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Ozet

Son yillarda, diinya ¢apindaki bir¢ok kentsel alan, ciddi hava kirliligine ve bununla birlikte gelen saglik
tehlikelerine maruz kaldigindan dolay1 hava kalitesi tahmini ve onleyici ve diizeltici 6nlemler alinmasi
o6nemli bir durum haline gelmistir. Bu ¢aligmada Sakarya ilinde hava kalitesi istasyonlarinda izlenen
hava kalitesi parametreleri g6z 6niine alinarak, makine 6grenimi ile hava kalitesi tahmini yapilmstir. Bu
amagcla hava kalitesi parametrelerinden PM1o, CO, NOx ve NO; konsantrasyonlarinin tahmini i¢in Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) derin 6grenme yaklagimi uygulanmis ve performans sonuglari elde
edilmistir. Sonug olarak uygulanan yontemin iyi bir tahmin performansina sahip oldugu gortilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Hava kirliligi, hava kalitesi tahmin, derin 6grenme, uzun kisa siireli bellek (LSTM)

Abstract

In recent years, air quality forecasting and taking preventive and corrective measures have become
important as many urban areas worldwide are exposed to severe air pollution and the health hazards that
come with it. In this study, air quality estimation was made with machine learning, considering the air
quality parameters monitored at air quality stations in Sakarya province. For this purpose, the Long
Short-Term Memory (LSTM) deep learning approach was applied to estimate PM10, CO, NOX, and
NO2 concentrations from air quality parameters, and performance results were obtained. As a result, it
has been seen that the applied method has good estimation performance.
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1. Giris

Hava kirliligi, insan sagligini, yasamsal faaliyetler i¢in hayati 6nem tasiyan dogal dongiileri ve
ekosistemi olumsuz etkilemektedir. Tiirkiye’de hava kirliliginin insan sagligina olumsuz etkileri
ile ilgili birgok caligma yapilmistir. Sakarya sanayi alaninda her gecen giin gelismekte olan bir
sehirdir, bu durum Sakarya’nin jeopolitik konumundan ve gelisime elverisli genis alanlara sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. Sanayinin gelisimi sehrin gé¢ almasina sebep olmakta ve bu da
hava kirliligine neden olan bir diger etken haline gelmektedir.

Hava kalitesi parametrelerinin ulusal hava kalitesi standartlar1 i¢erisinde tutulabilmesi i¢in baca
gazi emisyonlarinda ¢esitli onlemlerin alinmis olsa da niifus artisina bagli olarak kirleticilerin
salmiminda artis gézlemlenmektedir. Bu durum havada kiikiirt dioksit (SO2), azotoksitler (NOx),
hidrokarbon, partikiil madde (PMyo) gibi zararli emisyonlarin artmasina sebep olmaktadir. Bu tip
kirletici emisyonlarin kaynaklar1 degiskenlik gostermektedir her biri i¢in farkli siniflandirma
yapabilmek miimkiindiir.

1.1. Kirletici kaynaklar

Bu caligmada yer verilen, hava kalitesi degerlerinin degisimine sebep olan kirletici parametreler,
kirleticilerin kaynaklar1 ve sebep olduklar etkiler Tablo 1’de gosterilmistir [1].

Tablo 1. Temel Kirletici Parametreler

Parametre Tiirii Kaynaklari Etkileri
Tasit emisyonlari, orman yanginlari, Oksijen tagima kapasitesinin
Karbonmonoksit (CO) fosil yakit kullanimi azalmasi, solunum ve akciger
hastaliklari
. Yanma reaksiyonlari, Patlayict Akciger islevlerinin  bozulmasi,
Azotoksitler (NOx) madde imalat1 ve imhasi solunum yollar1 hastaliklari

