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OZET

HAVA KALITESI UZERINE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI
YUKSEK LISANS TEZi
AHMAD TAMIM NOORI
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

CEVRE MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANL: DOC. DR. ATILLA MUTLU )
BALIKESIR, OCAK -2026

Bu calismada yapay zeka tabanl yontemler kullanilarak hava kirliligi parametrelerinden
PMio ve SO: konsantrasyonlarmin tahmini amag¢lanmistir. Bu kapsamda Yapay Sinir
Aglart (Artificial Neural Networks, ANN) ve Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis
Function, RBF) modelleri Bursa, Canakkale ve Balikesir illerine ait 6l¢iim verileri
tizerinde uygulanmistir. Modellerin performanslari Nash-Sutcliffe (NS), Hata Kareler
Ortalamasmin Karekokii (RMSE), Standart Sapma Oran1 (RSR) ve Yiizde Sapma (Pbias)
istatistikleri ile degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar, PMjo tahminlerinde ANN ve RBF yontemleri birbirine yakin
performanslar sergilemis, 6zellikle Canakkale verilerinde her iki yontemde de yiiksek
uyum degerleri elde edilmistir. Balikesir verilerinde ise her iki yontem de gorece daha
diistik performans gostermistir. SO2 tahmininde ise RBF modelinin ANN’ye kiyasla daha
yiiksek dogruluk sagladigim ortaya koymustur. Ozellikle Bursa verilerinde RBF modeli
egitim asamasmda 0.97 gibi oldukc¢a yiiksek bir NS degerine ulasmustir. ANN modelinde
ise bazi durumlarda test asamasinda negatif NS degerleri gézlenmis, bu da modelin
genelleme yeteneginin smirli oldugunu gostermistir. Genel olarak, yapay zeka tabanli
yontemlerin hava Kkirliligi parametrelerinin tahmininde etkili araclar oldugu, ancak model
performanslarmm bolgesel verilerin 6zelliklerine bagli olarak degiskenlik gosterebildigi
sonucuna vartmustir. Gelecek c¢alismalarda hibrit yaklagimlarin kullanilmasi, meteorolojik
parametrelerin modele entegre edilmesi ve daha kapsamli veri setlerinin degerlendirilmesi
ile tahmin performanslarinin artirilabilecegi ngoriilmektedir. RBF aglarmm hava kalitesi
calismalarinda uygulanabilirligini gostermesi bakimindan literatiire 6zgiin bir katki
sunmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Hava kirliligi, PMio, radyal tabanli fonksiyon (RBF), SO-,
yapay sinir aglar1 (ANN), yapay zeka.
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ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLICATIONS ON AIR QUALITY
MSC THESIS
AHMAD TAMIM NOORI
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
ENVIRONMENTAL ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. ATiLA MUTLU )
BALIKESIR, JANUARY - 2026

In this study, artificial intelligence—based methods were employed to predict the
concentrations of two major air pollution parameters, PMio and SO:. Artificial Neural
Networks (ANN) and Radial Basis Function (RBF) models were applied using
measurement data obtained from the provinces of Bursa, Canakkale, and Balikesir. The
performances of the models were evaluated using statistical indicators including Nash—
Sutcliffe Efficiency (NS), Root Mean Square Error (RMSE), Ratio of Standard Deviation
(RSR), and Percent Bias (PBIAS).

The results showed that the ANN and RBF methods exhibited similar performance in
predicting PMio concentrations, with both models achieving high NS values for the
Canakkale dataset. However, for the Balikesir dataset, both methods yielded comparatively
lower performance. In the estimation of SO2 concentrations, the RBF model outperformed
ANN, providing higher prediction accuracy. Notably, the RBF model achieved a very high
NS value of 0.97 during the training phase for the Bursa dataset. In contrast, the ANN
model produced negative NS values in some test cases, indicating limitations in its
generalization capability. Overall, the findings indicate that artificial intelligence—based
approaches can serve as effective tools for predicting air pollution parameters; however,
model performance may vary depending on the characteristics of regional datasets. Future
studies are recommended to incorporate hybrid modeling approaches, integrate
meteorological variables into the models, and utilize more extensive datasets to enhance
prediction accuracy. It makes an original contribution to the literature by demonstrating the
applicability and potential of RBF networks in air quality modeling and assessment.

KEYWORDS: Air pollution, PMo, radial basis function (RBF), SO-, artificial neural
networks (ANN), artificial intelligence
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ONSOZ

Bu tez ¢alismasi, yapay zeka tabanli yontemlerin hava kirliligi parametrelerinin tahmininde
uygulanabilirligini arastirmak amaciyla hazirlanmistir. Giintimiizde artan sanayilesme ve
niifus yogunlugu, hava kalitesi sorunlarmi 6nemli bir ¢evresel risk haline getirmistir. Bu
baglamda, hava kirleticilerinin dogru sekilde tahmin edilmesi; ¢evre planlamasi, halk
saghgi ve surdiiriilebilir kalkinma agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Calismada Yapay
zeka modelleri kullanilarak PMio ve SO: konsantrasyonlarmin tahmini gerceklestirilmis,
elde edilen sonuglar farkli bolgeler i¢in karsilastirilmistir, ve bu siiregte yalnizca teknik
bilgi degil, ayn1 zamanda bilimsel diisiinme, veri analizi ve yorumlama konularinda da
Oonemli deneyimler kazanilmistir.
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1. GIRIS

Insanlarm yasam kalitesini dogrudan etkileyen en temel cevresel unsurlardan biri hava
kalitesidir. Insan sagligmin yani sira ekosistemler, sehir planlamasi ve kamu politikalar1 da
atmosferdeki gaz ve partikil madde miktarindan etkilenmektedir. Trafik, sanayi
faaliyetleri, niifus yogunlugu ve iklim degisikligi gibi faktorler nedeniyle hava kalitesi su
anda ozellikle biiyiik sehirlerde ciddi sekilde diistiyor. Bunun 1s1¢inda, hava kalitesini takip
etmek ve gelecekteki durumunu tahmin etmek artik halk saghgmin korunmasi agisindan
biiylik 6nem tastyor. Bu gereksinime gli¢lii ve uyarlanabilir yanitlar saglayan yapay zeka
uygulamalarinin ortaya ¢ikmasiyla hava kalitesi modellemesinde yeni bir dénem

baslamigtir (WHO, 2016).

Hava kirliligiyle ve kalitesiyle ilgili ilk gozlemler diinya tizerinde 1200°lii yillara kadar
uzanmakta olup, oOzellikle Sanayi Devrimi ile birlikte bu durum en ciddi saglk
problemlerinden biri haline gelmistir. 1948-1952 yillar1 arasinda ABD’nin Pensilvanya
eyaletinde ve Ingiltere’nin baskenti Londra’da yasanan akut hava kirliligi, pek ¢ok insanm
hastalanmasina yol a¢mis ve binlerce kisinin hayatin1 kaybetmesine neden olmustur

(Vallero, 2023).

Sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve yonii ve karigim yiiksekligi (atmosferdeki dikey karisim
yiiksekligi) gibi etyolojik degiskenler, zaman ve mekanda birden fazla 6l¢ekte hava kalitesi
modellerinin  belirlenmesinde 6nemli roller oynar. Bu baglantilar, hava Kkirliligi
emisyonlarindaki  degisiklikler, tasinim, seyreltme, kimyasal doniisim ve hava
kirleticilerinin nihai birikimi yoluyla isleyebilir. Hava kalitesini ve insan sagligini
tyilestirmeye yonelik politikalar, kirlilik emisyonlarinin ne zaman, nerede ve nasil kontrol
edilecegini belirlerken meteorolojik degiskenleri hesaba katar ve genellikle gecmiste
gozlemlenen hava durumunun, kontrol politikalar1 tam olarak uygulandiginda gelecekte

meydana gelecek hava durumu i¢in iyi bir gosterge oldugunu varsayar (Kinney, 2008).

Koti hava kalitesi, yalnizca insanlarin  yasamlarini ve islerini etkilemekle kalmaz,
ekonomik gelismeyi de engeller ve iklim degisikligine yol agcar (Kampa, 2020). Diinya
Saghk Orgiitii'niin (WHO) raporuna gére, dis mekandaki hava kirliligi icindeki kiigiik
parcaciklar, daha 6nce diistinlildiigiinden ¢ok daha zararlidir (Aayush, 2020). WHO’ya

gore, hava kirliligi her yil yaklasik 7 milyon insanmn oliimiine sebep olmaktadir. 2016



yilinda, dis mekan hava kirliligi (6zellikle Partikiil Madde) diinya genelinde hem kentsel
hem de kirsal alanlarda 5,2 milyon erken 6liime yol agmustir. Hava kirliligi ve bu konuda
yasanan tehlikelerin yol actigi oliimler, Giliney ve Dogu Asya’da en yliksek oranlarda
(%15) tespit edilmistir. Hindistan gibi gelismekte olan iilkelerde hava Kkirliligine bagl
Oliimlerde bir azalma olsa da, 1990 ile 2017 arasinda oliim oranlarmm %14 arttig:
goriilmiistiir (Mannucci and Franchini, 2017). Insan saghgi ve yasam Kkalitesi, ¢evresel,
psikososyal, fiziksel, biyolojik ve sosyal faktorler tarafindan belirlenmektedir (Asha,
2022). Iklim degisiklikleri, hava kosullarmda ve sicaklik diizeninde degisimlere neden

olur.

Hava kirliligiyle ilgili sorunlar, hem gelismekte olan hem de gelismis iilkelerde hava
kalitesi konusunda kamuoyunun farkindaliginin artmasmna neden olmustur. Cevrecilerin,
sivil toplum kuruluglarmin ve kamuoyunun baskisi, birgok tilkede hiikiimetleri diizenleyici
adimlar atmaya zorlamistir. Avrupa Cevre Ajansi (ACA) ve Cevre Koruma Ajansi (EPA)
gibi ulusal ve uluslararasi ¢evre kuruluslar, hava kirliligiyle ilgili gerekli yonergeleri ve
yasal zemini olusturmak tizere kurulmustur. Hava kirleticilerinin kabul edilebilir seviyeleri
genellikle bu kuruluslar tarafindan belirlenir. Bu kuruluslar taratindan belirlenen hava
kalitesi yonergeleri, hava kirliligine iliskin verilerin tretimi, azaltilmasi, kontrolii, 6l¢timii
ve dagitimindaki standartlart ayrmtili olarak agiklamaktadir. Kirli havada karbon monoksit
(CO), partikiil madde (PMio), ozon (Os3), azot dioksit (NO2) vb. gibi insan sagligini
olumsuz etkileyen bircok hava kirleticisi bulunmaktadir. Kiikiirt dioksit (SO2) bunlar
arasinda 6nemli bir kirleticidir (Karaca, Alagha ve Ertiirk, 2005; Karaca, Nikov ve Alagha,
2006). Bu kirleticilerin yliksek konsantrasyonlar1 yasami tehdit edebilir, nefes almada
zorluk, bas agrist ve bas donmesine neden olabilir. Hatta kalp krizlerine bile yol agabilirler
(Kinzli et al., 2000). Bu nedenle yetkililer, havadaki kirleticilerin izlenmesi ve tahmin

edilmesi i¢in kriterler 6nermektedir.

Hava kirliligi ve kalitesi, glinlimiizde insan saghgma en biiyiik tehlikeleri olusturan c¢evre
sorunlarindan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle, solunabilir partikiil maddeler (PM1o)
ve kiikiirt dioksit (SO2) solunum yolu hastaliklari, kalp ve damar problemleri ile erken
Oliimlerle dogrudan baglantihdir (WHO, 2021). Bu kirleticilerin durumu tizerine yapilan
degerlendirmeler ve gelecek tahminleri, ¢evresel dnlemler alindik¢a halk saghgmi tehdit

eden risklerin azalmasinda hayati bir rol tistlenmektedir.



Kurt ve Oktay (2010) tarafindan Istanbul sehir igin yapilan bir ¢ahismada, PM10 tahmini
icin gelistirilen ANN modelinin geleneksel regresyon yontemlerine goére daha yiiksek
korelasyon ve daha diisiik hata degerleri verdigi belirtilmistir. Benzer sekilde, Grivas and
Chaloulakou (2006), Yunanistan’da PM10 seviyelerini tahmin etmek i¢in kullandiklari
ANN modellerinin, 6zellikle kis aylarinda oldukca basarili sonuglar verdigini bildirmistir.
Yapay zeka, bir bilgisayar veya bilgisayar kontrollii bir makinenin, genellikle insanlara
O0zgli olarak kabul edilen akil ytritme, anlam ¢ikarma, genelleme ve gecmis
deneyimlerden Ogrenme gibi karmagik =zihinsel gorevleri gergeklestirebilme yetenegi
olarak tanimlanabilir (Nabiyev, 2005). Yapay zekd arastirmalari, bilgisayar teknolojisinin
ilk ortaya c¢iktig1 1940'li yillara kadar gitmektedir.

Bazi bilim insanlari, insan beynindeki sinir agi sisteminin matematiksel bir modelini
gelistirmiglerdir. Bu yapilar, Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks) olarak
adlandiriimaktadir. McCulloch and Pitts (1943) yilinda, yaymmladiklar bir calismada basit
bir ikili noron tiirlinlin davranislarint ve Ozelliklerini incelemislerdir. S6z konusu
arastirmacilarin  gelistirdigi bilgisayar modeli, yapay sinir hiicrelerini, dnermeli mantigi,

fizyolojiyi ve Turing’in hesaplama kuramini temel almaktadir.

Sivas ili icin hava kalitesinin yapay sinir aglari (YSA) yoOntemiyle modellenmesi
amaglanmistir. Arastirmada SO2, CO2 NOx ve PMio gibi gesitli kirletici parametrelerden
elde edilen veriler kullanilarak bir YSA modeli gelistirilmistir. Bu model araciligiyla
bolgedeki hava kalitesinin gelecege yonelik egilimleri tahmin edilmeye calisilmistir. Elde
edilen bulgular, YSA yaklasiminin hava kirliligi ongériilerinde giivenilir ve etkili bir
yontem oldugunu ortaya koymustur. Calisma ayrica, ¢evresel planlama ve yonetim

stireclerinde karar vericilere bilimsel destek saglayabilecek nitelikte sonuglar sunmaktadir
(Yiksek vd., 2007).

Balikesir sehir merkezinde son bes yil boyunca dlgiilen PMio ve SOz hava kirleticilerinin
meteorolojik kosullarla iligkisi incelenmistir. Sonuglara gére PM10’un ortalama degeri
47,3 pg/m?, SO2’nin ortalamasi ise 7,75 pg/m?® bulunmustur. Her iki kirleticinin 6zellikle
kis aylarinda arttigi, bunun da 1simnma faaliyetleri ve atmosferik inversiyonlarla iligkili
oldugu belirlenmistir. Analizler, PMio seviyelerinin riizgar hiz1 ve sicaklik ile ters yonlii

iligkili oldugunu, SOz seviyelerinde ise en etkili parametrenin yine sicaklik oldugunu

gostermektedir (Mutlu, 2019).



