popiilasyonlarmin azalmasina yol acar. iklim degisikligi iizerine etkileri;
kdmiir, petrol ve petrol tiirevleri, dogal gaz gibi fosil yakitlarin kullanimi, termik santrallerden, biiyiikbag hayvan giftliklerine
kadar havaya karbondioksit salinmasina yol agan birgok faaliyetler hava kirliligine ve kiiresel 1sinmaya neden olmaktadir. Bu
1sinma buzullar eriterek ve sera etkisi yaratarak olagandist iklim olaylarina neden olmaktadir [33]. Kiiltiirel miras ve yapilar
iizerine etkileri; hava kirletici parametreler yapilarin {izerinde korozyon, biyodegredasyon ve topraklasma gibi zararlar
olusturmaktadir. Mimari yapinin hava kirliligi etkisi altinda striiktiir bozulmasina ugramasi 6zellikle asit yagmuru etkisiyle ile
binalarin ¢at1 ve duvar gibi dis kisimlarinin kararmasina ve asinmasina neden olmaktadir.

3. HAVA KALITESI TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLER

Bu béliimde, hava kalitesi tahmini icin kullanilan makine dgrenmesi yontemleri alt bashklar halinde anlatilmistir. Oncelikle
geleneksel siniflandirma algoritmalari olan istatistiksel tabanli LASSO regresyon algoritmasi, Destek Vektor Makinesi (SVM),
Rastgele Orman ve k En Yakin Komsu (kKNN) algoritmalari anlatilmistir. Ardindan derin 6grenme yontemleri olan Derin Sinir
Aglar1 (Deep Neural Networks - DNN), Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN) ve Evrisimli Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks - CNN) sunulmustur.

3.1. Geleneksel Siniflandirma Algoritmalari

Bu béliimde, makine 6grenmesi algoritmalarindan geleneksel siniflandirma algoritmalar1 ve bu algoritmalarin temel ¢alisma
prensipleri tanitilmigtir.
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3.1.1. LASSO regresyon algoritmasi

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) regresyon algoritmasi, lineer regresyonun model karmasikliginin
diistirmek ve modelin veriye bagli asir1 6grenmesinin dniine gegmek icin Onerilmis bir istatistiksel regresyon algoritmasidir
[34]. LASSO regresyon algoritmasi, girdi parametrelerinin 6nemlerini artirip azaltarak, regresyon modelinin daha iyi sonug
iiretmesini saglamaktadir. Bu sekilde hem modelin agirt 6grenmesini 6nlemekte hem de parametre se¢imini kendi igerisinde
yapmaktadir. LASSO regresyon algoritmasinda L1 diizenlestirme yaklagimui kullanarak katsayilarinin mutlak degerinin bir
oranini optimizasyon islemine dahil etmektedir. Bu sayede, parametrelerin sonug {izerindeki etkisi diizenlestirilmis olmaktadir.

3.1.2. Destek vektor makinesi (SVM) algoritmasi

SVM algoritmasi iki veya daha fazla boyuttaki noktalar1 birbirlerinden ayiran bir ¢izgi, diizlem veya hiperdiizlem iireterek
siniflandirma yapmaya ¢alisan ayrimet bir siniflandirma algoritmasidir [35, 36]. SVM algoritmasi, farkli simiflara ait noktalar
arasindaki uzaklig1 maksimize edecek en uygun dogruyu bulmaya calisarak siniflar arasindaki ayrimi miimkiin oldugu kadar
iyi belirlemeye calismaktadir. SVM algoritmasi, siniflandirma yapmak i¢in fonksiyon tipi, C ve gamma adinda {i¢ parametre
kullanmaktadir. Fonksiyon tipi, girdi verisinin karakteristigine goére lineer, non-lineer, polinomiyal veya radyal tabanl
fonksiyon olarak segilebilmektedir. C ve gamma parametreleri, SVM algoritmasinin asir1 veya zayif 6grenmesini engellemek
icin kullanilan parametrelerdir.

3.1.3. Rastgele orman algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, karar agaclarini temel alarak smiflandirma veya regresyon gorevlerini yerine getiren topluluk
tabanli bir algoritmadir [37]. Rastgele orman algoritmasinin temelinde karar agaclari bulunmaktadir. Rastgele orman
algoritmasi1 girdi parametreler seti igerisinden rastgele parametreler segerek bu parametreler ile ¢ok sayida karar agaci
olusturmaktadir. Olusturulan bu karar agaglarinin sonuglari kullanilarak algoritmanin siniflandirma ¢iktist hesaplanmaktadir.
Bu sayede, birbirinden bagimsiz veya ilgisiz parametreler farkli karar agacglariyla degerlendirildigi igin rastgele orman
algoritmasi basarili sonuclar iretmektedir.