- Endiistriyel salinim, yakit kullanimi ~ Kanser, dolasim ve solunum yolu

Partikiil madde (PMu) ve kimyasal reaksiyonlar rahatsizliklari, bebek dliimleri

1981 yilinda Recihle ve arkadaglarinin yaptigi bir calismada uydu iizerinden yapilan hava kirliligi
6l¢iimii sonrasi, CO konstrasyonunun ne kadar yiiksek seviyelere ulastigi ve bu durumun kiiresel
bir tehlike teskil ettigi ortaya ¢ikmustir [2]. Bolgesel ve kiiresel hava kalitesi bilesenlerinin olumsuz
olarak etkilenmesinin sebebinin, yalnizca endiistriyel kaynakli olmadigini ayn1 zamanda biyokiitle
yanmasiyla da (orman yanginlari, bitkisel yakitlar ve tarimsal atiklarin yakilmasi) ortaya
¢ikabildigini kanitlanmistir. Ayrica yapilan bazi ¢aligmalarda yanmadan kaynaklanan dumanin
hava kalitesinin olumsuz degisimlerine sebep oldugu, ulusal hava kalitesi standartlariin
asilmasina ve kirsal niifus lizerinde 6nemli saglik etkilerine yol actig1 gozlemlenmistir [3].

Kirletici parametrelerin bir digeri olan Azot oksitler (NOx), dogal kaynaklardan, motorlu
tasitlardan ve diger yakit yakma islemlerinden iiretilen gazlar olan azot monoksit (NO) ve azot
dioksit (NO2) karistmini tanimlamaktadir. NO renksizdir ve atmosferde oksitlenerek azot
dioksitleri olusturur. NO2’nin bir kokusu vardir ve sagligimizi ve ¢evremizi etkileyebilecek asidik
ve oldukea asindirict bir gazdir. Yiiksek azot dioksit seviyeleri, insan solunum yollarina zarar
verebilir ve bir kisinin solunum yolu enfeksiyonlar1 ve astima karsi hassasiyetini ve siddetini
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artirabilir. Yiiksek konsantrasyonlarda azot dioksite uzun siire maruz kalmak kronik akciger
hastaligina neden olabilir. Ayn1 zamanda, 6rnegin bir kisinin koku alma yetenegini azaltarak
duyular1 da etkileyebilir. Ayrica yiiksek konsantrasyonlarda azot dioksit bitki ortiisiine zararlidir;
yapraklara zarar verir, biiylimeyi azaltir veya mahsul verimini diistiriir. Benzer sekilde azot dioksit,
mobilyalarin ve kumaslarin solmasina neden olur ve rengini bozabilir, goriinlirliigli azaltabilir ve
yiizeylerle reaksiyona girebilir [4]. Atmosferdeki diger bir kirletici parametre olan PMjg
endiistriyel salinimlardan, motorlu tasitlardan ve fosil yakit kullanimindan kaynaklanmakta ve
atmosfere yayilmaktadir [5]. PMyo iizerine yapilan ¢alismalar, hava kalitesi igin bu parametrenin
onemli oldugunu ve iklim degisiklikleri ile biyojeokimyasal dongiilere etkisinin oldugunu
vurgulamaktadir [6].

Hava kirliligine sebep olan kirletici emisyon ve bunlarin etkileri hakkinda bir¢ok ¢alisma
yapilmistir ve bu ¢aligmalarin asil amaci hava kirliligini azaltmaya yardimer olabilmektir. Hava
kirliligi, kirletici emisyonlarinin yonetimi ve mevcut kirliligin azaltilmast gibi bir¢ok etkenden
dolayr karmasik bir meseledir. Bu sebeple hava kirliligi sorunlarina etkili bir yaklasimda
bulunabilmek i¢in oncelikle buna neden olan kaynaklarin iyi anlasilmasi ve hava kalitesindeki
parametrelerin artis ve azalis degisiminin analizinin dogru bir sekilde yapilabilmesi, bu
degisimlerin insanlar ve ekosistemler iizerindeki etkisinin iyi anlasilmas1 gerekmektedir.

