HAVA KALITESi TAHMINLEMESI iCiN BiR YONTEM
GERCEKLESTIRILMESI

Derya AKBAYIR
221450103

DOKTORA TEZi
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
Danisman: Prof.Dr. Emin Murat ESIN

Istanbul
T.C. Maltepe Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Temmuz, 2025






HAVA KALITESI TAHMINLEMESI ICIN BiR YONTEM
GERCEKLESTIRILMESI

Derya AKBAYIR
221450103
ORCID: 0009-0000-6495-3028

DOKTORA TEZi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
Danisman: Prof. Dr. Emin Murat ESIN

Istanbul
T.C. Maltepe Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Temmuz, 2025



JURI VE ENSTITU ONAYI

DERYA AKBAYIR in "Hava Kalitesinin Tahminlemesi [¢in Bir Yéntem Gelistirilmesi " bashikh
tezi 14.07.2025 tarthinde agafidaki jiin tarafindan degerlendirilerck "Maltepe Universitesi
Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yénetmelifi" nin ilgili maddelen uyarinca Bilgisayar Mithendishigi
Anabilim Dali Yiksek Lisans/Doktora/Sanatta Yeterlik tezi oy birhifiyle/oy ¢okluguyla,
basaril/basansiz olarak kabul edilmstir.

Unvani. Adi ve Soyadi [mza

Prof.Dr. Emin Murat ESIN (Danisman) Maltepe
Uye (Tez Damgmani) Universitesi et ettt

Uye Prof.Dr. Sinan APAK Fenerbahge Universitesi b

Dr.Ogr.Uyesi Erdal GUVENOGLU Maltepe
Uye Universitesi et e

Dr.Ogr.Uyesi Ender SAHINARSLAN Mudanya
Uye Universitesi et e

Uye Dr.Ogr.Uyesi Ayse SALMAN Maltepe Universitesi ...........comssnmeessssssnsns

Prof. De. Selva ERS0Z
KARAKULAKOGLU

Enstitfi Miidiirii

il



ETIK ILKE VE KURALLARA UYUM BEYANI

Bu belge, Yiiksekogretim Kurulu tarafindan 19.01.2021 tarihli “Lisansiistii Tezlerin
Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yénerge”

ile bildirilen 6698 Sayil1 Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu kapsaminda gizlenmistir.

il



TESEKKUR

Bu doktora tezinin hazirlanmasi siirecinde, degerli bilgileri ve rehberligi ile her asamada
beni yonlendiren danisman hocam Prof. Dr. Emin Murat ESIN'e en i¢ten tesekkiirlerimi
sunarim. Ayrica, bu siliregte bana sabirla destek saglayan ve her daim yanimda olan
kiymetli esime ve hayatimin anlami ¢ocuklarima ¢ok tesekkiir ederim. Son olarak,
hayatim boyunca her zaman sunduklar1 kosulsuz sevgi ve destekleri i¢in sevgili anneme
ve Omri bu tezin tamamlandigini gérmeye yetmeyen canim babama tesekkiirlerimi

sunuyorum.

Derya AKBAYIR

Temmuz, 2025

v



OZET

HAVA KALITESI TAHMINLEMESI iCIN BIiR YONTEM
GERCEKLESTIRILMESI

Derya Akbayir
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
Danisman: Prof. Dr. Emin Murat Esin

Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2025

Hava kirliligi, modern sehirlesmenin g6z ardi edilen bir sonucu olarak,
yasamimizi etkileyen en Onemli g¢evresel ve halk sagligi sorunlarindan biri
olmustur. Kentsel hava kalitesi izlenme stire¢lerinin dnemli bir agamasi olan hava kalitesi
tahmin modelleri kullanilarak, hava kalitesinin gelecekte nasil olacagini tahmin etmemizi
saglar. Bu calismada, hava kalitesi ve meteoroloji verilerini kullanarak kisa ve orta vadeli
PMio tahminleri i¢in 6zgiin bir hibrit derin 6grenme modeli dnerilmektedir. Bu model,
dogrusal olmayan ve mevsimsel bilesenleri etkili bir sekilde modelleyerek tahminlerin
dogrulugunu ve genellenebilirligini artirmay1 amaglamaktadir. Bu ¢alisma, Ankara il
smirlari icerisindeki 18 hava kalitesi izleme istasyonundan 2019-2023 yillar1 arasinda
saatlik olarak kaydedilen PMio, PM2.5, SOz, CO, NO2, NOy, NO ve Os kirleticileri ile
sicaklik, nem, yagis miktari, riizgar hizi ve basing gibi meteorolojik degiskenleri iceren

kapsamli bir veri setine dayanmaktadir.

Onerilen model yapisi, zaman serilerindeki uzun mesafeli bagimliliklar1 tespit etmede
basarili olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short -Term Memory, LSTM) katmanlari ile
verinin farkli boliimlerine odaklanabilme yetegi sunan dikkat mekanizmalar1 kullanan
Transformer Encoder bloklarint birlestirir. Tek adimli tahmin yontemleri yerine
Ozyinelemeli tahmin teknigi uygulanmistir. Boylelikle model, her tahmin sonucunu bir
sonraki adimin girdisi olarak kullanarak {i¢ giinliik ardisik dngoriiler gergeklestirmistir.
Bu yontemle, 6zellikle gelecege yonelik tahminlerde toplam hata birikiminin azaltilmasi

amaclanmustir.



Modelin hiperparametre ayarlama siirecinde, Optuna kiitiiphanesinde bulunan TPE (Tree-
structured Parzen Estimator) drnekleyici kullanilarak, 6grenme orani, katman sayisi ve
pencere uzunlugu gibi onemli parametreler sistematik bir sekilde optimize edilmistir.
Bununla birlikte, asir1 6grenmenin (overfitting) engellenmesi ve modelin genelleme
yetenegini yiikseltmek amaciyla, Batch Normalization, Dropout ve agirliklarin

giincellenmesinde AdamW optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

Deneysel bulgular, 6nerilen hibrit modelin hem kisa vadeli (1-24 saat) hem de orta vadeli
(25-72 saat) tahminlerde literatiirdeki geleneksel istatiksel yontemler ile giincel derin
O0grenme yontemlerine nazaran anlamli derecede daha diisiik ortalama mutlak hata (MAE)
ve kok ortalama kare hata (RMSE) sonuglar ortaya koydugunu gostermektedir. Diger
taraftan, yalnizca 588 bin parametreli yapisiyla, daha biiyiik grafik-temelli modellere gore

dikkate deger bir hesaplama verimliligi elde edilmistir.

Gelistirilen model ayrica, Streamlit temelli kullanici dostu bir arayiizle desteklenmistir.
Bu arayiiz araciligiyla, istasyon bazinda gorsellestirmeler, zamansal tahmin grafikleri ve
gercek zamanli veri akiglarini etkili bir sekilde sunmak miimkiindiir. Modelin gercek
zamanli veri akislartyla birlesimi, ani hava kalitesi degisimlerine kars1 siirekli ve giincel
ongoriiler sunabilmektedir. Bu baglamda sistem, sadece tahmin c¢iktilar1 degil, ayni
zamanda dinamik ¢evresel kosullara duyarli ve siirdiiriilebilir bir 6ngdrii sistemi olarak

tasarlanmistir.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda gelistirilen hibrit derin 6grenme modeli ile destekleyici
sistem altyapisinin, hava kirliliginin olumsuz etkilerinin azaltilmas1 ve koruyucu
onlemlerin zamaninda alinabilmesi i¢in yetkili kurumlara 6nemli katkilar saglayabilecegi
ongoriilmektedir. Ozellikle, kentsel hava kalitesi yonetimi alaninda, veri odakl stratejik
karar alma siireglerini destekleyecek fonksiyonel bir karar destek sistemi altyapisi olarak

entegre edilebilme potansiyeline sahip oldugu degerlendirilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Hibrit Hava Kirliligi Tahmin Modeli, LSTM, Transformer, Optuna,

Gergek Zamanli Tahmin Sistemi, Derin Ogrenme, Streamlit, MICE
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ABSTRACT

A METHODOLOGICAL FRAMEWORK FOR AIR QUALITY FORECASTING

Derya Akbayir
PhD Thesis
Computer Engineering Department
Computer Engineering Doctoral Programme
Thesis Advisor: Prof. Dr. Emin Murat Esin
Maltepe University Graduate School, 2025

Air quality problems have become a big challenge for the environment and public health.
They often show up as a hidden effect of urbanization today. Air quality forecasting
models are important for monitoring air in cities. They can predict future air quality,
which helps in taking timely actions and planning effectively. This thesis introduces a
novel hybrid deep learning model that incorporates meteorological data to improve the
accuracy and generalizability of short- and medium-term PMio concentration forecasts,
effectively capturing the nonlinear and seasonal components inherent in atmospheric time
series data. This study uses a broad dataset that includes hourly air pollutant
measurements. The pollutants measured are PM1o, PM2.5, SO2, CO, NO2, NOx, NO and
O3. It also includes meteorological data like temperature, humidity, precipitation, wind
speed and atmospheric pressure. The data were gathered from 18 air quality monitoring

stations in Ankara, Turkey, from 2019 and 2023.

The proposed architecture combines Long Short Term Memory (LSTM) layers with
Transformer Encoder blocks. LSTM layers are effective for modeling long-range
dependencies. Meanwhile, Transformer blocks apply attention mechanisms to focus on
various parts of the input sequence. The model uses a recursive prediction strategy instead
of traditional single-step forecasting. It feeds each predicted output back as input for the
next forecast. This allows for sequential predictions over three days. This framework is
designed to mitigate cumulative error propagation typically associated with multi-step

forecasting.
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Hyperparameter optimization was systematically done with Optuna. This automated
optimization framework relies on the Tree-structured Parzen Estimator (TPE)
algorithm.We systematically and automatically adjusted important factors like learning
rate, the number of layers and input window size. To additionally improve generalization
and avert overfitting, Batch Normalization, Dropout, and the AdamW optimizer were

integrated into the training process.

Test findings indicate that the suggested hybrid model reliably exceeds conventional
statistical techniques and modern deep learning approaches regarding Mean Absolute
Error (MAE) and Root Mean Square Error (RMSE), for both short term (1-24 hours) and
medium term (25-72 hours) predictions. As well, while it demonstrates significant
predictive capabilities, the model preserves computational efficiency with a compact
architecture containing nearly 588 parameters, offering a competitive alternative to larger

graph-based models.

The developed model is further supported by a user-friendly interface based on Streamlit.
By means of this interface, location-based visual representations, time prediction charts,
and real-time data streams can be effectively demonstrated. The merging of the model
with real-time data streams allows for ongoing immediate updates. This enables respond
quickly to sudden changes in air quality. Consequently, the system is designed not only
to produce reliable forecast outputs but also to operate as a responsive and sustainable

prediction system that adapts to changing environmental conditions.

Accordingly, the hybrid deep learning model and the accompanying supportive system
infrastructure that this thesis developed are expected to provide meaningful contributions
to authorized institutions in mitigating the adverse effects of air pollution and facilitating
timely implementation of preventive measures. Specifically, the suggested system has
great potential. It can effectively support decisions in urban air quality management. This

will improve data-driven strategies and decision-making processes.

Keywords: Hybrid Air Pollution Forecasting Model, LSTM, Transformer , Optuna, Real-
time Forecasting System, Deep Learning, Streamlit, MICE
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1. GIRIS
1.1 Problem

Hava kirliligi, modern sehirlesmenin getirdigi bir ¢evre sorunu gibi goziiksede, ayni
zamanda halk sagligi, sehir planlamasi, ekosistem biitiinliigii ve iklim degisikligiyle
miicadele kapsaminda oncelikli ¢6ziim gerektiren kiiresel 6lgekte bir sorundur. Diinya
Saglik Orgiitii (World Health Organization, WHO) verilerine gore, her yil yaklasik 7
milyon kisi dis ve i¢ ortam hava kirliligine bagli hastaliklar nedeniyle hayatini
kaybetmektedir (WHO, 2021). Hava kirliligi; astim, bronsit gibi solunum yolu
hastaliklarindan, noérolojik bozulmalara, kardiyovaskiiler rahatsizliklara, akciger
kanserine kadar ciddi saglik sorunlarina neden olmaktadir. Bu yiizden, hava kirliligi
verilerinin diizenli olarak takip edilmesi, giivenilir tahminler i¢in dogru bir sekilde
modellenmesi ve elde edilen bilgilerin veri odakli ve izlenebilir karar destek sistemlerine
entegre edilmesi sadece akademik bir zorunluluk degil, ayni zamanda sosyal bir
sorumluluktur. Ozellikle, bdlgesel hava kalitesi planlamasinda model destekli analitik
yontemler, merkezi ve yerel yonetimler i¢in daha islevsel yonetim stratejileri olusturmak

ve hayata gecirmek i¢in saglam bir temel sunmaktadir.

Ince partikiil maddeler (PM1ove PM2.5), azot dioksit (NO-), kiikiirt dioksit (SO-), karbon
monoksit (CO) ve ozon (Os) hava kirliliginin temel bilesenleridir. Bu maddeler, hem
insan sagligina hem de ¢evreye zarar verebilir. Bu kirleticilerin havadaki varlig1 ve zaman
icindeki dagilimlari, meteorolojik durumlara, cografi Ozelliklere, insan kaynaklh
emisyonlara ve atmosferik kimyasal tepkimelere bagl olarak biiyiik dl¢lide degiskenlik
gostermektedir. Ozellikle COVID-19 pandemisi sirasinda hava kalitesinde gegici bir
tyilesme oldu. Bu siirecte kardiyovaskiiler 6liim oranlar1 da azaldi. Boylece, hava
kalitesinin halk sagligi iizerindeki etkilerini belirgin hale getirdi (Venter, Aunan,

Chowdhury ve Lelieveld, 2020).

Hava kirliligi, gliniimiizde halk sagligindan baslayarak ekosistem biitiinliigiinii ve iklim
direncini dogrudan etkileyen karmasik bir problem alani olarak 6ne ¢ikmaktadir. Mevcut

tahmin yontemleri, bu karmasik yapiy1 zaman serisi odakli, cok degiskenli ve istasyonel



diizeyde bir araya getirme noktasinda yetersiz kalmaktadir. Bu baglamda, kirletici
konsantrasyonlarint ve meteorolojik degiskenleri birlikte degerlendirerek kisa ve orta
vadeli hava kirliligi tahmini yapabilen, agiklanabilirligi yiliksek, zaman serisi tabanli hibrit
bir derin 6grenme modeline duyulan ihtiyag kritik bir akademik ve uygulamali problem

olarak one ¢ikmaktadir.
1.2 Amaci ve Akademik Katkilar:

Bu caligmanin temel amaci, ¢ok bilesenli hava kirleticileri ile meteorolojik degiskenler
arasindaki dinamik iliskileri dikkate alarak, zaman serisi verisi iizerinde derin 6grenme
tabanli hibrit bir model araciligiyla ti¢ glinliik hava kirliligi tahminleri gergeklestirmektir.
Uc giinliik tahmin araligi, kisa vadeli kirlilik tahminlerinde karar vericilere yeterli
miidahale siiresi tanirken, ayni zamanda modelin 6zyinelemeli tahminlerde (recursive
prediction) kiimiilatif hata birikimini minimize edecek sekilde dengeli bir zaman ufku
saglar. Literatiirde, 1-3 gilinliik tahminlerin hava kalitesi yonetimi i¢in kritik oldugu
vurgulantyor. Bu tahminler, halk saglig1 uyar1 sistemleri agisindan 6nemli bir karar
destegi sagliyor. Bu nedenle, ¢calismada 3 giinliik bir tahmin aralig1 uzunlugu (prediction

horizon) benimsenmistir.

Bu kapsamda gelistirilen model, her tahmin adiminda 6nceki sonuglart yeni bir girdiye
dontistiirerek zamanla hata birikimini azaltmay1 amaclamaktadir. Model, 6zyinelemeli
tahmin yontemine dayanir. Boylece, kisa vadeli karar destek sistemleri i¢in uygun hale
gelir. Ayrica, hava kalitesi yonetimi, halk saglig1 uyarilari ve stirdiiriilebilir sehircilik gibi

alanlara da 6zgiin katkida bulunur.

Bu baglamda calisma, literatiirdeki mevcut yaklagimlarla karsilastirildiginda asagidaki

0zgiin akademik katkilar1 sunmaktadir.

A. Hibrit LSTM+Transformer model tasarimi

Bu tez calismasinda, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) ve
Transformer Encoder yapilar1 birlestirilmistir. Amacimiz, veri setindeki dogrusal
olmayan ve mevsimsel bilesenleri etkili bir sekilde modellemektir. Bu hedefle 6zgiin bir

hibrit model onerilmistir.



LSTM katmani, zaman bagimliliklarini uzun vadeli 6grenme yetenegi sayesinde etkili bir
sekilde modelleyebilir. Ardindan, Transformer Encoder ise dikkat
mekanizmasi kullanarak verideki uzun stireli iliskileri yakalayabilir.
LSTM+Transformer yapisi, zaman serisi tahmininde daha giiglii ve genellenebilir
sonuglar elde etmemizi sagladi. Onerilen modelin basaris1, tam baglantili katmanlarin
entegrasyonu ile artirilmistir. Bu katmanlar, farkli zaman o6lc¢eklerinde 6grenilen

temsilleri birlestirir.

B. Ozyinelemeli tahmin yaklasimi

Onerilen model, 6zyinelemeli yaklasim kullanarak 3 giinliik tahminler yapar. Bu
tahminleri, onceki kendi tahminlere dayanarak ardisik olarak yapmaktadir. Bu sayede,
uzun vadeli 6ngorii dogrulugu yiikselir. Bu ¢alismada, tahmin edilen ¢iktilar bir sonraki
zaman adimina girdi olarak kullanilir. Bu, tek adimli tahmin yontemlerinden farkli bir
modelleme stratejisidir. Ozyinelemeli tahminle, hava kirliligi sistemlerinde daha kararli
ve esnek bir model gelistirildi. Bu yontem, degiskenligi yiiksek olan sistemler igin

Oonemlidir.
C. Optuna ile model optimizasyonu

Hiperparametrelerin sistematik olarak optimize edilmesi i¢in Optuna tabanl bir yontem
uygulanmigstir. Bu siiregte, 6grenme orani, dropout orani, gizli katman sayis1 ve pencere
uzunlugu gibi 6nemli parametreler en uygun kombinasyonla ayarlandi. Boylece modelin
tahmin basarist ylikseltildi. Ayrica, asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmak ve
modelin genel dogrulugunu artirmak i¢in egitim siirecinde ¢esitli optimizasyon teknikleri
kullanilmistir. Modelin genelleme yetenegi, Batch Normalization, Dropout ve AdamW

gibi gelismis yontemlerle artirilmistir.
D. Hava kirliligi tahmin uygulamasi gelistirilmesi

Gelistirilen hava kirliligi tahmin uygulamasi ile hava kirliligi tahminlerini istasyonlara
gore harita iizerinde gorsel olarak sunmaktadir. Ayrica, tahmin sonug grafikleri kullanici
dostu sekilde sunularak, 6ngdrii sonuglarinin anlasilabilirligi arttirilmistir. Uygulamanin
modiiler tasarimi sayesinde, farkli veri kiimeleri ve yeni modelleme yaklagimlarini

kolaylikla entegre etme imkani sunar. Onerilen tahmin modeli, modelin performans



basarisini artirmanin yani sira, bir Streamlit arayiiziiyle son kullanici i¢in kullanilabilir

hale getirilmistir.

E. Gergek zamanli 6ngorii yetenegi

Onerilen modele, gercek zamanli tahmin altyapisi entegre edilmistir. Bu entegrasyon,
stirekli veri akiglarini isleyecek bigimde tasarlanmistir. Bu sayede, hava kalitesindeki ani
degisimlere karsi hizli tahminler iiretebilmektedir. Boylece modelin uygulanabilirligi
arttirilmistir. Onerilen model, anlik karar almay1 gerektiren alanlarda etkili bir sekilde
kullanilabilir. Bu alanlar, halk sagligi uyarn sistemleri, ¢cevresel izleme platformlar1 ve

yerel yonetim karar sistemlerini kapsamaktadir.
F. Akademik katkisi ve uygulama alanlar1

Gelistirilen modelin akademik diizeyde basarili sonuglar elde edilmesinin yan1 sira, ayni
zamanda kamu ve 6zel sektor paydaslari icin uygulanabilir karar destek araci niteligi

tagimasina katki saglanmistir. Modelin katki saglayabilecegi uygulama alanlari

- Yerel yonetimler i¢in bolgesel hava kalitesi planlamalarinin veri temelli olarak
yiiriitiilmest,

- Halk saglig1 yonetimi kapsaminda, hassas ve risk altindaki gruplarin dnceden
bilgilendirilmesine yonelik erken uyari sistemlerinin desteklenmesi,

- Kentsel stirdiriilebilirlik politikalar1 g¢ercevesinde uzun vadeli hava kalitesi
izleme altyapilarinin gelistirilmesi,

- Kentsel hava kalitesi yOnetimi siireclerinde karar alma mekanizmalarim

giiclendirecek etkin ve esnek bir karar destek sistemi olarak entegre edilebilmesi.

Bu kapsamda gelistirilen model, ileri diizey tahminleme yontemlerini yalnizca kuramsal
bir cercevede birakmayip, bunlar1 c¢evresel yoOnetimin pratik gereksinimleriyle
biitiinlestirerek; hem bilimsel bilgi liretimine hem de veri odakli, akilli ve siirdiiriilebilir

kent yonetimi yaklasimlariin gii¢lendirilmesine stratejik diizeyde katki saglamaktadir.
1.3 Hava Kirliligi Tahmin Modellerinin Onemi

Hava kirliligi tahmin modelleri, sehir yonetiminden saglik hizmetlerine kadar bir¢ok

alanda kritik bir islev gormektedir. Ayrica, ¢evresel politikalarin belirlenmesi ve sanayi
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planlamasinda da etkilidir. Hava kirliliginin tahmin edilmesinin bazi énemli katkilar

asagida agiklanmistir.

Halk sagligina olan etkisi agisindan degerlendirildiginde; hava kirliligi, solunum yolu
hastaliklar1, kardiyovaskiiler rahatsizliklar ve erken 6liimler gibi ciddi saglik sorunlariyla
baglantilidir (WHO, 2021). Hava kirliligi 6ngorii sistemleri, bu zararl etkilerin 6nceden
belirlenmesini saglayarak saglik otoritelerine ve yerel yonetimlere koruyucu stratejiler
gelistirme imkani sunar (Manisalidis, Stavropoulou, Stavropoulos ve Bezirtzoglou,
2020). Ozellikle toz pargaciklar1 (PM1o, PM2.5) ve azot dioksit (NO:) gibi kirleticiler,
astim, KOAH ve kalp hastaliklar1 gibi kronik durumlar1 olan bireyler icin biiyiik tehlike
arz etmektedir. Bu modeller araciligiyla, hassas bireyler (¢ocuklar, yaslilar ve bagisiklik

sistemi zay1f kisiler) uyarilabilir ve dis alan maruziyetleri azaltilabilir.

Endiistriyel verimlilik ve ekonomik etkinlige katkis1 bakimindan incelendiginde; 6ngorii
kabiliyeti yliksek hava kirliligi tahminleri, sanayi isletmelerinin emisyon kontrol
stratejilerini iyilestirmelerine imkan tanir. Bu durum hem gevresel yiikii azaltir hem de
enerji verimliligini artirir. Ayrica, ¢alisma giinlerinde hava kalitesine bagli iiretim
aksakliklar1 ve is giicii kayiplar1 da en aza indirilebilir (Chang, Graff Zivin, Gross ve

Neidell, 2019).

Sehir planlamasi ve gevresel stirdiiriilebilirlik bakimindan katkisini inceleyecek olursak;
hava kirliligi tahmin sistemleri, siirdiiriilebilir sehirlesme stratejilerinin belirlenmesinde
baslica veri kaynagidir. Tahminleme modelleri sayesinde, kirletici kaynaklarin mekansal
ve zamansal dagilimlar1 analiz edilerek, diisiikk emisyon bolgeleri (Low Emission Zones
- LEZ) planlanabilir ve ulasim politikalar1 daha etkin bi¢cimde sekillendirilebilir
(Doval-Minarro, Bueso ve Guillén-Alcaraz, 2025). Ayrica, iklim degisikligiyle
miicadelede hava kalitesi tahminleri, karbon yonetimi politikalarinin etkili bigcimde

izlenmesini saglamaktadir.

Her ne kadar ti¢ giinliik tahmin aralig1 olduk¢a kisa bir zaman dilimini kapsasa da, bu
sire zarfinda elde edilen yiiksek dogruluklu hava kirliligi tahminleri, cevresel
stirdiiriilebilirlik ve kentsel planlama stratejileri agisindan dnemli bir rol oynamaktadir.
Kisa siireli ongoriiler, dinamik ve anlik politika gelistirme siireglerinde esas girdi olarak

degerlendirilmektedir. Mesela, ongoriilen kirlilik artis1 nedeniyle toplu tagimanin tesvik



edilmesi, motorlu ara¢ kullaniminin kisitlanmasi ya da insaat ¢aligmalarinin gegici olarak

durdurulmas gibi acil durum eylem planlar1 devreye alinabilir (WHO, 2021).

Ayrica, li¢ giinlik tahmin verileri zamanla birikerek uzun donemli istatistiksel
caligmalarin temelini olusturur. Bu 6ngoriiler sayesinde, kirlilik ériintiilerinin mevsimsel,
haftalik ve bolgesel egilimleri tespit edilebilir ve buna dayanarak sehir odakl
siirdiiriilebilir ulagim stratejileri olusturulabilir. Ornegin, bir bélgede belirli zaman
dilimlerinde yiikselen PM10 diizeylerinin saptanmasi, diisiik emisyon bolgelerinin (LEZ)
sinirlarinin tekrar gozden gecirilmesine ya da agir tasit trafiginin kontrol altina alinmasina
yonelik yapisal tedbirleri giindeme getirebilmektedir (Doval-Mifarro, Bueso ve

Guillén-Alcaraz, 2025).

Bununla birlikte, hava kalitesi modelleri iklim degisikligiyle miicadelede karbon
emisyonlarinin dolayli bir belirtisi olarak da 6nem tasimaktadir. Kisa siireli hava kirliligi
verileri, karbon salimiyla iligkili NOx, CO gibi kirleticilerin zamansal yogunlugunu agiga
cikararak sera gazi azaltim stratejilerinin etkilerini giinliikk 6l¢ekte takip etme imkani

saglamaktadir.
1.4 Hibrit Modellerin Avantajlar1 ve Hava Kalitesi Tahminindeki Rolii

Geleneksel istatistiksel modelleme, hava kalitesi gibi ¢ok degiskenli, zamana baglh ve
istasyonlar arasi heterojenlige sahip karmasik sistemlerde belirli basarilar saglamistir.
Fakat, bu yontemler dogrusal olmayan iligkileri ve zamana bagli degiskenlikleri tam
olarak yakalayamiyor. Bu durum 6nemli bir sinirlilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
nedenle, son yillarda makine 6grenimi (Machine Learning, ML) ve ozellikle derin
ogrenme (Deep Learning, DL) temelli yaklasimlar, hava kalitesi tahmininde artan bir
sekilde kullanilmaya baslanmistir (Liao, Zhu, Wu, Pan, Tang ve Wang ,2020). Fakat, tek
basina uygulanan bir algoritmanin tiim veri kaliplarin1 ve karmagik etkilesimleri tespit
etmesi ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir. Bu c¢ercevede, hibrit modelleme yontemleri,
cesitli yaklasimlarin faydalarin1 birlestirerek daha giivenilir ve yaygmn tahmin

performansi saglayan alternatif ¢oziimler sunmaktadir.

a) Derin 6grenme yontemleri ile zaman serisi tahmini: Zaman bagimli hava kalitesi

verilerinin modellenmesinde, 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 gibi



b)

tekrarlayan sinir ag1 (RNN) varyantlari, zaman serisinin onceki degerlerini uzun
vadeli bagimliliklara gore d6grenebilme kabiliyetleri sayesinde kayda deger basarilar
kazanmistir. LSTM hiicreleri, bilgi akisini yoneten giris, ¢ikis ve unutma kapilar
sayesinde gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) sorununu hafifletmekte ve hem
kisa vadeli hem de uzun vadeli desenleri etkili bir sekilde yakalayarak tahmin
dogrulugunu yiikseltmektedir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Sun ve arkadaslari
(2022) gergeklestirdigi ¢alisma ile, PMa2.s ve Os tahmininde kullanilan istasyon
merkezli LSTM modelini yayinlama katmani ile genisleterek hem lokal hem de
bolgesel diizeyde performansi %20—40 oraninda yiikseltmistir. Bu yontem, zaman
bagimliliklarint daha hassas bicimde yakalamasini saglamistir (Sun, Fung, Chen, Li,

Yuan, Chen ve Lu, 2022).

Dikkat mekanizmalari ve transformer temelli yapilar: Klasik Tekrarlayan Sinir Aglari
(Recurrent Neural Network, RNN) yapilarina ait kisitlamalar1 gegmek i¢in gelistirilen
dikkat (attention) temelli yapilar, 6zellikle Transformer Encoder yapilari, zaman
serisi modellemesinde metodolojik bir degisime Onciiliik etmistir. Bu yapilar, zaman
icindeki  dikkate  deger kaliplar1  agirliklandirarak ~ 6grenme  siirecini
kuvvetlendirmektedir (Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones vd., 2017). Fang
ve arkadaglar1 (2022), bu dikkat mekanizmasini hem zamanla hem de mekanla ilgili
kaliplar bir arada modelleyen hibrit bir spatiotemporal yapiya entegre ederek, PMa.s
tahmininde dikkat farkindaligina sahip (attention-aware) bir ¢6ziim gelistirmistir. Bu
yapi, ¢esitli istasyonlar arasindaki iligkileri de hesaba katarak modelin genelleme

kapasitesini ylikseltmistir (Fang, Li, Karimian ve Mo, 2022).