3.1.4. k En yakin komsu (kNN) algoritmasi

k En Yakin Komsu algoritmasi, literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan ve tembel 6grenmeye dayali olarak siniflandirma ve
regresyon gorevlerini yerine getiren bir algoritmadir [38]. kNN algoritmasi, egitim asamasinda tespit edilmis olan k sinif
merkezlerini dikkate alarak, test degerlerinin bu sinif merkezlerine olan uzakliklarina gore siniflandirma iglemini yapmaktadir.
Smif merkezlerine yakinlik olgiiti olarak Oklid, Minkowski, Manhattan uzakliklar1 gibi ¢esitli uzakhik &lgekleri
kullanilmaktadir. KNN algoritmasi rastgele k adet simif merkezi tanimlayarak algoritmaya baslamakta egitim verilerini bu sinif
merkezlerine olan yakinliklarma gore siniflandirmaktadir. Daha sonra iteratif olarak simif merkezlerini egitim verilerinin
ortasina kaydirmakta ve yeniden siniflandirma yapmaktadir. Yeterli bagarim saglandigi zaman kNN algoritmasi siniflandirma
modelini Giretmis olmaktadir.

3.2. Derin Ogrenme Yontemleri

Bu bélimde, en yaygin olarak kullanilan ve basarili olan derin 6grenme yontemleri ve bu yontemlerin temel g¢alisma
prensipleri tanitilmistir.

3.2.1. Derin sinir aglari (Deep Neural Networks - DNN)

Derin sinir aglar1 (DNN), siniflandirma gorevlerini yerine getirmek i¢in girdi parametreleri ile ¢ikt1 degeri arasinda baglanti
kurmak igin sinir ag1 yapisi kuran ve bu sinir agiyla parametrelere ait agirliklart degistirerek sinir agini egiten derin 6grenme
yontemlerinden biridir [39]. DNN’de her bir katmanda ¢ok sayida néron bulunmakta ve bu néronlar arasindaki baglantilar i¢in
biiyiik boyutlu agirlik matrisleri iiretilmektedir. Biiyiik boyutlu bu matrislerin egitimi ig¢in de derin dgrenme ydntemleri
kullanilarak agirliklarin optimizasyonu saglanmakta ve bu sayede siniflandirma gorevleri basarili bir sekilde yerine
getirilmektedir. DNN’de, egitim asamasinda ileri yayilimda egitim verileri sinir ag1 {izerinden gecirilmekte ve buna gore bir
sonug degeri iiretilmektedir. Uretilen sonucun gercek sonugla olan farki ise tekrar sinir agma geriye yayilim algoritmalariyla
yayilmakta ve agirliklar hata oranina gore giincellenmektedir. Bu agamalar egitim islemi sonuna kadar devam etmekte ve derin
0grenme modelini olugturmaktadir.
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3.2.2. Yinelemeli sinir aglari (Recurrent Neural Networks - RNN)

Yinelemeli sinir aglar1 (RNN), veri kiimesindeki verilerin bir sirayla geldigi ve t zamanindaki verinin dnceki zamanlardaki
verilerden etkilendigi durumlar i¢in 6zellestirilmis bir sinir ag1 yapisidir [40]. RNN, sinir ag1 iizerinde dolasirken onceki
zamanlardaki degerleri belirli bir oranda ilgili zamandaki degeri iiretmek igin kullanmaktadir. Bu yapisindan dolayi, RNN,
siral1 bilgileri islemede ve zamana bagli tahminler iiretmekte diger sinir ag1 yapilarina gore daha basarili olmaktadir. Bununla
birlikte, zamana gore bagimliliklar kurmasindan dolayr RNN’in egitimi klasik sinir aglarinin egitiminden daha zordur ve 6zel
egitim algoritmalar1 ve yeni sinir ag1 modelleri gelistirilmistir. RNN sinir agin1 kullanan en yaygin sinir ag1 modeli Uzun Kisa
Donem Hafiza (Long-Short Term Memory — LSTM) sinir ag1 modeli gelistirilmistir.

LSTM sinir ag1i, RNN sinir ag1 modeli iizerine gelistirilmis, RNN’deki zamanda bagimliliklar1 da igeren ancak RNN’in
egitiminde yetersiz kalan kisimlarin iistesinden gelmek i¢in 6nerilmistir [41]. LSTM sinir aginda néronlarin yapist degistirilmis
ve noronlar igerisine giris, unutma ve ¢ikis kapilari eklenmistir. Bu sayede, tiim veriler iizerinde zamanda bagimlilik
engellenmis ve belirli adim sayisindan sonra agin eski bilgileri unutmasi ve daha yeni bilgilerle sonug iiretmesi saglanmistir.

