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Bu calismada, 2024 yilina ait hava kalitesi ve meteorolojik veriler kullanilarak
Erzurum ili Aziziye ilgesinde PMio konsantrasyonunun modellenmesi amaglanmistir.
Veriler, Aziziye Hava Kalitesi Izleme ve Erzurum Meteoroloji Istasyonlarindan giinliik
ortalamalar seklinde alinmistir. Calismanin temel hedefi, dogrudan 6l¢iilmesi 6zel cihaz
ve altyap1 gerektiren PMio degerlerinin, meteorolojik ve gaz kirletici parametreler
aracilifiyla yiiksek dogrulukla tahmin edilebilmesidir. Bu kapsamda, Yapay Sinir Ag1
(YSA) algoritmalar1 ve DataFit yazilimi kullanilarak dogrusal ve dogrusal olmayan
regresyon modelleri olusturulmus; yontemlerin tahmin performanslart istatistiksel
Olciitlerle karsilagtirilmistir. Parametre seciminde t-ratio, Pearson korelasyon katsayisi
ve Temel Bilesen Analizi (TBA) yoOntemlerinden yararlanilmis; nihai degiskenler
cevresel bilgi, literatlir ve modelleme deneyimiyle belirlenmistir. YSA modelleri egitim,
dogrulama ve test kiimeleri lizerinden degerlendirilmis; en basarili modelde test verisi
icin R2=0.9607 ve MSE = 0.00117 elde edilmistir. DataFit ile gelistirilen coklu dogrusal
regresyon modelinde ise R? = 0.89 bulunmustur. Sonuglar, her iki modelin de yiiksek
dogruluk ve istatistiksel giivenilirlik gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, gelistirilen
model yapilarinin uygun sekilde uyarlanmasi halinde, bdlgesel hava kalitesi yonetim
stireclerine destek saglayabilecek potansiyele sahip oldugu degerlendirilmektedir. Bu
yoOniiyle c¢alisma, yalnizca PMio tahmini icin degil, benzer cevresel modelleme
arastirmalar1 agisindan da yontemsel ve bolgesel diizeyde anlamli bir katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: PMio konsantrasyonu; Yapay sinir ag1 (YSA); DataFit;
Hava kalitesi modelleme; Tahmin dogrulugu.



ABSTRACT

MODELING OF PMic CONCENTRATIONS IN ERZURUM’S
AZIZ1YE DISTRICT USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Hikmet POLAT
Department of Environmental Engineering
Adiyaman University, Graduate Education Institute, October/2025, Page:68
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Fatih TUFANER

In this study, it was aimed to model the PMio concentration in the Aziziye district of
Erzurum province using air quality and meteorological data from the year 2024. The data
were obtained as daily averages from the Aziziye Air Quality Monitoring and Erzurum
Meteorology Stations. The main objective of the study is to develop highly accurate models
that can estimate PMio concentrations, which require specialized instruments and
infrastructure for direct measurement, through meteorological and gaseous pollutant
parameters. In this context, Artificial Neural Network (ANN) algorithms and DataFit
software were used to construct linear and nonlinear regression models, and the predictive
performances of both methods were compared using statistical indicators. During the
parameter selection process, t-ratio analysis, Pearson correlation coefficient, and Principal
Component Analysis (PCA) methods were utilized; final variables were determined based
on environmental knowledge, literature, and modeling experience. ANN models were
evaluated through training, validation, and testing datasets, and the best-performing model
yielded R? = 0.9607 and MSE = 0.00117 for the test data. The multiple linear regression
model developed with DataFit achieved an R? value of 0.89. The results demonstrated that
both models provided high accuracy and statistical reliability. Furthermore, it was evaluated
that the developed model structures have the potential to support regional air quality
management processes when appropriately adapted. In this respect, the study provides not
only a reliable PMio prediction approach but also a methodological and regional contribution
to similar environmental modeling research.

Keywords: PMio concentration; Artificial neural network (ANN); DataFit; air
quality modeling; Prediction accuracy



TESEKKUR

Tiim akademik siirecim ve tez ¢alismam boyunca bilgi ve deneyimleriyle gelisimime
katki saglayan, yonlendirmeleriyle ¢alismamin sekillenmesinde 6nemli rol oynayan degerli
danmismanim Dog. Dr. Fatih TUFANER’e tesekkiir ederim. Sagladig1 yapici katkilar ve
akademik rehberligi, sadece bu tez calismasinin degil, tim akademik donanimimin
gelismesinde de etkili olmustur.

Akademik egitimim siiresince bilgi ve deneyiminden faydalandigim Prof. Dr. Yavuz
DEMIRCI’ye; tiim hocalarima tez savunma siirecinde yapicit degerlendirmeleriyle
calismamin gelisimine degerli katkilar sunan Dog. Dr. Ismail DABANLI'ya tesekkiir
ederim.

Ayrica, bu siirecte gosterdikleri anlayis ve manevi destekle her zaman yanimda olan

aileme icten tesekkiirlerimi sunarim.



08/10/2025

ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu calismanin Adiyaman
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigim ve
hicbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykiri bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

(imza)

Hikmet POLAT

Vi



ICINDEKILER

Sayfa

BASLIK SAYFASL....uoitiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitiiiieietiiecietiettnecscsasensensmnes i
JURI VE ENSTITU ONAYL......oootvniiiiiiiiiiiniesieseesi s i
OZET ... iii
ABSTRACT ...ttt b et e e e bt e s he e e be e abe e e beesabeebeesnneaneens iv
TESEKKUR .......ooviiiiiieieieeeee ettt n sttt s st enas s et an st ens s nansanees v
ETIK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI .......cccooconiiininiinnnnn. vi
ICINDEKILER. .........ocooiiieeeeeeeeeee ettt vii
TABLOLAR DIZINT ..ottt xii
SEKILLER DIZIENIL..........cccooiiiiiiiiieeceeeeeeee ettt xiii
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ........cccooooviiiiniiiiiicneesnnns xiv
| R ) 128 1T 1
2. HAVA KIRLILIGI VE KIRLETICILER...........coccoviiiiinininiccescseescesieens 6
2.1.Hava Kirliligi ve Kirleticiler .................cccooiiiiiiii e 6
2.2.Hava Kirlilii TAnIMI...........coooiiiiiii e 6
2.3 Kirletich TUIIETi.......ccoooiiiiie e 6
2.3.1.Aerosol tiirleri ve PMio baglaminda tanecik biiyiikliikleri....................... 7
2.4.Bashica Gaz Kirleticiler ...............ccoooiiiiiiii e 8
2.5.Erzurum’da Hava Kirliligi ..., 8
2.6.Meteorolojik Faktorlerin EtKisi.................cccooiiiiiiii, 9
2.7.Yapay SINIr AGIarT..........ccooiiiiiiiiiii 9
2.7.1. Tanim, tarihge ve gelisim SUreci.............ccccocoiiiiiiiiii 9
2.7.2.Yapay sinir aglarmin ozellikleri .....................c.cooo 10
2.7.3.Yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlari....................ccccoeeeinnn. 10
2.8.Biyolojik Noron ve Yapay Noron Modelleri ...............cc.ccocoiiiinie 11
2.8 1 AGIrIKIar (Wi, Wz, coey Wh) o 13

2.8.3. Transfer fonksiyonu (Aktivasyon fonksiyonu) ...............ccccoccoiiiinnnnne, 13
2.8.4.Sigmoid fonksiyomn ...............ccooiiiiiiii 14

vii



2.8.5.Hiperbolik fanjant (Tanh) fonksiyonu................c.ccocoiiiiiniin, 14

2.8.6.Dogrusal fonksiyon (LINear)..............cccocoeiiiiiiininiicnee e 14
2.8.7.Siniizoidal fonksiyon (Sine) .............ccccoiiiiiiiiiii 15
2U9LCHKLL. ... aree e 15
2.10.DeBerlendirme............c.oooiiiiiiiiiiii e 16
2.11.C1Kkt1 ve OFrenme DONGISE ...............ccovvevevivieiieieeeie e 17
2.12.Yapay Sinir AGlarinin YapISI.........cccoooiiiiiiiiiiiiic e 17
2.12.1.Giris Katmanl.............ccoceiiiiiiie e 17
2.12.2. Gizli Katman(lar) .........ccccoooiiiiiiiiiiiie s 17
2.12.3. C1KIS KAtMADI...........ooiiiiiiiiiic e e e e eanneees 19

2.13. YSA SIflandirmast ...........ccooiiiiiiiiiiiiiiii e 19
2.14. YSA’nin Cevre Miihendisliginde Kullanim Alanlari.................ccooooiiinnnn, 19
2.14.1. Hava kalitesi modelleme ve tahmini.................c.ococoviiiniiin e, 19

3. LITERATUR TARAMASI .....o.oovoiiiiiiiinieieiecis st 21
3.1. Kullanilan Giris Parametreleri.................cccccoooiiiiiiii e 21
3.2. Model Tiirleri ve Yaklasimlar .................cccoooiiiiiiiii e 22
3.3.Yontemlerin Karsilastirmali Tablosu................cccooooiiiiiii 23
3.4. Literatiirdeki Eksiklikler ve Gelecege Yonelik Oneriler......................c..cc......... 24
4. MATERYAL VE YONTEM..........cooiviitiieieeeeeseeee e enas s nes s 26
4.1. Calisma Alani ve Veri KaynaKlari................cooooiiiic 26
4.2. Yazihm ve Donanim OzelliKIeri ................cccocoooveviviveiiceereceeeeeeee e, 26
4.2.1. Kullamlan yazilimlar ... 26
4.2.2.Donanim O0zellIKIeri ...............cccoooiiiiiii 26
4.3.Veri Onisleme ASAMAIATT...............c.co.cooooviueeeiieieeeeee e 27
4.4. Parametre Secimi ve Onceliklendirme..................c.coooovvvreveireverseeeneeeee e, 27
4.4.1. Pearson korelasyon KatsaylIsl.............cccoccoviiiiiiiiii e 27
4.4.2. t-ratio ve p-degeri (prob(t)) analizi................ccccoviiniiiiii i, 27



4.4.3. Temel bilesenler analizi (PCA) ...........ccocoiiiiiiiiiiiee 27

4.5. Yapay Sinir Ag1 Modelleme SUIecCi..............ccocoeeiiiiiiiiiiiie e 28
4.6. Egitim, Dogrulama ve Test SUIeci............cccccoiiiiiiiiiiiiie e 29
4.7. Performans Degerlendirme Kriterleri...............c.cccccooviiiiiiiie 29
4.8. Lineer ve Non-Lineer Regresyon Analizi ve YSA ile Karsilastirma.................. 30
4.8.1. Dogrusal regresyon analizi (MLR) ...............cccciiiiiiiii e, 30
4.8.2. Dogrusal olmayan regresyon analizi...................cc.ccoccniiiiic e, 31
4.8.3. DataFit ile dogrusal olmayan regreSyon..............c.ccccveeviiieeeniiinneessnnnns 31
4.8.4. YSA ile dogrusal olmayan regresyon:...............cccocvviinniiiniinnnnennnnnen, 31

5. BULGULAR VE TARTISMA ... ..ottt 33
5.1. Parametre Secimi Sonuclarinin Degerlendirilmesi....................ccccooiiiniinnnnn. 33
5.2. YSA Modelleme Sonuclarimin Degerlendirilmesi ...................ccccooiininnnn, 34
5.3. Geri Yayilim Algoritmalarimin Karsilastirmah Analizi....................c.cccooo. 35
5.4. Egitim Performansi ve Erken Durdurma Mekanizmasi..................ccccocoeennnnn. 36
5.5. YSA Yapisinin Uygunlu@u ..........cccoooiiiiiiiiiiiii e 37
5.6. Model Performansinin Gorsel Analizi .................ccccoooiiiiiin e 38
5.6.1. Regresyon grafikleri...............cccoccoiiiiiiii 38
5.6.2. Hata dagiliminin analizi..................cccoooiiiniini 40
5.6.3. Performans egrisi (MSE karsilastirmas).............c.ccococvviiiiiiiiiicinnne 41
5.6.4.Egitim performansi grafigi (Performance plot) .....................cc.ocoen 41
5.6.5. Egitim siirecine ait durum grafikleri (Training state) .......................... 43

5.7. PMio Tahmininde Yapay Sinir Ag1 Yaklasimlary................ccooooiinn, 44
5.7.1. Parametre secimi acisindan karsilastirmalar ......................ccocoeiinnn 44
5.7.2. Model performansi acisindan literatiirle uyum...................ccoceeriiinnnnns 45

5.8. Modelin Giiclii ve SInirli YOnleri..............cocoovveiiiiii e 45
5.8.1. Modelin guiclit yOnIeri ............ccccooiiiiiiiiiiii e 45
5.8.2. Modelin sinirlt yOnleri............ccooooiiiiiiiiii e 46



5.9. Genel Degerlendirme................ccooiiiiiiiiiiiiii 47

5.10. PMio Tahmini i¢cin Lineer ve Dogrusal Olmayan Yaklasimlar ........................ 47
5.11. Hata Istatistikleri ve Regresyon Sonuclarinin Yorumu..............c..ccce.oevevunnn... 52
5.11.1 Hata toleransi (Ya—YpY_a-Y_pYa—Yp) ..o 52
5.11.2. Ortalama hata ... 52
5.11.3. Hatalarin toplami (SSE).........coooiiiii e 52
5.11.4. Tahmindeki standart hata..................c..cccii . 52
5.11.5. Genel de@erlendirme ................ocoviiiiiiiiieiiiiiiee e 53

5.12. Tahmin Sonuglarinin Istatistiksel Degerlendirmesi................cccccocevevrinnnnnn. 53
5.12.1. PM10 tahmin sonuclarinin istatistiksel incelemesi.............................. 53
5.12.1.1. Determinasyon katsayist (R?)...........cccccccoiiiiiniii e, 56

5.12.1.2. Korelasyon katsayisi (R).............ccccciiiiiiiiii 56

5.12.1.3. Ortalama mutlak hata (MAE) ................ocociiiiinnii e, 56

5.12.1.4. Ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama kare hata (MSE)

5.12.1.5. Sistematik (RMSES) ve sistematik olmayan hata (RMSEU).. 57

5.12.1.6. Sistematik hata orant (PSE)..............cccooiiiiiiii e, 57

5.12.1.7. Uyum indeKksi (TA)........cccooiiiiiiiiiii 57

5.12.1.8. Iki faktérii (FA2) ve fraksiyonel varyans (FV)..............c.......... 57

5.12.1.9. Genel degerlendirme.................ccoooiiiiiiiniin 57

5.13. Lineer ve Dogrusal Olmayan Modelleme Karsilastirmasi.....................ccoeee. 58
5.14. Ger¢ek ve Tahmin Edilen Degerlerin Karsilagtirtlmasi .................ccccocoee. 59
5.14.1. PMio konsantrasyonu tahmini ................ccoccoviiiiii, 59

6. SONUC VE ONERILER .........c..cc.coooiiieiiieoeiceeeeeeee et en s, 61
6.1. Genel Degerlendirme ve Elde Edilen Bulgular ......................ccccooiinn, 61
6.2. Literatiire Katki ve Modelin Giiclii Yonleri..............cccccocoovviiniiiiee 62
6.3. OMETIICT ...ttt ettt ettt 63



6.4.Bolgesel ve Cografi Faktorlere Dayal Oneriler................ccccooovvovvivecrerennnnnne,
0.5, GENEL SOMUC ........oiiiiiiiiii e e e nre e
KAYNALKCA ...ttt ettt ettt h et b e e e st e e sbe e e nb e e ebe e et e e naeeenneearneas
EKLER
0Z GECMIS

xi



TABLOLAR DIiZiNi
Sayfa

Tablo 5.1. Farkli geri yayilim algoritmalarinin YSA performans karsilagtirmasi. ....... 35
Tablo 5.2. EGitim QYArIATL............cccoooiiiiiiiiiie it 37
Tablo 5.3. PM,o Konsantrasyonunun tahminine yonelik datafit yazilimi ile gelistirilen

coklu regresyon modelleri Ve ................ccccuveiiiiiiiciiiici 48
Tablo 5.4. PMio konsantrasyonu tahmininde deneysel verilerle en yiiksek uyum

gosteren ¢oklu regresyon modeli (Coklu dogrusal regresyon model)......... 50
Tablo 5.5. Modelin bakiyeye dayali hata istatistikleri................ccccvoviiniieiiiiiniinennnn. 51
Tablo 5.6. PM10 tahmininde optimum tahmin modelleri tahmin sonug¢larinin

validasyonu/VerifikaSYOnU ..........cccouvuivuiiiiiiiiiiesie s 55

Xii



SEKILLER DiZINI

Sayfa
Sekil 2.1.Aerosol tiirlerinin tanecik boyutu araliklar ..........ccccvvieiiiiiiiie s 7
Sekil 2.2.Yapay noron yapis1 Ve bilgl aKiST......coivviiiiiiiiiiiiiiiieiiiie i 12
Sekil 2.3.Yapay nOronun gEeNel YapISI......ccccviieerieiiiiiisiieiiiie et 12
Sekil 2.4.Yapay noronun detayll iSleyi§ SUIECI......ccuiriiiiiiiiiiiiieiireeee e 16
Sekil 2.5.Gizli tabakas1 tek katmanlt YSA .....oooiiii e 18
Sekil 2.6.Gizli tabakas1 ¢ok katmanlit YSA ......cooiiiiiii e 18
Sekil 5.1.YSA modeline ait egitim siireci sonunda elde edilen performans gostergeleri ..36
SeKil 5.2.Regresyon Grafifi........ccccueiiiiiiiiiiiiie i 39
Sekil 5.3.Egitim, dogrulama ve test verilerine ait hata histogrami ..............ccccceeceeiiennnne 40

Sekil 5.4.Egitim, dogrulama ve test agsamalarina ait ortalama karesel hata (mse) egrilerinin

anMiE.......... 00F....... ... A e, 42
Sekil 5.5.Egitim siirecine ait gradient, mu ve validation kontrolleri grafikleri................... 43

Sekil 5.6.PM10 konsantrasyonu tahmininde Y SA simiilasyonlar1 (egitim (a), dogrulama (b)
ve test (c)) ile deneysel veriler arasindaki karsilik gelen gorsel uyumlar ve

KOTEIASYOMNIAT ...t 60

xiii



R>
Ra2

MAE
RMSE
RMSEs
RMSEU
MSE
IA

FA2
FV
PSE
SEE
SR

AR
RSS
NNI

Ya

Yp

CO
YSA
BP-ANN

GRNN
MLP
TBA
BP
PMio

SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

: Determinasyon Katsayisi

: Ayarlanmis Coklu Determinasyon Katsayisi

: Korelasyon Katsayisi

: Ortalama Mutlak Hata

: Ortalama Karesel Hata Karekokii

: Sistematik RMSE

: Sistematik Olmayan RMSE

: Ortalama Karesel Hata

: Uyum Indeksi

: Iki Faktorii

: Fraksiyonel Varyans

: Sistematik Hata Oran1

: Tahmindeki Standart Hata

: Hatalarin Toplam1

: Ortalama Bakiye Hata

: Hatalarin Kareleri Toplami1

: Uygulanan Non- Lineer Iterasyon Sayist

: Deneysel Veri

: Tahmin Degeri

: Gozlem Sayis1

: Coklu Regresyon Modelindeki Degisken Sayis1

: Celcius Sicaklik Birimi

: Yapay Sinir Aglari

: Back-Propagation Artificial Neural Network (Geri Beslemeli Yapay Sinir
Aglari)

: General Regression Neural Network (Genel Regresyon Sinir Ag1)
: Cok Katmanli Algilayic1 (Multilayer Perceptron)

: Temel Bilesen Analizi (PCA, Principal Component Analysis)

: Geri Yayilim Algoritmasi

: Partikiil Madde 10 Mikron (¢ap1 10 um’den kii¢iik partikiiller)

Xiv



t-ratio
MLR
LSTM
BiLSTM

: t-Istatistigi Oran1 (parametre anlamlilig1 igin)

: Multiple Linear Regression (Coklu Dogrusal Regresyon)
: Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Stireli Bellek)

: Bidirectional LSTM (Cift Y6nlii Uzun Kisa Siireli Bellek

XV



1.GIRIS

Tiirkiye’de hava kalitesi verileri, T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi
Bakanlig1 tarafindan diizenli olarak yayimlanmakta olup kamuoyunun erisimine agik ve
seffaf bir bigimde sunulmaktadir. Hava kirliligi, yalnizca insan sagligini degil; ayn1 zamanda
hayvan yasamini, dogal ekosistemleri ve genel cevre biitiinliiglinii tehdit eden kiiresel
dlcekte 6nemli bir cevresel sorundur. Ozellikle solunabilir partikiil maddeler aracilhigiyla,
atmosferdeki kirlilik iklim dengesizliklerine neden olarak ekosistemlerin igleyisinde geri
doniisii zor tahribatlar olusturabilmektedir.

Solunabilir partikiill maddelerden biri olan PMio (capt <10 mikrometre olan
partikiiller), ¢evresel saglik risklerinin degerlendirilmesinde temel gostergelerden biridir.
Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization, WHO), 2021 yilinda yayimladig1 hava
kalitesi kilavuzunda, PMio i¢in 24 saatlik ortalama sinir degerini 45 pg/m? olarak dnermistir
(WHO, 2021). Avrupa Birligi, 2024 yilinda yiiriirliige giren yeni mevzuatla (Directive (EU)
2024/2881), bu degeri yasal sinir olarak benimseyerek 2030 itibariyla 45 pg/m*’iin yilda en
fazla 18 giin asilmasina izin verilecegini hilkkme baglamistir. Ayrica PMio’un yillik ortalama
konsantrasyonu i¢in sinir deger de 20 pg/m? olarak giincellenmistir (European Commission,
2024).

Tiirkiye’de ise halen yiiriirlilkte olan “Hava Kalitesi Degerlendirme ve Y 6netimi
Yonetmeligi’ne gore, PMio i¢in 24 saatlik sinir degeri 50 pg/m?, yillik ortalama sinir degeri
ise 40 pg/m? olarak belirlenmis olup, giinliik sinirin yilda en fazla 35 kez asilmasina izin
verilmektedir (T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi, 2008). Bu simirlarin
astlmasi durumunda, halk sagligim1 korumaya yonelik olarak yerel ve ulusal diizeyde
onleyici miidahale stratejilerinin devreye sokulmasi gereklidir.

Diinya Saglik Orgiitii’niin 2024 yilina ait giincel verilerine gore, diinya genelinde her
yil yaklagik 6,7 milyon insan; hem dis ortam hem de kapali1 alan hava kirliligine bagh gelisen
hastaliklar nedeniyle hayatini kaybetmektedir (World Health Organization, 2024). Bu
durum, hava kirliliginin yalnizca cevresel bir mesele degil, ayn1 zamanda ciddi bir halk
saglhig1 problemi oldugunu acgik¢a ortaya koymaktadir. Ozellikle solunum ve dolasim
sistemlerini etkileyen rahatsizliklarin bu olumsuz kosullarla dogrudan baglantili oldugu

vurgulanmaktadir.



