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Ozet

Son yillarda Tiirkiye 'deki hava kirliliginin niifus yogunlugu ve sanayilesmedeki artis nedeniyle biiyiikgehirlerde halk saghgi ve gevre
yonetimi tizerinde ciddi bir sorun haline geldigi goriilmektedir. Hava kirliligine neden olan maddeleri kaynaklarmna ve atmosferdeki
olusum stireglerine gore partikiil madde (PMuo) ve kukurt dioksit (SO2) gibi dogrudan bir kaynaktan yayilan maddeler birincil
kirleticiler olarak tammlanmaktadir. Bu arastirmada, Tiirkive'nin 7 farkli cografi bolgelerindeki niifus yogunlugu en yiiksek olan 7
biiyiiksehir (Ankara, Antalya, Erzurum, Istanbul, Izmir, Samsun ve Sanlrfa) ait Ocak 2016-Subat 2026 tarihleri araligindaki giinliik
PMuo ve SOz verilerine odaklanilmistir. Bu verilerin modelleme ve gelecek 1 yillik tahmini GBM, HistGBM, LightGBM, Random Forest
ve XGBoost makine ogrenmesi modelleri ile yapimistir. Sonug¢ olarak, XGBoost modelinin PM1o ve SO2 verilerinin modelleme
performansit konusunda, GBM modelinin ise verilerin gelecek tahmini konusunda daha etkin oldugu goriilmiistiir. Buna ek olarak,
makine ogrenmesi modellerinin verileri modelleme ve gelecek tahmini konusundaki yiiksek agiklama yiizdesiyle hava kalitesi
arastirmalarinda onerilen makine 6grenmesi modellemelerinin gelecek arastirmalar igin kullamilmasi énerilmektedir.

Anahtar Sozcukler
PMuo, SOz, Biiyiiksehir, Makine Ogrenmesi, Gelecek Tahmini

Modeling and Forecasting PMio and SOz Air Pollutants Using Machine Learning
Models: The Case of Major Cities in Turkey

Abstract

In recent years, air pollution in Turkey has become a serious problem for public health and environmental management in metropolitan
areas, owing to high population density and industrialization. Substances that cause air pollution are defined as primary pollutants,
such as Particulate Matter (PM1o) and Sulfur Dioxide (SOz), which are emitted directly from sources and form in the atmosphere. This
study focuses on daily PM1o and SO data from January 2016 to February 2026 for the seven largest cities with the highest population
density in Turkey's geographical regions (Ankara, Antalya, Erzurum, Istanbul, Izmir, Samsun, and Sanliurfa). These data were modeled
and predicted for the next year using GBM, HistGBM, LightGBM, Random Forest, and XGBoost machine learning models. As a result,
the XGBoost model was more effective at modeling PM1o and SO2 data, whereas the GBM model was more effective at forecasting
future data. In addition, given the high explanatory power of machine learning models for data analysis and prediction, it is
recommended that the models proposed in air quality studies be used in future research.
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1. Giris

Son yillarda Tiirkiye’deki hava kirliliginin niifus yogunlugu ve sanayilesmedeki artig nedeniyle biiyliksehirlerde halk
saglig1 ve ¢evre yonetimi tizerinde ciddi bir sorun haline geldigi goriilmektedir. Hava kirliligi kiikiirt dioksit, partikdil
madde, azot oksitler, karbonmonoksit, ozon ve hidrokarbonlar gibi havayi kirletici maddelerin atmosferde limit degerlerin
iizerinde bulunmasi olarak tamimlamustir (Oren, 2024). Hava kirliligine neden olan maddeleri kaynaklarina ve
atmosferdeki olusum siireclerine gore partikiil madde (PMio) ve kukirt dioksit (SO2) gibi dogrudan bir kaynaktan yayilan
maddeler birincil kirleticiler olarak tanimlanmaktadir.

Birincil kirleticiler olarak tanimlanan PMjo Ve SO; ile ilgili olarak 6zetle son yillarda Tiirkiye’de ¢ok sayida calisma
yapilmistir. Ornegin, Ozsahin vd. (2016), Edirne il ve Cevre ve Orman Miidiirliigiinii tarafindan yapilan 2013 ile 2015
yillarinin kapsayan hava kirliligi 6l¢iim verilerini incelemistir. SO2 oraninin sinir degeri iizerinde oldugunu ve bu
durumun 1sinma i¢in kullanilan yakitlarin kalitesiz oldugu sonucuna ulagmistir. Demirarslan ve Akinct (2016), ArcGIS
yazilimm kullanarak 2010 ile 2015 yillar1 arasindaki saatlik PM1g verilerini kullanmislardir. Ters Mesafe Agirlikli
Enterpolasyon Yontemi (IDW) uygulanarak kirlilik dagilim haritalarini iretmislerdir. Sonug olarak kis aylarinda 1sinma,
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diger mevsimlerde ise trafik (¢izgisel kaynaklar) kirliligin ana sebepleri olarak tespit etmislerdir. Ayrica, Demirarslan ve
Akinci (2016), SO konsantrasyon dagilimlarini Artvin, Bayburt, Giresun, Giimiishane, Ordu, Rize ve Trabzon illerini
kapsayan kirlilik dagilim haritalarini {ireterek analiz etmek amaciyla 2011 ile 2016 yillar1 arasindaki verilerini
kullanmislardir. Caligma sonucunda bolgedeki hava kalitesini en ¢ok etkileyen faktorlerin kigin 1sinma, diger zamanlarda
ise trafik ve kismen sanayi oldugunu tespit etmiglerdir. Atalay ve Neslihanoglu (2021), animasyonlar sonucunda Turkiye
geneli PM1g miktarlarinin zamanla azalmasina ragmen Tiirkiye geneli bir¢ok ilde PM1g miktarinin T.C. Cevre, Sehircilik
ve Iklim Degisikligi Bakanhigi (CSB), Cevre Yonetimi Genel Miidiirliigii tarafindan Hava Kalitesi Degerlendirme ve
Yénetimi Genelgesinde belirtilen limit degerlerinin iizerinde oldugunu belirlemislerdir. Oren (2024), Kahramanmaras ve
Hatay merkezli meydana gelen depremin neden oldugu yikim ve yikilan bina ve diger yapilarin enkazlarinin kaldirilmasi
asamasinda havadaki degisiklikleri incelemistir. Partikiil madde (PM1o) dis ortamda havada asili kalabildiklerinden dolay1
canlilar i¢in solunum yolunu tehdit etmesinden dolay1 aerosol kirleticilerin en tehlikeli olan1 olarak tanimlamistir. Bu
baglamda, T.C. Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanligi, Ulusal Hava Kalitesi izleme Ag tarafindan elde ettigi
2022 ile 2023 yillarini kapsayan PM1o ve SO» degerleri ile deprem 6ncesi ve sonrasina dair incelemelerde bulunmustur.
Olcay vd. (2025), galigmalarinda dergipark ve veri tabaninda “hava kirliligi” veya “hava kalitesi” kelimelerini iceren
makalelerde Tiirkiye merkezli yayinlarin hava kirliligi ile dogal ortam arasindaki iliskiyi analiz etmislerdir. Caligma
sonucunda Usak ve Sirnak gibi iller hakkinda belirlenen kriterlerde hi¢ yayin bulunmadig: tespit edilmistir. Olcay ve
Cukur (2025), Manisa ilinde 2006 ile 2023 dénemlerini kapsayan (sicaklik, basing, riizgar hizi ve yont gibi) verileri ile
ayni istasyonun aylik ve yillik SO verilerini analiz etmislerdir. Calisma sonucunda, meteorolojik unsurlarin Manisa’daki
SO, miktarindaki degisimin yaklasik %20’sini agikladig: ve kirlilik ile iklim elemanlar1 arasinda anlamli iligkiler oldugu
tespit edilmistir. Aydin ve Raja (2025), hava kirliligini Tiirkiye’deki biiyiiksehirler de ciddi bir sorun haline geldigini ve
hava kirliligi tahminlerinde dogrulugu arttirmak i¢in Kriging with External Drift (KED) yontemini kullanarak Ankara’da
PMyo ve SO; hava kirleticilerinin mekansal ve zamansal degisimlerini ve meteorolojik faktorlerin etkisi altinda 2011 ile
2014 aylik verilerini incelemislerdir.