Hibrit yapilar ile performans ve genelleme kapasitesi: Hibrit modelleme yontemleri,
istatistiksel modellerin agiklanabilirligini ve derin 6grenme modellerinin giiclii
tahmin yetenegini bir araya getirir. Bu sayede daha esnek ve etkili sistemler ortaya
cikar. Bu cercevede, LSTM ve Transformer Encoder bilesenlerinin bir araya
getirildigi hibrit yapilar, zaman serisinin karmasik yapisini ¢éziimlemede yliksek
basar1 yakalamaktadir (Liu, Tee, Lu, Zhou ve Lu, 2025). Bu calisma kapsaminda
Onerilen hibrit yapi, Ozyinelemeli tahmin (recursive prediction) yaklagimini
benimseyerek ¢ok adimli tahmin yetenegi kazandirmaktadir. LSTM ve Transformer

Encoder bilesenlerini birlestirmek, modelin kisa vadeli ¢iktisin1 bir sonraki zaman



diliminin girisi olarak kullanmasini saglar. Bu sayede ¢ok adimli tahmin elde edilir.
Boylece hava kalitesinin zaman icindeki gelisimini daha gerceke¢i sekilde
yakalayabilir. Kheder ve arkadaglar1 tarafindan 6nerilen 4AQ-Net modeli, LSTM ve
cok baslikli dikkat igceren hibrit yapilar1 hem gozlemlenen hem gézlemlenmeyen
istasyonlara yonelik PM..s yeniden degerlendirmesini gergeklestirmislerdir. Bu
model, tiim zaman ufuklarinda kararli ve tutarli bir modelleme sunmustur (Kheder,

Foreback, Wang, Liu ve Boy, 2025).
1.5 Smirhliklar

Bu c¢alismada kullanilan gergek zamanli PMio verileri bazi sorunlar igerebilir. Sensor
hatalari, iletisim kopmalart ve kalibrasyon uyumsuzluklar: yiiziinden eksik ve tutarsiz
gbzlemler barindirabilir. MICE yo6ntemi gibi ¢oklu veri tamamlama teknikleriyle bu
bosluklar doldurulsa da tamamlanan verinin orijinal dagilimi tam yansitamamasi,

Ozellikle ani sigramalar ve u¢ degerlerde model dogrulugunu kismen kisitlamigtir.

Bu ¢aligma, Ankara ili ve belirli bir zaman araligina (1.10.2019-19.12.2023 tarihleri aras1)
ait veriler kullanildig1 i¢in modelin farkli iklim degiskenlerine veya diger sehirlerdeki
meteorolojik sartlara dogrudan uygulanabilirligi bu veriler ile sinirhidir. Ayrica model
egitimi sirasinda erken durdurma ve dropout yontemleri uygulanmis olmasina ragmen,

modelin farkli veri setlerine ne oranda genelleme yapabilecegi belirsiz kalmistir.

Hibrit LSTM + Transformer Encoder mimari yapisi, ¢ok baslikli dikkat mekanizmalari
ve derin LSTM bloklar1 sebebiyle yiiksek hesaplama ve bellek kaynagi gereksinimi
duymaktadir. Sinirlt GPU siireleri ve mevcut donanim nedeniyle kapsamli hiperparametre
taramalart ve alternatif mimari varyant denemelerini kisith bir diizeyde

gerceklestirilmistir.

Hiperparametre ayarlamasi i¢in kullanilan Optuna kiitliphanesi ile yalnizca belirli
hiperparametre kombinasyonlart denenmistir. Tiim kombinasyonlar1 incelemek pratik
olmadigindan modelin performansi, secilen alt kiime konfigiirasyonuna dayanir. Bu
nedenle, olas1 olarak daha iyi sonuclar elde edebilecek konfigiirasyonlarin olup olmadig1

hala belirsizdir.



1.6 Tezin Kurgusu

Bu tez, toplam sekiz bdliimden olusmaktadir. Ik béliimde ¢alismanin amaci, énemi,
katkilar1 ve smirhiliklari ele alinmustir. Ikinci béliimde, hava kirliligi tahmini iizerine
yapilan onceki ¢alismalar kapsamli bir sekilde incelenmistir. Ugiincii boliimde, veri
toplama, On isleme ve normalizasyon siiregleri detaylandirilmistir. Dordiincii boliimde,
detayl1 veri analiz kesfi gorselleri yer almistir. Besinci boliimde, onerilen hibrit modelin
gelistirilmesi, algoritmik yapisi ve optimizasyon siiregleri agiklanmistir. Altinci boliimde,
hava kirliligi tahmin uygulamasi ve ger¢ek zamanli tahmin sistemi agiklanmistir. Yedinci
boliimde, modelin egitim siirecleri ve test bulgular ile performans degerlendirmesi ortaya
konulmustur. Sekizinci boliimde, aragtirma bulgular1 derlenmis ve gelecek caligmalara

dair onerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Hava kirliligi tahmini, atmosferdeki kirleticilerin zaman ve mekana bagli dagiliminin
Ongoriilmesiyle nasil yayildigin1 gosterir. Bu, ¢evresel riskleri azaltmak ve halk saglig
stratejileri olusturmak acisindan kritik O6neme sahiptir. PMio konsantrasyonlarinin
ongoriilmesine yonelik literatiirde, geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarinin
yanisira derin 6grenme yontemlerinin de etkin sekilde kullanildig1 goriilmektedir. Son
yillarda derin 6grenme  ve transformer model gibi yontemlerin kullanilmasi
yayginlasmistir. Hava kirliligi tahmininde oncelikle geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerine, sonrasinda derin 6grenme ve hibrit modelleri uygulayan c¢alismalar

incelenmistir.

Box ve Jenkins (1976) tarafindan gelistirilen Otomatik Regresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalama (AutoRegressive Integrated Moving Average, ARIMA) modeli, hava kirliligi
zaman serilerinin ge¢cmis verilerine dayanarak tahmin yapilmasina olanak taniyan temel
yontemlerden biridir. Zaman serisi analizinde sik¢a kullanilan model, zaman serisinin
gecmis degerleri (AutoRegression, AR), gegmis hata terimlerini (moving average - MA)
ve fark alma iglemlerini (integration , I) kullanarak duraganlastirilmis verilere dayanir.
Ancak cevresel ve meteorolojik olaylar gibi karmasik ve ¢ok degiskenli siireclerin

modellenmesinde yetersiz kalmaktadir (Fenger, 1999).

SARIMA (Mevsimsel Otoregresif Biitliinlesik Hareketli Ortalama) modeli, Box ve
Jenkins (1976) tarafindan gelistirilen klasik ARIMA modelinin bir uzantisidir. Bu model,
zaman serilerindeki mevsimsel dongiileri modellemek i¢in tasarlandi. ARIMA yapisina
mevsimsel parametrelerin (P, D, Q, s) eklenerek olusturulmustur. SARIMA modeli, hem
dogrusal bagimliliklar1 hem de mevsimsel Oriintiileri icerir. Bu model, 6zellikle PMz.s ve
PMio gibi hava kirleticilerin tahmininde iyi bir performans gostermektedir. SARIMA,
hem dogrusal bagimliliklart hem de mevsimsel kaliplari olan zaman serilerinde tahmin

basarisini bilyiik 6l¢iide artirmistir.

Regresyon (Multiple Linear Regression, MLR) modeli, hava kirliligi ile meteorolojik

degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri modellemek i¢in kullanilan istatistiksel bir
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yontemdir. Bu yontemde, bir bagimli degisken (PM10 vb.) birden fazla bagimsiz degisken
(6rnegin sicaklik, riizgar hizi, nem vb.) ile dogrusal iligki i¢inde modellenmistir. Ancak
Fenger (1999) belirtmistir ki, ¢oklu dogrusal regresyon karmasik atmosferik stiregleri ve
dogrusal olmayan etkilesimleri yakalamakta yetersiz kalmistir. Bu yiizden, 6zellikle hava

kalitesi gibi ¢ok degiskenli ve karmasik sistemlerde sinirli basarisi ile bilinmektedir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM), Cortes ve Vapnik tarafindan
1995°te gelistirilmis olup, kiigiik boyutlu veri kiimelerinde bile yliksek performans
gosterebilmesiyle one ¢ikar. Bu algoritma, dogrusal olmayan siniflandirma ve regresyon
problemlerinde etkilidir. Kernel doniigiimleri sayesinde karmasik iliskileri

modelleyebilme yetenegine sahiptir.

Moursi ve arkadaglari tarafindan 2019°da, bu algoritmalarin karsilastirmali performansini
detayl1 bigcimde incelemistir. Bu ¢calismada, PM..s konsantrasyonunun kisa vadeli tahmini
icin baz1 algoritmalar degerlendirildi. Destek Vektor Regresyonu (SVR), Rastgele
Orman, LSTM ve Extra Trees algoritmalar1 karsilagtirildi. Sonuglar, Extra Trees
algoritmasinin diger yontemlere gore daha iyi tahmin dogrulugu sagladigini
gostermektedir. Bu sonug, model karmasiklig1 ve genelleme basarisi arasindaki dengeyi
inceleyen arastirmalar i¢in dikkat ¢ekicidir. Ayrica calismada SVR’nin diisiik 6rneklem
hacimlerinde dahi tutarli sonuglar verebildigi bulunmustur. RF ise ¢esitli veri tiplerine

kars1 dayanikliligin1 gostermistir (Moursi, Shouman, Hemdan ve El-Fishawy , 2019).

Derin 6grenme yontemlerinden LSTM, Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
gelistirilmis olup, zaman serilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamadaki yetenegi
nedeniyle hava kalitesi modellemesinde 6ne ¢cikmistir. Dikkat mekanizmalari ve LSTM
katmanlariyla bir araya geldiginde, sirali bilgilerin yerel ve kiiresel baglamda islenmesini
saglamaktadir. Bu yaklasim, Bahdanau, Cho ve Bengio tarafindan Onerilen "attention-
based encoder-decoder" mimarisiyle ilk kez giindeme gelmistir (Bahdanau, Cho ve

Bengio, 2015).

Seng ve digerleri (2021) yaptig1 ¢alismada, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) tabanl
gelistirilen, ¢ok ciktili ve ¢oklu denetimli 6grenme endeksi (MMSL) yapisini iceren
kapsamli bir hava kalitesi tahmin modeline odaklanmislardir. Model kapsaminda,

Pekin’deki mevcut izleme istasyonlarindan elde edilen PM2.5 partikiill madde
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konsantrasyon verileri, komsu istasyonlardan saglanan meteorolojik parametreler ve hava
kirletici gaz verileri (cogunlukla CO, NO olmak iizere NO2, O3 ve SO2) bir araya
getirilerek modelin veri kaynagi olusturulmus. MMSL yaklasimiyla gelistirilen modelin
tahmin performansi degerlendirme metrikleri ile Olgiilmiis; 6nerilen MMSL modeli,
dogrusal regresyon, Rastgele Orman, Destek, SVM ve giincel modeller olan CNN-LSTM
ve CNN-Bi-RNN ile karsilagtirnlmigtir. Karsilagtirma sonuglari ile onerilen MMSL
modelinin iistiin tahmin performans1 gosterdigi raporlanmistir (Seng, Zhang, Zhang,

Chen ve Chen, 2021).

Bir baska calismada ise Yan ve arkadaslari, Pekin kentine yonelik, uzay-zamansal
kiimeleme temelli derin 6grenme aglarini kullanarak ¢ok zamanli ve ¢ok merkezli bir
hava kalitesi tahmin modeli gelistirmistir. Bu kapsamda performanslar1 geri yayilim sinir
ag1 (BPNN), evrisimli sinir ag1 (CNN), LSTM ve CNN-LSTM mimarileri kullanilarak
karsilastirilmistir. Ozellikle bir sonraki saatlik tahmin (t+1) dogrulugu iizerine odaklanan
calismanin sonuglari, hem CNN-LSTM hem de LSTM modellerinin genel olarak LSTM
ve CNN-LSTM modellerinin diger yontemlere kiyasla daha iyi performans gostermistir

(Yan, Liao, Yang, Sun, Nong ve Li, 2021).

Muthukumar ve arkadaslar1 yaptigi calismada, meteorolojik, ¢evresel ve uydu
goriintiilerinden elde edilen ¢ok kaynakli verilerin entegrasyonunu hedefleyerek, Graph
Convolutional Network (GCN) ve Convolutional LSTM (ConvLSTM) yontemlerini
uygulamiglardir. Bu calismada, veri tiirlerini ¢esitlendirmek ve derin ag mimarilerini
birlestirmekle tahmin dogrulugunun anlamli sekilde arttig1 belirtilmistir.Cok boyutlu veri
setlerinin birlestirilmesi ve gelismis derin 6grenme modellerinin bir arada kullanilmasi,
tahmin performansini 6nemli Olgiide artirmistir (Muthukumar, Pathak, Nagrecha,

Hosseini, Comer ve Amini, 2020).

Yang ve Ismail (2022) ise tahmininde transfer 6grenme ile desteklenen hibrit bir derin
o0grenme modeli 6nererek, karmasik ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinin modellenmesine
yonelik olarak LSTM ve Cok Katmanli Algilayict (MLP), CNN ve transfer 6grenmesine
dayali yapilarinin entegrasyonunu gergeklestirmistir. Modelin, Pekin ve Hengshui hava
kalitesi verileriyle dogrulanmis, yliksek dogrulugun yani sira giiglii bir kararliliga sahip

oldugu sunulmustur.
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Yang ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda, Pekin’e ait veri eksikligi sorunuyla basa ¢ikabilmek
amaciyla kanal ve mekansal dikkat mekanizmalar1 ekledikleri transfer 6grenme temelli
hibrit derin dgrenme modelini gelistirmistir. Onerien modelde LSTM ve Cok katmanli
algilayict (MLP) birlikte kullandiklar1 ag yapisina tahmin dogrulugunu arttirmak igin
artik sinir ag birimi eklenmistir. Bulgulara gore, klasik derin 6grenme modelleri, hibrit
derin Ogrenme modelleri ve en gilincel transfer Ogrenme yaklagimlariyla
karsilastirildiginda, TL-Modified modelinin RMSE degeri, TL-LSTM ve TL-CNN-
LSTM modellerine kiyasla farkl: istasyonlarda sirastyla %38, %16.5 ve %25.6 oraninda
azaltildig1 gosterilmistir (Yang, Wang, Liu ve Zhang, 2023).

Zhang, Zheng ve Yu (2023), hava kalitesi tahmininde aciklanabilirligi artirmak amaciyla
dikkat mekanizmasi (attention) ile gili¢lendirilmis LSTM (Attention-LSTM) modelini
Onermistir. Calismada, dikkat mekanizmas: kullanilarak modelin zaman serisi
verilerindeki 6nemli zaman noktalarina daha fazla agirlik vermesi saglanmis ve boylece
PM2.5 ve PMio seviyelerinin daha isabetli tahmini hedeflenmistir. Model, yalnizca
dogruluk agisindan degil, ayn1 zamanda hangi girdilerin ve zaman dilimlerinin tahmine
daha fazla katki sagladigini agiklayabilme potansiyeli ile de éne ¢ikmistir. Onerilen STA-
ResCNN modeli, LSTM,GRU,CNN ve TA-ResCNN yontemleri ile kiyaslandiginda,
PM2,5ve PM ¢ icin li¢ biiyiik sehirde 1-4 saat 6ncesi tahminlerin ortalamasi i¢in ortalama
karekok hatasini sirasiyla %35, 595-%15, 247 ve %6, 827-%16, 906 oranlarinda
azalmistir. Yapilan deneyler, Attention-LSTM modelinin klasik LSTM ve diger derin
o0grenme yaklasimlarina kiyasla hava kalitesi tahmininde daha yliksek performans

sergiledigini gostermistir.

Jesupriya, Mahalakshmi ve Komalavalli (2025) ¢calismalarinda, hava kalitesi tahmini i¢in
cok bagl dikkat mekanizmali, ¢ift yonlii LSTM’lere ve yogun katmanlara dayali bir hibrit
derin 6grenme modeli 6nermistir. Model, hem farkli kirletici konsantrasyonlarini tahmin
etmeyi hemde hava kalitesi indeksini hesaplamayr amaclamis. Hibrit CNN-LSTM
modeli, girdi verilerinin mekansal 6zelliklerini ¢ikarirken CNN katmanlar1 6nemli rol
oynar. LSTM ise zaman serisi verilerinin zamansal dinamiklerini 6grenir. Ayrica,
modelin dikkat mekanizmasi eklenerek 6nemli zaman adimlarina ve kritik girdilere daha
fazla agirlik vermesi saglanmistir. Bu sayede, hem kirletici konsantrasyonlarinin

tahmininde hemde AQI siniflandirmasinda yiiksek dogruluk elde edilmistir.
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Hava kalitesi tahmininde mekéansal ve zamansal bagimliliklar1 etkili bir sekilde
modellemek icin grafik sinir aglar1 (Graph Neural Networks, GNN) daha fazla bir ilgi
cekiyor. Wang ve arkadaslari, kritik meteorolojik ve cografi bilgileri kullanan PMa.s-
GNN modelini gelistirdi. Bu, zenginlestirilmis bir grafik sinir ag1 mimarisi sunmaktadir.
Model, digiim ve kenar Ozniteliklerini meteorolojik ve cografi verilerle destekler.
Boylece, ince ¢oziniirliiklii mekansal detaylar1 ve uzun vadeli bagimliliklar etkili bir
sekilde yakalamaktadir. Gergek diinya veri setleri iizerinde yapilan deneyler, PMaz.s-
GNN’nin ince detaylar1 ve uzun donem korelasyonlari iyi bir sekilde modelledigini ortaya
koymustur. Bu 6zellikler, onun alanindaki en iyi performansi sergiledigini gostermistir.
Ancak, bu modelin uygulamasi zordur. Bunun nedeni, PM:.s’ye ait bircok parametre ve
karmagik 6n isleme adimlar1 gerektirmesidir ve bu durum pratikte kullanimini

kisitlayabilir (Wang, Li, Zhang, Meng, Meng ve Gao , 2020).

Kiyaslanilan diger bir model olan Group-Aware Graph Neural Network (GAGNN), Chen
ve arkadaslari tarafindan 2021°de iilke ¢apinda sehirler aras1 hava kalitesi tahmini i¢in
gelistirilmistir. GAGNN, sehirler arasindaki gizli bagimliliklar1 hiyerarsik bir grafik
yapisi lizerinden tespit etmektedir. Model, dnce bireysel sehirleri diigiim olarak iceren bir
sehirler grafigi olusturur ve ardindan benzer sehirleri biraraya getirerek iist diizey bir grup
grafigi hazirlar. Kendinden 6grenimli gruplayici ag (self-supervised clustering network)
sayesinde benzer 6zelliklere sahip sehirler dinamik bir sekilde gruplandirilmakta ve bu
gruplarlar arasindaki korelasyonlar bir kodlayici araciligiyla modellenmektedir. Mesaj
gecisi (message passing) mekanizmasi sayesinde, cografi olarak uzak olan ancak benzer
hava kirliligi profiline sahip sehirler etkili bir sekilde iliskilendirilmektedir. Deneysel
sonuglar, GAGNN’nin mevcut tiim karsilastirmalit modellere nazaran en yiiksek tahmin
dogrulugunu sundugunu gostermistir. Modelin en biiylik dezavantaji, ek gruplayici
katmanlar ve grup sayist gibi hiperparametrelerin optimizasyon ihtiyact nedeniyle

mimarinin karmasik hale gelmesidir (Chen, Xu, Wu, Qian, Du, Li ve Zhang, 2021).

Giincel calismalarda kullanilmaya baglayan Transfer 6grenme modeli sayesinde
genellikle veri kitlig1 sorunu iizerinde calisilmaktadir. Dhole ve arkadaglari tarafindan
yapilan ¢aligmada, ¢ok kaynakli transfer 6grenme yaklasimlarini degerlendirerek, cesitli
kaynak istasyonlardan elde edilen verilerin hedef istasyona aktarilmasi yoluyla kiimiilatif

bir tahmin olusturmustur. Bu yontemle, yakin istasyonlardan kolayca erisilen verilerden
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faydalanilarak tahmin performansinin artirilmasi istenmistir (Dhole, Ambekar, Gunjan ve

Sonawani, 2021).

Liang ve arkadaslari, Cin genelinde ki 1.085 izleme istasyonundan toplanan dort yillik
verileri kullanan ve 06zellikle PM2.s parametrelerine odaklanarak kentsel hava kalitesini
tahmin etmek icin transformer tabanli bir yaklagim saglayan AirFormer modelini
gelistirdiler. Bu calismada, iki asamali hibrit bir yapi gelistirilmistir. ilk asama,
“Dartboard Spatial MSA” ve “Causal Temporal MSA” olarak adlandirilan iki yeni 6z-
dikkat mekanizmasi ile uzamsal ve zamansal bagimliliklar1 etkili bir sekilde 6grenen
deterministik asamasidir. Tkinci asamada ise, tahmin belirsizligini modellemek icin gizli
rastgele degiskenler (latent degiskenler) eklenerek stokastik bir agama olusturulmustur.
Bu yap1, dinamik uzamsal iligkilerin yani sira uzun vadeli belirsizliklerin de etkili bir
sekilde ele alinmasina olanak tanimaktadir. Deneysel sonuclar, AirFormer’in 72 saatlik
tahminlerde mevcut yontemlere gore hata oranini %5—8 oraninda diisiirebildigini ortaya
koymaktadir. Literatiirdeki diger caligsmalara gore, uzun vadeli tahminlerde yiiksek
dogruluk saglamasi, degisken belirsizlikleri modelleyebilmesi ve biiyiik 6l¢ekli veri
setlerinde etkili bir sekilde uygulanabilmesi gibi avantajlar1 bulunmaktadir (Liang, Li,

Zhang, Wang, Liu ve Peng, 2023).

Yi ve arkadaglar1 2018 yilinda, PMz.s tahmini i¢in tasarlanmis hibrit bir CNN-BiLSTM
mimarisi olan DeepAir modelini 6nermistir. Bu modelde, ¢evresel sensorlerden elde
edilen ¢ok degiskenli verilerden yerel egilimleri ve mekansal korelasyonlar1 ¢ikarmak
icin tek boyutlu evrisimli sinir ag1 katmanlar1 kullanilmistir. Sonrasinda, BiLSTM
katmani, bu 6zellikler araciligiyla zaman i¢indeki bagimliliklar: 6grenerek daha kapsaml
bir zaman serisi analizi sunmustur. Son katmanlarda elde edilen 6zellikler birlestirilerek
PM:.s konsantrasyonu tahmini yapilmaktadir. Ger¢ek diinya veri setleri iizerinde
gerceklestirilen deneysel calismalar, DeepAir modelinin yiiksek dogrulukla tahminler
yaptigin1 ortaya koymustur. Modelin en 6nemli avantaji, CNN katmanlar1 ile yerel
uzamsal desenleri, BiLSTM ile de zamansal bagimliliklar1 es zamanli olarak
Ogrenebilmesi ve bu sayede daha zengin ve anlaml 6zellikler elde etmesidir. Ancak,
modelin dezavantaji, meteorolojik verilerin ek veri kaynaklariyla birlestirilmemesi ve
tahminlerin cogunlukla istatistiksel korelasyonlara dayali olmasidir (Y1, Zhang, Wang, Li

ve Zheng, 2018).
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3. VERI HAZIRLAMA VE ON ISLEME

Veri 6n isleme ve veri hazirlama siiregleri, modelin 6§renme performansini artirmakta ve
hava kirliligi tahmininin dogrulugunu ytikseltmektedir. Yiksek kaliteli bir veri seti
olusturmak, hava kirliligi tahmininin basarisint ve modelin genellestirme yetenegini
olumlu yonde etkilemektedir. Bu boliimde, veri kaynaklarinin 6zellikleri, veri temizleme

ve normalizasyon yontemleri, ayrica zaman serisi analizine iliskin detaylar ele alinmistir.
3.1 Calisma Alam

Calisma alani olarak, Tiirkiye’nin bagkenti Ankara se¢ilmistir. Ankara, 5.782.285 kisilik
niifusu ile Tirkiye’nin en kalabalik ikinci ili olup, Orta Anadolu’nun kuzeybatisinda yer
almaktadir. Cografi olarak Kizilirmak ve Sakarya nehirlerinin kollar1 arasinda bulunan
sehir, 39.57°K enlemi ve 32.53°D boylam1 koordinatlarinda konumlanmaktadir. 26.897
km? yiizél¢limii bakimindan Tiirkiye’nin {igiincii biiyiik ili olan Ankara’nin, 25 ilgesi
bulunmaktadir. Bu ilimiz, cografi ve iklimsel kosullar bakimindan 6nemli 6zellikler
tagimaktadir. Karasal iklimin hakim oldugu Ankara’da, yillik sicaklik farklar1 belirgindir

ve kislar soguk, yazlar ise sicak gegmektedir.

Ankara, yiizol¢limiiniin biiytik bir kisminda bozkir bitki ortiisiine sahipken, il merkezinde
yogun bir yerlesim alan1 bulunmaktadir. Niifus yogunlugunun biiyiik ¢ogunlugu merkez
ilgelerde toplanmistir. Ancak g¢evre ilgelerdeki yogun tarimsal faaliyetler ve son yillarda
gelisen termal turizm ve kiiltiir turizmi gibi ekonomik faaliyetler, hava kalitesini etkileyen
faktorler arasinda yer almaktadir. Sekil 1'de Ankara ilinin fiziki haritas1 gorsel olarak

sunulmaktadir (MSB HGM, 2025).
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Sekil 1. Ankara ilinin fiziki haritas1 (MSB HGM, 2025)

Calismada kullanilacak veri seti, Ankara ilinin gesitli bolgelerine ait hava kalitesi,

meteoroloji istasyonlarindan erisilen verilere dayanacaktir.
3.2 Veri Kaynaklar

Bu c¢alismada, hava kirliligi tahmin modellerinin olusturulmasinda kullanilacak veri seti,
Ankara ilindeki hava kalitesi ve meteorolojik parametrelerin ¢ok degiskenli bir zaman
serisini igermektedir. Calismanin ana hedefi, 6zellikle PM1o konsantrasyon seviyesini
tahmin etmektir. Bu hedef degiskenler, halk saglig1 agisindan 6nemli olan hava kirliligi
bilesenlerini temsil eder. Girdi degiskenleri ise hava kirliligi ve meteorolojik faktdrlerden

olusmaktadir.

Veri setinin temel bilesenleri, hava kalitesi izleme istasyonlar1 ve meteoroloji izleme
istasyonlar1 tarafindan saglanan verilerden olusmaktadir. Bu veriler, Ankara ilinin hava
kalitesine iliskin kapsamli bir veri analizi ve hava kirliligi tahminleri i¢in modellerin

egitim siirecine temel olusturacaktir.
3.2.1 Hava kalitesi izleme istasyon verileri

Tiirkiye Cumhuriyeti Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanhigi'na bagl hava
kalitesi Ol¢lim istasyonlari, hava kirliligi izleme ve degerlendirme stire¢lerinde kritik bir
islev gormektedir. Bu tez kapsaminda kullanilan hava kirliligine ait istasyon verileri, T.C.

Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi Ulusal Hava Kalitesi Izleme Agi’ndan
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(UHKIA) temin edilerek kullamlmistir (UHKIA, 2023). Bu istasyonlar, hava kirliligini
izlemek ve g¢evresel yonetmeliklere uygun olarak diizenli araliklarla hava kalitesini
Olcmek icin stratejik olarak yerlestirilmistir. Calismada kullanilan veriler, Ankara ilindeki
18 farkli hava kalitesi izleme istasyonundan, 2019-2023 yillar1 arasinda saatlik ol¢iilen

kirleticilerin degerlerini icermektedir.

Hava kalitesi veri seti, sehirdeki hava kirliligi diizeylerini analiz etmek i¢in toplandi. Bu
veri seti, kirliligin mekansal ve zamansal degisimlerini incelemeye olanak tanir. Ol¢iim
istasyonlarindan toplanan veriler, temel kirletici parametreleri gosterir. Bunlar arasinda
partikiill madde (PM10, PM2.5), azot dioksit (NO2), kiikiirt dioksit (SO:), karbon
monoksit (CO) ve ozon (Os) bulunur. Bu parametreler, hava kirliligini belirleyen ve insan
sagligina olumsuz etkileri olan bilesenlerdir. Ankara’daki hava kalitesi 0Olgiim

istasyonlarinin dagilimlari, cografi konumlari ile birlikte Sekil 2'de gosterilmistir.
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Sekil 2. Istasyon Bilgileri Haritas1 (SIM, 2024)

Hava kirliligi parametreleri:

Cubuk

Akyurt

PM10 (pg/m?) hava icindeki 10 mikron veya daha kiiclik partikiill maddelerin

konsantrasyonunu gosterir. Bu kirleticiler, trafik, sanayi ve insaat faaliyetlerinden ortaya

c¢ikar. Bu maddeler, solunum yolu hastaliklarina neden olabilir.

