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Oz

Bu ¢alismada; 15/09/2019 — 15/05/2020 ve 15/09/2020 — 15/05/2021 tarihleri arasindaki Ardahan, Kars, Erzurum ve Igdir illeri sehir
merkezlerindeki Hava Kalitesi Indeksi (HKI) ve meteorolojik parametreler (ortalama sicaklik, yagis, bulutluluk, nispi nem, basing ve
riizgdr hiz1) arasinda ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve makine ogrenmesi yontemleri kullanilarak HKI’nin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile yapilan HKi’ni tahminleme oranmi %41,8 bulunmustur. Makine 63renmesi
yontemlerinden Naive Bayes algoritmasinin HKI’ni %68,91 dogrulukla tahmin ettigi, Karar Agaci algoritmasinin HKi’ni %70,29
dogrulukla tahmin ettigi, Derin 6grenme algoritmasmin HKi’ni %73,05 dogrulukla tahmin ettigi, k-NN algoritmasinin HKI’ni
%73,35 dogrulukla tahmin ettigi ve Rastgele Orman algoritmasinin HKI’ni %74,89 dogrulukla tahmin ettigi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hava kalitesi indeksi, Makine 6grenmesi, Meteorolojik parametreler.

Estimation of Air Quality Index Using Machine Learning Algorithms

Abstract

In this study, it is aimed to estimate air quality index (AQI) in the city centers of Ardahan, Kars, Erzurum and Igdir between
9/15/2019 — 5/15/2020 and 9/15/2020 — 5/15/2021 in Turkey. AQI has been estimated between AQI and meteorological parameters
(average temperature, precipitation, cloudiness, relative humidity, pressure, wind speed) by using multiple linear regression analysis
and machine learning methods. The rate of estimating AQI by multiple linear regression analysis was found to be 41.8%. It has been
concluded that the Naive Bayes algorithm predicts the HKI with 68.91% accuracy, the Decision Tree algorithm predicts the HKI with
70.29% accuracy, the Deep learning algorithm predicts the HKI with 73.05% accuracy, the k-NN algorithm predicts the HKI with
73.35% accuracy and the Random Forest algorithm predicts the HKI with 74.89% accuracy from machine learning methods.

Keywords: Air quality index, Machine learning, Meteorological parameters.
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1. Giris

Hava kirliliginin insan sagligi tizerinde hem akut hem de kronik etkileri vardir. Bu etkiler bir dizi farkli sistemi ve organi
etkileyerek mindr iist solunum yolu tahriginden, kronik solunum sistemi hastaliklarina, akciger kanserine ve kalp hastaliklarina neden
olabilir. Cocuklarda akut solunum yolu enfeksiyonlarina, yetiskinlerde kronik bronsite, onceden var olan kalp ve akciger
hastaliklarinin veya astim krizlerinin siddetlenesine kadar uzanan olumsuz etkileri olabilir. Karbonmonoksit (CO), kiikiirt dioksit
(S0y), nitrojen oksitler (NOx), ugucu organik bilesikler (VOC'ler), ozon (O3), agir metaller ve solunabilir partikiil maddeler (PM25 ve
PMyo) gibi hava Kkirleticilerinin kimyasal bilesimleri, reaksiyon o6zellikleri, emisyonlari, parcalanma siireleri ve uzun veya kisa
mesafelerde yayilma yetenekleri farklilik gdsterir. Bu kimyasallar bir takim dogal ve/veya antropojenik faaliyetlerle cevreye sizarak
gevre ve insan sagligi {izerinde olumsuz etkilere neden olabilir. Bunlara ek olarak, hava kirliligine kisa veya uzun vadeli maruziyetler
azalan yasam siiresi ile iliskilendirilmistir (Kampa & Castanas, 2008). Ayrica PMyo diizeyindeki 10 pg/m®teki artigm her yas igin
6liim oranlarinda artisa neden oldugu bildirilmistir (Katsouyanni, Touloumi, Samoli, Gryparis, Le Tertre, Monopolis, Rossi, Zmirou,
Ballester, Boumghar, Anderson, Wojtyniak, Paldy, Braunstein, Pekkanen, Schindler, and Schwartz 2001). Ayrica, genellikle toz veya
dumana maruziyetin KOAH gelisimi ile iliskili oldugu bildirilmistir (T.C. Saglik Bakanhigi, 2017). HKI; hava kirliligi
konsantrasyonunu 0 ila 500 araliginda bir degere doniistirmektedir. Bu degerlerin anlamlar1 ve saglik i¢in endise seviyeleri Tablo
1’de goriilmektedir. Tablo 1°deki 0, 50, 100, 150, 200, 300, 500 arasindaki HKI degerleri kesme noktalar1 olarak adlandirilir. Bu
degerler ve hesaplamada kullanilan parametreler ise Tablo 2’de verilmistir (“T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1”,
2022). SO, NO, CO, O3 ve PMyp parametrelerine ait ulusal ve Avrupa birligi iilkelerine ait sinir degerler ise Tablo 3‘te verilmistir.