Birincil kirleticiler olarak tanimlanan PMjo Ve SO; ile ilgili olarak yukarida 6zetlendigi gibi Tiirkiye’de son yillarda
¢ok sayida galisma yapilmistir. Fakat, PM1 ve SO; 6l¢limleri lizerine Tiirkiye’de makine 6grenmesi ile yapilan ¢alismalar
incelendiginde, az sayida ¢alisma yapildigi goriilmiistiir. Ornegin, Demir Yetis vd. (2025), Malatya ilindeki partikiil
madde (PM), azot oksitler (NOx), ozon (Os), kikirt oksitler (SOy), karbonmonoksit (CO), hidrokarbonlar (HC), ugucu
organik bilesikler (VOC) ve polisiklik aromatik hidrokarbonlar (PAH) gibi parametrelerin hava kirliligine sebep olarak
hava Kkirleticileri olarak tanimlamislardir. Malatya ilindeki hava kalitesini degerlendirmek ve gelecege yonelik
tahminlerde bulunmak amaciyla 1 Ocak 2020 ile 31 Aralik 2024 tarihleri arasindaki bes yillik siireyi kapsayan verileri
analiz etmislerdir. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligimin Ulusal Hava Kalitesi izleme Agindan elde edilen
1827 veri ile Lineer Regresyon (LR), Rastgele Orman (RF), XGBoost, LightGBM, Destek Vektér Regresyonu (SVR), k-
En Yakin Komsu (k-NN) ve Yapay Sinir Aglart (ANN) makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak analizler yapilmistir.
2020-2023 yillar1 egitim verisi, 2024 yili ise test verisi kullanilarak yapilan analiz tahminleri sonucunda XGBoost ve
LightGBM algoritmalarinin PM1o ve SO, tahmin etmede diger yontemlere gore daha iistiin performans gosterdigini
belirtmislerdir. Metin (2025), [stanbul’daki hava kirliligi seviyelerini belirleyen temel kirleticilerin PM1o, SO2, NO2, NOX
ve NO ginliik degerlerini makine 6grenmesi, derin 6grenme ve hibrit yontemler kullanmustir. Ocak 2013 ile Mayis 2025
tarihleri arasindaki Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanhigindaki Siirekli izleme Merkezi (SIM) tarafindan
saglanan 4500 veri ile Lineer Regresyon (LR), Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR), XGBoost ve ¢ok
katmanli yapay sinir aglari, hibrit modellerde Voting Hybrid Regressor (Oylama Tabanli), Stacking Hybrid Regressor
(Yiginlama Tabanli) kullanmigtir. Calisma sonucunda Agag¢ tabanli modeller (Random Forest, XGBoost), dogrusal
olmayan iligkileri yakalamada Lineer Regresyon'a gore ¢cok daha basarili oldugu tespit etmistir.