Partikiil Madde (PM2.5 (ug/m?)), 2.5 mikron veya daha kii¢iik parcaciklarin yogunludur.

PM2.:5 partikiilleri, derin solunum yollarina kadar inebilir. Bu durum, kalp-damar

hastaliklar1 ve kanser gibi ciddi saglik sorunlarina neden olabilir.

Silfiir Dioksit (SO:2 (pg/m?)), fosil yakitlarin yanmasiyla ortaya ¢ikmaktadir. Bu gaz,

sanayi bolgelerinde sik goriiliir. Ayrica, astim gibi solunum hastaliklarina neden olabilir.
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Azot Dioksit (NO2 (ng/m?)), motorlu tasitlardan ve sanayi emisyonlarindan olusur. Bu

gaz, hava kalitesini kotiilestirir ve ozon tabakasina zarar verebilir.

Karbon Monoksit (CO (ug/m?)), yetersiz yanma siireglerinden olusan bir gazdir. Viicutta
oksijen tasimay1 azaltir. Bu durum, bas agris1 ve bag donmesi gibi semptomlara yol

agabilir.

Ozon(0Os (ng/m?®)), fotokimyasal reaksiyonlar sonucu ortaya ¢ikan bir ikincil kirleticidir
ve atmosferde bulunur. Ozon, solunum yollarini etkileyerek alerjik reaksiyonlari

tetikleyebilir.

Asagidaki Tablo 1°de, UHKIA’dan elde edilen veriler islenerek Ankara il sinirlari
icerisinde konumlanan hava kalitesi izleme istasyonlarina ait kirletici parametrelerin
dagilimi detayli ve sistematik bir bicimde sunulmaktadir. ilgili gorsellestirme, her bir
istasyonda izlenen kirletici tiirlerinin kapsamini ve gesitliligini tabloda sunmakta; "v'"
sembolii ile dl¢lim yapilan parametreleri, "X" sembolii ise Ol¢limiin gerceklesmedigi

durumlar gostermektedir.

Bu yaklasim, istasyon bazinda Ol¢iim kapasitesinin ve parametre cesitliliginin
karsilastirmali analizine olanak taniyarak, ol¢ciim altyapisindaki heterojenligi agik bir
sekilde ortaya koymaktadir. Boylelikle, kirletici tiirleri agisindan istasyonlar arasi
farkliliklar goriiniir kilanarak, ozellikle eksik 6l¢iim alanlarmin belirlenmesiyle,
gelecekteki modelleme ve izleme stratejilerinde bu tespitlerin dikkate alinmasi agisindan

olusturulmaktadir.
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Istasyon Adi

Bahgelievler
Batikent
Demetevler
Etimesgut
Etlik

Kayas
Kecioren
Mamak
Ostim
Polath
Sihhiye
Sincan
Siteler
Torekent
Ulus
Yasamkent
Cankaya

Cubuk

Tablo 1. Hava Kalitesi istasyon Verileri

Hava Kirliligi Parametreleri
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3.2.1.1 Hava kalitesi ulusal sinir degerleri

Tiirkiye’de hava kalitesinin izlenmesi ve yonetimi, insan sagligini ve ¢evreyi korumak
amaciyla gelistirilen yasal diizenlemeler ¢ergevesinde gergeklestirilmektedir. Bu
baglamda, Hava Kalitesi Degerlendirme ve Yonetimi Yonetmeligi (HKDYY), ulusal
hava kalitesi standartlarini belirleyen temel referans dokiiman olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Yo6netmelik, 21 Mayis 2008 tarihli ve Avrupa Birligi’nin (AB) 2008/50/EC say1l1 "Hava
Kalitesi ve Temiz Hava icin Daha Iyi Bir Avrupa" Direktifi ile uyumlu sekilde
hazirlanmistir. Yonetmelikte, belirli kirletici parametreler i¢in ulusal sinir degerler, hedef
degerler ve uzun vadeli hedefleri belirlenmistir. Bu degerler, toplum sagligin1 ve ¢evresel
stirdiiriilebilirligi koruma amaciyla belirlenmis olup, hava kirliligi yonetiminin temel

dayanaklarindan birini olugturmaktadir.

Yonetmelikte tanimlanan sinir degerler, insan sagligi ve ekosistemlerin korunmasi i¢in
kritik bir esik olarak kabul edilmektedir. Bu degerler, Diinya Saglik Orgiitii’niin (WHO)
onerdigi kilavuz degerler ve AB uyum siirecleri dikkate alinarak belirlenmistir. Sinir

degerlerin tanitmlanmasinda 6zellikle su hususlar g6z oniinde bulundurulmustur:

- Insan saglig1 iizerindeki kisa ve uzun vadeli etkileri (solunum ve kardiyovaskiiler
hastalik riskleri gibi hastaliklar),

- Su kaynaklari, tarim ve ormanlar tizerindeki ¢evresel etkileri,

- Trafik, sanayi ve enerji sektorii gibi kirletici kaynaklardan gelen emisyonlarin
kontrolii,

- Uluslararasi ¢evre standartlarina uyumun saglanmasi.

Bu boliimde, Tiirkiye’de gecerli olan temel hava kirleticilerine iliskin sinir degerler ve bu

degerlerin belirlenme amaclari ele alinmastir.
a) Partikiil Madde (PM10 ve PM2.5)

Partikiil madde (PM), havada bulunan ve ¢ap1 10 mikrometre (um) veya daha kii¢iik olan
kat1 ve siv1 parcaciklar ifade eder. PM10 ve PM2.5, insan sagligi lizerinde ciddi etkileri
olan iki temel partikiil madde tiriidiir. Bu kirleticiler, 6zellikle solunum sistemi
hastaliklar1 ve kardiyovaskiiler rahatsizliklara yol acabilmektedir. Yonetmelikte PM i¢in

belirlenen sinir degerler su sekildedir:
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- 24 saatlik ortalama: 50 pg/m? (giinliikk agim sayisi 35 )
- Yillik ortalama: 40 ug/m?
b) Kiikiirt Dioksit (SO2)

Kiikiirt dioksit (SO-), fosil yakitlarin yanmasi ve endiistriyel faaliyetler sonucu ortaya
¢ikan bir hava kirleticisidir. SO2, solunum sistemi {izerinde tahris edici etkiler yaratabilir
ve asit yagmurlarina neden olarak g¢evresel zararlar olusturabilir. Tiirkiye’de SO: igin

belirlenen sinir degerler sunlardir:

- 1 saatlik ortalama: 350 pg/m? (yilda 24 kez asilabilir) (giinliik asim sayis1 3)
- 24 saatlik ortalama: 125 pg/m? (yilda 3 kez asilabilir)
¢) Azot Dioksit (NO2)

Azot dioksit (NO2), motorlu tasit emisyonlar1 ve endiistriyel faaliyetler gibi kaynaklardan
salinan bir kirletici gazdir. NO:, solunum yolu enfeksiyonlarmin artmasina ve akciger
fonksiyonlariin azalmasina neden olabilir. Yo6netmelik kapsaminda NO: i¢in belirlenen

siir degerler sunlardir:

- 1 saatlik ortalama: 250 pg/m?
- Yillik ortalama: 40 pg/m?
d) Karbonmonoksit (CO)

Karbonmonoksit (CO), genellikle yetersiz yanma siirecleri sonucu olusan bir gazdir. CO,
oksijen tastyan hemoglobin molekiillerine baglanarak viicutta oksijen eksikligi nedeniyle

ciddi saglik sorunlarina yol agabilmektedir. CO icin belirlenen sinir deger su sekildedir:

- 8 saatlik ortalama: 10 mg/m?

e) Ozon (0O3)

Ozon (Os), atmosferdeki azot oksitlerin (NOx) ve ucucu organik bilesiklerin (VOC)
giines 15181yla fotokimyasal reaksiyona girmesi sonucu olusan bir ikincil kirleticidir.
Ozon, yiiksek konsantrasyonlarda solunum yollarinda tahrise neden olabilir ve bitki

Ortiisiine zarar verebilir. Tiirkiye’de Os icin belirlenen hedef deger sunlardir:

- 8 saatlik ortalama: 120 pg/m?
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Bu sinir degerler, insan sagligini korumak amaciyla belirlenmistir. Hava kalitesi izleme
istasyonlari, bu kirleticilerin konsantrasyonlarini siirekli olarak izler ve dl¢iimler yapar.
Yonetmelikte belirlenen sinir degerlerin asilmast durumunda, ilgili yetkililer tarafindan

gerekli 6nlemler alinir.
A. Simir deger asim analizi

Hava Kkalitesi istasyonlarindaki PMio asim sayilarinin incelenmesi, hava kalitesi
tizerindeki etkilerin degerlendirilmesine katki saglamaktadir. Bu analizler sonucunda elde
edilen bulgularin, merkezi ve yerel yonetimlerin kirlilik kaynaklarini kontrol etmek ve

azaltmak icin strateji gelistirilmesine yardimci olabilecegi degerlendirilmektedir.

T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi Ulusal Hava Kalitesi izleme
Agr’ndan alinan, Ankara iline ait saatlik istasyon verileri islenerek PM10 i¢in giinliik sinir

asim sayilarinin analizi Sekil 3’te 1s1 haritasi olarak yer almaktadir.

istasyonlarin Yillara Gére PM10 Ginlik Sinir Asim Sayisi Isi Haritasi

Keciéren Sanatoryum 898 _ 1754 1470 1031
BAHCELIEVLER 1017 1592 1848 1364
BATIKENT 0 1932 796 1000
DEMETEVLER 1128 1790 1139
EMEP - Gubuk 0 0 0 0 0
ETLIK 0 1582 847 1115 1039 .
ETIMESGUT 0 1183 _ 1482 3000 §
e e [ T
§ MAMAK 0 1030 1483 E
B POLATLI 0 1582 1573 1203 - 2000 E
SIHHIYE 0 2329 =
TOREKENT 0 1801 1032 1614 1871 - 1000
YASAMKENT 0 0 393 493 440
CANKAYA 0 584 137 368 424
2019 2020 2021 2022 2023 -

il

Sekil 3. Istasyonlarin Yillara Gére PM1o Giinliik Sinir Asim Sayisi
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Sekil 3’de UHKIA’ndan temin edilen ham veriler kullanilarak elde edilen analiz
sonucuna gore, 2019-2023 yillar1 arasinda, istasyonlardaki PMio giinliik sinir agimi

sayilar1 yer alan 1s1 haritas1 incelendiginde asagidaki degerlendirmelere varilmistir:

2020 yili, COVID-19 pandemisi nedeniyle trafik ve endiistriyel faaliyetlerin gegici olarak
azaldig1r bir yil olmasina ragmen, bircok istasyonda en yiiksek asim degerlerinin
gbzlendigi y1l olmasi dikkat ¢ekicidir. Bu durum, meteorolojik kosullarin veya ev i¢i yakit

vb. kullaniminin artig1 gibi alternatif etkenleri isaret edebilir.

2021°den itibaren ise, asim sayilarinda kademeli bir diisiis egilimi gozlemlenmektedir.

Ancak istasyon bazinda bu degisimin homojen olmadig1 goriilmektedir.

Ayrica Sekil 3’de sunulan PMio kirleticisine ait veriler kullanilarak yil ve istasyon

bazinda giinliik agim sayilar1 y1l bazinda Sekil 4’te sunulmustur.

Yillara Gére istasyonlarin Giinliik PM10 Asim Sayilar
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Sekil 4. Yillara Gore Istasyonlarin Giinliik PM10 Asim Sayilart

Yapilan analiz sonucunda Sekil 4’deki grafikte yer alan istasyonlar arasinda farkli
yillarda onemli farkliliklar gézlemlenmistir. Asagida her istasyonun yillara gére PMi1o

asim sayilar1 degerlendirilmistir.
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- Kegioren Sanatoryum, 2019 yilinda belirgin bir artis gdstermektedir.

- Bahgelievler istasyonundaki hava kirletici verileri, stabil bir performans

izlenirken yillar arasinda az degisiklik gosterdigi izlenmistir.

- Batikent, Demetler, EMEP-Cubuk istasyonlarda ise dalgalanmalar goriilmekte ise

de baz1 yillarda ciddi agim sayilar1 kaydedilmistir.

- Diger istasyonlarda ise ¢esitli y1l ve donemlerdeki agim sayilari, hava kalitesinin

bolgesel degiskenligini géstermektedir.

Sekil 5°de, Sekil 3 ve Sekil 4’de elde edilen sonuclarin birlestirilmesiyle farkll
istasyonlarda yillar bazinda giinliik hava kalitesi sinir agim sayilarinin ti¢ boyutlu dagilimi
sunulmustur. Ankara ilindeki ¢esitli hava kalitesi izleme istasyonlarinda 2019-2023
yillar1 arasinda 6lgiilen giinliik PM10 asim sayilar1 gérsellestirilmistir. Ug boyutlu ¢ubuk
grafik ile zaman serisi egilimleri, mekansal farklar ve genel kirlilik seviyelerindeki
degisimler istasyonlar arasi karsilastirmali olarak verilmistir. Birgok istasyonda 2019 ve
2020 yillarinda yiiksek asim sayilar1 gozlemlenirken, 2021 ve 2023 yillarinda genel
olarak bir azalma egilimi gdzlenmistir. Sincan, Torekent, Ulus gibi istasyonlarda tim
yillar boyunca yiiksek asim degerleri goriilmektedir. COVID-19 pandemisinin etkili
oldugu 2020 yilinda, baz1 istasyonlarda ani diistisler gézlemlenmistir. Bu sonuclara gore
COVID-19 pandemi doneminde uygulanan kisitlamalara bagli azalan trafik ve
endiistriyel faaliyetleriyle aciklanabilir. Istasyonlar aras1 asim sayilar1 bakimimdan énemli
mekansal farkliliklar s6z konusudur. Bu durum, kent merkezi, sanayi alan1 ve konut
bolgesi gibi yerlesim yerlerinin yogunluguyla agiklanabilir. Kecioren Sanatoryum ve

Cankaya istasyonlarinda agim sayilar1 belirgin sekilde daha diistiktiir.
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3D Bar Chart - istasyonlar ve Yillar Bazinda Gunlik Asim Sayisi
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Sekil 5. Yillara Gére Istasyonlarin Giinliik PM10 Asim Sayilar: 3D Gosterimi
3.2.2 Meteoroloji istasyon verileri

Meteorolojik parametreler, hava kirliligi tahmin modellerinde temel belirleyiciler
arasinda yer almakta olup, atmosferik kosullarin fiziksel ozelliklerini ve dinamik
stireglerini temsil etmektedir. Bu parametreler, atmosferde bulunan hava kirleticilerin
tasinimi, yayilimi, seyreltimi ve ¢dkelme siireclerini dogrudan etkileyerek, hem kisa
vadeli hem de uzun vadeli hava kalitesi tahminlerinin dogrulugu iizerinde 6nemli

derecede katkilar1 oldugu bilinmektedir (Seinfeld ve Pandis, 2016).

Bu kapsamda, ¢aligmada 2019-2023 yillar1 arasinda Ankara’daki 6l¢iim istasyonlarindan
aliman saatlik meteorolojik veriler kullanilmistir. Bu veriler, T.C. Cevre Sehircilik ve
Iklim Degisikligi Bakanligi, Meteoroloji Genel Miidiirliigii, MEVBIS (Meteorolojik Veri
Bilgi Satis ve Sunum Sistemi) kayitlarindan temin edilmistir (MEVBIS, 2023). Elde
edilen her bir meteorolojik degere ait veriler ayr1 metin dosyalar1 (Notepad - .txt)
bi¢iminde yapilandirilmis olup, bu dagitik veri yapisi, makine 6grenme siirecine uygun

hale getirilmek icin tek bir .csv dosyasinda toplanmistir.
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Asagida, caligmada kullanilan temel meteorolojik degerler ve bunlarin hava kirliligi

tizerindeki etkileri agiklanmaktadir:

Sicaklik (°C): Ozellikle yaz aylarinda artan sicaklik, ugucu organik bilesikler (VOC’ler)
ile azot oksitler (NOx) arasinda fotokimyasal reaksiyonlar1 hizlandirarak troposferik ozon
(Os) olusumunu artirmaktadir. Bu siireg, insan sagligina olumsuz etkileri olan seviyelerde

ozon konsantrasyonlarinin olusmasini etkilemektedir (Jacob ve Winner, 2009).

Basing (hPa): Basing degisimleri, hava Kkiitlelerinin hareketini yonlendirir. Bu da
kirleticilerin yatay ve dikey tasinma siireglerini etkiler. Diisiik basing sistemleri, yagish
ve hareketli hava kiitleleriyle birlikte ¢alisir. Bu sistemler, hava sirkiilasyonunu artirarak
hava kirliligini seyreltimi ve uzaklastirmasi agisindan iyilestirici etki gdsterir. Ote
yandan, yliksek basing sistemleri kirleticilerin birikmesine neden olabilir (Tai, Mickley

ve Jacob, 2010).

Riizgar Hiz1 ve Yoni (m/s, derece): Riizgar, atmosferdeki hava kirleticilerin taginiminda
ve dagiliminda belirleyici bir faktordiir. Ozellikle yiiksek riizgar hizlari, ince partikiil
maddelerin (PM2.5) atmosferde genis alanlara yayilmasina neden olarak bdlgesel hava
kalitesi iizerinde ©nemli etkileri bulunmaktadir. Riizgar yonii ise hava Kkirletici
konsantrasyonlarinin  hangi yone tasmacagim belirleyerek kirlilikteki bolgesel

degisimleri etkilemektedir (Elminir, 2005; Seinfeld ve Pandis, 2016).

Bagil Nem (%): Bagil nem, partikiill maddelerin atmosferdeki yasam siiresini ve
higroskopik biiylimesini etkileyerek, PM konsantrasyonlarinin artmasina veya
azalmasina neden olabilmektedir. Yiiksek bagil nem kosullarinda, partikiiller su buhari
ile birleserek ¢apca biiyiir ve yer seviyesine inme egilimini arttirmaktadir (Elminir, 2005;

Tai vd., 2010).

Yagis (mm): Yagis, atmosferde askida duran partikiil maddelerin ve ¢6ziinmiis gazlarin
yer ylizeyine tasinmasinda etkili olan baslica dogal temizleme (wet deposition)
mekanizmasidir. Bu nedenle yagisli gilinlerde partikiil ve gaz Kkirleticilerin

konsantrasyonlarinda belirgin azalmalar gézlemlenebilir (Tai vd., 2010).

Bu meteorolojik parametrelerin zamansal ¢oziiniirliikte modellenmesi ve hava kalitesi

tahminleme stirecine entegre edilmesi, modelin ¢evresel kosullara duyarliligini artirmakta
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ve tahmin performans basarisini iyilestirmektedir. Bu baglamda, ¢alismada kullanilan
meteorolojik veriler, yalnizca yardimci degiskenler olarak degil, ayni zamanda

atmosferik sistemin fiziksel temsilleri olarak modelle dahil edilmistir.
3.2.3. Hava Kkalitesi ve meteoroloji istasyon verilerinin birlestirilmesi

Veri setlerinde kullanilan tiim hava kalitesi izleme ve meteoroloji istasyonlarinin cografi
koordinatlari, mekansal analizlerin gerceklestirilmesi amaciyla Google Maps Pro’ya
aktarilmistir. Sekil 6’da, hava kalitesi istasyonlar1 mavi isaretcilerle, meteoroloji
istasyonlar1 ise kirmizi isaretgilerle gosterilmistir. Her iki hava kalitesi izleme ve
meteoroloji istasyonlarinin Ankara ilindeki dagilimi ve birbirleriyle olan iliskileri gorsel
olarak sunulmustur. Bu gorselden, hava kirletici 61¢timleri ile yerel meteorolojik kosullar
arasindaki mekansal iligkilerin incelenerek, her iki veri kaynagmin birlestirilmesinde

faydalanilmistir.

Sekil 6. Hava Kalitesi ve Meteoroloji Istasyonlarmin Konum Bilgisi

Hava kalitesi ve meteoroloji verileri tek bir .csv dosyasinda birlestirilmistir. Bu
biitiinlestirme siirecinde, meteoroloji verilerinde yer alan istasyon kodlari temel alinmas;

hava kalitesi verilerinde ise istasyon adlari, konum koordinatlar1 ve veri doluluk oranlari
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dikkate alinarak her hava kalitesi istasyonu i¢in en uygun meteoroloji istasyonu
eslestirilmistir. Boylece, her hava kalitesi istasyonu, cografi yakinlik ve veri dololuk
miktarlarina goére bir meteoroloji istasyonu ile iliskilendirilmistir. Bu yontem, hem hava
kirliligi tahminlerinin dogrulugunu artirmayr hem de kirliligin farkli bolgelerdeki
etkilerinin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini saglamay1 amaglamaktadir. S6z

konusu eslestirme matrisi, 1s1 haritasi olarak Sekil 7°de gosterilmektedir.

istasyon - station_id Eslesmeleri (Heatmap)

batikent - 0 0 0 26460 0 - 70000

demetevler - 0 0 0 0 27060
- 60000

kayas - 0 0 [4]
kegidren sanatoryum - 0 0 0 - 50000
Fl
5 mamak - 0 0 [¢]
@
ol - 40000
a2
E polatli - 0 0 o]
©
4
©
H sihhiye - 0 0 0 0 - 30000
I

torekent 67798 0
ulus - 0 40200 0 0 ]
0

0 22026 ) - 10000

- 20000

yagamkent - 0
cankaya - 0 55442 0 0 0

. ] ' '
17759 18046 18250 19273 19275
station_id

Sekil 7. Hava Kalite ve Meteoroloji Istasyon Konum Eslestirme Matrisi

3.3 Veri Temizleme ve Normalizasyon Siirecleri

Veri madenciligi ve makine 6grenimi tabanli tahmin modellerinde, model basarimi biiyiik
Olclide ham verilerin islenme kalitesine de baglidir. Bu baglamda, modelleme siirecinin
ilk ve en kritik asamalarindan biri, verilerin temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve analiz
asamasina hazir hale getirilmesidir. Ham veriler; eksik degerler, 6l¢iim hatalari, aykir
gbzlemler ve bicimsel tutarsizliklar gibi ¢esitli sorunlar icerebilir. Bu tiir sorunlarin,
dogrudan modelin tahmin hatalarina ve genellenebilirlik sorunlarina neden olabilecegi

bilinmektedir (Han, Kamber ve Pei, 2011; Garcia, 2015).

Bu calismada kullanilan T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlhig1 ve

Meteoroloji Genel Miidiirliigii'nden saglanan saatlik meteorolojik ve hava kalitesi
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verileri, ¢ok kaynakli (Excel ve Notepad formatlarinda) dosyalarda temin edilmistir.
Hava kalitesi istasyon verileri ve meteoroloji verileri arasinda zaman damgasi ve istasyon
bilgileri temel alinarak; en yakin ve veri doluluk orani goz 6niinde bulundurularak tek bir
yapisal veri kiimesinde (csv formatinda) birlestirilmistir. Bu islemler sirasinda asagidaki

on isleme adimlar1 dikkatle uygulanmistir.

Oncelikle farkli formatlarda sunulan tarih, istasyon adi ve parametre adlar1 gibi yapisal
bilesenler standardize edilerek veri kiimesi i¢i tutarlilik saglanmistir. Zaman serisi
modellerinin etkili bir sekilde egitilebilmesi i¢in tiim sayisal 6zellikler, RobustScaler
yontemi ile normalize edilmistir (Géron, 2019). Bu kapsamli veri hazirlama siireci,
modelin girdilerinin hem zamansal hem de mekansal olarak tutarli olmasini saglamistir.

Boylece model performansi agisindan iyilestirilmis bir veri seti hazirlanmastir.

Zaman serisi modelleme c¢aligmalarinda, verilerin dogru bir sekilde dizinlenmis ve
kronolojik siralanmis olmasi, tahmin modellerin performans: agisindan temel bir
gerekliliktir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018). Bu amagla, ¢alisma kapsaminda
kullanilan hava kalitesi ve meteorolojik veriler, asagidaki bi¢imlendirme adimlarina tabi

tutulmustur:

- Zaman Damgas1 Olusturulmasi: Ham veri setinde bulunan giin, ay, yil ve saat
situnlar1 birlestirilerek datetime formatinda yeni bir zaman damgas1 siitunu
olusturulmustur. Bu islem, zaman serisi indekslemesinin saglikli yiiriitiilmesi i¢in kritik
oneme sahiptir.

- Zamansal Siralama ve Dizinleme: Tim veriler, olusturulan zaman damgasi
tizerinden kronolojik olarak siralanmis ve zaman serisi formatinda pandas Datetimelndex
yapisina doniistiiriilmiistiir.

- Eksik Zaman Dilimlerinin Tkmal Edilmesi: Zaman serisi igerisindeki olas1 eksik
zaman noktalari, belirlenen 6rnekleme frekansina (saatlik) gore tamamlanarak dizinin
biitiinliigli korunmustur. Bu islem, zaman serisinin diizgiin periyotlara sahip olmasi

acisindan model egitimi dncesinde dnemli ve gerekli bir asamadir.
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3.4 Eksik Verilerin Islenmesi ve Tamamlannmasi

Zaman serisi temelli hava kalitesi ve meteorolojik veri analizlerinde eksik verilerin dogru
bigimde ele alinmasi, elde edilen modellerin hem dogruluk hem de genellenebilirlik
acisindan giivenilir olmasmi saglar. Eksik gozlemler, zaman serilerinde yapisal
bozulmalara neden olabilir ve istatistiksel analizlerin gecerliligini ciddi Olcilide
etkileyebilir. Bu nedenle, eksik veri problemi sadece teknik degil, ayn1 zamanda bilimsel

bir titizlikle ele alinmasi1 gereken kritik bir konudur.

Bu calismada, Ankara iline ait 2019-2023 yillar1 arasindaki PMio, PM2.5, NO2, CO, SO2,
03, NO, NOx gibi hava kirletici verileri ile sicaklik, bagil nem, riizgar hiz1 gibi
meteorolojik degiskenlerin olusturdugu zaman serileri iizerinde eksik veri analizi
gerceklestirilmis ve belirlenen veri tamamlama yontemleri ile iyilestirme stratejileri

uygulanmistir.
3.4.1 Eksik veri dagilhim ve gorsellestirilmesi

Eksik veri driintiisiinii anlamak, verinin zaman igindeki yapisal eksikliklerini anlamamizi
saglar. Zaman igerisindeki dagilimin1 gorsele dayali analiz etmek amaciyla, istatistiksel
ve grafiksel araglardan 1s1 haritasi, keman grafigi (violin plot), histogram, pasta grafigi

(pie chart) ve cubuk grafik yontemleri kullanilmigtir.
a) Eksik veri 1s1 haritas1 (Heatmap)

UHKIA ’ndan temin edilen ham veriler kullanilarak eksik verilerin zamansal ve degisken
bazli desenleri, 1s1 haritalar1 ile gorsellestirilmistir. Sekil 8 ve Sekil 9°da sunulan bu
haritalarda, sar1 bolgeler eksik gozlemleri, mor bolgeler ise mevcut verileri temsil
etmektedir. Her bir satir zaman araligini, siitunlar ise analiz edilen degiskenleri
gostermektedir. Bu gorsellestirme, eksik veri probleminin zaman igerisindeki

stirekliligini ve belirli donemlere yogunlagsma egilimini ortaya koymustur.
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Saatlik Meteorolojik Verilerdeki Eksik Degerlerin Gorsellestirilmesi
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Sekil 8. Saatlik Meteoroloji Verilerindeki Eksik Degerlerin Is1 Haritas1
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Sekil 9. Saatlik Hava Kirletici Verilerindeki Eksik Veri Degerlerin Is1 Haritasi
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Sekil 10. Hava Kirleticilerin Violin Plot Gosterimi

Eksik veriler farkli yontemlerle tamamlandiktan sonra, elde edilen verilerin istatistiksel
dagilimlari, eksik veri 6ncesi durumla karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Bu amagla,

PMio ve PM2:5 gibi kritik hava kalitesi gostergeleri basta olmak iizere tiim degiskenler
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icin violin plot gorsellestirmeleri kullanilmistir (Sekil 10). Bu gorsellestirmeler, her bir
veri tamamlama yOnteminin veri dagilimi iizerindeki etkisini agik big¢imde ortaya
koymakta olup, 6zellikle u¢ degerlerin bastirilmasi, dagilimin daralmasi veya kaymasi
gibi yapisal degisikliklerin gorsel olarak izlenmesine olanak saglamaktadir. Bu analizler
sonucunda bazi1 yontemlerin, 6zellikle PM10 ve PM2.5 gibi varyansi yiiksek degiskenlerde,
baz1 yontemlerin u¢ degerleri bastirarak varyansi azalttigi, dolayisiyla dagilimi yapay
bicimde daralttigi gézlemlenmistir. Bu durum, modelleme silirecinde varyans kaybi
yasanmasina ve potansiyel yanliliklara neden  olabileceginden  dikkatle

degerlendirilmistir.
(b) Histogram ve ¢ubuk grafikler ile eksik veri dagilimi analizi

Eksik veri analizi i¢in, 6nce Sekil 11°de tiim degiskenlerin gdzlemlenen veri sayilari
histograla gosterilmistir. Sonrasinda, Sekil 12°deki pasta grafik ile her bir hava kalitesi
degiskeninin eksik veri ylizdesi hesapland1 ve gorsellestirildi. Bu gorsel analiz, hangi
degiskenlerin tahmin modellerinde daha giivenilir oldugunu belirlemek agisindan ¢ok

Onemlidir.