Giiltepe (2019) yilinda, Kastamonu ilinde cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 (YSA,
Karar Agaclari, Rastgele Orman vb.) kullanarak hava kirliligi tahmini yapmistir. En
basarili modeller %99 dogrulukla Karar Agaglart ve Rastgele Orman olurken, Lineer
Regresyon en diisiik performansi gostermistir. Calisma, farkli algoritmalarin performansini

istatistiksel olciitlerle kiyaslamustir.

Kunt (2014) yillinda, Doktora tez ¢alismasinda, Konya sehir merkezindeki hava kirliligi
verileri kullanilarak iki farkli yapay zeka yaklasimi olan Bulanik Mantik ve Yapay Sinir
Aglart (YSA) yontemleriyle modelleme yapilmistir. Amag, hava kirliligi parametrelerinin
zaman ic¢indeki degisimini tahmin etmek ve bu tahminlerde hangi yontemin daha etkili
oldugunu belirlemektir. Modelleme siirecinde: 1: Meteorolojik veriler ve hava Kkirletici
degerleri giris olarak kullanilmustir. 2: Bulanik mantik sistemi belirsizlikleri yonetmede
avantaj saglarken, 3: YSA, karmagik iliskileri 6grenerek tahmin dogrulugunu artirmustir.
Sonug¢ olarak, her iki yontem de hava kalitesinin modellenmesinde basarili sonuglar

vermis, ancak YSA nin daha yiiksek dogruluk oranlari sundugu ifade edilmistir.

Bu calismada, akilli sistemlerle c¢evre modellemesinin etkinligini ortaya koymaktadir.
Hava Kkalitesi parametrelerinin hem zaman i¢inde tahmini hem de cografi (mekéansal)
dagiliminin belirlenmesi amaciyla makine o6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Hava
kirliligine neden olan parametreler (6rnegin PMio, NO2, vb.) ile birlikte meteorolojik
veriler analiz edilmistir. Kullanilan modeller sayesinde: 1: Farkli bolgelerdeki hava kalitesi
tahmin edilebilmis. 2: Elde edilen sonuglar mekansal haritalar {izerinde gorsellestirilmistir.
Hassas ve bolgesel bazda etkili tahminler ile ¢evresel dnlemler i¢in giiclii bir karar destek
aract olusturmaktir. Makine Ogrenmesi yontemleri, Ozellikle geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla daha esnek ve dogru tahminler sunmustur (Dokuz, Bozdag ve Gokeek,
2020).

Hava kirliliginin yapay zeka yontemleriyle (6zellikle bulanik mantik) modellenmesi
amaglanmistir.  SO2, NOx, PMio ve CO gibi kirletici gazlarin konsantrasyonlar
kullanilarak bir hava kirliligi indeksi tahmin modeli gelistirilmistir. Girdi-¢ikt1 iligkileri
tizerine kurulu model, EPA (Environmental Protection Agency) standartlarma dayali
olarak olusturulmustur. Yapay zeka teknikleri, kirletici verilerin yorumlanmasinda ve

karmasik cevresel siireclerin degerlendirilmesinde etkili ve hassas tahminler saglamistir.



Calisma, geleneksel oOlgtim sistemlerine alternatif olarak akilli tahmin sistemlerinin

gelistirilmesine katki saglamaktadir (Biyik, 2010).

Tiirkiye geneli 32 ildeki veriler kullanilarak hava kirliligi (6zellikle partikiil madde: PM)
seviyeleri hem Yapay Sinir Ag1 (YSA) hem de regresyon modelleri ile tahmin edilmistir.
2009-2017 donemine ait verilerle model kurulmus, 2018 yilina dair tahminler yapilmustir.
Dogruluk karsilagtirmasi icin MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) degeri kullanilmistir.
Sonuglara gore: 1: Regresyon yontemi, YSA’ya gore daha diisiik hata oraniyla daha iyi
uyum gostermigtir. 2: 2019 yili PM tahminleri yalnizca regresyon modeliyle yapilmustir.
Bu c¢alisma, hava kirliligi tahmininde klasik istatistiksel yontemlerin bazi durumlarda

yapay zekd modellerinden daha etkili olabilecegini ortaya koymustur (Akbulut ve Ozcan,
2020).

Sehirlerin hava kalitesinin tahmin edilmesi amaciyla gesitli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Avrupa standartlarina dayali Hava Kalite Endeksi (AQI)
verileri, sehirlerin niifusu, yap1 yogunlugu, yesil alan miktari ve ulasim ara¢ oranlari gibi
cesitli sehirsel parametrelerle birlikte analiz edilmistir. Sonug olarak, makine 6grenmesi
yontemlerinin hava kalitesi smiflandirmasinda basarili ve uygulanabilir bir yaklagim

sundugu ortaya konmustur (Oklii ve Canbay, 2023).

Yiksek (2007) yilinda, yiiksek lisans ¢alismasinda hava kirliliginin tahmini amaciyla iki
farkli yaklasim karsilastirilmustir: 1: Coklu Regresyon Analizi (CRA). 2: Yapay Sinir
Aglart (YSA). Arastirmada gesitli hava kirliligi parametreleri girdi olarak kullanilarak her
iki model gelistirilmis ve performanslart Olgiilmiistiir. Sonuglara gore, YSA modeli,
dogrusal olmayan iligkileri daha basarili sekilde 6grenerek daha yiiksek tahmin dogrulugu
saglamistir. Buna karsin, CRA yontemi, daha basit yapisiyla yorumlanabilirlik avantaji
sunmustur. Ayrica YSA’nin hava kalitesi gibi karmagsik cevresel veriler lizerinde daha

etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Maleki et al. (2019) calismasi, Iran’m hava kirliligi acisindan en yogun sehirlerinden biri
olan Ahvaz’da yapay sinir aglarmm (YSA) hava kirliligi tahmininde kullanimi tizerine
odaklanmaktadir. Calismada bir yillik siire boyunca toplanan meteorolojik veriler ve hava

kirletici konsantrasyonlar1 degerlendirilmistir. YSA modeli, meteorolojik degiskenler ve

gecmis hava kirliligi degerlerini kullanarak O3, NO2, PMio, PM2.5, SO2 ve CO gibi
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kirleticilerin tahmininde uygulanmistir. Sonuglar, YSA’nin kisa vadeli hava kirliligi
tahminlerinde basarili performans sergiledigini gostermektedir. Arastirma, belediyeler ve
karar vericiler icin hava Kkalitesi yonetimi, erken uyar1 sistemleri ve halk saglig

planlamasinda kullanilabilecek pratik bir yaklasim onermektedir.

Alberini and Krupnick (1998) caligmasinda, PMio seviyelerinin akut solunum hastaligi
baslangiclari1 onemli 6l¢lide etkiledigini; fakat epizod stiresini etkilemedigini; ayrica
Tayvan’daki bireylerin hastaliktan kagmmaya yonelik ekonomik degerlerinin (WTP)
ABD’den basitge aktarilmamasi gerektigini goOstermektedir. Bu bulgular, yerel

epidemiyolojik veriye dayanan politika-degerlendirme ¢alismalarinin 6nemini vurgular.

Qingxin et al. (2009) ¢alismasinda, Cin’in Harbin sehrinde PMio konsantrasyonlarini
tahmin etmek amaciyla gri tahmin (grey prediction) modelini uygulamislardir. Caligma
sonucunda, gri tahmin modellerinin kisa vadeli hava kalitesi 6ngoriilerinde giivenilir bir
ara¢ oldugu ortaya konulmustur. Bu ¢aligma, istatistiksel temelli yontemlerin 6zellikle hizl

ve kisa donemli projeksiyonlarda kullanilabilirligine 6rnek teskil etmektedir.

Cengiz vd. (2013) yilinda, Samsun bolgesindeki hava kirliligi ile saglk arasindaki iligkiyi
incelemis, genellestirilmis tahmin denklemleri metodunu kullanarak hava kirliliginin
bolgedeki hastaliklarla olan baglantisim1  modellemistir. Calisma, hava  kirliligi
parametrelerinin yalnizca gevresel degil ayn1 zamanda halk saghgi tizerinde de dogrudan

etkili oldugunu vurgulamaktadir.

Endiistriyel kaynaklarin etkisini ele alan Arabaci vd. (2010) ylinda, tugla ve kiremit
fabrikalarinin hava kirliligine olan katkilarmi yapay sinir aglart (YSA) yontemi ile
modellemislerdir. Bu ¢alisma, belirli sanayi tesislerinin lokal 6l¢ekte hava kalitesi tizerinde
ne kadar etkili oldugunu gostermesi bakimindan onemlidir. Ayrica YSA’ nin, dogrusal
olmayan ve ¢ok degiskenli yapilart basariyla modelleyebilmesi, hava Kkirliligi

caligmalarinda esnek bir yaklasim sundugunu kanitlamaktadir.

Tahmin performansini artirmaya yonelik bir diger calisma, Raimondo et al. (2007)
tarafindan yapilmistir. Arastirmacilar, PM10 konsantrasyonlarmi 6ngérmek ic¢in yapay

sinir aglar1 ve destek vektor makineleri (SVM) yontemlerini karsilastirmis ve veri giid imli



yaklagimlarim hava kirliligi tahmininde giiclii ve giivenilir araclar oldugunu gostermistir.
Sonuglar, makine 6grenmesi tabanli yontemlerin klasik istatistiksel yontemlere kiyasla

daha yiiksek dogruluk saglayabilecegini ortaya koymustur.

Daha kapsamli parametrelerin kullanildig: bir diger ¢alisma (Haiming and Xiaoxiao, 2013)
tarafindan yiritilmustiir. Bu calismada, PM2.s konsantrasyonu tahmini i¢in SO2, PMio,
sicaklik, basing, nem, NO2, riizgar hiz1 ve rlizgar yonii gibi bircok degisken giris verisi
olarak kullanilmugtir. Arastirmacilar, tahminlerde RBF tabanli yapay sinir aglarini
uygulamis ve modelin yiiksek dogruluk sagladigini tespit etmistir. Bu bulgu, meteorolojik
ve Kkirletici parametrelerin birlikte ele alinmasinin model basarisint onemli 6lgiide

artirdigin1 gostermektedir.

Erbaglar ve Tasdemir (2007) yillinda, kentsel atmosferlerdeki hava kirleticilerini
meteorolojik parametrelerle iliskilendirmislerdir. Regresyon modelleri aracihigiyla SO2,
PM ve CO gibi Kkirleticilerin sicaklik, basing, nem ve riizgar hiz1 ile iligkilerini
incelemislerdir. Sonuglar, meteorolojik faktérlerin hava kirliligi tizerinde dogrudan ve

gliclii etkilerinin bulundugunu ortaya koymustur.

Cildir ve Mutlu (2022) cahismasinda, 2017-2019 yillann arasinda Balikesir sehir
merkezinde PMio ve SOz Kkirlilik seviyelerinin meteorolojik kosullarla iliskisini
incelemistir. Sonuglar, 0zellikle sonbahar sonu ve kis aylarinda Kkirliligin arttigim
gostermistir. Riizgar hiz1 ve sicaklik en etkili faktorler olup, artislart kirletici seviyelerini
azaltmustir. Ayrica 100 pg/m*’tin tizerinde dort epizot donemi tespit edilmis, bunlarin hem

yerel kaynaklardan hem de bolgesel tasimimlardan etkilendigi belirlenmistir.

Alimissis et al. (2018) c¢alismasi, Yunanistan’mm Atina metropol bolgesinde hava
kirleticilerin mekansal dagilimini tahmin etmek amaciyla yapay sinir aglari (YSA) ve
coklu dogrusal regresyon (CDR) yontemlerini karsilastirmistir. Arastirmada NO2, NO, O3,
CO ve SOz gibi bes temel kirleticiye ait hava kalitesi izleme ag1 verileri kullanilmustir.
Sonuglar, YSA modellerinin 6zellikle 6lglim istasyonu yogunlugunun diisiik oldugu
bolgelerde CDR’ye kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigimi ortaya koymustur. Calisma,
YSA’nin mekansal hava Kkirliligi modellemesinde giicli bir ara¢ oldugunu ve karar

vericiler i¢in daha giivenilir tahminler sunabilecegini gostermektedir.



Grivas and Chaloulakou (2006) yilinda, Atina’da PMio partikiil maddesinin saatlik
seviyelerini tahmin etmek amaciyla yapay sinir agi (ANN) modelleri gelistirmistir.
Calismada ANN, yiiksek dogruluk oranlart ile hem sabit hava durumu kosullarinda hem de
ani degisimlerde PMio tahmininde basarili olmustur. Ayrica model, kisa vadeli hava

kalitesi tahmini ve uyari sistemleri i¢in giivenilir bir ara¢ olarak Onerilmistir.

Johnson and Perumalsamy (2024) tarafindan Hindistan’in sanayi bolgelerinde yapilan bir
calismada, PMio ve SOz gibi kirleticilerin Ensemble-SMOTE teknigiyle modellenmesi
sayesinde ¢evre saghgma yonelik risklerin daha dogru tahmin edilebildigi gosterilmistir.

Monteiro Martins et al. (2025), PMio ve SOz gibi ¢evresel degiskenleri kullanarak hastane
basvurularini tahmin etmeye yonelik bir sistematik derleme sunmustur. Yapay sinir aglar
ve regresyon modelleri ile gerceklestirilen tahminlerde, hava kirliligi ile saglik hizmetleri

arasindaki giiclii iliskiler ortaya konmustur.

Sonug itibartyla, yapay zeka tabanli ANN ve RBF modelleri, hava kalitesi bilesenlerini
tahmin etme ve saglik etkilerini modelleme konusunda sehire gore etkili sonuglar
sunmaktadir. Yapilan arastirmalar, bu tekniklerin karar destek sistemlerinde, erken uyari
yontemlerinde ve sehir planlama siireclerinde sik¢a kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
Yakin gelecekte, bu modellerin derin 6grenme ve karma yapay zeka sistemleri ile bir araya

getirilmesi, daha detayl ve dogru tahminlerin elde edilmesine olanak tantyacaktur.

Bu tez calismada, Giliney Marmara bolgesinde bulunan 3 sehrin Bursa, Canakkale, ve

Balikesir illerine ait uzun aylik hava kirleticilerinin (PMio ve SO2) incelenmistir.

