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Oz

Sanayideki gelismeler, niifus artisi, carpik kentlesme gibi sebepler hava kirliligini artirmaktadir. Hava kirliligi tiim ekolojiyi ve insan
sagligini olumsuz yonde etkiledigi i¢in kiiresel anlamda 6nemlidir. Hava kirliliginden kaynakli olusabilecek tehlikeli durumlari
onleyebilmek i¢in dnceden tedbirler alinmalidir. Hava kirliligini etkileyen unsurlarin 6nceden tahmin edilmesi ile olusabilecek tehlikeli
durumlar1 6nlemek miimkiin olabilir. Partikiil madde (PM) degeri hava kirliliginin derecesini belirtmek i¢in yaygin olarak kullanilan
bir parametredir. Aerodinamik ¢ap1 10 um’den kiigiik olan partikiiller madde olarak tanimi yapilan PM10 parametresi, iilkemiz i¢in
belirlenen sinir degerleri agmaktadir ve dolayisiyla PM10 konsantrasyonunun artiginda 6nlem alinmasi ciddi énem tasimaktadir. Bu
calismada hava kalitesinin belirlenmesinde biiyiik rolii olan PM10 parametresinin degerlerinin tahmini iizerine aragtirmalar yapilmustir.
Bu calismada, Meteoroloji Genel Miidiirliigii'ne ait I¢ Anadolu Bolgesi ve cevresindeki istasyonlara ait gercek olgiim verileri
kullanilmistir. Hava kalitesi indeksinin hesaplanmasinda kullanilan kirletici madde parametrelerinin degerleri kullanilarak PM10
parametresinin degeri tahmin edilmistir. Son yillarda tahmin islemlerinde derin 6grenme yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Derin
o6grenme yontemlerinden uzun siireli kisa bellek agi (LSTM) modeli zamansal olarak bir 6nceki durumdan etkilenen veri kiimelerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Anlik hava kalitesi bir dnceki durumlardan etkilendiginden dolay: bu ¢alismada LSTM derin 6grenme
modeli bir ilin PM10 degerlerinin tahmin edilmesi icin énerilmistir. Onerilen LSTM tabanli modelin performansi klasik derin 6 grenme
yontemi (DL) ile karsilagtirtlmistir. Yontemlerin basarim performansini irdelemek i¢in degerlendirme kriteri ortalama hata kare kokii
(RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) degerleri kullanilmistir. Deneysel degerlendirmeler, 6nerilen LSTM ydnteminin DL yontemine
gore PM10 degerlerinin tahmininde daha basarili tahminler elde ettigini gostermektedir. Ayrica LSTM yodnteminin veri kayb1 oldugu
durumlarda DL ydntemine kiyasla veri sayisindan daha az etkilendigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Lstm, Derin Ogrenme, Hava Kirliligi Tahmini, PM10.

Air Pollution Prediction for Central Anatolia Region and Its
Surroundings with Deep Learning Method

Abstract

Developments in industry, population growth and unplanned urbanization are the main factors of air pollution increase. Since air
pollution negatively affects all ecology and human health, it has global importance. Precautions should be taken to prevent dangerous
situations that may arise from air pollution. Hazardous situations that may occur can be prevented by predicting the factors affecting air
pollution. The particulate matter (PM) value is a commonly used parameter to indicate the degree of air pollution. The parameter PM10,
which is defined as particles with an aerodynamic diameter less than 10 um, exceeds the limit values determined for our country, and
therefore it is of great importance to take precautions in the increase of PM10 concentration. In this study, the values of the PM10
parameter, which has a great role in determining the air quality, is tried to be predicted. In this study, real measurement data of the
Central Anatolian Region and surrounding stations belonging to the General Directorate of Meteorology were used. The value of the
PM10 parameter was estimated by using the values of the pollutant parameters used in the calculation of the air quality index. In recent
years, deep learning methods have been frequently used for prediction. The long-term short-memory network (LSTM) model, one of
the deep learning methods, is widely used in datasets that are temporally affected by the previous situation. Since the previous conditions
affect the instantaneous air quality, LSTM deep learning model is proposed to predict PM10 values of a city. The performance of the
proposed LSTM-based model is compared with the classical deep learning method (DL). Root mean error square (RMSE) and mean
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absolute error (MAE) values were used to evaluate the performance of the methods. Experimental evaluations show that the proposed
LSTM method is more successful in estimating PM10 values than the DL method. In addition, it has been observed that the LSTM
method is less affected by the number of data compared to the DL method in cases where there is data loss.