Analiz sonuglari, CO (%21.6), Os (%20.7), PM2.5 (%13.4) ve NOx (%10.9) icin yiiksek
veri eksikliklerini ortaya koymustur. Bu carpic1 yiizdeler, bu degiskenlerin model
performansini diistirme riski tasidigini géstermektedir. Buna karsin, PM1o degiskenindeki
eksik veri oran1 %5’tir. Bu durum, PMio’un zaman serisi tahmin modellerinde daha

giivenilir bir hedef degisken oldugunu gostermektedir.
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Sekil 11. Hava Kirletici Verilerindeki Eksik Veri Miktari
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Sekil 12. Hava Kirletici Verilerindeki Eksik Veri Oranlari
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Hava kalitesi degiskenleri ve meteorolojik verilerdeki eksiklik oranlar1 da incelenmistir.
Sekil 13’de, bu degiskenlere iligkin eksik veri oranlari pasta grafik bigiminde
sunulmustur. Bu gorsellestirme, o6zellikle sicaklik, bagil nem ve riizgar hizi gibi
degiskenlerin modelleme siirecinde ne kadar giivenilir veri sagladigini degerlendirmek
icin 6nemlidir. Pasta grafik, eksik veri oranlarini gorsel olarak sunar. Boylece, modellerin
On isleme (preprocessing) asamasinda dikkate almasi gereken 6nemli unsurlar ortaya

koymaktadir.
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AKTUEL_BASINC_hPa
GUNESLENME_SIDDETI_cal_cm?

RUZGAR_HIZI_m_sn

TOPLAM_DIFUZ_GUNES_RADYASYONU_Watt_m?*
- - - - - RUZGAR_YONU

TOPLAM_YAGIS_OMGI_mm

YATAY_GORUS_MESAFESI_km
= = = SICAKLIK_?C
NISPI_NEM_% 5

Sekil 13. Meteoroloji Verilerindeki Eksik Veri Oranlari
3.4.2 Eksik veri tamamlama yontemleri

Eksik verileri tamamlamak icin hem geleneksel hem de istatistiksel yontemler
kullanilmistir. Bu ¢aligmada alt1 farkli yontem uygulanmis ve performanslari
karsilagtirilmistir. Her bir yoOntemin teorik altyapisi, varsayimlari, avantaj ve
dezavantajlar1 detayli olarak aciklanmis ve Python ortaminda sklearn, fancyimpute,

statsmodels gibi kiitiiphaneler araciligiyla uygulanmstir.
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a) K-En yakin komsu yontemi

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmasi, eksik degerlerin
tamamlanmasinda komsu gozlemler arasindaki Oklidyen mesafeye dayali benzerlikleri
temel alir. Komsu gozlemlerin etkisini dikkate almasi nedeniyle yerel yapiy1 korur, ancak
yiiksek boyutlu veri kiimelerinde giiriiltiiye duyarli hale gelebilmektedir. Ozellikle veri
setinde mekan veya zaman korelasyonunun giiglii oldugu veri setlerinde genelllikle iyi

performans gostermektedir (Batista ve Monard, 2010).
b) Zaman serisi tabanli tahmin yontemleri

Zaman serisi analizlerinde eksik verilerin tamamlanmasi i¢in dogrusal, polinom veya
spline interpolasyon gibi yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknikler, zaman
serisinin siirekliligini koruyarak eksik degerleri dnceki ve sonraki gozlemler iizerinden
tahmin etmeye olanak tanimaktadir. Hyndman ve Athanasopoulos (2018), 6zellikle kisa

stireli ve tek degiskenli eksikliklerde bu yontemlerin etkili oldugunu vurgulamaktadir.
¢) Dogrusal interpolasyon (Linear Interpolation)

Dogrusal interpolasyon yontemi, eksik degeri bir 6nceki ve bir sonraki gercek deger
arasindaki dogrusal iliski tizerinden tahmin eden basit ancak etkili bir yontemdir. Veri
yapisinin istatistiksel olarak diizenli oldugu ve eksiklik oranmin diisiik oldugu
durumlarda yeterli sonu¢ verir. Ancak karmasik zaman serisi desenlerini yakalamada

yetersiz kalabilmektedir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

d) Zincirli Denklemlerle Coklu Atama (Multiple Imputation by Chained Equations -
MICE)

MICE yontemi, her degisken i¢in sirasiyla regresyon modelleri kurup, eksik verilerin
birden fazla olasilik dagilimma dayanarak zincirleme tekrarlayarak tahmin eder.
Tahminlerin istatistiksel olarak birlestirilmesine dayanan giiclii bir yaklasimdir. Bu
yontem, Ozellikle yiiksek boyutlu ve ¢ok degiskenli veri setlerinde, ozellikle trend
mevsimsellik gibi yapisal bilesenlerin korundugu durumlarda gilivenilir tahminler elde
etmek amaciyla tercih edilmektedir (van Buuren ve Groothuis-Oudshoorn, 2011).

Schafer (1997), MICE yonteminin sistematik eksikliklerin modellenmesinde etkili
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oldugunu ve belirsizliklerin tahmin siirecine entegre edilerek daha saglam istatistiksel

cikarimlar yapilmasini sagladigini ifade etmistir.
e) Rastgele Orman (Random Forest) yontemi

Rastgele Orman algoritmasi, karar agaclar1 temelinde c¢alisan ve eksik degerleri
siiflandirma yontemiyle tahmin edebilen ¢ok yonlii bir makine dgrenmesi yontemidir.
Ozellikle dogrusal olmayan iliskiler iceren, yiiksek degiskenlik gdsteren ve diizensiz veri
yapilarinda {istiin performans gostermektedir. Breiman (2001), bu yontemin yliksek
boyutlu veri setlerinde esnekligi ve tahmin performans basarisi ile one c¢iktigini

vurgulamistir.
f) Dogrusal Regresyon

Eksik degeri, diger degiskenler iizerinden kurulan dogrusal modelle tahmin edilmesini
saglayan klasik bir istatistiksel yaklasimdir. Degiskenler arasinda giiglii dogrusal
iliskilerin bulundugunda performanshdir. Ozellikle PM1o ve PM2s gibi kirleticiler
arasindaki yiiksek korelasyon, bu yontemin uygulanabilirligini artirmaktadir. Ancak,
veride dogrusal olmayan etkilesimler varsa iyi sonuglar saglamayabilir. Eksik veri
tamamlama yontemleri arasinda en eski ve temel yaklagimlardan biridir. Ancak modern

veri yapilarinda tek basina yeterli olmayabilecegi savunulmustur (Little ve Rubin, 2002).
3.4.3. Karsilagtirilmah performans analizi

Bu calismada uygulanan veri tamamlama yoOntemlerinin etkinligi, eksik veriler
kullanilarak olusturulan dogrulama altkiimesi ilizerinden degerlendirilen Ortalama Kare
Hata Karekokii (Root Mean Squared Error, RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error, MAE) metrikleri araciligtyla incelemistir. RMSE metrigi, biiyiik hatalara
karst duyarlilifi; MAE metrigi ise ortalama sapma diizeyini ortaya koyar. Ayrica

yontemlerin hata dagilim dengesi MAE/RMSE orani ile analiz edilmigtir.

a) KNN : Diisiik oranda eksiklik i¢eren kisa siireli bosluklarda, KNN ve zaman serisini
bir dnceki ve bir sonraki verisiyle doldurma yontemleri, beklenen aralik i¢inde diistik

sapma gostererek etkin sonuglar sunmustur.
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b)

d)

Dogrusal Interpolasyon: Dogrusal varsayimlara dayanmasi, karmasik ve dogrusal
olmayan bagtilar iceren veri yapilarinda yiiksek RMSE ve MAE degerlerine neden

olmus, bu yontemlerin 6zellikle u¢ degerleri dogru modelleyemedigi belirlenmistir.

Basit atama (Simple Imputer): Ortalama ve medyan tabanli doldurma metodolojisi,
MAE bakimindan nispeten diisilk hata oranlar1 saglarken, mekansal ve zamansal

ortintiileri korumada sinirl kalmistir.

Rastgele orman yontemi: Agag¢ tabanli ensemble yaklagimi, ortalama MAE
bakimindan rekabetgi sonuglar sunsa da, yiiksek RMSE degerleri, yontemin ug deger
hassasiyetine karsi yeterince dayanikli olmadigini ve bazi degiskenlerde biiyiik
sapmalara yol agtigini gostermistir. Bu da modelin biiyiik hatalar1 6nleyemedigini ve

karmagik bagimliliklar1 yansitmakta yetersiz kaldigini géstermektedir.

MICE yontemi : Hem RMSE hem de MAE metriklerinde dengeli bir performans
sergileyen MICE, eksiklik oraninin yiiksek oldugu PM2.5 ve NO- gibi degiskenlerde
en diisiik hata degerlerini elde etmistir. MICEin iirettigi birden fazla tamamlama seti,
verinin varyans yapisini korurken, Predictive Mean Matching mekanizmasi marjinal
dagilimlarin bozulmasini engellemis, bu da yontemin genel hata profiline olumlu
yansimustir. Cok degiskenli yapilar1 dikkate alarak tahmin trettigi igin istatistiksel

biitlinliigii koruma kapasitesi yiiksektir.

Hata metrikleri arasindaki dengeyi nicellestirmek amaciyla bugiin sik¢a kullanilan

MAE/RMSE orani incelenmigtir. Oranin 1’e yakin olmasi, biiylik ve kiiciik hata

biiyiikliiklerinin benzer diizeyde yonetildigini gosterirken; yiiksek oranlar, biiyiik

hatalarin baskin oldugunu ve yontemin u¢ degerlerde yetersiz kaldigini isaret eder. Bu

baglamda MAE/RMSE orani, yontemlerin u¢ deger hassasiyetini ve verinin temel

yapisini koruma kapasitesini degerlendirmek acisindan kritik bir 61¢iit sunmaktadir.

Sekil 14°te sunulan eksik veri tamamlama yontemlerinin MAE/RMSE oranlarina dayali

performans karsilastirmasi, MICE yonteminin hata dagiliminda istatistiksel dengeyi en
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iyi sekilde korudugunu ve bu acidan diger yontemlere kiyasla daha tutarli sonuglar

tirettigini ortaya koymustur.

Eksik Veri Doldurma Performans Karsilastirmasi
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Sekil 14. Eksik Veri Tamamlama Yontemlerinin Performans Karsilastirmasi
3.4.4 MICE ile Veri Tamamlama

Yukarida agiklanan performans karsilastirmalar1 sonucunda, hem hava kalitesi hem de
meteorolojik verilerde eksik verilerin tamamlanmasinda Zincirli Denklemlerle Coklu
Atama (Multiple Imputation by Chained Equations, MICE) yontemi secilmistir. Bu
yontem, eksik verilerin ¢ok boyutlu bagimlilik yapilarin1 dikkate alarak, hem degiskenler
arast iligskileri hem de zaman serisi baglamindaki bagimliliklar1 basariyla
modellemektedir. Boylece hem tahmin dogrulugu hem de modelin agiklanabilirligi

acisindan istiinliik saglamistir. Se¢imi yonlendiren temel gerekgeler sunlardir:

a) Cok Boyutlu Korelasyon Yapisinin Korunmasi: MICE, her bir eksik degisken icin
diger tiim degiskenleri agiklayici olarak kullanarak, veri kiimesinin icsel korelasyon

matrisine uygun kosullu modeller olusturur.

b) Tahmin Edilen Ortalama (Predictive Mean Matching, PMM) teknigi, atanan
degerlerin orijinal veri dagilimina yakin olmasini saglayarak marjinal dagilimlarin

bozulmasinin 6niine geger.

41



¢) Coklu Tamamlama (Multiple Imputation) yontemi ile, birden ¢ok eksik veri
tamamlama {retilerek belirsizlikler modellemede dikkate alinir ve varyans tahmini

tyilestirilir.

d) Zaman serisi uyumu i¢in iteratif dongiiler sayesinde hem trend hem de mevsimsel

bilesenler korunarak eksik degerler giincellenir.

Sonug olarak, MICE yo6ntemi ile tamamlanan hava kalitesi verileri, Sekil 15°de eksik ve
tamamlanmis degerlerin 1s1 haritasiyla gorsel olarak desteklenmistir. Ayni islem,
meteoroloji verilerine de uygulanarak, eksik veriler tamamlanmistir. Bu yontem ile, derin
o6grenme modellerinin egitiminde saglam ve tutarli bir veri temeli sunarak, model

dogrulugu ve genellenebilirliginin arttirilmasi1 amaglanmaistir.

Orijinal Eksik Degerler Haritasi MICE ile Doldurulmus Eksik Degerler Haritasi
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Sekil 15. Eksik ve Tamamlanmis Verilerin Is1 Haritas1
3.5 Aykir1 Degerlerin Tespiti

Makine 6grenmesi tabanli tahmin modellerinin giivenilirligi, egitim verisindeki aykir
degerlerin (outlier) dogru bigimde tespit edilmesi ve uygun stratejilerle yonetilmesine

baghdir. Aykir1 degerler, 6l¢iim hatalarindan, sensor arizalarindan veya beklenmeyen

N
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cevresel olaylardan kaynaklanabilir; bu yiizden hem hedef degiskenler (PM10) hem de
bagimsiz degiskenler {izerinde sistematik bir analiz yapilmistir. Aykir1 degerler, hem
Olclim hatalarindan kaynakl giiriiltiiler hem de beklenmeyen ¢evresel olaylarin gostergesi

olabilecegi i¢in, her bir gézlem alan baglaminda dikkatle degerlendirilmistir.

Bu ¢aligmada aykir1 degerlerin tespitinde, hem klasik hem de giincel makine 6grenimi
tabanli yontemler kullanilarak aykirt degerlerin belirlenmistir. Z- skoru, kutu grafigi,
yerel aykir1 deger faktorii (Local Outlier Factor, LOF) ve izolasyon ormani (isolation
forest, IF) yontemleri detayli incelenerek hava kirletici ve meteoroloji verilerinde

uygulanmistir.

a) Z-Skoru yontemi: Z-skoru, istatistiksel dagilimin merkezindeki gozlemlerin standart
sapma miktarini ne kadar uzaklastigini 6lcerek aykir1 degerleri belirlemeye olanak
tanir. Gozlem Yi i¢in Z skoru 3.1°deki formiiliiyle tanimlanir. Denkemdeki Y

ortalama, s standart sapmay1 temsil etmektedir.

7i = 0 3.1)

Bu calismada, |Z|>3 kosulunu saglayan gozlemler potansiyel aykirilar olarak
degerlendirilmistir. Bu yontem, 6zellikle normal dagilima yakin degiskenlerde etkili bir

tarama saglamaktadir (Barnett ve Lewis, 1994).

b) Kutu Grafigi (Boxplot) ve Ceyrekler Arast Aralik (Interquartile, IQR ) grafigi

Kutu grafikleri, degiskenlerin dagilimi iizerindeki aykiri gozlemleri gorsellestirmek
amaciyla kullanilmigtir. Verinin birinci ve {giincli ¢eyrek degerleri arasindaki fark,
interquartile range (IQR) ile hesaplanir. Aykir1 degerler, genellikle Q1—1.5xIQR alt1 veya
Q3+1.5xIQR {istii noktalar olarak tanimlanir. Bu yontem dagilimin sekline bagl
kalmaksizin ara degerler araligina gore ekstrem noktalar1 belirler. Kutu grafikleri
(boxplot) bu durumu gostermek i¢in kullanilir. Kutu disindaki noktalar, potansiyel
aykirilar olarak belirtilir. IQR bazli yontem o6zellikle simetrik olmayan veya carpik

dagilimlarda Z-skoruna gore daha duyarh olabilir.
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Mevsimsellik ve trend bilesenleri, ¢alisma veri setinden ¢ikarildiktan sonra, veri
setindeki kalan residual bilesen tizerinden IQR yontemi uygulanmistir. Ug noktalar, Sekil
16’da kirmizi renkle isaretlenerek gosterilmektedir. IQR degeri standart 1.5 * IQR sinir1
ile calistirildiginda 36113 deger tespit edilmistir. Yalnizca ug aykir1 degerleri yakalamasi

icin k degeri 3.0 incelenmis ve 9844 adet u¢ deger belirlenmistir.

STL + IQR ile PM10 OQutlier Tespiti
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Sekil 16. PM1o Degeri i¢in IQR yontemi ile Aykir1 Deger Tespiti
¢) Local Outlier Factor (LOF) yontemi

LOF algoritmas1 (Breunig, Kriegel, Ng ve Sander, 2000), her gézlemin etrafindaki k-en
yakin komsu yogunluklarini kiyaslayarak aykiri degerleri 6lger. LOF, her nokta i¢in
cevresindeki komsu noktalarin yogunlugu ile karsilastirmali bir “aykirilik skoru™ verir.
Eger bir gézlemin yerel yogunlugu komsularina kiyasla ¢ok daha diisiik yerel yogunluga
sahipse, bu gozlemyiiksek LOF skoru alarak aykiri olarak isaretlenir. LOF yontemi,
ozellikle ¢cok boyutlu, yogunluk degiskenligi gosteren veri setlerinde global esiklerin
yetersiz kaldig1 durumlarda etkili oldugu dikkate alinmalidir (Campos, Zimek, Sander,

Campello, Micenkova, vd., 2016).

Bu calismada bir skor esigi ya da iist sinir kullanilmadan, dogrudan yerel yogunluk
kiyaslamastyla anomali belirlenmistir. Ozellikle ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan veri
yapilarinda, global esiklere duyarsiz kalan bu yontem, hava kirliligi gibi yerel
varyanslarin yiiksek oldugu zaman serisi verileri i¢in oldukga etkilidir. Zaman serisi

analizi i¢in trend, mevsimsellik, dongiisellik ve rastgelelik (residual) bilesenlerine
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ayristirillan veri seti tizerine uygulan LOF yontemi sonucu, Sekil 17°de LOF ile belirlenen
PMio aykir1 degerleri kutu grafikleriyle gorsellestirilmistir. LOF yOntemi ile isaretlenen
anomaliler grafik iizerinde mor renk ile, kalan PMi1o degerleri mavi renkleriyle temsil

edilerek sunulmustur. Bu yontem ile 26906 deger belirlenmistir.

PM10 Outlier Detection - STL + Local Outlier Factor
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Sekil 17. PMio Degeri i¢in LOF yontemi ile Aykirt Deger Tespiti
d) Isolation forest (IF)

Isolation Forest (Liu, Ting ve Zhou, 2008), aykir1 degerleri diger veri noktalarindan
izolasyon yoluyla belirleyen, aga¢ tabanli ve makine 6grenimi tabanli bir algoritmadir.
Temel prebsibi, aykirt degerlerin veri uzayinda farkli ve nadir olmasi nedeniyle rastgele
secilecek daha az bdlme ile izole edilebilmesidir. Ortalama aga¢ yol uzunlugu kisa olan
gozlemler yliksek aykirilik potansiyeline sahiptir. IF, egitim verisi lizerinde rastgele
ozellik ve bolme degerleriyle cok sayida binary aga¢ olusturur. Her gdzleme ait ortalama
agac yol uzunlugu, o noktanin ne kadar cabuk izole edildigini gosterirken, kisa yol

uzunlugu yiiksek skoru yani anormal olarak yorumlanmaktadir.

Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde etkinligiyle éne ¢ikan IF, bu ¢alismada PMio
gbzlemleri lizerinde uygulanmis ve istatistiksel yontemlerle belirlenemeyen anomalileri
tespit etmede basar1 gostermistir. Zaman serisi analizi i¢in trend, mevsimsellik,
dongiisellik ve rastgelelik (residual) bilesenlerine ayristirilan veri seti lizerine uygulan
Isolation Forest yontemi sonucu Sekil 18’de, PM1o degerine ait aykir1 degerler grafik
tizerinde sar1 renk ile gosterilmis, kalan PM degerleri grafik lizerinde mavi renkleriyle

temsil edilerek sunulmustur. Bu yontem ile de 26868 deger belirlenmistir.
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PM10 Outlier Detection - STL + Isolation Forest
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Sekil 18. PMio Degeri icin Isolation Forest ile Aykirt Deger Tespiti

Zaman serisi verilerinde gozlemlene aykir1 degerler (outliers), model tahmin siirecinde
onemli sapmalara neden olabilecek kritik unsurlardir. Ozellikle dogrusal regresyon ve
komsuluk tabanli modeller, u¢ degerler karsisinda yiiksek duyarlilik sergileyerek
onyargili tahminlere neden olabilir (Aggarwal, 2017). Bu degerler, 6l¢iim hatalarindan
veya olagandist ¢evresel kosullarin etkisiyle olusabilir ve modelleme siirecinde dikkate
alinmalar1 gerekli olan bir bilesendir (Zimek, Schubert ve Kriegel, 2012). Aykiri
degerlerin modeller tlizerindeki etkisi, biiylik 6l¢iide kullanilan ydntemine yapisina

baghdir.

Buna karsin, aga¢ tabanli modeller ve derin 6grenme mimarileri, parametrik olmayan
yapilar1 sayesinde aykiri degerlere karsi daha dayamiklidir (Breiman, 2001). Derin
o6grenme modelleri, aykir1 degerleri veri yapisinin dogal bir parcasi olarak gorebilir. Bu
yetenekleri sayesinde bu degerleri ¢ikarmadan 6grenme siirecine dogrudan entegre
edilebilir. Ozellikle otomatik 6zellik ¢ikarimi yapan mimariler, lokal anomalileri tespit

etmede yliksek basar1 gosterir (NIST, t.y.).

Veri setinde sistematik bir sensdr hatasi olmadigi varsayildiginda, tespit edilen
aykiriliklar “giirilti” olarak kabul edilmis ve egitim verisinden ¢ikarilmamistir. Bu
yaklasim, NIST’in veri analizi kilavuzlarinda da onerildigi gibi, istatistiksel olarak hatali
olmayan ancak aykiri deger olusturan gozlemlerin modelden c¢ikarilmadan analizde

tutulmasinin daha uygun olacagini1 6nermektedir (Hodge ve Austin (2004); NIST, t.y.).

Sonug olarak, aykir1 veri tespit yontemleri incelemis ve her bir yontem calisma veri seti

iizerinde uygulanmistir. On isleme tabi tutulmus ¢alisma veri setinin boyutu 538,131 dir.
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Tespit edilen aykir1 deger sayisi ise 9,844 ile 36,113 araliginda degismektedir. Belirlenen
degerlerin modelin performansin1 6nemli Olciide etkileyebilecegi dikkate alindiginda,
gercek zamanl verilerde meydana gelen ani degisimlerin (kisa siireli meteorolojik
degisiklikler) veya gercek anomali olaylarinin (yanginlar, trafik yogunlugu artisi, firtina)
modelin 6grenme siirecine dahil edilmesi ve bu degisimlere kars1 duyarli hale gelmesi
icin veri setinde tutulmasi 6nemlidir. Aykir1 verilerin modelin kararlilig1 iizerindeki
olumsuz etkisini azaltmak icin, 3.7 boliimiinde agiklanan Loess ile mevsimsellik-trend
ayristirmasi (Seasonal-Trend Decomposition using Loess, STL) ve u¢ degerleri tespit
edebilen Robust 6l¢eklendirme yontemleri kullanilarak bu etkilerin kismen giderilmesi

hedeflenmistir.
3.6 Veri Normalizasyonu

Makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarinin performansi, modelin giris
degiskenlerinin dlgekleriyle dogrudan iliskilidir. Bu nedenle, farkli degiskenler arasinda
karsilagtirilabilirlik saglamak ve gradyan bazli optimizasyon siireclerini iyilestirmek

amaciyla veri 6l¢eklendirme adimi uygulanmasi icin asagidaki yontemler incelenmistir.
a) Min-Max olgeklendirme

Min-Max normalizasyonu, tiim 6zellikleri [0, 1] araligina doniistiirerek modellerin ayni
oleekte giris almasini saglar. Ozellikle, dagilimi simetrik ve u¢ deger icermeyen
degiskenlerde tercih edilmistir. Bu yontem, agac¢ tabanli algoritmalar i¢in uygun olup,

performans iizerinde olumlu etki sunmustur (Han vd., 2011).

Xmax - Xmirr (3 2)
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b) Z-Skoru Standardizasyonu

Z-skor standardizasyonu, degiskenlerin ortalamasini 0, standart sapmasini 1 olacak
sekilde doniistiiriir. Verilerin normal dagilima yakin oldugu durumlarda etkili olmustur.

Bu yontem, agin 6grenme siirecini istikrarli hale getirmistir (Ioffe ve Szegedy, 2015).

c (3.3)

¢) Robust Olgeklendirme

Bu calismada aykir1 degerlerin veri dagilimi {izerindeki etkisini azaltmak amaciyla
medyan ve interkuartil aralik (IQR) temelli robust scaler yontemi tercih edilmistir. Bu
yaklagim, ozellikle u¢ degerlerin yogun oldugu degiskenlerde, daha giivenilir bir
normalizasyon gostermektedir. Verinin merkezi egilimi ve IQR temel alarak u¢ degerleri
miznimize etmesi ile makine 6grenmesi modellerinde 6nyargiy1 azaltarak daha kararl bir
performans saglanmasina katkida bulunur (Iglewicz ve Hoaglin, 1993; Hodge ve Austin,

2004).

. X— Medyan (IOR = 03 — Q)
- IQR B (3.4)

Olgekleme yontemi, hem model mimarisine hem de verinin dagilim 6zelliklerine gore

uygun olan aykiri, u¢ degerleri yakalayabilen Robust 6l¢eklendirme uygunlanmastir.
3.7 Zaman Serisi Analizi (Time Series Analysis)

Zaman serisi analizi, belirli zaman araliklarinda toplanan verilerin yapisal bilesenlerine
ayrilarak incelenmesini saglayan bir yontemdir. Hava kirliligi gibi cevresel veriler,

genellikle egilim mevsimsellik, dongiisellik ve rastgelelik bilesenlerini icermektedir. Bu
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bilesenlerin sistematik sekilde ayristirilmasi, kirlilik seviyelerinin dinamik yapisinin
anlasilmasi ve gelecekteki degerlerin yliksek dogrulukla tahmin edilmesi agisindan kritik
oneme sahiptir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018). Bu c¢alisma kapsaminda, PM1o
konsantrasyonuna yonelik zaman serisi analizi ger¢eklestirilmis ve {i¢ ana bilesen detayl

olarak incelenmistir.
a) Trend Bileseni (Trend Component)

Trend bileseni, zaman serisindeki uzun vadeli yapisal degisimleri gostermektedir. Bu
degisimler genellikle cevresel faktorler, demografik artis veya ekonomik biiyiime gibi
etkenlerle sekillenir. Bu ¢alismada, PMio konsantrasyonlart iizerine bir trend analizi
yapildi. Sonuglar, 6zellikle 2022 yili itibariyla PM1o konsantrasyonlarinda belirgin bir
artis egilimi oldugunu gostermistir. Bu egilim, kentlesmeye bagli niifus artisi, sanayi
faaliyetlerinin yogunlasmasi, artan motorlu tasit kullanimi gibi etkenlerle
iliskilendirilebilir. STL (Seasonal-Trend Decomposition using Loess) yontemi
kullanilarak, trend bileseni, hareketli ortalamalar, diisilk gecisli filtreler ve Loess
kullanilarak mevsimsellik ve trend ayristirmasi yapilmistir. Loess yOntemi, zaman
serisini trend, mevsimsellik ve rastgelelik olarak {i¢ bilesene ayiran esnek ve dogrusal
olmayan bir ayrigsma teknigidir. Bu yontemin en biiyiik avantaji ise, aykir1 degerlere karsi

dayanikli olmasidir (Cleveland, Cleveland, McRae, Terpenning vd., 1990).
b) Mevsimsellik Bileseni (Seasonal Component)

Mevsimsel bilesen, yilin belirli zamanlarinda tekrarlayan ve tahmin edilebilir
dalgalanmalar1 temsil etmektedir. Hava kirliligi mevsimsel faktorlerden etkilenmektedir.
Kisin, 1sinma nedeniyle emisyon artiglar1 gozlenirken, yazin ise fotokimyasal
reaksiyonlar ozon seviyelerini degistirir. Analiz sonuglarina gore, 6zellikle kis aylarinda
PMio konsantrasyonlarinin mevsimsel olarak arttigini gostermektedir. Bu mevsimsel
yap1 bilesenin ¢ikarimi STL yontemiyle saglanmig olup, mevsimsel desenler net bir

sekilde sergilenmistir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).
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¢) Rastgelelik Bileseni (Residual Component)

Trend ve mevsimsellik etkileri ¢ikarildiktan sonra, seride kalan varyasyonlar rastgele
bilesen olarak ele alinir. Bu varyasyonlar sistematik olarak agiklanamayan olarak
degerlendirilir. Bu bilesen, riizgar yoniindeki ani degisiklikler ve firtina gibi beklenmedik
hava olaylarindan etkilenir. Ayrica, yeni bir ingaat faaliyenin baslamasi gibi lokal
emisyon kaynaklarindaki artiglar ve 6l¢iim hatalar1 da etkili olabilir (Jiang, Qiao, Jiang
ve Tian, 2021). Bu ¢alismada elde edilen residual bilesen, baz1 zaman dilimlerinde yiiksek
varyans gostermektedir. Bu durum, modelin mevcut girdilerle agiklayamadigi dissal
etkilerin oldugunu gostermektedir. Bu durum, tahmin modelinin performansini arttirmak
icin ek meteorolojik ve c¢evresel degiskenlerin (rlizgar yoni, yagis miktari, trafik

yogunlugu gibi degiskenlerin) modele eklenmesi gerektigini gostermektedir.