Tablo 1. EPA hava kalitesi indeksi (“T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi1”, 2022) (Table 1. EPA air quality index)

Hava Kalitesi Saglik Endise

Indeksi Degerleri Seviyeleri Renkler Anlam1

Hava kalitesi uygun fakat alisilmadik sekilde hava kirliligine
hassas olaan ¢ok az sayidaki insanlar i¢in bazi kirleticiler agisindan
orta diizeyde saglik endisesi olusabilir.

HKI’nin 0-50 araliginda olmasi hava kalitesinin memnun edici oldugu ve hava kirliliginin az riskli veya hig risk teskil etmedigi,
51-100 araliginda olmasi hava kalitesinin uygun fakat alisilmadik sekilde hava kirliligine hassas olan ¢ok az sayidaki insanlar igin
bazi kirleticiler agisindan orta diizeyde saglik endisesi olusturabilecegi durumu, 101-150 araliginda olmasi hassas gruplar igin saglik
etkileri olusabilecegi fakat genel olarak kamimun etkilenmesinin olas1 olmadig1r durumu, 151-200 araliginda olmasi herkesin saglik
etkileri yasamaya baslayabilecegi, hassas gruplar igin saglik etkilerinin s6z konusu olabilecegi durumu, 201-300 araliginda olmasi bu
durumun saglik agisindan acil durum olusturabilecegi ve niifusun tamaminin etkilenme olasilig1 yiiksek oldugu durumu ve 301-500
araliginda olmasi ise herkesin ciddi saglik etkileri ile karsilagabilir bir durumda oldugu anlamina gelmektedir.
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Tablo 2. Ulusal Hava Kalitesi Indeksi Kesme Noktalari (“T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi”, 2022)
(Table 2. National Air Quality Index Breakpoints)

SO2 NO2 CcO O3 PMio
) ) (ng/m®) (ng/m®) (ng/m?) (ng/m?) (ng/m?)
Indeks HKI
1 Sa Ort 1 Sa Ort 8 Sa Ort 8 Sa Ort 24 Sa Ort
- 0-50 0-100 0-100 0-5500 0-120 0-50
Orta 51-100 101-250 101-200 5501-10000 121-160 51-100
Hassas 101-150 251-500 201-500 10001-16000 161-180 101-260
151-200 501-850 501-1000 16001-24000 181-240 261-400
201-300 851-1100 1001-2000 | 24001-32000 241-700 401-520
301-500 >1101 >2001 >32001 >701 >501

Tablo 2 incelendiginde HKI hesaplanirken kullanilan hava kirletici parametreleri ve bu parametrelerin 1 saatlik ve 8 saatlik
ortalamalarina karsilik gelen HKI degerlerini goriilmektedir.

Tablo 3. Indeks Hesaplanan Parametrelerin Simir Degerleri (“T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi”, 2022)

(Table 3. Limit Values of Index Calculated Parameters)

SO, NO; (6{0)] O3 PMyo
(ng/ms) (ng/m?3) (ng/m3) (ng/m?) (ng/m?)
Parametre
1 Sa Ort 1 Sa Ort 8 Sa Ort 8 Sa Ort 24 Sa Ort
Ulusal Sinir Deger 410 270 10000 120 70
AB Uye Ulkeleri sinir Degeri 350 200 10000 120 50

Tablo 3’te HKI hesaplanirken kullanilan hava kirletici parametrelerin ulusal ve AB iiye iilkelerindeki sinir degerleri verilmistir.

Sonug olarak, giiniimiizde hava kirliligi 6nemli bir ¢evre ve saglik sorunudur. Literatiirde Dogu Anadolu bélgesinin Erzurum-
Kars boliimiintin (Ardahan, Erzurum, Igdir ve Kars) hava kalitesi ile ilgili ¢ok fazla ¢aligmaya rastlanilmamistir. Yapilan bir calismada
Ardahan merkezinde Cevre ve Sehircilik Bakanligi’nin kurdugu Ulusal Hava Kalitesi Izleme Sistemi’ne bagl dl¢iim istasyonundan
gesitli veriler alinmus, kirlilik parametrelerinin (SO2, NO2, NO, NOx, PMygo) degerleri Tiirkiye Hava Kalitesi Degerlendirme ve
Yonetimi Yonetmeligi’ndeki limit kirletici degerlerinin altinda oldugu saptanmistir. Ancak Ardahan merkezde kis aylarindaki kirletici
parametrelerin konsantrasyonlarinin, yaz aylarindaki degerlerden fazla oldugu ve PMio degerinin 4 kat, SO2’nin ise 7 kat yiiksek
oldugu belirtilmistir. Ardahan ilinde 10/2017 — 09/2018 tarihleri arasinda kullanilan kémiiriin yanmas1 sonucunda yaklasik 788 ton
SO olustugu belirtilmistir (Guliyev & Akgiin, 2020). Bu sebeple ¢alisma alaninin hava kalitesinin izlenmesi ve bazi meteorolojik
veriler ile makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak tahminlenmesi sonucu alinabilecek dnlemlerle bu boliim halkinin solunum
yolu ile ilgili saglik sorunlar1 yasamasinin dnlenmesi halk saglig1 agisindan olduk¢a dnemlidir. Bu nedenle bu ¢alismada 2019-2021
yillar1 arasinda Ardahan, Erzurum, Igdir ve Kars illerindeki hava kirliliginin degerlendirilmesi amaglanmistir. Bunun i¢in meteorolojik
parametreler ile (ortalama sicaklik, yagis, bulutluluk, nispi nem, basing, riizgr hiz1) HKi’nin tahmin edilip edilemeyecegini
belirlemek igin ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmustir.