Keywords: Lstm, Deep Learning, Air Pollution Prediction, PM10.

1. Giris

Hava kirliligi diinyamizi tehlikeye sokan en oOnemli
etmenlerden bir tanesidir (Li vd., 2019). Sanayideki gelismeler,
niifus artig, c¢arpik kentlesme, tarim ilaglart ve kimyasallarin
kullaniminin artmasi gibi sebepler hava kirliligini artirmaktadir.
Hava kirliligi tiim ekolojiyi, insan sagligini ve davranislarini
olumsuz yonde etkiledigi i¢in ¢ok dnemlidir ve kiiresel anlamda
bir sorun teskil etmektedir. Hava kirliligi problemini niceliksel
olarak gosterebilmek igin gesitli parametreler kullanilmaktadir.
Bunlardan biri de hava kalitesi indeksidir (HKI); yaygin olarak
kullanilan HKI smiflandirma sisteminde hava kirliliginin
boyutuna gore degerlendirme yapili. HKI indeksinin
hesaplanmasi iilkelerin belirledigi kriterlere gore degisiklik
gosterir. Tirkiye’de ulusal hava kalitesi indeksi, EPA hava
indeksinden uyarlanarak olusturulmustur ve 5 temel kirletici
maddenin konsantrasyonuna gore hesaplanmaktadir.
Hesaplamada kullanilan bu kirletici maddeler partikiil maddeler
(PM10), karbon monoksit (CO2), kikiirt dioksit (SO), azot
dioksit (NO2) ve ozon (O3) dur (Hava Kalitesi Degerlendirme,
2008).

bulagmaktadir. Bulasan bu kirletici maddenin canlilarin viicuduna
girerek sagligin1 olumsuz etkilemesi kaginilmazdir. Kirletici
parametreler Tablo 1°de listelenmistir (Kirletici Parametre
Ayarlari, 2021). Bu parametrelerin en dnemlilerinden bir tanesi de
Partikiil madde (PM)’dir. PM seviyesi kiiresel ¢apta bir sorundur.
Literatiirde yapilan ¢alismalar PM’nin insan iizerinde toksik etki
yarattigint gostermistir (Lu vd., 2015). Yiiksek seviyedeki PM
konsantrasyonuna kisa siireli maruz kalma nedene o&zgi
mortaliteyi artirir (Janssen vd., 2013). Uzun siireli maruz kalma
ise gecici kardiyopulmoner etkilere, solunum hastaliklarina ve
akciger kanserine neden olabilmektedir (Scapellato vd., 2009, Wu
vd., 2014, Turner vd., 2011). PM10 aerodinamik ¢ap1 10 um veya
daha kiiciik olan partikiiler maddelere denmektedir. Hava Kirliligi
Kontrolii Yonetmeligine goére PM10 konsantrasyonu yilda 35
defadan fazla 50 pg/m*i gegmemelidir (Hava Kalitesi
Degerlendirme, 2008). Ulkemizde ise PM 10 i¢in belirlenen sinir
degerlerin asildig1 goriilmektedir (Zeydan, 2021).

PM kirliliginin tim zararh etkileri dikkate alindiginda ve
tilkemizdeki pm sinirinin asildigr goriildiigiinden, bu kirleticinin
gelecek  konsantrasyonlarmin  belirlenmesi  ve  zararlarin
onlenmesi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Hava kalitesi Kkirletici
etkilenmektedir.  Kirleticiler

parametrelerin  birlesiminden
havaya, suya ve topraga

Tablo 1. Calismada Kullanilan Kirletici Maddeler (Kirletici Parametre Ayarlari, 2021)

Parametre Adi Sembolii | Birimi Aciklama

10 um veya daha kiigiik ¢aptaki partikiillere PM10 denilmektedir. Havada asili kalan
ve solunabilen bir¢ok partikiiliin karigimidir. Partikiiler madde dogal ve antropojenik

Partikiil Madde PM10

faaliyetler sonucu olusur. Yangin dumani, motorlu tasitlarin egzozlari, fabrikalar gibi
kaynaklardan yayilmaktadir.