3.2.3. Evrisimli sinir aglari1 (Convolutional Neural Networks — CNN)

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), o6zellikle goriintii veri kiimeleri ve diger iki boyutlu veri kiimeleri iizerinde etkin bir sekilde
kullanilan bir sinir ag1 yapisidir [42]. CNN ¢ok az sayida onislem asamasi gerektirmekte ve tiim islemleri sinir ag1 igerisinde
gerceklestirmektedir. CNN’de farkli amaglara yonelik katmanlar bulunmakta ve bu katmanlar uygulama gereksinimlerine gore
kullanilmaktadir. Bu katmanlardan en 6nemlisi, evrisim (convolution) katmanidir ve bu katmanda veri kiimesindeki 6zellikler
tespit edilmektedir. Ayrica, havuz (pooling), diizlestirme (flattening), ve standart sinir ag1 katmanlar1 da kullanilmaktadir.
Evrisim katmaninda ilgili 6rnegin ayirt edici 6zellikleri tespit edilmekte, havuz katmaninda agirlik sayilarinin azaltilmasi
gerceklestirilmekte, diizlestirme katmaninda onceki katmanlardaki verileri sinir ag1 katmani igin hazirlamakta ve sinir ag1
katmaninda siniflandirma iglemi yapmaktadir. CNN’deki katmanlar uygulamanin gereksinimlerine gore istenilen sayida ve
sirada kullanilarak gii¢lii siniflandirma sistemleri gelistirilmektedir.

4, HAVA KALITESI TAHMINI iCIN YAPILAN CALISMALAR

Hava kalitesi degisimin dogru tahmin edilmesi, ¢evresel izleme, ekolojik sistemlerin siirdiiriilebilirligi, insan sagligi ve
stirdiirtilebilir kentsel planlamada kritik ve belirleyici bir rol oynamaktadir. Bu nedenle hava kirliligi arttik¢a hava kalitesinin
degisimini izleme, tahmin etme, yonetme ve 6nlemeye yonelik yaklasimlar da giderek artmaktadir. Son yillarda aragtirmacilar
tarafindan analitik yontemlerin disinda deterministtik yontemler, istatistik yontemler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri gibi bir takim yontemler hava kalitesini tahmin etmek amagli 6nerilmistir. Ancak bu yontemlerin kendi i¢inde veri
hacmi, incelenen bolge, meteorolojik degiskenler ve siire gibi kisitlari bulunmaktadir.

Veri hacmi agisindan hava kalitesini etkileyen parametrelerin (PMio, PM2s, NO, NOx, CO, Oz, SO) sayist ve bu
parametrelerin incelenen bdlgeye etkilerinin belirlenmesinde tahmin zorlugu gelmektedir. Ornegin bu parametrelerden sadece
PM2s’un ¢evre bilesenlerinin (Al, Cu, Fe, K, Ni, Pb, S, Ti, V ve Zn) ele alinmasi s6z konusu oldugunda incelenecek veri hacmi
oldukga artacaktir.

Incelenen bolge ve bu bolgedeki verinin dagiliminin ortaya konulmasi diger bir kisit olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ornegin
sanayi kenti, turizm bdlgesi ya da trafik yogunlugu bulunan bir bdlgede bu bolgeye yonelik parametre se¢imi ve veri tasarimi
kullanilan yontemler agisindan olduk¢a 6nemlidir.

Meteorolojik degiskenler hava kalitesini olduk¢a degistiren parametrelerdir. Riizgar hizi, riizgar yonii, giines radyasyonu,
bagil nem, basing ve sicaklik hava kalitesini iyilestiren ya da diisiiren etmenlerdir. Kiiresel 1sinma ve iklimsel degisimlerin
etkisiyle farklilagsan bu etmenler hava kalitesi degisiminin izlenmesi, tahmin edilmesi ve yonetilmesi i¢in depolanmasi ve
analiz edilmesi gereken 6nemli degiskenlerdir. Hava kalitesi degisiminin tahmin edilmesinde sonuglarin dogrulugu artirmak
icin bu meteorolojik degiskenlerin tanitilmasi ve degisime olan etkilerinin belirlenmesi olduk¢a dnemlidir.

Siire agisindan her bir hava kalitesi parametresinin saatlik, giinliik, haftalik, aylik ve yillik olmak tizere farkli zaman
serilerinde degerlendirilmesi ¢ok biiylik bir veri hacmi ile ugragmay1 gerektirmektedir. Uzun zaman serilerinde biiytlik veri
hacminin depolanarak meteorolojik parametreler ile yiiksek dogrulukta tahminler elde edilmesi olduk¢a karmasik bir
degerlendirme siirecini gerektirmektedir. Bu nedenle bircok ydntemin hava kalitesi tahmininde dogruluk agisindan yetersiz
kalmasina neden olmaktadir.

Literatiirde kullanilan yontemler incelendiginde deterministtik yontemler, yiiksek maliyetli hesaplamalar ve parametre
tanimlamasi i¢in 6zel bilgiler gerektirirken, istatistiksel yontemler ise tahmin performansi, dogrusal varsayim ve coklu
dogrusallik sorunu nedeniyle sinirliliklar tagimaktadirlar [43]. Son yillarda siklikla hava kalitesi tahmini i¢in kullanilan makine
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Ogrenimi yontemi ise uzun vadeli zaman serilerinde yer alan biiyiik hacimli verilerden hava kirleticilerinin bagimliliklarini
ogrenememektedir. Bu nedenle giinliik, haftalik, aylik ve yillik zaman serilerinde yer alan biiylik hacimli verileri kullanilarak
uzun kisa sireli bellek (LSTM) modelini transfer eden ve hava kalitesini yiiksek dogrulukla tahmin edebilecek derin
6grenmeye dayali yontem birgok ¢alisma tarafindan 6nerilmektedir.