Bu calismanin giris boliimiinde hava kirleticiler ve HKI’nin genel hatlar1, materyal metot kisminda ¢alismada kullanilan verilerin
nereden alindig1 ve hangi yontemlerle analiz edildigi, bulgular ve tartisma kisminda analiz sonuglarinin literatiir ile karsilagtirilmasi ve
sonu¢ kisminda ise yapilcak benzer ¢aligmalar icin ileriye yonelik tavsiyeler verilmistir.
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2. Materyal ve Metot

2.1. Materyal

Kullanilan fosil yakitlar HKi’ni dogrudan etkilemektedir (Akan & Morcali, 2017). Bu sebeple kis aylarinin soguk gectigi ve
1sinmak i¢in fazla yakit kullanilan, Dogu Anadolu bélgesinin Erzurum-Kars boliimiinde yer alan iller calisma icin se¢ilmistir. Calisma
icin hava sicakligmin genellikle 15 oC’nin altinda kaydedildigi 15 Eylil — 15 Mayis tarihleri arasi i1sinma periyodu olarak
belirlenmigtir. Ardahan, Erzurum, Igdir ve Kars sehir merkezleri igin 2019 — 2021 yillart arasindaki 1sinma periyodunda saatlik
ortalama kirletici konsantrasyonlar1 Ulusal Hava Kalitesi [zleme Ag1 {izerinden saglanmistir. Ayn1 dénem igerisindeki ortalama giinliik
hava sicakligi (oC), yagis, bulutluluk, basing (hPa), nispi nem (%) ve riizgar hizt (m/s)’ndan olusan meteorolojik parametreler ise
Meteoroloji Genel Miidiirliigii’ne bagli Meteorolojik Veri Bilgi Satis ve Sunum Sistemi (MEVBIS) iizerinden saglanmistir. Takip
edilen metodoloji Sekil 1 ‘de gosterilmistir.

Problemin Literatiir Verilerin

tamimlanmasi incelemesi temini
Verilerin Analiz sonuglarimin Bulgularin
analizi — vorumlanmasi s tartisilmasi

Sekil 1. Takip edilen metodoloji (Figure 1. followed methodology)

2.2. Metot

Bir bolgedeki kirliligin seviyesini anlamak i¢in uygun bir aracin gelistirilmesi, o bolgede yasayanlarin sagliklarinin korunmasi
icin gerekli onlemlerin alinmasinda yetkililer agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Kyrkilis, Chaloulakou, & Kassomenos, 2007). Bu
amagla, gelistirilen standart degerler, gerek uyarici ve anlagilabilir olmasi gerekse de kullanimi agisindan yaygin olarak bir indekse
cevrilerek sunulabilmektedir. Belli bir bolgedeki hava kalitesinin karakterize edilmesi i¢in iilkelerin kendi sinir degerlerine gore
doniistiirdiikleri ve kirlilik siniflandirilmasimin yapildigi bu indekse Hava Kalitesi indeksi (HKI) adi verilmektedir. Bu indeks; bes
temel Kirletici parametre (PMio, SO, NO,, CO ve Os) iizerinden hava kalitesini hesaplanmaktadir. HKI hesaplamasinda 1 numara
olarak verilen denklem kullanilmaktadir (Fang, Liu, Li, Sun, & Miao, 2015). Denklem 1’e gore her bir kirletici parametre igin ayri
ayr1 kesme noktalar1 dikkate alinarak bir parametre indeksi (Ip) tanimlanmaktadir. Kirletici parametre indeksleri arasindaki
maksimum deger, HKI degeri (Denklem 2) olarak kabul edilmektedir.

Ip=[(Ini-1L0)/(BPHi-BP)Lo )](Cp-(BPLo )+1L0 1
HKI=max(lpm1o, lso2, Ino2, Ico, 103) 2
Ip; p kirleticisi i¢in indeks,
Cp; p kirleticisi igin kirpilmig ortalama konsantrasyon,
BPui; Cp’ ye esit veya bilyiik kesme noktasi konsantrasyonu,
BPLo; Cp’ ye esit veya kiiciik kesme noktasi konsantrasyonu,

Ii Ve ILo; sirastyla BPwi ve BPLo’ye karsilik gelen HKI degerleridir.