Son yillarda diinya genelinde, birincil kirleticiler olarak tanimlanan PMjgve SO; ile meteorolojik degiskenlerin (hava
sicaklig, riizgar hizi ve yonii, nem, basing vb.) iligkisini inceleyen ¢ok sayida makine dgrenmesi tabanli hava kalitesi
tahmin calismas1 yapilmistir. Ornegin, Zhai ve Chen (2018), Cin’in Pekin kentindeki giinliik Partikiil Madde (PMio)
konsantrasyonlarini analiz etmek ve birgiin sonrasini yiiksek dogrulukla tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi modeli
gelistirmeyi amaglamiglardir. 2013 ile 2017 yillar1 arasindaki giinliik veriler ile hava kirleticilerinden PM35, PM1g, NO»,
CO, SO, ve O3 meteorolojik faktorleri (glineslenme siiresi, yagis, sicaklik, basing, maksimum ve asir1 riizgar hizi/yonii)
verileri analiz edilmistir. Bu arastirmada, LASSO, AdaBoost, XGBoost ve GA-MLP gibi makine 0grenmesi
algorithmalar1 veri analiznde karsilagtirilmistir. Sonug olarak, komsu sehirlerden gelen kirleticiler ile yerel meteorolojik
faktorlerin Pekin'in hava kirliligi iizerindeki kritik etkisini ortaya koyarak tekil modellerin {istiin performans gosterdigini
koymuslardir. Suleiman vd. (2019), trafik kaynakli partikil madde (PMio ve PMys) konsantrasyonlarini yonetmek ve
azaltmak i¢in makine Ogrenimi modellerini incelemislerdir. Londra’da bulunan 19 farkli hava kalitesi izleme
istasyonlarina ait 2007 ile 2012 yillar1 arasindaki hava durumu ve kirlilik verilerini kullanmigtir. Veri setinin %801
modelleri egitmek ve kalan %20’si ise test etmek icin ANN, BRT ve SVM makine 6grenmesi modellerini kullanmislardir.
ANN ve BRT modellerinin PM1o ve PM 5 konsantrasyonlarini tahmin etmede ¢ok yiiksek bir performansa sahip oldugunu
ve iyi egitilmis modellerin 6nceden 6lgmede ve gevre koruma politikalarinda basarili olacaklarini belirlemiglerdir. Li vd.
(2025), Cin’in Qingdao kentinde hava kirliliginin takibi i¢in makine 6grenimi ile desteklenen yenilik¢i bir lazer (Doppler
lidar-CDL) yontemini sunmusglardir. Atmosferdeki PMys ve PMio dikey dagilimmi dogru bir sekilde profillenmek
amaciyla riizgar hizi ve nem gibi meteorolojik verileri hibrit bir model ile birlestirmislerdir.
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ET, RF, XGBoost, LightGBM, GBR, KNN ve DT makine 6grenmesi modelleri ile yaptiklar1 analizler sonrasinda en
performansh model Ekstra Agaglar Regresyonu (ET) olmustur. Shang (2026), Cindeki orta yash ve yash niifusta hava
kirliligi ile kalp hastaligi riski arasindaki baglantiyr kapsamli bir gekilde incelemislerdir. SO, maruz kalan insanlarin
saglik lizerindeki olumsuz etkilerini dogrulamak i¢in makine 6grenimi algoritmalarint ve ¢ok degiskenli lojistik regresyon
analizlerini birlestirmisglerdir. SOz, CO, PMiy, PM2s, NO, ve Oz gibi alti farkli hava kirleticisini AdaBoost, DT,
LightGBM, XGBoost, RF ve GBDT makine 6grenmesi modellerini kullanarak yaptiklar1 analiz sonucunda RF’nin
digerlerine gore en iyi performansi gosterdigini ve SO2 konsantrasyonundaki artigin kalp hastaligi olasiligini anlaml
diizeyde yiikseldigini tespit etmislerdir.

Literatiir aragtirmasi sonucunda birincil hava kirleticileri konusunda ¢ok diinya literatiiriinde ¢ok sayida arastirma
olmasina ragmen makine 6grenmesi konusundaki Tiirkiye’deki arastirmalarin sayisinin yetersiz oldugu goriilmiistiir. Bu
dogrultuda arastirmanin temel amaci olarak makine 6grenmesi modelleri ile PMi ve SO hava Kirleticilerinin
modellenmesi ve gelecek tahmini aragtirilmigtir. Bu amag ile Tirkiye’nin 7 cografi bélgesindeki niifus yogunlugu en
yiiksek olan 7 biiyiiksehir (Ankara, Antalya, Erzurum, istanbul, izmir, Samsun ve Sanlurfa) ait Ocak 2016-Subat 2026
tarihleri araligindaki giinlik PM1o ve SO> verilerine odaklanilmigtir. Bu verilerin modelleme ve gelecek 1 yillik tahmini
konusunda GBM, HistGBM, LightGBM, Random Forest ve XGBoost makine 6grenmesi modellerinin performanslari
karsilagtirtlmisgtir.

Bu aragtirmanin geri kalan kisimlari su sekildedir: Boliim 2°de aragtirmada kullanilan makine 6grenmesi modellerinin
metodolojisi tanitilacaktir. B6liim 3’te arastirma verilerinin betimleyici istatistikleri ve zaman serisi grafikleri tanitilirken,
arastirma bulgular1 boliim 4’te tanitilacaktir. Sonuglar ve tartismalara Boliim 5’te yer verilecektir.

2. Metodoloji
2.1 GBM (Gradient Boosting Model)

GBM modeli hatalar1 en aza indirmenin yaninda biiyiik veri setleri i¢in yiiksek dogruluk saglamak amaciyla gelistirilmistir
(Ridgeway 2007). Bu model, durum agaglarin birbirine baglandigi adimlar1 igermektedir. Bu siirecte, ilk olarak bir adet
baslangic agaci olusturulduktan sonra hedef degiskenin gercek degeri ile agacin tahmin ettigi deger arasindaki hata
paymun azaltilmasi igin ikineci bir agag¢ olusturulur ve ilk agacin tahmin ettigi negatif gradyanini tahmin etmek igin
kullanilir. GBM modeli Denklem 1°de gosterilmistir.

f@) =argmin _w(y, f()) (1)

Burada f(x) baslangic modeldir. argmin ise 1 fonksiyonunu en kiigiik yapan degerin bulunmasim saglarken,
t/)(y, f (x)), kayip fonksiyonu ifade etmektedir. y gergek degeri, f(x) modelin tahmin ettigi degeri ve v ise tahmin ile
gergek arasindaki hatayi 6lgen kural olarak belirtilir.

2.2 HistGBM (Histogram-Based Gradient Boosting Model)

HistGBM (Histogram tabanli GBM) 6zellikle biiyiik veri setlerinde GBM’den daha hizli ve etkin performansli olarak
tasarlanmistir. HistGBM modeli, veriyi islemeden once araliklara ayirarak algoritmanin hizini artiran ve diger makine
ogrenmesi modelleri gibi degiskenleri siralamak yerine, onlar belirli bir sayida araliga sikistirarak egitim siiresinin ciddi
oranda diigmesine olanak saglanmigtir. HistGBM modeli Denklem 2’de gosterilmistir. (Nhat-Duc & Van-Duc 2023; Mert
2025).

bin (x) = | =™ _ pn pins| 2

Xmax~ Xmin

Burada Xmax, X V€ Xmin sirastyla 6zelligin maksimum, minimum ve gergek degerini temsil eder. n_bins, ayristirma igin
kullanilan bolme sayisini belirtirken, |-|, taban fonksiyonu en yakin tam sayiya yuvarlar. Bu uyarlama, ydntemin
histogramlari ve bolme noktalarini etkili bir sekilde olusturmasini saglar ve bdylece bellek kullanimi ve egitim siiresi
azalir.
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2.3 LightGBM (Light Gradient Boosting Machines)

LightGBM modeli, Microsoft tarafindan biiyiik veri ve ¢ok boyutlu &zelliklerini hizli bir sekilde isleyip tahmin
yapilabilmesi igin tasarlanmugtir. LightGBM modeli, karar agaglar1 6greniminde seviye odakli (level-wise or depth-wise)
veya yaprak odakli (leaf-wise) olarak iki strateji kullanilabilmektedir (Esidir, 2025). LightGBM modeli Denklem 3’te
gosterilmistir.