Hava Kalitesi tahmininde 6nemli olan diger bir husus veri hacmi, incelenen bdlge, meteorolojik degiskenler ve siire
kisitlarina uygun yontem segildikten sonra elde edilen tahmin degerlerinin bdlgesel analizler seklinde haritalandirilarak gorsel
olarak sunumudur. Sonuglarin haritalandirilarak degisimin sunulmasi merkezi ve yerel yonetimlerin hava kalitesine yonelik
durumu degerlendirebilmesi ve gerekli 6nlemleri almasinda oldukca 6nemlidir. Ozellikle bir kent yonetiminin bu kentin hava
kalitesinin degisimini yansitan haritasina bagli olarak mekansal ve stratejik ¢oziimler sunarak kentin planlanmasini saglamasi
gerekmektedir. Ornegin gegmiste kentin dis ceperinde kalan bir sanayi alan1 kentin yayilmasi sonucu kentin igerisinde kalmis
ve gevresine zararli etkiler olusturuyor olabilir. Bu durum hava kalitesi degisiminin haritalandirilmasi ile tespit edilebilir ve
sanayi alaninin kentten desantrilizasyonu bir mekansal degisim olarak oOnerilebilir. Benzer sekilde yillara gore artan trafigin
etkisi ile hava kirliligi degisiminin kente etkisi tespit edilebilir ve bu bdlgede yapilacak trafigi azaltmaya iligkin tedbirler
aliabilir ya da mekansal stratejiler olusturulabilir.

Elde edilen verilerin haritalandirilarak gorsellestirilmesi ve bunun iizerinden analizler saglanabilmesi bir sistemi
gerektirmektedir. Cografi Bilgi Sistemleri uygulamalari modelleme c¢alismalar1 i¢in veri saglamada veya modelleme
caligmalarindan elde edilen sonuglarin gorsellestirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir [44, 45]. Literatiirde, CBS ile
olusturulan haritalarin siirdiiriilebilir kaynak yonetimi, dogal kaynaklarin korunmasi ve ekolojik degerlendirmeler igin
kullamldigi goriilmektedir [46, 47]. CBS uygulamalari; yoneticiler, planlamacilar ve karar vericiler tarafindan kentsel alanlarin
planlanmasi ve yonetimine yonelik dogru karar verme kapasitesini artiran anahtar destek araglaridir [48, 49].

CBS ile hava kirliligi tahmini sonug¢larinin mekansal dagilimi gesitli analiz teknikleri ile saglanabilir. Bunlardan arazinin
topografik yapisinin ele alinmasi ya da alinmamasi durumlart s6z konusu olabilir. Buna gore arazinin 6zelligine uygun
mekansal dagilimi ortaya koyan enterpolasyon analizleri (kriging, IDW, vb.) ArcGIS kullanim igerisinde yer almaktadir.

Bu c¢aligma ile kentsel ¢evrenin siirdiiriilebilirligi iizerinde 6nemli rolii olan hava kirliligine iligkin hangi parametre, hangi
degiskenlerle, nasil bir bolgede ve hangi yontem kullanilarak incelenmesine iliskin se¢im karmasasinin ¢dziimlenmesine
yonelik bir fikir sunmak amaglanmaktadir. Bu kapsamda dncelikle son yillarda makine 6grenimi yontemiyle yapilan literatiir
kapsamindaki ¢aligmalar incelenmistir. Ardindan bu ¢alismalardaki sonuglarin mekansal dagilimina iliskin kullanilan analiz
yontemleri ve degerlendirmeleri ortaya konulmustur.

Literatiirde, Tamas ve dig., [50] yirmi doért saatlik ozon (Os), azot dioksit (NO2) ve partikiil madde (PM1g) hava kalitesi
konsantrasyonlarini tahmin etmek igin yapay sinir aglari ve kirletici noktalar tespit etmeye yonelik kiimeleme yontemini hibrit
bir sekilde kullanan bir model gelistirmistir. Bati Akdeniz'de Korsika Adasi'nin iki kent bolgesi incelenmistir. Bu ¢alismada
sunulan modellerle Korsika’da hava kalitesi tahminleri i¢in kullanilan operasyonel bir arag gelistirilmistir.