Calismasinin temel amaci, hava Kkirliligi verilerinin yapay zeka yontemleriyle analiz
edilerek c¢evresel etkilerinin daha dogru, glivenilir ve Ongériilebilir bicimde ortaya
konulmasini saglamaktir. Literatiirde son yillarda 6zellikle Yapay Sinir Aglart (Artificial
Neural Networks — ANN) kullanilarak hava kalitesi tahmini tizerine ¢ok sayida ¢aligma
yapilmis olmakla birlikte, Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function — RBF)
aglarinin bu alandaki uygulamalarina sinirli sayida rastlanmaktadir. Bu durum, RBF
tabanli modellerin hava Kkirliligi verilerinin modellenmesi ve tahmin edilmesindeki
potansiyelinin yeterince arastirlmadigini ve literatiirde 6nemli bir bosluk bulundugunu

gostermektedir.



Bu tez kapsaminda ANN ve RBF modellerinin karsilagtirmali olarak ele alinmasiyla, farkl
yapay zeka yaklagimlarmin hava kirleticilerin zamansal degisimini modelleme ve tahmin
etme performanslart degerlendirilmekte; RBF modelinin alternatif ve tamamlayici bir
yontem olarak literatiire kazandirilmasi hedeflenmektedir. Calismadan elde edilecek
bulgularin, hava Kkalitesi tahminlerinde daha giivenilir ve yiiksek dogruluga sahip
modellerin gelistirilmesine katki sunacagi ve ¢evre yoOnetimi ile politika gelistirme
stireglerinde bilimsel temelli karar alma mekanizmalarini destekleyecegi diisiiniilmektedir.
Bu yoniiyle calisma, mevcut literatiire katki saglamanin yani sira, ilerleyen dénemlerde
yapilacak yapay zeka tabanh ¢evre ve hava kalitesi modelleme ¢aligmalarina metodolojik

bir altyap1 olusturmay1 amaglamaktadir.



2. MATERYAL VE YONTEM
2.1 Uygulama Alam

Bu tez calismasi, Sekil 2.1°de gosterildigi lizere Tiirkiye’nin Giiney Marmara Bolgesi
icerisinde yer alan Bursa Canakkale ve Balikesir illeri i¢in gergeklestirilmistir. Secilen
calisgma alanlari; sanayi faaliyetlerinin yogunlugu, artan niifus, ulagim trafigi, tarimsal
tiretim ve 1smma kaynakli emisyonlar gibi ¢esitli antropojenik etkenlerin yani sira bolgenin
meteorolojik kosullar1 ve cografi yapisi nedeniyle hava kirliligi a¢isindan dikkat ¢eken iller
arasinda yer almaktadir. Giiney Marmara Bolgesi, sanayi, kentsel ve kirsal alanlart bir
arada barmdirmasi nedeniyle hava Kkirleticilerin mekéansal ve zamansal degisiminin
incelenmesi i¢in uygun bir ¢alisma alan1 sunmaktadir. Bu ¢alismada temel hava kirleticiler
olarak PMio (10 mikrometreden kiigiik partikiil madde) ve SO (Kiikiirt Dioksit) ele
alinmistir. Bu kirleticiler, yanma ve endiistriyel faaliyetlerle dogrudan iligkili olmalart,
Olgtim istasyonlarinda diizenli olarak izlenmeleri ve hava kalitesi degerlendirmelerinde
yaygin sekilde kullanilmalar1 nedeniyle tercih edilmistir. Elde edilen veriler, yapay zeka
tabanli modellerin performansimi  degerlendirmek ve hava Kkalitesi tahminlerinin
dogrulugunu artirmak amaciyla analiz edilmistir.
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Sekil 2.1: Calismada PMio ve SOz analizleri i¢in kullanilan ¢alisma alaninin konumlart
(Arcgis).
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2.2 Bilgesel Konum ve Genel Ozellikler

Marmara Bolgesi, Tiirkiye’nin en yogun niifuslu ve ekonomik ag¢idan en gelismis
bolgelerinden biridir. Bolge, karasal ve denizel iklim gecis 6zellikleri gosteren karma bir
iklim yapisma sahiptir. Ozellikle Marmara Denizi, Canakkale ve Istanbul Bogazlari
araciligryla deniz trafiginin yogunlugu, bolge genelinde hava kalitesini etkileyen ek bir
faktordiir. Segilen ti¢ il, hem birbirine komsu konumlar1 hem de farkli emisyon profillerine

sahip olmalar1 nedeniyle karsilastirmali analizler i¢in uygundur.

2.2.1 Hava Kkalitesi izleme altyapisi

Calismada kullanilan veriler, T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 Ulusal
Hava Kalitesi Izleme Ag1 kapsaminda faaliyet gosteren istasyonlardan temin edilmistir.
Istasyonlar, otomatik &lgiim cihazlan ile saatlik PMio ve SO verilerini kaydetmektedir.
Fakat bu ¢alismada veriler, daha iyi sonug¢ ve detayh analiz i¢in verileri aylik olarak yapay

zeka modellerinin egitim, dogrulama ve test asamalarinda girdi olarak kullanilmustir.

Tablo 2.1: Calisma alanindaki hava kalitesi izleme istasyonlarinin koordinatlari.

Istasyon Adi  Enlem (°N) Boylam (°E)

Bursa 40.1826 29.0669
Canakkale 40.1467 26.4086
Balikesir 39.6484 27.8826

Bu dagilim, bolgedeki hava kalitesinin hem kiyr hem i¢ kesimlerde, hem de sanayi
yogunlugu yiksek hem de gorece diisiik alanlarda kargilagtirmali  olarak

degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.
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Sekil 2.1: Canakkale, Bursa ve Balikesir illerindeki hava kalitesi izleme istasyonlarinin
konumu.
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2.2.2 Bursa

Bursa, Tiirkiye’nin en onemli sanayi merkezlerinden biri olup iilke ekonomisinde stratejik
bir konuma sahiptir. 40°11" kuzey enlemleri ve 29°04" dogu boylamlar1 arasinda yer alan
kent, cografi konumu ve topografik ozellikleri bakimindan dikkat cekmektedir. Ozellikle
otomotiv, tekstil, gida ve metal isleme sanayilerinin yogun faaliyet gosterdigi sehirde, bu
endustriyel {retim siirecleri stirekli emisyon kaynagi olusturmaktadir. Yiksek niifus
yogunlugu ve artan ulasim talebi de kentsel hava kirliligini artiran ek faktorler arasinda yer

almaktadir.

Bursa’'nin Uludag’in kuzey eteklerinde konumlanmasi, topografik yapisi nedeniyle hava
dolagmmuni  kisitlamaktadir. Ozellikle kapali ve duragan meteorolojik kosullarda yeterli
hava sirkiilasyonunun saglanamamasi, kirletici gazlarin ve partikiil maddelerin atmosferde
birikmesine yol agmaktadir. Kis aylarinda bu durum daha da belirginlesmekte, atmosferik
inversiyon olaylarnin sik goriilmesi Kkirleticilerin {ist atmosfer tabakalarina dagilmasini

engelleyerek kent merkezinde yogunluklarin artmasina neden olmaktadir.

Sonug olarak, Bursa’da sanayi kaynakli emisyonlarin, ulagim faaliyetlerinin ve topografik-
meteorolojik Ozelliklerin  birlegsimi, hava Kkirliligini ciddi bir c¢evresel sorun haline
getirmektedir. Bu durum, yalnizca ¢evresel agidan degil, ayn1 zamanda halk saghgi ve

yasam kalitesi bakimindan da onemli riskler tagimaktadir.

2.2.3 Canakkale

Canakkale ili, yaklasik 40.15°K enlemi ve 26.41°D boylam iizerinde konumlanmakta
olup, Canakkale Bogazi kiyisindaki stratejik yeri nedeniyle hem ulasim hem de g¢evresel
faktorler acisindan dikkat cekmektedir. Bolgedeki baglica emisyon kaynaklari; deniz
tasimaciligl, kentsel ulasim, 1smma faaliyetleri ve enerji iiretim tesisleridir. Ozellikle Can
ve Biga ilgelerinde faaliyet gosteren termik santraller, kis aylarinda artan komiir tiikketimi
sonucunda PM1o ve SO2 diizeylerinde belirgin yiikselislere yol agmaktadir. Ayrica, yogun
gemi trafiginin gergeklestigi Canakkale Bogazi’'nda deniz tasimaciligindan kaynaklanan

emisyonlar da hava kalitesini olumsuz etkilemektedir.

Meteorolojik kosullar da bolgedeki hava kirliligi {izerinde énemli rol oynamaktadir. Yaz
mevsiminde etkili olan kuzey ve kuzeybati yonli riizgarlar, zaman zaman Balkanlar ve

Trakya tizerinden tasinan kirleticilerin bélgeye ulasmasina neden olmaktadir. Kis aylarinda
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ise atmosferin duraganlastigi ve sicaklik terselmesi (inversiyon) olaylarmin siklastigi
donemlerde, kirleticilerin dikey ve yatay tasmimi sinirlanmakta; bu durum, ozellikle

yerlesim alanlarinda hava kirliligi seviyelerinin artmasima sebebiyet vermektedir.

2.2.4 Balikesir

Balikesir ili, Marmara Bolgesi’'nin 6nemli yerlesim alanlarindan biri olup, sanayi ve
tarimsal {iretimin birlikte yogunlastigi bir konuma sahiptir. Ozellikle Bandirma ilgesi,
giibre ve kimya sanayi kuruluslarinin yani sira termik enerji tiretim tesislerinin varlhig ile
dikkat ¢ekmektedir. Bu tiir faaliyetlerin, literatiirde de belirtildigi tizere (6rn. enerji tiretimi
ve kimya sanayi kaynakli emisyonlar), hava kalitesini olumsuz yonde etkileyebilecek
potansiyel kirletici unsurlar arasinda yer aldigi ifade edilmektedir. Kent merkezinde ise
Ozellikle kis aylarinda artan kati yakit kullanimi, PMio ve SOz gibi Kkirletici

konsantrasyonlariin yiikselmesine yol agmaktadir.

Cografi konumu itibariyle Balikesir, yaklasik 39.65°K enlemi ve 27.89°D boylaminda
bulunmakta ve bdolgesel 6lgekte hava kirliligi etkilesim alaninda yer almaktadir. Nitekim,
ilin Canakkale ve Bursa gibi komsu illerden kirletici taginimina agik olmasi, hava kalitesi
tizerinde yalnizca yerel degil, ayn1 zamanda bolgesel kaynakli etkilerin de rol oynadigini
gostermektedir. Bu durum, Balikesir’'in hava Kkirliligi c¢aligmalarimda hem yerel
emisyonlarin hem de bolgesel tasinim siireclerinin birlikte degerlendirilmesi gereken bir

ornek teskil ettigini ortaya koymaktadir.

2.3 Veri Analizi

Bursa, Canakkale ve Balikesir illerine ait PMio ve SO2 zaman serisi Sekil2.3’teki grafikleri
incelendiginde, iller arasinda belirgin farkliliklar oldugu goriilmektedir. PMio agisindan
Bursa ili diger iki ile kiyasla oldukc¢a yiiksek konsantrasyon degerlerine ulasmus, 6zellikle
belirli donemlerde (6rnegin 20-25, 30-35 ve 55-65. gozlem araliklarinda) 5000 pg/m?*’iin
tizerine c¢ikan pikler dikkat ¢ekmistir. Bu durum, Bursa’da hava kalitesi agisindan ciddi
riskler barindran kisa stireli ancak yogun kirlilik olaylarmnin yasandigini gostermektedir.
Balikesir’de PMio degerleri zaman zaman 1000-2000 pg/m?® seviyelerine yiikselmis olsa
da Bursa kadar asir1 degerlere ulasmamis; Canakkale ise daha diisiik ve stabil seviyelerde
seyretmistir. Bu bulgu, Bursa’da partikiil madde kirliliginin hem siklik hem de yogunluk

bakimindan daha ciddi bir sorun oldugunu ortaya koymaktadir.
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SO2 konsantrasyonlart degerlendirildiginde, Balikesir’de ani ve yiiksek zirveler dikkat
cekmektedir. Ozellikle 20-25, 35 ve 60 civarindaki gozlemlerde 600-700 pg/m?
seviyelerine ulasan degerler, kirliligin diizensiz fakat etkili bir sekilde ortaya ciktiginm
gostermektedir. Canakkale’de ise baslangicta olduk¢a yiiksek bir SOz pikine rastlanmus,
sonrasinda dalgalanmalar daha orta diizeyde devam etmistir. Bursa’da SO2 degerleri diger
iki ile kiyasla daha istikrarli olmakla birlikte, zaman zaman orta siddette artiglar

gozlenmistir.
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Sekil 2.2: 2013-2018 yillar1 arasinda Bursa, Canakkale ve Balikesir illeri igin 6lgiilen
PMio (iistte) ve SOz (altta) konsantrasyonlarmin zamansal degisimleri.

Genel olarak, PMio agisindan en sorunlu ilin Bursa oldugu, SO:2 ag¢isindan ise Balikesir’in
daha diizensiz ve yliksek piklere sahip oldugu sonucuna ulasimstir. Canakkale her iki
kirleticide de daha diisiik konsantrasyonlara sahip olmakla birlikte, zaman zaman kisa
stireli artiglar gosterebilmektedir. Bu farkliliklar, illerin sanayi yapisi, enerji kullanimi,
meteorolojik kosullar1 ve topografik ozellikleri ile iliskili olabilir. Ozellikle PMio ve
SO2’nin bazi doénemlerde eszamanli artis gostermesi, ortak kaynakli kirlilik olaylarini

(6rnegin komiirle 1sinma veya sanayi faaliyetleri) isaret etmektedir.
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Tablo 2.2°den elde edilen istatistiksel veriler ayrintili olarak incelendiginde, hem PMio
hem de SOz degerlerinin sehirler arasinda oldukga farklilk gosterdigi ve hava kalitesi

acisindan dikkat ¢ekici sonuglar ortaya koydugu goriilmektedir.