LO = 3, 1 (337 + £ ) + 2() ?

Burada, L(®®t adimdaki toplam kaybu, I kayip fonksiyonunu, y; i. gergek degeri ve j‘/i(t_l), t — 1 adimindaki tahmini,
f:(x;) ise t adimdaki model tarafindan eklenen yeni fonksiyonu ve 2(f;) yeni fonksiyonun cezasini temsil etmektedir.

2.4 Random Forest

Random Forest, tekil karar agaglarinin yapisal zaaflarini gidermek amaciyla gelistirilmis topluluk 6grenme (ensemble
learning) algoritmasidir. Modelin temelin de orijinal veri setinden iadeli 6rnekleme yoluyla ¢ok sayida alt veri kiimesinin
olusturulmasini saglayan Bagging teknigi kullanilmaktadir. Tek bir karar agact modeline kargin; Random Forest bu
agaclardan olusan bir orman kurarak hatanin minimize edilmesine olanak saglamaktadir. Buna ek olarak, her diigiimde
en iyi ayrimi bulmak igin tiim 6zelliklere bakmak yerine, rastgele segilen bir alt kiimeye bakarak agaclar arasindaki
korelasyonu diisiiriip modelin genelleme kapasitesini artirir. Random Forest modeli Denklem 4’te gosterilmistir.

Y= =35 @)

Burada, § modelin ortalama sonucu ifade etmektedir. B ise toplam model karar agaci sayisini ifade ederken, %

toplamin model sayisina boliinerek aritmetik ortalamasinin alinmasi saglar. f,(x) ise bagimsiz temel modelin (karar
agaci) tek basina iirettigi tahmin degeridir.

2.5 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, Gradient Boosting Machine (GBM) modelinin optimize edilmis (Yesilyurt & Dalkili¢, 2021) ve yiiksek
performansh bir agag¢ tabanli gradyan artirma kiitiiphanesidir (Chen & Guestrin, 2016). XGBoost, s1g karar agaclarini
siral1 bir sekilde egiterek giiclii bir tahminleyici olusturma prensibine dayanir. Burada, her yeni agag, bir dnceki agacin
hatalarini telafi edecek sekilde egitilir. XGBoost yiiksek tahmin giicii, azaltilmis karmagiklik, eksik verilerin ydnetilmesi,
asir1 6grenimin Onlenmesi ve c¢alisma hizi gibi 6nemli avantajlar1 saglamaktadir. XGBoost modeli Denklem 5-7’de
gosterilmigtir.

Vi = Zﬁﬂ fre(x) (%)
L(0) = Xy Lo 90) + 2k 0(fi) (6)
Q(f) = yT + 5 Allwl)? )

Burada, J; i. donemdeki tahmin edilen deger, k toplamdaki veri sayisi, f(x;) x; i¢in k. aga¢ tahminini temsil
etmektedir. L modelin hedef degiskeni ne kadar iyi tahmin ettigini 6l¢en kayip fonksiyonu, £(f;,) modelin karmagikligini
cezalandiran diizeltme terimidir. Ayrica, T agagtaki yaprak sayisini, y ve 2(f) modelin karmagikligini kontrol eden
diizenleme parametresidir.

2.6 Model Kiyaslama Kiriterleri
Modelleme ve gelecek tahmini performanslarini kargilagtirmak i¢in kullanilan Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute

Error, MAE), Kareler Ortalama Kok Hatas1 (Root Mean Square Error, RMSE) ve Belirleme Katsayis1 (R?) kriterleri
Denklem 8-10’da gosterilmistir.
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MAE,; = 1tv:1 |37it;’)’it| (8)
Git-yi?

RMSE; = |%iL, =t ©)

RLZ =1- Zy:l(yit_ﬁit)z (10)

ZItV:1(yit_Xit)2

Burada, yit ve Jit sirasiyla i. varligin t. zamandaki gézlem degerini ve modelleme (gelecek tahmin) tahmini degerini
gostermektedir. Ayrica modeller kiyaslanirken, en diisik MAE (RMSE) ve en yilksek R? degerlerine sahip modellerin,
modelleme ve tahmini performansinin daha iyi oldugu sdylenebilir. Bu aragtirmada Python programlama dilinde yer alan
Scikit-learn, XGBoost, LightGBM, LazyPredict, Matplotlib, Seaborn, Plotly ve tqdm paketleri kullanilmustir.

3. Veri

Bu arastirmada, Tiirkiye’deki 7 farkli cografi bolgedeki niifus yogunlugu 6ncelikli tercih sebebi olarak ve eksik gozlemsiz
7 Biiyiiksehir’in (Ankara, Antalya, Erzurum, Istanbul, izmir, Samsun ve Sanlrfa) PMio (Partikiil Madde) ve SO
(Kiikiirtdioksit) verileri Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 resmi internet sitesi elde edilmistir.
Biiyiiksehirlerde hava kirletici 6l¢lim sensdrlerinden elde edilen biitiin veriler ¢calismaya dahil edilmistir. Ayrica, Ocak
2016-Subat 2026 tarihleri araligindaki giinliik veriler bu arastirmada kullanilmustir.