2.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Coklu regresyon analizi, bagimli degiskenle iligkili olan iki ya da daha ¢ok bagimsiz degiskene dayali olarak, bagimli degiskenin
tahmin edilmesine yonelik bir analiz tiiriidiir. Coklu dogrusal regresyon analizi i¢in matematiksel model, n tane bagimsiz degisken
icin su sekilde yazilabilir:

y=a+ by X1+0b2 Xo+--+by Xn 3
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Bu denklemde y, bagimsiz degiskenler Xi=x1, Xo=Xo, ..., Xn=Xn degerlerini aldigmmda Y degiskeninin beklenen degerini
gostermektedir. a, kesisim noktasi ve by, by, ..., bn regresyon katsayilaridir.

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki ortak etkisi R? ile incelenir. Bu deger tiim degiskenlerin birlikte y’de
agikladiklar1 varyans oramim verir. R? de@erinin 1’e yaklasmas regresyon denkleminin ifade ettigi iliskinin deterministik bir iliskiye
yaklastigini gosterir (Biiylikoztiirk, 2013).

2.2.2. Makine Ogrenmesi

Yapay sinir aglari; siniflandirma, modelleme ve tahmin gibi birgok giinliik hayat probleminin ¢6ziimiinde basarili sonug veren bir
yontemdir (Ar1 and Berberler 2017). Makine 6grenmesi algoritmalari, gézlemlenen verilerin genellikle istatistiksel bir kayip ya da
hata dagilimlari iglevini en aza indirerek gergeklestirilen siniflandirma modellerinde egitimini yonlendirir (Kuncheva 2014; Marsland
2014). Egitim icin kullanilan veriler, siniflandirilmis verileri tahmin etmek icin benzer girdi degiskenlerine uygulanir (Hastie,
Tibshirani, and Friedman 2008; Witten and Frank 2005). Makine 6grenme algoritmalarinda, mevcut verilerin tipi ve istenen analiz
g6z Oniine alindiginda performanslarini optimize etmek igin ayarlanmis bir veya daha fazla algoritmadan bir tanesinin seg¢ilmesi
gerekmektedir (Guyon, 2009).

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ile meteorolojik parametreler kullamlarak HKi’ni tahmin etmek icin yapilan bu calisma iic
asamada gerceklestirilmistir. Bunlar; (i) verilerin 6n islenmesi, (ii) siiflandirma ve (iii) tahminleme agamalaridir. Verilerin 6n
islenmesi asamasinda, Ulusal Hava Kalitesi Izleme Ag1 {izerinden alinan HKi’leri ve meteorolojik parametrelerdeki eksik veriler
cikarilmig ve 1stnma peryodu olarak belirlenen dénemler igin tarihe gore siralanmustir. Tkinci asama olan smiflandirma asamasinda ise
HKi’leri bagiml degisken olarak belirlenmis ve T.C. Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan belirtildigi sekilde
iyi, orta, hassas, sagliksiz, kotii ve tehlikeli olmak iizere alti ayri sinifa ayrilmistir. Ayrica meteorolojik parametreler bagimsiz
degisken olarak belirlenmis ve reel say1 olarak kullanilmistir. Ugiincii asama olan tahminleme asamasinda ise bu veriler RapidMiner
9.10 versiyonunda farkli makine dgrenmesi (Naive Bayes, Derin Ogrenme, Rastgele Orman, k-NN, Karar Agaci) algoritmalar ile
analiz edilmistir. Bu algoritmalar ile analiz edilirken verilerin %70’1 egitim verisi olarak, %30’u test verisi olarak kullanmistir. En
basarili algoritma tespit edilirken dogruluk ve Kappa degerleri gz 6niine alinmustir.

Naive Bayes

Naive Bayes, nesneleri siniflandirmak i¢in Bayes teoremini kullanan olasiliksal bir algoritmadir. "Toy" olarak adlandirilir ¢linkii
girdinin tiim 6zelliklerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimini yapar ki bu genellikle gercek diinya verilerinde gegerli degildir.
Bu smirlamaya ragmen Naive Bayes, uygulamasi nispeten basit oldugundan ve az miktarda veriyle iyi ¢alisabildiginden siniflandirma
igin gii¢lii bir ara¢ olabilir. Genel olarak Naive Bayes, ¢esitli smiflandirma gorevleri i¢in kullanilabilen basit ama giiglii bir
algoritmadir. Bagimsizlik varsayimlarina ragmen, 6zellikle veri miktart sinirlt oldugunda pratikte iyi ¢alisabilir (Vembandasamy et al.,
2015).

Karar Agaci

Karar agaci algoritmasi, regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilir. Dal, yapraklar ve kok diigiimden olusur
ve goriiniimil ters agaca benzemektedir. Diiglimlerde degiskenler temsil edilirken, dallarda ise degiskenlerin yer aldigi degerler temsil
edilir. Yapraklarda ise nihai sonu¢ temsil edilir. Kok diigiimden yapraga ulasana kadar ardigik diigiimler takip ediler ve karar alma
islemi gerceklesmis olur (Unald1 & Yalgin, 2022).