PMio degerleri iizerinden bakildiginda, Bursa istasyonu acik bir sekilde en yiiksek kirlilik
diizeyine sahiptir. Ortalama PM1o konsantrasyonu 2275,70 pg/m? olup bu deger hem ulusal
hem de uluslararasi hava kalitesi standartlarmin ¢ok {lizerindedir. Medyan degerin (1981,56
ug/m?) ortalamadan daha diisiik olmasi ve pozitif ¢arpiklik (0,69) dagilimin saga garpik
oldugunu gostermektedir. Bu durum, o6l¢timlerin biiyiik bir kisminin ortalamanin altinda
yogunlastigini, fakat zaman zaman ortaya ¢ikan ¢ok yiiksek degerlerin ortalamay1 yukari
cektigini diisiindlirmektedir. Standart sapmanin oldukga yiiksek olmasi (1190,15 pg/m?) ve
degisim katsayisinin %52’yi asmasi, Bursa’da PMio konsantrasyonlarinin olduk¢a dalgali
oldugunu ortaya koymaktadir. Maksimum deger 5867,24 pg/m? gibi son derece yiiksek bir
seviyeye ulasmis olup, bu tiir zirve degerler 6zellikle kisa vadeli saglik etkileri agisindan
ciddi risk teskil etmektedir. Canakkale’de ise ortalama PMio degeri 552,58 pg/m’ ile
Bursa’ya gore oldukg¢a dusiiktiir, ancak yine de normal kabul edilebilecek seviyelerin
tistiindedir. Medyan ile ortalamanin birbirine yakin olmast (530,56 — 552,58 pg/m?)
dagilimin daha dengeli oldugunu gosterirken, pozitif carpiklik (0,52) ve kurtosis (1,16)
degerleri u¢ 6rneklerin varligini ortaya koymaktadir. Balikesir’deki ortalama PM1o degeri
967,27 pg/m* olup, Canakkale’den yiiksek fakat Bursa’dan oldukca diusiiktiir. Standart
sapma (460,71) ve degisim katsayist (%47,63) burada da 6nemli bir dalgalanma oldugunu
gostermektedir. Pozitif c¢arpiklik (0,54) yiiksek degerlerin varhigmi isaret ederken,
basikligm -0,08 olmasi ug¢ degerlerin dagiliminin daha sinirli oldugunu distind tirmektedir.
Genel olarak {i¢ sehirde de PMio konsantrasyonlarinin ¢ok ytiksek oldugu, 6zellikle
Bursa’da olgiilen degerlerin insan saghgi tizerinde ciddi olumsuz etkilere yol acabilecek

seviyelere ulastigi ifade edilebilir.
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Tablo 2.2: Bursa, Canakkale ve Balikesir illerine ait PM10 ve SO2 konsantrasyonlarinin
temel istatistikleri.

Variable Mean StDev CoefVar Minimum Median Maximum Skewness Kurtosis
PM,, Bursa(ug/m®) 2275.70 1190.15 52.30 77.60  1981.56 5867.24 0.69 0.22
PM,,_Canakkale(ng/m®) 552.58 248.68 45.00 29.48 530.56  1434.08 0.52 1.16
PM,,_Balikesir(ug/m°) 967.27 460.71 47.63 36.82 878.60  2189.63 0.54 -0.08

Variable Mean StDev CoefVar Minimum Median Maximum Skewness Kurtosis
SO, Bursa(ng/m’) 135.96 101.28 74.50 1.32 102.96  377.24 0.84 -0.23
SO,_Canakkale(ug/m®) 181.19 122.62 67.68 6.46 15329  568.61 1.03 0.68
SO, Balikesir(ug/m®) 164.06 14725 89.75 1.78 112.57  691.47 1.38 1.74

SOz degerleri acisindan bakildiginda, sehirler arast farkhilik PMI10 kadar belirgin
olmamakla birlikte, yine dikkat c¢ekici sonuglar elde edilmistir. Bursa’da ortalama SO32
konsantrasyonu 135,96 pg/m?®’tiir. Medyan (102,96 ng/m?) ortalamadan daha diistik olup,
saga carpiklik (0,84) dagilimin dengesiz oldugunu gostermektedir. Degisim katsayisinin
%74,50 gibi oldukc¢a yiiksek bir degerde olmasi, SO2 konsantrasyonlarinin zaman iginde
biiylik dalgalanmalar gosterdigini isaret etmektedir. Canakkale’de ortalama SO2 degeri
181,19 pg/m® olup, Bursa’dan daha yiiksek bir diizeydedir. Medyan (153,29 pg/m?)
ortalamadan diistik, saga ¢arpiklik (1,03) ise belirgin bigimde pozitif yonliidiir. Bu durum
Canakkale’de de nadiren ¢ok yiiksek degerlerin gozlendigini ortaya koymaktadir. Kurtosis
degerinin 0,68 olmasi, dagilimm normal dagilma gore daha sivri uglu oldugunu ve asiri
degerlerin daha sik goriildiigiinii gostermektedir. Balikesir’de ise ortalama SO:2 degeri
164,06 ug/m* olup, Canakkale ile benzer, Bursa’dan ise daha yiiksektir. Ancak Balikesir’i
digerlerinden aywran 6zellik, dagilimin asir1 dengesizligidir. Standart sapma (147,25 pg/m?®)
ve degisim katsayisi (%89,75) en yiiksek degerlerdir. Carpikhik katsayisinin 1,38 ve
kurtosis degerinin 1,74 olmasi, Balikesir’de SO2 dagilimmnimn agwr kuyruklu oldugunu, yani
nadir fakat son derece yiiksek zirve degerlerin mevcut oldugunu gostermektedir. Bu tiir ug

degerler 6zellikle kisa siireli maruziyetlerde ciddi saglik riskleri dogurabilir.

Tim bu bulgular birlikte degerlendirildiginde, PMio kirliligi agisindan en sorunlu bolge
Bursa iken, SOz agisindan en istikrarsiz ve ug¢ degerlere en yatkin bolge Balikesir olarak
one ¢ikmaktadir. Canakkale ise her iki kirletici bakimindan orta seviyelerde bulunmakta,
fakat zaman zaman yiiksek konsantrasyonlarin gorildiigii anlasimaktadir. Bu durum,
sadece ortalama degerlerin degil, ayn1 zamanda dagilimin seklinin (carpiklik ve basiklik)

ve degiskenligin (standart sapma ve CV) de dikkate alimmasinin Onemini ortaya
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koymaktadir. Ozellikle yiiksek carpiklik ve kurtosis degerleri, belitli dénemlerde ¢ok
yiksek degerlerin goriilebildigini, bu nedenle ortalama degerlerin tek basmna durumu

yansitmada yetersiz kalabilecegini gostermektedir.

Sonug olarak, caligmada elde edilen istatistikler bolgedeki hava kirliliginin hem diizey hem
de stireklilik agisindan ciddi bir problem oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen yiiksek
ortalamalar uzun vadeli kronik etkilerin, nadir fakat ¢ok yiiksek pikler ise kisa vadeli akut
etkilerin g6z ardi edilmemesi gerektigini gostermektedir. Dolayisiyla, politika yapicilarmn
yalnizca ortalama degerleri degil, ayni zamanda maksimum degerleri, smir asim

sikliklarin1 ve ug degerlerin dagilimini da géz dniinde bulundurmalari nem arz etmektedir.

2.4 Hava Kalitesinin izlenmesi ve Modellenmesi

Hava kalitesi, atmosferde bulunan Kkirleticilerin yogunlugu ve dagilimi ile tanimlanan bir
cevresel saglik gostergesidir. Tiirkiye genelinde PMio, SO ile birlikte 1980'lerden beri tiim
il merkezlerinde o6l¢iilmektedir. Havanin kalitesini degerlendirmek igin ¢esitli parametreler
(kirleticiler) izlenir. Bu parametreler hem insan sagligi hem de ekosistem {izerindeki etkiler
acisindan biiyiik 6neme sahiptir. Bu Calismada Partikiil Madde 10 (PM1o) ve Kikiirt

Dioksit (SO2) parametreleri incelenmektedir.

2.4.1 Partikiil Madde 10 (PM;)

Havadaki ¢ap1 10 mikrometreden (um) kiigiik olan partikiiller PM1o grubuna girmektedir.
[cerdikleri benzopiren, furan, dioksin ve agir metaller gibi toksik maddeler nedeniyle
kanser riski tasimakta ve ciddi saglik tehditleri olusturmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii
(WHO), PMjo i¢in ortalama giinliik sinir degerini 50 pug/m?, yillik sinir degerini ise 20

ng/m?® olarak belirlemistir.

Bununla birlikte, birgok iilkede resmi uyarilar yalnizca giinlik PM1o konsantrasyonunun
200 pg/m?® seviyesine ulastiginda yapilmaktadir. Bu durum, genellikle yanhs bir giivenlik
algisina neden olur; ¢linkii hava kalitesi, alarm esigine gelmeden ¢ok ©once insan saglig

icin tehlikeli hale gelebilmektedir (Merkezi, 2015; Avsar, 2015).

Partikiil maddeler, aerodinamik c¢aplari1 temel alinarak smniflandirilir. Hava kalitesi izleme
calismalarinda kullanilan temel parametrelerden PMio, 10 pm’den kiigiik; PMa2s ise 2.5

um’den kuigtik partikiilleri ifade eder. Bu partikiiller hem insan kaynakli (antropojenik)
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hem de dogal siire¢ler sonucu atmosfere karigir. Antropojenik kaynaklar arasinda sanayi
tesisleri, enerji liretim merkezleri, yakma sistemleri ve insaat faaliyetleri yer alirken; orman
yanginlart ve uzun mesafeli toz tasmimi dogal kaynaklar arasinda degerlendirilmektedir.
Giinliik yasamda karsilasilan partikiil maddeler yalnizca toz, sis ve duman formunda degil,
aynt zamanda bakteri, mantar ve alg gibi biyolojik partikiiller seklinde de bulunabilir
(Peavy et al., 1985; Godish, 2004). Ayrica evsel 1sinma, endiistriyel siiregler ve trafik de

partikiil madde olusumuna katk1 saglayan 6nemli faktorlerdir..

Partikiiler maddelerin kimyasal bilesimi ve &zellikleri olduk¢a degiskendir. Bu maddeler
genel olarak organik ve inorganik bilesenler olarak ikiye ayrilir. Inorganik bilesenler
arasinda siilfat, nitrat, kursun, demir, mangan, ¢inko ve vanadyum yer alirken; organik
bilesenler hidrokarbonlar, fenoller, organik asitler ve alkoller igermektedir. Ayrica bazi

partikiiller, mikroorganizmalar olarak bilinen biyolojik kokenli yapilar olabilir.

PMio’'un insan saghgi tzerindeki etkileri oOzellikle solunum sistemi {izerinde
yogunlagmaktadir. Yiksek diizeyde PMio maruziyeti, okstiriik ndbetleri, hiriltili solunum
ve astim ile brongit gibi hastaliklarin siddetlenmesine yol acabilir. Uzun siireli maruziyet
ise kalp krizi (miyokard enfarktiisii) ve felg gibi kardiyovaskiiler hastalik risklerini
artirmaktadir. PMio igcinde bulunan benzopiren gibi kimyasallar ise yiiksek kanserojen

potansiyele sahiptir.

2.4.2 Kiikiirt Dioksit (SO,)

Bogucu, keskin kokulu ve renksiz bir gaz olan kiikiirt dioksit (SO32), kiikiirt oksitleri
arasinda en yaygm olanidir. Enerji tiretimi ve endiistriyel faaliyetler sirasinda yakilan
komiir, linyit ve petrol tiirevleri, bu gazin baglica kaynaklarini olusturmaktadir (WHO,
1980: 97). Bunun yani sira, aktif volkanlar ve jeotermal kaynaklar gibi dogal siiregler de
atmosfere belirli miktarda SO: salinnmmna neden olmaktadir. Havada bulunan nem ile
kimyasal tepkimeye girdiginde asit yagmurlart olusumuna yol agan bu gaz, yalnizca
insanlar icin degil, bitkiler ve ekosistemler acisindan da zararh etkiler gostermektedir

(Nations, 2010).

SO2, oda sicakhiginda kararli bir gaz olup yanici degildir (Fan et al., 2017). Atmosfere
salindiktan sonra birkag¢ giin boyunca havada kalabilir ve riizgar, sicaklik gibi meteorolojik

faktorlerin etkisiyle yiizlerce kilometre uzaga tasinabilir (Barbulescu and Barbes, 2017).
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Bu kirleticinin etkilerini azaltmak i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarinin yaygimnlastiriimasi
ve fosil yakitlara alternatif ¢evreci yakitlarin tercih edilmesi 6nem tasimaktadir (Peavy et

al., 1985).

Hava kirletici madde konsantrasyonlarindaki artisin biiyiik oranda insan faaliyetlerinden
kaynaklandig1 bilinmektedir. Ozellikle Covid-19 pandemisi déneminde uygulanan
kisitlamalar, ntifus hareketliligini azaltmis ve bu siirecte hava kirliligi diizeylerinde
Olgiilebilir degisikliklerin meydana gelip gelmedigini arastiran ¢ok sayida c¢alisma

yapimustir.

SO2’nin insan saghg: tizerindeki etkileri 6zellikle solunum sistemi ile ilgilidir. Bu gazin
yiksek konsantrasyonlara ulasmasi, akciger hastaliklari ve kronik solunum yetmezligi olan
bireylerde oliimciil sonuglara yol agabilmektedir. Ayrica SOx grubu gazlar, metal
ylzeylerde korozyon, boya ve yapt malzemelerinde bozulma gibi etkilerle de
taninmaktadir. En ciddi ¢evresel etkileri ise, asit yagmurlarina neden olarak bitki ortiisiinii
ve orman ekosistemlerini tahrip etmesidir. Asit yagmurlari, yalnmizca SOx gazlarindan
degil, aynm1 zamanda NOx (azot oksit) bilesiklerinden de kaynaklanmaktadir. Bu
kirleticiler, atmosferdeki su buhar ile birleserek siilfiirik ve nitrik asit gibi giiclii asitlere
dontisiir. Ortaya c¢ikan asitli damlalar, yagmur yoluyla yeryiiziine inerek toprak, su

kaynaklart ve bitki ortiisii tizerinde yikicr etkiler olusturur.

Asidik yagislarin iki temel dolayli zarar vardir. Ik olarak, yiizeysel akis yoluyla su
kaynaklarnm kimyasal dengesini bozar. Ikinci olarak, toprakta bulunan besin
maddelerinin ¢6ziinmesini artirarak bu besinlerin kaybina neden olur. Bu stireg, bitkilerin
gelisimini olumsuz etkiler ve ekosistemin tiretkenligini azaltir. Ayrica, asit yagmurlar
tarihi ve kiiltiirel yapilarin da bozulmasma yol acar; 6zellikle mermer ve kireg tasi gibi

malzemelerden yapilmis antik eserler ciddi big¢imde zarar gérmektedir.

2.5 Yapay Zeka Tabanh Tahmin Modelleri

Son yillarda, veri miktarinin hizla artmasi ve sistemlerin karmasikliginin ¢ogalmasiyla
birlikte, geleneksel istatistiksel yontemler bazi durumlarda yetersiz kalmaktadir. Ozellikle
cok degiskenli ve dogrusal olmayan iligkilerin bulundugu alanlarda, klasik regresyon veya
korelasyon teknikleri, veri igindeki gizli oriintiileri ve karmagik etkilesimleri yeterince

yakalayamaz. Bu noktada yapay zeka (YZ) tabanli yontemler, veriler arasindaki karmasik
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iligkileri modelleme ve gelecege doniik tahminler yapma konusunda 6nemli avantajlar

sunar.