Veri 6n isleme siireci su sekildedir: ¢ok istasyonlu sehirler i¢in tarih bazli ortalama almmis ve veriler MinMax
Olceklendirme yontemiyle (MinMaxScaler) [0,1] araligina normalize edilmistir. Aykir1 deger temizleme islemleri 6n
isleme safhasinda ii¢ katli ¢eyrek arasi aralik (3xIQR) yontemiyle ayiklanmis ve olusan bosluklar zamansal siirekliligi
korumak adina ardigik doldurma (bfill+ffill) teknikleriyle tamamlanmistir. Hava kalitesi verilerinin dogasinda bulunan
yiiksek otokorelasyon ve zamansal bagimliliklar1 modelleyebilmek adina, PM1o ve SO, hava kirleticilerinin 1-3 gunlik
gecikmeli degerleri ile takvim bazli 6zniteliklerden olusan 21 degiskenli bir dzellik seti tiiretilmistir. Modeller, 2016—
2025 donemini kapsayan egitim seti iizerinde zaman serisine duyarli ¢apraz dogrulama (TimeSeriesSplit, k=5) ve
hiperparametreler GridSearchCV ile optimize edilmis; ardindan 1.095 giin (3 y1l) sabit pencereli kayan pencere yiiriyiisli
dogrulama (rolling window walk-forward validation) yaklagimi ile 2025-2026 yillarin1 kapsayan bir yillik test periyodu
boyunca her giin igin tek adim ileriye (one-step-ahead) yonelik yeniden egitilerek test edilmistir. Veri kapsami, her sehir
icin istasyon sayisi, sehir temsil yontemi, eksik veri oranlar1 ve aykir1 deger (outlier) oranlar1 Ek 1’de verilmistir. PMiqg
ve SOy verilerinin betimleyici istatistikleri Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1: PMio ve SOz verileri betimleyici istatistikleri

PMio (1g/m?)
Ankara Antalya Erzurum Istanbul Izmir Samsun Sanlurfa
Ortalama 46,8 39 41,2 43,7 41,4 45,5 57,7
Standart Sapma 26,5 16,7 22,3 17,2 11,8 18,2 36,3
Minimum 7,3 74 7,7 10,5 13,9 135 2,3
Q1 27,4 27,9 25,3 31,5 34,1 32,9 30,1
Medyan 39,7 35,7 35,1 40,8 40.1 41,2 50,7
Q3 59,3 47,1 50,4 52,6 46,6 53,7 78,6
Maksimum 155,9 104,8 125,8 114,1 84,9 115,1 2178
SO; (ug/m?)
Ankara Antalya Erzurum Istanbul Izmir Samsun Sanlurfa
Ortalama 7.4 39 74 11,1 11,2 11,3 23,3
Standart Sapma 31 2,1 44 6,8 33 57 21,1
Minimum 19 0,2 2,2 25 47 24 0,6
Q1 52 2,6 44 4,9 8,9 7,0 7,6
Medyan 6,9 3,6 58 9,0 10,8 9,9 16,3
Q3 8,8 4.6 8,9 17,8 12,7 14,2 31,8
Maksimum 19,4 10,5 22,6 335 23,9 36,1 103,8

PMyo ve SO; ortalama degerlerine gore iller bazinda en yiiksek degere Sanliurfa sahip iken, Antalya da en diigiik deger
gozlemlenmistir. Arastirma periyodu boyunca en yliksek PM1p ve SO; standart sapmalarinin Sanliurfa ilinde gozlendigi,
kisaca PM1p ve SO, hava kirletici miktarlarinin en fazla dalgalandigi sehir Sanhurfa olarak Sekil 2 ve Sekil 3’de
gorulmektedir.
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Sekil 1: lllere gére PMio ve SOz Kutu Grafikleri

PM konsantrasyonu yasal smir1 45 pg/m* ve SO, yasal smir1 40 pg/m? olarak belirlenmistir (DSO 2021). Sekil 1°e
gore PM3o konsantrasyonu kutu grafigi incelendiginde sehirlerin ¢ogunda medyan degerleri yasal sinira ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. En yiiksek medyan degerine sahip Sanlurfa ili 150 pg/m? seviyesi ile PM 19 konsantrasyonu bakimindan
en kirli sehir olarak tespit edilmistir. Antalya ve Erzurum sehirleri diger illere gére medyan degeri yasal sinir olan 45
pug/m? altinda bulundugu i¢in digerlerine gére daha temiz havaya sahip gibi goriinselerde aykirt degerlere sahiplerdir. SO»
konsantrasyonu grafigi incelendiginde biitiin sehir medyan degerlerinin yasal sinirin altinda oldugu goriilmektedir. En
yiiksek medyan degerine sahip Sanliurfa ili SO, konsantrasyonu bakimindan medyan degerine gore yasal sinirin altinda
yer almaktadir. Antalya sehri ise digerlerine gére medyan degeri yasal sinir olan 40 pg/m?® altinda bulundugu igin daha
temiz hava kalitesine sahip oldugu s6ylenebilir.
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Sekil 2: lllere gére PMho verileri zaman serisi grafikleri
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Sekil 3: illere gére SO, verileri zaman serisi grafikleri
4. Bulgular ve Tartisma
4.1 Modelleme
Bu boliimde, iller bazindaki PMiq ve SO- verilerinin modellemesi icin GBM, HistGBM, LightGBM, Random Forest ve
XGBoost makine 6grenmesi modellerinin performanslart MAE, RMSE ve R? model kiyaslama kriterleri ile

karsilagtirilmistir. S6z konusu modellerin hiperparametreleri grid search yontemiyle optimize edilmistir. Bu modellerin
tercih edilen en iyi hiperparametre tahminleri Ek 2 ve Ek 3’de yer almaktadir.
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Tablo 2: Makine Ogrenmesi Modelleri ile PMio verileri modelleme performansi kargilastiriimasi