1.2. Derin égrenme algoritmalari ve hava kalitesi tahmini

Diinyamiz gelismekte ve her gegen giin yeni miithendislik uygulamalartyla birlikte bircok yeniligi
de beraberinde getirmektedir. Hava kalitesi verilerinin dl¢iimii de bu tiir teknolojik gelismeler ile
kolaylasmistir. Ancak nesnel cihaz Ol¢limleri yaniltici olabilmekte olusabilecek hatalar
degerlendirmeleri giiclestirmekte ve gelecege yonelik tahminler noktasinda yetkilileri ¢6ziim
arayigina itmektedir [7].

Son zamanlarda, hava kalitesi verilerinin 6nceden tahmini i¢in yapay zeka giderek daha yaygin bir
sekilde kullanilmaya baglanmistir. Bunun nedeni, her gegen giin artan veri sayinin
anlamlandirilmas1 ve yorumlanmasinda yapay zekanm sagladigi kolayliklardir. Ozellikle yapay
zeka alanlarindan birisi olan derin 6grenme ile kentsel hava kalitesi konsantrasyonu tahmini
caligmalari, disiplinler arasi aragtirmalarda popiiler hale gelmistir [8].

Zaman serisi tahmini, gegmis verileri kullanarak belirli bir dizinin degerlerini tahmin etmektedir.
Son yillarda, geleneksel zaman tahmin yOntemleri zaman alici ve karmasik sonuglar ortaya
¢ikarmaktadir. Bu sebeple daha akilci ve tutarli veri tahmini i¢in arastirmacilar makine 6grenimini
ele almakta ve bu konuda yapilan ¢alismalara dikkat cekmektedir [9]. Derin 6grenme yapay sinir
aglarina dayali bir makine 6grenmesi konseptidir. Bir¢ok uygulama i¢in derin 6grenme modelleri,
s1ig makine O6grenimi modellerinden ve geleneksel veri analizi yaklagimlarindan daha iyi
performans gostermektedir [10]. Derin 6grenme yapay sinir aglart yaklagimlarinin arasinda ileri
diizey bir yontemdir. Tek katmanli yapay sinir aglar1 geliserek, cok katmanli sinir aglarina ve daha
da geliserek derin 6grenme algoritmalari igin gerekli olan yapiya doniismiistiir [11]. Derin 6grenme
sayesinde, verilerin ayni tiirden ve birimden tek bir 6zelligini 6grenmekten ziyade, alt diizeyde
verilerin bir¢ok Ozelliginin bilesiminden olusan hiyerarsi ile {ist diizey verilerin hiyerarsisini
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ogrenebilmek miimkiin olmaktadir. Ust diizey veri setinin 6zellikleri, alt diizey veri setinin
Ozelliklerinden tiiretilmektedir. Bu sekilde tiiretilen iist diizey veriler birden ¢ok veri 6zelligini
temsil etmektedir. Bu baglamda, veri miktari arttikca ve makine 6grenimi yontemleri gelistikce,
derin 6grenme yontemlerinin giiclii 6grenme yeteneklerinin, gittikge daha da 6nemli hale gelecegi
diistiniilmektedir [12].

Bu ¢alismada, yukarida temel olarak tiirleri ve zararlari {izerinde kisaca durulan ve sonug olarak
her birinin asir1 maruziyetinin ¢ok Onemli saglik ve c¢evresel etkilere sahip oldugu bilinen
Kirleticilerin derin 6grenme yaklagimi ile tahmini iizerine durulmaktadir. Bu amagla gelecege
yonelik yapilan tahminlerin yenilik¢i yontemler ile gergeklestirilmesi amaciyla ¢calismada LSTM
derin 6grenme yaklagimi kullanilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri seti ve Veri on isleme

Calisma kapsaminda kullanilacak Sakarya iline ait hava kalitesi verileri Cevre ve Sehircilik
Bakanligi’nin hava kalitesi izleme istasyonlarindan temin edilmistir. Bu amacla Sakarya’da
bulunan 4 adet hava kalitesi Olglim istasyonu incelenmis ve calismada veri temini i¢in bu
istasyonlardan en merkezi konumda ve veri detayr agisindan en zengin istasyon olan Sakarya
Merkez hava Kkalitesi izleme istasyonu secilmistir. Bu istasyondan Ocak 2020-Eylil 2022
donemine ait saatlik PM1g, CO, NOxve NO2 hava kalitesi verileri temin edilmistir.