Yapay zeka, temel olarak insan biligsel stireglerini taklit edebilen bilgisayar sistemlerini
ifade eder. Bu sistemler; Ogrenme, genelleme, karar verme ve problem ¢6zme
yeteneklerine sahiptir. Girdi olarak saglanan verilerden oriintii ve iliski ¢ikarma kapasitesi,
YZ yontemlerini 6zellikle ¢evre miithendisligi, enerji yonetimi, finans, saglik ve ulasim gibi

alanlarda vazge¢ilmez kilar.

Hava kirliligi tahmini, YZ yoOntemlerinin yogun olarak uygulandigi bir alan olarak one
cikar. Hava kirleticiler ile meteorolojik degiskenler (sicaklik, nem, riizgar hizi, basing vb.)
arasindaki etkilesimler genellikle dogrusal olmayan ve degiskenlere baghdir. Bu nedenle,
yapay sinir aglari (ANN) ve radial basis function (RBF) aglan gibi yontemler, klasik
yontemlerden daha yiiksek dogrulukla tahminler yapabilmektedir. Bu modeller, gecmis
verilerden Ogrenme, gizli iligkileri kesfetme ve bilinmeyen kosullarda tahmin yapabilme
gibi 6zellikleri sayesinde hava kalitesi yonetiminde kritik bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.

(Yadav et al.,, 2024), ANN tekniklerinin hava kirleticilerini geleneksel yontemlere gore
daha hassas bir sekilde tahmin ettigini belirtmiglerdir. (Sun et al., 2008), RBF aglarinin,
Iowa'daki domuz yetistirme tesislerinde glinliik hava kalitesi tahminlerinde yiiksek
dogruluk sagladigin1 gostermislerdir. Bu ¢alismada, hava kirleticilerin tahmininde ANN ve
RBF modellerinin uygulanabilirligi arastirilacaktir. Bu iki yontem, hem dogrusal olmayan
iliskileri yakalama hem de veri setindeki giiriiltii ve belirsizliklere karsi esnek olma
ozellikleri nedeniyle tercih edilmistir. Takip eden boliimlerde, dnce ANN nin temel yapisi

ve ¢alisma prensipleri, ardindan RBF modelinin isleyisi detayl olarak agiklanacaktir.

2.5.1 Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks- ANN), insan beyninin bilgi isleme
bi¢imini taklit ederek 6grenme ve genelleme yetenegi saglayan, ¢ok katmanl ve paralel
yapiya sahip hesaplama modelleridir. Ik olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan
Onerilen bu modeller, 1980'lerden itibaren artan islem giici ve veri miktarmnin etkisiyle
cesitli mithendislik ve bilimsel alanlarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmstir

(McCulloch and Pitts, 1943).

20



Y SA, bir matematiksel modelleme sistemidir. Bu model, birbirine bagli néronlardan olusa

n katmanlar icermektedir (Tosunoglu ve Benli, 2012: 542; Benli ve Yildiz, 2014: 216).
Y SA'nin kullanimy, istatistiksel modelleme ve tahmin ¢aligmalarinda, bir  egitim  veri
kiimesine dayali olarak o verileri ireten istatistiksel siireci temsil edip yeni  verilerle
en dogru tahmini gergeklestirmek adina ~ diizenlenmistir. Yapay Sinir  Hiicresi
(YSH) yadayapay noron, YSA'nin temel bileseni veya islem birimidir (Aygoren vd.,
2012: 78).

Sinir hiicreleri belirli gorevler {iistlense de, tek baslarma cogunlukla anlamli bir sonug
ortaya koymazlar. Hiicrelerin bir arada bulunmasi ve aralarindaki uyum, problemlerin
coziimiinde belirleyici rol oynar. Ancak yalnizca bu hiicrelerin varlig1, insanin bazi seyleri
algilamas1 i¢in yeterli degildir. Icgiidiisel davramslarm &tesindeki 6grenme ve
uygulamalar, tekrar siiregleri sonucunda gelisir. Bir durumun defalarca yasanmasi, beynin
buna karsi verdigi cevabin dogruluk ihtimalini yiikseltir. Yapay sinir aglari da ayni
prensiple ¢alisir; kullanilan noron sayisi, egitim siirecinde yapilan tekrarlarin miktar1 ve

verilerin ¢esitliligi, modelin basarisini dogrudan etkiler.

Sekil 2.3’te verilen yapay sinir ag1 modeli, biyolojik sinir sistemini andiran dort ana
bilesene sahiptir. ilk adimda sisteme giris verileri saglamr. Bu veriler, agirhklarla
carpilarak toplama iglemine dahil edilir. Elde edilen sonug, transfer fonksiyonuna
gonderilir ve burada islenir. Islenen bilgiler tekrar toplama fonksiyonuna aktarilir ve bu
dongii, 6grenme siireci tamamlanincaya kadar devam eder. Egitim siireci sona erdiginde

modelden ¢ikt1 alinabilir (Anderson and McNeill, 1992).

X4 Transfer fonksiyonu

1

X2

Girdi —

Cikt1

X3

Toplama
fonksiyonu

Xm

Sekil 2.3: Yapay sinir ag1 yapist (Saplioglu, 2010).

21



Girdiler: Noronlarin isleyisi i¢in giris verileri temel bir unsur olarak kabul edilir. Bir olay1
etkileyen parametrelerin diizenli bir sekilde modele aktarilmasi gerekmektedir. Bu sebeple,
noronlar {izerinden olusturulacak bir modelde kullanilan verilerin olaym tamamini
yansitacak kapsamda olmasi kritik 6neme sahiptir. Eger veriler yalnizca olayin belirli bir
bolimiinii temsil ediyor veya olayla ilgisiz 6zellikler igeriyorsa, insan beyninde oldugu
gibi yapay sinir agi hiicreleri de problemi tam anlamiyla kavrayamaz ve dogru ciktilar

uretilemez.

Agirhiklar: Bir olay birden fazla parametreden etkileniyorsa, bu parametrelerin her birinin
olay1 ayni diizeyde temsil edecegi varsayimi dogru degildir. Bu nedenle her parametreye
bir agirhik degeri atanmali ve modele bu 6l¢iide katki saglamasi saglanmalidir. Yapay sinir
aglarinda model kurulurken, sisteme girilen parametreler arasindaki iliskiler karsilastirilir
ve en uygun aguliklarin atanmasi hedeflenir. Bu yaklasim, elde edilen sonuglarin
dogrulugunu artirir. Ayrica, modele dahil edilen parametre sayisinin fazla olmasi,
noronlarm bu agirliklar1 daha dogruya yakin sekilde belirleyebilmesi bakimmdan kritik bir

rol oynamaktadir.

Toplama islemi: Noronlarda kullanilan toplama islevi, her girisin ait oldugu agirlikla
carpilmasinin ardindan elde edilen degerlerin toplanmasi ve bu sonuca esik degerlerinin
eklenmesiyle tanimlanir (Denklem 2.1). Bununla birlikte, problemin karakterine gére bu
islevin farkli bigimlerde uygulanmasi miimkiindiir. Ornegin, toplama isleminin yerine
minimum, maksimum, ¢arpim veya rastgele normalizasyon temelli fonksiyonlar

kullanilabilmektedir (Elmas, 2003).

n
i=1

Ifade edilen formiilde V;, toplama fonksiyonunu; wy, girislere ait agirhklari; x;, kullanilan

girdileri ve 6; ise toplama sonucuna eklenen esik degerini tanimlamaktadir.

Transfer fonksiyonu: Bir n6éronun toplama sonucundan ¢ikan deger, transfer

fonksiyonundan gecirilerek ¢ikis katmanina gonderilir. Bu asamada 6nceden belirlenmis

bir esik degeri dikkate alinir. Fonksiyon ¢iktisi esikten biiyiikse egitim tekrarlanir ve yeni
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degerler tretilir; kiigiikse dongli sonlandirilarak model genellestirilmis olur. Bununla
birlikte, esik deger asilmis olsa bile kimi durumlarda kullanicinin karartyla 6grenme siireci

sonlandirilarak dogrudan sonuglara ulasmak da miimkiindiir.

Cikis Fonksiyonu: Transfer fonksiyonu, néronun iirettigi ¢iktiy1 disariya ya da diger
noronlara iletir. Bir ndronun tek bir ¢ikist vardir ve bu ¢ikis, biyolojik sinirlerde oldugu

gibi 6nce hiicre icinde iglenip sonrasinda baska néronlara aktarilabilir.

2.5.2 Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RBF)

Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglart (RBF), 1988’de gelistirilen ve biyolojik sinir
hiicrelerindeki uyari—tepki prensibinden ilham alan 6zel bir ag tiirtidiir (Broomhead and
Lowe, 1988). ilk kez filtreleme uygulamalarinda kullanilarak yapay sinir aglar literatiiriine
girmigtir. Bu yontemin 6grenme siireci, ¢ok boyutlu bir uzayda verilerle en iyi uyumu
saglayacak ylizeyin olusturulmasi seklinde diistiniilebilir (Ham and Kostanic, 2000).
Dolayistyla egitim, temelde bir interpolasyon problemine karsilik gelmektedir. RBF nin
yapisi, klasik sinir ag1 modellerinde oldugu gibi giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olussa
da (Sekil 2.4), farklilik gizli katmana geciste ortaya ¢ikar. Burada radyal tabanli aktivasyon
fonksiyonlar1 ve dogrusal olmayan kiimeleme yontemleri kullanilir. Cikis katmani ise diger

sinir agy tiirlerinde oldugu gibi modelin asil 6grenme islemlerinin gergeklestigi boliimd{ir.

X1

Y1
X2

ym
xn

Girdi katmam

Cikt1 katmani

Gizli katman

Sekil 2.4: RBF’nin yapist (Okkan ve Dalkilig, 2012).
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RBF modellerinde ag tarafindan dretilen ¢ikti (y), Denklem 2.2 kullanilarak

hesaplanmaktadir.

yl = 21]¥=1 Wik @k(xl Ck) = Z;(lzl Wle)k(”X - ck”z) Y l = 1121 ey m (2-2)

Modelde kullanilan gosterimler su sekildedir:x€R™! giris vektoriinii, ¢x(.)ER" Radyal
tabanli aktivasyon fonksiyonunu, cx€R™! giris uzayindan se¢ilmis merkez vektorlerini
tanimlar. Girdi ile merkez arasindaki mesafe, || . ||2 normu yardimiyla hesaplanmaktadir,

Cikis katmaninda yer alan baglant1 agirliklar wik ile, gizli katmandaki noronlarin sayisi ise

N ile ifade edilmektedir.

RBF yapilarinda belirleyici unsurlar; hiicrelerin merkezleri, ¢ikis katmanindaki agirlik
degerleri ve tercih edilen aktivasyon fonksiyonunun yapisidir. Ayrica bu modellerde ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilma imkanm vardwr. Cesitli aktivasyon fonksiyonlart
arasinda dogrusal, kiibik, Gauss, multi-kuadratik ve ters multi-kuadratik fonksiyonlar yer
almaktadir. Bu arastirmada Gauss fonksiyonu se¢ilmis ve ilgili matematiksel formiilasyon

Denklem 2.3’de verilmistir.
2 2.3
8,00 = exp(=(llx = ¢,11))*/20%) 2
Bu ifadede x giris vektoriinli, ck merkezleri gostermektedir. ¢ ise merkezleri temsil
etmektedir. o\sigmac degeri standart sapmayi goOstermekte olup, yapay sinir aglar
literattirinde RBF modelinin basarimini dogrudan etkileyen yayilim (spread) parametresi

olarak da tanimlanmaktadir (Ham and Kostanic, (2000).

2.6 Model Performans Kriterleri Hakkinda Genel Bilgi

Hidrolojik ve ¢evresel modelleme calismalarinda, kurulan modellerin giivenilirligini ve
dogrulugunu degerlendirmek i¢in ¢esitli istatistiksel performans olgiitleri kullanilmaktadir.
Bu olgiitler, model ¢iktilart ile gdzlenen veriler arasindaki uyum derecesini ortaya koyarak
modelin gergek sistemi ne 6l¢tide temsil ettigini gosterir. Yaygmn olarak kullanilan kriterler
arasinda Nash—Sutcliffe Etkinlik Katsayist (NSE), Kok Ortalama Hata Orani (RSR),
Yiizdelik Sapma (PBIAS) yer almaktadir.
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¥;: i’'nci zaman adimidaki gozlenen (6lgtilen) deger, yy;: i’'nci zaman admmindaki model

tarafindan simiile edilen (tahmin edilen) deger, ve y : gozlenen degerlerin ortalamasi,

n:toplam veri sayist.

Bu analizin Avantajlar ve Dezavantajlar vardir.

*
°e

>
>

X/
°o*

>

Note;

NSE Katasisinin avantajlari

PEC'in gelistirilmesine elverigli nicel bir 6l¢tdiir;

Stirekli uzun vadeli simiilasyonlarda kullanima uygundur ve modelin ilgili ¢ikt1
tepkisi egilimlerini ne kadar iyi simiile ettigini belirlemek i¢in kullanilabilir;
Saglamdir ve cesitli ¢ikt1 tepkileri ve zamansal 6lgekler i¢in model performansini
degerlendirmek i¢in kullanilabilir; ve

yaygin olarak kullanilir, yani bildirilen degerler hakkinda karsilastirma amaciyla
kullanilabilecek kapsamli bilgi vardir. Ayrica, 6lgiim belirsizligini de igerebilir.

(Harmel and Smith, 2007; Harmel et al., 2010).

NSE, NSE Katasisinin dezavantajlart:

Model yanlhiligini belirlemeye yardimci olamaz ve tepe akislarinin zamanlamasi ve
biiytikligi ile durgunluk egrilerinin seklindeki farkliliklar1 belirlemek igin

kullanilamaz;

Baska bir deyisle, tek olayli simiilasyonlar i¢in kullanilamaz.

kare farklar nedeniyle u¢ degerlere duyarhdir (Krause vd., 2005). Ug¢ deger

durumlarmin ustesinden gelmek ve daha disiik Olgiilen ve simiile edilen degerlere

duyarlihg1r artirmak i¢in Krause vd. (2005), NSE ve d'nin logaritmik ve bagil tiirev

formlarinin kullanilmasini 6nermistir ve bu katsayiyr Denklem (2.4) ile hesaplanmaktadir.