MAE
Model Ankara Antalya Erzurum istanbul izmir Samsun Sanlurfa | Ortalama
GBM 0,071 0,078 0,076 0,071 0,073 0,076 0,055 0,071
HistGBM 0,055 0,060 0,058 0,054 0,056 0,057 0,042 0,055
LightGBM 0,055 0,061 0,058 0,055 0,056 0,057 0,042 0,055
Random Forest 0,031 0,033 0,033 0,031 0,033 0,033 0,024 0,031
XGBoost 0,022 0,025 0,025 0,024 0,023 0,024 0,017 0,023
RMSE
GBM 0,097 0,109 0,104 0,100 0,103 0,105 0,083 0,100
HistGBM 0,075 0,083 0,079 0,075 0,078 0,079 0,063 0,076
LightGBM 0,075 0,083 0,079 0,076 0,078 0,078 0,063 0,076
Random Forest 0,045 0,047 0,048 0,044 0,048 0,047 0,038 0,045
XGBoost 0,032 0,034 0,035 0,034 0,031 0,033 0,026 0,032
RZ
GBM 0,726 0,639 0,697 0,641 0,621 0,654 0,744 0,674
HistGBM 0,839 0,790 0,828 0,797 0,782 0,805 0,851 0,813
LightGBM 0,837 0,789 0,827 0,790 0,782 0,807 0,850 0,812
RF 0,940 0,933 0,937 0,930 0,919 0,929 0,945 0,933
XGBoost 0,970 0,964 0,966 0,958 0,965 0,965 0,975 0,966

Tablo 2’de iller bazinda PMyo verilerinin modelleme performanst MAE ve RMSE model kiyaslama kriterleri
sonuglarina gére XGBoost modeli diger kullanilan modellere gore en diisiik ortalama degerlere sahip oldugu icin PM 1o
verilerini modellemede daha etkin oldugu sdylenebilir. Ayrica, XGBoost modeli PMyo verilerinin %96,60 agiklama
yiizdesi ile en yiiksek degere sahiptir.

Tablo 3: Makine Ogrenmesi Modelleri ile SO- verileri modelleme performansi karsilastiriimasi

MAE
Model Ankara Antalya Erzurum istanbul izmir Samsun Sanhurfa Ortalama
GBM 0,048 0,042 0,056 0,027 0,048 0,062 0,045 0,047
HistGBM 0,038 0,033 0,042 0,021 0,037 0,048 0,034 0,036
LightGBM 0,038 0,033 0,042 0,021 0,037 0,048 0,034 0,036
E:;‘:fm 0,021 0,018 0,025 0,012 0,022 0,028 0,020 0,021
XGBoost 0,016 0,014 0,016 0,009 0,015 0,018 0,013 0,014
RMSE
GBM 0,071 0,063 0,089 0,041 0,072 0,092 0,077 0,072
HistGBM 0,055 0,047 0,063 0,031 0,054 0,069 0,056 0,054
LightGBM 0,055 0,046 0,064 0,031 0,054 0,070 0,057 0,054
Eg‘:‘efi‘t’m 0,032 0,029 0,042 0,019 0,034 0,042 0,037 0,033
XGBoost 0,022 0,020 0,024 0,013 0,021 0,027 0,022 0,021
=2
GBM 0,846 0,918 0,855 0,967 0,828 0,729 0,876 0,860
HistGBM 0,908 0,954 0,926 0,981 0,905 0,848 0,933 0,922
LightGBM 0,908 0,956 0,925 0,981 0,905 0,846 0,932 0,922
gﬁ’;‘:{’m 0,969 0,983 0,968 0,993 0,962 0,944 0971 0,970
XGBoost 0,985 0,992 0,990 0,997 0,985 0,978 0,990 0,988

Tablo 3’te iller bazinda SO; verilerinin modelleme performanst MAE ve RMSE model kiyaslama kriterleri
sonuglarina gére XGBoost modeli diger kullanilan modellere gore en diisiik ortalama degerlere sahip oldugu i¢in SO»
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verilerini modellemede daha etkin oldugu soylenebilir. Ayrica, XGBoost modeli PMyg verilerinin %98,80 aciklama
yiizdesi ile en yiiksek degere sahiptir.

Sonug olarak, PMsg ve SO, verilerinin modelleme konusunda en etkin makine 6grenme modelinin XGBoost oldugunu
sOylenebilir.

4.2 Gelecek Tahmini

Bu boliimde, iller bazindaki PMio ve SO; verilerinin gelecek 1 yillik tahminleri i¢cin makine 6grenmesi modellerinin
performanslart MAE, RMSE ve R? model kiyaslama kriterleri ile karsilastirilmistir.

Tablo 4: Makine 6grenmesi modelleri ile PMio verileri gelecek tahmin performansi karsilastiriimasi

MAE
Model Ankara Antalya Erzurum istanbul izmir Samsun Sanhurfa Ortalama
GBM 0,064 0,057 0,079 0,082 0,073 0,089 0,069 0,073
HistGBM 0,066 0,059 0,082 0,084 0,076 0,090 0,098 0,079
LightGBM 0,066 0,059 0,082 0,084 0,076 0,090 0,094 0,079
Egpeci‘t’m 0,068 0,059 0,081 0,084 0,076 0,090 0,080 0,077
XGBoost 0,071 0,062 0,088 0,089 0,083 0,095 0,091 0,083
RMSE
GBM 0,087 0,078 0,116 0,113 0,102 0121 0,099 0,102
HistGBM 0,089 0,080 0122 0,118 0,108 0,124 0,154 0,114
LightGBM 0,088 0,080 0121 0,117 0,109 0,123 0,140 0,111
Egpeci‘t’m 0,091 0,079 0,122 0,116 0,107 0,122 0,119 0,108
XGBoost 0,095 0,083 0132 0,124 0,115 0,130 0,133 0,116
RZ
GBM 0,566 0,482 0,603 0,400 0,487 0,556 0,663 0,537
HistGBM 0,536 0,448 0,562 0,351 0,422 0,539 0,186 0,435
LightGBM 0,551 0,455 0573 0,357 0,410 0,544 0,329 0,460
Eg;‘e‘ii’m 0,524 0,462 0,565 0,373 0,428 0,548 0,518 0,488
XGBoost 0471 0,419 0,493 0,280 0,341 0,492 0,398 0,413

Tablo 4’teki PMyg verilerinin iller bazinda 1 yillik gelecek tahmini MAE ve RMSE model kiyaslama kriterleri
performans sonuglarina gére GBM modeli diger kullanilan modellere gore diisiik ortalama degerlere sahip oldugu igin
GBM modelinin PMyq verileri igin gelecek tahmininde daha etkin oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak, GBM modeli
%353,70 agiklama yiizdesi ile PMyo verilerinin gelecek tahminini agiklama orani agisindan en yiiksek deger olarak
kargimiza ¢ikmaktadir.