Veri isleme, ham veriler elde edildikten sonra modelleme ¢alismasi igin verilerin uygun bir formata
doniistiirme islemlerini kapsamaktadir. Veri 6n isleme, makine 6grenimi algoritmasinin genelleme
yapabilmesi amaciyla gerekli olan islemleri igeren bir adimdir [13]. Veri 6n isleme, genellikle eksik
veri atamasini, olagandis1 gozlemleri kaldirmayr veya degistirmeyi, veri doniistiirme ve 6znitelik
¢ikarma islemlerini kapsamaktadir [14]. Bu g¢alismada veri 6n isleme adiminda hava kalitesi
gozlem istasyonunda temine edilen verilerin temizleme caligmasi Python programlama dili
kullanilarak yapilmistir. Bu amacla oncelikle veri setinde bos deger olup olmadigi kontrol
edilmistir. Belirlenen tarih araliginda veri setinde her bir parametre i¢in 24.282 olmak tizere toplam
97.128 veri olmasi1 gerekmektedir. Fakat sensor hatalar1 ve benzeri durumlara bagli olarak kismi
veri eksiklikleri gézlemlenmistir. Tespit edilen eksik degerler ortalama ve en yakin komsu (kNN)
algoritmasi doldurma yontemleri kullanilarak doldurulmustur. Tablo 2’de parametre bazl
gbzlemlenen hatalarin giderilmesi i¢in veri 6nisleme ile doldurulan eksik veri adetleri sunulmustur.

Tablo 2. PMyg, CO, NOx, NO, hava kalitesi veri seti istatistikleri

Eksik Veri Eksik Veri

Parametre Istasyon Birim Ortalama Adeti Yiizdesi (%)
PMio 35.8 1402 5.77
co Sakarya — Merkez — MTHM pg/m® 117778 1615 0.65
NO; 31.76 1647 6.78

NOx 65.80 1888 7.77
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2.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Bu ¢alismada derin 6grenme alaninda kullanilan yapay bir yinelemeli sinir ag1 mimarisi olan Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilmistir. LSTM ilk olarak 1997 yilinda Hochreiter &
Schmidhuber tarafindan gelistirilmistir [15]. Bu mimari uzun vadeli bagimlilik sorununun 6niine
gecmek icin tasarlanmistir. Standart ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, LSTM geri bildirim
baglantisi icermektedir. Caligmada, zaman serisi verilerine dayanarak siniflandirma ve tahminlerde
bulunma islemleri yer aldig1 i¢in bu alanda basarili olan LSTM tercih edilmistir. Sekil 1’de
LSTM’nin bilgi akis diyagrami sunulmustur.

Ces > ‘ :, l » C

BTN

a9 —-

Xt

Sekil 1. LSTM bilgi akis1 diyagramu

Burada unutma kapisi olan bir LSTM hiicresinin ileri gegisi i¢in kullanilan denklem yapisi
Denklem 1°de sunulmustur;

fe = og(Wex, + Ughe-r + by)
ir = 0g(W;xe + Uiney + b;)
or = ag(W x + Uyney + by)
¢e = o, (W x, + U,ne—y + b.)
= Oc1 +tiipl

he = 0 O op (¢r)

Burada ¢y = 0 ve hy = 0 baslangi¢ degerlerini belirlerken t ise zaman adimlarini indekslemede
kullanilmaktadir.