Olgiilen verilerin ayn1 ¢alisma alaninda yiiksek ve diisik dagihmlara sahip iki modlu

oldugu durumlarda, 6rnegin Cho ve Olivera (2009) tarafindan &lgiilen akislarda, daha

diistik degerlerin simiilasyonuna dogru bir egilimden kagmmak i¢in iki veri kategorisinin

ayrilmasi Onerilir.

Y= yr)?

NSE =1—
Z?=1(yi_y)2

(2.4)
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RSR i¢in: RSR, hata endeksi istatistiklerinin avantajlarini biinyesinde barindirir ve bir
Olgekleme/normallestirme faktorii igerir, boylece elde edilen istatistikler ve raporlanan
degerler ¢esitli ¢ikt1 yanitlarina uygulanabilir. Dezavantajlari: RSR, paydadaki kare fark
degerleri nedeniyle yiiksek degerlerdeki hatalar genellikle diisiik degerlerdeki hatalardan
mutlak deger olarak daha biiyiik oldugundan, diisiik degerlere kiyasla yiiksek degerlere
daha fazla agirlik verir. Notlar: RSR, nispeten yeni bir istatistiksel performans olgiisii
oldugundan, H/WQ modelleme literatiiriinde yaygin olarak kullanilmamustir.
(denklem.2.5).

\/Z?zl(yi - }’Vi)z
V2o (i —y)?

RSR =1 -

2.5)

% PBIAS avantajlar:

» Modelin, ilgili ¢ikt1 tepkisi i¢in ortalama biiyiikliikleri ne kadar iyi simiile ettigini
belirlemek icin kullanilabilir;

» Strekli uzun vadeli simiilasyonlar i¢in faydahdir;

» Saglamdir ve yaygin olarak kullanilir, yani bildirilen degerler hakkinda kapsamli
bilgi vardir;

» Ortalama model simiilasyon yanlhiligini (asir1 tahmin veya disiik tahmin)
belirlemeye yardimer olabilir; ve

> Olgiim belirsizligini icerebilir (Harmel et al., 2010).
s PBIAS Dezavantajlart:

» Tepe akislarinin zamanlamasi ve biylikligiindeki farkliliklart ve durgunluk
egrilerinin seklini belirlemek i¢in tek olayli simiilasyonlarda veya
» Modelin ilgili ¢ikt1 tepkisi i¢in kalnt1 degisimlerini ve/veya egilimleri ne kadar iyi

simiile ettigini belirlemek i¢in kullanilamaz.

Notlar: Model, diistik tahmin ettigi kadar yiiksek tahmin de yapiyorsa, PBIAS model
performansima yaniltict bir puan verebilir. Bu durumda, model simiilasyonu zayif olsa bile
PBIAS sifira yakin olacaktir. Bu nedenle, model performansini belirlemek igin PBIAS'in
diger istatistiksel ve grafiksel PM'lerle birlikte kullanilmasi onerilir. (Denklem.2.6)
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= vi— )
=1 Vi

PBIAS =

x 100 (2.6)

Tez c¢alismada elde ettigimiz sonuglari Tablo2.3’ye gore degerlendircegiz, model
performansmin degerlendirilmesinde kullanilan NSE, RSR, PBIAS gibi istatistiksel
gostergeler i¢in literatiirde kabul gormiis siniflandirmalar mevcuttur. Bu siniflandirmalar,
model ¢iktilarinin gézlemlerle ne derece uyumlu oldugunu objektif olarak degerlendirme
imkam saglar. Ozellikle Moriasi et al. (2007) tarafindan o6nerilen kriterler, hidrolojik

modelleme ¢alismalarinda en yaygin basvuru kaynagi olarak kullanilmaktadir.

Tablo 2.3: Model Performans Kriterleri ve Siniflandirma Tablosu

Performans NSE RSR PBIAS (%)
Derecesi
Cok lyi 0.75 <NSE < 1.00 0.00 <RSR <0.50 PBIAS <+10
fyi 0.65 <NSE <0.75 0.50 <RSR <0.60 10 <PBIAS <=I5
Tatmin Edici 0.50 <NSE < 0.65 0.60 <RSR <0.70  +15<PBIAS <£25
Tatmin Edici Degil NSE <0.50 RSR > 0.70 PBIAS > £25
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3. BULGULAR

Calismanin ilk asamasinda 2013-2018 yillar1 arasindaki saatlik meteorolojik veriler
(sicaklik farki dT(°C) riizgar hizi w(m/sn), yiikseklik h(m) ve inversiyon kalinhg: t(m))
girdi degiskenleri olarak kullanilmis, hava kirletici parametrelerden PM 1o ve SOz ise ¢ikt1
degiskenleri olarak secilmistir. Bu veriler, yapay zeka tabanli tahmin ydntemlerinden
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ag modelleri ile analiz
edilmistir. Ancak saatlik bazda ger¢eklestirilen bu ilk modelleme ¢alismalari, veri setinde
bulunan eksiklikler, yiiksek degiskenlik ve diizensizlik nedeniyle tatmin edici diizeyde
anlamh sonuglar vermemistir. Incelenen saatlik verilerde baz1 giinlerde yalnizca gece saat
00:00 ol¢timlerinin mevcut oldugu, buna karsilik gilindiiz saatlerine ait Olg¢timlerin
bulunmadigi; bazi giinlerde ise herhangi bir 6l¢timiin hi¢ yapilmadig: tespit edilmistir. Bu
durum, veri stirekliligini bozarak kisa zaman araliklarinda ani ve diizensiz dalgalanmalarm
olusmasma neden olmus ve modellerin 6grenme siirecini olumsuz etkilemistir. Ozellikle
bu eksiklikler, yapay zekd modellerinin genelleme kabiliyetini sinirlandirmig ve tahmin
performansini diistirmiistir. Bu nedenlerle, saatlik verilerden elde edilen sonuglarin
gtivenilirligini artirmak amaciyla ayni veri seti aylik verilere dontistiiriilmiis ve modelleme
caligmalart bu yeni veri yapisi tizerinden yeniden gergeklestirilmistir. Aylk verilere
gecilmesiyle birlikte, veri setindeki diizensizlikler azaltilmig ve modellerin daha istikrarh

ve anlamli sonuglar {iretmesi saglanmustir.

Zaman Olceginin saatlikten ayhiga cikarilmastyla birlikte, veriler’deki giiriiltii azalmig ve
daha dengeli bir dagilm elde edilmistir. Bylece makine 6grenme algoritmalarinin
iliskileri daha saglikli bir sekilde yakalayabildigi goriilmistiir. Bu yontem degisikligi
sonucunda, hem YSA hem de RBF modellerinden elde edilen tahminlerin 6nceki
denemelere kiyasla daha mantikli, istatistiksel a¢idan daha anlamli ve yorumlanabilir

ciktilar sundugu belirlenmistir.

Bu bulgular, hava kirliligi modellemelerinde veri ¢oziintirliigiiniin (zaman 6lgegi) onemli
bir rol oynadigin1 ve &zellikle yiiksek dalgalanmalarin bulundugu durumlarda daha uzun
donemli ortalamalarin kullanilmasmin, model basarimini artirabilecegini gostermektedir.
Model performanst Tablo2.3’ye gore, NS ve RSR degerleri esas alinarak
derecelendirilmistir. Modellerin “Cok Iyi”, “lyi”, “Tatmin Edici” veya “Yetersiz”
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kategorilerinde siniflandirilmasi, tahmin basariminin istatistiksel olarak karsilastirilmasina

olanak tanimaktadir.

Calismada kullanilan veri seti, makine 6grenmesi modellerinin basarisin1 daha iyi sekilde
test edebilmek amaciyla %80 egitim donemi ve %20 test donemi olarak ikiye ayrilmuistir.
Egitim déneminde model parametreleri 6grenilirken, test doneminde elde edilen sonuglar
performans Olgiitleriyle degerlendirilmis ve tabloda verilen siniflandirmaya gore
yorumlanmistir. Bu yodntem, modellerin yalnizca 6grenilen verilere degil, daha o6nce

gormedigi yeni verilere karsi da giivenilirlik diizeyini gostermektedir.

Asagida, egitim ve test donemlerine ait sonuglar ile bu sonuglarin dagilimini gosteren

sacilim diyagramlart sunulmustur.

Bursa ili i¢in sekil 3.1°de PMio konsantrasyonlarmin tahmininde kullanilan yapay sinir
aglart (ANN) ve radyal tabanli fonksiyon (RBF) modelleri karsilastirildiginda her iki
modelin de gozlenen(observed) degerlerin  genel egilimini basariyla  yansittigi
goriilmektedir. ANN modeli, 6zellikle yiliksek konsantrasyon ddénemlerinde gozlenen
dalgalanmalar1 takip edebilmis, ancak asir1 uglarda beklenen degerlerden sapmalar
gostermistir. Sagilim diyagramu incelendiginde, verilerin dogrusal bir egilim izledigi fakat
belirli bir sa¢ilimmn da bulundugu, dolayisiyla modelin orta diizeyde bir uyum sagladigi
anlagilmaktadir. Ayrica sekil 3.2°de RBF modeli ise ANN modeline benzer sekilde
gozlenen egilimleri yansitmus, fakat 6zellikle orta diizey PM 1o degerlerinde daha dengeli ve
tutarh sonuglar tiretmistir. Yiiksek konsantrasyon donemlerinde bazi sapmalar goriilmekle
birlikte, sag¢ilim diyagraminda noktalarin regresyon dogrusuna ANN’e kiyasla daha yakin
dagildig1 dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, RBF modelinin gozlenen ve tahmin edilen
degerler arasindaki iliskiyi daha giiclii sekilde yakaladigin1 gostermektedir.

Canakkale sehir i¢in sekil 3.3’te yapay sinir ag1 (ANN) ile yapilan modelleme
sonuglarinda, kalibrasyon déneminde gozlenen degerlerle modellenen(modelled) degerler
genel olarak birbirine yakin seyretmektedir. Model o6zellikle orta seviyelerdeki PMio
degerlerini basartyla tahmin edebilmis, ancak yiiksek ve ani degisim gosteren pik degerleri
yakalamakta zorlanmistir. Test doneminde ise modelin performansi belirgin sekilde
diismiis, gozlemlenen degerlerin dalgalanmalar1 ve tepe noktalart modellenen seride daha

soniik ve diisik yansimustir. Bu durum, ANN modelinin 6grenilen 6riintiiyli test verisine
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genellemede yetersiz kaldigimi gostermektedir. Ayrica sekil 3.4’te RBF modeli ise hem
kalibrasyon hem de test doneminde gozlemlerle daha uyumlu bir egilim gostermektedir.
Kalibrasyon asamasinda gozlenen ve modellenen degerler arasindaki uyum daha giiclii
olup, dalgalanmalar ve pik degerler ANN modeline gore daha basarii sekilde
yakalanmigtir. Test doneminde de modelin performansi korunmus, gozlenen degerlerin
artts ve azalis egilimleri modele daha iyi yansmustir. Ozellikle yiiksek degerlerin

modellenmesinde ANN’e kiyasla daha yakin sonuglar elde edilmistir.

Balikesir ili i¢in Sekil 3.5°te PM1o tahmininde kullanilan iki yontem olan Yapay Sinir Ag1
(ANN) ve (RBF) modelleri karsilastirildiginda, genel olarak RBF modelinin daha iyi ve
tutarh bir performans sergiledigi goriilmektedir. ANN modeli kalibrasyon déneminde orta
diizeyde bir basari gostermesine ragmen, test doneminde Onemli sapmalar yapmis ve
gozlenen PMio degerlerinin biiyiik bir kismini yeterince temsil edememistir. Bu durum,
ANN modelinin egitim verisine asirt uyum sagladigmi (asirt 6grenme) ve bu nedenle yeni
ve bagimsiz veriler tizerinde zayif bir genelleme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Buna karsilik, Sekil 3.6°da sunulan RBF modeli hem kalibrasyon hem de
test donemlerinde daha dengeli ve istikrarli sonuglar tiretmistir. RBF modelinin 6zellikle
test doneminde gozlenen degerlere daha yakin tahminler yapmasi, modelin dogrusal
olmayan iligkileri daha etkin bir sekilde yakalayabildigini ve PM 10 konsantrasyonlarindaki
degisimleri daha iyi temsil ettigini ortaya koymaktadir. Bu basarinin temel nedenlerinden
biri, RBF modelinin yerel 6grenme yaklasimi sayesinde verideki karmagsik ve bolgesel
desenleri daha hassas bicimde modelleyebilmesidir. Ayrica RMSE, Pbias ve Nash—
Sutcliffe Verimlilik Katsayis1 (NS) gibi performans kriterleri incelendiginde, RBF
modelinin ANN’ye kiyasla daha diisiik hata degerleri ve daha yiiksek dogruluk seviyeleri
sundugu acikca goriilmektedir. Ozellikle diisiik RMSE ve Pbias degerleri, RBF modelinin
hem hata paymin az oldugunu hem de sistematik sapmalar {iretmedigini gostermektedir.
NS degerlerinin yiiksek olmasi ise modelin gozlenen verileri basarili bir sekilde temsil

ettigini ve tahmin giiciiniin yiiksek oldugunu dogrulamaktadir.

Sonug olarak, Balikesir ili i¢in PM1o konsantrasyonlarinin modellenmesinde RBF yontemi,
ANN modeline kiyasla daha giivenilir, daha kararli ve genelleme yetenegi daha yiiksek bir
yaklasim olarak one ¢ikmaktadir. Bu nedenle, PM 1o tahmin ¢alismalarmda RBF modelinin

tercih edilmesi daha uygun ve basarili sonuglar saglayacaktir.
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Sekil 3.1: Bursa ili i¢cin PM1o konsantrasyonunun ANN modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gbzlenen ve tahmin edilen

a)

b)

5000

4000

3000

2000

1000

degerler.

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

e
.
e
Lo e ¥ o
‘ = y=0.5494x + 1058.2
R?=0.5494
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
°
.
. c . 0
W
—t ¥ =0.7372x + 679,28
PR R*=0.716
.
0 1000 2000 3000 4000

Sekil 3.2: Bursa ili icin PMo konsantrasyonunun RBF modeliyle tahmini: (a) egitim

donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gézlenen ve tahmin edilen

degerler.
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Sekil 3.3: Canakkale ili icin PMi0 konsantrasyonunun ANN modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gézlenen ve tahmin edilen
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Sekil 3.4: Canakkale ili icin PM1o konsantrasyonunun RBF modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gézlenen ve tahmin edilen

degerler.
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Sekil 3.5: Balikesir ili icin PM10 konsantrasyonunun ANN modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi

degerler.
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Sekil 3.6: Balikesir ili igin PM10 konsantrasyonlarinin RBF modeliyle tahmini: (a) egitim

donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi
degerler.