301




PM;, ve SO, Hava Kirleticilerinin Makine Ogrenmesi Modelleri ile Modellenmesi ve Gelecek Tahmini: Tiirkiye'deki Bilyiiksehirler Ornegi

Tablo 5: Makine 6grenmesi modelleri ile SO verileri gelecek tahmin performansi kargilastiriimasi

MAE
Model Ankara Antalya Erzurum istanbul izmir Samsun Sanlurfa Ortalama
GBM 0,037 0,037 0,048 0,021 0,054 0,062 0,022 0,040
HistGBM 0,039 0,041 0,050 0,022 0,057 0,066 0,023 0,043
LightGBM 0,039 0,040 0,050 0,022 0,058 0,064 0,024 0,042
ngeigm 0,039 0,038 0,050 0,023 0,057 0,066 0,023 0,042
XGBoost 0,043 0,044 0,053 0,023 0,062 0,071 0,025 0,046
RMSE
GBM 0,050 0,050 0,075 0,030 0,077 0,097 0,039 0,060
HistGBM 0,052 0,056 0,078 0,031 0,084 0,103 0,042 0,064
LightGBM 0,052 0,055 0,079 0,031 0,084 0,101 0,043 0,063
Egpeds‘t’m 0,053 0,053 0,079 0,031 0,080 0,101 0,043 0,063
XGBoost 0,058 0,059 0,085 0,032 0,088 0,107 0,047 0,068
RZ
GBM 0,764 0,695 0,653 0,834 0,701 0,339 0,852 0,691
HistGBM 0,742 0,629 0,629 0,827 0,644 0,269 0,822 0652
LightGBM 0,744 0,641 0,619 0,828 0,639 0,295 0,817 0.655
Egpeci‘t’m 0,732 0,663 0,615 0,821 0,676 0,289 0,819 0,659
XGBoost 0,680 0,583 0,558 0,808 0,611 0,210 0,782 0,605

Tablo 5’te iller bazinda SO; verilerinin 1 yillik gelecek tahmini MAE ve RMSE model kiyaslama kriterleri performans
sonuglarina gére GBM modeli diger kullanilan modellere gore her bir kiyaslama kriterine gére en diisiik ortalama
degerlere sahip oldugu icin GBM modelinin SO; verileri i¢in gelecek tahmininde daha etkin oldugu sdylenebilir. Ayrica,
GBM modeli SO, verilerinin %69,10 ile gelecek tahminini agiklama orani agisindan en yiiksek deger olarak karsimiza
¢tkmaktadir.

Sonug olarak, PMi ve SO, verilerinin gelecek tahmini konusunda en etkin makine modelinin GBM oldugunu
soylenebilir.

Sekil 4 ve 5’te s6z konusu makine 6grenmesi modelleri genel olarak PMig ve SO- verilerinin gelecek tahmini
konusunda birbirlerinin sonuglarina yakin derece oldugu ve sonuglarin Tablo 5’te uygun goriilmiistiir. Buna ek olarak,
modeller hava kirletici verilerinin gelecek tahmini konusundaki genel trendleri yakalama da basarili, ancak 6zellikle
Erzurum ve Sanlurfa illeri i¢in ani dalgalamalarin oldugu gozlemlerde yetersiz kaldig1 agik olarak goriilmektedir. Bu
duruma sebep olarak emisyon envanteri ve iist atmosfer verilerinin eksikligi, sehir bazli istasyon heterojenligi ile yerel
mikroklimatik dinamiklerin modele tam dahil edilememesi gibi kisitliliklar sdylenebilir.
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Sekil 5: lllere gére SO verileri gelecek tahminleri
5 Sonuglar

Bu arastirma, insan sagligini tehdit eden ve birincil kirleticiler olarak tanimlanan PMyo ve SO, hava Kirleticilerinin
Olciimleri ve degerlendirmeleri yapilarak hava kalitesi konusunda iilkemizdeki gelecek nesilleri ve arastirmacilari
bilinglendirmek amaciyla Tiirkiye’deki Ocak 2016-Subat 2026 tarihleri arasindaki 7 Biiyliksehir’in (Ankara, Antalya,
Erzurum, Istanbul, Izmir, Samsun ve Sanliurfa) PMio ve SO, degerlerinin modellenmesi ve gelecek tahmininde makine
o0grenmesi yontemlerinden GBM, HistGBM, LightGBM, Random Forest ve XGBoost modelleri ile gerceklestirilmistir.
Genel olarak, makine 6grenmesi yontemlerinin hava kirleticileri modellemesi ve gelecek tahmini konusunda etkin bir
performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Buna ek olarak, birincil hava kirleticilerini modellemede diger modellere gore
XGBoost ve gelecek tahmini konusunda ise diger modellere gore GBM modelinin daha etkin performansa sahip oldugu
gorilmistiir.

Bu arastirma makine dgrenmesi algoritmalarmin hava kalitesi tahminindeki potansiyelini ortaya koymakla birlikte;
emisyon envanteri ve ist atmosfer verilerinin eksikligi, sehir bazli istasyon heterojenligi ile yerel mikroklimatik
dinamiklerin modele tam dahil edilememesi gibi kisithliklar icermektedir. Ozellikle, Erzurum ve Sanliurfa gibi illerdeki
ani rejim degisimleri ve u¢ degerlerin tahminindeki yetersizlikler, tek adim ileriye yonelik mevcut stratejinin duragan
olmayan (non-stationary) ekstrem hava olaylarimi yakalamadaki sinirlarinm1 géstermektedir. Veri normalize yontemleri,
aykir1 deger modifikasyonlar1 degistirlerek ve ayrica degisken setine meteorolojik degiskenler (6rn. hava sicakligi, riizgar
hiz1 ve yonii, nem, basing vb.) eklenerek gelecekteki aragtirmalara yon gosterici niteliktedir.