Derin Ogrenme

Derin 6grenme algoritmalari, ¢ok sayida dagitilmig temsil diizeyini kesfetmeyi amaglayan makine d6grenimi algoritmalarinin bir
alt kiimesidir (Guo et al., 2016). Derin 6grenme, beynin sinir aglarinin yapisindan ve islevinden ilham alan makine 6greniminin bir alt
kiimesidir. Kaliplar1 tanimak ve karar vermek igin birbirine bagl diigiimler veya "ndronlar" katmanlarindan olusan yapay sinir
aglarinin egitilmesini icerir. Derin 6grenme algoritmalari, goriintii ve konusma tanima, dogal dil isleme ve bilgisayar goriisii gibi
biliylik miktarlarda karmasik, yapilandirilmamis veri igeren gorevler igin Ozellikle uygundur. Derin 6grenme modelleri, agik
programlamaya ihtiya¢ duymadan kendi baslarina 6grenip gelisebilir ve bu da onlar1 ¢ok ¢esitli sorunlar1 ¢6zmek igin giiclil bir arag
haline getirir.

k-NN

kNN, en basit makine dgrenmesi yontemi olarak kabul edilmektedir. Model olusturmak i¢in bir egitim siirecine ihtiyag¢ duyulmaz
ve bellek tabanlidir. K adet en yakin (en benzer) komsu ile regresyon ve siniflandirma iglemleri yapilir. KNN algoritmasinda, uzaklik
dlgegi olarak Oklid mesafesi kullanilir (Unald1 & Yalgin, 2022).

Rastgele Orman

Rastgele orman, tahminlerde bulunmak i¢in karar agaclarinin bir kombinasyonunu kullanan bir makine 6grenimi algoritmasidir.
Egitim sirasinda birden fazla karar agaci olusturarak ve ardindan nihai bir tahmine ulagsmak i¢in her aga¢ tarafindan yapilan
tahminlerin ortalamasini alarak calisir. Rastgele ormanlar, 6zellikle siniflandirma ve regresyon gibi gorevler icin kullanislidir ve
genellikle verilerin yiiksek boyutlu veya ¢ok sayida 6zellige sahip oldugu durumlarda kullanilir. Rastgele orman algoritmasi hem
denetimli hem de denetimsiz 6grenme i¢in kullanilabilir ve makine 6grenimindeki en dogru ve saglam yontemlerden biri olarak kabul
edilir. (Dokuz et al., 2020).
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3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Sekil 2°de 2019 — 2021 yillar1 1sinma dénemindeki Ardahan, Kars, Igdir ve Erzurum illerine ait giinliik ortalama HKI degerleri
goriilmektedir.
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Sekil 2. 2019 — 2021 yillar1 1sinma dénemi giinliik ortalama HK{ degerleri (Daily average AQI values for the warm-up period
between 2019 and 2021 years)

Sekil 2 incelendiginde 2019-2021 yillar1 arasinda Ardahan ili HKI degerinin hassas ve daha asagi bir degerde oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde Kars ili i¢in HKI degerinin 2019-2020 yillar1 arasinda hassas ve daha asagi bir degerde oldugu
goriilmektedir. Igdir ili igin HKI degerinin ise 2019-2020 yillar1 arasinda hassas ve daha iist bir degerde oldugu, yer yer tehlikeli
diizeye ¢iktig1 goriilmektrdir. Erzurum ili igin HKI degerinin 2019-2020 yillari arasinda orta ve daha asagisindaki bir degerde oldugu
goriilmektedir.

Tablo 4’te (4a, 4b, 4c, 4d) calisilan illerin 2019-2021 yillarinda 1sinma peryodu olarak belirlenen aralikta sicaklik, basing, nispi
nem, riizgar hiz1, bulutluluk, yagis ve HKI degerlerinin maksimum ve minimum degerleri verilmistir.

Tablo 4a. 2019 — 2021 yillar1 1snma periyodunda Ardahan ili igin HKI ve meteorolojik parametrelere ait baz1 istatistikler (Table 4a.
Some statistics of AQI and meteorological parameters for Ardahan province in the warming period of 2019 — 2021 years)

Minimum Maksimum
Deger Deger
2019-2020 2020-2021 2019-2020 2020-2021

Sicaklik (°C) -21 -23 14 17
Basing (hPa) 805,06 801,7 8294 828,2
Nispi nem (%) 35 24 89 95
Riizgar hiz1 (ms™) 0,4 0,4 2,7 2,6
Bulutluluk 0 0 7 0
Yagis (mm) 0 0 24.6 0
HKi 9,81 17,11 95,77 115,67
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Tablo 4a’ya gore Ardahan ilinde sicakligin, basincin ve nispi nemin en diisiik oldugu dénem 2020-2021 yillar1 arasidir. Sicakligin,
nispi nemin ve HKI’ni en yiiksek oldugu dénem 2020-2021 yillar1 arasidir. Riizgar hiz1 her iki donemde de en diisiik 0,4 ms™ olarak
saptanmugtir. Riizgar hiz1 2019-2020 yillar1 arasinda ise en yiiksek degerdedir. Bulutluluk ve yagis verileri 2019-2020 yillar1 arasinda
en yiiksek degerini almistir. HKI degeri ise en diisiik 2019-2020 yillar1 arasinda saptanmustir.