Partikiil madde (PM) kirliligi, 6zellikle capt 10 mikrometreden (PMio) ve 2,5
mikrometreden (PM..s) kii¢lik olan tanecikler agisindan saglik iizerinde ciddi riskler
olusturmaktadir. Bu tiir kii¢iik partikiiller solunum sistemine derinlemesine ulasabilmekte ve
dolasim sistemine karigsarak basta iskemik kalp hastaliklari, inme ve ¢esitli solunum yolu
rahatsizliklar1 olmak {izere ¢ok sayida saglik sorununu tetikleyebilmektedir. Gerek kisa
stireli gerekse uzun siireli maruziyet durumlarinda bu kirleticilerin, kalp-damar ve solunum
sistemine bagli hastaliklardan kaynaklanan hastalik yikiini ve erken olim oranlarini
artirdig bilimsel verilerle ortaya konmustur (WHO, 2021).

Son yillarda hava kirliligi modellemelerinde dikkat ¢ekici bir ilerleme yasanmustir.
Baslangigta daha cok klasik istatistiksel yontemlerle yapilan tahminler, zamanla yerini daha
gelismis ve esnek yapay zeka tekniklerine birakmistir. Bu gecisin temel nedeni, ¢evresel
verilerin ¢ok boyutlu ve karmasik yapisinin daha dinamik yaklasimlar gerektirmesidir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bu noktada 6ne ¢ikan modeller arasinda yer almakta;
cevresel degigskenler ile PMio seviyeleri arasindaki karmagik iligkileri Ogrenebilme
yetenegiyle dikkat ¢cekmektedir. Bunun yani sira, cesitli yapay 6grenme algoritmalar1 da
farkli yaklasimlar sunarak bu alanda ¢esitliligi artirmistir. Son dénemde, 6zellikle zaman
serisi verilerinde derin 0grenme yontemlerinin kullanimi yayginlasmis ve daha basarili
sonuglar elde edilmistir.

Tahmin bagarisini yalnizca kullanilan model degil, ayn1 zamanda veri isleme siireci
de belirlemektedir. Ozellikle gereksiz verilerin elenmesi, dnemli degiskenlerin se¢imi ve veri
giiriiltiistinlin azaltilmasi gibi 6n islemler, sonuglarin giivenilirligini artirmaktadir.

Tirkiye Ozelinde bakildiginda, bu tiir calismalar genellikle biiyiik sehirlerde
yogunlasmakta, veri erisimi ve istasyon altyapisi gibi nedenlerle bazi bolgelerde sinirlt
kalmaktadir. Ancak genel anlamda, bu alandaki gelismelerin siirdiigii ve daha uygulanabilir,
biitiinlesik modellerin 6n plana ¢iktig1 bir doniisiim yasandig1 sdylenebilir.

PM  kirliliginin saglik {izerindeki etkileri, 6zellikle ince partikiiller (PMz.s) diizeyinde
belirginlesmektedir. Dockery ve Pope (1994), ince partikiil kirliliginin kardiyovaskiiler ve
solunum hastaliklara katkida bulundugunu ve bunun erken 6liimlere neden olabilecegini
vurgulamaktadir. Bu bulgular, hava kirliliginin yalnizca ¢evresel bir sorun degil, ayn
zamanda halk saglig1 acisindan da ciddi sonuglar dogurabilecek bir tehdit oldugunu ortaya
koymaktadir.

Bu tez calismasinin temel amaci, Erzurum ili Aziziye il¢esine ait 2024 yilina iliskin

giinlik meteorolojik ve hava kalitesi verileri kullanilarak, PMio konsantrasyonlarinin



ongoriilmesine yonelik glivenilir model yapilar1 gelistirmektir. Bu hedef dogrultusunda, bir
yandan YSA gibi yapay zeka temelli yaklasimlar; diger yandan ise kullanim kolayligi ve
hizli hesaplama avantajlarina sahip dogrusal olmayan regresyon yontemleri incelenmis,
modellerin performanslari ¢esitli istatistiksel degerlendirme kriterleri ile karsilagtirilmistir.

Modelin dogruluk diizeyini artirmak amaciyla, ¢evresel degiskenler arasindan en
etkili olanlarin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda, literatiirde yaygin bigimde
kullanilan Pearson korelasyon katsayis1 ve Temel Bilesen Analizi (TBA) (Principal
Component Analysis (PCA)) gibi yontemlerden faydalanilmistir (Taheri Shahraiyni ve
Sodoudi, 2016). Gardner ve Dorling (2000), yapay sinir ag1 ve regresyon modellerinde farkli
degiskenlerin kullanilmasini, model bagarimi agisindan karsilastirmali olarak ele almislardir.
Ancak nihai degisken se¢imi yalnizca istatistiksel analizlerle sinirlandirilmamais; ¢evresel
bilgi birikimi, literatiir destegi ve modelleme deneyimi de dikkate alinarak sekiz parametre
belirlenmistir.

Cok degiskenli modelleme uygulamalarinda, bagimsiz degiskenlerin hedef degisken
tizerindeki etkilerinin diizeyini belirlemek; hem modelin dogrulugu hem de farkli veri
setlerine uygulanabilirligi acisindan temel bir adimdir.

Bu ¢aligma, s6z konusu eksiklikleri gidermeye yonelik olarak Erzurum ili Aziziye
ilgesinde  gerceklestirilmis;  farkli  modelleme  yaklagimlarinin  kiyaslanarak
degerlendirilmesini amaglamis ve yerel 6l¢cekte uygulanabilir, gecerli PMio tahmin modelleri
gelistirmeyi hedeflemistir.

Gilinimiizde hava kirliligi, kentlesme, niifus artis1 ve sanayilesme gibi etkenlerle
birlikte ¢evresel ve toplumsal boyutta ciddi etkiler yaratan bir sorun haline gelmistir. Bu
sorunun dnemli bilesenlerinden biri olan PMio, solunabilir 6zellikteki pargaciklar sayesinde
dogrudan insan saghgimi tehdit etmekte; oOzellikle solunum yolu ve kardiyovaskiiler
hastaliklarin olusumunda kritik rol oynamaktadir.

PMio diizeylerinin izlenmesi, ¢evre politikalarinin gelistirilmesi ve halk sagliginin
korunmasi agisindan biiylik 6nem tasisa da, bu tiir kirleticilerin dogrudan 6lctilmesi hem
maliyetli hem de teknik agidan zahmetli bir siirectir. Ozellikle genis cografi alanlarda, siirekli
izleme yapilmasi gereken bolgelerde bu durum 6nemli bir kisit olusturmaktadir.

Bu baglamda, calismanin 6nemi; PMio konsantrasyonlarini dogrudan Olgiim
yapmadan, meteorolojik ve ¢evresel degiskenler yardimiyla tahmin edebilme potansiyelini

tasimasindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle ¢ok sayida parametre icinden en anlamli



olanlarin segilerek, daha az veriyle yiiksek dogruluk saglayan modellerin gelistirilmesi, hem
ekonomik agidan siirdiiriilebilir hem de uygulama agisindan pratik bir ¢6ziim sunmaktadir.

Calismada kullanilan modelleme yaklagimlari, hem hesaplama kolayligi saglayan
regresyon yontemleri hem de dogrusal olmayan karmasik iliskileri ortaya ¢ikarabilen yapay
zeka temelli yapilarla desteklenerek, farkli analiz ihtiyaglarina cevap verebilecek esnek ve
giivenilir tahmin sistemlerinin olusturulmasina imkan tanimaktadir.

Bu tezde gergeklestirilen modelleme ¢alismalari, PMio konsantrasyonunu tahmin
etme basarisinin, tercih edilen yontemler ve model yapilarina bagl olarak farklilik
gosterdigini ortaya koymustur. YSA yaklasimi, ¢ok sayida degisken iceren ve dogrusal
olmayan yapilar sergileyen veri kiimelerinde, yiiksek diizeyde 6ngorii basarisi saglamasiyla
one cikmistir. Belirli transfer fonksiyonlari ile egitim algoritmalarinin birlikte kullanildig:
senaryolarda R? degerlerinin %90°1 astif1 gbzlemlenmis; ayn1 zamanda modelin test
basarimi, 6grenme siirecinde ezberleme (overfitting) gibi sorunlarla karsilagilmadigini
gostermistir.

Daha yalin bir yapiya sahip olan dogrusal olmayan regresyon modelleri, bazi
degisken kombinasyonlarinda basarili sonuglar iiretmis ve belirli durumlarda etkili bir
alternatif olarak degerlendirilmistir. DataFit yazilimiyla olusturulan bu modeller, hizl1 analiz
imkan1 ve kolay uygulanabilirlik gibi pratik avantajlar sunarken, esneklik bakimindan YSA
modellerine kiyasla daha sinirli kalmustir.

Elde edilen veriler, Erzurum Aziziye gibi karasal iklime ve yiiksek rakima sahip
bolgelerde PMio seviyelerini etkileyen faktorlerin, biiyliksehirlerdeki kosullardan farkli bir
yaptya sahip oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle giineslenme siiresi, riizgar hiz1 ve buhar
basinci gibi meteorolojik unsurlarin baskin hale gelmesi, bu bolgeye 6zgii atmosferik
yapilarin model ¢iktilar tizerinde dogrudan belirleyici oldugunu gostermektedir.

Elde edilen sonuglar, gelistirilen modellerin hem bilimsel gegerlilik hem de
uygulamaya doniik kullanim potansiyeli agisindan olumlu performans sergiledigini
gostermektedir. Uygulanan farkli modelleme stratejilerinin kiyaslanmasi, yontem se¢imi
acisindan rehber niteligi tasirken; yerel diizeyde hava kalitesi yonetimini destekleyebilecek
karar verme mekanizmalarinin temellerini de gii¢lendirmistir.

Bu tez calismas1 yedi ana béliimden olusmaktadir:
Bolim 1: Hava kirliligi kavrami, bu ¢alismanin amaci ve 6nemi aciklanmis; ayrica

caligmanin kapsami, varsayimlar ve siirliliklar ile birlikte genel yapisi sunulmugtur.



Boliim 2: Partikiil madde (PMuo) kirliligi, kirletici kaynaklar ve meteorolojik etkenler
hakkinda genel bilgiler verilmis; 6zellikle Erzurum ili Aziziye ilgesi 6zelinde mevcut durum
degerlendirilmistir.

Boliim 3: Yapay sinir aglari teorisi, yapisi, avantajlar1 ve ¢evre miihendisliginde
kullanim alanlar1 detayli olarak ele alinmistir.

Boliim 4: Calismada kullanilan veri setleri, veri kaynaklari, 6n isleme adimlar ve
istatistiksel analiz yontemleri (t-ratio, pearson korelasyon, PCA) aciklanmistur.

Bolim 5: YSA modeli mimarisi, egitim algoritmasi se¢imi, model parametreleri ve
optimizasyon siireci anlatilmistir.

Bolim 6: Modelleme sonuglari; regresyon grafikleri, hata dagilimi, performans
egrileri gibi gorsel analizlerle birlikte degerlendirilmis; YSA ve DataFit modellerinin
karsilagtirmali analizi yapilmistir.

Boliim 7: Elde edilen bulgular 6zetlenmis, modelin giiglii yonleri ortaya konmus ve

gelecekte yapilabilecek ¢alismalar igin Oneriler sunulmustur.



2.HAVA KIRLIiLIiGi VE KiRLETICIiLER

2.1.Hava Kirliligi ve Kirleticiler

Atmosfer, yasami siirdiirebilmek i¢in gerekli olan gazlar1 igeren ve Diinya’y1
cevreleyen bir gaz tabakasidir. Bu tabaka, sicaklik profiline bagli olarak troposfer, stratosfer,
mezosfer ve termosfer olmak iizere dort ana katmana ayrilmaktadir. Hava kirliligi
caligmalari, biiyiik dl¢lide insanlarin yasadigi ve kirletici maddelerin yogunlastigi en alt
katman olan troposfer iizerinde yogunlasmaktadir (Seinfeld ve Pandis, 2016).

Hava kalitesini belirleyen temel unsur, atmosferin alt katmanlarinda biriken kirletici
maddelerin yogunlugudur. Diinya Saghk Orgiiti’niin 2021 yilinda yayimladigi Hava
Kalitesi Kilavuzu'nda; PMio, PM2.5, NO2, O3, SO: ve CO gibi maddeler insan sagligi
acisindan temel kirleticiler olarak tanimlanmistir (WHO, 2021).

2.2. Hava Kirliligi Tanim

Hava kirliligi, insan sagligina, gevreye ve esyaya zarar verebilecek gaz, partikiil veya
buhar halindeki kirleticilerin atmosferde zarar verebilecek diizeyde (Anbarci ve Toros, 2018)
ve uzun siire boyunca (Olcay, 2023) bulunmasi durumudur.

Bu tanim c¢ercevesinde hava kirliliginin olusabilmesi i¢in, kirletici maddenin
atmosferde yalnizca bulunmasi yeterli degildir; ayn1 zamanda bu maddelerin belirli bir
yogunlugun (konsantrasyonun) iizerinde ve belirli bir silire boyunca havada kalmasi
gerekmektedir. Bu iki kosul bir araya geldiginde, kirleticiler canli sagligini ve gevresel
dengeyi tehdit eden boyutlara ulasir. Dolayisiyla, hava kirliligi degerlendirmelerinde hem
konsantrasyon diizeyleri hem de maruziyet siiresi birlikte ele alinmali, sinir degerler bu ¢ifte

etkene gore tanimlanmalidir.
2.3. Kirletici Tiirleri

Hava kirleticileri genel olarak kaynaklarma gore smiflandirildiginda iki gruba
ayrilmaktadir. Dogrudan atmosfere salinan kirleticiler “birincil”, atmosferdeki kimyasal
reaksiyonlar sonucu olusanlar ise “ikincil” kirleticiler olarak tanimlanmaktadir. SOz, NO,
CO ve partikiil maddeler birincil; ozon ve fotokimyasal sis ise ikincil kirleticilere 6rnek

verilebilir (Anbarc1 ve Toros, 2018).



2.3.1. Aerosol tiirleri ve PMio baglaminda tanecik bityiikliikleri

Atmosferde bulunan ve gaz ortaminda askida kalan kati ya da sivi tanecikler,
kaynaklar ve fiziksel 6zelliklerine gore farkli gruplara ayrilir. Bu pargaciklar, ¢cevre sagligi
ve hava kalitesi agisindan 6nem tagir ve genel olarak aerosol olarak adlandirilir. Taneciklerin
caplart mikrometre (um) Olgeginde degismekte olup, dzellikle 10 mikrometreden kiigiik
capl partikiiller (PMio) insan saglig1 agisindan risk olusturabilecek boyutlardadir.

Aerosoller fiziksel yapilarina gore su sekilde siniflandirilabilir:

*Toz: Mekanik asinma, ingaat faaliyetleri veya endiistriyel islemler sonucu olusan,
genellikle 1-1000 pm araliginda kati partikiillerdir. PMio’un 6nemli bir bilesenidir.

*Buhar: Kimyasal veya fiziksel siireglerle olusan gaz halindeki maddelerin
yogunlagsmasiyla meydana gelir; 0.01-1 pm araligindadir.

*Sis: Yogusma sonucu olusan ve mikrometre 6lgeginde s1vi damlaciklardan olusan
aerosollerdir; PMio i¢inde yer alabilir.

*Duman: Ozellikle karbon igeren maddelerin eksik yanmastyla ortaya ¢ikan ince
kat1 pargaciklardir. Genellikle 0.1-1 pm ¢apindadir ve PMa.s ile ¢akisir.

*Sprey: Sivilarin gazla birlikte piiskiirtiilmesi sonucu olugan ve 1-100 um arasinda
degisen s1vi1 taneciklerdir.

Tanecik capi kiiciildiikce atmosferde kalma siiresi artmakta ve solunum sistemine
niifuz etme potansiyeli yiikselmektedir. Bu nedenle PMio (<10 pm) boyutundaki pargaciklar,
ozellikle cevre ve insan sagligi agisindan Onem tasir ve birgok aerosol tiirii bu boyut

araliginda yer alir.

Buh
______ et e Toz -
. Gazlar o |Sis Sprey R
Duman
( _______
000001 0.0001 0,01 0,1 1.0 10 100 1000

Tanecik caplar1 (mikrometre)

Sekil 2.1. Aerosol tiirlerinin tanecik boyutu araliklar: (Kaynak: Miiezzinoglu,
2000’den uyarlanmistir)



Farkli aerosol tiirleri, atmosferdeki askida kalma siireleri ve saglik etkileri
bakimindan tanecik caplarina gore siniflandirilmaktadir. Sekil 2.1'de bu tiirlerin yaklasik
boyut araliklar1 gosterilmekte olup, 10 mikrometrenin altindaki partikiiller (PMio) 6zellikle

solunum sistemine niifuz edebilme 6zellikleri nedeniyle 6nem arz etmektedir.
2.4. Bashca Gaz Kirleticiler

Kiikiirt dioksit (SO2), komiir ve petrol gibi fosil yakitlarin yanmasi sirasinda olugan
bir gazdir. Atmosferde su buhariyla etkilesime girerek asidik bilesiklere doniisebilir; bu da
asit yagmurlarina zemin hazirlar. Solundugunda ise, 6zellikle hassas bireylerde solunum
yollarinda tahrige yol agabilir.

Azot oksitler (NOx), basta ara¢ egzozlar1 ve enerji iiretim tesislerinden olmak {izere
bircok yanma siirecinden kaynaklanir. Bu bilesikler, atmosferde ozon (Os) olusumunu
tetikler ve fotokimyasal duman gibi hava kirliligi olaylarinda 6énemli rol oynar.

Karbon monoksit (CO), yakitlarin tam olarak yanmamasi sonucu ortaya ¢ikar. Kana
karistiginda hemoglobinin oksijen tagima kapasitesini diisiirerek, basta kalp ve sinir sistemi
olmak tizere viicutta ciddi etkiler olusturabilir.

Ucucu organik bilesikler (VOC’ler), basta boya ve temizlik malzemeleri gibi
tiriinlerden ve bazi sanayi siireglerinden atmosfere salinir. Bu maddeler, gilines 15181yla
reaksiyona girerek yer seviyesinde ozon tiretimine katkida bulunur.

Baz1 VOC tiirleri toksik hatta kanserojen 0zellik gosterebilir. Fotokimyasal sis,
ozellikle NOx ve VOC’lerin giines 15181yla etkilesimi sonucunda olusur. Bu olay troposferik
ozon seviyelerini yiikselterek insan sagligini tehdit edebilir; 6zellikle astim gibi solunum

yolu hastaliklarin1 tetikleyebilir (Toros, 2018).
2.5. Erzurum’da Hava Kirliligi

Erzurum, Tiirkiye’nin kuzeydogusunda yer alan en biiyiik ve gelismis sehirlerden
biridir. Sanayilesmenin diisiik oldugu bu yiiksek rakimli sehirde, kis aylarinda sicakliklar -
40°C’ye kadar diisebilmektedir. Sehrin kuzey ve giiney yonlerinde 2000 ila 3000 metre
yiiksekliginde daglarla ¢evrili olmasi ve bu cografi yap1 nedeniyle riizgarsiz giinlerde hava
sirkiilasyonunun sinirlt olmasi, hava kirliligi acisindan ciddi saglik riskleri olusturmaktadir.

Ozellikle kis aylarinda yakat tiiketimindeki artisla birlikte, hava kirliliginde belirgin
yukselisler yasanmakta; en yiiksek PMio ve SO: konsantrasyonlar1 ocak ayinda



kaydedilmektedir. Onceki ¢alismalar da benzer sekilde, Erzurum’da endiistriyel kaynakli bir
kirlenmenin bulunmadigin1 ve hava kirliliginin biiylik dl¢tide kis kosullarma bagli olarak

ortaya ¢iktigini ortaya koymustur (Kosan vd., 2018).
2.6. Meteorolojik Faktorlerin EtkKisi

Hava kirliliginin diizeyi yalnizca kirletici kaynaklarin yogunluguna degil, ayn
zamanda ortamin meteorolojik 6zelliklerine de baglidir. PMio konsantrasyonlarini etkileyen
baslica ¢evresel faktorler arasinda sicaklik, bagil nem, riizgar hizi ve yoni gibi meteorolojik

parametreler yer almaktadir (Birim vd., 2023).
2.7.Yapay Sinir Aglarn
2.7.1.Tanim, tarih¢e ve gelisim siireci

YSA, insan beyninin 6grenme ve problem ¢6zme yeteneklerinden ilham alinarak
gelistirilmis yapay zeka sistemleridir. Bu sistemler, veriler arasindaki karmasik iliskileri
tanimlayarak oOgrenebilme, genelleme yapabilme ve tahminlerde bulunma yetenegine
sahiptir. YSA'lar, verilerin matematiksel yapisini 6grenerek daha Once karsilasiimamis
ornekler lizerinde de anlamli sonuglar {iretmeleriyle one c¢ikar. Bu 06zellik, onlar
siniflandirma, regresyon ve optimizasyon gibi gorevlerde giiclii bir ara¢ haline getirir.

McCulloch ve Pitts (1943), noronlarin davraniglarint “ya hep ya hi¢” yasasina
dayandirarak mantiksal ifadelerle modellenebilecegini one siirmiis ve bdylece yapay sinir
aglarinin ilk kuramsal temellerini atmiglardir.

Rosenblatt (1958), insan beynindeki bilgi isleme siireglerinden esinlenerek
gelistirdigi perceptron modelini, 6grenebilen ilk sinir ag1 sistemi olarak tanimlamigtir. Bu
model, giris verilerine karsilik olarak uyaranlara tepki verebilen ve zamanla bu tepkileri
giincelleyebilen yapay bir sistem olarak kurgulanmistir.

Rumelhart, Hinton ve Williams (1986), geri yayilim (backpropagation) algoritmasini
tanitarak gizli katman igeren yapay sinir aglarinin etkin bigimde egitilmesini miimkiin kilmis
ve boylece bu yontemi, YSA alaninda en etkili 6grenme mekanizmalarindan biri haline
getirmistir (Rumelhart vd., 1986). Bu gelismeyle birlikte yapay sinir aglari, dogrusal
olmayan sistemlerin modellenmesinde etkin bicimde kullanilmaya baslanmis ve zamanla
farkli mimariler (6r. geri beslemeli aglar, konvoliisyonel ve tekrarlayan sinir aglari)

gelistirilerek cok c¢esitli alanlarda uygulama bulmustur.



2.7.2.Yapay sinir aglarmin ozellikleri

YSA, 6grenme yetenekleri sayesinde karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
cOziimleyebilme kapasitesine sahiptir. Veriler arasinda istatistiksel olarak acikca belirgin
olmayan Oriintiileri taniyabilir ve bu Oriintiilerden genelleme yaparak yeni veriler iizerinde
de etkili tahminlerde bulunabilir.