3. Deneysel Calisma ve Sonuclari

Bu ¢aligmada 6ncelikle hangi doldurma yonteminin daha iyi sonug verdigi arastirilmistir. Ortalama
ve KNN ile doldurulan hava kirleticilerine ait veri setleri LSTM algoritmasi ile egitilmis ve
ortalama karesel hata (MSE) performans sonuglart kaydedilmistir. Gelistirilen modeller rastgele
iiretilen sonuclar igermemesi adina farkli rassal say tiretegleri ile 20 kez calistirilmis ve dagilim
grafikleri violin grafigi olarak Sekil 2°de gosterildigi gibi verilmistir. Elde edilen sonuglara gore
komsu arama algoritmasinin dagilimi ve ortalamasi NOx disinda daha iy1 oldugu gozlemlenmistir.
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NOx parametresinin ise ortalama ile dolduruldugunda daha iyi sonug vermektedir. Boylece ikinci
asamada kullanilacak olan veri setleri i¢in doldurma yontemi olarak NOx i¢in ortalama ve NOg,
PMiove CO igin ise kNN algoritmasi doldurma yontemi olarak belirlenmistir.

Doldurma Yon.
NOX N ort
B komsu

woz | #
PM10 T}

| —~a>

0.0025 0.0050 0.0075 0.0100 0.0125 0.0150 0.0175 0.0200 0.0225
MSE

Hava Kalitesi Parametresi

Sekil 2. Parametre dagilimlarini gésteren violin grafigi

Calismanin ikinci asamasinda ise hiperparametre optimizasyonu ile gelistirilen LSTM modelinin
daha iyi bir performansa sahip olmasi hedeflenmistir. Bu amagla hiperparametre arama
algoritmalarindan “Hyperband Search” algoritmasi kullanilmistir.

Hyperband Search arama algoritmasi kullanilarak parametre optimizasyonu yapilan LSTM
modeline ait deneysel caligsmalar sonucunda elde edilen performans sonuglart Tablo 2’de
verilmistir. Buna gore tiim hava kirletici parametreleri i¢in optimize edilen LSTM modelinin ¢ok
Iyi performans sonuglarina sahip oldugu, en iyi performansi ise CO hava kalitesi i¢in verdigi
gorilmiistiir.

Tablo 2. LSTM modeli Hyperband Search algoritmasi tahmin performanslari (test seti)

Hava Kirletici  Arama Algoritmasi RMSE MSE MAE R?
NOx Hyperband Search 0,000146612 0,01211 0,00755 0,943
NO; Hyperband Search 0,000231648 0,01522 0,00955 0,961
PMio Hyperband Search 2,79738E-05 0,00529 0,00291 0,983
CcoO Hyperband Search 4,36383E-05 0,00661 0,00369 0,992

Calismada kullanilan LSTM tabanli derin sinir ag1 yaklagiminin, hava kalitesi parametrelerinin
tahmini i¢in uygun bir ¢ikarim gergeklestirdigi goriilmektedir. Sonug olarak segilen veri setinin
yeterli oldugu ve LSTM modelinin ileriye doniik tahmin igin kullanilabilecegi goriilmiistiir.

4. Sonug ve Oneriler
Sakarya’daki hava kalitesi verilerini igeren bu ¢alisma, hava kirliligine sebep olan PMz1g, CO, NOx

ve NO: dort kirleticinin konsantrasyon degisim egilimi ve her kirletici LSTM derin 6grenme
yontemi ile ileriye doniik tahmini analiz edilmistir. Bu amagla eksik verilerin tamamlanmasi igin
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uygun doldurma yontemi secilmis ve arama algoritmasi kullanilarak model parametrelerinin
optimizasyonu yapilmistir. Sonuglar modelin yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu ve
geligtirilen LSTM modelinin ileriye yonelik hava kalitesi tahmininde kullanilabilecegini
gostermistir.
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