2.5 um veya daha kiigiik ¢aptaki partikiillere PM2.5 denilmektedir. Havada asili

kalan ve solunabilen birgok partikiiliin karigimidir. Partikiiler madde dogal ve

Partikiil Madde PM2.5

antropojenik faaliyetler sonucu olusur. Yangin dumani, motorlu tasitlarin egzozlari,
fabrikalar gibi kaynaklardan yayilmaktadir.

Kiikiirt oran1 yiiksek malzemelerin ve fosil yakitlarin yakilmasiyla ortaya
cikmaktadir. Ayrica kiikiirt orani yiiksek olan metallerin eritilmesiyle de ortaya
¢ikmaktadir. Isinmada, sanayide ve trafikte olusan bir kirleticidir.

Kiikiirtdioksit SO2

Renksiz, kokusuz, tatsiz ve zehirli bir gazdir. Karbon i¢eren yakitlarin eksik yanmasi
sonucu olusur. Birincil bir hava kirletici olan karbonmonoksit, fosil yakitl: araglar
veya makinelerden kaynakli olusabilir.

Karbonmonoksit CcO pg/m3

Insan sagligmi en ok etkileyen azot oksit tiirii oldugu icin sehirlerde en 6nemli hava

Azotdioksit R . . S
Zotaronmst kirleticilerindendir. Isinmada, sanayide ve trafikte olusan bir kirleticidir.

NO2

Insan saghgmi olumsuz etkileyen azot oksitler sehirlerde en énemli hava

Azot Oksitl o . et ey
ot Lksuter kirleticilerinden biridir. Isinmada, sanayide ve trafikte olusan bir kirleticidir.

NOX

Yer seviyesindeki ozon kirliligi dogrudan havaya yayilmaz. Giines 151g1nin
varligiyla, atmosfere yayilan azot oksitler ve ugucu organik bilesiklerin kimyasal
reaksiyonlar1 sonucunda olugsmaktadir. Azot oksit ve ugucu organik kirleticiler bu
Ozon 03 e .
nedenle ozonun oOnciil kirleticileri olarak da tanimlanmaktadir. Azot oksitler ve ugucu
organik kirleticilerinin temel kaynaklari olan trafik, 1sinma ve sanayi tesisleri dolaylh

olarak yer seviyesinde ozon kirliligine sebep olmaktadir.
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Derin 6grenme yontemleri son zamanlarda dogal dil isleme
ve gercek zamanli nesne algilama gibi birgok problemin
¢ozlimiinde yaygin olarak kullanmilmaktadir (Ravi vd., 2017;
Young vd., 2018; Seker, Diri & Balik, 2017). Literatiirde, veri
kiimesine ve problemin tiiriine gore ¢ok farkli derin dgrenme
modelleri bulunmaktadir. Zamana bagli degisen siireclerde bazi
derin yontemleri yetersiz kalmaktadir. Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN) zamana bagl iligkiler i¢eren veri kiimelerinde basarilidir
(Samarawickrama & Fernando, 2017). RNN modeli ilk kez
1980°1i yillarda tanitilmistir (Buduma & Locascio, 2017).
Bununla birlikte, geleneksel RNN yontemleri, girdi verisindeki
uzun siireli bagimliliklart yakalama sorunuyla karsi kargiyadir. Bu
sorunu ¢ozmek i¢in uzun bir kisa siireli bellek ag1 (LSTM)
onerilmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Bu caligmada, Ulusal Hava Kalitesi izleme Ag1 (UHKIA)
acik Olciim verisi kullanilarak kirletici parametreler arasinda
bulunan PM10 verisinin tahmini {izerine ¢alisma yapilmis ve
LSTM tabanli derin 6grenme yontemi onerilmistir. Caligsma alan
I¢c Anadolu Bélgesi’nde ve cevresinde bulunan, Tablo 2’de verilen
kirleticilerin 6l¢iildligii istasyonlarla smirlandirilmistir. Gergek

veriler lizerinde dnerilen LSTM tabanli yontemin performansi ile
klasik derin 6grenme (DL) yOnteminin performansi
karsilagtirtlmigtir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada Ulusal Hava Kalitesi izleme Ag (UHKIA)
tarafindan Olciilen istasyonlara ait veriler kullanilmistir. Aragtirma
uzay1 i¢ Anadolu Bélgesi’nde ve gevresinde bulunan ve Tablo
1’de bulunan 7 kirletici maddeyi de Olgen istasyonlarla
siirlandirilmustir. Segili istasyonlardan 01.07.2021 tarih ve 00:00
saati ile 03.09.2021 tarih ve 23:00 saati arasindaki veriler
kullanilmustir. Tlgili dataset saatlik bazda veri igermektedir. MGM
istasyon konumlar1 Google Earth program: kullanarak

isaretlendiginde Sekil 1°de sunuldugu iizere konumlanmaktadir.
(Google Earth, 2021)