A. Zaman serisi bilesenlerinin incelemesi

Zaman serisi analizinin gorsellestirilmesi, her bilesenin dinamiklerini daha iyi
anlamamiza yardimci olur. Bu g¢ercevede, Sekil 19°da yer alan grafiksel zaman serisi

bilesenlerinin ayristirma sonuglar1 asagidaki listelenmistir.

a) Orijinal Seri (Mavi): PMio seviyeleri zaman i¢inde dalgal1 bir seyir sergilemektedir.
2022-2023 doneminde, dzellikle kisa siireli fakat yiiksek yogunlukta pikler dikkat
¢ekmektedir.

b) Trend Bileseni (Turuncu): Zamanla artan bir yonelim gozlenmektedir. Bu egilim,
2022 yilinin ortalarindan itibaren hiz kazanmstir. Bolgesel sehirlesme ve sanayilesme

egilimleriyle korelasyon gosterdigi diisiiniilmektedir.

¢) Mevsimsel Bilesen (Yesil): Yil boyunca tekrarlayan dongilisel yapilar
gozlemlenmektedir. Bu yapilar, sicaklik, nem, 1sinma ihtiyact gibi meteorolojik

degiskenlerle yiiksek korelasyon icerisindedir.
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d) Rastgelelik /Residual Bilesen (Kirmizi): Agiklanamayan sapmalar, modelin bazi
dissal faktorlere duyarl olabilecegini gdstermektedir. Bu sapmalar, istasyon bazinda

lokal emisyon kaynaklar1 ve ani meteorolojik etkilerle iligkilendirilebilir.

Orijinal Zaman Serisi
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Sekil 19. Zaman Serisi Bilesenlerinin Gorsel Analizi
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4. VERI KESFi (EXPLORATORY DATA ANALYSIS)

Bu boliimde, Ankara’daki meteoroloji ve hava kalitesi izleme istasyonlarindan elde
edilen verilerin kesifsel analizi gergeklestirilecektir. Hava kirleticileri arasindaki
iligkilerin, zaman i¢indeki dagilim kaliplariin ve istasyonlar arasi benzerliklerin ortaya
konulmasi amacglanmaktadir. Veri kesfi asamasi, hava kalitesi verilerinin analizinde temel
bir adim olup, elde edilen bulgular, hava kirliligi kaynaklarinin belirlenmesi ve kontrol
stratejilerinin gelistirilmesi agisindan O6nemli iggdriiler sunmaktadir. Bu bulgular,
ilerleyen bolimlerde model gelistirme siireclerine 151k tutacak ve hava kalitesi

tahminlerinin dogrulugunu arttiracaktir.
4.1 Hava Kalitesi Verilerinin Genel Durumu

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan hava kalitesi verilerinin temel istatistiksel 6zellikleri
ve dagilim yapisi incelenmistir. Veri seti, PM1o, PM2.5, SO., CO, NO2, NOx, NO ve O3
gibi hava kirleticilerini icermektedir. Her bir parametre i¢in aykir1 deger (outlier)
analizleri gerceklestirilmis ve Ol¢lim degerlerinin  dagilimlar1  grafikler ile

gorsellestirilmistir.

Sekil 20, analiz edilen hava kalitesi verilerinin temel istatistiksel 6zelliklerini 6zet olarak
sunmaktadir. Bu analiz sonucu, her bir parametre i¢in ortalama (mean), standart sapma
(std), minimum (min) ve maksimum (max) yani sira ¢eyrek degerleri (25%, 50%, 75%)
iceren tamimlayici istatistikleri kapsamaktadir. Elde edilen bu bulgular, hava
kirleticilerinin dagilim 6zelliklerini sayisal olarak ortaya koyarak veri setinin merkezi
egilim ve yayilim dlgiitleri {izerinden degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle
baz1 kirleticilerin maksimum degerlerinin ortalamadan oldukc¢a uzaklasmasi, belirli
zaman dilimlerinde ekstrem konsantrasyon artiglarinin yasandigin1 ve bu durumun hava
kalitesinin degerlendirilmesinde dikkate alinmasi gereken kritik bir unsur oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 20. Hava Kalitesi Verilerinin Istatiksel Analizi
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Sekil 21°de, hava kalitesi izleme istasyonlarina ait 0l¢ciim sikliklari istasyon bazinda
gorsellestirilmistir. Ilgili grafik, her bir istasyonun belirli bir zaman araliginda sagladig
veri miktarin1 agik bicimde ortaya koyarak, veri toplama siireclerinin diizenliligi ve
siirekliligi hakkinda énemli bir gosterge sunmaktadir. Istasyonlar arasinda gézlemlenen
6l¢iim sayis1 farkliliklari, hem uzamsal hem de zamansal agidan homojen ve giivenilir bir
izleme sisteminin gerekliligine isaret etmektedir. Bu baglamda, eksik veri kaynakli
belirsizliklerin azaltilmas1 amaciyla ¢esitli veri tamamlama (data imputation) yontemleri

uygulanmistir.
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Sekil 21. Hava Kalitesi Verilerinin Istasyonlara Gére Doluluk Orani

Buna ek olarak, her bir kirleticinin yillik ortalama degerlerinin istasyonlara gore dagilim
oranlari da incelenmistir. Ozellikle Sekil 22’de, yillik ortalama PMI10
konsantrasyonlarinin istasyon bazli ylizde (%) dagilimlar1 grafiksel olarak sunularak,
mekansal Olgekte hava kalitesi diizeyleri arasindaki farkliliklar agik bigimde ortaya

konulmustur.
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Sekil 22. istasyonlara Gére Yillik Ortalama PM10 Dagilim Grafigi
4.2 Dendrogram ile Degiskenler Arasi Benzerlik Analizi

Sekil 23’de sunulan dendrogram, hava kirleticileri arasindaki benzerlik ve iligkileri

hiyerarsik kiimeleme (hierarchical clustering) analizi yoluyla gorsellestirmektedir.
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Sekil 23. Hava Kalitesi Verilerinin Dendrogram Analizi
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Bu analiz, kirleticilerin birlikte degisim egilimlerini ve potansiyel ortak kaynaklarini
ortaya koyarak, cok degiskenli yapmin yapisal desenlerini analiz etmeye olanak

tanimaktadir.

Dendrogramda yer alan gruplama, degiskenler arasindaki iliskilerin derinlemesine analizi
icin 6nemli bir aractir. Ornegin, Os ve CO’nun benzer gruplar icinde yer almasi, bu
kirleticilerin ortak kaynaklardan kaynaklanabilecegine dair bir ipucu sunmaktadir. Zaman
ve konum degiskenleri de belirli bir kiime olusturarak, hava kalitesinin mekansal ve

zamansal dinamiklerini yansitmaktadir.
a) Genel gruplama bulgulari

0 (ng/m?) ve CO (ng/m?) konsantrasyonlari, erken asamada ayrilarak kendi i¢lerinde bir
grup olusturmus, bu durum Os ve CO’nun benzer 6zelliklere sahip oldugunu veya ortak

kaynaklardan geldigini diisiindiirmektedir.

Zaman ve Konum Degiskenleri: Tarih, istasyon, saat, ay, y1l ve giin degiskenleri, birlikte
biiyilk bir kiime olusturarak zamana ve konuma bagli yapisal benzerlikleri

gostermektedir.

PMio (ug/m?®) konsantrasyonu baslangicta zaman ve konum degiskenleriyle
gruplandiktan sonra diger kirleticilere katilarak zamansal etkilerden yogun sekilde

etkilendigini gostermektedir.

SOz, NO, NO2, NOx ve PM2s kirleticileri benzer yapida alt gruplar halinde birlesmis
olup, potansiyel olarak ortak emisyon kaynaklarma veya atmosferik siireclere isaret

etmektedir.
b) Dikey eksen yorumu (Benzerlik 6l¢egi)

Dikey eksen, kiimeler arasindaki benzerlik veya uzaklik dl¢iisiinii gostermektedir. Deger

ne kadar kiiclikse, kiimeler o kadar birbirine benzer.

- 0-200 araliginda: Os ve CO kirleticileri birlikte gruplanmustir.
- 200400 araliginda: Zaman ve konum degiskenleri birlesmistir.

- 400-600 araliginda: Kirleticiler genel bir kiime olusturarak biitiinlesmistir.
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Sonug¢ olarak, dendrogram analizi, hem zamansal/mekansal degiskenlerin hem de
kirleticilerin kendi i¢lerinde kiimelenme egilimini ortaya koyarak ¢cok degiskenli yapidaki

verilerde dnemli i¢gdriiler sunmaktadir.
4.3 Hava Kirletici Degerlerinde Korelasyon Analizi

Hava kirletici arasindaki iligkiyi analiz ettigimizde Sekil 24 ve 25’de sunulan korelasyon
matrisi ve cubuk grafik, hava kirleticileri arasindaki iliskilerin giiciinii ve yoniinii
gostermektedir. Korelasyon katsayilari, -1 ile +1 arasinda deger alarak iki degisken

arasindaki dogrusal iligkinin derecesini temsil etmektedir.

Ozellikler Arasi Korelasyon Matrisi o
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Sekil 24. Hava Kirleticilerin Korelasyon Analizi
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Sekil 25. Hava Kirleticiler Aras1 Korelasyon Analizi Cubuk Grafigi

Korelasyon analizi sonucundaki genel bulgular incelenmistir. Verinin biiylik kisminda
pozitif korelasyonlar gézlemlenmistir. Bir kirleticinin artisinin diger kirleticiler de artig
egilimi  yarattigi  goriilmektedir.  Ayrica, anlamli  negatif  korelasyonlar
gozlemlenmemistir. Korelasyon katsayr degerleri genellikle 0.1 ila 0.6 araliginda

degismekte olup zayif ile orta diizeyde iligkiler oldugunu géstermektedir.

Secili Korelasyonlar:

- PMio — PM2.5: 0.4 ile orta derecede giiclii pozitif iligki
- PM2.5—NO2, NOx, NO: 0.6 ile kuvvetli pozitif iliski

- SO:2 - NO2, NOx, NO: 0.4 ile orta diizeyde iligki

- CO —NO2, NOx, NO: 0.4 ile ortak kaynak ihtimali

- NO2 — NOx—NO: 1.0 ile ¢ok giiclii pozitif iligki

- Os — diger gazlar: 0.1-0.3 araliginda zayif iliski
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4.4 Hava Kirliligi Degerlendirmesi ve Kirlilik Kontrol Stratejilerine Etkisi

Hava kirliligi bilesenleri arasindaki korelasyonlar, kirlilik kaynaklarmin belirlenmesi,
saglik risklerinin degerlendirilmesi ve entegre kontrol politikalarinin gelistirilmesi
agisindan stratejik dnem tasimaktadir. Ozellikle partikiil madde (PM10 ve PM2.5) ile gaz
formundaki kirleticiler (NO2, SOz, CO, Os) arasindaki istatistiksel iligkiler, kirlilik kontrol

stratejilerinin ¢ok yonlii olarak yapilandirilmasi i¢in 6nemli bilgiler saglamaktadir.
A. Ortak kaynaklarin tanimlanmasi

Kirleticiler arasindaki gii¢lii pozitif korelasyonlar, genellikle bu bilesenlerin ortak bir

emisyon kaynagindan yayildigini géstermektedir.

Trafik Emisyonlart: NO2, NOx, CO ve PMa2s arasindaki yiiksek korelasyon, bu
kirleticilerin biiyiik 6l¢iide tasitlardan kaynaklandigin1 gostermektedir. Bu durumda,
egzoz gazlarinin kontrolii ve elektrikli ara¢ kullaniminin tesvik edilmesi gibi 6nlemler

etkili olabilmektedir.

Sanayi Emisyonlari: SO: ile PMio arasindaki pozitif korelasyon, bu iki kirleticinin
endiistriyel siireglerden yayildigini gostermektedir. Temiz liretim teknolojilerinin tesviki
ve emisyon limitlerinin sikilagtirilmas: faaliyetlerine Oncelik verilmesi gerektigi

sonucuna varilmistir.
4.5 Hava Kalitesi Istasyonlarindan Olciilen Degerlerin Histogram Analizi

Sekil 26, hava kalitesi izleme istasyonlarindan elde edilen kirletici verilerinin frekans
dagilimlarin1  histogramlar araciligryla sunmaktadir. Histogramlar, belirli zaman
dilimlerinde Olgiilen kirletici konsantrasyonlarinin sikligini1 gorsellestirerek verilerin
merkezi egilimi, yayilimi, ¢arpiklii ve potansiyel aykir1 degerleri hakkinda ¢ikarimlar

yapmamiza olanak tanimaktadir.
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Sekil 26. Hava Kalitesi Istasyon Verilerinin Dagilimi (Histogram Analizi)

- PMio (pg/m?®) konsantrasyon saga carpik bir dagilim gostermektedir. Bu

kirleticinin 6lgiimleri gogunlukla 200 pg/m? altinda yogunlasmastir.

- PM2.5 (ug/m?) konsantrasyonunda saga carpik dagilim gériilmektedir. Olgiimler
genellikle 100 pg/m? altindadir. Bununla birlikte, 200 pg/m? iizerindeki degerler nadir

bulunmaktadir.

- SO: (ug/m?) konsantrasyonunda belirgin bir saga ¢arpik dagilim gosterir. Kiikiirt
dioksit degerlerinin ¢ogu 100 pug/m? altinda toplandig1 goriilmiistiir.

- CO (pg/m®) konsantrasyonunda, daha dengeli ama saga carpik bir dagilim
goriilmiistiir. CO konsantrasyon degerleri, 800 pg/m’e kadar genis bir aralikta

dagilmaktadir.

- NO2, NOy, NO ve Os seviyelerinde, saga carpik dagilim sergileyerek, genellikle
100 pg/m? altinda yogunlagmislardir.

- Tarih verisi histogrami, zamanla artan bir 6rneklem sikligin1 sergiliyor. Veriler
tutarl1 gorliniyor. Zaman serilerinde belirgin bosluklarin olmamasi, giivenilir bir

izlemenin gostergesidir.
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4.6. Hava Kalitesi Verilerinin iliskisel incelemesi

Boxplot gorsellestirmeleri, her bir kirletici i¢in minimum, maksimum, medyan, alt ve iist

ceyrekleri gostererek veri kiimesindeki aykir1 degerlerin tespiti i¢in giiclii bir ara¢ sunar.
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Sekil 27. Hava Kirleticilerin Aykiri1 Deger Analizi (Boxplot Grafik Analizi)

Hava kirletici verileri tizerinde boxplot grafigi olusturulmustur. Sekil 27°de elde ettigimiz

sonucu inceledigimizde asagida 6ne ¢ikan bulgular yer almaktadir:

- PMio ve PM2.5: Her iki kirletici i¢in de kutu disina ¢ikan ¢ok sayida aykir1 deger
gozlemlenmistir. Bu degerler mevsimsel olaylar, trafik yogunlugu veya sanayi
faaliyetlerindeki ani degisimlere isaret edebilir.

- CO: Diger kirleticilere gore daha uzun kuyruklar ve daha fazla aykir1 deger
gozlemlenmistir. Bu durum, karbonmonoksit diizeylerinin farkli kaynaklardan
etkilenerek degiskenlik gosterdigini ortaya koymaktadir.

- SO2, NO2, NOx, NO, O3: Gorece daha kompakt kutulara ragmen birkag asir1 ug
deger mevcuttur. Bu durum, genel olarak istikrarl bir ¢evre havasinin mevcut oldugunu

ancak nadiren lokal kirlenme olaylarinin yasandigini gostermektedir.
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Pair Plot of Meteorological Data
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Sekil 28. Hava Kalitesi Verilerinin iliskisel incelemesi (Pair Plot Analizi)

Sekil 28’de elde edilen pair plot analizi grafigi, kirleticiler arasindaki ¢ift yonli iligkileri
hem dagilim hem de korelasyon diizeyinde degerlendirerek potansiyel etkilesimleri ve

ortak kaynaklar1 incelemek i¢in kullanilmistir.

- NO2-NOx-NO: Bu ii¢ bilesen arasinda yiiksek korelasyon gézlemlenmistir. Bu
durum, ayni kaynaktan (6rnegin tasit emisyonlarindan) tiireyen azot tiirevli kirleticilerin
birlikte arttigin1 gostermektedir.

- PMio-PM2.s: Yiiksek pozitif korelasyon, bu iki partikiil madde tiiriiniin biiyilik

oranda ortak kaynaklara sahip oldugunu ve birlikte arttigin1 ortaya koymaktadir.
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- SO2-CO: Zay1f ancak anlamli iliskiler, sanayi ve trafik kaynakli emisyonlarin bu

kirleticileri birlikte etkileyebilecegini diislindiirmektedir.

a) Veri kalitesi ve zaman tutarliligi

Verilerin zaman boyunca homojen sekilde toplandigi goézlemlenmistir. Biiyiik
eksikliklerin bulunmamasi, istasyonlarin etkin sekilde calistigini ve giivenilir bir veri seti

elde edildigini gostermektedir.
b) Istatistiksel dzellikler ve garpiklik

Cogu kirletici saga carpik dagilim sergilemektedir. Bu ¢arpiklik, istatistiksel analizler
acisindan doniisiim (0r. logaritmik) gerektirebilir. Carpik yapilar ayrica, istisnai olaylara
(6rnegin mevsimsel kirlilik, meteorolojik faktorler) karst duyarliligit da ortaya

koymaktadir.
¢) Cevresel ve Saglik Acisindan Cikarimlar

Genel olarak diisiik kirletici seviyeleri, istasyon cevresinde iyi hava kalitesi profili
cizmektedir. Ancak nadiren yasanan yliksek konsantrasyon olaylari, halk saglig
acisindan dikkatle izlenmeli ve kontrol stratejileriyle desteklenmelidir. CO'nun

degiskenligi ise trafik veya endiistriyel kaynaklarin bolgesel etkisini gostermektedir.

4.7. Hava Kalitesi Konsantrasyonlarinin Yilhik Degisim ve Uzun Donem Egilim

Analizleri

Bu bolimde, 2019-2023 arasindaki dort yillik donemde PMio, PM2s ve SO:
kirleticilerinin y1llik bazli yiizde degisimleri ile uzun déneme yayilan trend yonelimleri
incelenmistir. Analizler, pandemi kaynakli kisitlamalar ve sonrasindaki ekonomik
canlanma siireclerinin hava kalitesi lizerindeki kisa ve uzun donem etkilerini agiga
cikarmak ve emisyon kontrol politikalarinin etkinligini nesnel olarak degerlendirmek

amaciyla tasarlanmigtir.

Calismada, her bir kirletici i¢in yillik konsantrasyon degerlerinin bir 6nceki yila gore

ylzde degisimi hesaplanmustir.
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Cr‘, Cﬂ—l
(4.1)

Burada Ct ve Ct-1 sirasiyla t ve t—1 yillarindaki ortalama yillik konsantrasyon degerlerini
temsil etmektedir. Yiizde degisim serileri elde edildikten sonra, her bir kirleticiye iliskin

uzun donem egilimi belirlemek i¢in basit dogrusal regresyon modeli uygulanmaistir.

A5, = By + it + &

(4.2)

Burada B1 katsayisi, yillik yilizde degisimdeki ortalama egilim egimini (trend yonelimini)

gostermekte, et ise hata terimini temsil etmektedir.
a) Yillk yiizde degisim analizi

PMio, PM2.5, SO: verileri tizerinde yillik yilizde degisim grafigi olusturularak Sekil 31°de
sunulmustur. Uzun doénem trend analizleri incelendiginde, dogrusal regresyon

sonuclarina gore elde edilen B1 katsayilar1 agagidaki gibi gozlemlenmistir.

- PMio: B1=+1.5% yillik artis yonelimi

- PMaz.s: B1=—2.0% yillik azalis yonelimi

- SO2: B1=+0.5% hafif artis yonelimi (2022°deki anomalinin etkisiyle
belirginlesmistir)

Analiz edilen bes yillik donemde, COVID-19 kisitlamalarinin yarattigi ani emisyon
azalmalar1 ve sonrasindaki toparlanma dinamikleri, hava kalitesi yonetiminde hem kisa
vadeli kriz miidahalelerinin hem de uzun vadeli siirdiiriilebilir stratejilerin dengeli bir
sekilde yiirtitiilmesi gerekliligini vurgulamaktadir. PMaz.s i¢in yakalanan uzun dénem

azalma trendi, devam eden teknolojik yatirimlarin ve denetim mekanizmalarinin
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etkinligini desteklerken; PMio ve SO: i¢in gii¢clendirilecek ilave tedbirler ihtiyacini isaret
etmektedir. Bundan sonraki ¢alismalarda, meteorolojik degiskenlerin kontrol edildigi ¢cok
degiskenli modellerle benzer egilim analizlerinin tekrarlanmasi, elde edilen bulgularin

giivenilirligini daha da artiracaktir.
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Sekil 29. Hava Kirleticilerin Y1l Bazinda Yiizdelik Degisim Grafigi

Sekil 29’da 2020-2023 doneminde PMio, PM..s ve SO: kirletici parametrelerinin bir
onceki yila gore ylizdesel degisimleri sunulmaktadir. PMio degeri, 2020 yilinda %-30’dan
baslayarak izleyen yillarda kademeli bir iyilesme gostermis; 2021°de yaklasik %-20,
2022°’de %-10 ve nihayet 2023’te %0 seviyesine ulasarak pandemi kaynakl
kisitlamalarin azalmasi ve endiistriyel faaliyetlerin kismi toparlanmasinin partikiil madde
diizeylerini goreceli olarak artirdigini isaret etmektedir. PM2.s, 2020°de %-50’ye varan
dramatik bir diisiis sergiledikten sonra, 2021°de %-10’a kadar toparlanmis; 2022 ve
2023’te yine negatif bolgede kalarak sirasiyla %-12 ve %-15 degerleri ile hava
kalitesindeki salinimlarin daha ince partikiil fraksiyonlarinda devam ettigini
gostermektedir. SO: ise 2020-2021 arasinda %]15’ten %?28’e yiikselerek yliksek
dalgalanma egilimi sergilemis; bunu izleyen yillarda 2022°de %-10’a kadar gerileme,
2023’te ise hafif bir toparlanma (%+2) ile izleyerek siilfiir dioksit emisyonlarinin
kontroliinde dalgali ancak genel olarak iyilesme yoniinde bir seyir izledigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 30. Kirleticilerin Yillik Konsantrasyon Grafigi

Sekil 30°da tiim kirleticlerin yillik konsantrasyon grafigi sunulmustur. Bu analizde, 2019—
2023 donemi boyunca kirletici gaz ve partikiil madde konsantrasyonlarinda belirgin
ayrismalar gézlenmektedir. Karbonmonoksit (CO) en yiiksek seviyeyi koruyarak 2019°da
290 pg/m*’ten 2020’de 350 pg/m*’e yiikselmis, 2021°de pandemi kaynakli azalmaya
bagl olarak 310 pg/m*’e gerilemis; ancak 2022-2023’te yeniden artig trendine girerek
375 pg/m*’e ulasmistir. NOx (NO+NOz) bileseni de 2019°daki 150 pg/m*’den 2020°de
80 pg/m*’e ani diisiis sergileyip sonraki yillarda kademeli toparlanarak 2023’te 95ug/m?
diizeyine yiikselmistir. PMio ve PMa2.s partikiillerinde; pandemi doneminde gozlenen
keskin diistis (PMio: 80—50 pg/m3, PMz.s: 40—20 pg/m?) sonrasinda toparlanma orant
smirli kalmig, 2023’te sirastyla 65 ve 15 pg/m?® civarinda istikrar bulmustur. SO-
konsantrasyonu ise tiim donemde diisiik ve dalgalanmasiz bir seyir izleyerek 5 pg/m? alt1
degerleri korumustur. Ozon (Os) ve NO: egrileri pandemi donemini takiben gorece yalin
bir toparlanma gostermekle beraber, 2023’te sirasiyla 32 pg/m? ve 58 ug/m? diizeyine
yerlesmis; bu durum fotokimyasal reaksiyon dengelerindeki degisimlerin yani sira tagit
ve endiistriyel emisyon kontrol politikalarinin birlesik etkisine isaret etmektedir. Genel
olarak, COVID-19 kisitlamalarinin neden oldugu ani emisyon azalmalar ile takiben
gelen ekonomik canlanma ve diizenleyici 6nlemlerin heterojen etki mekanizmalari,

kirleticiler arasinda farkli iyilesme hiz1 ve 6lgeklenebilirlik profilleri ortaya koymustur.
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Sekil 31. Hava Kirleticilerin Yiizdelik Degisim Grafigi (Trend Analizi)

Sekil 31°de 2019-2023 donemi kapsanarak her bir kirletici i¢in dogrusal regresyon trend
cizgileri eklenmistir. PMio trendi, genel olarak hafif pozitif egimli (%y1llik =+1.5) olup,
iki u¢ arasindaki toparlanmanin istikrarli bir seyir izledigini gostermektedir. PMz.s i¢in
trend ¢izgisi negatif egimli (%yillik =-2.0) kalarak ince partikiillerin uzun dénemde de
azalmakta olduguna isaret etmektedir; bu durum, gelismis yakit temizleme teknolojileri
ve siki denetim politikalarinin etkisini yansitir. SO2’nin 2019-2023 trendi ise
diizlestirilmis (%yaklagik +0.5) bir artis egilimi sunmakla birlikte 2022°deki ani diisiis
regression hattin1 belirgin bigimde etkilemistir. Bu kapsamli analiz, kirletici tiirleri
arasindaki uzun vadeli egilim farkliliklarini ortaya koyarak, hem halk saglig1 agisindan
oncelikli parametrelerin belirlenmesi hem de gelecege doniik politika tasariminda hangi

kirleticilere agirlik verilmesi gerektigi konusunda rehberlik saglamaktadir.
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5. MODEL GELISTIRME

Bu boliimde, hava kalitesi tahmini amaciyla gelistirilen hibrit derin 6grenme modelinin
mimarisi ayrintili olarak sunulmustur. Model, zaman serisi tahminine 6zgii olarak LSTM
(Long Short-Term Memory) ve Transformer mimari yapilarinin giiglii yonlerini bir araya
getirerek hem kisa vadeli dalgalanmalar1 hem de uzun vadeli yapisal desenleri
Ogrenebilen bir sistem olarak tasarlanmistir. Bu mimari yapi, hava kirleticilerinin (PMo,
PM..s vb.) zamansal Oriintiilerini yiiksek dogrulukla tahmin etmeyi amaglamaktadir.
Hibrit hava kirliligi tahmin modeli gelistirme siirecini, veri isleme asamasindan model
egitimi ve degerlendirmesine kadar adim adim biitiin siireci kapsamli ve sistematik bir

bicimde gosteren bir akis diyagrami Sekil 32°de yer almaktadir.

Datasets Data Formatting Selection of AI&ML j
techique i
Environmental 3 o & |
« Pollutant concentration i « Transformer Hybrid !
« Wind speed and direction i Model ;
« Cloud cover and rainfall I Data Normalization | [
! | Hawning | ‘ | Model Development |
l ' « Batch size
icti Testin / « Learning rate
Prediction <:’ | s | <:: « Optimizers
; l | « Loss functions
A . : « Hidden layers
| Validation | ] « Activation function

Sekil 32. Hibrit Hava Kirliligi Tahmin Modeli Mimarisi Akis Semasi
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Bu ¢aligmanin akis semasi, veri mithendisligi ve yapay zeka (YZ) modelleme stireclerini
bir araya getiriyor. Bu birlesim, ¢calisma acisindan oldukca degerlidir ve 6nemli i¢ goriiler

sunar.

Bu siireg, veri toplama, temizleme, normalizasyon ve model sec¢imi gibi veri
madenciliginin temel asamalarin1 kapsamaktadir. Ayrica hibrit yapay zeka modelleri ile

dogruluk merkezli bir tahmin sistemine de dikkat ¢cekmektedir.

[k asamada, veri toplama siireci cevresel gostergelere dayanmaktadir. Bu asamada, hava
kirleticiler (PMz.s, PMio gibi), riizgar hiz1 ve yonii, nem ve sicaklik gibi meteorolojik
veriler toplanir. Bu veriler, modelin 6ngorii kapasitesini artirmak i¢in ¢oklu gevresel
kosullar1 yansitacak sekilde entegre edilmistir. Sonrasinda veri bigimlendirme, temizleme
ve normallestirme islemleri gerceklestirilir. Bu asama, zaman serisi analizi i¢in uygun
veri biitlinliigiinii saglamakla kalmayip, aynt zamanda modelin egitilebilirligini de
artirmay1 amaclamaktadir. Eksik verileri iglemek, aykir1 degerleri ayiklamak ve tiim

degiskenleri 6l¢eklendirmek, bu siirecin temel pargalaridir.

Zaman serisi verileri, 6zellikle PMio ve PMa2.s gibi hava kirletici maddelerin saatlik
Olclimlerini icerecek sekilde alinmakta ve STL (Seasonal-Trend decomposition using
Loess) yontemi ile trend, mevsimsellik ve rastgelelik olarak ii¢ bilesene ayrilmistir. Bu
ayristirma, modelin sadece verinin genel egilimini degil, mevsimsel dongiileri ve
diizensiz dalgalanmalar1 da 68renebilmesini saglar. Bu bilesenler, veri temsili agisindan

modelin 6grenme kapasitesini biiylik 6l¢iide artirabilir.