YSA'larin en 6nemli 6zelliklerinden biri paralel bilgi isleme yetenekleridir. Bu
ozellik, biliyiilk ve c¢ok degiskenli veri setlerinde hesaplamalarin es zamanl
gergeklestirilmesine olanak taniyarak, geleneksel yontemlere kiyasla daha verimli bir
modelleme saglar. Ayrica, agin bazi ndronlarinda veya baglantilarinda sorun yasansa bile
sistemin genel isleyisi stirdiirtilebilir; bu da YSA’lara hata toleransi ve esneklik kazandirir.

YSA’larin 6grenme siireci sonunda elde ettikleri bilgi, sadece egitildikleri veri ile
sinirl kalmayip yeni verilere de genelleme yapabilmelerine olanak saglar. Bu 6zellik, yapay

sinir aglarinin esnek ve uyarlanabilir yapisini ortaya koyar (Ersoy ve Karal, 2012).
2.7.3.Yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlar

YSA, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis sistemlerdir ve geleneksel
istatistiksel yontemlere kiyasla bircok avantaj sunmaktadir. Bu aglar, 6grenme, genelleme,
bellek ve oOriintii tanima gibi 6zellikleriyle karmasik problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak

kullanilmaktadir (Ersoy ve Karal, 2012; Oztemel, 2003).

Avantajlar::

*Ogrenme Yetenegi: YSA’lar, girdi-cikt1 drneklerinden 6grenme yetenegine sahiptir. Bu
ozellik, insan beyninin deneyim yoluyla 6grendigi siireclere benzetilebilir (Ersoy ve Karal,
2012).

*Hata Toleransi: Egitim sirasinda elde edilen bilgiler, noronlar arasindaki baglanti
agirliklarina dagitilarak saklandigi igin sistemin bazi bilesenleri bozulsa bile ag genel olarak
calismaya devam edebilir (Ersoy ve Karal, 2012).

*Dagitik Bellek Yapisi: Bilgiler, YSA icinde tek bir noktada degil; birgok néron baglantisi
boyunca paralel olarak saklanir. Bu yapi, bellek kaybina karsi sistemin dayanikliligini artirir
(Ersoy ve Karal, 2012).

«Karmagik iliskileri Ogrenebilme: Ozellikle dogrusal olmayan ve ¢ok boyutlu iliskiler

iceren veri setlerinde, yapay sinir aglarinin oriintii tanima ve 6grenme kabiliyeti sayesinde
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geleneksel yontemlere kiyasla daha esnek modeller sundugu belirtilmektedir (Oztemel,
2003).

Dezavantajlari:

*“Kara Kutu” Sorunu: YSA’larin karar verme siirecleri, modelin igsel yapisi nedeniyle
¢ogu zaman agiklanabilirlik agisindan sinirhidir. Bu durum, 6zellikle karmasik aglarda
modelin nasil karar verdigini yorumlamay1 zorlastirmaktadir (Haykin, 2009).

*Asir1 Ogrenme (Overfitting): YSA, egitim verilerine asir1 uyum sagladiginda
genelleme yetenegini kaybedebilir. Bu durum, yeni veri iizerinde diisiik performansa yol
acar (Haykin, 2009).

*Yiiksek Hesaplama Maliyeti: Geri yayilim algoritmasinin egitimi sirasinda, ag
yapisinin karmasikligina bagl olarak agirliklarin giincellenmesi uzun siirebilir ve ¢ok sayida
yineleme (iterasyon) gerekebilir. Ayrica agin katman sayisi arttikga 6grenme siiresi uzamakta
ve bazi durumlarda yakinsamasi miimkiin olmamaktadir (Oztemel, 2003).

*Parametre Secimi Zorlugu: Yapay sinir ag1 tasariminda katman sayisi, ndron sayisi
ve Ogrenme orani gibi hiperparametrelerin belirlenmesi genellikle deneysel yontemlere

dayanir ve bu siire¢ zaman alic1 olabilir (Haykin, 2009).
2.8.Biyolojik Noron ve Yapay Noron Modelleri

Yapay sinir aglarinin temel yapi tasi olan yapay noronlar, biyolojik néronlarin
yapisindan ilham alinarak modellenmistir. Biyolojik bir ndron; dendritler araciligiyla
uyarilari alir, hiicre gévdesinde bu sinyalleri igler ve akson araciligiyla diger néronlara iletir.
Bu dogal isleyis, yapay ndéronlarin tasarimina temel teskil etmistir.

Yapay sinir aglarinda, her bir giris sinaptik agirliklarla carpilarak agirlikli toplam elde
edilir. Bu toplam, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek néronun

ciktist Uretilir (Haykin, 2009).
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Sekil 2.2. Yapay noron yapisi ve bilgi akisi (Kaynak: Oztemel, 2003’ten uyarlanmustir).

S\o\ i_

==
Topl e | / L
oploma ransfar -
- X / Cikh Patkas! i:*

‘a,._‘q_________'_,_,,/'

islarn Elernan
Girdiler Agriiklar [Processing Element] Cichlar

Sekil 2.3. Yapay néronun genel yapisi (Kaynak: Yurtoglu, 2005).

Yapay sinir aglarinin temel yapi tasi olan yapay ndronlar, biyolojik ndronlarin
yapisindan ilham alinarak modellenmistir. Biyolojik bir ndron; dendritler araciligiyla
uyarilar alir, hiicre gévdesinde bu sinyalleri isler ve akson araciliiyla diger noronlara iletir.
Bu dogal isleyis, yapay noronlarin tasarimina temel teskil etmistir.

Yapay sinir aglarinda, her bir giris sinaptik agirliklarla ¢arpilarak agirlikli toplam elde
edilir. Bu toplam, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek néronun
ciktist diretilir (Haykin, 2009).

Bu siiregte kullanilan temel bilesenler asagida 6zetlenmistir:
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2.8.1.Agirhiklar (Wi, W2, ..., W,)

Her bir girdinin ¢ikti izerindeki etkisini belirler. Her giris, belirli bir agirlik katsayisi
(Wo, Wi, ..., W,) ile carpilir. Bu katsayilar, agin 6grenme siirecinde ayarlanir ve her girdinin
ciktiya katki diizeyini belirler. Agirliklarin giincellenmesini saglayan algoritmik yap1 burada
temsil edilir. Ogrenme programi, girdilerle beklenen ciktilar arasindaki farklara gore

agirliklar yeniden diizenler.

2.8.2.Toplama fonksiyonu (> WiXi)

Agirlikl girislerin toplamini hesaplar.
2.8.3.Transfer fonksiyonu (Aktivasyon fonksiyonu)

Toplam degeri isleyerek cikt1 iiretir. Dogrusal ya da dogrusal olmayan dontisiimler
uygulanabilir. Toplama fonksiyonu sonucu, aktivasyon (transfer) fonksiyonu yardimiyla
dogrusal veya dogrusal olmayan bir bigime doniistiriliir. Bu donilisiim, modelin
siiflandirma veya tahmin gibi gorevleri yerine getirmesini saglar. En sik kullanilan transfer
fonksiyonlart sunlardir:

e Sigmoid

e Hiperbolik Tanjant (tanh)
e Dogrusal (Linear)

¢ Sine (Siniizoidal)

Bu fonksiyonlar modelin karmagik Oriintiileri tanimasini saglar.

Yapay sinir aglarinda her bir noron, kendisine gelen girislerin agirlikli toplamini
hesaplar ve bu degeri bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla isleyerek modele dogrusal
olmayanlik kazandirir. Bu yap1, agin karmagik oriintiileri 6grenebilmesini saglar ve ¢iktinin
genligi lizerinde kontrol sunar (Haykin, 2009).

Ag yapisinda dogrusal olmayanlik kazandirilmasi, Ozellikle karmasik veri
Ortintiilerinin taninmasinda kritik 6neme sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmadan
olusturulan aglar yalnizca dogrusal iliskileri 6grenebilir ve bu da bir¢ok gergek diinya

uygulamasi i¢in yetersiz kalir.
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2.8.4.Sigmoid fonksiyon

Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan, siirekli ve tiirevlenebilir bir fonksiyon olup
genellikle ikili siniflandirma problemlerinde tercih edilmektedir. Matematiksel olarak (2.1)

numarali denklemdeki gibi tanimlanir:

1
1+e~X

f(x) = 2.1

Yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlari,
giris degerlerini O ile 1 arasinda bir araliga sikistirarak olasiliksal yorumlara olanak tanir.
Ancak bu tir fonksiyonlar, 6zellikle biiyiik pozitif veya negatif giris degerlerinde
tirevlerinin ¢ok kiiclik olmasi nedeniyle gradyanlarin sifira yakinsadigi durumlara yol
acabilir. Bu durum, agin 6grenme siirecini yavaslatarak egitimi olumsuz etkileyebilir ve

literatiirde “gradyan sénmesi” (vanishing gradient) problemi olarak tanimlanir (Haykin,

2009).
2.8.5.Hiperbolik fanjant (Tanh) fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu da sigmoid fonksiyona benzer sekilde dogrusal
olmayan bir yapiya sahiptir; ancak ¢iktist -1 ile +1 araligindadir. Bu sayede, ortalamaya
yakin sifir merkezli degerler iiretir ve bazi durumlarda Ogrenme siirecinde avantaj
saglayabilir. Bununla birlikte, tanh fonksiyonu da biiyiik giris degerlerinde tiirevlerinin
kiigiilmesi nedeniyle gradyan sonmesi problemine neden olabilir (Haykin, 2009). Hiperbolik

tanjant fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem (2.2)’de verilmistir.

eX—e™X

eX+e™X

f(x) = tanh(x) =

(2.2)

2.8.6.Dogrusal fonksiyon (Linear)

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu genellikle regresyon tiirii problemler igin

kullanilmakta olup, (2.3) numarali denklemdeki gibi ifade edilir:

f(x) =ax + b (23)
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Cok katmanli yapay sinir aglarinda dogrusal aktivasyon fonksiyonlarinin tercih
edilmesi, her katmanin yalnizca giriglerin agirlikli toplamini islemesiyle sonuglanir. Bu yapu,
ardisik katmanlarin birlestirilerek tek bir dogrusal doniisiime indirgenmesine yol acar. Sonug
olarak, agin derinligi ne olursa olsun, dogrusal yapilar karmasik Oriintiileri 6grenmekte

yetersiz kalabilir (Hagan vd., 2014).
2.8.7.Siniizoidal fonksiyon (Sine)

Siniis fonksiyonu, 6zellikle zaman serisi verileri, dongiisel olaylar veya periyodik
sistemlerin modellenmesinde kullanilmaktadir:

f(x) = sin(x) (2.4)

Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu, ¢ikt1 degerlerini -1 ile +1 araliginda sinirlayan
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu 6zelligi sayesinde bazi durumlarda
simetrik veri igsleme agisindan avantaj saglar. Ancak u¢ degerlerde tiirevlerinin ¢ok kiigiik
olmasi, geri yayilim algoritmasinda gradyanlarin sonmesine neden olabilir. Bu durum,
Ogrenme siirecinin yavaglamasina yol acabileceginden, tanh fonksiyonu derin ag yapilarinda

dikkatli kullanilmalidir (Haykin, 2009).
2.9.Cikt1

Bir sonraki katmana iletilen ya da dogrudan tahmin degeri olarak kullanilan sinyaldir.
Bu yapi, Sekil 2.3’de kavramsal olarak sunulmustur.

Aktivasyon (transfer) fonksiyonlari, néronlarin verdigi tepkiyi sekillendirerek agin
genel Ogrenme davranigini belirler. Log-sigmoid ve tanh gibi dogrusal olmayan,
diferansiyellenebilir fonksiyonlar ¢cok katmanl aglarda yaygin olarak kullanilmakta olup;
dogrusal (linear) fonksiyonlar genellikle ¢ikis katmanlarinda tercih edilir. Secilen fonksiyon,
modelin 6grenme performansini ve dogrusal olmayan iliskileri yakalama kapasitesini
dogrudan etkiler (Hagan vd., 2014,).

Transfer fonksiyonlari, ndronlarin disariya verdigi ¢iktinin bi¢imini belirleyerek agin
genel davranisini dogrudan etkiler. Logsig, tansig ve purelin gibi fonksiyonlar, 6zellikle
feedforward yapay sinir aglarinda, karmasik ve dogrusal olmayan veri yapilarinin basariyla

modellenmesini miimkiin kilar (Hagan vd., 2014).
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Sonug olarak, yapay noronlar; girdileri alip isleyen, 6grenme siirecinde agirliklarini
giincelleyen ve karmagik veri oriintiilerini taniyan temel bilgi isleme birimleridir. Bu yapz,

yapay sinir aglarinin gii¢lii bir tahmin ve modelleme araci olmasini saglar.

m
P 4 Toplama
\__/ N
Maksimum Hiperbolik Tanjant
Minimum Lineer
Girdiler < Sigmaid Ckh
— Ortalama > 9
(Inputs) : %4 > Outpu
, Veya ine
: Ve =
:' Toplama Fonksiyonu Transfer Fonksiyonu
(Cvi!lgﬂi:ls’] {Summation Function) (Transfer Function)
{

Ogrenme ve Animsama Programi ¢ Ogrenme Donglicu
{Leaming and Recall Schedule) {Leaming Cycle)

Sekil 2.4. Yapay noronun detayli isleyis siireci (Kaynak: Yurtoglu, 2005).

Bu sekil, yapay sinir aglarinda bir ndronun veri isleme siirecini ¢ok adimli olarak
tanimlayan kavramsal bir modeli gdstermektedir. Yapay sinir aglarinin temel birimi olan bu
yapi, girdi verilerini alir, agirliklandirir, matematiksel islemden gecirir ve ¢ikt1 iiretir. Sema,
bu stirecin bilesenlerini ve etkilesimlerini agik¢a gorsellestirerek, yapay noronun 6grenme

dongiisiiyle nasil entegre oldugunu gostermektedir.
2.10.Degerlendirme

Transfer fonksiyonlari, yapay sinir aglarinin 6grenme dinamiklerinde ve karar
mekanizmalarinda merkezi bir role sahiptir. Dogrusal olmayan transfer fonksiyonlarinin
kullanimi, agin ¢ok katmanli yapistyla birleserek yiiksek dereceli karar sinirlar
olusturmasina olanak tanir. Fonksiyon seciminde modelin karmasikligi, verinin 6lgegi ve
hedef c¢iktinin dogas1t g6z Oniinde bulundurulmali; gerektiginde hibrit yaklagimlar

benimsenmelidir.
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2.11.Cikt1 ve Ogrenme Dongiisii

Cikt1 (Output)

Transfer fonksiyonu sonrasi elde edilen sonug, agin iirettigi ¢iktiy1 olusturur. Bu ¢ikti
ya dogrudan bir tahmin degeridir ya da bir sonraki ag katmanina aktarilir.

Ogrenme Dongiisii (Learning Cycle):

Modelin 6grenmesini saglayan geribildirim dongiisiinii temsil eder. Ciktilar ve
hedefler karsilastirilir, hata varsa bu hata geriye dogru yayilir ve agirliklar buna gore

giincellenir.
2.12.Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

YSA, biyolojik sinir sistemlerinin ¢aligma prensiplerinden esinlenilerek gelistirilen,
cok sayida yapay ndronun birbirine baglanmasiyla olusturulan bilgi isleme sistemleridir
(Haykin, 2009). Bu aglar, ozellikle dogrusal olmayan ve karmasik veri yapilarini
Ogrenebilme ve genelleyebilme yetenekleri sayesinde, siniflandirma, tahmin, optimizasyon
gibi bircok problemde basariyla kullanilmaktadir (Zhang vd., 1998). YSA’lar ii¢ temel
katmandan olusur: giris katmani, gizli (ara) katman(lar) ve ¢ikis katmani. Bu yapilar, verinin

islenme siirecine gore organize edilmis olup Sekil 2.4’de sematize edilmistir.
2.12.1.Giris katmam

Yapay sinir aglarinda giris katmani, modelin dis ortamdan aldig: bilgileri i¢ yapisina
aktardig1 ilk katmandir. Bu katmanda yer alan her bir yapay ndron, veri setindeki bir
degiskeni temsil eder. Giris katmani, bu bilgileri dogrudan islem yapmadan bir sonraki gizli
katmana iletir. Boylece agin 6grenme siireci baslatilmis olur (Hagan vd., 2014). Giris
katmani, 6grenme siirecinde dogrudan islem yapmamakla birlikte modelin temel bilgi

akisini baglatmasi agisindan kritik bir dneme sahiptir.
2.12.2. Gizli katman(lar)

Gizli katmanlar, giris katmanindan gelen bilgilerin ¢esitli agirliklar ve aktivasyon
fonksiyonlart araciligiyla islendigi boliimlerdir. Bu katmanlar, agin 6grenme siirecinde temel
rol oynar ve yiiksek seviyeli Oriintiilerin ¢ikarilmasinda etkilidir. Bir yapay sinir agi,

problemi ¢ézme karmasikligina bagl olarak birden fazla gizli katman igerebilir (Haykin,
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2009). Her bir gizli katmandaki néronlar, kendilerine ulasan girdileri agirliklandirarak toplar,
bir aktivasyon fonksiyonu araciligryla doniistiiriir ve ¢iktiy1 bir sonraki katmana aktarir.
Gizli katman sayis1 ve bu katmanlardaki ndéron sayisi arttikca, agin O0grenme
kapasitesi artmakla birlikte hesaplama maliyeti ve asir1 6grenme (overfitting) riski de
artmaktadir (Zhang vd., 1998). Bu nedenle uygun ag mimarisinin belirlenmesi, YSA
modellemesinde temel adimlardan biridir. Sekil 2.5 ve Sekil 2.6’da sirasiyla tek katmanli ve

cok katmanli gizli yapilar 6rneklenmistir.

Giris Tabakas: Gizli Tabaka Cikt: Tabakas:
(8

Sekil 2.6. Gizli tabakasi ¢ok katmanli YSA (Kaynak: Yurtoglu, 2005).
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2.12.3. Cikis katmani

Yapay sinir aglarinda ¢ikis katmani, modelin 6grenme siireci sonunda iirettigi tahmin
degerini dig diinyaya aktaran son katmandir. Bu katmandaki noron sayisi, genellikle
problemin ¢ikt1 sayisina gore belirlenir. Ornegin, tek bir hedef degiskenin ongériildiigii
regresyon problemlerinde yalnizca bir noron yeterli olurken; ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde, her bir sinifa karsilik gelecek sekilde birden fazla ¢ikis néronu kullanilabilir
(Hagan vd., 2014).

Cikis katmaninda firetilen sonuglar, hem dogrudan kullaniciya sunulabilir hem de
geri beslemeli sistemlerde hata geri yayilim algoritmasi (backpropagation) ile agirliklarin
giincellenmesinde kullanilabilir. Bu siire¢, agin 6grenmesini ve hata oraninin azaltilmasini
saglar.

Yapay sinir aglari, esnek mimarileri ve dogrusal olmayan karmasik sistemleri
modelleyebilme yetenekleri sayesinde miihendislik uygulamalarinda, 6zellikle cevresel

verilerin islenmesinde yaygin sekilde kullanilmaktadir (Haykin, 2009; Zhang vd., 1998).
2.13. YSA Simiflandirmasi

Yapay sinir aglari, mimari yapilarina gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri
beslemeli (feedback) olarak smiflandirilirken; Ogrenme yaklagimlari damigsmanli,
danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak {i¢ ana grupta degerlendirilmektedir. Besleme
yoniline dayali bu mimari siniflandirma (statik/dinamik), Zhang vd. (1998) tarafindan

tanimlanan yapilarla uyumludur.
2.14. YSA’nmin Cevre Miihendisliginde Kullanim Alanlari

Cevre miihendisligi uygulamalarinda yapay zeka temelli modelleme yontemlerinin
ozellikle su, hava ve atik yonetimi gibi alanlarda 6nemli katkilar sagladig: ifade edilmektedir

(Yetilmezsoy vd., 2011).
2.14.1. Hava kalitesi modelleme ve tahmini

YSA, hava kirliligine neden olan partikiil maddelerin (6rnegin PMio, PM2.5) ve gaz
kirleticilerin (6rnegin NOy, CO) konsantrasyonlarinin tahmini amaciyla, meteorolojik

degiskenlerle birlikte entegre bir sekilde kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda sicaklik, bagil
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nem, riizgar hizi gibi meteorolojik parametreler modelin giris verileri olarak
degerlendirilirken, hedef degisken olarak kirletici madde seviyeleri ongdriilmektedir. YSA
modelleri, dogrusal olmayan ve karmasik iliskileri temsil etme yetenekleri sayesinde,
geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk oranlari sunmakta ve
ozellikle sehir ici hava kalitesi tahmininde etkili bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir (Taheri

Shahraiyni ve Sodoudi, 2016).
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3. LITERATUR TARAMASI

Hava kirliligi, ozellikle PMio gibi solunabilir partikiill maddeler iizerinden
degerlendirildiginde, ¢evre miihendisligi ve atmosfer bilimi alanlarinda son yillarda yogun
bicimde ele alinan bir konudur. PMio tahmini i¢in kullanilan ydntemlerin gesitliligi, bu
alanda yapilmis ¢ok sayida calismayi beraberinde getirmistir. Bu boliimde, 2000-2025
yillar1 arasinda yayimlanmis belirli 6rnek ¢alismalar incelenmis; yontem tiirleri ve uygulama

ornekleri cergevesinde genel hatlartyla degerlendirilmistir.
3.1. Kullanmilan Giris Parametreleri

PMio konsantrasyonlarinin tahmini i¢in kullanilan model girdi parametreleri,
calismanin yapildig1 bdlgenin c¢evresel 6zelliklerine, veri erisimine ve model tiirline gore
onemli ¢esitlilik gostermektedir. Bu parametreler genellikle ii¢ ana grupta toplanmaktadir:
meteorolojik degiskenler, gaz kirleticiler ve trafik ya da demografik degiskenler.

Pek c¢ok calisgmada oldugu gibi, PMio konsantrasyonlarimin modellenmesinde
meteorolojik degiskenler 6nemli giris parametreleri arasinda yer almaktadir. Giindogdu
(2020) tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada, Tiirkiye’de sanayi faaliyetlerinin yogun
oldugu bir bolgede, PMio ve SO: diizeylerinin tahminine yonelik yapay sinir ag1 modelleri
uygulanmistir. Bu kapsamda, hava sicakligi, bagil nem, riizgar hizi gibi meteorolojik
degiskenlerin yani sira PMio ve SO: 6l¢lim verileri, modelin giris degiskenleri olarak
kullanilmistir. Calismada hem statik yapiya sahip Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) modeli
hem de zamana bagli degisimleri dikkate alan dinamik NARX (Nonlinear Autoregressive
with Exogenous Input) ag mimarisi test edilmistir. Elde edilen sonuglar, kullanilan
parametrelerin hava kirliligi tahmininde anlamli katkilar sundugunu ve dinamik ag yapilarin,
Ozellikle zaman serisi tabanli hava kalitesi tahminlerinde giiglii bir alternatif oldugunu ortaya
koymustur (Giindogdu, 2020).