Tablo 4b. 2019 — 2021 yillar1 1s1nma periyodunda Kars ili i¢in HKI ve meteorolojik parametrelere ait baz1 istatistikler (Table 4b. Some
statistics of AQI and meteorological parameters for Kars province in the warming period of 2019 — 2021 years)

Minimum Maksimum
Deger Deger
2019-2020 2020-2021 2019-2020 2020-2021

Sicaklik (°C) -20 -10 16 26
Basing (hPa) 809,8 901 833,4 935,1
Nispi nem (%) 27 31 89 97
Riizgar hiz1 (ms™) 0,8 0,2 5,4 3,4
Bulutluluk 0 0 8 8
Yagis (mm) 0 0 26,4 22,3
HKI 13,10 18,89 113,95 503,20

Tablo 4b’ye gore Kars ilinde sicakligin, basincin ve nispi nemin en diisiik oldugu dénem 2019-2020 yillar1 arasidir. Sicakligin,
nispi nemin ve HKi’ni en yiiksek oldugu dénem 2020-2021 yillar1 arasidir. Riizgar hiz1 2020-2021 yillar1 arasinda en diisiik 0,2 ms™
olarak saptanmustir. Riizgar hiz1 2019-2020 yillar1 arasinda ise en yiiksek degerdedir. Yagis verisi 2019-2020 yillar1 arasinda en
yiiksek degerini almistir. Bulutluluk ve yagis verileri her iki donemde de en diisiik O olarak tespit edilmistir. Bulutluluk verisinin en
yiiksek degeri ise her iki dénemde de 8 olarak gdzlenmistir. HKI degeri ise en diisiik 2019-2020 yillar1 arasinda saptanmustir.

Tablo 4c. 2019 — 2021 yillar1 1sinma periyodunda Igdir ili icin HKI ve meteorolojik parametrelere ait baz1 istatistikler (Table 4c. Some
statistics of AQI and meteorological parameters for Igdir province in the warming period of 2019 — 2021 years)

Minimum Maksimum
Deger Deger
2019-2020 2020-2021 2019-2020 2020-2021

Sicaklik (°C) -5 -10 23 26
Basing (hPa) 905,2 901 931,6 935,1
Nispi nem (%) 34 31 99 97
Riizgar hiz1 (ms™) 0 0 32 34
Bulutluluk 0 0 8 8
Yagis (mm) 0 0 15,9 223
HKI 14,94 18,89 473,23 503,20

Tablo 4c’ye gore Igdir ilinde sicakligin, basincin ve nispi nemin en diisiik oldugu dénem 2020-2021 yillart arasidir. Sicakligin ve
HK1’nin en yiiksek oldugu dénem 2020-2021 yillar1 arasidir. HKI degeri en diisiik 2019-2020 yillar1 arasinda saptanmugtir. Nispi nem
verisi en yiiksek degerini 2019-2020 yillar1 arasinda almistir. Riizgar hizi her iki dénemde de en diigiik 0 ms-1 olarak saptanmistir.
Riizgar hizi1 2020-2021 yillar arasinda ise en yiiksek degerdedir. Yagis verisi 2020-2021 yillar1 arasinda en yiiksek degerini almigtir.
Bulutluluk ve yagis verileri her iki donemde de en diisiik 0 olarak tespit edilmistir. Bulutluluk verisinin en yiiksek degeri ise her iki
donemde de 8 olarak gozlenmistir.
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Tablo 4d. 2019 — 2021 yillar1 1stnma periyodunda Erzurum ili igin HKI ve meteorolojik parametrelere ait bazi istatistikler (Table 4d.
Some statistics of AQI and meteorological parameters for Erzurum province in the warming period of 2019 — 2021 years)

Minimum Maksimum
Deger Deger
2019-2020 2020-2021 2019-2020 2020-2021

Sicaklik (°C) -17 -16 17 20
Basing (hPa) 799,2 796,1 825,2 8219
Nispi nem (%) 25 30 98 99
Riizgar hiz1 (ms™) 0,1 0,1 4.6 4.4
Bulutluluk 0 0 7 7
Yagis (mm) 0 0 42,5 14,6
HKI 11,14 15,96 73,07 72,35

Tablo 4d’ye gore Erzurum ilinde sicakligin ve nispi nemin en diisiik oldugu déonem 2019-2020 yillart arasi, en yiiksek oldugu
donem 2020-2021 yillart arasidir. Basmcin en diisiik oldugu dénem ise 2020-2021 yillan arasi, en yiiksek oldugu donem ise 2019-
2020 yillar1 arasidir. Riizgar hizi her iki dénemde de en diisiik 0,1 ms™ olarak saptanmustir. Riizgar hiz1 2019-2020 yillar1 arasinda ise
en yliksek degerdedir. Yagis verisi 2019-2020 yillar arasinda en yiiksek degerini almigtir. Bulutluluk ve yagis verileri her iki donemde
de en diisiik 0 olarak tespit edilmistir. Bulutluluk verisinin en yiiksek degeri ise her iki dsnemde de 7 olarak gdzlenmistir. HKI’nin en
yiiksek ve en diigiik oldugu donemler ise 2019-2020 yillar1 arasidir.