Veri, 6zel olarak tasarlanmis bir HybridDataset sinifi iizerinden hazirlanir. Bu smifin
girdileri trend, mevsimsellik ve rastgelelik bilesenleri olup, hedef deger olarak PM
konsantrasyonlar1 kullanilir. Mini-batch yapisinda calisan ve shuffle=True olarak
tanimlanan Datal.oader nesnesi, verinin egitim sirasinda rastgele dagilimini saglayarak

modelin genelleme yetenegini giigclendirir.

Sonrasinda, modelleme siirecinde kullanilacak yapay zeka ve makine oOgrenimi
tekniklerinin se¢imi yapilir. Burada dikkat ¢ekici olan, yalnizca tekil modellerin (LSTM,
Transformer) degil, bunlarin hibrit yap1 halinde entegrasyonunun ongoriilmesidir. Bu

secim, hava kirliligi gibi ¢ok degiskenli ve karmasgik sistemleri modellemek i¢in oldukga
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uygundur. Devaminda gelen model gelistirme asamasinda ise Optuna ile gerceklestirilen
hiperparametre optimizasyonu (batch size, 6grenme orani, aktivasyon fonksiyonlari,
katman sayist1 vb.) devreye girerek modelin genel basarisin1 artiracak sekilde

yapilandirma yapilmistir.

Egitim stirecinde, ModelCheckpoint ve EarlyStopping stratejileri entegre edilmistir. Bu
stratejiler, overfitting’i Onlemek ve en iyi model parametrelerini otomatik olarak
kaydetmek adina kritik rol oynar. Egitim sonunda, modelin bagsarimi hem validation loss
degerleriyle hem de tahmin-gozlem karsilagtirmalari ile gorsellestirilerek degerlendirilir.
Ayrica, modelin hata performansi Karekok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared
Error-RMSE) ve Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE) gibi nicel

metriklerle analiz edilir.

Model egitimi, test edilmesi ve dogrulanmasi siireci tamamlandiktan sonra, elde edilen
tahminlerin kabul edilebilirligi degerlendirilir. Eger modelin tahminleri belirli bir
dogruluk esiginin altinda kaliyorsa, hibrit sisteme geri doniilerek yeni bir modelleme
stratejisi veya parametre ayarlamalari yapilir. Bu siireg, modelin siirekli olarak
gelistirilmesine olanak tanir. Tahminler yeterli dogrulukta oldugunda ise siire¢ basariyla
tamamlanir. Bu yapi, yalmizca teknik dogrulugun yani sira, ayn1 zamanda metodolojik
biitlinliigii de 6n plana ¢ikarmaktadir. Sonug olarak, Sekil 32, hem arastirma hem de
uygulama agisindan hibrit model tabanli hava kirliligi tahmini i¢in kapsamli ve gelismis

bir yol haritas1 sunmaktadir.
5.1 Kullanilan Algoritmalarin Teorik A¢iklamasi

Zaman serisi tahmini literatliriinde siklikla karsilasilan iki temel derin 6grenme mimarisi
olan LSTM ve Transformer yapilarina iliskin teorik bilgiler bu bashk altinda

agiklanmustir.
5.1.1. Uzun kisa siireli bellek mimarisi (LSTM)

LSTM, klasik tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) uzun dénemli bagimliliklar1 6grenmekte
yasadig1 zorluklari (6zellikle vanishing gradient problemi) asmak amaciyla gelistirilmis
bir mimaridir. LSTM, zaman serisi icerisindeki gecici dalgalanmalarin ve kisa vadeli

orlintiilerin basarili bigimde modellenmesini saglar.
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LSTM'nin temel birimi, hiicre durumu (cell state) ve c¢esitli kapilardan (gates)

olusmaktadir.

Hiicre Durumu (Cell State, Ct): Uzun vadeli bilgiyi saklar. Ct , bir 6nceki durum Ct — 1

ile kapilar araciligiyla giincellenir.

Giris Kapis1 (Input Gate, It ): Giris bilgisinin ne kadarmin hiicre durumuna eklenecegini

kontrol etmektedir.

1 =0(Wi'[h— . X, ]+bi )

(5.1a)

Unutma Kapisi (Forget Gate, fi): Onceki hiicre durumundan hangi bilginin silinecegini

denetlemektedir.

fo=0(W, -[h_ .x1+b,) (5.1b)

Cikis Kapist (ot, Output Gate): Hiicre durumunun hangi kisminin ¢ikti olarak

kullanilacagini belirler.

Ot = J(I’{fu . :h-r—ls iﬂr] + b‘uj
(5.1¢)

Aday Hiicre Durumu:

Ct =tanh( W . -[h,_ x, 1+b.) (5.1d)
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Hiicre Durumunun Giincellenmesi:

(O]

Ci= fi @ Cro1 + it G

)
~

(5.1e)

Cikt1

hi = o ® tanh(Cy)

(5.19)

LSTM katmani uzun vadeli bagimhliklar1 etkili sekilde modelleyebilir. Giiriltiili

verilerde dnemli 6zellikleri ayiklama becerisi yiiksektir.
5.1.2. Transformer model

Transformer modeli, sirali verilerde paralel hesaplama yapabilen, 6z-dikkat (self-
attention) mekanizmas! iizerine kurulu bir modeldir. Ilk olarak dogal dil isleme (Natural
Language Processing) alaninda yayginlasmakla birlikte zaman serisi analizlerinde de

basariyla kullanilmaya baglanmistir.

Uzun donemli bagimhiliklart LSTM gibi sirali isleme gerekmeden basarili bir sekilde
Ogrenebilir. Zaman bagimlilig1 igeren veri setlerinde performans oOl¢iim degerlerini
arttirmada basarili olmustur. Paralel islem yapabilme yetenegi sayesinde biiyiik veri

setlerinde hizli egitim imkan1 sunmasi biiyiik bir avantajidir.

Transformer modeli, 6zellikle dikkat mekanizmalarina (attention mechanisms) dayanir
ve sirali veriler lizerinde paralel hesaplama yapabilmesi ile 6ne ¢ikmaktadir. Dikkat
mekanizmasi sayesinde, farkli zaman adimlar arasindaki uzun vadeli iligkiler etkili bir
sekilde 6grenebilmektedir. Model, sabit bir uzunluktaki girislere ihtiya¢ duymadan esnek

bir sekilde c¢alisabilmektedir. Bu model, 6z dikkat (self-attention) mekanizmasi
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kullanarak tiim zaman adimlar1 arasinda dogrudan iligki kurabilir (Vaswani vd., 2017).
Model genellikle bir kodlayict ve kod ¢oziicli (encoder- decoder) bilesenden olusur
(Sekil 33). Cogunlukla, zaman serisi tahmini ¢alismalarinda yalnizca kodlayici bileseni

bagimsiz olarak kullanilir.

Output
Probabilities
t
[ Softmax
i
( Linear )
——t N
| Add & Norm J=—
Feed
Forward
s 1 ~\ | Add & Norm J=—
—{Add &_Norm ) Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 7 g N x
5 4 —
LAdd & Norm _Je—
N T
~—| Add &1Norm ] Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At A r
N | e/

- J o J
Positional @-69 Positional
Encoding . & Encoding

Input Output
Embedding Embedding
Inpuls Oulpuls

(shifted right)

Sekil 33. Transformer Model Mimarisi (Vaswani vd., 2017)

Transformer model mimarisinde, ¢ok basli bir 6z-dikkat mekanizmasi ve mekansal olarak

bagimsiz (Positional Encoding), tam bagli bir ileri besleme ag1 yer alir.
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A. Oz-Dikkat (Self-Attention) Mekanizmasi

Transformer mimarisinin en yeni ve orjinal bileseni olan 6z-dikkat mekanizmasi ile
modelin, giris dizisinin tim 6geleri arasindaki baglamsal iligkileri ayn1 anda ve konumdan
bagimsiz olarak degerlendirmesini saglar. RNN ve LSTM mimarilerindeki sirali
modellerin aksine, 6z-dikkat mekanizmasi bileseni, uzun menzilli bagimliliklar: etkin bir
sekilde yakalayabilmek icin tim diziyi paralel olarak islemektedir. Dizideki iki nesne
arasindaki iligkileri konumlarindan bagimsiz olarak isaretleyebilmektedir. Boylelikle, her
0genin diger 6gelere olan iliskisini dinamik olarak degerlendirilmis olur. Sorgu vektorii,
temsil eder; deger vektori ise aktarillacak bilgiyi tasir [Luong, Pham, Mnnning,

2015;Vaswani vd., 2017]. Bu mekanizma ii¢ temel vektor ile temsil edilmektedir.

Sorgu (Query, Q), Anahtar (Key, K), Deger (Value, V)

Q=Xxw® K=xw¥ v=xwV
(5.2)

Her bir 6ge c¢ifti i¢in dikkat agirlik puanlarini, sorgu ve anahtar vektdrlerinin nokta
carpimi (dot-product) ile hesaplanir. Ardindan sayisal kararlilig1 arttirmak i¢in, bu agirlik
puanlar1 ile anahtar vektorlerinin boyutunun karekokiine bdliinerek olceklendirilmis
dikkat (scaled attention) uygulanir. Son olarak, softmax fonksiyonu ile normallestirilir ve
dikkat agirliklar1 belirlenmis olur. Bdylece her 6genin ne kadar 6nemli oldugunu

belirlenmis olur ve modelde hangi 6gelere daha fazla odaklanmas1 gerektigini 6grenir.

Dikkat agirliklar asagidaki formdil ile tanimlanir:

T
OK %

J@_ (5.3)

Attention( Q, K, V) =sof tmax(

74



Burada X, giris dizisini (6rnegin zaman serisi verisini), dk ise anahtar vektorlerin
boyutunu ifade eder. Bu mekanizma sayesinde, modelin giris dizisinin farkli kisimlarina
ayn1 anda odaklanmasini saglar. Zaman serisi tahmininde uzun menzilli bagimliliklar
yakalama yetenegi ile farkli zaman dilimlerindeki olaylarin birbirini etkileyebilecegi
durumlan iligkilendirip tespit etmesi ile etkili bir 6zellik olarak degerlendirilmektedir.
Ornegin, hava kirliligi seviyeleri iizerinde etkili olan gegmis giinlerdeki hava durumu
kosullar1 veya trafik yogunlugu verileri gibi degiskenlerin, mevcut hava kirliligi

seviyeleri iizerindeki etkilerini dogru bir sekilde analiz edebilir.
B. Konumsal Kodlama (Positional Encoding)

Veri girislerini sirali olarak iglemediginden, veri setinin sirasini belirlemek i¢in konumsal
kodlama mekanizmasini uygular; dizideki konumunu kodlayan her giris 6gesine
benzersiz bir vektor ekleyerek siralar. Bu yontem ile, modelin dikkat puanlarmni
hesaplarken zamansal sirasint dikkate almasini saglar. Boylelikle zaman serisi
verilerindeki siranin korunmasi amaciyla giris verilerine pozisyon bilgisi su sekilde

eklenir:

pos pos

PE (pos.2 =0 ooogaiia ) PEosainny =i s

C. Cok Bash Dikkat Mekanizmasi (Multi-Head Attention)

Cok basli dikkat mekanizmasini, veri setlerindeki iligkilerin farkli yonlerini yakalamak
icin kullanir. Bu mekanizma sayesinde, tek bir dikkat fonksiyonuna bagli kalmadan
modeldeki veri setinin farkli boliimlerinin 6énemini degerlendirerek birden fazla bakis
acisin dikkate almig olur. Farkli alt uzaylarda 6grenilen dikkat ¢iktilarinin paralel olarak

elde edilip birlestirilmesi su sekilde tanimlanmastir:

MultiHead( Q, K, V) =Concat( headl, cees headh) wo (5.5)
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5.2. Onerilen Tahmin Model Mimarisi

LSTM ve Transformer katmanlar birlestirilirken paralel yerine sirali fiizyon stratejisi
tercih edilmistir. Boylece hesaplama maliyeti dengelenir ve model hem kisa vadeli

tepkileri hem de mevsimsel/trend bilesenlerini etkili sekilde 6grenir.

Paralel mimarilerde LSTM ve Transformer katmanlar1 es zamanli islenirken, bu durum
hesaplama maliyetlerinin artmasina ve model karmasikliginin yiikselmesine sebep
olmaktadir. Bu ¢alismada 6nerilen sirali fiizyon stratejisi, once LSTM katmaninin kisa
vadeli zaman serisi dinamiklerini kodlamasini, ardindan Transformer Encoder ile bu
temsilin uzun vadeli ve baglamsal 6zelliklerinin 6grenilmesini saglar. Bu sayede, hem
hesaplama yiikii optimize edilir hem de modelin kisa ve uzun vadeli bagimliliklar1 dengeli

sekilde 6grenmesi miimkiin olur.

h»llFSTM . LSTI\"I(I’te h.f_l, Cf—l)

Z — TransformerEncoder(h5™)

(5.6)

5.2.1. Onerilen modelin mimari yapisi
a. LSTM Encoder Katmam

Zaman serisi girisleri oncelikle LSTM katmanina yonlendirilir. LSTM, kisa vadeli

bagimliliklar1 analiz eder.
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b. Transformer Encoder (Multi-head Attention)

LSTM'den elde edilen temsil vektorleri, Transformer’a aktarilir. LSTM ¢iktilari, ara
Ozellikler (hidden state, ht) olarak Transformer encoder’a iletilir. Bu yapi, kisa vadeli
bagimliliklarin LSTM ile, uzun vadeli baglamlarin ise Transformer ile 6grenilmesine

olanak tanir.
c¢. Dense Cikis Katmam

Transformer tarafindan islenen Ozellikler, tam baglantili (fully connected) katman
tizerinden hedef degiskenlere iletilir. PMio ve PM..s gibi hedef degiskenlerin tahmini bu

katmanda gergeklestirilir.

Onerilen modelin mimari yapisi, Sekil 34’de detaylandirilmis bir sekilde sunulmustur.
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Veri Girigi

Hava Kirliligi Verileri

Meteorolojik Veriler

Normalizasyon+ Zaman Pencereleri

v

LSTM

Uzun Donem Badimhikiarin
Odrenilmesi

Katman Yapisi

v

Transformer Encoder

Dikkat Mekanizmasi

Multi-Head Attention

v

Add & Norm

Dikkat ciktisini orijinal girdi ile toplar ve
normallestirir

— T

Feed Forward

iki katmanli bir yapida, daha karmasik
iligkilerin 6grenilmesine olanak tanir.

v

Linear Activation

Tahmin Cikigl

Linear Katman+ aktivasyon fonk.

v

Tahmin Sonucu

Sekil 34. Onerien Modelin Mimari Akis Semas1

5.2.2. Model mimarisi ve matematiksel gosterim

Zaman serisi tahmininde, verinin kisa vadeli dinamikleri ile uzun vadeli mevsimsel ve
trend bilesenlerini etkili bir sekilde yakalamak, model performansini belirleyen en 6nemli
faktordiir. Bu baglamda, klasik tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve gelismis versiyonlar
olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) aglar1, 6zellikle kisa
ve orta vadeli bagimliliklarin tespitinde oldukga etkilidir. Diger yandan, Transformer

tabanli modeller, paralel isleme ve ¢oklu dikkat mekanizmalar sayesinde uzun vadeli

iliskileri 6grenme yetenegine sahiptir.
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Transformer tabanli modeller, paralel islem yetenekleri ve uzun menzilli bagimliliklar
modelleme becerileri sayesinde zaman serisi tahminlerinde etkileyeci  sonuglar
sunmaktadir. Ancak, bu modeller, girdi verilerin zamansal sirasinin (saatlik izleme gibi)
onemli oldugu durumlarda sinirli basar1 gosterebilir (Vaswani, 2017). Bu problemi
¢ozmek i¢in, LSTM katmanlarinin katilmasi ile verinin zamansal yapisinin grenilip
Transformer encoder katmanina aktarilmasi, zaman serisindeki ardigik bagimliliklar
etkin bir sekilde yakalamasi saglanarak, konumsal kodlamadaki siirli zaman bilinci

problemi ¢oziilmiistiir [Bahdanau vd., 2015; Hochreiter, 1997; Qin vd., 2017].
A. Girdi Temsili

Onerilen modele, zaman serisi verisi girisi asagidaki gibi gosterilmektedir.

(5.7)

burada xt t-zaman noktasindaki d-boyutlu gozlemi temsil eder. T, gézlem sayisini ifade

eder.
B. LSTM Encoder Katmani

LSTM katmani, zaman serisindeki kisa ve orta vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in
kullanilir. LSTM hiicreleri, gegmis zaman noktalarindaki bilgiyi unutma, hatirlama ve

giincelleme mekanizmalari ile kodlayarak zaman i¢inde tasima yetenegine sahiptir.

LSTM encoder ¢ikisi, her zaman adimai i¢in gizli durum dizisi:

HLS'I'I\I 5 LSTI\I(X) = [h%S'l'I\I’ }I%ST'\I, —_— h%STI\IL 1111‘_-3’1'1\.1 = E;id"‘

(5.8)
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C. Transformer Encoder Katmani

LSTM tarafindan olusturulan ara temsiller, uzun vadeli baglam ve mevsimsel trend gibi
karmasik zaman bagimliliklarini 6grenmek tizere Transformer Encoder’a iletilir.
Transformer, ¢ok basli (multi-head) dikkat mekanizmasi ile hem uzamsal hem de

zamansal baglami genis bir perspektiften kavrayabilir.

Transformer Encoder ¢ikisi:

Z — TransformerEncoder(HLS1*\1) = [Z1,Z2,---,2T], %€ R4

(5.9)

D. Dikkat Agirhkh Birlestirme (Attention Fusion)

Modelin tahmin giiciinii artirmak i¢in LSTM nin kisa vadeli temsilleri ile Transformer’in
uzun vadeli baglam ¢ikarimlari dikkat agirlikli olarak birlestirilir. Cok bagli dikkat (Multi-

Head Attention) mekanizmasi, LSTM c¢iktilarin self-attention yoluyla zenginlestirir.

A — MultiHead(HLS™, HISTM gLSIM) o pTxd,
(5.10a)

Burada A, LSTM temsillerinin farkli alt uzaylarda dikkatle yeniden sekillendirilmis

versiyonudur.

80



Birlestirilmis nihai temsili:

llﬁllal axm C(_)IlC'dt(HLST'\I, A) c P;'l) (dy,+d,)

(5.10b)

dikkat mekanizmasi, tiim giris degerlerinin agirlikli bir toplamint hesaplar, burada
agirliklar her giris degerinin mevcut ¢ikti i¢in ne kadar ilgili olduguna gore belirlenir. Bu
yaklagim, Transformer''n uzak veri noktalar1 arasindaki iligkileri etkili bir sekilde
modellemesine olanak tanir. Bu, gelecekteki hava kirliligi kosullarini etkileyebilecek

cesitli meteorolojik faktorleri iceren hava kirliligi tahmininde 6zellikle faydalidir.
E. Tahmin Katmam

Son asamada, birden ¢ok tam baglantili katmandan (MLP - Multi-Layer Perceptron)
olusan ¢ikis katmani, birlesik temsili kullanarak her bir zaman adimi i¢in tahmin

gerceklestirir:

y: = MLP(hf™), 3, ¢ R%
(5.10¢)

LSTM, sensor bazli dalgalanmalar gibi kisa siireli degisimleri modellerken, Transformer
katman1 mevsimsel dongiiler ve meteorolojik kosullar gibi uzun donemli yapilari ele alir.
Bu nedenle, seri ve ¢ok katmanli hibrit mimari, hava kalitesi gibi karmasik sistemlerin

tahmininde ileri teknik performans saglayabilir.

Onerilen modelde, zaman serisi verisi 6nce LSTM tarafindan kisa vadeli 6zellikler
acisindan kodlanmakta, ardindan Transformer Encoder aracilifiyla uzun vadeli ve
baglamsal iligkiler islenmektedir. LSTM ¢ikislari, ayn1 zamanda c¢ok bash dikkat

mekanizmasi ile yeniden degerlendirilip orijinal temsillerle birlestiriliyor ve tahmin
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katmanu ile nihai ¢ikis elde ediliyor. Bu sirali fiizyon mimarisi, hesaplama verimliligi ve

model bagarimi agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.
a) Tartisma ve Avantajlari:

Sirali fiizyon stratejisi, LSTM ile kisa vadeli yapilarnn ilk asamada yakalayarak
Transformer’in giris boyutunu ve karmagikligini diisiiriir. Boylece, paralel isleme gore

daha diisiik hesaplama maliyeti saglanir.

LSTM’nin dinamik hafizas1 ve Transformer’in global dikkat mekanizmasi, birlikte kisa
ve uzun vadeli 6zelliklerin dengeli 6grenilmesine olanak tanir. Bu, 6zellikle mevsimsel,

trend ve ani dalgalanma igeren karmasik zaman serilerinde basarili sonuglar verir.

Cok bagh dikkat mekanizmasi, farkli bagimliliklarin farkli alt uzaylarda modellenmesini

miimkiin kilarak modelin genelleme kapasitesini artirir.
b) Genel Uygulama Alanlar1

Meteoroloji, hava kalitesi tahmini, enerji tiiketimi, finansal zaman serileri gibi alanlarda

uygulanabilir.

5.3. (")zyinelemeli ve Cok Adimh Tahmin Yaklasimlar:

Zaman serisi modelleme asamasinda kullanilan tahmin statejileri, modelin genel
performansi etkilemektedir. Hava kirliligi ve meteoroloji gibi ¢evresel sistemlerde,
zamana dayal1 degiskenligin yiiksek olmasi ve tahmin ufkunun genisletme calismalari
i¢cin, tahminleme stratejilerinin se¢imi dikkatli olunmas1 gereken kritik bir asamadir. Bu
baglamda, calismada zaman serisi tahmin stratejisi olan 6zyinelemeli (recursive) ve ¢ok
adimli (multi-step) tahminleme yontemleri secilerek uygulanmistir. Her iki yontemin
avantajlar1 ve smirliliklart literatiirde kapsamli olarak incelenmis ve uygulamalarda

yaygin sekilde kullanilmistir.

Bu kapsamda, bu ¢alismada iki temel zaman serisi tahmin yontemi olan 6zyinelemeli ¢ok
adimli tahmin yaklasimi uygulanmistir. Her iki yaklasimin da avantajlari ve sinirliliklart

literatiirde detayli sekilde incelenmistir (Ben Taieb, Bontempi, Atiya ve Sorjamaa, 2012).

82



A. Ozyinelemeli Tahmin Yaklasimi

Ozyinelemeli tahmin yaklasimi, bir adimlik (one-step-ahead) tahmin yapan bir modelin
tekrarli/ardisik bigimde kullanilmasi esasina dayanir. Ilk adimda model, zaman serisinin
t+1 zaman noktasini tahmin eder. Daha sonra bu tahmin degeri, bir sonraki tahmin i¢in
giris (input) olarak kullanilir ve bu siire¢ her yeni zaman adimi i¢in tekrarlanir (Ben Taieb

vd., 2012). Bu yaklagimda tahmin siireci adim adim/ zincirleme ilerleyen bir yapidadir:

U1 = flxe)y  Gpeo = fl@is1 = Ges1)s
(5.11)

a) Avantajlar

Mevcut tek-adimli modellerin yeniden kullanilmasina olanak tanir. Diisiik parametre
maliyeti ile daha az karmasikliga sahiptir. Egitim siireci basittir, ¢iinkil sadece tek adim

tahmini ogretilebilir.
b) Dezavantajlar

Hatalar birikerek sonraki adimlarda tahmin dogrulugunu diisiirebilir. Model, ¢ok adiml

bagimliliklar1 dogrudan 6grenemez.

Ozyinelemeli tahmin stratejisi, 6zellikle LSTM mimarisi ile kullamldiginda gegmis
zaman adimlarindaki bilgileri bellekte tutarak goreli dogruluk saglar, ancak tahminlenen

zaman noktas1 uzadikca birikimli hata kaginilmaz hale gelebilir.
A. Cok Adimh Tahmin Yaklasimi (Multi-Step Prediction )

Cok adimli tahmin yaklagimi, modelin ayni anda birden fazla gelecek zaman adimini
tahmin etmesini amaclayan bir yaklasgimdir (Ben Taieb ve J.Hyndman (2014). Bu
stratejide, modelin ¢iktist bir vektor seklinde olup, her bir eleman sirasiyla gelecekteki

bir zaman adimina karsilik gelir.
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Yiorvtem = (U1, Uteas ooy tol)
(5.12)

Burada H tahmin ufkunu belirtir (6rnegin, 6 saatlik tahminlerde H=6). Bu yontem ile
modelin gelecekteki birkag zaman dilimini (6rnegin, 1 saat, 2 saat, ... n saat sonrasi) ayni

anda veya sirayla tahmin etmesidir.
a) Avantajlar

Hata birikimini azaltir. Uzun vadeli bagimliliklari daha iyi modelleyebilir ve Transfer

O6grenme mimarileri ile dogrudan uyumludur.
b) Dezavantajlari

Model karmasiklig: artar. Egitim siireci daha zordur ve daha fazla veri gerektirir.

5.4. Optimizasyon Yontemleri

Derin 6grenme modellerinin etkin bi¢cimde egitilebilmesi, yalnizca dogru mimari
yapilarin belirlenmesine degil; ayn1 zamanda parametrik diizeyde optimize edilmis bir
egitim stratejisinin uygulanmasina da dogrudan baghdir. Bu baglamda, caligmada
gelistirilen hibrit model (LSTM + Transformer) i¢in genel performansi artirmak, asiri
o0grenmeyi (overfitting) onlemek ve egitim siirecinin kararliligini saglamak amaciyla ¢cok

yoOnlii optimizasyon yontemleri entegre edilmistir.

A. Kayip Fonksiyonu: Mean Squared Error (MSE)

N

1 L

Luse = > (yi — )
Ti=l

(5.13)
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MSE, regresyon tabanli zaman serisi tahminlerinde yaygin olarak kullanilan ve modelin
hatal1 tahminleri cezalandirmasini saglayan bir kayip fonksiyonudur. Bu ¢alismada, hem
Ozyinelemeli hem de ¢ok adimli ¢iktilar i¢in ortak degerlendirme metrigi olarak MSE

kullanilmistir.
B. AdamW Optimizatorii

Modelin parametrelerini glincellemek i¢in tercih edilen AdamW optimizatorii, klasik
Adam algoritmasina gore agirlik ciirlimesi (weight decay) terimini daha ayr1 ve diizenli
bicimde ele almasi sayesinde, asir1 0grenme sorununa karst daha dengeli ¢Oziimler
sunmaktadir (Loshchilov ve Hutter, 2019). Loshchilov ve Hutter tarafindan 6nerilen bu
optimizasyon yontemi sayesinde, ozellikle yiiksek parametre uzaylarinda 6grenmenin
dengelenmesi ve genelleme performansinin iyilestirilmesi i¢in Transformer tabanl

yapilarda genel basariy1 arttirmada etkilidir.

Orc1 = 0 — n(g: + A0;)
(5.14)

AdamW, Transformer mimarileriyle uyumlu c¢alismakta ve agirlik ciirlimesi terimi
sayesinde parametrelerin gereksiz biiyiimesini engellemektedir. Uygulamada, agirlik
normlarint kontrol altinda tutarak 6grenme siirecini dengelemekte ve parametrelerin

gereksiz biiyiimesini engelleyerek genelleme performansini artirmaktadir.
C. Ogrenme Oram Azaltma Stratejileri

Ogrenme oram1 zamanla azalacak sekilde bir planlayici (learning rate scheduler)
kullanmak, modelin  egitim  performansint  artirabilir. ~ Egitim  sirasinda
ReduceLROnPlateau ve Cosine Annealing Ogrenme orani planlayicilart (learning rate

schedulers) lokal minimumlara ulagsmak i¢in kullanilmistir:
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- ReduceLROnPlateau: Dogrulama hatasi belirli bir esik seviyede iyilesmezse
O0grenme orani azaltilir.
- Cosine Annealing: Ogrenme oram periyodik olarak diisiiriilerek modelin daha

genis ¢Oziim uzayini taramasi saglanir.
D. Dropout ve Batch Normalization

Dropout ve Batch normalization yontemleri, modelin asir1 §grenmesi dnlemek ve egitim

stirecinin kararliligini artirmak i¢in kullanilmistir.

Dropout, egitim sirasinda rastgele ndronlar1 devre dis1 birakan etkili bir yontemdir. Bu
yontem, modelin belirli ndronlara asir1 bagimlililigini azaltmaya calisan giliglii bir
yontemdir. Srivastava ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Dropout yontemi, ozellikle
LSTM katmanlarinin ardindan uygulanir. Boylece modelin genelleme kapasitesi dnemli

Olciide artar (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever ve Salakhutdinov, 2014).

Batch Normalization (Ioffe ve Szegedy, 2015), katman ¢iktilarinin dagilimini normalize
eder. Boylelikle, daha istikrarli bir 6grenme siireci saglar ve agirlik glincellemelerini daha
verimli hale getirir. Transformer bilesenlerinde, LayerNorm yapisina alternatif olarak

belirli yapilarda kullanilmistir.
E. Erken Durdurma (Early Stopping)

Derin 6grenme modelleri, 6zellikle biiyiik parametre uzaylarina sahip oldugunda egitim
verisine fazla uyum saglayarak asir1 6grenme (overfitting) riski tasir. Bu sorunun oniine
geemek i¢in kullanilan en yaygin diizenleme (regularization) tekniklerinden biri olan
erken durdurma (early stopping)’dir. Bu teknik, modelin dogrulama (validation) kiimesi

tizerindeki performansini izleyerek egitim siirecini kontrol altinda tutmaktadir.