Cakar ve Sita (2020) tarafindan yiiriitiilen ¢calismada, Lefkosa’daki hava kalitesine
iliskin modellemelerde giris degiskenleri olarak bir oOnceki giline ait kirletici
konsantrasyonlar1 ile birlikte atmosfer basinci, riizgar hizi, bagil nem ve sicaklik verileri
kullanilmistir. Bu yaklagim, yalnizca meteorolojik faktorleri degil, ayn1 zamanda kirletici
seviyelerinin zamansal devamliligini da g6z 6niinde bulundurarak daha giivenilir tahminler

yapilmasini miimkiin kilmistir.
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Tagpimar (2015) tarafindan yiiriitilen ¢aligmada, 20072014 yillar1 arasinda elde
edilen giinliik ortalama PM.o, sicaklik, bagil nem ve riizgar hiz1 gibi meteorolojik veriler esas
alinarak hava kalitesi tahmin modeli gelistirilmistir. Bununla birlikte, PMio’un ge¢cmis
glinlere ait Ol¢iim degerleri de model girisleri arasinda degerlendirilmistir. Girdi
parametrelerinin boyutunu azaltmak ve model basarimini iyilestirmek amaciyla Temel
Bilesenler Analizi (PCA) yontemi kullanilmis ve bdylece degiskenler arasindaki ¢oklu
baglantilar sadelestirilmistir.

Sahin vd., (2020) tarafindan yiiriitiilen [gdir ¢galismasinda da hem meteorolojik hem
de kimyasal kirletici veriler birlikte degerlendirilmistir. Girdi seti; sicaklik, bagil nem, riizgar
hiz1 ve yonii, NO2, SO, O3, CO gibi degiskenlerden olusturulmustur.

Bunun yami sira bazi arastirmalar, geleneksel meteorolojik ve hava kalitesi
degiskenlerinin tesine gegerek farkli veri tiirlerini de modellemeye dahil etmistir. Ornegin,
Antanasijevi¢ ve calisma arkadaglar1 (2013), 23 Avrupa iilkesini kapsayan analizlerinde
PM.o maruziyetini dngérmek amaciyla yalnizca ¢evresel verilerle yetinmeyip; stirdiiriilebilir
kalkinma gdstergeleri, sanayi yapisi ve ekonomik biiytikliik gibi sosyoekonomik faktorleri
de modele entegre etmislerdir.

Zhang vd., (2013) ise Cin’in Taiyuan kentindeki ¢aligmada meteorolojik verilere ek
olarak niifus yogunlugu, kentlesme diizeyi gibi demografik gostergeleri de modele entegre

ederek mekansal PMio dagilimini tahmin etmistir.
3.2. Model Tiirleri ve Yaklasimlar

PM.o tahminine yonelik gergeklestirilen aragtirmalar, geleneksel istatistiksel analiz
yontemlerinin yani sira yapay zeka tabanli giincel modelleme tekniklerini de icerecek sekilde
genis bir yelpazede yiiriitiilmektedir. Bu caligsmalar icinde en ¢ok 6ne ¢ikan yontemler
arasinda coklu dogrusal regresyon (MLR), YSA ve regresyon agaclari (CART) yer
almaktadir. Baz1 arastirmalar bu yontemleri karsilagtirmali olarak uygulayarak hangi
yontemlerin hangi durumlarda {istlinliik sagladigin1 da ortaya koymustur.

Yapay sinir ag1 modelleri cogu calismada ya tek basina uygulanmis ya da bagka
modellerle karsilastirilmistir. Ornegin Giindogdu (2020), Tiirkiye’deki bir endiistriyel tesis
verilerini kullanarak hem statik (MLP) hem de dinamik NARX ag yapisin1 karsilastirmistir.
NARX modeli, zaman gecikmeli verilerle ¢alistigi icin 6zellikle dinamik hava kirliligi

stireclerinde avantaj saglamaktadir.
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Abdullah ve digerleri (2019), Malezya’daki PMo tahmini ¢aligmalarinda Radyal Baz
Fonksiyonu (RBF), (MLP) ve (MLR) modellerini karsilastirmistir. Yazarlar, dogrusal ve
dogrusal olmayan modellerin ayn1 veri seti iizerindeki basar1 diizeylerini 6lgerek, RBF’nin
yuksek esneklik kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymustur.

Lefkosa kentinde gergeklestirilen bir arastirmada Cakir ve Sita (2020), PMio
seviyelerinin tahmini i¢in yalnizca geri yayilimli YSA modelini uygulamiglardir. S6z konusu
model, hata paymi en aza indirme amacia yonelik olarak geri yayilim algoritmasiyla
egitilmistir. Calismada farkli yontemlerle bir karsilastirma yapilmamis, yalnizca bu YSA
yapisinin 6ngorii yetenegi degerlendirilmistir.

Yapay sinir aglarmin geleneksel yoOntemlerle karsilastirildign ilk  donem
calismalardan biri olan Chaloulakou ve digerleri (2003), MLRile YSA modellerini
karsilastirmis ve sinir aglarmin 6zellikle yaz aylarinda daha iyi performans gdsterdigini
belirtmistir. Bu durum, YSA’nin dogrusal olmayan iliskileri daha iyi yakalayabildigini
gostermektedir.

Alam ve McNabola (2015), klasik MLR ydntemine ek olarak, dogrusal olmayan
polinom regresyon ve Y SA modellerini de igeren bir karsilastirmali analiz gergeklestirmistir.
Calisma kapsaminda, Viyana ve Dublin gibi biiyiiksehirlerde PMio konsantrasyonlarinin
zamansal ve mekansal degisimlerini 0ngoérme amaciyla bu modelleme tekniklerinin
performanslar1 degerlendirilmistir. Arazi kullanim verilerinin modele entegre edilmesi,
ozellikle YSA'nin 6grenme kapasitesini artirmastir.

Bu caligmalar gostermektedir ki, PMio tahmininde kullanilabilecek modeller arasinda
tek bir ideal yaklasim bulunmamakta; her modelin avantajlar1 ¢alismanin amacina, veri
yapisina ve cevresel kosullara gore degismektedir. Bununla birlikte, dogrusal olmayan
iligkileri 6grenebilen ve gegmis degerleri dikkate alan YSA ve tiirevi modellerin, genel

olarak daha esnek ve basarili oldugu 6ne ¢ikmaktadir.
3.3.Yontemlerin Karsilastirmah Tablosu

Son yillarda gelistirilen yapay zeka tabanli yontemler, 6zellikle YSA, hava kalitesi
tahmininde 6nemli bir yer edinmistir. Bununla birlikte, MLR gibi klasik yontemler de hala
yaygin olarak kullanilmaktadir Literatiirde, yapay sinir aglart ile MLR yontemlerini
karsilastiran ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢aligsmalar, modelleme performansi,
dogruluk katsayilar1 ve uygulama kolaylig1 agisindan yontemler arasinda farkliliklar ortaya

koymaktadir. Ornegin, Kocaeli ilinde yapilan bir ¢alismada YSA modellerinin MLR'ye gére
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daha yiiksek R? degerleri ve daha diisiik hata oranlar1 sundugu gosterilmistir (Ozdemir ve
Taner, 2014). Benzer sekilde, Sakarya ili lizerine gerceklestirilen bir diger calismada da YSA
modellerinin, MLR’ye kiyasla PMio tahmininde daha isabetli sonuglar verdigi rapor
edilmistir (Ceylan ve Bulkan, 2018).

PMio tahmininde yapay sinir aglart ile regresyon yoOntemlerinin birlikte
degerlendirildigi ¢alismalardan biri Chaloulakou vd., (2003) tarafindan Atina’da
yuriitiilmiistiir. Bu calismada, YSA modellerinin giinliik ortalama PMio konsantrasyonlarini
tahmin etmede ¢oklu dogrusal regresyona kiyasla daha basarili oldugu saptanmustir.

Benzer sekilde, Ozdemir (2014), meteorolojik faktorleri temel alarak hem YSA hem
de MLR yontemlerini PMio lizerinde test etmis; YSA modellerinin tahmin dogrulugunun
MLR modellerinden daha yiiksek oldugunu belirtmistir. Bu bulgu, 6zellikle degisken
iligkilerin dogrusal olmayan yapilar gosterdigi durumlarda YSA'min avantajli oldugunu
gostermektedir (Ozdemir, U. ve Taner, S. (2014)).

Pérez ve Reyes (2002), Sili'min Santiago kentinde 24 saatlik ortalama PMio
konsantrasyonlarini 30 saat onceden tahmin etmeye yonelik bir model gelistirmistir. Bu
kapsamda, MLR ve YSA yontemleri karsilastirilmis; ayrica farkli veri on isleme
tekniklerinin ve model yapilandirmalarinin tahmin performansina etkileri incelenmistir.
Calisma bulgularia gore, 6zellikle yiiksek konsantrasyon seviyelerinin gozlendigi giinlerde
Y SA modelleri, MLRye kiyasla daha ytiksek dogruluk oranlari sunmustur (Pérez ve Reyes,
2002).

3.4. Literatiirdeki Eksiklikler ve Gelecege Yonelik Oneriler

PMio modellemeleriyle ilgili literatiir oldukca genis olmakla birlikte bazi
yonlerden smirliliklar da icermektedir. Ozellikle Istanbul, Ankara ve Izmir gibi
biiyiiksehirlerde yogunlagan arastirmalar, bu bolgelerdeki istasyon altyapisinin daha giiglii
ve veriye erisimin daha kolay olmasiyla iliskilidir. Buna karsin, Dogu ve Giineydogu
Anadolu bolgelerinde hem izleme istasyonu sayisinin diisiik olmasi hem de bazi
istasyonlarin yillik veri biitiinliigiinii saglayamamas1 nedeniyle bilimsel ¢aligmalar sinirl
kalmaktadir. Zeydan (2021), 176 hava Kkalitesi izleme istasyonunu degerlendirdigi
calismasinda, veri yetersizligi nedeniyle 10 istasyonun analiz dis1 birakildigini ve bu
istasyonlarin biiylik kisminin Dogu—Gilineydogu Anadolu’da yer aldigini agikca belirtmistir
(Zeydan, 2021).
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Gelecekte yapilacak caligmalarda, bolgesel veri esitsizliginin giderilmesi, hava
kalitesi izleme istasyonlarinin sayisinin artirilmasi ve agik veri paylasimi gibi konular kritik
rol oynayacaktir. Ayrica, PMio digindaki diger partikiil madde tiirleri (6rnegin PMo s,
ultrafine particles) ile ilgili biitiinlesik modelleme ¢alismalarinin yapilmasi da 6nem arz
etmektedir. Sonug olarak, bu literatiir taramas1 gostermektedir ki PMjo modelleme alanm
gelismeye agik bir alandir ve dogru yontem secimi, veri On isleme kalitesi ve cok parametreli

analiz yaklagimlari ile daha basarili ve uygulanabilir modeller gelistirilebilecektir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Calisma Alam ve Veri Kaynaklar

Bu tez calismasinda, Erzurum ili, Aziziye il¢esinde yer alan hava kalitesi ve
meteorolojik parametrelerin 2024 yilina ait giinliik ortalama degerleri kullanilmistir. Hava
kalitesi ile ilgili veriler, T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi’nin Hava
Kalitesi Izleme Ag1 kapsaminda faaliyet gosteren Erzurum Aziziye dlgiim istasyonundan
saglanmistir. Meteorolojik parametreler ise, T.C. Meteoroloji Genel Miidiirliigii’ne bagl
17095 numarali Erzurum Meteoroloji Gzlem Istasyonu’ndan almmistir. Eksik gdzlemler
ayiklandiktan sonra toplam 263 ortalama giinliik veri seti elde edilmistir. Bu veriler, analiz
stirecinden 6nce Excel platformunda birlestirilmis ve 6n isleme asamasindan gegirilerek hem

DataFit hem de MATLAB yazilimlarina uyumlu hale getirilmistir
4.2. Yazihm ve Donanim Ozellikleri

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen yapay sinir agi modellemeleri, regresyon
analizleri ve istatistiksel degerlendirmeler asagidaki yazilim ve donanim bilesenleri

kullanilarak yiiriitiilmiistiir:
4.2.1. Kullamlan yazilmlar

*MATLAB R2017a: Yapay sinir ag1 modellemesi, veri 6n isleme, normalizasyon,
performans analizi ve grafik tretimi i¢in kullanilmistir. fitnet, train, plotregression ve
perform gibi yerlesik fonksiyonlar araciliiyla egitim ve dogrulama stirecleri yiiriitilmistiir.

*DataFit version 8.1.69: Lineer ve non-lineer regresyon analizleri ile t-ratio ve prob(t)
istatistiklerinin hesaplanmasi i¢in tercih edilmistir.

*Microsoft Excel 2019: Ham veri birlestirme, eksik veri kontrolii, gorsellestirme ve

ilk analizler i¢in kullanilmistir.
4.2.2.Donanim ozellikleri

«Islemci: Intel Core i5 (2.71 GHz)

*RAM: 8 GB DDR4

«Isletim Sistemi: Microsoft Windows 10 (64-bit)
*Sabit Disk: 224 GB SSD
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4.3.Veri Onisleme Asamalar1

Veri Onigleme asamasinda su adimlar takip edilmistir:

*263 veri seti excel dosyasinda birlestirilmis, DATAFIT ve MATLAB ortamina
aktartlmistir.

*Normalizasyon, min-max Olgekleme yontemiyle -1,1 araligina indirilerek
yapilmistir.

*Egitim ve test slirecleri i¢in veri %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olacak

sekilde boliinmiistiir.
4.4. Parametre Secimi ve Onceliklendirme

Modelin performansini artirmak amaciyla anlamli ve etkili degiskenlerin
belirlenmesinde ii¢ temel yontem kullanilmistir. Bu yontemler sonucunda sekiz parametre

nihai modele dahil edilmistir.
4.4.1. Pearson korelasyon katsayisi

Pearson korelasyon katsayilari, degiskenler arasindaki dogrusal iligskinin yonii ve
giiciinii degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Belirli bir esik degeri belirlenmemis, bunun
yerine korelasyon katsayilar1 karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve gorece yiiksek iligki

gosteren degiskenler parametre secim siirecinde dncelikli olarak ele alinmistir.
4.4.2. t-ratio ve p-degeri (prob(t)) analizi

DataFit yazilimi kullanilarak yapilan non-lineer regresyon sonucunda her bir
bagimsiz degiskenin PMo tahmini {izerindeki katkisi t-ratio degeriyle analiz edilmis; p<0.05

olan degigkenler anlamli sayilmistir.
4.4.3. Temel bilesenler analizi (PCA)

MATLAB c¢evresinde PCA yontemi uygulanarak veriler bilesenler bazinda
ayristirilmis ve ¢oklu baglanti (multicollinearity) sorunlar1 azaltilmistir. Elde edilen yiik

degerlerine gore katkis1 diisiik olan parametreler elenmistir.
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4.5. Yapay Sinir Ag1 Modelleme Siireci

Bu ¢alismada PMio konsantrasyonunun tahmini amaciyla gelistirilen YSA modeli,
MATLAB R2017a ortaminda fitnet fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Modelleme
stirecinde, Once tek gizli katmanli yapilarla baglanmis, ardindan ¢ok katmanli mimarilere
gecilerek daha yiiksek dogruluk aranmistir. Deneysel olarak, gizli katmandaki néron sayisi
5 ile 35 arasinda degisecek sekilde farkli kombinasyonlar denenmistir.

Her bir model kombinasyonunda, giris katmani sayis1 secilen parametre sayisi kadar
belirlenmistir. Girig verileri (pn) ve hedef veriler (tn), mapminmax fonksiyonu ile -1,1
araliginda normalize edilerek modele verilmistir. Agin 6grenme performansini etkileyen
farkli transfer fonksiyonlarini test etmek amaciyla, logsig, tansig ve purelin fonksiyonlari
alternatif olarak degerlendirilmistir. Her transfer fonksiyonu, hem gizli katmanda hem de
¢ikis katmaninda farkli sekillerde test edilmistir.

Ag yapisi asagida genel bigimiyle dzetlenmistir:

* Girdi Katmani: Secilen parametre sayist kadar néron

* Gizli Katman(lar): 1 ila 3 katman, her biri i¢in farkli ndron sayis1 denenmistir

* Cikis Katmani: Tek néron (PMio tahmini)

* Transfer Fonksiyonlari: logsig, tansig, purelin

« Ogrenme Algoritmalart: trainlm (Levenberg-Marquardt), trainbr (Bayesian
Regularization), trainscg (Scaled Conjugate Gradient), trainrp (Resilient Backpropagation)

Her model egitiminde egitim basarimini1 dlgmek icin ortalama karesel hata (MSE)
temel performans metrigi olarak kullanilmistir. Egitim siireci sirasinda net.trainParam.goal
ile hata limiti, net.trainParam.epochs ile maksimum yineleme sayisi tanimlanmistir.

Bu modelleme yaklagimi, literatiirde genis kabul gérmiis olup, ¢cok degiskenli ve
dogrusal olmayan g¢evresel modelleme problemlerinde yaygin bi¢imde kullanilmaktadir
(Yetilmezsoy ve Sapg¢i-Zengin, 2009).

Bu modelleme yaklasimi, ¢cok degiskenli ve dogrusal olmayan ¢evresel sorunlarin
¢ozlimiinde yaygin olarak tercih edilen, uygulama alani olduk¢a genis bir yontemdir.

Ozellikle karmasik veri yapilarmin analizinde ve &ngdrii  modellerinin

gelistirilmesinde etkinligi kanitlanmis yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir.
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4.6. Egitim, Dogrulama ve Test Siireci

Gelistirilen YSA modelinin genelleme kabiliyeti ve 0Ogrenme performansini
degerlendirmek igin, veri seti rastgele olacak sekilde ii¢ gruba ayrilmistir:

* %70 Egitim Verisi (training)

* %15 Dogrulama Verisi (validation)

* %15 Test Verisi (testing)

Verilerin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmasi islemi, MATLAB
yaziliminda yer alan dividerand fonksiyonu aracilifiyla rastlantisal olarak
gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde, ag parametreleri sadece egitim verileri iizerinden
Ogrenilirken, dogrulama verileri ile asir1 6grenme (overfitting) riski kontrol altina alinmustur.
Test verileri ise tamamen egitimden bagimsiz olarak degerlendirme amaciyla kullanilmistir.

Ayrica egitim siireci sonunda elde edilen model ¢iktilar1 ile hedef degerler
karsilastirilarak dort farkli regresyon grafigi (plotregression) olusturulmustur. Bu grafikler;
egitim, dogrulama, test ve tiim veri seti i¢in ayr1 ayr1 gosterilmistir. Boylece modelin farkl

boliimlerdeki uyumu gorsel olarak da incelenmistir.
4.7. Performans Degerlendirme Kriterleri

Y SA modeli ile yapilan tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini belirlemek i¢in
asagidaki istatistiksel performans gostergeleri kullanilmistir:

*R? (Determinasyon Katsayisi)

Gergek ve tahmin degerler arasindaki uyumu gosterir; 1°e yaklastikga uyum artar.

*R (Korelasyon Katsayisi)

Lineer iligki giiclinii 6lcer; +1 araliginda deger alir.

*MAE (Ortalama Mutlak Hata)

Gergek ve tahmin degerler arasindaki ortalama sapma.

*MSE (Ortalama Karesel Hata)

Tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasi.

*RMSE (Karekok Ortalama Hata)

Hatalarin karekdkii; birim olarak tahmin degiskeniyle ayni 6l¢ektedir.

*IA (Uyum Indeksi)
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Model tahminleri ile gercek veriler arasindaki benzerligi degerlendiren 0 ile 1
arasinda degisen bir Olgiittiir. Deger 1'e yaklastik¢a, modelin 6ngorii gliciiniin yiiksek oldugu
kabul edilir.

*FA2 (Iki Faktérii — Factor of Two)

Gergek ve tahmin degerlerin 0.5-2 araliginda olup olmadigini yiizdesel olarak
gosterir.

*FV (Fraksiyonel Varyans)

Modelin tahmin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla kullanilan basit bir 6l¢iittiir.
Gergek ve tahmin degerleri arasindaki varyans farkina dayanir; degerin sifira yaklagsmasi,
model basarisinin arttigini gosterir. Bu tiir kriterler, farklt YSA senaryolar1 arasinda

karsilastirma yaparak en uygun modeli belirlemek i¢in kullanilmistir.
4.8. Lineer ve Non-Lineer Regresyon Analizi ve YSA ile Karsilastirma

Yapay sinir ag1 modelinin basarimin1 degerlendirebilmek amaciyla, ayn1 veri seti
tizerinde ¢oklu dogrusal (MLR) ve dogrusal olmayan (non-lineer) regresyon analizleri de
uygulanmistir. Bu analizler, DataFit yazilim1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Her iki model
tirli, bagimhi degisken olan PMio konsantrasyonunun g¢oklu bagimsiz meteorolojik ve
atmosferik parametrelerle tahmin edilmesine yonelik olarak olusturulmustur.

Bu boliimde, YSA modeli ile elde edilen tahmin sonuglarinin bagarimi, ayni veri seti
tizerinde DataFit yazilimi kullanilarak olusturulan ¢oklu dogrusal (MLR) ve dogrusal
olmayan regresyon modelleriyle karsilastirilmisti. Her {i¢ modelin hedefi, PMio
konsantrasyonunun meteorolojik ve atmosferik parametrelerle aciklanmasi ve tahmin

edilmesidir.
4.8.1. Dogrusal regresyon analizi (MLR)

Birden fazla bagimsiz degiskenin, tek bir bagimli degisken iizerindeki etkisini
aciklamak amaciyla kullanilan ¢oklu dogrusal regresyon modeli, genel olarak (4.1) numarali
yapida formiile edilmektedir:

PMio=Bo+P1r-Xi + P2 Xo+ ... + BuXn + & 4.1

Burada;

PMio: Bagimli degisken (tahmin edilen deger),

X1, Xa, ..., Xo: Bagimsiz degiskenler (girdiler),
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Bo: Sabit terim (intercept),

B1, P2, ..., Pn: Regresyon katsayilari,

€: Hata terimi.