3.1. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

HKI ve Meteorolojik parametreler arasindaki korelasyon analizi sonuglart Tablo 5°te verilmistir. Tablo 5’e gére HKI ile yagis ve
riizgar hiz1 arasinda negatif yonlii, nispi nem ve basing arasinda pozitif yonli bir iligki bulundugu goézlenmistir. Ancak ortalama
sicaklik ve bulutluluk arasinda anlamli bir iligki bulunmadigi belirlenmistir.

Tablo 5. HKI ve Meteorolojik parametreler arasindaki korelasyon analizi sonuglar1 (Table 5. Correlation analysis results between AQI
and Meteorological parameters)

Degiskenler HKI Ortalama Sicaklik ~ Yagis Bulutluluk  Nispi Nem Basing Riizgar Hiz1
r 1 ,026 -,096™  -021 ,065™ 613 -,225™
HKI p ,230 ,000 ,329 ,003 ,000 ,000
n 2177 2177 2177 2128 2144 2168 2177
,026 1 ,052" -,043" -,520™ ,302™ ,132™
Ortalama
,230 ,011 ,039 ,000 ,000 ,000
Sicaklik
n 2177 2356 2356 2277 2322 2347 2356
r -096" ,052" 1 ,336™ ,285™ -,077" ,116™
Yagis p ,000 ,011 ,000 ,000 ,000 ,000
n 2177 2356 2356 2277 2322 2347 2356
r -,021 -,043" ,336™ 1 ,505™ -,011 ,296™
Bulutluluk _ p ,329 ,039 ,000 ,000 ,606 ,000
n 2128 2277 2277 2277 2243 2275 2277
Nisoi r 065 -,520™ ,285™ ,505™ 1 -,079™ -,156™
I1Sp1
N P ,003 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
em
n 2144 2322 2322 2243 2322 2313 2322
r 613" ,302™ -0777" - 011 -,079™ 1 -,229™
Basing p ,000 ,000 ,000 ,606 ,000 ,000
2168 2347 2347 2275 2313 2347 2347
r -225" ,132™ ,116™ ,296™ -,156™ -,229™ 1
Riizgar
H ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
121
n 2177 2356 2356 2277 2322 2347 2356
** P< 0,01
* P<0,05
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Tablo 6. HKI ve Meteorolojik parametreler arasindaki regresyon analizi sonuglar1 (Table 6. Results of regression analysis between
AQI and Meteorological parameters)

Standart 2 Diizenlenmis Standart
Katsayilar Hata t R R? Hata F
Meteorolojik
Parametreler
Kesisim -432,021 14,054 -30,740
Ort. Sicaklik -0,600 0,104 -6,321
Yagis -,0689 0,263 -2,616 0,420 0,418 28,961 251,491
Bulutluluk -0,472 0,340 -1,388
Nispi Nem -0,152 0,067 2,272
Basing 0,571 0,016 35,567
Riizgar hiz1 -1,152 0,935 -1,231

P< 0,05

Tablo 6’da HKI ve Meteorolojik parametreler arasindaki regresyon analizi sonuglar1 verilmistir. Tablo 6 incelendiginde, HKI
ve meteorolojik parametreler arasinda yapilan ¢oklu dogrusal regresyon analizine gore gelistirilen modelin HKI'ni %42 oraninda
tahmin edecegi soylenebilmektedir.

3.2. Makine Ogrenmesi Yontemi

Tablo 7°de HKI ve Meteorolojik parametreler arasindaki makine 6grenmesi analizi sonuglar1 verilmistir. Tablo 7 incelendiginde,
makine dgrenmesi yontemlerinden Naive Bayes’in meteorolojik parametreler kullanarak HKi’ni tahminlemede %68,91, Karar agaci
yonteminin HKi’ni tahminlemede %70,29, Derin 6grenme ydnteminin HKI’ni tahminlemede %73,05, k-NN yonteminin HKI’ni
tahminlemede %73,35 ve Rastgele orman ydnteminin ise HKi’ni tahminlemede %74,89 basarili oldugu bulunmustur.

Tablo 7. HKI ve Meteorolojik parametreler arasindaki makine grenmesi analizi sonuglar1 (Table 7. Machine learning analysis results
between AQI and Meteorological parameters)

Makina Ogrenmesi Dogruluk Kappa Degerleri
Yontemleri
Naive Bayes %68,91 0,304
Karar Agaci %70,29 0,375
Derin Ogrenme %73,05 0,362
k-NN %73,35 0,422
Rastgele Orman %74,89 0,381