SO2 i¢in grafiklere baktigimizda Sekil 3.7°de Bursa SOz

gozlenen ve tahmin edilen

— ANN model kalibrasyon

doneminde gozlenen ve modellenen degerler arasinda genel bir uyum olsa da 6zellikle pik

degerlerde sapmalar oldugu goriilmektedir. Model, egilimi takip etse de yiiksek degerleri

dogru yansitmakta zorlanmaktadir. Test doéneminde ise bu uyum belirgin bigimde

bozulmakta, model gozlenen degerlerden ciddi sekilde uzaklagsmaktadir. Baz1 noktalarda

model degerleri asir1 diisiik ya da yiiksek tahmin etmistir. Bu
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verisine asiri uyum sagladigini ancak yeni veriler tizerinde iyi performans gosteremedigini,
yani genelleme yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir. Sacilim grafiginde de
gorildiigii tizere, gozlenen ve tahmin edilen degerler arasinda giiclii bir dogrusal iligki
bulunmamaktadir. Ayrica Sekil 3.8’de Bursa SO2 — RBF modeli kalibrasyon doéneminde
gozlenen ve modellenen degerler olduk¢a uyumlu olup, model pik degerleri dahi basarili
bir sekilde yakalayabilmistir Bu durum, RBF modelinin kalibrasyonda giiglii bir
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Test doneminde de ANN’ye kiyasla daha iyi
sonuglar vermektedir. Her ne kadar diisiik degerlerde bazi farkliliklar bulunsa da genel
egilim gozlenen degerlere daha yakindir. Sacilim grafikleri incelendiginde ANN modeline

gore daha diizenli bir iliski oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.9°de Canakkale illi icin SOz yapay sinir aglar1 (ANN) ile yapilan modellemede,
kalibrasyon doneminde gozlenen ve tahmin edilen degerler arasinda genel olarak benzerlik
oldugu, modelin bu doénemde egilimleri yakalayabildigi goriilmektedir. Ancak test
doéneminde model performansi belirgin sekilde diismiis, gdzlenen degerlerle tahmin edilen
degerler arasinda ciddi farkliliklar olusmustur. Bu durum ANN’in egitim verisine uyum
saglarken, test verisinde genelleme kabiliyetinin zayif oldugunu gostermektedir. Ayrica
Sekil 3.10°’de Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) yontemi ile yapilan modellemede,
kalibrasyon déneminde gézlenen ve tahmin edilen degerler olduk¢a uyumlu ¢ikmig, model
genel egilimleri basarih sekilde yansitmustir. Test doneminde performans diismekle
birlikte, ANN’e gére daha dengeli sonuglar elde edilmistir. Ozellikle egilimleri takip
etmede ve gozlenen degerlerle paralellik gostermede RBF yonteminin daha kararli oldugu

anlasilmaktadir.

Sekil 3.11°de Balikesir ili i¢in SO2 Yapay Sinir Ag1 (ANN) modeliyle yapilan ¢calismada,
kalibrasyon doneminde modelin gozlenen degerlerle genel olarak uyumlu sonuglar {irettigi,
ozellikle egilimleri yakalama konusunda bagsarili oldugu goriilmektedir. Ancak test
donemine gecildiginde modelin performans: belirgin sekilde dusmis, godzlenen
degerlerdeki dalgalanmalara karsilk veremedigi ve tahminlerin olduk¢a yetersiz kaldig:
dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, ANN modelinin egitim verisine fazla uyum sagladigini
ancak yeni veriler lizerinde genelleme yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir. Ayrica
sekil 3.12°de Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) yontemiyle yapilan modellemede,
kalibrasyon doneminde modelin goézlenen degerlerle biiyiik oOl¢ide uyumlu tahminler

yaptig1 ve genel egilimleri basarili sekilde takip edebildigi goriilmektedir. Test doneminde
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performansta bir miktar diisiis yasanmakla birlikte, RBF modelinin ANN’ye kiyasla daha
dengeli sonuglar verdigi, gozlenen degerlerle daha iyi Ortiistiigii anlasimaktadir. Bu

durum, RBF yonteminin genelleme yeteneginin daha gii¢lii ve yeni veriler karsisinda daha

kararli oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.7: Bursa ili i¢in SO2 konsantrasyonunun ANN modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gézlenen ve tahmin edilen
degerler.
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Sekil 3.8: Bursa ili i¢cin SO2 konsantrasyonunun RBF modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gbzlenen ve tahmin edilen
degerler.
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Sekil 3.9: Canakkale ili icin SO2 konsantrasyonunun ANN modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gézlenen ve tahmin edilen

degerler.
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Sekil 3.10: Canakkale ili igin SO2 konsantrasyonunun RBF modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gézlenen ve tahmin edilen
degerler.
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Sekil 3.11: Balikesir ili i¢in SO2 konsantrasyonunun ANN modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gézlenen ve tahmin edilen
degerler.

a)

500
400 L .
L4 . |
300 .
. =
4 g .
200 Gog oo
b ]
100 . y =0.5558x + 72.051
LT R*=0.5721
L]
g L]

(] 100 200 300 400 500 600 700 800
-100
300
250 ».

L .

200 —
150 L S N Tl
100 .

e LY y=0.194x + 86.319
50 e R'=0.1251

.

L]
o 100 200 300 400 500 600

Sekil 3.12: Balikesir ili i¢in SO2 konsantrasyonunun RBF modeliyle tahmini: (a) egitim
donemi gozlenen ve tahmin edilen degerler, (b) test donemi gbzlenen ve tahmin edilen
degerler.
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En son elde etigimiz model performans degerlerini tablo haline getirerek anlizlerini
asagida yapumistir. Yapay Sinir Aglart (ANN) modeli Bursa istasyonu igin egitim
asamasinda tatmin edici diizeyde performans gostermistir (NS=0.59, RSR=0.64). RMSE
degerinin yiiksek c¢ikmasi modelin gozlemlerden sapmalarinin fazla oldugunu ortaya
koymaktadir. Ancak PBIAS degerinin (-0.15) olmasi, modelin sistematik bir yanlilik
tasimadigmi gostermektedir. Test asamasinda ise ANN modelinin performanst bir miktar
iyilesmis, NS degeri 0.64’e yiikselmis, RSR 0.58’e¢ diiserek “iyi” sinifa yaklasmustir.
PBIAS (-9.50) degeri de £10 smirlan iginde kaldig1 i¢in modelin sistematik sapmasinin
kabul edilebilir diizeyde oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar, ANN modelinin Bursa i¢in
guivenilir ancak hata diizeyi yiiksek tahminler sundugunu géstermektedir. RBF modeli ise
Bursa istasyonu ic¢in egitim asamasinda ANN ile benzer bir performans sergilemistir
(NS=0.55, RSR=0.67). Bununla birlikte RMSE degerinin daha yiiksek olmasi, ANN’e
kiyasla egitim siirecinde daha fazla hata yaptigimi gostermektedir. Ancak test asamasinda
RBF modelinin performans: belirgin sekilde iyilesmistir. NS degeri 0.69°a ¢ikmis, RSR
0.53’e diigerek iyi performans diizeyine ulagsmistir. Ayrica RMSE degeri ANN modeline
gore daha diisiik bulunmustur (628.55). PBIAS (-9.00) degeri de +10 smurlan i¢inde yer

alarak modelin sistematik tahmin sapmasinin oldukca diisiik oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 3.1: Bursa, Canakkale ve Balikesir icin ANN ve RBF Modellerinin PMio
Konsantrasyonu Tahmin Performanslari.

Train Test

NS RMSE RSR Pbias NS RMSE RSR Pbias

- Bur 0.59 755.19 0.64 -0.15 0.64 682.53 0.58 -9.508

<Zt Can 0.75 105.08 0.50 0.01 0.50 258.95 0.68 24.048

S Bal 0.47 324.02 0.72 -0.61 0.29 406.16 0.81 -18.060
E Bur 0.55 791.15 0.67 2.17E-12| 0.69 628.55 0.53 -9.005
E Can 0.81 91.72 0.44  -492E-06| 0.74 185.01 0.49 16.665

Bal 0.37 352.81 0.79 -6.94E-12| 0.52 334.89 0.66 -8.969

ANN modeli, Canakkale istasyonu i¢in egitim asamasinda oldukea gii¢lii bir performans
gostermistir. NS degeri 0.75 olup bu sonu¢ modelin gézlemlerle yiiksek uyum sagladigim
ortaya koymaktadir. RSR degeri 0.50 ile “iyi” performans sinirinda, RMSE degeri 105.08
ise diger istasyonlara kiyasla olduk¢a diisiik bulunmustur. Ayrica PBIAS degeri 0.01 olup
sifira yakin bir deger elde edilmistir; bu da modelin sistematik bir yanllik tasimadigini ve
tahminlerinin gozlem degerleriyle neredeyse ayni oldugunu gostermektedir. Ancak test

asamasinda modelin performansi diismiistiir. NS degeri 0.50’ye gerileyerek tatmin edici
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sinirda kalmis, RSR degeri 0.68’e yiikselmis ve hata orani artmustir. Ayrica PBIAS degeri
24.04 olarak bulunmus ve bu durum modelin gozlemleri belirgin sekilde diisiik tahmin
ettigini gostermektedir. Bu sonuglara gére, ANN modeli egitim verilerinde oldukc¢a basarili
iken test verilerinde dogrulugunu kaybetmis, genelleme kabiliyetinin smirli oldugu ortaya
cikmistir. RBF modeli ise Canakkale icin daha istikrarli bir performans sergilemistir.
Egitim asamasinda NS degeri 0.81 ile “¢ok iyi” diizeyde bulunmus, RSR degeri 0.44 ile
oldukca diistik hata oran1 gostermistir. RMSE degeri 91.72 olup ANN modeline gore daha
diisik bir hata degeri elde edilmistir. PBIAS degeri sifira ¢ok yakin (-4.92E-06)
oldugundan modelin sistematik Onyargisi bulunmamaktadir. Test asamasinda da
performans kabul edilebilir diizeydedir. NS degeri 0.74 ile ANN’e kiyasla belirgin sekilde
daha yiiksek bulunmus, RSR degeri 0.49 ile “iyi” smifta yer almistir. Ancak PBIAS degeri
16.66 olmasi, modelin gozlemleri hafifce diisiik tahmin etme egiliminde oldugunu

gostermektedir.

ANN modeli Balikesir i¢in egitim asamasinda gli¢lii bir performans gostermistir. NS
degeri 0.78 olup modelin gozlemlerle yiiksek uyum sagladigimi gostermektedir. RSR
degeri 0.47 ile duisiik hata oran1 yakalanmis, RMSE degeri 103.31 olarak hesaplanmustir.
Ayrica PBIAS degeri 0.02 olup sifira ¢ok yakin bir deger elde edilmistir; bu da modelin
sistematik Onyargi tasimadigm ve gozlem degerlerine oldukca yakin tahminler {irettigini
gostermektedir. Ancak test asamasinda ANN’in performansi belirgin sekilde diismiistiir.
NS degeri 0.46°ya gerileyerek kabul edilebilir sinirda kalmig, RSR degeri 0.73°e yiikselmis
ve hata orani artmustir. Bununla birlikte PBIAS degeri -31.18 olarak bulunmus, bu da
modelin gozlem degerlerini belirgin sekilde yiiksek tahmin etme egiliminde oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla ANN modeli egitimde ¢ok basarili olsa da test asamasinda
genelleme kabiliyeti zayif kalmistir. Ayrica RBF modeli ise daha kararli sonuglar
sunmustur. Egitim asamasinda NS degeri 0.80 ile “¢ok iyi” diizeyde bulunmus, RSR degeri
0.45 ile diisiik hata orani gostermistir. RMSE degeri 98.85 olup ANN’e gore daha diisiik
bir hata degeri elde edilmistir. Ayrica PBIAS degeri 0.03 olmasi, modelin tahminlerinde
sistematik bir yanlihk tasimadigimi ortaya koymaktadir. Test asamasinda ise RBF modeli
ANN’e gore ¢ok daha basarili sonu¢ vermistir. NS degeri 0.71 ile giiglii bir performans
gostermis, RSR degeri 0.53 ile “iyi” seviyede kalmustir. Ancak PBIAS degeri -32.07
olmasi, modelin gézlem degerlerini genel olarak daha yiiksek tahmin etme egiliminde

oldugunu ortaya koymaktadir.
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Genel sonuglar incelendiginde, PMio tahmininde yapay sinir ag1 (ANN) ve radyal tabanlh
fonksiyon (RBF) modellerinin performanslar1 istasyonlara gore farklilik gostermektedir.
Canakkale istasyonu en basarih sonuclarin elde edildigi nokta olurken, Bursa orta
seviyede, Balikesir ise en diisiik dogrulukla modellenmisti. ANN modeli egitim
verilerinde giiclii sonuglar verse de test asamasinda basarist diismiis, bu da fazla
o6grenmeye egilimli oldugunu gostermistir. RBF modeli ise test verilerinde daha kararl ve
giivenilir sonuglar sunmus, Ozellikle Balikesir'de ANN’e gore daha basarili olmustur.
Genel olarak, RBF modeli PMio tahminlerinde ANN’e kiyasla daha giivenilir bir yontem
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 3.2’de SOz sonuglarina bakildiginda Bursa icin ANN modeli egitim (train) verisinde
orta diizeyde bir uyum gostermistir. NS degeri 0.48 ile kabul edilebilir seviyede, fakat
RMSE (73.80) ve RSR (0.72) yiiksek hata degerleri igermektedir. Pbias ise 0.02 ile
neredeyse hatasiz, yani sistematik bir sapma bulunmamaktadir. Ancak test verisinde
modelin basaris1 diigmektedir. NS degeri -2.03 olup negatif ¢iktig1 icin modelin test
performansi basarisizdir. RMSE 81.51 ve RSR 1.67 degerleri de yiiksek hata oranina isaret
etmektedir. Ayrica Pbias -30.68 ile modelin SOz degerlerini ciddi sekilde diisiik tahmin
ettigini gostermektedir. RBF modeli ise egitim asamasinda ¢ok giiclii bir performans
sergilemistir. NS degeri 0.97 olup miikemmel uyuma isaret etmektedir. RMSE (17.70) ve
RSR (0.17) ¢ok diisiik hata degerleridir. Pbias degeri sifira yakin ¢ikmis ve herhangi bir
sapma gostermemistir. Test verisinde ise modelin performansi diismiistir. NS 0.15 ile
diisik bir uyum gostermekte, RMSE 43.25 ve RSR 0.89 ile orta diizeyde hata
bulunmaktadir. Pbias 8.58 degeri, modelin test asamasinda SOz degerlerini bir miktar

yiksek tahmin ettigini gostermektedir.