Model kurulduktan sonra, parametrelerin anlamlilig1 t-ratio ve prob(t) degerleri ile
test edilmistir. 0.05 anlamlilik diizeyi altinda p<0.05 ¢ikan degiskenler, PMio lizerindeki
etkileri bakimindan istatistiksel olarak anlamli kabul edilmistir. Elde edilen bulgular, coklu
dogrusal regresyon modellerinin her durumda veriyi etkili bigimde temsil edemedigini
ortaya koymustur. Ozellikle degiskenler arasinda dogrusal olmayan iliskilerin bulundugu

durumlarda, modelin agiklayiciliginda belirgin bir azalma gozlenmistir.
4.8.2. Dogrusal olmayan regresyon analizi

Bu boliimde, dogrusal olmayan (non-lineer) regresyon yaklasimlari hem DataFit
yazilimi hem de YSA modelleri ile ayr1 ayr ele alinmistir. Her iki yontem de, PMio
konsantrasyonunun meteorolojik ve atmosferik degiskenlerle tahmininde dogrusal iliskilerin

yetersiz kaldigi durumlar i¢in kullanilmistir.
4.8.3. DataFit ile dogrusal olmayan regresyon

DataFit yaziliminin “nonlinear regression” modiilii kullanilarak, Gauss, logaritmik,
sigmoidal gibi ¢esitli egri uydurma fonksiyonlari test edilmistir. Modeller, en diisiik hata ve
en yliksek determinasyon katsayisi (R?) esas alinarak degerlendirilmis; parametreler iteratif
yontemlerle belirlenmistir. Bu analizlerde kullanilan algoritmalar, dogrusal olmayan

fonksiyonel iligkilerin belirlenmesinde etkili olmustur.
4.8.4. YSA ile dogrusal olmayan regresyon

Yapay sinir ag1 modeli, dogrusal olmayan iliskileri tanimlamada gii¢lii bir alternatif
olarak degerlendirilmistir. Cok katmanli yapisi sayesinde, girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasindaki karmasik iliskileri 6grenme ve genelleme yetenegine sahiptir. Bu ¢calismada, agin
egitimi sirasinda hatayr minimize etmeye yonelik etkili bir algoritma kullanilmis; bdylece
model, diisiik hata oranlar1 ile yliksek dogrulukta sonuglar iiretmistir. Bu yoniiyle yapay sinir

ag1, dogrusal regresyon yontemlerine kiyasla daha esnek ve basarili bir yap1 sunmustur.
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Sonug olarak, hem DataFit hem de YSA uygulamalari, dogrusal olmayan regresyon
analizi kapsaminda degerlendirilmis; ancak yoOntemlerin matematiksel alt yapilar1 ve

modelleme yaklasimlar1 birbirinden farklidir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

5.1. Parametre Sec¢imi Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Bu ¢alismada PMio konsantrasyonunun modellenmesinde ¢ok degiskenli atmosferik
ve ¢evresel etkenler birlikte degerlendirilmistir. Baglangigta 15 parametre lizerinden yapilan
analizlerde t-istatistigi (t-ratio), Pearson korelasyon katsayist ve Temel Bilesenler Analizi
(PCA) yontemleri kullanilmis; degiskenlerin istatistiksel anlamliligit ve modele katki
potansiyeli cok yonlii olarak incelenmistir.

Ug yéntemden en az ikisinde anlamli bulunan alti parametre dogrudan modele
secilmistir. Ancak nihai degisken seti yalnizca istatistiksel bulgulara dayandirilmamais;
cevresel bilgi birikimi, literatiir destegi ve modelleme deneyimi de dikkate alinmistir. Bu
nedenle tekil analizlerde sinirli katki gostermesine ragmen cevresel agidan 6nemli goriilen
buhar basinci ve riizgar hiz1 da eklenerek toplam sekiz parametre belirlenmistir.

Secilen sekiz parametre sunlardir:

* Buhar basinci (hPa)

* Riizgar hiz1 (m/s)

* Yagis miktar1 (mm)

* Nispi nem (%)

* SO: konsantrasyonu (pg/m?)

* CO konsantrasyonu (mg/m?)

* NOx konsantrasyonu (pg/m?)

* Glineslenme siiresi (saat)

Buhar basinci, tekil istatistiksel analizlerde PMio ile diisiik iliski gostermis olsa da,
ikincil partikiil olusumunda belirleyici rolii nedeniyle modele dahil edilmistir. Gaz fazindaki
organik bilesiklerin partikiil fazina gecisinde doygun buhar basincinin kritik éneme sahip
oldugu, dolayisiyla PMioe seviyelerine dolayli katki sundugu literatiirde vurgulanmaktadir
(Seinfeld ve Pandis, 2016; Cappa vd., 2016).

Benzer sekilde riizgar hizi da tekil istatistiksel testlerde zayif goriinse de,
kirleticilerin taginimi1 ve seyrelmesi agisindan fiziksel olarak vazgecilmezdir (Seinfeld ve
Pandis, 2016).

Yapay Sinir Aglar gibi ¢ok degiskenli, dogrusal olmayan modeller, tek basina
anlamli olmayan degiskenlerin diger parametrelerle etkilesimleri sayesinde tahmin giiclinii

artirabilecegini gostermektedir (Haykin, 2009). Bu nedenle yalnizca korelasyon ya da t-ratio
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degerlerine degil, degiskenler arasi etkilesim ve modelin genel performansina
odaklanilmistir.

Nitekim 15 parametreyle kurulan model ile 8 parametreli nihai model
karsilastirildiginda R? ve MSE gibi performans gostergelerinde anlamli bir fark
goriilmemistir. Bu sonug, modelin daha az parametreyle de yiiksek basari sagladigini;
dolayisiyla yalin ve yorumlanabilir bir yapinin tercih edilmesinin uygun oldugunu ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak, segilen sekiz parametre hem istatistiksel hem de cevresel agidan
modelleme i¢in uygun bulunmus; bu yaklasim model ¢iktilarinin giivenilirligini artirmis ve

parametre se¢iminin dogrulugunu teyit etmistir.

5.2. YSA Modelleme Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Bu c¢aligmada PMio kirliligini tahmin etmek amaciyla gelistirilen YSA model,
cevresel verilerin dogrusal olmayan ve c¢ok degiskenli yapisini Ogrenebilecek sekilde
yapilandirilmistir. Model, ileri beslemeli ¢ok katmanli yapiya sahiptir ve MATLAB
ortaminda kullanici tanimli komutlarla gelistirilmistir. Egitim siirecinde Levenberg—
Marquardt (trainlm) algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma, kii¢iik ve orta biiyiikliikteki
veri setlerinde yiiksek dogrulukla ve kisa siirede yakinsama saglamasiyla 6ne ¢ikmaktadir.

Modelin giris katmaninda cevresel ve meteorolojik sekiz parametre yer almakta,
cikis katmaninda ise tahmin edilen PMio degeri bulunmaktadir. Gizli katmanlar fi¢
seviyelidir ve sirastyla 5, 10 ve 20 noérondan olusmaktadir. Bu yapi, farkli mimari
kombinasyonlar iizerinde yapilan denemeler sonucunda belirlenmistir. Katman ve ndron
sayilarinin se¢imi, Ogrenme basarisi ile genelleme kabiliyeti arasinda denge kurmak
amaciyla optimize edilmistir. Literatlirde de belirtildigi gibi (Haykin, 2009; Hagan vd.,
2014), bu tiir ¢ok katmanli yapilar, ¢evresel sistemlerin modellenmesinde hem diisiik
frekansh egilimleri hem de yiiksek frekansl detaylar1 yakalamada etkilidir.

Modelin egitimi sonucunda diisiik hata degerleri ve yiiksek korelasyon katsayilari
elde edilmis; bu da hem veri igleme siirecinin etkinligini hem de modelin genel basarimini
gostermektedir. Bu baglamda, modelin yapisal 6zelliklerine dayali olarak elde edilen

performans ¢iktilar1 hem sayisal hem de grafiksel olarak asagida detaylandirilmistir.
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5.3. Geri Yayllim Algoritmalarinin Karsilastirmalh Analizi

PMio konsantrasyonunun tahmini i¢in olusturulan YSA modelinde, farkli geri
yayillim algoritmalarinin performanslar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Tiim
algoritmalar sabit bir model mimarisi (5-10-20 noronlu ii¢ gizli katman) ile test edilmis;
korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel hata (MSE) ve iterasyon sayisi gibi metriklerle
analiz edilmistir.

Toplam 11 algoritma karsilagtirilmis ve sonuglar Tablo 5.1'de 6zetlenmistir.
Levenberg—Marquardt (trainlm) algoritmasi, genel R degeri (0.98046), diisiik MSE
(0.00117) ve sadece 69 iterasyonla en kisa siirede yakinsama saglamasi gibi avantajlarla en
basarili yontem olmustur. Egitimde yiiksek basar1 elde edip test setinde diisiik performans
gosteren trainoss (test R: 0.44) gibi algoritmalar, asir1 6grenme egilimleri nedeniyle tercih
edilmemistir. Benzer sekilde, traingd ve traingdm gibi klasik algoritmalar da diisiik R
degerleri (0.80 ve 0.87) ve yiiksek MSE degerleriyle yetersiz kalmistir.

Bu kapsamli analiz sonucunda, trainlm algoritmasi, PMio tahmini i¢in en uygun

egitim yontemi olarak belirlenmistir.

Tablo 5.1. Farkli geri yayilim algoritmalarinin YSA performans karsilastirmast.

Algoritma R (Egitim) R (Validasyon) R (Test R (Genel) MSE iterasyon
trainlm 0.987 0.978 0.961 0.980 0.00117 69
trainbfg 0.958 0.958 0.970 0.959 0.00765 96
trainrp 0.973 0.953 0.817 0.954 0.00386 1000
traincgf 0.958 0.852 0.970 0.956 0.00514 1000
traincgp 0.918 0.932 0.864 0.910 0.00249 1000
traincgb 0.921 0.894 0.513 0.908 0.0171 59
trainscg 0.915 0.883 0.950 0.915 0.00279 1000
trainoss 0.988 0.715 0.441 0.939 0.00241 1000
traingd 0.789 0.843 0.864 0.805 0.0400 1000
traingdx 0.889 0.935 0.959 0.912 0.0116 1000
traingdm 0.858 0.901 0.907 0.870 0.247 1000
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5.4. Egitim Performansi ve Erken Durdurma Mekanizmasi

Bu béliimde, YSA modelinin egitim performansi ve dogrulama siirecinde devreye
giren erken durdurma mekanizmasi ele alinmaktadir. Modelin egitimi siiresince elde edilen

istatistiksel performans degerleri Sekil 5.1°te sunulmustur.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — O pd

Neural Network

s e I e

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 E 69 iterations 1000
Time: 0:00:01
Performance: sa1 L0007 | 000

Gradient: 181 [ 0000464 | | 1.00e-07
Mu: 000100 [ 100605 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 50 | 50
Plots
Performance {plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Fit (plotfit)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Opening Regression Plot

@ stop Training @ Cance

Sekil 5.1. YSA modeline ait egitim siireci sonunda elde edilen performans gostergeleri
(Kaynak: nntraintool arayiizii— MATLAB R2017a)

Model egitimi, toplam 69 epoch sonunda 0.00117 ortalama karesel hata (MSE)
degeri ile basariyla tamamlanmistir. Egitim siirecinde dogrulama setine ait hata izlenmis; en
1yl dogrulama performansinin ardindan iist iiste 50 epoch boyunca iyilesme gézlenmemesi

nedeniyle egitim islemi erken durdurma (early stopping) mekanizmasiyla sonlandirilmigtir.
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Bu durum, modelin asir1 6grenme (overfitting) egiliminden basariyla korundugunu
gostermektedir.

Model, hizl1 yakinsama saglayan ve kiiclik-orta boyutlu veri setleri i¢in Onerilen
Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmasiyla egitilmistir (Haykin, 2009). Egitim oncesi
tim giris verileri, mapminmax fonksiyonu ile [—1, 1] aralifina normalize edilmistir. Bu
islem, 6grenme siirecinde agin daha kararli ve hizli egitilmesini saglamistir. Modelin

egitimine iligkin temel parametreler ve ayarlar Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2. Egitim ayarlar

Parametre Deger

Egitim Algoritmasi Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performans Fonksiyonu Ortalama Karesel Hata (MSE)
Veri Bolme Yontemi Rastgele bolme (dividerand)
Egitim/Dogrulama/Test Oranlar1 %70/ %15 /%15 (263 veri seti)
Maksimum Epoch Sayisi 1000 (net.trainParam.epochs)
Erken Durdurma 50 ardisik dogrulama hatasi artis
Gergeklesen Epoch 69

Egitim MSE 0.00117

Sonug olarak, egitim islemi 69. epochta sonlandirilmis ve modelin genel basarimi
korunmustur. Bu yaklasim, erken durdurma mekanizmasinin hem egitim hem de dogrulama
verisi lizerinde dengeli bir 6grenme sundugunu gostermektedir.

1. Basarim Gostergeleri

Modelin performans1 asagidaki gostergelerle degerlendirilmistir. Bu degerler
yalnizca egitim setine degil, genel 6grenme basarimini yansitan istatistiksel ol¢iitlerdir:

* MSE (Mean Squared Error): 0.00117 — Diisiik hata orana.

* Gradyan (Gradient): 0.000464 — Kararl1 6grenme siireci.

* Mu (Adaptasyon Katsayis1): 1.00e—5 — Giincellemelerde denge.

* Validation Checks: 50 — En iyi dogrulama basarisindan sonra gegcen 50 basarisiz

epoch sonrasinda erken durdurma mekanizmasi devreye girmistir.
5.5. YSA Yapisimin Uygunlugu

Ug katmanli sinir ag1 yapisi, PMio gibi ¢evresel verilerde sik¢a karsilasilan dogrusal
olmayan iligkileri temsil etmek i¢in etkili bir ¢6ziim sunmustur. Noron sayilarinin katmanlar

arasinda artan sekilde dagitilmasi, modelin daha genis bir Oriintii tanima kabiliyeti
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kazanmasini saglamistir. Secilen transfer fonksiyonlar: (logsig, tansig, purelin) ve egitim
algoritmalar1 tahmin performansini desteklemis; egitim siiresinin yalnizca 1 saniye stirmesi,
donanim ve veri hazirlik siirecinin basarili oldugunu géstermektedir.

Sonug olarak, gelistirilen YSA modeli; 6nceki boliimde agiklanan diistik hata oran,
kararl1 6grenme yapisi ve erken durdurma mekanizmasi gibi unsurlarla basarili bir egitim
stireci gecirmistir. Bu bulgular, modelin hem egitim verisine yiiksek uyum sagladigin1 hem
de asi1 Ogrenmeye diismeden genelleme kapasitesini koruyabildigini gostermektedir.
Performans degerlendirmeleri, ilerleyen boliimlerde regresyon grafikleri ve hata

histogramlari ile desteklenecektir.
5.6. Model Performansinin Gorsel Analizi

Modelin basar1 diizeyini yalnizca sayisal performans gostergeleri ile degil, ayni
zamanda gorsel analiz araglar ile desteklemek, tahmin kabiliyetinin daha anlasilir hale
getirilmesini saglar. Bu amagla egitim, dogrulama, test ve genel veri seti i¢in olusturulan
regresyon grafiklerinin yani sira hata histogrami ve modelin genel basarimini yansitan
performans egrileri degerlendirmeye alinmistir.

Grafiklerle desteklenen model g¢iktilar, YSA yapisinin yalnizca istatistiksel
metriklerle degil, ayn1 zamanda gorsel dogrulama ile de giiclii bir tahmin yetenegine sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle egitim, dogrulama ve test setlerinde benzer
dogruluk diizeylerinin elde edilmesi, modelin genelleme kapasitesini somut bi¢imde

gostermekte ve sahada uygulanabilirligini artirmaktadir.
5.6.1. Regresyon grafikleri

Egitim siireci tamamlandiktan sonra modelin tahmin sonuglar ile gercek degerler
karsilagtirilarak, egitim, dogrulama, test ve tiim veri setleri i¢in dort ayr1 regresyon grafigi
olusturulmustur (Sekil 5.2).

* Egitim Regresyonu (Training): Modelin 6grenme siirecindeki dogrulugunu yansitan
bu grafikte, tahmin edilen PMio degerleri ile gozlenen degerler arasindaki iliskinin
korelasyon katsayist 0.98709’dur. Bu yiiksek deger, giiclii bir dogrusal uyuma isaret
etmektedir.

* Dogrulama Regresyonu (Validation): Asir1 6§renmenin olup olmadigini anlamak

icin kullanilan bu veri seti iizerinde modelin korelasyon katsayisi 0.97754 olarak
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bulunmustur. Bu sonug, dogrulama verilerinde de yiiksek dogruluk elde edildigini
gostermektedir.

* Test Regresyonu (Test): Modelin daha 6nce gérmedigi veriler {izerindeki basarimini
degerlendirmek adina olusturulan bu grafik i¢in R degeri 0.96139 civarindadir. Tahmin
sonuglar1 ve gergek Olciimler arasindaki uyum, modelin giivenilirligini desteklemektedir.

* Genel Regresyon (All): Tim veri seti goz Oniine alindiginda, modelin genel
korelasyon katsayist 0.98046°dir. Bu analiz, modelin genel dogruluk diizeyinin oldukca

ylksek oldugunu ortaya koymaktadir
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Sekil 5.2. Regresyon grafigi

Modelin tiim veri setlerinde elde ettigi yiiksek korelasyon katsayilar1 ve regresyon
grafiklerinde gozlenen uyumlu dagilim, yapay sinir ag1 modelinin hem 6grenme siirecinde

hem de daha Once karsilagmadigi veriler iizerinde basarili tahminler yapabildigini
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gostermektedir. Bu durum, modelin yalnizca ezberleme (memorization) degil, genelleme
(generalization) yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle test verisi
tizerinde elde edilen R = 0.9614 degeri, cevresel veri yapisinin karmasikligina ragmen
modelin pratik uygulamalarda da gegerli sonuglar verebilecegini gostermektedir.
Kullanilan Levenberg—Marquardt (trainlm) algoritmasi, bu basarida belirleyici
olmustur. Literatiirde de bu algoritmanin kii¢lik-orta boyutlu veri setlerinde hizli 6grenme
saglamasi ve minimum hata ile sonug iiretmesi nedeniyle tercih edildigi belirtilmektedir
(Hagan vd., 2014). Bu calismada elde edilen sonuglar da bu goriisii desteklemektedir.
Sonug olarak, Sekil 5.2°deki grafikler, modelin tahmin giiclinii yalnizca sayisal
metriklerle degil, grafiksel olarak da giiclii bicimde ortaya koymakta; bdylece hem bilimsel

hem de uygulamali anlamda giivenilir bir yapay zeka yaklasimi sundugunu géstermektedir.
5.6.2. Hata dagiliminin analizi

Modelin tahmin performansini daha ayrintili analiz etmek amaciyla, egitim,
dogrulama ve test veri kiimeleri i¢in hata dagilimi incelenmistir. Sekil 5.3’de gdsterilen
histogram, her bir veri setinde elde edilen hatalarin frekanslarini sunmakta ve hatalarin sifira

yakin bir dagilim gosterip gostermedigini gorsellestirmektedir.
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Sekil 5.3. Egitim, dogrulama ve test verilerine ait hata histogrami
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Histogramin yatay ekseninde hata degerleri (Hedef — Tahmin), dikey eksende ise bu
hatalarin gézlenme siklig1 (frekansi) yer almaktadir.

“Mavi Cubuklar” Egitim verisine ait mavi ¢ubuklarin, genellikle sifira yakin hata
degerleri etrafinda yogunlastig1 gézlemlenmistir. Bu, modelin egitim verilerinde oldukca iyi
ogrendigini gostermektedir.

Yesil (dogrulama) ve kirmizi (test) verilerinde de dagilim simetriktir ve sifirin
etrafinda kiimelenmistir. Bu durum, sistematik sapma olmadigini, yani modelin belirli bir
yonde siirekli yanilmadigini (bias tasimadigini) ortaya koyar.

Hatalarin  biiyiikk ¢ogunlugunun -0.025 ile +0.025 arasinda yogunlastigi
goriilmektedir. Bu da tahminlerin biiyiik kisminin hedefe oldukga yakin oldugunu ifade eder.

Bu histogram, YSA modelinin tiim veri kiimelerinde tutarli ve diigiik hatali tahminler
tirettigini destekleyen dnemli bir gorsel bulgudur. Modelin yalnizca egitim verisinde degil,
dogrulama ve test setlerinde de dengeli hata dagilimi gostermesi, genelleme basarisinin

yiiksek oldugunu gostermektedir.

5.6.3. Performans egrisi (MSE karsilastirmasi)

Egitim, dogrulama ve test asamalarina ait ortalama karesel hata (MSE) degerlerinin
iterasyonlara gore degisimini gosteren performans egrisi, modelin 6grenme dinamiklerini ve
genel uyum siirecini degerlendirmek agisindan 6nemli bilgiler sunmaktadir. Bu grafikte
dogrulama hatasi, belirli bir iterasyonda minimuma ulagmakta ve ardindan sabitlenmektedir.
Bu da erken durdurma mekanizmasinin dogru noktada devreye girdigini ve asir1 6grenmenin

onlendigini gostermektedir.

5.6.4.Egitim performansi grafigi (Performance plot)

Yapay sinir ag1 modeli egitilirken, her bir epoch sonunda egitim, dogrulama ve test
veri kiimeleri i¢in hesaplanan ortalama karesel hata (MSE) degerleri izlenmis ve egitim

siireci boyunca nasil degistigi Sekil 5.4’te sunulmustur.
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Sekil 5.4. Egitim, dogrulama ve test asamalarina ait ortalama karesel hata (MSE)
egrilerinin analizi

Yorum:

*Egitim hatas1 (mavi ¢izgi):

Egitim boyunca stirekli azalmis, bu da modelin 6grenme siirecinde basarili oldugunu
gostermektedir.

*Dogrulama hatasi (yesil ¢izgi):

19. epoch'ta minimuma ulagsmis ve bu noktadan sonra artmaya baslamistir. Bu bulgu,
erken durdurma (early stopping) yonteminin uygun zamanda devreye girerek modelin asir1
ogrenme (overfitting) egilimine girmesini basarili sekilde engelledigini ortaya koymaktadir.

*Test hatas1 (kirmiz1 ¢izgi):

Egitim sonras1 yiikselme egilimine girmis, ancak validasyonla benzer egilim
sergilemistir. Bu durum, modelin genelleme kabiliyeti agisindan dengeli bir davranis
gosterdigini diistindiirmektedir.