Rybarczyk ve Zalakeviciute, [S1] Ekvator’un Quito kentinde iki bdlgede PMas, riizgar (hiz ve yon) ve yagis
parametrelerine gore ince parcaciklarin seviyesini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesine dayanan bir model Onermistir.
Kullamlan Karar agaci algoritmast ile iki farkli model olusturulmustur. Her iki bélge icin, PM2 s konsantrasyonlarmn 15ug / m®
esigine dayali bir simiflandirma ile 6ngoriilmiis ve %65 dogruluk elde edilmistir. Genel olarak bu bdlgedeki ekvatorun
olusturdugu peyzaj ozelligi ve meteorolojik verilerden kaynaklanan kirliligi tahmin etmedeki karmasiklik gz Oniine
alindiginda minimum parametrelere ve maksimum dogruluga sahip bir model iiretme konusundaki zorluklar oldukca fazla
oldugu sonucuna varilmistir. Buna gore %65 dogruluk oldukea yiiksek bir dogruluk olarak kabul edilmistir.

Zhan ve dig., [52] giinlik PM2s konsantrasyonlarini Cin genelinde mekéansal ve zamansal olarak makine 6grenme
algoritmasi kullanarak tahmin etmistir. Bu ¢aligmada, Cografi Agirlikli Gradyan Artirma Makinesi (GW-GBM) olan yeni bir
makine 6grenme algoritmast kullamilmigtir. Aerosol optik derinligi (AOD) ve meteorolojik kosullar gibi tahmin degiskenleri ve
PM_ 5 konsantrasyonlar1 arasindaki mekansal degisim incelenmistir. Sonugta, Cin niifusunun %95'inin ortalama yillik PMas
konsantrasyonunun 35 mg / m®'ten yiiksek oldugu bélgelerde yasadigi ve niifusun % 45'inin 100 giin boyunca PM2s> 75 mg /
m%e maruz kaldig1 tahmin edilmistir. Cin'deki akut insan saghg etkilerini degerlendirmek igin GW-GBM algoritmasinin
giinliik PM; s konsantrasyonlarini dogru olarak tahmin ettigi belirlenmistir.

Deters ve dig., [53] makine Ogrenmesi yontemini ve seg¢ilmis meteorolojik parametreleri kullanarak PMg3s
konsantrasyonlarini tahmin eden kentsel kirlilik modellenmesini gerceklestirmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden Artirma
Agagclart (Boosted Trees — BTs) ve Lineer Destek Vektor Makinesi (L-SVM) algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu ¢aligma,
meteorolojik verilerden PM.s konsantrasyonlarini Ongérmede makine Ogrenmesine dayanan istatistiksel modellerin
kullanilmasinin 6nemli oldugunu gostermektedir.

Garcia Nieto ve dig., [54] Ispanya’nin kuzeyinde bulunan bir sehirde Ocak 2017 ile Temmuz 2017 arasinda yaptiklar
caligmada 4 farkli istatiksel ve makine 6grenmesi tabanli regresyon modeli (Vektor Otoregresif Hareketli Ortalamalar — VVector
Autoregressive Moving Average (VARMA), Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar — Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 — Multilayer Perceptron (MLP) Neural Networks ve Destek
Vektor Makinast (SVM)) kullanarak PM1o konsantrasyon verilerini degerlendirmistir. Sonug olarak ¢alisma SVM modelinin
bir ay dncesinden ve sonraki yedi ay boyunca tahmin yaparken diger modellerden daha iyi performans gdsterdigini belirtmistir.
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Huang ve Kuo, [55] PM2s konsantrasyonunu izlemek ve tahmin etmek i¢in Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Network - CNN) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory - LSTM) algoritmalarini birlestirmistir. Her
algoritmanin genel performansini karsilastirmak icin, bu ¢alismada yapilan deneylere dort Sl¢iim endeksi, Ortalama Mutlak
Hata (Mean Average Error - MAE), Kare Ortalamalarinin Karekokii Hatasi (Root Mean Square Error - RMSE) Pearson
korelasyon katsayisi ve Sozlesme Endeksi (IA — Index of Agreement) uygulanmistir. Makine 6grenimi yontemleriyle
karsilagtirildiginda bu ¢alismada 6nerilen CNN-LSTM modelinin tahmin dogrulugunun en yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Chen ve dig., [56] yaptiklar1 ¢alismada Cin’de 2014-2016 yillar1 arasinda PM2s konsantrasyon verilerini alarak makine
Ogrenme algoritmalarindan rastgele orman algoritmasi ve iki geleneksek regresyon modeli kullanmigtir. Daha sonra bu verileri
kullanarak 2005-2016 yillarindaki hava konsantrasyon degerleri tahmin edilmistir. Caligmalarinin neticesinde tahmin ytizdesi
en iyi model makine 6grenmesi algoritmasi olan rastgele orman algoritmasi olmustur.