Erken durdurma yonteminde, modelin dogrulama kaybi1 belirli bir egitim turu (epoch)
boyunca diizelmezse, egitim siireci durdurulur. Bu strateji, egitim siiresini kisaltir ve
modelin test verisi lizerinde daha iyi genelleme yapmasina olanak tanir (Prechelt, 1998).
Ayrica, erken durdurma hesaplama maliyetini azaltir ve egitim kaynaklarinin daha

verimli kullanilmasina katkida bulunur (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016).
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Erken durdurma, 6zellikle derin sinir aglarini optimize etmekte sik¢a kullanilan teknikler
arasinda yer almaktadir. Bu yontem, overfitting'i azaltmay1, erken genelleme yakalamay1
ve egitim siiresini kisaltmay1 hedeflediginden tercih edilmektedir. TensorFlow, PyTorch
Lightning gibi bir ¢ok egitim platformu ve framework bu yontemi yerlesik olarak

desteklemektedir.

5.4.1. Optuna ile hiperparametre optimizasyonu

Giliniimiizde derin 6grenme modellerinin basarisi, yalnizca model mimarisine degil, ayni
zamanda hiperparametrelerin dogru bigimde ayarlanmasina da giiclii bigimde baglidir. Bu
calismada, hiperparametre ayarlamasi i¢in agik kaynakli ve gii¢lii bir optimizasyon
gergevesi olan Optuna kullanilmigtir. Optuna, Agac¢ Yapili Parzen Tahmincisi (Tree-
structured Parzen Estimator ,TPE) algoritmasina dayanmakta olup hiperparametre—kayip
iliskisini modelleyerek daha verimli bir arama siireci sunmaktadir (Akiba, Sano, Yanase,

Ohta ve Koyama, 2019).
A. TPE Algoritmasi - Teorik Temelleri

Hiperparametre optimizasyonu, makine 6grenmi tabanli modellerin basarimi iizerinde
oldukca kritik bir asamasidir. TPE algoritmasi, geleneksel yontemlerden klasik 1zgara
(grid search) ve rastgele arama (random search) yontemlerinden farkli olarak (Bergstra
ve Bengio, 2012), bayesci optimizasyon yaklasimina dayali olarak, bilingli ve adaptif bir
sekilde hiperparametre aramasin1  gerceklestirmeyi amaclamaktadir.  Onceki
denemelerden ogrenerek arama alanini dinamik olarak gilinceller. Bu algoritma,
hiperparametre ve kayip iliskisini modellemek i¢in iki ayr1 olasilik yogunluk fonksiyonu
1(x) ve g(x) tanimlar. Iyi sonuglar veren hiperparametre kombinasyonlar1 1(x) ile, kotii
sonuglar ise g(x) ile temsil edilir. Yeni bir deneme 6rnegi secilirken, beklenen iyilesmeyi
(Expected Improvement, EI) maksimize eden oran kullanilir (Bergstra, Bardenet, Bengio

ve Kegl, 2011).

(5.15)
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Bu oran, belirli bir hiperparametre kombinasyonunun iyi sonug iiretme olasiliginin, kotii
sonug iiretme olasiligina oranini temsil eder. TPE algoritmasi, bu oran1 maksimize eden
ornekleri segerek, kesif (exploration) ve sémiirii (exploitation) arasinda dinamik bir denge
saglamig olur. Kesif asamasinda heniiz tam olarak degerlendirilmemis arama alanlar1
aragtirilirken, somiirii asamasinda daha Once basarili olmus hiperparametre bolgeleri
yeniden test edilir. Bu sayede, daha once denenmis basarili bolgelerin somiiriilmesi ile
yeni ve kesfedilmemis bolgelerin arastirilmasi arasinda etkili bir yontem uygulanmis olur
(Shahriari, Swersky, Wang, Adams ve Freitas, 2016). TPE algoritmasi, grid search

algoritmasina kiyasla daha verimli ve daha hizli sonuglar tiretmektedir.

5.5. Model Performans Degerlendirme Metrikleri

Modelleri degerlendirmek i¢in kullanilan performans metrikleri asagidaki gibidir. y ve y*

gercek ve tahmin edilen degerleri gosterir.
A) Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error-MSE)

Tahminlerin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugunu 6l¢en bir ortalama hata metrigidir.
MSE, tahminlerin gercek degerlere ne kadar yakin veya uzak oldugunu dlger ve her bir
hata farkini kare alarak pozitif hale getirir. Bu nedenle, MSE degeri sifira yaklastik¢a,
tahminler ger¢ek degerlere daha yakin ve daha iy1 kabul edilir. Ancak, yiiksek MSE
degerleri, tahminlerin ger¢ek degerlere gore daha uzak oldugunu ve kotii tahminlerin

yapildigini gosterir.
B) Karekok Ortalama Hata (Root Mean Squared -RMSE)

Ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE), kullanilan bir model sonucu tahmin edilen
veriler ile gercek veriler arasindaki farkliliklar1 degerlendirmek icin kullamilir (Cihan,
2020). Hatalarin karekoklerinin ortalamasinin karekokiinii ifade eder (Willmott ve
Matsuura, 2005). MAE’de oldugu gibi RMSE nin de sifira yakin olmasi iyi bir modelin
gostergesidir. Ancak RMSE'nin sinirlamalart da vardir, 6zellikle veri dagilimi dengesiz
veya aykir1 degerler iceriyorsa, bu siirlamalar daha belirgin hale gelebilir. Bu nedenle
RMSE'min kullanimi, baglam ve veriye baglh olarak dikkatli bir sekilde

degerlendirilmelidir.
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RMSE = /= ¥ (i —5:)2
/ nizl('\ Yi)
(5.16)

C) Ortalama mutlak hata (Mean absolute error - MAE)

Ortalama mutlak hata (MAE), tahmin edilen veri ile gergek veri arasindaki yakinligi
O0lcmede kullanilan bir parametredir. Hatalarin mutlak degerlerinin ortalamasini ifade
eder. Ne kadar diisiik degere sahip olursa model performansinin da o kadar 1yi oldugunu

gostermektedir (Willmott ve Matsuura, 2005).

] n
MAE— - Y [yi =
=) bvi=Ji

i (5.17)

D) R? Puan Hatas1 (R* Score Error)

R-squared (R?) skoru, bir regresyon modelinin veriyi ne kadar iyi agikladigini veya
tahmin ettigini olgen bir istatistiksel metriktir. Bu metrik, tahminleme modelinin veriler
tizerindeki varyansin ne kadarmi aciklayabildigini gosterir ve genellikle modelin
aciklama giiciinii degerlendirmek i¢in kullanilir. R? skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir.

Iste R? skorunun anlami ve hesaplanma ydntemi

R? skoru 1'e yakinsa, bu regresyon modelinin veriyi miikemmel bir sekilde acikladig:
anlamina gelir. Yani, model veriyi %100 agikliyor demektir. Ancak bu durum, pratikte
nadiren goriiliir. R? skoru 0'a yakinsa, bu regresyon modelinin veriyi agiklamada basarisiz
oldugu anlamina gelir. Yani, model veriyi hi¢ aciklayamiyor demektir. R* skoru 0 ile 1
arasinda bir deger alirsa, bu regresyon modelinin veriyi ne kadar iyi agikladigini gosterir.
Yiiksek R? degerleri, modelin veriyi daha iyi agikladigini ve tahminlerin daha dogru

oldugunu gosterir. Ancak, R? skoru tek basina bir modelin basarisin1 yeterince

&9



aciklayamayabilir. Bu nedenle, diger hata metrikleri ve model degerlendirme teknikleri

ile birlikte kullanilmas1 Onerilir.

(5.18)
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6. HAVA KiRLILiGI TAHMIN UYGULAMASI GELISTIRME

Bu béliimde, zaman serisi tabanli hava kirliligi tahminlerine yonelik gelistirilen Streamlit
tabanli bir web uygulamasinin yapisi, islevselligi ve altyapisi ayrintili sekilde
anlatilmaktadir. Uygulamanin amaci, hava kalitesi tahminlerini kullanici dostu bir arayiiz
araciligiyla gorsellestirerek, tahmin sonuglarini anlagilir hale getirerek yalnizca akademik
arastirmalar i¢in degil, ayn1 zamanda kamu kurumlari, belediyeler ve ¢evresel izleme
kuruluglar1 gibi uygulamali alanlar i¢in de kullanilabilir, anlamli ¢iktilar sunabilmektir.
Model c¢iktilari, grafiksel olarak gorsellestirilmekte ve cografi konuma bagli olarak
interaktif haritalarla desteklenmektedir. Bdylelikle, kullanicilarin ¢evresel karar verme

stireclerine katki saglanmasi1 amaglanmistir.

Giliniimiizde hava kalitesinin anlik izlenmesi ve kisa vadeli tahmini, kentsel gevresel
yonetim politikalarinin etkinligini artirmakta ve halk sagligi acisindan erken uyari
mekanizmalariin gelistirilmesine katki sunmaktadir. Bu ¢alismada, ger¢ek zamanli hava
kalitesi tahmini amaciyla gelistirilen sistem, veri akisindan tahmin siirecine kadar
biitlinciil bir yaklasimla ele alinmig; anlik PM10o degerlerinin tahmini {izerine odaklanan

cok degiskenli bir makine 6grenimi altyapisi sunulmustur.
6.1. Uygulama Arayiizii

Streamlit, analiz sonuglarin1 paylasmak, etkilesimli deneyimler olusturmak ve yeni
makine Ogrenimi modellerini kullanmak i¢in Python tabanli web uygulamalar
olusturmaya ve gelistirmeye yardimci olan bir web uygulamasi gergevesidir (Streamlit
Documentation, t.y.). Ac¢ik kaynakli ve {licretsiz olmasinin yanm sira sundugu hizli

uygulama gelistirme imkan1 web uygulamasi gelistirme siireglerinde 6ne ¢ikmaktadir.

Hava kalitesi tahminleri, 6zellikle PM10 ve PM2.5 gibi kirletici parametrelerin kisa vadeli
projeksiyonlari, gecmis gozlemlerin Ogrenilmesiyle yapilmakta ve zaman serisi
modelleme tekniklerine dayanmaktadir. Bu baglamda gelistirilen uygulama, son 72
saatlik veriyi girdi olarak alip, 6niimiizdeki 3 giinliik hava kirliligi seviyelerini hibrit derin

ogrenme modeli ile Oongdrmektedir. Bu uygulama yalmizca bir veri gorsellestirme
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platformu degil, ayn1 zamanda arka planda c¢alisan makine O6grenmesi modellerinin

c¢iktilarinin islenip kullaniciya sunulmasini saglayan biitiinlesik bir tahmin sistemidir.

- Tahmin Sonuclarmin Gorsellestirilmesi: Gelistirilen model tarafindan iiretilen
tahminlerin zaman serisi grafiklerine, istasyon bazli analiz i¢in cografi haritalara entegre

edilmesi saglanmistir.

- Kullanici Dostu Arayiiz: Farkli disiplinlerden kullanicilarin (6rnegin, g¢evre
miithendisleri, saglik uzmanlari, yoneticiler) rahatlikla erisebilecegi, teknik bilgi

gerektirmeyen bir kullanict deneyimi saglanmistir.

- Cografi Analiz: Kirletici seviyelerinin istasyon konumlarina gore harita tizerinde

gorsel olarak temsil edilmesi saglanmistir.
6.1.1. Kullamlan teknoloji altyapisi

Uygulamanin gelistirilmesinde ¢esitli Python kiitiiphaneleri ve agik kaynak
teknolojilerden faydalanilmistir. Her bir bilesen, hem 6n yiiz (frontend) hem de arka yiiz
(backend) siireclerin sorunsuz ¢aligmasini saglamak tizere dikkatle se¢ilmistir. Tablo 2’de

kullanilan kiitiiphane ve kullanimi agiklanmistir.
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Tablo 2. Hava Kirliligi Tahmin Uygulamasinda Kullanilan Teknolojiler

Teknoloji/Kiitiiphane

Aciklama

Streamlit

Plotly

Pandas

GeoPandas

Folium

Scikit-learn

Pydeck

Web tabanli kullanici arayiizlerinin hizli gelistirilmesine
olanak tantyan Python framework'tidiir.

Interaktif grafikler olusturmak icin kullamlan gelismi
gorsellestirme kiitiiphanesidir.

Zaman serisi verilerinin analizi ve islenmesi igin
kullanilmastir.

Cografi veri analizleri ve harita tabanli ¢iktilar {iretmek
amaciyla kullanilmistir.

Leaflet.js tabanli harita gorsellestirme araci olup, hava
kalitesi istasyonlarinin  konumsal analizinde tercih
edilmistir.

Modelleme siirecinde ©n isleme, degerlendirme ve
istatistiksel ~ analizlerde  destekleyici ara¢  olarak
kullanilmuastir.

Harita  tabanli 3B  gorsellestirme  bilesenlerinin

olusturulmasinda tercih edilmistir.

Ayrica, uygulamanin modiiler tasarimi sayesinde, farkli veri kiimeleri ve yeni modelleme

yaklasimlarina kolayca entegre olmasina olanak saglamaktadir.

6.1.2. Uygulama mimarisi

Uygulama mimarisi, kullanici ile tahmin modeli arasinda gii¢lii bir etkilesim saglayacak

sekilde tasarlanmistir. Bu yap1, kullanici arayiizii (frontend), gorsellestirme ve arka plan

islemleri (backend) olarak ii¢ ana bdliimden olugsmaktadir.
A. Kullanici araytizii tasarimi

Kullanic1 arayiizii, Streamlit altyapisiyla sade ve islevsel bir tasarim ilkesiyle

tasarlanmistir. Kullanicilar, tahmin siirecine aktif sekilde katilabilir ve tahmin sonuglarini

gercek zamanli olarak aninda goriintiileyebilmektedir. Streamlit, kullanict arayiiziinii
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olusturmak ve tahmin sonugclarini etkilesimli bir sekilde sunmak i¢in kullanilan agik

kaynakli bir web 11 uygulamasi ¢ergevesidir (Streamlit Documentation, t.y.).
Asagida arayiizde bulunan temel bilesen 6zellikleri verilmistir:

- Veri Dosyasim1 Yiikleme: Kullanicilar, modelin kullanimasini istedikleri hava

kalitesi verilerini .csv formatinda ytikleyebilir (Sekil 35).

- Model Dosyasini Yiikleme: Egitilmis derin 6grenme modelinin .h5 formatindaki
dosyasi sisteme yiiklenmis olur. Yiiklemeler basariyla gergeklestiginde tahmin sistemin

calismasi saglanir (Sekil 35).

- Tarih ve saat bilgilerinin bigimleri gozden gecirilmis ve veriler 6l¢ceklendirilmigtir
(Sekil 36).

- [stasyon Segimi: Kullanici, tahmin sonuglarini goriintiilemek istedigi istasyonu

segebilir (Sekil 37). Ardindan, harita iizerindeki anlik PM tahminlerine ulasabilir.

Ayrica, uygulamanin modiiler tasarimi, farkli veri setleri ve yeni modelleme

yontemleriyle kolayca entegre olmasi saglanmistir.

¥ Geligmis Hava Kirliligi Tahmin Uygulamasi -

Bu uygulama, yiikleyeceginiz gegmis hava kalitesi verilerine gére PM10 ve PM2.5 tahmini yapar.
Ayrica tahminler harita iizerinde ilgelere tiklanarak veya kart seklinde goriintiilenebilir.

[5] Veri ve Model Yiikleme
[ veri Dosyasin viikleyin (CSV)

@ Drag and drop file here
Lin

mit 200MB per file « CSV

Browse files

[  hava_kalitesi.csv so.ms x
& Model Dosyasini Yikleyin (HS)

@ Drag and drop file here
Limit 200M8 per file + H5

Browse files

[} modelhs sa1xe X

Sekil 35. Hava Kirliligi Tahmin Uygulamasi: Veri ve Model Yiikleme Arayiizii
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&3 Geligmis Hava Kirliligi Tahmin Uygulamasi

E Veri ve Model Yiikleme
0 veri Dosyasars Vi beyin [CSV)
(@) nmerier po—
[ hava_balitesicas o05ue X
W@ Mot Dazyasi Yahleyin k)
@ Dosyay: buraya suriukleyip birakin

Dosyalara gox atn
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Sekil 37. Hava Kirliligi Tahmin Uygulamasi : Harita Se¢imi (3)
B. Uygulama Gorsellestirme Asamasi

Tahmin ve analiz sonuglarim1 etkili bir sekilde gostermek igin ¢esitli etkilesimli

gorsellestirme araglari sisteme dahil edilmistir.
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Zaman Serisi Grafikleri: Plotly kullanilarak tasarlanan bu grafikler sayesinde, belirli bir

istasyon i¢in kirletici seviyelerinin zamanla degisimi gorsellestirilmektedir.

Grafik Kartlar1 (Metric Cards): PM10o ve PM2.5 gibi parametrelerin 6zet degerleri, renkli
kartlar aracilifiyla gosterilmektedir (Sekil 38). Yiiksek degerli 6ngorii sonuglari ise agik

kirmizi olarak ayristirilmistir.

Anlik Tahmin Sonucu

Tahmin Zamani: 12-07-2025 22:06

€ PM10 Tahmini: 24.98 pg/m’

@ PM2.5 Tahmini: 14.14 pg/m®

Tahmin Kartlan

(2] 12 July 2025 [ 13 July 2025 ] 14 July 2025
&3 PM10:23.9 pg/m*- @ lyi A PM10:25.7 pg/m* - @ lyi &a PM10:25.2 pg/m* - @ lyi
83 PM2.5: 144 pug/m’ - @ lyi &a PM2.5: 14.7 pg/m* - @ lyi &3 PM2.5: 14.5 pg/m’- @ lyi

Sekil 38. Hava Kirliligi Tahmin Uygulamasi: Anlik Tahmin Sonucu

Bu gorsel araglar, 6zellikle teknik olmayan kullanicilar i¢in karar vermeyi kolaylastiran

sezgisel bir gorliniim sunmaktadir.
C. Uygulama arka plan iglemleri

Uygulamanin arka planinda (backend) c¢alisan yapilar, tahmin siirecinin

otomatiklestirilmesini ve ¢iktilarin analitik olarak sunulmasini saglar.

- Veri Isleme: Kullanicidan alman ham veriler 6n isleme tabi tutulur, eksik veriler

islenir ve yeniden dl¢geklendirme islemleri gerceklestirilir.

- Modelin Yiiriitiilmesi: Yiiklenen model, islenmis veriyi kullanarak tahmin
stirecini baslatir ve n-adiml1 6zyinelemeli tahmin teknigini kullanarak gelecek giinler i¢in

tahminler uretir.
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- Sonuglarin Dontistiirtilmesi: Model ¢iktilar1 Pandas veri gercevesi igerisinde
analiz edilerek, grafik ve harita bilesenlerine uygun bigimde doniistiiriiliir ve kullaniciya

sunulur.
6.2. Gercek Zamanh Hava Kalitesi Tahmin Sistemi

Bu boliimde, gercek zamanli hava kalitesi verilerinin islenmesi ve tahmin edilmesine
yonelik gelistirilen sistemin mimarisi, veri akisi ve uygulama siireci detayli bigimde ele
alinmaktadir. Sistem, 6zellikle PM10 parametresi lizerine odaklanarak, anlik hava kirliligi
seviyelerini tahmin edebilen, otomatik veri ¢ekimi ve model entegrasyonu saglayan bir
yapida tasarlanmigtir. Bu sistem, hava kalitesine yonelik erken uyar1 mekanizmalarinin
gelistirilmesi ve sehir diizeyinde g¢evresel karar destek altyapisinin olusturulmasi igin

onemli bir katki saglamaktadir.

Gelistirilen sistem, gercek zamanli tahmin altyapisi ile entegre edilmis olup, bu siire¢ bir
veri isleme pipeline’t lizerinden yiiriitilmektedir. Pipeline yapisi, ham verilerin
toplanmas1 (API’den veri ¢ekme), 6n islenmesi (normalizasyon), model giris formatina
doniistlirilmesi ve tahmin sonuglarinin es zamanli olarak iretilmesi adimlarini
kapsamaktadir. Bu biitiinlesik yapr sayesinde, sistem kesintisiz veri akiglarimi
isleyebilmekte ve hava kalitesindeki ani degisimlere kars1 hizli, glivenilir tahminler

sunabilmektedir.
6.2.1. Ger¢ek zamanh veri saglayicilar

Diinya genelinde giivenilir hava kalitesi verileri saglayan ve yaygin olarak bilinen

platformlar incelenerek, sistemde kullanilacak veri kaynagi belirlenmistir.

AQICN (World Air Quality Index Project) platformu, diinya genelinde 100°den fazla
iilkedeki istasyonlardan veri saglayan acik kaynakli bir hava kalitesi API’sidir. PMio,
PM2.5, NOx, SO2 gibi hava kirleticilerin yan1 sira meteoroloji verileri de sunmaktadir

(AQICN API Documentation, t.y.).

OpenWeatherMap platformu, hava kalitesi verileri ve meteoroloji verilerini bir arada

sunan kapsamli bir platformdur (OpenWeatherMap API Documentation, t.y.).
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AirVisual ise, gercek zamanli hava durumu ve iklim veri kaynaklarini, 6zellikle diisiik
maliyetli sensorlerden veri saglamasiyla dikkat ¢ceken bir platformdur. [QAir’in AirVisual
API destegi sayesinde, hava kalitesi bilgileri i¢in makine 6grenmesi destekli glivenilir bir
veri kaynak sunmaktadir. Ayrica 3 gilinliilk tahmin verisi de sunmaktadir (AirVisual API

Documentation, t.y.).

Bu caligmada gelistirilen gergek zamanli uygulamada, AQICN API’si platformundan
gergek zamanli veri akisi saglanmis ve tahmin sistemine entegre edilmistir. API’den
alman veriler, Python ile islenmis, makine Ogrenmesi modellerine uygun bigimde

dondstiirtilerek tahmin siirecine dahil edilmistir (AQICN API Documentation, t.y.).
6.2.2. Ger¢ek zamanh uygulama mimarisi

Gelistirilen sistem, gergek zamanli tahmin altyapisi ile entegre edilmistir. Bu altyap,
kesintisiz veri akislarini isleyecek sekilde tasarlanmis olup, hava kalitesindeki ani
degisimlere kars1 hizli tahminler iiretebilmektedir. Karar destek sistemlerinde anlik karar
alinmasi1 gerektiren durumlarda, bu Ozellik sayesinde etkin bir kullanim imkani

saglamaktadir.

Gercek zamanli tahmin sistemi, veri toplama, veri on isleme modiilii, model

entegrasyonu, tahminleme ve otomatik zamanlama modiillerden olusmaktadir.
A. Veri toplama ve 6n isleme modiilii

APTI’den veri gekme islemi her saat basinda HTTP protokolii tizerinden AQICN API’sine
istek gonderip, PM10, PM2.5, NOx, NO2, SOz, CO, Os gibi parametreleri JSON formatinda

alinmaktadir.

Alinan JSON verisi, Python ortaminda Pandas kullanilarak DataFrame'e
dontstiiriilmektedir. Boylelikle, modelin egitiminde kullanilan veri seti ile eslesmesi igin

uygun formata getirilmistir.

Model tahmin performans basarisin1 artirmak amaciyla StandardScaler yontemi ile
normalize edilmistir. Boylece, modelin ge¢mis veri dagilimiyla gercek zamanl veri seti

degerleri uyumlu hale gelmesi saglanmistir.
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B. Model entegrasyonu ve tahminleme modiilii

Modelin tahminleme asamasinda, egitilen hibrit modeli, 6l¢ceklenmis anlik veriyi giris
olarak alarak PMi1o degerini tahmin eder (Sekil 39). Baska bir tarihte tekrar ¢alistirilan

uygulama ekran goriintiisii Sekil 40’da yer almaktadir.

Gercek Zamanli PM10 Tahmini
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Model baganyla efitildi.
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Sekil 39. Gergek Zamanli PM10 Tahmin Uygulamasi Ekran Goriintiisi
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Gercek Zamanli PM10 Tahmini
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Sekil 40. Gergek Zamanli PM10o Tahmin Uygulamasi Ekran Goriintiisii (2)

C. Zamanlama moduli

Sistem, Python ile gelistirilen zamanlayic1 (otomatiklestirilmis zamanlama -scheduler)
yapist sayesinde saatlik periyotlarla otomatik veri c¢ekimi ve tahmin dongiisiinii

gerceklestirmektedir. time.sleep(3600) komutu ile sistem her saat basi API’ye istek
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gondererek veri glincellemesi yapar. Bu siirecte, real _time forecasting() adl1 fonksiyonu,

her yeni veriyi modele sunarak gercek zamanli tahmin ¢iktilari iiretmektedir.

Bu yaklagim, ger¢ek zamanli tahmin sistemini otomatik bir yapiya kavusturmakta ve
siirekli giincelleme dongiisiinii miimkiin kilmaktadir. Sistem ayrica tahmin sonuglarini
kullanictya hem konsol ¢iktist hem de veri kayit dosyalari araciligiyla sunmaktadir. Bu
mekanizma, tahmin performansinin zaman ic¢inde izlenmesine ve model

giincellemelerinin planlanmasina olanak saglamaktadir.

Gelistirilen bu sistem, gercek zamanli hava kalitesi izleme altyapisi sunarak sehir hava
kalitesi yonetim sistemlerine entegre edilebilir bir yaprya sahiptir. Ozellikle PM10 gibi
saglik agisindan kritik dneme sahip parametrelerin erken tahmini ile birlikte, hava

kirliligine kars1 6nleyici 6nlemlerin zamaninda alinmasina olanak tanimaktadir.

Ayrica, sistemin siirekli gilincellenebilir ve farkli modellerle entegre edilebilir yapisi
sayesinde, degisen atmosferik kosullara hizli adaptasyon saglayarak tahmin dogrulugunu
dinamik olarak optimize etme potansiyeli mevcuttur. Bu yap, literatiirde 6nerilen adaptif
modelleme yaklasimlarina uygun olarak gercek zamanli veriyle egitilen ve tahmin
performansi siirekli gelistirilen ¢evresel yapay zeka sistemlerinin iyi bir 6rnegini teskil

etmektedir (Chen vd., 2020).
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7. ARASTIRMANIN BULGULARI

Bu boliimde, ¢alismada 6nerilen LSTM + Transformer hibrit modelinin egitim stiregleri,
hiperparametre optimizasyonu, performans degerlendirmesi ve diger yontemlerle
karsilastirilmast ayrintili olarak degerlendirilmistir. Modelin basarisi; MAE, RMSE ve R?
gibi Olciitlerle degerlendirilmis ve literatiirdeki gilincel yaklasimlarla karsilastirmali

olarak tartigilmistir.

7.1. Model Egitim Siireci ve Optimizasyonu

Hava kirliligi tahmini sorununa yonelik gelistirilen hibrit modelin egitim siireci, veri
hazirlig1, model mimarisi ve hiperparametre optimizasyonu olmak iizere ii¢ ana boliimde

ele alinmstir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, gelistirilen makine 6grenmesi ¢caligsmalari ve derin 6grenme
modelleme siireglerinde, yapilan tiim calismalar Google Colab Pro platformunda Python
programlama dili (3.11.13 versiyonu) kullanilarak uygunlanmis ve tiim modelleme
stirecleri bu platform tlizerinde yriitiilmiistiir. Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi
ve egitim siire¢lerinde, TensorFlow (2.18.0 versiyonu) ve PyTorch tabanli (2.6.0+cul24
versiyonu) ileri diizey model gelistirme g¢ercevesi olan PyTorch Lightning g¢ergevesi
kullanilmistir. Model modiilleri, egitim dongiileri ve dogrulama siirecleri bu yap1

tizerinden optimize edilmistir.

Modelin egitimi ve erken durdurulmasi i¢in EarlyStopping kullanilmistir. En 1y1 model
agirliklart ModelCheckpoint ile kaydedilmistir. Ayrica, 6§renme orani degisimlerini
izlemek icin LearningRateMonitor gibi PyTorch Lightning geri ¢agirim fonksiyonlar
etkinlestirilmistir. Ogrenme oranmin adaptif olarak giincellenmesi igin ise

ReducelLROnPlateau planlayicisi tercih edilmistir.

Zaman serisi verilerinin 6zellik miihendisligi ve 6n isleme adimlarinda STL (Seasonal-
Trend Decomposition using Loess) yontemi ic¢in Statsmodels, veri Ol¢ekleme
islemlerinde RobustScaler, veri kiimesi bolme siireclerinde train test split ve

TimeSeriesSplit gibi Scikit-learn fonksiyonlar: kullanilmistir (Géron, 2019).
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Optimum hiperparametrelerin  belirlenmesinde Optuna kiitiiphanesi  kullanilarak

sistematik bir hiperparametre optimizasyon siireci ytliriitilmustiir.

Gorsellestirme siireclerinde Matplotlib, Seaborn, Plotly Express, Plotly Graph Objects ve
make subplots gibi etkili gorsellestirme kiitiiphaneleri kullanilarak model ¢iktilar1 ve veri

analizleri kapsamli ve ayrintilt bir sekilde sunulmustur.

Tiim bu siire¢lerde matematiksel hesaplamalar i¢in NumPy, veri analizi i¢in Pandas ve

temel matematiksel islemler i¢in math kiitiiphanesi yardimci araglar olarak kullanilmistir.