Bu grafik, modelin hem 6grenme kapasitesini hem de genelleme yetenegini ayni anda
degerlendirmeye olanak saglar. Dogrulama hatas1 19. epoch’ta minimum degere ulagmis

(MSE = 0.0049832) ve ardindan ylikselmeye baglamistir. Bu durum modelin optimum
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Ogrenmeyi sagladigi, fakat daha fazla egitimle ezberleme riskine girecegini agikca

gostermektedir.
5.6.5. Egitim siirecine ait durum grafikleri (Training state)

Yapay sinir ag1 modelinin egitimi sirasinda, agirliklarin giincellenmesi, hata
fonksiyonunun takibi ve erken durdurma kriterlerinin isleyisi, MATLAB ortaminda elde
edilen egitim durumu grafikleri ile izlenmistir. Sekil 5.5°te bu grafiklere ait bilgiler

sunulmustur.
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Sekil 5.5. Egitim siirecine ait gradient, mu ve validation kontrolleri grafikleri

Yorum:
1. Gradient (VE):
Model egitimi boyunca azalmis ve 69. epoch’ta 0.00046 seviyesine ulagmistir.
Bu, ag agirliklarinin istikrarl sekilde optimize edildigini ve hata fonksiyonunun
minimum seviyelere indirildigini gosterir.
2. Mu (Levenberg-Marquardt parametresi):
Egitim boyunca le-5 diizeyinde sabit kalmistir.

Algoritmanin dengeli ¢alistigini ve ani sapmalara ugramadigini gostermektedir.

43



3. Validation Checks:

Validasyon hatas1 belirli bir siire iyilesme gostermeyince 50 tekrar sonra egitim
durmustur.

Bu durum erken durdurma (early stopping) mekanizmasinin diizgiin ¢alistigini ve
asir1 6grenmenin Oniine gecildigini kanitlar.

Bu grafikler, gelistirilen YSA modelinin hem istikrarli hem de kontrol edilebilir bir
sekilde egitildigini ortaya koymaktadir. Egitim silirecinin erken durdurulmasi, modelin
sadece egitim verisine degil, genelleme kapasitesine gore optimize edildigini
desteklemektedir. Boylece model, hem giivenilir hem de etkili sonuglar elde edebilme

yetenegi kazanmustir.

5.7. PMio Tahmininde Yapay Sinir Ag1 Yaklasimlar

Akkoyunlu vd. (2010) ¢aligmasinda, YSA tabanli SO tahmin modelinde genel veri
seti i¢in [A degeri 0.922 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, modelin gézlenen verilerle uyum
diizeyinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, ayn1t model i¢in R? degerinin
0.751 olmasi, modelin agiklayiciliginin orta diizeyde oldugunu ve tahmin performansinin
siirl da olsa tutarl oldugunu gostermektedir.

Benzer sekilde, Almasri ve Kaluarachchi (2005), yer alt1 sularindaki nitrat dagilimin
tahmin etmek amaciyla ¢ok katmanli YSA modelleri kurmus ve modelin dogruluk diizeyinin,
gizli katman sayis1 ile bu katmanlardaki noéron sayisina bagli olarak degistigini
belirtmislerdir. Ayrica, farkli ag yapilarmin test edildigi c¢aligmada, asir1 O6grenme
(overfitting) riskini azaltmak {izere en uygun yapinin secildigi vurgulanmistir. Bu tez
kapsaminda da benzer bir yaklasim izlenmis; {i¢ katmanli yap1 ve ¢esitli transfer fonksiyonu
kombinasyonlar1 denenerek, diisiik hata ile en iyi sonug veren yapi tercih edilmis ve asiri

ogrenme egilimi azaltilmigtir.

5.7.1. Parametre secimi agisindan karsilastirmalar

Bu calismada, modelde kullanilacak parametrelerin se¢iminde c¢ok degiskenli
istatistiksel analiz sonucglar1 dikkate alinmistir. Parametrelerin anlamlilik diizeyleri ve
modele katki potansiyelleri; t-istatistigi, korelasyon katsayisi ve temel bilesen analizi (PCA)

gibi yontemlerle degerlendirilmistir. Bununla birlikte, baz1 parametreler istatistiksel olarak
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anlamli olmasa da, literatiirde siklikla kullanilmasi, fiziksel anlamlilig1 veya deneysel olarak

model performansina katki saglamasi nedeniyle modelde tutulmustur

5.7.2. Model performansi acisindan literatiirle uyum

MathWorks’un (2017) teknik belgelerine gore, Levenberg—Marquardt algoritmasi,
ozellikle kiiciik ve orta 6lgekli veri kiimelerinde hem ytiksek dogruluk hem de hizli 6grenme
siiresi agisindan avantaj saglamaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri setinin
boyutu ve algoritmanin performansi bu bilgiyle tutarlidir. Model yalnizca 1 saniyede
egitilmis ve ¢ok diisik MSE ile sonuglanmistir, bu durum da literatiirdeki Onerileri
desteklemektedir

Sonug olarak, bu calismada elde edilen bulgular, hem tahmin basarimi hem de
kullanilan yontemlerin dogrulugu acisindan literatiirdeki benzer g¢aligmalarla paralellik
gostermektedir. Modelin elde ettigi diisiik hata oranlar1 ve yliksek korelasyon katsayisi,
uygulanan yapay sinir ag1 mimarisinin ¢evresel tahminleme problemleri i¢in uygun bir

yaklagim oldugunu dogrulamaktadir.

5.8. Modelin Giiclii ve Sinirh Yonleri

Bu tez kapsaminda gelistirilen YSA tabanli PMio tahmin modeli, hem modelleme
teknigi hem de kullanilan parametrelerin analizi agisindan gii¢lii yonlere sahiptir. Bununla
birlikte, veri setinin 6zellikleri ve bazi yontemsel sinirlamalar dikkate alindiginda modelin

cesitli kisitlart da mevcuttur. Asagida bu yonler detayli sekilde degerlendirilmektedir.

5.8.1. Modelin giiclii yonleri

*Yiiksek Tahmin Basarisi: Egitim ve test sonuglarina gére modelin R? degeri 0.90
tizerinde, MSE degeri ise 0.00117 gibi oldukca diisiik bir seviyede kalmistir. Bu da modelin
PMio konsantrasyonlarini yiiksek dogrulukla tahmin edebildigini gostermektedir.

*Optimum Parametre Sec¢imi: T-ratio, Pearson korelasyon katsayis1 ve Temel
Bilesenler Analizi (PCA) gibi farkli istatistiksel yontemler birlikte kullanilarak, modele
anlamli katki sunan parametreler bilimsel olarak belirlenmistir. Bu yaklasim, modelin
genelleme yetenegini artirmistir.

*Asir1 6grenme riskini azaltmak amaciyla egitim siirecinde erken durdurma (early

stopping) yontemi uygulanmis; dogrulama setinde 50 ardisik iterasyon boyunca performans
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lyilesmesi gozlenmemesi durumunda egitim islemi otomatik olarak sonlandirilmistir. Bu da
modelin yalnizca 6grenilen veriyle degil, benzer fakat farkli verilerle de basarili tahminler
yapmasini saglamstir.

«Zaman ve Donanim Etkinligi: Egitim siiresi yalnizca 1 saniyede tamamlanmis ve bu
durum sistem kaynaklarinin verimli kullanildigini1 géstermistir. Egitim siiresi agisindan hizli

olmasi, modelin gelecekte gercek zamanli sistemlerde de uygulanabilirligini artirmaktadir.

5.8.2. Modelin sinirh yonleri

*Modelin yiiksek dogrulukta tahminler iiretmesine ragmen bazi smirliliklar1 da
bulunmaktadir. Bu smirliliklar hem veri yapisindan hem de kullanilan yontemsel
yaklagimlardan kaynaklanmaktadir.

*Tek Lokasyon Verisi Kullanimi: Bu caligsma yalnizca Erzurum Aziziye ilgesine ait
2024 yilina o6zgl verilerle smirhdir. Farkli cografi bolgelerdeki farkli topografik,
meteorolojik ve emisyon 6zellikleri dikkate alinmadig1 i¢in modelin genellenebilirligi sinirl
kalmaktadir. Daha genis cografi veri kiimeleri ile yapilacak karsilastirmali analizler modelin
dis gecerliligini artiracaktir.

*Zaman Serisi Yapisinin G6z Ard1 Edilmesi: Bu ¢alismada 2024 yilina ait giinliik
veriler kullanilmig; her giiniin ¢evresel parametreleri, ayni giiniin PMio degerini tahmin
etmek amaciyla model girislerine aktarilmistir. Zaman gecikmeli girisler (lagged variables)
degerlendirmeye alinmamistir. Bu durum, 6zellikle ardisik giinlerdeki birikim etkilerinin
modele yansitilmasini sinirlayabilir

*Parametre Kapsaminin Sinirliligi: Modele c¢evresel ve meteorolojik yalnizca sekiz
degisken dahil edilmis olsa da, atmosferik basing, kar ortiisii, topografya gibi bolgeye 6zgii
diger potansiyel etkileyiciler goz ardi edilmistir. Bu durum modelin agiklayicilik giiclinii
sinirlandirabilir.

*Alternatif Yontemlerin Degerlendirilmemesi: Bu ¢aligmada yalnizca Y SA yaklasimi
kullanilmistir. Oysa destek vektor makineleri (SVM), gradyan artirma algoritmalar1 (GBM)
veya fuzzy logic gibi yontemlerin de karsilastirmali olarak modellenmesi, yonteme 6zgii

avantaj ve dezavantajlarin belirlenmesi agisindan faydali olabilirdi.
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5.9. Genel Degerlendirme

Bu calisma, sinirli kaynaklara ragmen PMio tahmini i¢in oldukga etkili ve
uygulanabilir bir model ortaya koymustur. Modelin basarisi, hem secgilen yapay sinir ag1
yapisina hem de verilerin 6zenle hazirlanmasina dayanmaktadir. Ancak bu modelin daha
genis capta gecerlilik kazanabilmesi igin cografi ve zamansal cesitlilik agisindan

genisletilmis yeni ¢aligmalarla desteklenmesi gerekmektedir.
5.10. PMio Tahmini i¢in Lineer ve Dogrusal Olmayan Yaklasimlar

DataFit yazilimi kullanilarak PMio konsantrasyonunun tahmini amaciyla yapilan
analizler sonucunda, modelleme siirecinde biri tiissel (eksponansiyel) ve ikisi dogrusal
(lineer) olmak iizere toplam ii¢ farkli denklem Onerilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen
bu modelleme ¢iktilar1 Tablo 5.3’da detayli olarak sunulmaktadir.

Tabloda yer alan modellerin karsilastiriimasinda 6zellikle determinasyon katsayisi
(R?) ile diizeltilmis (R.?) degerleri dncelikli degerlendirme olgiitleri olarak dikkate alinmustir.
Bu iki istatistiksel 6l¢iit, modelin agiklayicilik diizeyi hakkinda 6énemli bilgiler sunmakta;
ayni zamanda veri setinin billylikliigiiniin yeterliligine dair ipuglar1 vermektedir. R? ve R,?
degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin gilivenilirliginin yani sira veri sayisinin da
parametrik dogrulama i¢in uygun seviyede oldugunu gostermektedir.

Tablo 6.3’de verilen sonuglar incelendiginde, bu iki katsayinin oldukca benzer
degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, kullanilan veri setinin modelleme
acisindan yeterli dagilim ve hacme sahip oldugunu desteklemektedir. Sonu¢ olarak, elde
edilen dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin PMio tahmininde gecerli bir referans tegkil

ettigi sdylenebilir.
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Tablo 5.3. PMio Konsantrasyonunun tahminine yonelik datafit yazilimi ile gelistirilen ¢coklu regresyon modelleri ve

ilgili istatistiksel performans gostergeler

2

Sira Model SEE SR AR RSS R2 R, NNI
1 axy+bXxpg+cxs+dxg+exs+fxe+gxs+hxg+i
10.56 6.46x10782.46 x 1071°28285.10 0.893 0.890 1
2 a-x;+b-xz +C-X3+dXg +eXs +fXs+gXr+ hXg
10.634 34.83 0.13 28723.04 0.891 0.889 4
3 exp(a-x; + b-xz + c'x3 + d-xq + €Xs + f-Xs + g-X7 + h-xg + i) 10.856  -80.77 -0.31 29938.50 0,890 0,883 6

SEE : Tahmindeki standart hata

SR : Hatalarin toplami

AR : Ortalama bakiye hata

RSS : Hatalarin kareleri toplami

R2 : Determinasyon katsayis1

Ra2 : Ayarlanmis ¢oklu determinasyon katsayisi
NNI : Uygulanan non-lineer iterasyon say1si
Ozet :

*NNI =1 — Model tamamen dogrusal
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*NNI > 1 — Model dogrusal olmayan 6geler igeriyor

*NNI > 5-7 — Karmagik, doniisiimlii veya listel fonksiyon igeriyor demektir

DataFit modeli sonuglarinin degerlendirilmesi kapsaminda, en yiiksek korelasyon
katsayisina sahip olan ¢oklu dogrusal regresyon denkleme ait bulgular Tablo 6.4’de detayl
bicimde sunulmustur. Bu tabloda, modelin regresyon katsayilar1 ile birlikte c¢esitli
istatistiksel performans Olgiitlerine de yer verilmistir.

Model dogrulama siirecinde dikkate alinan temel istatistiksel gostergelerden biri t
orani (t-ratio), digeri ise anlamlilik diizeyini belirleyen p degeridir. t istatistigi degerinin
yiiksek, p degerinin ise diisiik ¢cikmasz, ilgili degiskenin modele katkisinin istatistiksel agcidan
anlamli oldugunu gostermektedir. Tablo 6.4 incelendiginde, bircok parametrenin bu
kosullar1 karsiladigi ve bu nedenle modelde anlamli rol oynadig1 goriilmektedir.

Bunun yani sira, dnceden sunulmus olan Tablo 6.3’deki 6n analiz sonuglar1 ile bu
modelin bulgular1 kiyaslandiginda, secilen degiskenlerin uygunlugunun ve modelin genel
gecerliliginin dogrulandigi anlasilmaktadir. Bu kapsamda, ¢oklu dogrusal regresyon modelin

PM.o tahmininde deneysel verilerle giiclii bir uyum sergiledigi ifade edilebilir.
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Tablo 5.4. PM.o konsantrasyonu tahmininde deneysel verilerle en yiiksek uyum gosteren
coklu regresyon modeli (Coklu dogrusal regresyon model)

Katsay1 Girdi Standart t orani p degeri

Degiskeni Hata

A x1 = Guinliik 0,28 5,19 0,0
ort. buhar
basinci (hPa)

B x2 = Glinliik 0,27 -2,12 0,03
giineslenme
siiresi (saat)

C x3 = SO2 2,01 1,86 0,06
konsantrasyonu
(ng/m?)

D x4 = Glinliik 0,98 1,95 0,05
ort. riizgar hizi
(m/s)

E xs = Toplam 0,18 -0,54 0,59
yagis (mm)

F X6 = Ortalama 0,09 0,09 0,93
nispi nem (%)

G x7=CO 7,41E-03 -5,21 0,0
konsantrasyonu
(ng/m?)

H xs = NOx 6,64E-02 17,49 0,0
konsantrasyonu
(ng/m?)

I Sabit terim 6,34 1,98 0,05

Bu caligmada gerceklestirilen dogrusal regresyon analizleri sonucunda elde edilen
coklu dogrusal regresyon modellere iligskin bulgular, Tablo 5.4 ve Tablo 5.7°de sunulmustur.
Bu tablolarda yer alan regresyon degiskenlerine ait t oran1 (t-ratio) degerlerinin hem pozitif
hem de negatif oldugu gozlemlenmistir. t orani, her bir degiskenin modele olan etkisinin,
ilgili degiskenin standart hatasina orani olarak hesaplanan sayisal bir dlgiittiir.

Pozitif t orany, ilgili degiskenin modele sinerjistik (destekleyici) katki sundugunu,
negatif t oran1 ise antagonistik (azaltici/negatif) bir etkisi oldugunu gostermektedir. Ancak
bu etkiler, kullanilan modelin matematiksel yapisina dogrudan baghdir; yani ayni degisken
farkli bir modelde farkli yonde etki gosterebilir. Bu nedenle, t oranlarinin yorumlanmasinda
model tiirli ve yapist mutlaka dikkate alinmalidur.

Diger yandan, regresyon modelinde yer alan degiskenlerin hedef degisken (6rnegin
PM.o) tlizerindeki goreceli etkilerini daha giivenilir sekilde degerlendirmek i¢in ANOVA

(Varyans Analizi) sonuglarina dayanan kareler toplami degerleri incelenebilir. Bu yontem,
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degiskenlerin tahmin performansina olan yiizdesel katkilarini daha net ortaya
koyabilmektedir.

Tablo 5.5’te ise PMio tahmininde en basarili uyumu saglayan ¢oklu regresyon
modeline iligkin tanimlayici bakiye (residual) hata istatistikleri sunulmustur. Bu istatistikler,
modelin tahmin hatalarinin dagilimina dair bilgi vererek model dogrulugu hakkinda ek

degerlendirme yapilmasina olanak saglamaktadir.

Tablo 5.5. Modelin bakiyeye dayali hata istatistikleri

Bakiye hata istatistigi Hesaplama Regresyon sonuclari
Hata toleransi Y.-Y,
n
z Yo=Y,
Hatalarin toplamm = 6.46 x 10°®
n
Yo-Y,
Ortalama hata =1 " 2.46 x 107
n
SSE = z Y, Y5
Hatalarin toplami (Mutlak) e~ 28285.10
n
.. > ¥,-13
Tahmindeki standart hata i=1 _ |SSE 1053
n-—p n-—p

Aciklamalar:

*Ya : Gozlenen (gercek) deger

*Yp : Modelin tahmin ettigi deger

°n : Gozlem sayis1 (263)

*p : Modeldeki parametre sayis1 (8)
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5.11. Hata Istatistikleri ve Regresyon Sonuclarinin Yorumu

Tabloda verilen hata toleransi, hata toplami, ortalama hata, hatalarin toplami1 (SSE)
ve tahmindeki standart hata degerleri, modelin tahmin performansin1 kapsamli sekilde

degerlendirmeye olanak saglamaktadir.
5.11.1 Hata tolerans1 (Ya—YpY_a-Y_pYa—Yp)

Bu, her bir goézlem i¢in gercek degerler ile model tahminleri arasindaki farktir.
Tabloda hata toleranslarinin toplami yaklasik 6.46 x 1078 olarak verilmistir ki bu, model
hatalarinin pozitif ve negatif degerlerinin birbirini neredeyse tamamen dengeledigini
gosterir. Bu durum, modelin genel olarak tahminlerinde belirgin bir yonlii sapma olmadigini

ortaya koyar.
5.11.2. Ortalama hata

Ortalama hata 2.46 x 107'° gibi neredeyse sifira esit bir deger olarak hesaplanmistir.
Bu ¢ok kii¢iik deger, model tahminlerinin genel olarak ger¢ek verilere ¢ok yakin oldugunu

ve hata sapmasinin pratikte ihmal edilebilir diizeyde oldugunu gosterir.
5.11.3. Hatalarin toplami (SSE)

Hatalarin toplami, yani hata karelerinin toplami 28285.10 olarak hesaplanmistir. Bu
deger, hatalarin biiyiikliigiinlin toplamin1 gdsterir ve modelin tahminlerinde baz1 gozlemler
icin belirgin sapmalar oldugunu, ancak genel olarak kabul edilebilir diizeyde bir tahmin
basarisi sergiledigini gostermektedir.

Bu deger, modelin tiim veri seti lizerindeki toplam hata miktarini gostermekte olup,
sayisal biiyiikliigii tek basina yorumlanmamalidir. 263 gozlem dikkate alindiginda, SSE
degeri modelin bazi gozlemlerde belirgin sapmalar iirettigini, ancak genel olarak kabul

edilebilir diizeyde bir tahmin basarisi sergiledigini gostermektedir
5.11.4. Tahmindeki standart hata

Tahmindeki standart hata 10.53 olarak bulunmustur. Bu deger, modelin tahminlerinin
gercek degerlerden ortalama ne kadar sapabilecegini, yani hata dagilimmin standart

sapmasini ifade eder.
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Yaklagik 10.53 standart sapma, c¢evresel modeller i¢cin kabul edilebilir bir hata

seviyesi olarak degerlendirilebilir.
5.11.5. Genel degerlendirme

Tablodaki sonuglar, modelin hem ortalama hem de toplam hata agisindan basarili
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Hata toleranst ve ortalama hata degerlerinin sifira ¢ok yakin olmasi, modelin
tahminlerinde belirgin bir yonlii sapma olmadigini1 gosterirken, SSE ve tahmindeki standart
hata, baz1 gozlemler i¢in daha biiyiik sapmalarin varhigini gostermektedir.

Bu sonuglar 1s1ginda, model tahminlerinin genel olarak giivenilir oldugu, ancak

iyilestirme i¢in bazi gdzlemler tizerinde odaklanilabilecegi sdylenebilir.
5.12. Tahmin Sonu¢larinin istatistiksel Degerlendirmesi

Bu boliimde, YSA ve DataFit yazilimi ile gergeklestirilen modelleme ¢alismalarina
ait veri setlerinin istatistiksel yonden analizleri sunulmaktadir. PM;o konsantrasyonu igin
elde edilen tahmin sonuclari, test veri kiimeleri temel alinarak karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir.

Analizler kapsaminda, tahmin performanslarini degerlendirmek amaciyla cesitli
istatistiksel Olciitler kullanilmis ve her iki yontemin basarim diizeyleri detayli olarak
irdelenmistir. Alt basliklarda, hem PMjo konsantrasyonu tahminine yonelik olusturulan
modellerin test sonuclarina dayali istatistiksel performanslarmin ayrintili bir sekilde

karsilagtirilmas1 yapilacaktir.
5.12.1. PM10 tahmin sonuclarinin istatistiksel incelemesi

Bu alt boliimde, PM1o tahmini amaciyla olusturulan YSA modeli ile DataFit yazilimi
aracilifiyla elde edilen modellerin istatistiksel performans karsilastirmas: yapilmigtir.
Karsilastirmaya iligkin bulgular Tablo 5.6’da 6zetlenmektedir.

Tablodan elde edilen bulgular incelendiginde, YSA ile olusturulan modelin hem
determinasyon katsayisi (R?) hem de korelasyon katsayist (R) bakimindan, DataFit ile elde
edilen modele kiyasla daha yiiksek degerlere ulastigi goriilmektedir. Bu durum, YSA’nin

mevcut veri seti icin daha gii¢lii bir ongorii kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.
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Buna ek olarak, ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama karesel hata (RMSE),
sistematik hata (RMSEs), sistematik olmayan hata (RMSEu) ve goreli sistematik hata orani
(PSE) gibi hata 6l¢iitleri incelendiginde, yapay sinir ag1 modelinin daha diisiik hata degerleri
iiretmesi, bu modelin DataFit tabanli modele kiyasla daha yiiksek tahmin basarisina sahip
oldugunu gostermektedir.