Sekil 1. MGM Istasyon Konumlari

Kullanilan veri kiimesindeki her istasyondan her saat veri
gelmemektedir. Kayip veri satirlari silinerek 6grenmede
olusabilecek sikintinin 6niine gegilmistir. Veri setinde kullanilan
istasyonlarin isimleri ve kayip verinin silinmesi ile kalan veri
sayisi Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Veri Seti

Istasyon ID istasyon Ads Veri
Sayisi
1 Adana Valilik 1204
2 Adana Yakapinar 1255
3 Aksaray 1396
4 Ankara Sihhiye 372
5 Ankara Yasamkent 559
6 Ankara Siteler 420
7 Cankir 1437
8 Karaman 1509
9 Kayseri OSB 1434

e-ISSN: 2148-2683

10 Kirsehir 1465

11 Konya Karkent 1550

12 Konya Erenkéy Belediye 931

13 Konya Karatay Sunaypark 1082

14 Nevsehir 1493

15 Nigde 962
2.2. Metot
2.2.1. Long Short-Term Memory (LSTM)

Derin Ogrenme algoritmalarindan  biri  olan LSTM,

Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan RNN mimarisinin
dezavantajlarin1 yok etmek igin ortaya atilan bir tekrarlayan sinir
ag1 olarak bilinmektedir (Chakraborty vd., 1992). LSTM aginin
en oOnemli ozelligi ag ile ilgili gegmis bilgileri de
degerlendirmesidir. Temel LSTM diyagrami Sekil 2’de verilmistir
(Duan & Wang, 2016; Samui vd., 2018).

170



European Journal of Science and Technology

o

h{é—[}

x{l!}

Sekil 2. Temel LSTM blok diyagrami

LSTM aglart, ii¢ i¢ hiicre kapisina bdliinerek RNN modelinin
kaybolan gradyanlar1 sorununu ele alir ve bilgileri uzun menzilli
bir baglamda depolamak icin sézde bellek hiicreleri olusturur
(Gers vd., 2000). Tipik bir LSTM yapay sinir ag1 hiicresi giris
kapisi, giris modiilasyon kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi
olmak tizere temel olarak dort kapi ile yapilandirilir: Hiicre
kapilar tarafindan kontrol edilir ve kapinin durumuna gore degeri
koruyabilir veya degeri sifirlayabilir. Ozellikle, mevcut hiicre
degerinin unutulup unutulmayacagini (unut kapisi ft), girisini
okuyup okumayacagini (girig kapist it) ve yeni hiicre degerini
cikisint (¢ikis kapisi ot) kontrol etmek icin ii¢ kap1 kullanilir; ek
olarak, ct adinda bir giris modiilasyon kapist vardir. LSTM ag1
kapilari ve yiiriittiikleri iglemler, denklemler 1-6’da sunulmustur.

fe = oWypxe + Wyphe_o + by) M
ip = o(Wyxe + Wyihe_y + by) @)
T, = tanh(Wyexe + Wephe_q + b.) ®)
Ce = ftCeo1 +1:C) “)
0 = 0(Wyoxr + Wyohe—1 + by) ®)
h, = o, * tanh(c,) (6)

Giris kapisi disaridan yeni bir girig noktasi alir ve yeni gelen
verileri isler. Bellek hiicresi giris kapisi, son yinelemede LSTM
yapay sinir ag1 hiicresinin ¢ikisindan girdi alir. Unut kapisi, ¢ikt
sonuglarinin ne zaman unutulacagina karar verir ve boylece giris
dizisi i¢in en uygun zaman gecikmesini seger. Cikis kapisi,
hesaplanan tiim sonuglart alir ve LSTM yapay sinir ag1 hiicresi
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997) igin ¢ikt1 iretir LSTM
modelleri, RNN aginin yapisina dayali olarak bilgi islem
diigiimlerini yeniden tasarlar.