Tablo 3.2: Bursa, Canakkale ve Balikesir icin ANN ve RBF Modellerinin SO2
Konsantrasyonu Tahmin Performanslari.

Train Test
NS RMSE RSR Pbias NS RMSE RSR Pbias
Bur 0.48 73.80 0.72 0.02 -2.03 81.51 1.67 -30.681
% Can 0.72 64.38 0.52 1.05 -6.19 134.23 2.57  -133.001
S Bal 0.57 95.77 0.65 0.43 0.02 143.85 0.95 22.320
@ . Bur 0.97 17.70 0.17  -2.63E-13] 0.15 43.25 0.89 8.584
§ Can 0.87 44.49 036 -2.17E-14] -0.52 61.71 1.18 3.672
Bal 0.44 109.63 0.74  -1.08E-14| 0.33 119.15 0.78 11.683
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Canakkale icin ANN modeli egitim (train) verisinde orta seviyede bir performans
gostermistir. NS degeri 0.72 olup kabul edilebilir diizeydedir. RMSE 64.38 ve RSR 0.52
degerleri orta seviyede hata oldugunu gostermektedir. Pbias 1.05 ile modelin az da olsa
yiksek tahmin egilimi vardir. Ancak test verisine bakildiginda modelin basarisi ciddi
sekilde diismektedir. NS degeri -6.19 olup negatif ¢ikmistir, bu da modelin test asamasinda
basarisiz oldugunu gosterir. RMSE 134.23 ve RSR 2.57 ¢ok yiiksek hata seviyelerine isaret
etmektedir. Pbias ise -133 gibi olduke¢a biiyiik bir degere sahiptir ve modelin testte SO2
degerlerini ¢ok ciddi bicimde disiik tahmin ettigini gostermektedir. RBF modeli ise egitim
verisinde basarili sonuglar tiretmistir. NS 0.87 olup yiiksek uyum gostermektedir. RMSE
44.49 ve RSR 0.36 hata degerlerinin diisiik oldugunu ortaya koymaktadir. Pbias degeri
sifira yakin (-2.17E-14) ¢cikmis ve modelin egitimde sistematik bir sapma yapmadigmi
gostermektedir. Test verisinde ise modelin performansi diismiistiir. NS -0.52 ile negatif
cikmis, bu da basarisizlik gostergesidir. RMSE 61.71 ve RSR 1.18 degerleri yiiksek hata
oldugunu gostermektedir. Pbias ise 3.67 ile modelin test asamasinda SO: degerlerini az

miktarda yiiksek tahmin ettigini ortaya koymaktadir.

Balikesir icin ANN modeli egitim (train) verisinde orta seviyede bir performans
sergilemistir. NS degeri 0.57 olup kabul edilebilir bir uyum saglamaktadir. RMSE 95.77 ve
RSR 0.65 hata oranlarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Pbias 0.43 degeri ise modelin
egitim sirasinda ¢ok az bir yiiksek tahmin egilimi tasidigini gosterir. Test verisine
bakildiginda, NS 0.02 ile sifira yakin ¢ikmistir, yani modelin test performansi ¢cok zayiftir.
RMSE 143.85 ve RSR 0.95 hata seviyelerinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Pbias
22.32 degeri ise modelin test asamasinda SO2 degerlerini belirgin sekilde yiiksek tahmin
ettigini gostermektedir. RBF modeli ise egitim verisinde zayif bir performans sergilemistir.
NS degeri 0.44 olup diisiik uyuma isaret etmektedir. RMSE 109.63 ve RSR 0.74 hata
seviyelerinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Pbias neredeyse sifirdir, yani sistematik
sapma yoktur. Test verisinde ise sonuglar biraz daha iyilesmistir. NS 0.33 olup diistik de
olsa pozitif uyum vardir. RMSE 119.15 ve RSR 0.78 degerleri hata paymin yiiksek
oldugunu gosterir. Pbias 11.68 ile modelin SO: degerlerini yiiksek tahmin ettigi
anlasilmaktadr.

Genel olarak bakilirsak, ANN modeli {i¢ sehirde de egitimde kabul edilebilir diizeyde
sonuglar vermesine ragmen test asamasinda basarisiz olmus, Ozellikle Canakkale ve

Balikesir’de yiiksek hata ve ciddi sapmalar tiretmistir. RBF modeli ise egitimde ¢ok
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basarili, testte ise orta diizeyde performans gostermistir. ANN’e gore daha giivenilir ve
dengeli sonuglar verse de her iki modelin de test verilerinde yiiksek dogruluk saglamadigi

goriilmektedir.

Son yillarda hava kirliligi parametrelerinin tahmin edilmesinde yapay zeké temelli
yontemler yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Literatiirde 6zellikle yapay sinir aglar
(Artificial Neural Networks, ANN) ve radyal tabanl fonksiyon (Radial Basis Function,
RBF) aglarinin, dogrusal regresyon gibi klasik yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar
verdigi siklikla rapor edilmektedir. Bu yontemler, dogrusal olmayan iliskileri modelleme

yetenegi sayesinde hava kalitesi tahmininde 6nemli avantajlar saglamaktadir.

PMio sonuglarinda ANN ve RBF yontemleri daha yakin performanslar sergilemektedir.
Canakkale i¢in her iki yontemin de hem egitim hem test asamasinda gorece daha yiiksek
NS degerleri elde ettigi goriilmektedir (6rnegin RBF testte 0.74, ANN testte 0.50).
Balikesir’'de ise modellerin genel performansi daha diisiik bulunmustur. Bu durum, veri

setlerinin 6zellikleri, yerel emisyon kaynaklart ve meteorolojik faktorlerle agiklanabilir.

SOz sonuglarinda ise degerlendirildiginde, egitim (train) asamasinda RBF yontemi
genellikle daha yiiksek Nash-Sutcliffe (NS) degerleri ve daha diisiik hata oranlar ile 6ne
cikmaktadir. Omegin Bursa icin RBF modeli egitimde 0.97 NS degeriyle oldukea yiiksek
bir performans gostermistir. Test asamasinda ise ANN modelinde bazi durumlarda negatif
NS degerleri gézlenmis, bu da test verisinde yetersiz performans anlamina gelmektedir.

Buna karsilik RBF yontemi test setinde daha istikrarli sonuglar tiretmistir.

Genel olarak sonuglar, RBF yonteminin 6zellikle SO2 tahminlerinde daha kararli ve
basarili oldugunu, ANN yonteminin ise bazi durumlarda asirt uyumlu egilimi gosterdigini
ortaya koymaktadir. Literatlirdeki benzer c¢alismalar da RBF’nin daha esnek yapisi
nedeniyle zamansal degiskenligi yiiksek olan kirleticiler i¢in daha uygun olabilecegini
desteklemektedir. Ancak PMio igin iki yontemin performanslart birbirine daha yakin olup,
bolgesel farkliliklarin 6ne ¢iktigi goriilmektedir. Sonug olarak, yapay zeka yontemleri hava
kalitesi tahmininde etkili araglardir; fakat model se¢imi, veri kalitesi ve bolgesel kosullar
dikkate alindiginda sonuglar degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle ilerleyen ¢alismalarda
hibrit yontemlerin ve daha genis veri setlerinin kullanilmasiyla performansin

artirllabilecegi 6ngoriilmektedir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada, yapay zeka tabanli modelleme tekniklerinden Yapay Sinir Aglart (ANN) ve
Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) yontemleri kullanilarak, Bursa, Canakkale ve Balikesir
illerinde hava Kkalitesi gostergeleri olan SO2 ve PMio kirleticilerinin kisa vadeli tahmini
gerceklestirilmistir.  Calismanin  temel amaci, farkli bdolgelerdeki verilerin  yapisal
ozelliklerini dikkate alarak bu iki yontemin performanslarmi kiyaslamak ve yapay zeka

tabanli modellerin hava kirliligi 6ngoriilerindeki potansiyelini ortaya koymaktir.

Elde edilen bulgular gostermektedir ki, her iki kirletici i¢in model performanslari hem
yonteme hem de bolgesel verilere bagh olarak degiskenlik gostermektedir. Bu durum,
yapay zekd modellerinin performansimi degerlendirirken yalnizca algoritmanin yapisina
odaklanmanmn yeterli olmadigmi, ayni zamanda veri kalitesi, ol¢lim giivenilirligi ve

bolgesel emisyon dinamiklerinin de dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

PMio icin elde edilen sonuglar, genel olarak daha dengeli bulunmustur. Ozellikle
Canakkale ili verilerinde hem ANN hem de RBF yontemleri yiiksek Nash—Sutcliffe (NS)
katsayilari ile tatmin edici sonuglar tiretmistir (6rnegin RBF test asamasinda NS=0.74). Bu
sonug, Canakkale’de Olgtim verilerinin diizenli, meteorolojik degiskenlerin daha
Ongoriilebilir ve emisyon kaynaklarinin daha smirl olabilecegini diisiindiirmektedir. Buna
karsin, Balikesir ili i¢cin elde edilen sonuglar beklenenden dusiik kalmistir. Her iki
yontemde de model dogruluklarinin gérece zayif olmasi; bolgede farkli kaynaklardan gelen
emisyonlarin ¢esitliligi, 6lctim istasyonlarmmn konumu ve hassasiyeti ya da meteorolojik
degiskenlerin ani dalgalanmalar1 ile iligkili olabilir. Bu durum, model performansinin
yalnizca kullanilan yontemden degil, ayn1 zamanda veri setinin homojenliginden ve

bolgesel dzelliklerden giicli sekilde etkilendigini agik¢a ortaya koymaktadir.

SO2 kirleticisinin tahmininde ise yontemler arasinda daha belirgin farkliliklar gézlenmistir.
RBF yontemi, ozellikle egitim asamasinda oldukc¢a yiiksek uyum saglamis ve Bursa
verilerinde NS degerinin 0.97°ye kadar ulasmasi, bu modelin dogrusal olmayan ve ani
degisim gosteren veri setlerine uyum kabiliyetini agik¢a ortaya koymustur. Test
asamasinda da RBF modelinin gorece istikrarli sonuglar iirettigi, ozellikle Bursa ve

Canakkale illerinde hata oranlarinin dusiik seviyede kaldigi goriilmiistiir. Bu bulgu,
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literatiirde de sik¢a ifade edildigi gibi, RBF modellerinin kisa siireli ve dalgali SO2
konsantrasyonlarmni 6ngérmede avantajli oldugunu desteklemektedir.

Buna karsiblk, ANN modelleri 0zellikle test asamasinda tatmin edici sonuglar
verememistir. Negatif NS degerleri, modelin egitim verisine fazla uyum sagladigini
(overfitting) ve test verisine genelleme yapmada yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Bu
durum, ANN’nin yapisal karmasikliginin kontrol edilmedigi senaryolarda model
performansimi olumsuz yonde etkileyebilecegini ve daha dikkatli parametre optimizasyonu

yapilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak, ¢alisma bulgulari su sonuglara isaret etmektedir:

v RBF yontemi, SOz tahmininde daha basarili ve giivenilir sonuglar vermistir.
Ozellikle ani degiskenliklerin yiiksek oldugu bélgelerde RBF nin avantaji daha net
ortaya ¢ikmaktadir.

v" PMio tahminlerinde ANN ve RBF birbirine yakin performanslar sergilemistir. Bu
durum, partikiil madde konsantrasyonlarmin bolgesel olarak daha dengeli dagilim
gostermesiyle iliskilendirilebilir.

v ANN modellerinde zaman zaman agirt uyum egilimi gozlenmis, bu da test
performanslarini olumsuz etkilemistir.

v Model performanslar yalnizca kullanilan yontemden degil, ayn1 zamanda bdolgesel

Ozelliklerden, veri setinin kapsamindan ve meteorolojik faktorlerden etkilenmistir.

Gelecek Calismalar I¢in Oneriler: Bu calismanin ortaya koydugu bulgular, yapay zeka
tabanli yontemlerin hava kalitesi tahmininde gii¢lii bir potansiyel sundugunu
gostermektedir. Bununla birlikte, performansin bolgeden bolgeye degiskenlik gostermesi,
daha kapsamli ve hibrit yaklasimlarin gerekliligine isaret etmektedir. Bu baglamda,

gelecek calismalarda:

& Hibrit modelleme yaklagimlarinin uygulanmast,

& Daha uzun siireli ve genis kapsamli veri setlerinin kullanilmasi,

& Meteorolojik parametrelerin (sicaklik, rlizgdr hizi, nem, basmg vb.) modele
entegrasyonu,

& Bolgesel emisyon envanterlerinin ve kentsel faaliyetlerin dikkate alinmasi,

e« Farkli oOlgeklerde (kentsel, bolgesel, ulusal) tahminlerin yapilmasi, model

performanslarin1 daha da iyilestirebilecektir.
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Sonug olarak, bu c¢aligma yapay zeka tabanli modellerin hava kalitesi tahmininde etkili ve
umut verici araglar oldugunu, ancak her kirletici ve her bolge igin tek bir modelin her
zaman en iyi sonucu vermedigini ortaya koymustur. En uygun yontemin se¢imi, veri
setinin yapisina, Kirleticinin dogasina ve bolgesel kosullara bagl olarak yapilmalidir. Daha
kapsamli veri setleri ve hibrit yontemlerle desteklenen gelecek calismalar sayesinde, hava

kalitesi tahminlerinde dogruluk ve giivenilirligin daha da artirilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Model performanslar1 incelendiginde, bazi sehirler i¢in elde edilen Nash—Sutcliffe
Verimlilik (NS) katsayilarinin gorece diisiik oldugu gortilmiistir. Bu durumun, ilgili
sehirlerin cografi konumu, topografik yapisi, hdkim riizgdr yonii ve riizgar hizi gibi
meteorolojik faktorlerden kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Ozellikle denizel etkiye acik
alanlar, ani meteorolojik degisimler ve kirleticilerin atmosferde tagmimini etkileyen riizgar
rejimleri, hava kirliligi degerlerinde diizensiz dalgalanmalara neden olmus ve modellerin
tahmin basarisin1 smirlamistir. Buna ragmen, genel sonuglar ANN ve RBF modellerinin
hava kirliligi tahmininde uygulanabilir ve anlamli sonuglar tiretebildigini gostermektedir.
RBF modelinin bazi sehirlerde alternatif ve tamamlayici bir yontem olarak 6ne ¢ikmasi,
ilerleyen c¢aligmalarda farkli meteorolojik parametrelerin ve daha uzun veri setlerinin
modele dahil edilmesiyle tahmin performansinin artirilabilecegine isaret etmektedir. Bu
yonliyle calisma, gelecekte yapilacak yapay zekd tabanli hava kalitesi modelleme

arastirmalari i¢in 6nemli bir metodolojik altyapi sunmaktadir
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