Ayrica, model dogrulugunu degerlendirmede kullanilan uyumluluk indeksi (IA) ve 2
kat dogruluk faktorii (FA2) gibi performans gostergeleri de analiz kapsamina alinmistir. Bu
iki parametre, modellerin genel dogrulugunu yansitmakla birlikte, diger hata olciitleri kadar
belirleyici olmayabilir. Ancak, her iki yontemde de bu degerlerin 1’e oldukga yakin olmasi,
tahminlerin genel anlamda yiiksek dogrulukla yapildigini gostermektedir. Yine de YSA

modeli, bu kriterlerde de DataFit modeline kiyasla bir miktar iistiinliik saglamistir.
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Tablo 5.6. PMI0 tahmininde optimum tahmin modelleri tahmin sonuc¢larinin
validasyonu/verifikasyonu
Istatistiksel Performans Matematiksel gésterim ANNs Coklu Dogrusal
Gostergeler Model Regresyon
Model
p2 — _ Qia(0 = 0n) (P = B))? 0.96 0.89
Determinasyon katsayisi T 1y S on 5
(RZ): n i=1(0; = 00)? Xio1(Py — Bp)
i=1(0; = 0p) (P — Pn) 0.98 0.95
Korelasyon katsayis1 (R): (n—1)(o, — 0;)
2
Ortalama karesel hatanin RMSE = i=1(0i — P) 6.33 10.37
karekokii (RMSE): n
2
Sistematik RMSE rusE. = |2i=1(0i ~ Freg) 1.05 3.39
(RMSEs): N n
n 2 9.80
Sistematik olmayan RMSE RMSE.. = i=1(Pi — Freg) 6.25
(RMSEy): “ n
(RMSE;)?
Sistematik hata orani PSE = (RMSE,)? 0.03 0.12
(PSE):
_ Yr,l0, - P 4.49 7.26
Ortalama Mutlak Hata MAE = n
(MAE):
luluk indek ( ) IA =1 ?:1(Pi_0i)
Uyumluluk indeksi (1A): -z (p_o,,| +|0; -0,
l—1( l m 14 m ) 099 097
2 X (0, — 0p) 0.06
. - *0 b/ -0.0006
Fraksiyonel Varyans (FV): Fv = (0, + 0p)
0 O
2’nin Faktérii (FA2): Fap = 1P 0.99 0.95

PM10 Tahmin Modellerinin Performans Analizi ve Gosterge Yorumlari

* Bu boliimde, PMo konsantrasyonunun tahmini amaciyla gelistirilen iki farklh

modelin  performanslari

regresyonmodeli.

degerlendirilmistir:

YSA modeli ve c¢oklu

karsilastirilmis ve elde edilen bulgular detayli olarak analiz edilmistir.

dogrusal

Modeller, cesitli istatistiksel performans gostergeleri kullanilarak
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» Tablo 5.6’da yer alan performans gostergeleri; determinasyon katsayisi (R?),
korelasyon katsayis1 (R), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hatanin karekokii
(RMSE), uyum indeksi (IA), sistematik ve sistematik olmayan hatalar (RMSES, RMSEU),
iki faktorii (FA2), fraksiyonel varyans (FV) ve sistematik hata orani (PSE) gibi olg¢iitleri

icermektedir. Asagida bu gostergeler aciklanmakta ve yorumlanmaktadir.
5.12.1.1. Determinasyon katsayisi (R?)

*R?, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerinde aciklayabildigi varyans
oranini ifade eder ve 0 ile 1 arasinda deger alir. YSA modelinde R? = 0.96 olarak
bulunmustur; bu, modelin verideki degisimin %96.13’linii agikladigini1 gosterir. Regresyon
modelinde ise bu oran %89,3’tiir (R? = 0.89). Bu sonuglar, YSA modelinin daha yiiksek bir
aciklayiciliga sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

5.12.1.2. Korelasyon katsayisi (R)

*Korelasyon katsayisi, gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki dogrusal
iligkiyi olger. YSA modeli igin R = 0.98, regresyon modeli i¢cin R = 0.95 olarak

hesaplanmistir. YSA modeli, veriler arasindaki iliskiyi daha 1yi yansitmaktadir.

5.12.1.3. Ortalama mutlak hata (MAE)

*MAE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini
temsil eder. YSA modeli igin MAE =4.49 pg/m?, regresyon modeli i¢in ise 7.26 ng/m? olarak
bulunmustur. Bu degerler, YSA modelinin daha diisiik sapmalarla tahmin yaptigimni

gostermektedir.

5.12.1.4. Ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama kare hata (MSE)

*RMSE, tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasiin karekokiidiir. MSE ise bu
karelerin ortalamasidir. Y SA modelinde RMSE = 6.33 pg/m?, regresyon modelinde ise 10.37
pg/m*’tir. Bu sonug, YSA modelinin daha dengeli ve diisiik hatali tahminler yaptigim

gostermektedir.
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5.12.1.5. Sistematik (RMSES) ve sistematik olmayan hata (RMSEU)

*Toplam hata iki bilesene ayrilarak incelenmistir. RMSES modelin yapisal sapma
diizeyini, RMSEU ise rastgele hatalar1 ifade eder. YSA i¢in RMSES = 1.05, RMSEU = 6.25;
regresyon icin RMSES = 3.39, RMSEU = 9.80°dir. Bu degerler, YSA modelinin hem

sistematik hem de rastgele hata bilesenlerinde daha basarili oldugunu gostermektedir.
5.12.1.6. Sistematik hata orani (PSE)

*PSE, sistematik hatalarin toplam hatalara oranini1 gosterir. YSA modeli i¢in bu oran
0.03, regresyon modeli i¢in 0.12°dur. YSA modeli sistematik hata oranini daha iyi

yonetmektedir.
5.12.1.7. Uyum indeksi (IA)

*]A, tahmin edilen ve gézlenen degerler arasindaki yapisal uyumu degerlendirir. 1’e
ne kadar yakinsa modelin uyumu o kadar giigliidiir. YSA modeli i¢in IA = 0.990, regresyon
modeli i¢in IA = 0.97 olarak hesaplanmustir.

5.12.1.8. iki faktorii (FA2) ve fraksiyonel varyans (FV)

*FA2, tahmin degerlerinin gézlenen degerlerin %50 ila 2 kati arasinda kalan oranin
verir. YSA i¢in FA2 = 0.99, regresyon modeli i¢in 1.084’tlir. FV ise varyans benzerligini
gosterir. YSA i¢in FV = -0.00055, regresyon i¢in 0.06’dir. YSA modeli varyans agisindan
daha dengeli tahminler yapmaktadir.

5.12.1.9. Genel degerlendirme

* FElde edilen tiim metrikler degerlendirildiginde, YSA modelinin PMio tahmini
konusunda daha yiiksek dogruluk ve uyum sundugu goriilmektedir. Ozellikle diisiik hata
degerleri (MAE, RMSE, MSE), yiiksek korelasyon ve uyum katsayilar1 (R, R?, [A) ile YSA
modeli, veri setindeki karmasik yapiy1r daha iyi 6grenebilmekte ve genelleyebilmektedir.
Regresyon modeli daha basit ve anlasilir yapisiyla kabul edilebilir tahminler sunsa da,
Y SA’nin sundugu performansa ulasamamaistir. Bu nedenle, PM o tahmininde YSA modelinin

tercih edilmesi Onerilmektedir.
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5.13. Lineer ve Dogrusal Olmayan Modelleme Karsilastirmasi

Bu béliimde, YSA ile modellenmis veri seti, DataFit yazilimi araciligiyla yeniden
analiz edilerek iki yontem arasinda karsilastirmali bir degerlendirme yapilmasi
amaclanmistir. DataFit, tipki YSA gibi yiiksek diizeyde korelasyon saglayabilen bir arag
olmakla birlikte, uygulama mantig1 ve yapisi itibariyla bazi farkliliklar barindirmaktadir.

YSA ile elde edilen bagarili modelin tahmin kapasitesini dogrulamak amaciyla ayni
veri seti, DataFit ortaminda hem lineer hem de dogrusal olmayan (non-lineer) analizlere tabi
tutulmustur. Boylece, yapay sinir ag1 ile elde edilen tahmin sonuglari, geleneksel regresyon
yontemlerinin ¢iktilariyla kargilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Bununla birlikte, literatiirde genel kabul goren bir goriis olarak, geleneksel regresyon
modellerinin tahmin basarimmin YSA gibi esnek ve ¢ok katmanli 6grenme yapilarindan
daha yiiksek olmasi beklenmemektedir. YSA'nin adaptif 6grenme kapasitesi sayesinde yeni
verilere hizla uyum saglayabilmesi 6nemli bir avantajdir. Buna karsilik DataFit’te modelin
giincellenmesi i¢in genellikle yeni bir denklemin olusturulmasi gerekmektedir. Bu 6zellik,
yapay sinir aglarin1t hem esnek yapisi hem de uygulama kolaylig1 bakimindan avantajl bir
yontem olarak one ¢ikarmaktadir.

Ayrica, DataFit programinin sundugu karmasik matematiksel modellerin,
uygulamada dogrudan kullanilabilirligi sinirli olabilir. Bu nedenle, her ne kadar korelasyon
katsayilar1 tatmin edici olsa da, pratikte YSA tabanli modeller daha avantajli bir alternatif
olarak one ¢ikmaktadir.

Bir sonraki boliimde, DataFit kullanilarak PM10 verileri {lizerinden yapilan
analizlerin sonuglar1 ve elde edilen denklemler detayli bicimde sunulmaktadir.

YSA’larin cevresel sistemlerdeki karmagsik ve dogrusal olmayan iliskileri
modellemede geleneksel yontemlere kiyasla daha esnek ve etkili oldugunu belirtmistir
(Gardner vd., 1998).

Ayrica YSA modelleri, zaman i¢inde degisen ¢evresel dinamiklere uyum saglama
potansiyeline sahiptir. Adaptif 6grenme mekanizmalar1 sayesinde yeni verilerle kolayca
yeniden egitilerek giincel tahmin performansini siirdiirebilirler. Buna karsilik regresyon
modelleri, yeni kosullara uyum saglayabilmek i¢in bastan modellenmeyi gerektirir. Bu
yoniiyle YSA, ozellikle cevresel veri analizinde dinamik sistemlerin modellenmesinde daha

esnek ve giiclii bir alternatif sunmaktadir.
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Sonug olarak, yalnizca korelasyon katsayis1 ya da MSE gibi performans gostergeleri
degil, ayn1 zamanda yapisal esneklik, adaptif kapasite ve ¢cok degiskenli sistemleri temsil
edebilme yetenegi agisindan da YSA tabanli modeller, ¢evre miihendisligi uygulamalari i¢in

daha uygun ve siirdiiriilebilir bir modelleme yaklagimi olarak degerlendirilmektedir.

Tablo 5.7.Performans gostergeleri

Coklu Dogrusal Regresyon

Performans Gostergesi YSA Modeli Model
> 0.96 0.89
R 0.98 0.95
MAE 4.49 7.26
RMSE 6.33 10.37
RMSE, LD K-
RMSE, 6.25 980
PSE 0.03 .12
A 0.99 0.971
- -0.00055 0.06
FA2 0.994 0.95

5.14. Gerg¢ek ve Tahmin Edilen Degerlerin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, YSA modeli tarafindan tahmin edilen PMio degerleri ile gozlemlenen
gercek degerler karsilastirllmistir. Elde edilen regresyon grafikleri, modelin dogruluk

diizeyinin hem gorsel hem de istatistiksel olarak degerlendirilmesini saglamaktadir.

5.14.1. PMio Konsantrasyonu Tahmini

Bu ¢alismanin bu boliimiinde, MATLAB ortaminda gelistirilen YSA modeli, 2024
yilina ait Erzurum ili Aziziye il¢esi i¢in secilen meteorolojik ve hava kirliligi parametreleri
kullanilarak PMio konsantrasyonunun tahmin edilmesinde uygulanmistir. Sekil 5.6’da
deneysel (Olciilen) PMio konsantrasyonu ile YSA modeli tarafindan simiile edilen PMio
konsantrasyonu (egitim, dogrulama ve test) arasindaki gorsel uyumu ve korelasyonu

gostermektedir.
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korelasyonlar.

Sekil 5.6’ten goriildiigii tizere, onerilen YSA modeli yliksek ve tatmin edici bir
tahmin performans1 sergilemistir. Bu basari, atmosferik kirleticilerin olusumu
ve dagilimi gibi oldukca karmasik bir sistemde, meteorolojik ve hava kirliligi

atfedilebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

6.1. Genel Degerlendirme ve Elde Edilen Bulgular

Bu tez calismasinda, 2024 yilina ait Erzurum ili Aziziye il¢esine ait giinliik hava
kalitesi ve meteorolojik veriler kullanilarak PMo konsantrasyonunun tahmini amaglanmaistir.
Modelleme siirecinde hem geleneksel istatistiksel yontemler hem de yapay zeka temelli
yaklagimlar bir arada degerlendirilmis; 6zellikle YSA algoritmalart MATLAB yazilim ile
uygulanmig, DataFit yazilimi ile olusturulan dogrusal olmayan regresyon modelleriyle
karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Girdi degiskenlerinin PMio tizerindeki etkilerini degerlendirmek amaciyla t-ratio,
Pearson korelasyon katsayisi1 ve Temel Bilesenler Analizi (PCA) yontemleri birlikte
kullanilmis; Ancak nihai degiskenler cevresel bilgi, literatiir ve modelleme deneyimi
1s1g¢inda (buhar basinci, giineslenme siiresi, riizgar hizi, toplam yagis, nispi nem, SOz, CO ve
NOx) nihai modellemede dikkate alinmistir.

Y SA modelleri MATLAB ortaminda Levenberg-Marquardt algoritmasi (trainlm) ile
egitilmis; egitim, dogrulama ve test kiimelerine %70-%15-%15 oranlartyla ayrilmistir.
Modelin en iyi performans gosterdigi yapi, MSE = 0.00117 degeri ile erken durdurma
mekanizmasiyla belirlenmis, dogrulama verisinde optimum basariya 19. iterasyonda
ulasilmigtir. Elde edilen determinasyon katsayisi (R* = 0.96), yiiksek korelasyon ve diisiik
hata metrikleri (MAE, RMSE, IA) modelin giivenilirligini desteklemistir. Ozellikle 1A
degerinin 0.90’1n iizerinde olmasi, modelin basarili bir sekilde tahmin yetenegine sahip
oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde, Akkoyunlu vd. (2010) calismasinda da YSA
tabanli SO> tahmin modelinde IA degeri 0.92 olarak hesaplanmis ve modelin hem dogruluk
hem de gozlenen verilerle yliksek uyum diizeyine sahip oldugu belirtilmistir.

Buna karsilik, DataFit ile gergeklestirilen non-lineer regresyon analizlerinde elde
edilen en yiiksek korelasyon katsayis1 0.95 olup, {i¢ farkli formiilasyondan ¢oklu dogrusal
regresyon model 6ne cikmistir. Ancak bu modelin yeniden egitim gerektirmesi, gilincel
verilerle esnek sekilde ¢alisamamasi ve diisiik genelleme kapasitesi nedeniyle, uygulama

acisindan YSA modeline gore daha az avantajli oldugu sonucuna ulasilmistir.
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6.2. Literatiire Katki ve Modelin Giiglii Yonleri

Bu calismanin 6zgiin yonii, PMio konsantrasyon tahmininde hem istatistiksel hem de
yapay zeka temelli yaklasimlarin birlikte uygulanmasi; parametre se¢iminin ¢ok kriterli
yontemlerle yapilmasi ve bu siirecin detayl grafik analizleriyle desteklenmesidir. Ozellikle
Y SA modellerinin, geleneksel regresyon yontemleriyle karsilastirilarak degerlendirilmesi ve
glincel veri ile yerel baglamda uygulanmasi, caligmayi literatiirdeki benzerlerinden
ayirmaktadir.

Bu calismanin one ¢ikan yonlerinden biri de, ¢ok kriterli parametre se¢imi
yontemlerinin birlikte uygulanarak ¢evresel bir probleme yonelik optimize edilmis bir YSA
modeli gelistirilmesidir. Literatiirde cogunlukla tek yontemle yapilan parametre secimlerine
kiyasla bu yaklagim daha kapsamli bir analiz imkan1 sunmaktadir.

Yapay Sinir Ag1 modelinin gii¢lii yonleri sunlardir:

* Anlamli ve cevresel temsiliyeti yiiksek degiskenlerin ¢ok kriterli yontemlerle
belirlenmesi,

* Asir1 6grenmenin erken durdurma mekanizmasiyla basarili sekilde 6nlenmesi,

» Egitim, dogrulama ve test verilerinin dengeli oranlarda ayrilmasi sayesinde
genelleme yetisinin korunmast,

» Farkli noron sayilar1 ve aktivasyon fonksiyonlarmin denenebilmesi sayesinde
sistemin kararlilig1 ve tahmin dogrulugunun artirilmasi,

* Yeni verilerle giincellenebilir olmasi sayesinde modelin siirdiiriilebilirliginin
saglanmasi,

* Cok katmanli yapisinin sagladigi derin 6grenme kabiliyeti sayesinde yiiksek
genelleme basarisinin elde edilmesi.

Ayrica, modelin performans degerlendirmesinde ¢ok sayida hata metriklerinin (MSE,
RMSE, MAE, 1A, FA2 vb.) birlikte kullanilmasi, analizlerin sadece tek bir kritere bagl
kalmaksizin ¢ok yonlii degerlendirilmesini saglamistir (Yetilmezsoy ve Sapgi-Zengin,
2009).

Bu ¢alismada kullanilan bir diger yontem olan DataFit yazilimi ile gerceklestirilen
dogrusal olmayan regresyon analizleri de, modelleme siirecine karsilastirmali bir bakis
kazandirmustir.  Ozellikle ¢oklu dogrusal regresyon formiilasyonunun &ne c¢iktigi bu

yontemle elde edilen korelasyon katsayisi 0,95 olarak bulunmustur.
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DataFit'in parametrik yapis1 ve grafiksel ara yiizii sayesinde hizli ve kullanici dostu
bir analiz silireci saglanmistir. Ancak, yeniden egitim gerektirmesi, esnek
giincellenebilirlikten yoksun olusu ve diisiik genelleme kapasitesi gibi sinirliliklar nedeniyle,
ozellikle ¢evresel degiskenlerin dinamik yapisint modellemede Yapay Sinir Ag1 yaklagimina
kiyasla daha az avantajli bulunmustur. Bu karsilastirma, calismada uygulanan farkl
modelleme tekniklerinin giliglii ve zayif yonlerini ortaya koyarak literatiire katki

saglamaktadir.

6.3. Oneriler

Bu tez calismasindan elde edilen bulgular 1s181inda asagidaki oneriler gelistirilmistir:

1. Veri Cesitliligi Artirilmalidir: Model yalnizca 2024 yili Erzurum Aziziye verilerine
dayanmakta olup, farkli yillar ve bolgelerden elde edilecek veri setleriyle test edilerek
genelleme kabiliyeti artirilabilir.

2. Farkli Yapay Zeka Algoritmalariyla Karsilastirma Yapilmalidir: YSA disinda
SVM, Karar Agaglar1 (DT), Rastgele Ormanlar (RF) gibi yontemlerin uygulanmasi, Y SA’nin
avantajlarin1 daha net ortaya koyabilir.

3. Mevsimsel Etkiler Modellenmelidir: PMio konsantrasyonlarindaki mevsimsel
degisimlerin modele entegre edilmesi, dogruluk diizeyini ytikseltebilir.

4. Modelin Giincellenebilirligi Saglanmalidir: Literatiirde vurgulandig iizere, YSA
modellerinin ¢evresel kosullardaki degisime adaptasyon kabiliyeti nedeniyle periyodik
yeniden egitim Onerilmektedir (Almasri ve Kaluarachchi, 2005).

5. Parametre Optimizasyonu Gelistirilebilir: Degisken sayisinin azaltilmasiyla model
sadelestirilebilir; ancak bu yapilirken temsiliyet giicliniin zayiflamamasina dikkat
edilmelidir.

6. DataFit ile Karsilastirmalar Derinlestirilebilir: Bu calismada gelistirilen YSA
modelleri ile DataFit tabanli non-lineer regresyon modelleri karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuclara gore, DataFit ile belirlenen ¢oklu dogrusal regresyon formiilasyonun korelasyon
katsayist 0.95 olup giiclii bir yap1 sunmasina ragmen; yeniden modelleme gerekliligi ve
siirlt esneklik nedeniyle YSA’nin daha dinamik ve uygulamaya uygun bir yontem oldugu
gorilmiistir.

7. Aktivasyon Fonksiyonlart Cesitlendirilebilir: Bu c¢alismada kullanilan tansig
fonksiyonu yerine log-sigmoid, ReL U gibi alternatif aktivasyonlar da denenerek performans

analizleri yapilabilir.
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8. YSA Tabanli Hibrit Modeller Gelistirilebilir: Neuro-fuzzy sistemler, genetik
algoritmalarla desteklenmis YSA gibi hibrit yaklasimlarin gelistirilmesiyle model
performansi daha ileri taginabilir.

9. Tersine Tahmin Uygulamalar1 (Inverse Modeling): PMio yerine diger ¢evresel
parametrelerin de tahmini hedeflenerek yeni YSA modelleri olusturulabilir.

10. Gergek Zamanl Sistemlere Entegrasyon Saglanmalidir: Elde edilen model, yerel
yonetimler tarafindan erken uyar1 mekanizmalarina entegre edilerek halk sagligi icin etkin

bir karar destek araci olarak kullanilabilir.
6.4. Bolgesel ve Cografi Faktorlere Dayah Oneriler

Erzurum’un c¢anak seklindeki topografyasi ve diisiikk hava sirkiilasyonu, PMio
Kirleticisinin atmosferde birikmesini artiran onemli bir etkendir. Bu nedenle, ileride
yapilacak caligmalarda meteorolojik parametrelerle birlikte topografik verilerin (rakim,
egim, vadi yonii vb.) de modele dahil edilmesi Onerilmektedir. Ayrica yalnizca Aziziye
istasyonu degil, Erzurum merkezdeki tiim istasyon verilerinin birlikte degerlendirilmesi,
bolgesel tasinimin ve yerel kirlenme dinamiklerinin daha dogru bi¢gimde belirlenmesine

katki saglayacaktir.

Dogu ve Giineydogu Anadolu Bolgeleri’nde yer alan hava Kkalitesi izleme
istasyonlariin sayisi1 genel olarak yeterli goriinse de, istasyonlar arasinda Olctilen kirletici
parametre tiirleri bakimindan farkliliklar bulunmaktadir. Bazi istasyonlarda sinirli sayida
kirletici 6l¢iiliirken, baz1 istasyonlar daha kapsamli veri saglamaktadir. Bu durum, bolgesel
Olcekte yapilan modelleme caligmalarinda veri setlerinin  karsilastirilabilirligini,

biitiinliiglinti ve genellenebilirligini kisitlayan 6nemli bir unsurdur.

Ayrica, bu tez caligmasinda kullanilan veri setinin yalnizca tek bir istasyona
(Aziziye) ve tek bir yila (2024) ait olmasi, modelin uzun dénemli egilimleri ve farkli
mekansal kosullar1 temsil etmesini kisitlamaktadir. Veri sayisinin azligi, elde edilen
sonuglarin genellenebilirligini ve bolgesel dlgekte karsilastirilabilirligini sinirlayan baglica

unsurlardan biridir.