%}
5]

IWMAE Degari

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Klasik derin 6grenme ve LSTM yontemlerinin deneysel
degerlendirmeleri Cevre ve Sehircilik Bakanligindan alinan
gercek veriler kullanilarak yapilmistir. Yontemlerin bagarim
performansint irdelemek icin degerlendirme kriteri ortalama
mutlak hata (MAE) ve ortalama hata kare kokii (RMSE) degerleri
kullanilmustir. Deneysel degerlendirme yapilan istasyon bilgileri
ve yontemlerin degerleri Tablo 3 ve Tablo 4’te sunulmusgtur.

Deneysel sonuglarinin MAE metrigi ile degerlendirilmesi
sonucu olusan Tablo 3 incelendiginde LSTM yonteminin DL
yontemine kiyasla her zaman daha diisiik hata sonuglart verdigi
goriilmektedir. Degerlendirme sonuglarindaki hata oranlarinin
daha gorsel agiklanmast i¢in Sekil 3’teki MAE degerlerine ait
grafik olusturulmustur.

Tablo 3. Metotlarin MAE Hata Degerleri

Istasyon ID Derin Ogrenme LSTM
1 13,327 10,802
2 15.238 4814
3 26,165 10,507
4 14,357 8,657
5 19,192 6,779
6 26,286 5,946
7 12512 7316
8 6,727 2,755
9 15,696 5,222
10 13,498 6,612
11 15,766 4,963
12 20,218 8,767
13 14,161 6,646
14 10,782 3,688
15 20,198 4914

o | STTV] o DL

Sekil 2. Metotlarin MAE degerlerinin kiyaslanmasi

LSTM ve DL yonteminin kiyaslanmasi i¢in ikincil olarak
RMSE metrigi kullanilmistir. Deney sonucu olusan hata degerleri
Tablo 4’te verilistir.

e-ISSN: 2148-2683

Istasyonlarda her saat veri alinamamasi sebebiyle olusan veri
kaybindan yontemlerin etkilenme oranlarini degerlendirebilmek
icin RMSE degerleri ile veri sayist arasindaki oran Sekil 4’te
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grafik haline getirilmistir. Secilen modelin veri sayisindaki
degisimden minimum etkilenmesi beklenir. Grafikte de
goriildiigii lizere veri kaybindan en az etkilenen yontem segilen
LSTM modelidir.

]
1

[=1 [
[=] [
[:

]

=1
[=]
o

]
=1

[=1 [=1 [=1 5
[=] © [=] [+
= (=] w 4

RIWSE Dageri ileVeari SayisiQram

| 5T RMSE ileVeri Orani

Tablo 4. Metotlarin RMSE Hata Degerleri

istasyon ID Derin Ogrenme LSTM
1 18,312 14,378
2 22,150 7,040
3 41,334 20,941
4 18,568 10,387
5 22,883 8,791
6 30,650 7,435
7 15,881 9,215
8 8,068 3,852
9 20,690 8,020
10 19,940 13,323
11 19,906 6,498
12 24911 12,036
13 17,604 9,267
14 13,376 4,738
15 27,415 10,547

e [ RMSE ileVeri Orani

Sekil 3. Metotlarin RMSE Degeri ile Veri Sayist Arasindaki Iliski

4. Sonuc¢

Hava kirliliginin artmasi ve buna bagli olan sebeplerin
arastirilmasi giiniimiizde ilgi ¢eken bir konudur. Hava kirliligine
etki eden kirleticilerin 6nlenebilmesi i¢in tahmin edilebilmesi
onemlidir. Bu ¢aligmada kirleticiler arasinda yiiksek riskli olarak
degerlendirilen partikiil madde yogunlugunun tahmin edilmesi
amaclanmistir.

Calismada kullanilan klasik derin 6grenme yaklasimi ile
onerilen LSTM yontemine gore hata degerlerine gore
degerlendirildiginde Dbasarisiz  ¢ikmustir.  Ayrica  kullanilan
verideki kaybin da sonuglari etkiledigi goriilmis, klasik derin
ogrenme ve LSTM  yontemleri veri kaybma  gore
degerlendirilmistir; sonu¢ olarak LSTM’in diger yontemlere
kiyasla daha stabil degerler verdigi gozlenmistir.

e-ISSN: 2148-2683
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