Xu ve dig., [57] yer seviyesindeki PMa2 s’ un aylik konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in makine 6grenme tekniklerini ¢oklu
uzaktan algilama veri setleri ile degerlendirmistir. Bu ¢alismada, yer seviyesinde PM s konsantrasyonunun tahmini i¢in makine
ogrenimine iliskin sekiz farkli algoritmanin (MLR, BRNN, SVM, LASSO, MARS, RF, XGBoost, Cubist) performansi,
uydudan tiretilmis Aerosol Optik Derinlik (Aerosol Optical Depth — AOD) verileri alinarak ¢oklu uzaktan algilama veri
setlerinin kullanimiyla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Kiibist, rastgele orman ve xGBoosting algoritmalarinin
bu algoritmalar i¢inde en iyi performansa sahip olduklar1 belirlenmistir. Sonug olarak, uygun makine 6grenme algoritmalari
seciminin 6zellikle PM3 5 ile karmasik arazilerin neden oldugu tahmin ediciler arasinda dogrusal olmayan iligkileri olan alanlar
i¢in zemin seviyesinde PMy 5 tahminini iyilestirebilir oldugu tespit edilmistir.

Chen ve dig., [58] CO,, TVOC ve HCHO parametrelerini kullanarak kapali bir alanda makine 6grenme yonteminin dort
farkli algoritmasimi (SVM, GP, BPNN, M5P) kullanarak test etmistir. Genel olarak, SVM algoritmasi, tahmin dogrulugunun
degerlendirilmesinde en yiiksek puani almustir.

Requia ve dig., [59] PM2s bileseninin (Al, Cu, Fe, K, Ni, Pb, S, Ti, V ve Zn) tahmin edilmesi i¢in basit geoistatistiksel
enterpolasyon, hibrit enterpolasyon ve makine 6grenme (rasgele orman algoritmasi — random forest algorithm) yontemlerini
kargilagtirmistir. Bu veriler Amerika Birlesik Devletleri’ndeki Dogu Massachusetts’te bulunan 2002 ve 2010 yillar1 arasinda
elde edilmistir. Tiim bilesenlerin karsilastirilan yontemlere gére mekansal dagilimi haritalandirilmistir. Partikiil bilesenlerinin
cogu icin rastgele orman modeli en iyi performansi saglamistir.

Suleimana ve dig., [60] trafik ile iligkili partikiil maddelerin (PM1g ve PMas) kentsel konsantrasyonlarini yonetmede
makine 6grenme yontemlerini (ANN, BRT ve SVM) uygulamustir. Bolgedeki partikiil konsantrasyonlarini makine 6grenme
yontemiyle tahmin edebilmek icin olarak 2007 ve 2012 yillar1 arasinda Londra'daki on dokuz Hava Kalitesi Izleme sahasindan
kirlilik (PMyo ve PM25s), meteorolojik (riizgar hizlari, riizgar yont, giines radyasyonu, bagil nem ve ortam sicakligidir) ve trafik
(hacmi, ses seviyesi ve hizlari) verileri toplanarak kullanilmigtir. Sonugta ANN ve BRT modellerinin yol kenarindaki PM10 ve
PM 5 konsantrasyonlarinin tahminlerinde basariyla uygulanabilir oldugu tespit edilmistir.

Lim ve dig., [61] Seul, Giiney Kore'de diisiik maliyetli sensorler ile arazi kullanim (yollar, binalar, ulasim noktalari, kamu
binalar1 ve su alanlari) iizerinde ince partikiil madde (PM2s) konsantrasyon seviyelerini mobil 6rnekleme yaparak elde etmis ve
makine 6grenimi yontemiyle kentsel hava kalitesi haritast olusturmustur. Veriler on goniillii tarafindan bes rota boyunca
yaklasik {i¢ haftalik uzun bir siirede 169 saat diisiik maliyetli akilli telefon tabanli partikiil sayaci ile cografi olarak konumsal
verileri agik bir veri tabani iizerinden toplanmigtir. Makine 6grenme algoritmalar1 (Lineer Regresyon — Linear Regression
(LR), Rastgele Orman - Random Forest (RF), ve Istifli Topluluk — Stacked Ensemble (SE)) verilere uygulanmis ve PMzs
tahmin haritalar1 olusturulmustur. Sonugta SE algoritmast ile en basarili tahmin ve yayilim haritast olusturulmustur.

Maa, ve dig., (2019)’da (TL-BLSTM) modelini transfer eden derin 6grenmeye dayali bir yontem kullanarak biiyiik
Olgekteki zaman serilerine bagh verilere dayali PM s hava kalitesi tahmin dogrulugunu iyilestirmek amagh Cin’in Guangdong
bolgesinde bir ¢aligma yapmustir. Sonuglar 6nerilen TL-BLSTM modelinin, 6zellikle daha biiylik zamansal ¢oziliniirliikler igin
daha kii¢iik hatalara sahip oldugunu gostermistir.