6.5. Genel Sonuc¢

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen analizler, PMio gibi cevresel kirleticilerin

ongoriilmesinde Yapay Sinir Ag1 tabanli modellerin yiiksek dogruluk ve esneklik sundugunu

64



ortaya koymustur. Ozellikle YSA'nin dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenegi, cok
degiskenli veri setleriyle uyumu ve yeni verilerle kolayca gilincellenebilmesi, bu yontemi
cevresel tahmin uygulamalari ac¢isindan siirdiiriilebilir bir ¢dziim haline getirmistir. Ileriye
dontik olarak, gelistirilen modelin daha genis ve ¢esitlendirilmis veri setleriyle test edilmesi,

gercek zamanli karar destek sistemlerine entegrasyon agisindan 6nemli firsatlar sunmaktadir.
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EKLER

EK-1 Giris Veri Seti

17095 giinliik 17095 giinliikk_  aziziye so 17095 giinliik 17095 giinl aziziye co_ 17095 giinlii aziziye_n aziziye_

_buhar_basin giineslenme _sii 2_ugm3 ortalama riizg iik toplam_ ugm3 k_ortalama_ ox_ugm3 pml0_u
c1_hpa resi_saat ar mzi_ m_sn  yagis mm_ nispi_nem_y gm3
kg m? uzde

2,1 2,8 17,86 0,5 0 1643,43 75,1 167,57 147,88
4,3 2,8 5,59 54 0 294,59 73,7 20,16 7,47
4,3 8,2 5,53 2,6 0 356,88 65 26,47 11,78
4,5 6,5 6,96 2,5 0 653,93 75,5 38,8 20,64
4,9 4.8 4,14 2,6 0 482,16 70,1 26,16 11,21
51 53 7,28 1,2 0 827,24 77,1 48,06 25,61
4,5 8,5 13,45 0,5 0 1085,81 74,6 64,36 45,65
4,3 54 13,52 0,5 0 1003,52 72,7 71,06 58,96
4,3 3,1 9,49 0,6 0 674,23 61,4 39,56 39,43
51 0,7 7,76 2,1 0 426,69 70,2 19,15 27,37
4,8 7,6 8,68 0,7 0 912,39 70,9 58,48 38
4,9 2,9 3,88 1 0 434,52 76 22,31 27,89
4,2 0,3 8,08 0,7 0,4 576,19 68,7 32,28 25,15




3,6 4,3 6,23 0,6 0 620,86 64,5 40,65 35,32
4,5 2,3 6,54 0,6 0,1 620,64 73,4 40,58 25,83
4 4,4 6,14 1,2 0 589,33 65,4 32,32 33,26
4,4 1,1 4 1,2 0 600,95 72,4 34,33 24,3

4,8 5,7 2,71 1,3 4,7 533,22 78,8 31,34 13,26
3,3 9,4 10,54 0,6 0,1 945,09 64 62,47 45,27
2,9 9,4 9,27 1,8 0 645,27 57,8 36,17 46,49
2 9,4 3,61 1,8 0 343,13 42,9 15,12 15,82
1,7 9,4 3,14 1,7 0 363,81 38,7 15,03 17,62
1,8 9,4 11,51 0,6 0 1049,39 39,7 83,26 51,49
2,3 91 20,06 0,5 0 1434,99 42,5 110,95 96,45
2,7 8,8 12,03 1,4 0 968,72 43,4 71,66 62,97
2,4 91 18,08 1,1 0 785,79 39,2 50,63 40,72
3,1 8,8 14,09 0,5 0 917,39 511 65,78 61,71
4,8 0 4,89 1,5 0 688,22 65,8 29,05 30,39
4,4 0,4 9,62 0,7 0 721,79 82,5 53,38 31,73
4,4 3,5 6,37 1,2 2,7 287,81 73,6 13,45 12,21
3,3 9,9 5,79 2 0 335,26 55,3 16,32 13,81




3 9,7 7,61 1 0 742,3 51,1 35,55 21,51
3,6 7,4 10,71 1,4 0 720,12 53 43,21 39,17
4,1 1,5 13,9 0,8 0 633,99 53,5 36,54 39,17
4,8 0,5 12,76 1,2 0 789,47 69,4 42,47 55,72
5,5 8,9 5,87 1,9 10,8 512,15 83,4 23,79 11,05
4,7 3,7 6,93 2 0,5 646,18 73,3 26,12 22,8
5,9 0 5,73 1,5 4,6 601,95 90 27,19 14,28
58 1,1 5,34 1,4 59 484,71 85,8 16,59 5,73
5,7 0,4 5,28 0,7 1,3 539,95 84,8 19,95 6,48
5,6 11 7,23 0,9 0,4 678,46 82,9 29,75 18,24
5,6 2,2 5,3 1,2 6,2 573,04 89,7 22,74 7,07
4,9 0 5,44 1 15,7 494,5 88 15,2 7,98
4,8 8,4 7,81 1,9 0 540,24 62,8 38,6 37,47
59 7,6 10,26 1 0 733,2 69 42,98 76,14
5,3 10 5,8 1,4 0 435,17 54,4 24,77 351
3,8 9,8 12,12 1,3 0 960,84 40 62,51 47,55
6,7 2,3 5,5 0,8 3,7 433,94 71,5 20,61 11,76
6,6 3,7 52 2,7 1,7 345,04 72,5 10,77 12,84




6,6 3,4 4,98 2,5 8,5 358,53 75,4 11,62 8,97
7,1 6,4 4,96 2,6 0 386,92 70,8 11,97 9,97
6,7 3,9 5,19 1,5 1 400,85 66,5 13,9 9,3

6 8,7 5,36 1,4 0,9 417,57 61,2 19,04 8,08
5 11,1 5,61 1,6 0 489,9 47,7 23,88 17,88
6,6 8,3 5,77 2,1 0 416,62 52,3 16,64 17,03
7,8 0,2 5,82 1,8 0,5 448,61 62 19,79 24,42
9 3,2 5,12 1 3,7 497,37 86,2 18,56 16,29
79 1,1 4,97 0,8 23,5 450,57 88 18,06 8,69
6,8 2,8 4,82 1,5 10,1 380,35 78,8 11,79 4,67
6,5 9,9 5,54 3,1 1,5 457,43 69,9 20,58 10,6
7 2 5,57 1,8 0 482,57 78,3 23,13 15,01
5,3 10,6 4,94 2,3 7 344,85 60,4 11,67 5,34
4,7 12,5 4,97 2,1 0,2 321,93 47,8 14,17 6,9
6,8 7 5,21 1,5 0 428,11 54,7 17,71 17,56
6,2 11,9 5,46 11 0 390,69 o1 18,87 17,39
7,2 9,8 5,32 1,8 0 410,75 54 16,88 18,79
7,9 11,7 5,08 1,7 0 357,44 53,8 11,22 11,07




7,7 7 5,06 1,5 0 383,91 56,4 16,52 25,81
9,8 5,9 5,15 2,1 2,5 439,33 78,4 18,69 20,53
8,5 0,9 4,96 2 0 383,1 62,3 13,67 15,01
9,3 2,4 5,09 0,6 8,8 470,2 84,9 22,62 9,09

9,7 7,5 5,29 11 4,3 523,85 78 27,49 17,54
9,6 6,8 5,74 1,9 4 454,21 67,5 20,89 25,38
7,7 91 5,64 1,4 0 461,44 46 25,06 43,62
9,4 10,2 5,35 1,7 0 438,25 51,4 18,29 38,52
8,7 12,7 5,46 2,2 0 382,87 43,7 14,88 26,82
8,6 7,1 4,88 1,4 0 379,39 54,6 15,44 17,76
6,2 12,7 5,04 0,7 0 362,42 445 21,64 12,4

6,8 12,5 5,09 1,2 0 405,17 40,6 26,01 13,7

79 12,1 5,05 1,9 0 382,07 44,1 19,02 12,21
91 11,1 5,01 1 0 416,74 44.8 21,79 14,3

9,4 12,5 4,95 1,1 0 438,4 45,5 28,52 16,66
11 8 4,49 11 0 440,6 52,6 24,63 36,26
11,4 3,3 4,31 1,6 7,2 451,22 72,5 21,34 18,95
10,3 8 4,2 2 2 349,79 62,3 10,78 15,02




10,7 7,8 4,28 0,7 0 350,01 65,6 10,77 14,2

9,9 11,9 4,24 0,8 0 364,38 57,9 13,58 14,82
8,3 12,3 4,52 1 0 374,61 41,6 22,03 47,63
79 12,7 4,41 0,9 0 370,76 41,8 25,01 41,39
9,2 10,4 4,62 11 0 443,3 45,6 24,84 34,94
111 11,9 4,6 1,5 3,1 399,65 54,3 16,01 27,29
9,3 10 4,62 0,9 0 407,18 43,2 23,55 30,52
8,8 10,5 4,87 1,6 0 398,18 37,8 17,61 30,11
9,2 11,8 4,56 1,2 0,8 370,49 39 12,12 17,69
9,4 11 4,64 1,8 0 402,49 37,8 13,97 21,85
10 12,7 4,39 1,3 0 430,23 49,3 16,23 17,08
8,9 12,7 4,23 1,3 0,3 366,31 46,4 9,65 10,23
79 12,7 4,33 1,7 0,8 341,91 36,6 91 9,94

8,6 12,7 4,54 11 0,8 397,61 36,5 13,27 19,71
7,7 12 4,43 0,8 0 410,73 31,9 15,34 21,63
9 9,2 4,32 1,2 0 416,66 48,6 11,45 29,09
6,5 12,7 4,29 0,9 0 387,25 44,3 9,98 8,98

7,9 12,7 4,4 0,9 1,3 415,76 45 17,42 14,5




9 10,4 4,39 1,7 0,9 401,91 50,5 15,07 12,86
10,6 8,8 4,39 2 2,1 393,26 61,1 12,03 11,88
11,2 1,5 4,22 1,8 12,4 441,43 79,3 19,08 8,2

10,4 9,8 4,24 1 5,7 451,69 12,7 18,67 15,19
11,4 10,2 4,25 1,3 42,7 444,23 71,4 17,73 10,03
10,3 11,2 4,41 1,1 0,3 444,93 54 19,13 23,97
8,7 12,6 4,46 1,5 0 406,83 41,8 22,02 30,33
9,9 91 4,45 2,5 0 314,15 39,8 15,13 33,75
11,2 7,5 4,31 2,9 1 339,6 55,1 11,97 13,43
12,5 4,1 4,29 1,9 1,8 378,86 69,5 14,33 12,47
13,1 3,7 4,31 2,2 13,2 393,68 75,1 15,06 15,02
13,9 7,6 4,28 0,9 6,9 439,11 75 19,78 16,17
12,4 11,9 4,55 1 3,3 508,74 62,1 21,84 20,02
11,3 9,9 4,67 1 0 436,25 47,3 24,79 26,56
12,4 11,2 4,41 1,2 0 360,02 52,3 13,82 15,98
13,8 6,1 4,22 2,1 0 400,37 62,9 13,37 14,96
14 4,8 4,37 2 3,7 437,72 70,1 16,37 17,28
14,7 7,3 4,32 1,2 3,8 464,8 69,1 17,86 22,03




14,3 7,6 4,42 1,3 5 488,38 66 19,14 27,48
14 9,3 4,05 2 10,7 426,39 72,2 15,83 15,09
13,4 12 4,03 1,6 7,1 411,16 71,1 13,29 10,35
14,4 5,2 3,99 0,9 10,3 433,95 77 15,77 8,27
13,1 12,6 4,43 0,8 2,7 419,14 68,3 17,34 9,13
12,4 12,3 4,57 0,8 0 440,81 56,3 20,41 16,59
11,9 12,2 4,37 1 0 430,96 52,5 20,74 29,81
11,1 10,2 4,18 0,8 0,5 387,73 53,2 15,57 22,31
10,6 12,8 4,08 1,3 0 381,47 50,7 13,56 12,81
12,1 8,6 4,17 1,5 0 418,23 51,8 17,26 22,19
13 7,3 4,07 0,9 2,3 4247 66,5 14,69 17,89
12,1 9,3 4,07 0,9 8,5 411,94 66,7 12,47 9,09
10,6 12,8 4,1 2 0 374,47 59,3 13,09 9

12 12,7 4,45 1,1 0 415,14 57,7 14,13 25,38
12,2 13 4,57 1 0 412,21 53,8 14,55 22,82
12,3 12,9 4,58 1,2 0 444,28 55,4 18,18 26,51
10 12,6 4,63 0,8 0 434,98 447 21,81 24,85
11,6 8,5 4,76 0,9 0 511,09 50,4 22,87 33,83




10,4 12,9 4,48 0,9 500,54 48,5 18,79 28,68
11,2 12,9 4,52 0,8 541,87 48,7 24,23 29,04
9,9 12,7 4,73 11 504,61 41,3 20,18 27,4

12,1 12,8 4,3 1,4 505,04 58,7 11,82 13,53
10,7 12,6 3,67 1,3 390,24 49 16,6 10,22
9,9 12,6 3,73 1,1 419,38 46,5 25,59 21,83
8,3 12,6 3,91 0,9 384,64 41,2 24,9 17,21
9,2 12,1 3,85 1,2 382,65 45 16,22 17,02
7,6 11,5 3,78 3,6 332,05 36,7 8,42 18,17
10,6 11 4,19 2,1 412,08 46,3 10,45 21,07
10,8 111 4,05 1,1 459,05 45,1 17,57 24,57
10,4 8,2 4,44 0,8 0 446,61 42,6 18,67 20,86
10,2 9,3 4,33 1,1 0 570,99 39,8 28,57 31,01
9,4 10,6 5,17 2 0 600,41 36,3 33,11 37,28
7,4 10,8 4,6 1,7 0 453,55 30,2 25,77 28,45
8,9 8,4 4,16 2,8 0 440,58 36,7 14,62 25,79
10 9,5 4,26 2,5 0,5 460,23 48,5 18,52 20,23
91 9,6 4,76 0,8 0,1 495,94 43,3 27,57 20,95




10,2 10 4,18 2,4 0,6 433,64 50,3 13,02 21,1
9,7 9,2 4,45 3,5 0,4 431,04 39,5 9,8 35,97
10,1 7,2 4,66 2,9 0 461,95 41,9 11,65 35,61
10,9 8,4 4,99 1,6 0,7 515,73 51,2 26,9 25,93
10,6 9,3 5,34 2,2 0,9 464,97 45,7 18,25 38,57
8 11,4 4,92 1,7 0,4 441,2 35,4 27,08 31

7 10,5 4,94 0,7 0,1 457,28 34,7 30,63 25,07
10,1 10,7 4,35 1 0,6 467,06 50,8 21,72 29,99
10,5 8,7 3,97 0,8 0,1 459,91 52 16,12 16,67
11,5 4,6 3,84 11 0,7 478,16 63 13,8 14,26
12,1 5,5 3,68 1,8 1,5 510,56 76,8 15,39 12,44
11,2 9 3,81 1,7 7,9 519,66 65,5 17,91 13,99
9,8 7,7 4,01 1,7 0 583,72 52,8 32,52 22,89
11,2 9,5 4,58 1,8 0 569,58 57,2 24,68 26,14
7,6 10,6 4,41 0,8 0 594,88 38,9 40,66 31,51
8,2 10,6 4,16 0,9 0 553,75 40,5 28,52 28,13
10 8,4 3,94 1,4 0,1 516,72 47,6 11,88 21,31
9,4 9,5 4,04 1,5 0,3 526,2 50,3 14,28 17,38




8,7 8,8 4,37 2 0,1 510,91 41,3 11,77 41,71
10,3 4,8 3,9 0,9 0,4 514,11 64 22,93 19,77
9,5 8,3 3,86 0,9 13,6 4448 70,6 25,82 12,68
9,7 6,6 3,85 1,2 0,2 415,04 66,8 16,22 11,39
10,6 53 3,84 0,8 4,3 4427 75,5 19,63 12,87
9,6 2,4 3,89 0,7 0,3 474,43 75,6 25,84 14,16
10,6 2,2 3,82 0,8 0,7 473,49 83,6 21,2 9,65

91 7,3 3,82 1,6 53 440,69 71,6 18,29 9,33

8,4 5,7 4,09 1 0,4 489,59 65,5 27,5 11,96
7,4 10 4,37 0,5 0 598,49 61,1 49,72 19,13
7,3 10 4,25 0,9 0 487,99 56,3 31,5 19,11
8,4 9,7 4,15 1,8 0 425,78 54,8 12,79 15,32
7,7 9,9 4,02 2,6 0,1 420,53 53,9 13,19 15,23
7,1 9,8 4,05 2,9 0 385,56 49,4 10,25 15,62
6 7,1 4,5 1 0 461,55 41,7 24,04 27,81
8,2 2,2 5,61 1,8 1,3 506,95 58,8 24,04 31,76
8,7 2 4,4 1 19,2 496,27 84,7 24,07 8,15

7 9,5 5,53 0,5 3,8 720,91 69,4 45,29 40,63




6,9 9,4 5,72 0,8 0 732,01 61,9 58,04 24,55
6,9 9,5 5,72 0,5 0 770,78 57,9 99,5 26,7
6,6 9,6 6,04 0,8 0 714,4 52,3 53,54 31,56
6,3 9 5,66 0,9 0 637,44 43 53,76 29,5
7,4 2 7,23 1,2 0 789,46 52 64,99 43,31
6,6 9,3 6,98 1,3 0 784,15 54,9 67,6 36,19
6 7,4 6,33 1,8 0 662,92 41,2 48,51 37,05
7,3 0,1 9,62 0,6 0 773,91 48,2 63,47 50,19
7,2 8 7,42 1,1 0 691,63 51,2 42,15 48,02
91 6 5,04 0,7 0 738,57 69,9 32,16 31,25
8,6 4,3 5,25 0,8 0 814,21 69,8 42,91 34,24
4,3 5,2 4,05 2 0 582,89 65,7 19,95 8,47
3,8 3,6 4,41 1,9 0 622,41 59,3 22,23 9,82
4,3 3,4 4,63 2,7 0 592,77 64,6 19,18 8,72
4,3 4,9 6,22 0,8 0 713,79 65,6 27,41 12,01
3,9 8,6 9,06 1,2 0 805,83 59 36,3 21,52
4,5 8,3 7,73 0,6 0 1161,32 62,3 56,92 35,83
5 6,8 8,37 11 0 967,16 66,1 53,61 15,2




4,7 6,7 5,69 2,6 0 678,28 58,8 24,8 16,92
4,3 8,4 14,83 0,5 0 970,62 60,4 50,25 28,4

3,7 8 28,68 0,4 0 1390,63 55,9 90,45 67,13
3,7 8 25,23 0,4 0 1419,09 48,4 86,89 68,37
4,2 7,9 16,36 0,6 0 1345,32 51,1 82,68 58,86
4,2 7,8 25,59 0,5 0 1569,61 55,4 91,34 65,73
4 1,7 26,69 0,4 0 1432,45 51,1 80,51 70,47
4 7,8 16,68 11 0 1201,44 51,1 64,19 59,88
4,5 3,7 11,27 0,9 0 1094,56 51,6 45,12 46,37
4,7 3,2 6,49 1,3 0 763,23 61,8 21,77 14,38
3,4 3 5,1 3,4 0 689,1 51 16,97 19,27
2,9 7,6 22,51 0,5 0 1193,47 55,9 63,26 34,79
5,5 3,4 5,89 2 0 1052,98 71,3 40,65 21,23
6,1 1,9 7,86 1,2 0,1 1212,64 74,6 51,22 27,64
6,2 1,4 7,89 0,9 0 1268,01 75,4 46,98 31,07
6,3 1,2 2,96 1,5 0,1 949,47 66,7 15,4 18,47
4,1 0 3,13 0,8 16,8 978,83 90,5 23,68 9,16

3,2 0 3,87 0,3 6,9 1160,17 88,8 41,57 31,12




3,4 0 5,6 1,7 59 1047,13 85,3 30,46 23,11

2,9 7 10,98 1,1 1,8 1181,39 75 43,45 9,98

1,7 7,2 19,3 0,5 0 3173,62 17,4 200,77 179,9
4

1,8 7,2 14,06 0,5 0 3209,73 74,5 190,84 187,6
3

2,6 6,8 20,59 0,7 0 1945,12 83,1 119,41 72,05

1,8 7 17,45 0,4 0 2795,54 78 177,74 1145
6

1,6 6,8 17,55 0,5 0 2667,64 74,6 177,34 157,4
2

3 53 44,34 0,4 0 3131,12 78,1 233,78 208,1
8

3,7 57 36,88 0,4 0 2140,38 79 167,28 185,1
2

3,1 5,8 22,72 0,4 0 1688,49 85 200,08 118,9
4

4,1 0,9 17,27 0,4 0 1152,06 86,3 136,29 83,54

5,3 0 7,98 0,4 0,9 673,74 96,8 53,57 50,89

4,3 0 3,36 0,6 0 830,02 95,5 46,19 30

3,8 0,1 4,55 0,4 0 1300,91 93,9 68,63 48,62




4,1 0,1 8,03 1,9 0,3 2066,43 91,3 123 71,55
3,5 4,5 3,97 3,5 5,8 771,28 72,5 21,72 4,13
1,8 7,2 7,87 2,3 0,2 912,92 61,8 30,86 10,1
1,4 6 21,42 0,6 0 1992,13 71,3 108,01 71,26
2,3 0,7 17,59 0,5 0 2270,63 76,3 116,89 98,13
3,1 7,1 9,18 2 0,9 1339,82 77 92,77 29,44
3,7 2,5 7,99 4,7 0 1080,18 75 30,37 20,76
3,8 4,8 18,92 2 0 1236,13 67,6 44,17 22,62
2,9 7,1 27,13 0,5 0 2824,94 81,7 165,71 104,52
2,4 7,1 26,15 0,4 0 3427,96 78,9 202,18 162,46
2,8 1,3 19,8 0,5 0 3887,41 82,8 207,84 172,03
4,2 0,1 17,5 0,6 0,9 1843,37 81,8 74,92 52,53
5,3 1 13,94 0,9 0,1 1782,15 82,5 63,32 33,8
5 4,8 16,16 0,6 0,1 1733,77 73,2 50,96 32,91
4,1 1,7 16,51 0,5 0 2301,79 75,8 100,03 42,89
4,9 0 7,13 2,4 0,1 1575,7 88,4 28,13 23,41
5 0,2 4,77 1,9 7 1547,83 85,9 24,03 6,85
4,2 0,3 11,45 0,4 0,4 2046,56 85,5 57,75 29,06




3,6

2,6

12,28

0,6

2137,76

76,3

67,14

38,78

3,1

6,6

13,63

0,4

2456,82

78,8

87,36

55,7