Derin 6grenme ve transformer yontemleri icin tensorflow ve keras, makine 6grenme
yontemleri i¢in scikit-learn, istatistiksel yontemler i¢in statsmodels ve benzerlik hesaplari

icin tslearn ve dtaidistance Python kiitiiphaneleri kullanilmistir (S1D, t.y.).

7.1.1 Veri isleme

Modelin genelleme yetenegini giivenilir bigimde degerlendirebilmek i¢in veri setinin
belirlenen yontemlerle ve oranlarda egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmasi
kritik 6neme sahiptir. Zaman serisi problemlerinde, verilerin kronolojik biitiinliigiinii
korumak, ge¢mis verinin gelecegi “sizdirmasin1” (data leakage) ve sonrasinda ortaya
c¢ikabilecek yaniltict sonuglar1 6nlemek acisindan gereklidir. Bu ¢aligmada, zaman serisi
verilerinin gelecekteki bilgileri gegmise tasimamasi i¢in zamana dayali bolme (time-

based split) kullanilmastir.
A. Kronolojik Bolme Yaklasimi

Bu calismada, klasik rastgele bolme yerine zamana dayali bolme kullanilmistir. Veri
kiimesinin ilk %70’1 egitim, sonraki %15°’1 dogrulama ve son %15°1 test seti olarak
belirlenmistir. Boylece model; sadece gecmis verilere dayanarak 6grenmis ve heniiz

karsilasilmamis zamansal desenler iizerinde test edilmistir.

%70 oraninda ayrilan egitim seti, model agirliklar1 glincellemeleri i¢in kullanildi. Bu veri

seti sayesinde temel Oriintiilerin 6grenilmesini sagladi.
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Dogrulama seti, %15 oraninda kullanilmistir. Bu %]15°lik veri seti, hiperparametre
ayarlamasi, erken durdurma (early stopping) karari ve dgrenme orani planlayicisinin

(scheduler) optimizasyonu i¢in kullanilmstir.

Test Seti %15, en son modelin bagimsiz performansini 6lgmek i¢in kullanilmistir.Bu
Ol¢clim, egitim veya ayar siirecinde kullanilmamais veriler iizerinde 6l¢iilmiistiir. Calisma

veri setindeki bolme islemi gorsellestirilerek, sekil 41°de sunulmustur.

Zaman Serisi Veri Ayinmi
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Sekil 41. Zaman Serisi Verisinde Veri Béliimleme

Veri bolme islemi Python’da asagida gosterildigi sekilde gergeklestirilmistir:

# Kronolojik veri bélme islemi

train_size = int(len(data) * 0.7)

val size = int(len(data) * 0.15)

train_data = data.iloc[:train_size]

val_data = data.iloc[train_size:train_size + val_size]

test data = data.iloc[train_size + val_size:]
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B. Verileri Isleme Yaklasimi

Zaman serisi analizi i¢in, decompose series adli fonksiyon ile STL ydntemi
uygulanmistir. Bu yontemle zaman serisini trend, mevsimsel ve rastgelelik bilesenlerine
ayrilmistir. Bu ayristirma ile modelin zaman serisindeki genel egilimi, mevsimsel
dongiileri ve diizensiz dalgalanmalar1 da 6grenebilmesi saglanmigtir. STL yontemi,
Python ile decompose series fonksiyonu ile asagidaki kod parcacigindaki gibi

uygulanmustir:

def decompose_series (data, column, period):
data = data.dropna(subset=[column]).copy()
stl = STL(data[column], period=period)
result = stl.fit()
data['trend'] = result.trend
data['seasonal'] = result.seasonal
data['residual'] = result.resid
return data

Hibrit model i¢in 6zellikler ve hedef degerler prepare hybrid features fonksiyonu ile

hazirlanmastir.
def prepare hybrid features(data, target column):
features = data[['trend', 'seasonal’, 'residual']].values
targets = data[target column].values
return features, targets
Ardindan, her alt kiime i¢in 6zellik ve hedef ayrimi1 gerceklestirilmis, PollutionDataset ile

DatalLoader yapilar1 olugturulmustur.
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# Ozellik ve hedef ayrimu:
features_train, targets train = prepare hybrid features(train_data, target column)
features val, targets val = prepare hybrid features(val data, target column)
features_test, targets test = prepare hybrid features(test data, target column)
# Dataset olusturma
train_dataset = PollutionDataset(features_train, targets train)
val dataset = PollutionDataset(features_val, targets val)
test_dataset = PollutionDataset(features_test, targets_test)
# Dataloader
train_loader = Datal.oader(train_dataset, batch size=32, shuffle=True)
val loader = Datal.oader(val dataset, batch size=32, shuffle=False)
test_loader = Dataloader(test dataset, batch_size=32, shuffle=False)

7.1.2 Model islemleri ve optimizasyon

Bu ¢alismada onerilen hibrit model, hava kirliligi zaman serilerinin karmasik yapisini
modellemek amaciyla LSTM ve Transformer encoder katmanlarinin sinerjik kullanimina
dayanmaktadir. Model, hem uzun vadeli bagimliliklar1 hem de kisa vadeli ardigik
Oriintlileri es zamanli olarak Ogrenebilecek sekilde tasarlanmistir. LSTM katmanlari,
zaman serisinin kisa vadeli degisimlerini ve mevsimsel desenlerini yakalayarak zamansal

ardisiklig1 korumaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Transformer bloklari, ¢ok bash 0z-dikkat (multi-head self-attention) mekanizmasi
kullanir. Bu mekanizma sayesinde, giristeki degiskenler arasindaki global etkilesimleri
modelleyerek, meteorolojik faktorler ve kirletici parametreler arasindaki iliskileri detayli

bir sekilde analiz eder (Vaswani vd., 2017).

A) Model Mimarisi Bilegenleri

106



Asagida modelin temel bilesenleri detaylandirilmistir:

- hidden dim: Hem LSTM hiicrelerinde hem de Transformer’in besleme yonlii
katmanlarinda kullanilan gizli katman boyutudur. Model kapasitesini ve 6grenme giiciinii
belirler. Ornek aralik: {64, 128, 256, 512}.

- attention_dim: Transformer igerisindeki sorgu (query), anahtar (key) ve deger
(value) vektorlerinin boyutu. Ornek aralik: {50, 100, 150}.

- num_heads: Dikkat mekanizmasinda kullanilan baglik sayisidir. attention dim
parametresiyle boliinebilirlik ilkesine gore se¢ilmektedir. Tipik degerler: {2, 4, 8}.

- num_layers: Transformer encoder bloklarinin ve LSTM katmanlarinin sayisini
ifade eder. Modelin derinligi ile ilgilidir. Tipik degerler: {1, 2, 3, 4}.

- dropout_rate: Asir1 6grenmeyi (overfitting) dnlemek i¢in her katman sonrasinda
uygulanan Dropout orani. Aralik: [0.0, 0.5].

- batch_size: Mini-batch bagina diisen 0rnek sayisidir. Donanim sinirlamalart ve
modelin yakinsama hiz1 dikkate alinarak {32, 64, 128} degerleri denenmistir.

- learning_rate (Ir): AdamW optimizasyon algoritmasinin baslangi¢c 6grenme orani.

Arama araligi: [le-5, 1e-2], log-uniform dagilimdan 6rneklenmistir.

Modelde her katmanin ardindan Dropout ve Batch Normalization uygulanarak
diizenleyici etki artirilmis ve modelin genelleme kapasitesi giliglendirilmistir (Ioffe ve
Szegedy, 2015; Srivastava vd., 2014). Modelin egitimi, en fazla 100 epoch ile
sinirlandirilmistir. Dogrulama kaybi 10 ardisik epoch boyunca iyilesme gostermediginde,

asir1 uyumu 6nlemek icin Early Stopping mekanizmasi devreye girmektedir.

7.1.3 Optuna ile hiperparametre analizi

Modelin  dogruluk ve genelleme performansini maksimize etmek amaciyla
hiperparametre optimizasyonu, Optuna (Akiba vd., 2019) kiitliphanesi kullanilarak

gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, asagida Tablo 3’de belirtilen hiperparametre arama

alanlar1 tanimlanmis ve toplam 10 deneme (trial) yapilmistir:
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Tablo 3. Hiperparametre Ayarlari

Parametre Arama Alan

hidden dim {64, 128, 256, 512}
attention_dim {50, 100, 150}
num_heads {2,4, 8}

dropout_rate [0.0, 0.5]

learning_rate log-uniform(1le-5, 1e-2)
num_layers {1,2,3,4}

scheduler type "cosine", "plateau"}

Amag fonksiyonu, her denemede modeli bastan egitip dogrulama kiimesindeki ortalama
kare hatay1r (Mean Squared Error, MSE) minimize etmeye yoneliktir. Optimizasyon
siirecinde kullanilan algoritma, Tree-structured Parzen Estimator (TPE) olup,

hiperparametre kombinasyonlarini bayesyen yaklasimla degerlendirmistir.
A. Optuna Gorsellestirmeleri ve Hiperparametre Analizi

Optuna, hiperparametre arama siirecini analiz etmek i¢in yerlesik gorsellestirme araglari
sunar. Optuna ile yapilan hiperparametre ayarlamalari sonucunda model, test kiimesi
tizerinde daha stabil ve diisiik hatali tahminler iiretebilmistir. Bu siire¢ sayesinde manuel
ayarlamalarin 6tesine gegerek sistematik ve matematiksel olarak optimal bir model elde
edilmistir. Ayrica parametre etkilerini gorsellestirilerek ¢alismamizin daha iyi i¢goriiler

sunmasina katkida bulunduk.

Farkli hiperparametre degerlerinin val loss iizerindeki etkisi, slice plot yOntemiyle

incelenmistir (Sekil 42) :
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Sekil 42. Optuna ile Slice Plot ile Analizi

Hiperparametreler bazinda dogrulama kaybi1 dagilimmi gostermektedir. Diigiik
dogrulama kaybi olan noktalar, en iyi sonuglari simgeler. Ornegin, sol panelde
attention_dim = 50-100 araliginda val loss degiskenligi yiiksek iken, 128 ve iizeri
boyutlarda ortalama val loss daha diisiik, fakat kiigiik dalgalanmalar stirmektedir. Ayrica,
hidden _dim =256 ve num_heads = 4 veya 8 gibi yapilandirmalar genellikle daha diisiik
kayip degerleri iiretmistir. Buna karsilik num layers gibi bazi hiperparametrelerin
etkisinin olduk¢a siirli oldugu gézlemlenmistir. Bu gorsel analiz, hangi hiperparametre
araliklarinin daha etkili oldugunu ortaya koymustur. Cosine annealing planlayici,
ReduceLROnPlateau’a kiyasla daha diizenli diisiis trendi sunmustur. Bu analiz, optimal
hiperparametre araliklarinin se¢imi ve birlikte ayarlanmasinin model performansinda

belirleyici oldugunu dogrulamamiza katki saglamistir.
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Sekil 43. Hiperparametre Onem Analizi Grafigi
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Optuna tarafindan hesaplanan hiperparametre 6nem analizi grafigi (Sekil 43), her bir
hiperparametrenin dogrulama kaybina olan etkisini siralar. Ogrenme oraninin (Ir) etkisi
toplam varyansin %84’linii agiklayarak en baskin hiperparametre olarak dne ¢ikmistir.
hidden_dim/num_heads ikilisi %11 oraniyla ikinci diizeyde kritik katki saglamaktadir.
Kalan 6nem skorlarindan attention _dim, scheduler type ve num_layers ise 0.01 ve 0.02
Oonem skoru ile bu parametrelerin etkisinin olduk¢a diisiik oldugu belirlenmistir. Bu
analiz, en kritik ayarlarin 6grenme oram1i ve model boyutlart oldugunu agikca
gostermektedir. Bu sonuglar, model egitimi ve kararlilig1 {izerinde en kritik rolii 6grenme
oraninin oynadigini gostermektedir. Ikinci derecede etki ise Transformer’in gizli boyutu

ve baslik sayis1 kombinasyonundan gelmektedir.

Sekil 44°de, her bir denemenin dogrulama kaybini1 (mavi noktalar) ve o ana kadarki en
iyi degeri (kirmizi ¢izgi) gdstermektedir. Ozellikle ikinci denemede kaybimn nesnel
degerinin 550'den 150'ye dramatik bir sekilde diismesi, TPE algoritmasinin erken
asamada etkili bir hiperparametre kombinasyonu buldugunu gostermektedir. Sonraki
denemeler bu degeri asmayr basaramamistir. Bu, erken bulunan optimum
yapilandirmanin etkili oldugunu gosterir. Daha fazla denemeyle, ancak kiiciik
iyilestirmelerin miimkiin olacagimi gostermektedir. Bu grafik, Optuna’nin otomatik

arastirma algoritmasinin hizli iyilesme potansiyelini ortaya koymaktadir.
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Sekil 44. Optuna ile Optimizasyon Ge¢misi
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7.2.Model Performansi ve Genelleme Yetenegi

Optuna ile elde edilen en iyi hiperparametre kombinasyonu ile yapilandirilan model,
egitim sonrasinda ayrilmig test verisi iizerinde asagidaki performans metriklerini
tretmistir (Sekil 45), ayrica detayli inceleme i¢in ilk 5000 gdzlemin gergek (mavi) ve
tahmin edilen (turuncu) PMio degerleri grafigi Sekil 46’da yer almaktadir:

- Ortalama Mutlak Hata (MAE): 3.98
- Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): 5.01
- Belirleme Katsayist (R?): 0.751

PMyo Tahmini: Gercek vs Tahmin (Tum Veri)
MAE = 3.98 | RMSE = 5.01 | Rz = 0.751
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Sekil 45. PMio Gergek ve Tahmin Verisi Gosterimi
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PMy, Zaman Serisi: Gercek ve Tahmin Degerleri (ilk 5000 Gézlem)

1 —— Gergek PM10
90 i -~~~ Tahmin Edilen PM10

50
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0 1000 2000 3000 4000 5000
Zaman Adimi (t)

Sekil 46. PM10 Gergek ve Tahmin Verisi Gosterimi (Ilk 5000 Gozlem)

Modelin tahmin performansi incelendiginde, dngoriilen degerler ile gézlenen degerlerin
bliytik ol¢iide ortiistiigii goriilmektedir. Kiigiik ve orta olgekli dalgalanmalarin model
tarafindan etkin big¢imde izlenebilmesi, kullanilan ydntemlerin dogrusal olmayan
bilesenleri basariyla temsil ettigini gostermektedir. Sekil 46’de sunulan ilk 200 adimlik
yakin bakis analizi, modelin kisa vadeli korelasyonu koruyarak kiiglik olgekteki
varyasyonlarda dahi yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte,
yiiksek PMio konsantrasyonlarinin gézlendigi pik degerlerde sinirli 6l¢iide hata payinin
olustugu tespit edilmistir. Bu sapmalarin, veri setinde yer alan aykir1 gozlemlerden
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Dolayistyla, modelin gii¢lii genellenebilirlik kabiliyetine
ragmen, u¢ degerlerin etkisini azaltmaya yonelik ileri diizey veri 6n isleme tekniklerinin
entegrasyonu, gelecek calismalarda modelin  Ongorii  performansint  daha da

gelistirebilecek potansiyel bir arastirma alani olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Elde edilen bulgular, modelin hedef degiskenin varyansinin yaklasik %75’ini agikladigin
ve yiiksek dogruluk diizeyinde tahminler iiretebildigini ortaya koymaktadir. Bu
performans, modelin yalnizca 06ngorii giicliniin yan1 sira genellenebilirligini de

dogrulamaktadir.

Modelin agir1 uyum (overfitting) riskini minimize etmek amaciyla Dropout katmanlar1 ve
AdamW tabanli agirlik cezalandirma mekanizmast kullanilmis; bdylece modelin

bellekleme egilimi azaltilarak genelleme kapasitesi artirilmistir. Ogrenme siirecinin
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kararliligimi desteklemek amaciyla ise Batch Normalization katmanlari ve cosine
annealing temelli 6grenme orani planlayicilari entegre edilmistir. Buna ek olarak, Early
Stopping stratejisi, egitim siliresinin optimal bi¢cimde kullanilmasini saglayarak asiri

O0grenmenin Oniine ge¢mis ve hesaplama verimliligini yiikseltmistir.

Sonug olarak, Optuna destekli hiperparametre optimizasyonu, 6zellikle 6grenme oraninin
performans tizerindeki énemli etkisini gostermistir. Optimizasyon ge¢misi grafigi, bu
etkinin erken denemelerde optimize edildigini ortaya koyarken, slice plot ise etkili
hiperparametre araliklarini gorsel olarak sunmustur. Bu c¢alismada, sistematik ve
matematiksel agidan en uygun konfigiirasyonu belirleyen Optuna ile yapilan
hiperparametre optimizasyonu sonucuna gére LSTM ve Transformer’in entegrasyonu
yapilmistir. Bu konfigiirasyon ayarlari, 06zellikle 6grenme oraninin dogrulama
performansindaki belirleyici roliinii vurgulamistir. Gorsellestirme destekli analizler,
arastirmamizin karar alma stirecine dnemli i¢goriiler saglamis ve sonug olarak test verisi

tizerinde yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik sunan bir model elde edilmistir.

7.3 Deneysel Calismalarin Bulgular:

Asagidaki Tablo 4’te, klasik istatistiksel yontemlerin yani1 sira son yillarda gelistirilmis
grafik temelli derin modeller ve bu ¢alismanin odaklandig1 tez modeline benzer

yaklagimlarin 1-24 saat, 25-48 saat ve 49-72 saat araliklarindaki MAE ve RMSE

metrikleri kullanilarak performanslar1 karsilagtirilmistir.
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Tablo 4. 72 Saatlik Cok-Adimli PMio Tahmini i¢in Modeller Arasi Performans ve Karmasiklik Karsilastirmalari

MODEL (KAYNAK) PARAM 1-24 H 1-24 H 2548 H 2548 H 49-72 H 49-72 H
(K)
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
STGCN (Yu, Yin ve Zhu, 2018) 453 19.06 42.69 24.09 56.50 25.10 58.96
GWNET (Wu vd., 2019) 825 17.79 39.49 23.32 53.17 25.00 57.01
MTGNN (Wu vd., 2020) 207 18.15 38.99 23.47 52.21 24.77 55.73
ASTGCN (Guo vd., 2019) 4812 20.76 50.29 24.37 56.04 25.22 57.77
STTN (Xu vd., 2020) 188 18.22 37.44 24.16 5291 25.35 56.14
DeepAir (Yivd., 2018) 183 17.47 39.12 23.40 53.48 24.95 56.92
PM2.5-GNN (Wang vd., 2020) 101 20.20 48.96 25.04 59.56 26.31 60.46
GAGNN (Chen vd., 2021) 412 19.53 45.68 24.56 58.59 25.56 59.61
AirFormer (Liang vd., 2023) 246 16.03 32.36 21.65 44.67 23.64 50.22
ONERILEN TEZ MODELI 588 17.49 29.86 * 19.22 * 31.34 * 19.65 * 31.67 *

* En diistik hata
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7.3.1 Karsilastirmalh performans analizi

Zamansal ve mekansal iliskileri es zamanli olarak modelleyebilen graf tabanli derin
o0grenme yontemi STGCN (Yu vd., 2018), daha iyi bir performans sergilemesine ragmen

RMSE degeri 42 olarak rapor edilmistir.

GWNET ve MTGNN (Wu vd., 2019;Wu vd., 2020), ek grafik sinyal isleme katmanlar
kullanarak RMSE degerini 38-39 araligina diisiiriirken, ayn1 zamanda 17-18 araliginda
bir MAE degeri elde etmistir. STGCN ve GWNET gibi yaklagimlar da benzer sekilde
RMSE degerini 39-42 araligma distirmiistiir. Karsilastirma yapmak gerekirse,
modelimiz kisa donemde en diisiik RMSE degeri olan 29.86’ya ulagmistir.

STTN ve AirFormer gibi son nesil transformer-GNN yontemleri arasinda, dzellikle
AirFormer, 16.03 MAE ve 32.36 RMSE (1-24 saat) degerleriyle tabloda en diisiik tek
adimli hatay1 elde etmistir. Bu sonuglar, Transformer’in uzun bagimliliklari
modelleyebilme yetenegini GNN katmanlariyla birlestiren mimarisinin avantajlarini
ortaya koymaktadir. AirFormer tek adimda 32.36 RMSE sunarken, Optuna ile optimize

edilmis modelimiz bu degeri 29.86’ya indirmistir.

Onerilen Tez Modelinin sonuclari, 588 K parametre ile;

- 1-24 saat: MAE = 17.49, RMSE = 29.86
- 25-48 saat: MAE = 19.22, RMSE =31.34
- 49-72 saat: MAE = 19.65, RMSE = 31.67

degerlerine ulasarak en iyi sonuclarla rekabet eden bir performans goéstermistir. Bu
durum, modelimizin hem kisa dénem hem de ¢ok adimli tahminlerde parametre

verimliligi ve dogruluk bakimindan 6nemli bir avantaj sagladigini ortaya koymaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, Optuna ile optimize edilen 6grenme orani, gizli katman boyutu ve
diger dnemli hiperparametrelerin, 1-24 saatlik RMSE degerini 32.36’dan 29.86’ya, 25—
48 saatlik RMSE degerini 44.67°den 31.34’e ve 49-72 saatlik RMSE degerini ise,
50.22°den 31.67 ye diisiirdiigli goriilmiistiir.
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Sadece 588 K parametre ile, daha biiyiilk modellerle (ASTGCN: 4,812 K, GWNET: 825
K) karsilstirildiginda, ¢cok daha diisiik hata degerleri elde edilmistir.

7.3.2 Literatiirle iliskilendirme

Liang ve digerlerinin (2023) gelistirdigi AirFormer modeli, 1-24 saatlik tahminlerde
RMSE degeri 32.36 ile en diisiik degeri elde etmistir. Onerilen tez modeli ise 29.86 RMSE

degeri ile daha da iyi sonug vermistir.

Ik olarak trafik tahmini iizerinde degerlendirilmis GWNET ve MTGNN (Wu vd., 2019;
Wu vd., 2020) yontemleri, hava kalitesi tahmininde de iyi bir genellleme gostererek,
RMSE degerini 39’a kadar diigiirirken bu ¢aligma konusu olan tez modeli ise, benzer
veya daha az parametreyle RMSE degerini 29 ve 31 araligina indirebilmistir. Yu ve
digerlerinin (2018) gelistirdigi STGCN modeli, uzamsal ve mekénsal korelasyonlari ele
alirken RMSE’yi 42 ve 46 araliginda tutmustur. Bu tez calismasinda Onerilen hibrit
mimari modeli ise bu performans degerlendirme sonug¢lariin ¢ok altinda hata oranlar

sunmustur.

Bu karsilastirmalar, LSTM + Transformer birlesiminin hem zaman i¢i hem de mekansal
oOrtintiileri modelleme giiciinii, dikkat mekanizmalar1 ve ardistk LSTM katmanlarinin
nasil pekistirdigini gostermektedir. Ayrica, Optuna ile yapilan hiperparametre

optimizasyonunun da bu yiiksek basarimda 6nemli rol oynadig1 aciktir.

Akiba ve digerleri (2019), calismalarinda Bayesyen optimizasyon yontemlerin derin
modellerde hiperparametre ayarint hem daha hizli hem de daha etkili kildigin1 belirtmistir
Bergstra ve Bengio, 2012). Bu tez calismasinda ise, Optuna katkisin1 somut olarak
RMSE’de %8-30 arasi iyilesme olarak goOstermistir. Transformer entegrasyonlu
gelistirilen STTN ve Airformer (Liang vd., 2021; Xu vd., 2020) caligsmalari, hibrit
modellerin uzun bagimliliklar1 ve yerel ardigikliklar1 yakalamada iistiin performans

sergiledigini raporlamistir. Bu ¢aligsma, Optuna ile daha da giiclendirilmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, hava kirliligi tahmini i¢in 6zgiin bir hibrit derin 6grenme modeli
gelistirilmistir. Modelin basarisi, kapsamli deneysel degerlendirmelerle test edilmistir.
Gelistirilen model, hem kisa vadeli hem de orta vadeli (72 saatlik) tahminlerde yiiksek
dogrulukla tahmin yapabilme kapasitesi acisindan detayli bir sekilde incelenmistir.
Model, 6zellikle 6zyinelemeli ve ¢ok adimli tahmin stratejilerinin entegrasyonu sayesinde
PMio konsantrasyonlarint giivenilir bir sekilde tahmin edilmesini saglamigtir. Bu
calismada, 2019-2023 yillar1 arasinda Ankara iline ait saatlik hava kalitesi ve meteoroloji
verilerini iceren kapsamli veri seti, modelin basarisini artirmak i¢in detayli analizlerle

belirlenen etkili MICE yo6ntemi ile tamamlanmustir.

Ozyinelemeli tahmin yontemi sayesinde uzun vadeli tahminlerde hata birikimi en aza
indirilmis ve 6zellikle 3 giinliik tahmin penceresinde dahi tutarli sonuglar elde edilmistir.
Gelistirilen yaklasim, hem dogruluk hem de genelleme yetenegi agisindan mevcut
geleneksel yontemler ve tekil derin 6grenme mimarilerine gore daha iyi bir performans

gostermistir.

Hibrit model, 6zellikle Transformer tabanli uzun vadeli bagimlilik 6grenimini LSTM nin
zamansal kaliplar1 yakalama yetenegi ile bir araya getirerek tahmin dogrulugunu
artirmigtir. Egitim siireci, GPU destekli olarak PyTorch Lightning altyapisinda optimize
edilmis ve 6grenme oran1 zamanlamasi ile AdamW gibi gelismis optimizasyon stratejileri

kullanilmistir.

Caligmada kullanilan metrikler, modelin performansini degerlendirmek i¢in kapsamli bir
sekilde analiz edilmistir. Sonu¢ olarak, modelin egitim ve test siirecleri basariyla
tamamlanmistir. Test setinde MAE 3.4-4.2, RMSE 4.5-31.7 arasinda gii¢lii dogruluk
elde edilmistir. Optuna ile hiperparametre optimizasyonuyla RMSE’de %7-30 iyilesme
saglanmistir. Kisa vadede esneklik saglamak icin Ozyinelemeli tahmin stratejisi
kullanilirken, uzun vadede hata birikimini azaltmak amaciyla ¢ok adimli tahmin yontemi
uygulanmistir. Bu bulgular, modelin yiiksek hava kirliligi seviyelerini dogru bir sekilde

Ongordiigiinii ve ani degisimlere kars1 duyarl oldugunu ortaya koymaktadir.
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Ayrica, modelin gercek zamanli veri akislariyla entegre edilebilmesi ve erken uyari
sistemleriyle uyumlulugunun optimize edilebilmesi, ¢evresel yonetimi ve halk saglig
acisindan degerli firsatlar sunmaktadir.Bu bulgular, ¢alismanin deneysel boliimiinde
Onerilen optimizasyon ve mimari yeniliklerin etkisini a¢ik¢a ortaya koymaktadir ve hava

kirliligi tahmini ¢aligmalarinda 6rnek ve klavuz niteligindedir.

Gelecekteki onerilen gelistirmelerle model, hem akademik hem de uygulama olarak ¢evre

yonetimi ve halk sagligi i¢in etkili bir ara¢ olarak kullanilabilir.

LSTM+Transformer mimarisi yerine, TimeSeries-BERT, Informer veya Autoformer gibi
zamansal veri i¢in 6zellestirilmis Transformer modelleri hibrit bir yapr ile birlestirilebilir.
Diger 6nemli bir konu, gelecekteki calismalarda modelin genelleme yetenegini farkli
bolgeler ve mevsimler arasinda test etmektir. Ayrica, veri 6n isleme asamasinda modelin
aykir1 degerlere kars1 daha dayanikli hale gelmesi i¢in winsorization veya soft clipping
yontemlerinin uygulanmasi faydali olabilir. Noise-aware augmentation yontemlerinin de

eklenmesi faydali olabilir.

Modelin performansi, trafik yogunlugu, niifus yogunlugu ve sanayi bolgelerine yakinlik
gibi demografik faktorlerle zenginlestirilmis veri setleri ve ekolojik degiskenler (6rnegin,
bitki ortiisii yogunlugu, ylizey sicakligl) dikkate alinarak tahmin dogruluguna etkisi
incelenebilir. Onerilen modelde kullanilan sensér verisi ve meteorolojik veri kullanimina
ilave olarak uydu goriintiilerinden (Sentinel ve MODIS gibi) elde edilen hava kirletici ve
meteoroloji verileri, modele entegre edilerek daha genis bir tahmin kapasitesi

saglanabilir.

Gelecek caligsmalarda, 6l¢lim istasyonlar1 arasindaki mekansal korelasyonlar1 anlamak
amaciyla Grafik Sinir Aglar1 (Graph Neural Networks, GNN) veya Grafik Dikkat Aglar
(Graph Attention Networks, GAT) yontemlerinin kullanilmasi faydali olabilir.

Budama (Pruning) ve sayisallastirma (quantization) teknikleri ile model boyutu ve
hesaplama maliyetleri optimize edilebilir. Hata azaltimi1 ve tahmin kararlilig1 yoniinden
bakildiginda ise; Ozyinelemeli tahminlerde olusabilecek hata birikimini azaltmak
amaciyla ozellikle kisa vadeli tahminlerde aykir1 deger etkisini azaltmak i¢in Kalman

filtresi veya EMA smoothing yontemleri kullanilabilir.
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