Zhong, ve dig., [62] Cin’in Pekin bélgesindeki 2016/17 ve 2017/18 kis mevsiminde PMy s kitlesel degisiminin meteorolojik
geri bildirim etkisini tahmin etmek igin gézlemsel veriler ve makine 6grenimi yontemini kullanmistir. En iligkili ti¢ degiskene
sahip makine dgrenme algoritmalar1 kullanarak, kirli giinlerde, 2017/18 kis mevsimindeki meteorolojik geri bildirime bagh
olarak PMy s artisinin kis 2016/17'deki oranin yalnizca % 49 oldugu tespit edilmistir. Etkili gsekilde yapilan kirlilik kontrolii ve
uygun meteorolojik kosullar PM3 s azaltiminda fayda sagladig: tespit edilmistir.

Li ve Zhang, [63] Pekin’in NanjinHebei bolgesindeki, 2015-2017 doneminde yer seviyesinde PM; s konsantrasyonlarini
tahmin etmek icin uzaktan algilama (aerosol optik derinligi) ve makine dgreniminin (Rastgele Orman) hibrit bir yaklagimini
olusturularak kullanmistir. Bu hibrit metedoloji; gergek zamanli mekansal ve zamansal veri dagiliminin incelenmesinde, 1ss1z
yerlerde ve karmasik yiizeylerde yeterli karakterizasyonun saglanmasinda ve ¢ok sayida meteorolojik, ¢evresel ve hava
kirletici faktor arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskilerin ele alinmasinda fayda saglamaktadir. Onerilen hibrit model,
yillik ve mevsimsel PMzs konsantrasyonlarinin mekansal-zamansal varyasyonlarini karakterize etmede iyi bir performans
gostermistir.

Liu ve dig., [64] 2016 yilinda meteorolojik parametrelerle entegre edilmis uydu tabanli atmosfer iistii yansimalarindan
dogrudan elde edilen PMys konsantrasyonunu makine 6grenme yontemi (Rastgele Orman algoritmast — Random Forest
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algorithm) kullanarak tahmin etmistir. Model, saatlik PM2s konsantrasyon tahmini i¢in, 0.86 dogruluk orani (R?) ve saatlik
ortalama PM s konsantrasyon tahmini i¢in 17.3 umg —3'liikk bir kare ortalamalarinin karekokii hatasi (Root Mean Square Error
- RMSE) icermektedir. Bu ¢alismada gelistirilen modelin nispeten giiclii tahmin edilebilirligi, PMa2s konsantrasyonlarinin
giinliik dongiisii ve bolgesel kirlilik olaylarinin siireglerinin izlenmesine yardimei olabilecegi sonucuna varilmistir.

Ayturan, [1] Ankara ili Ke¢ioren ilgesinde ge¢misteki saatlik PM konsantrasyon verilerini, meteorolojik faktorler (Sicaklik,
basing, Riizgar hizi, riizgar yonii, UVB ve UVA radyasyonu) ve kirlilik konsantrasyon verileri ile kullanarak gelecekteki
saatlerde PM, 5 konsantrasyonlarini tahmini kisa vadeli olarak belirlemistir. Bunun igin 17 giris parametresi kapsaminda derin
ogrenme; Kapili Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent Unit - GRU) ve Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network —
RNN) modelinde degerlendirilerek kisa siireli tahmin performansi yaklagsik %83 bir basari ile elde edilmistir.

Irmak ve Aydilek [65] kiikiirt dioksit (SO2), azot dioksit (NO2), ozon (Os), karbon monoksit (CO) ve toz pargaciklari
(PMyo) gibi hava kirletici gazlarin 6lgiim verilerine farkli makine dgrenme algoritmalar1 uygulayarak hava kalite indeksinin
tahmin basarisini artirilmasima iliskin bir ¢alisma yapmustir. Kullanilan algoritmalardan rastgele orman algoritmasinin karar
agaci, destek vektor makinasi, k-en yakin komsu, dogrusal, yapay sinir agi, yigin, uyumlu artirici, egimli artirict ve
orneklemeli toplam regresyonuna gore hava kalite indeksini en iyi tahmin edebilen algoritma oldugu tespit edilmistir.

Ayrica literatiirde Makine 6grenim yontemleri ile yapilan hava kalitesi tahminlerinin mekansal dagilimlarinin uygulandig:
analiz teknikleri incelendiginde enterpolasyon analizleri (Reid ve dig., 2015; Lim, ve dig, 2019; Requia ve dig., 2019) en ¢ok
kullanilan tekniklerdir. Bunlar Cografi Bilgi Sistemleri yardimiyla ArcGIS yazilimi kullanilarak basemap ya da open Street
map olarak ifade edilen agik kullanima sahip haritalar iizerinden gergeklestirilir. Elde edilen hava kalitesi tahmini
konsantrasyon degerlerinin siniflandirilarak gorsellestirilmesi ile sonug harita elde edilmektedir.