Rybarczyk ve Zalakeviciute (2016) karar agaci algoritmasini kullanarak hava kirliligi tahminine yonelik yaptiklari ¢aligmada
gelistirdikleri modelin %65’in {izerinde bir oranla tahminleme yapabildigini bildirmislerdir. Ayturan (2019), havadaki partikiil madde
konsantrasyonuna yonelik yaptig1 ¢aligmasinda gegitli tekrarlayan {inite (GRU) ve devirli sinir aglart (RNN)’nin kombinasyonundan
olugan bir model kullanmig ve bu modelin tahmin performansint %83’e yakin olarak bildirmistir. Benzer sekilde Irmak ve Aydilek
(2019), yaptiklar1 galismalarinda Rastgele Orman, Y1, Karar Agaci, Orneklemeli Toplam, Egitimli Arttirict, K-NN ve Yapay Sinir
Aglar algoritmalarini denemisler ve %76 ile %99 arasinda bir oranla gelistirdikleri modelin tahminleme yapabildigini bildirmislerdir.
Celik ve Arict (2021), ise yaptiklart ¢alisjmada k-NN, Naive Bayes, Rastgele Orman, Karar Agaci, Destek Vektér Makinasi
algoritmalarini kullanmislar ve %92 ile %99 arasinda bir dogruluk raporlamiglardir. Giiltepe (2019); yapay sinir aglar1 (YSA), rastgele
orman, k-NN, karar agaci ve naive bayes algoritmalarini ve lineer regresyon metodunu kullanarak yaptigi hava kirliliginin tahminine
yonelik ¢aligmasinda rastgele orman algoritmasini %99, karar agaci algoritmasiin %99 ve YSA’nin %87 dogruluk oranina sahip
oldugunu ve lineer regresyon metodunun %30 dogruluga sahip oldugunu rapor etmistir. Benzer sekilde yapilan bagka bir ¢aligmada
ise rastgele orman algoritmasi iki farkli simiflama yapilarak kullanilmis ve %81,61-%86,69 oranlarinda basar: bildirilmistir (Mehtap
ve Canbay 2023). Hava kirliligi parametrelerinden PM10 analizine yo6nelik bir ¢aligmada ise k-NN, Destek Vektér Regresyonu
(DVR), rastgele orman, yapay sinir aglar1 kullanilmis olup en yiiksek dogruluk oraninin ise %0,85 ile DVR’na ait oldugu
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raporlanmistir (Gokgek, Sasa, Dokuz, and Bozdag 2022). Caligmada bulunan sonuglar ile literatiirde bulunan ¢aligmalarin sonuglari
ile kiyaslanmis ve dzet olarak Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Caligmanin sonuglarinin literatiirdeki ¢alismalarla kiyaslanmasi (Table 8. Comparison of the results of the study with the
studies in the literature)

Kullanilan model Performans Kaynak

(Rybarczyk &

Karar Agaci >%65 -
Zalakeviciute, 2016)

Gegitli Tekrarlayan Unite (GRU), Devirli Sinir

g ~%383 (Ayturan, 2019)
aglar1 (RNN)
Rastgele Orman, Y18in, Karar Agaci,
Orneklemeli Toplam, Egitimli Arttirici, K-NN, Yapay %76-%99 (Irmak & Aydilek, 2019)
Sinir Aglar
k-NN, Naive Bayes, Rastgele Orman, Karar )
. y . g i %92-%99 (Celik & Aric, 2021)
Agaci, Destek Vektor Makinasi
YSA, rastgele orman, k-NN, karar agaci, naive bayes, .
%30-%99 (Giiltepe 2019)

lineer regresyon

Rastgele orman %81,61-%86,69 (Mehtap ve Canbay 2023)

k-NN, Destek Vektor Regresyonu (DVR), rastgele
orman, yapay sinir aglari

9682-9685 (Gokeek vd., 2022).

4. Sonug

Bu ¢alismada; 15/09/2019 — 15/05/2020 ve 15/09/2020 — 15/05/2021 tarihleri arasindaki Ardahan, Kars, Erzurum ve Igdir illeri
sehir merkezlerindeki HKI ve meteorolojik parametreler (ortalama sicaklik, yagis, bulutluluk, nispi nem, basing, riizgar hiz1) arasinda
coklu dogrusal regresyon analizi ve makine dgrenmesi yontemleri kullanilarak HKi’nin tahmini yapilmistir. Yapilan analizler
sonucunda makine dgrenmesi yontemlerinin coklu dogrusal regresyon analizine gore daha yiiksek dogrulukla HKi’ni tahmin ettigi
sonucuna ulasilmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile yapilan HKi’ni tahminleme oran1 %41,8 bulunmustur. Makine égrenmesi
yontemlerinden Naive Bayes algoritmasimin HKi’ni %68,91, Karar Agaci algoritmasinin HKI’ni %70,29, Derin 6grenme
algoritmasinin HKi’ni %73,05, k-NN algoritmasinin HKi’ni %73,35 ve Rastgele Orman algoritmasinin HKi’ni %74,89 dogrulukla
tahmin ettigi sonucuna ulasilmistir. Sonuglardan HKI tahminine yénelik calismalarda makine oOgrenmesi algoritmalarinin
kullanilabilecegi anlagilmistir. HKi’ni tahminlemedeki dogruluk oraninin artirilmasina yonelik ¢alismalarda farkli makine 6grenmesi
algoritmalarinin denenmesi 6nerilmektedir. Ayrica bu ¢aligmada kullanilan meteorolojik parametrelerin yani sira, bagska meteorolojik
parametrelerin de kullanilarak HKI’ni tahminleme ¢aligmalarinin yapilmasi énerilmektedir.
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