Masih [66] atmosferik Kirleticilerin konsantrasyonu ile emisyon kaynaklari arasindaki iligkiyi anlamak i¢in yapilan
deterministik modeller yerine makine d6grenimi yaklasimlarina dayali istatistiksel modellemedeki son gelismelerin bu iligkinin
¢Ozimii igin ortaya ¢iktigini belirtmistir. Yaptigi ¢alismada son 6 yilda makine 6grenimi teknikleri uygulayan 38 en alakali
calismay1 incelemistir. Yapilan inceleme, girdi dogrulugunun tahmin dogrulugunu gelistirmedeki rolii, bu c¢alismalarin
yapildig1 cografya, kirletici konsantrasyonu tahmini veya tahmini i¢in uygulanan baglica teknikler ve bu tekniklerin Dogrusal
Regresyon, Sinir Ag1, Destek Vektor Makinesi veya Topluluk 6grenme algoritmalarina dayali olup olmadigidir. Calisma
neticesinde, makine 0grenme tekniklerinin agirlikli olarak kita Avrupa ve Amerika'da uygulandigint belirtmistir. Ayrica,
kirlilik tahmininin genellikle topluluk 6grenme ve dogrusal regresyon tabanli yaklagimlar kullanilarak gergeklestirildigini,
tahminin ise sinir aglart uygulama ve vektor makineleri tabanli algoritmalar1 destekleme egiliminde oldugunu belirtmistir.

5. TARTISMA VE SONUC

Sanayilesme, kontrolsiiz kentlesme ve iklim degisikliklerinin olusturdugu olumsuz etkiler kentlerin yasanabilirlik
diizeyinin ve insan sagligina etkilerinin incelenmesi gerekliligini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu agidan son yillarda kentler iizerinde
insan saglhigma direk etkileri bulunan hava kirliligi iizerine pek cok arastirma yapilmigtir. Yapilan ¢aligmalarda artan
teknolojinin de etkisiyle 6l¢iim tekniklerinin degismesi, yapilan 6lgiim analizlerinin ve degerlendirme yontemlerinin de
degismesine neden olmustur. Bu nedenle bu c¢alismada son yillarda gelismis teknolojiler ile belirlenen hava kalitesi
degerlerinin tahminine iligkin yontem arayiglari ortaya konulmustur.

Calisma kapsaminda oncelikle hava kalitesi parametreleri neler olduklari, etkileri, insan saglig1 i¢in dnemi hakkinda bilgi
verilmistir. Ardindan son yillarda yapilan ¢aligmalarda bilgisayar teknolojilerinin insan beynini taklit eden nitelikteki yapay
zeka tekniklerinin neler oldugu bu tekniklerin genel ¢alisma prensipleri incelenmistir. Son olarak makine 6grenimi yontemleri
kapsaminda bir ¢ok degiskeni ve ¢esitli kisitlar1 (veri hacmi, incelenen bolge, meterolojik degiskenler ve siire) bulunan hava
kirliligi parametrelerine yonelik yapilan ¢aligmalar literatiir gercevesinde incelenmistir. Bu ¢aligmalarin neler oldugu ve hangi
algoritmalar kullanilarak hangi uygulama alanlarna iliskin sorunlari ¢ozdiigiine yonelik bilgiler verilmistir. Calisma
cergevesinde literatiire gore hava kalitesi parametrelerinin tahmin edilmesinde dikkat edilecek hususlar sdyle 6zetlenebilir:

e Veri hacmi secilen yontemin basarisint etkilemektedir. Bu nedenle segilen yontemin veri hacmine yonelik
belirlenmesi gerekmektedir.

e Uygulama alanina gdre incelenecek uygulama alanini tehdit eden kirlilik diizeyine iligkin tehdit olusturan hava
kalitesi parametresi ((PM1o, PM25, NO, NOx, CO, Os, SO) belirlenmelidir.

e Belirlenen parametre ve onun mekansal dagilimina iliskin yeter sayida istasyon olmasina yonelik konumsal
tespitler yapilmalidir.

e Belirlenen parametreye etki edecek ve iklimsel etkiler ile degisebilen meteorolojik degiskenler tespit edilmelidir.

e Degiskenlerin giinliik, haftalik, aylik ve yillik olarak nasil siirelerde toplanmasi gerekliligi kullanilacak yontemin
basarisi i¢in oldukca 6nem tagimaktadir. Bu nedenle veri diizenliligi, kalitesi ve hassaSiyetine 6nem verilmelidir.

e FElde edilen tahmini konsantrasyon miktarlarinin mekéansal dagiliminin kentsel alan ya da kirsal alan olma
durumuna, topografyanin tanimlanmasi gerekliligine ve arazi kullanim tiiriine gore analiz teknigi belirlenmelidir.
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Bu sekilde secilen yontemin basarisi ve hava kalitesi tahminine yonelik dogruluk diizeyi artacaktir. Bu ¢aligma gelecek
calismalara hava kalitesi tahminine yonelik dogruluk diizeyinin artirllmasinda makine &grenimi ve algoritmalarina iliskin
uygun alan, yontem ve degiskelerinin belirlenmesinde literatiirden yararlanarak bir yol ¢izilmesinde yardimc1 olmaktadir.
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