Demir Yetis vd. (2025), caligmasinda PM1g ve SO, parametrelerine ait kalitesi incelemesi sonucunda XGBoost ve
LightGBM algoritmalarinda yiiksek dogruluk gozlemlemis ve Random Forest ile ANN modelleri ile yiiksek basari elde
etmistir. Metin (2025) ise Istanbul hava kirliligi seviyelerinin (PM1o, SO, NO2, NOx ve NO) makine 6grenmesi ve hibrit
yontemlerle tahmin edilmesini asamasinda hava kalitesi yonetimi igin hibrit modellerin etkinligini ortaya koyarak,
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gelecek aragtirmalara meteorolojik veri entegrasyonu, hiperparametre optimizasyonu ve zaman serisi modellerinin
kullanimini 6nermistir. Xu vd. (2023), Cin’in dogu bolgesindeki SO, hava kirleticilerinin makine 6grenimi modeli ile
uzamsal ve zamansal degisimlerini tahmin etmede LightGBM modelinin yiiksek performans gosterdigini
vurgulamiglardir. Singh vd. (2025) ¢alismasin da Hindistan’daki Hava kirliligi PM2 5 i¢in modellenmesi i¢in Histogram
Gradient Boosting ve XGBoost konsantrasyonunun tahmininde hem genelleme hem de dogruluk agisindan en dogru
model olmaktadir. Burada goriildiigii gibi Tirkiye ve Dinya’nin farkli bdlgelerindeki hava kirleticilerinin makine
ogrenmesi ile analizlerinin genel olarak performanslarinin etkin oldugu ve bu aragtirmadaki bulgularin makine 6grenmesi
ve hava kirleticileri literatiiriinii destekleyici nitelikte oldugu goriilmiistiir.

Bu arastirmanin bilimsel sonuglar1 1s18inda alinacak biitiinciil dnlemler, hem mevcut hava kalitesinin korunmasini
saglayacak hem de gelecek nesiller i¢in yasanabilir bir ¢evrenin teminati olacaktir. Bu arastirmadaki gibi bilimsel anlamda
makine 6grenmesi modellerinin hava kalitesi konularinda kullanilmasi, temiz hava eylem plani olusturulmasti, uygun hava
kirliligi yonetim plani, evsel ve sanayi 1sinmasinda yakit tiirlerinin degistirilmesi ve hava kalitesi eylem stratejilerinin
gelistirilmesi gerektigini belirterek toplumun bilinglendirilmesi icin ¢aligmalara hiz verilmesi gerektigi sonucuna
ulastlmigtir. Bu alanda yeni ¢alismalar yapilmasi, hava kirliligi konusunda arastirmalarda disiplinler arasi ¢aligmalarin
sayisinin artirilmasi gerekliligi 6nem tegkil etmektedir.
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Ek 1. Arastirma verileri tablosu

PMuo Eksik | SOz Eksik | phioaylan | SOz Avlan
Sehir Istasyon Sayis1 | Sehir Temsil Yontemi | Veri Oram | Veri Oram g lier © g lier ©
(%) (%) (Outlier % - | (Outlier % -
IQR x3) IQR x3)
Izmir 23 1stasy0n1ar1n Ortalamasi 417 4,17 1,01 1,31
Istasyonlarin Ortalamasi
Istanbul 39 (Mean of Stations) 4,17 4,17 0,9 0,87
Istasyonlarin Ortalamas1
Ankara 18 (Mean of Stations) 4,17 4,17 0,73 1,17
. Istasyonlarin Ortalamasi
Gaziantep 6 (Mean of Stations) 3,99 3,89 0,44 2,26
Istasyonlarin Ortalamas1
Erzurum 4 (Mean of Stations) 4,16 4,16 1,69 4,41
Istasyonlarin Ortalamas1
Samsun 6 (Mean of Stations) 4,17 4,16 0,54 1,47
Istasyonlarmn Ortalamas1
Antalya 8 (Mean of Stations) 4,12 4,09 1,44 4,82
. Istasyonlarin Ortalamasi
Sanliurfa 3 (Mean of Stations) 3,52 3,82 0,49 2,37
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Ek 2. PMio igin tercih edilen en iyi hiperparametre tahminleri

Sehir Model Hiperparametreier
GradientBoostingRegressor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=>5, learning_rate=0.01, I2_regularization=1.0, random_state=42
subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Ankara | LGBMRegressor colsam;?le_bytree:l.0,_random_state=12 =P >
RandomForestRegressor n_estimators=300, min_samples_split=10, min_samples_leaf=4, max_features=1.0,
max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8,  n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, = gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostingRegressor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=300, max_depth=10, learning_rate=0.01, I2_regularization=0.0, random_state=42
subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Antalya | LGBMRegressor colsam;?le_bytree:l.0,_random_state=12 =P >
RandomForestRegressor n_estimators=300, min_samples_split=10, min_samples_leaf=4, max_features=1.0,
max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, = gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
. . subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
GradientBoostingRegressor random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=5, learning_rate=0.01, 12_regularization=1.0, random_state=42
subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Erzurum LGBMRegressor colsam;?le_bytreezl.O,_random_state=4_2 - >
RandomForestRegressor n_estimators=300, min_samples_split=10, min_samples_leaf=4, max_features=1.0,
max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8,  n_estimators=100, = max_depth=7,  learning_rate=0.1, = gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostingRegressor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=300, max_depth=10, learning_rate=0.01, 12_regularization=0.0, random_state=42
LGBMRegressor subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Istanbul colsample_bytree=1.0, random_state=42
RandomForestRegressor n_estimators=300, min_samples_split=10, min_samples_leaf=4, max_features=1.0,
max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=5, learning_rate=0.05, gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=0.8, random_state=42
GradientBoostingRegressor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=300, max_depth=5, learning_rate=0.01, 12_regularization=0.0, random_state=42
) L GBMRegressor subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
1zmir colsample_bytree=1.0, random_state=42
RandomForestRegressor n_estimators=100, min_samples_split=5, min_samples_leaf=4, max_features=1.0,
max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8,  n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, = gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostingRegressor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=5, learning_rate=0.01, I12_regularization=1.0, random_state=42
LGBMRegressor subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Samsun colsample_bytree=1.0, random_state=42
n_estimators=100, min_samples_split=5, min_samples_leaf=4, max_features=1.0,
RandomForestRegressor max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8,  n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, = gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_hytree=1.0, random_state=42
GradientBoostingRegressor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=300, max_depth=5, learning_rate=0.01, I2_regularization=0.0, random_state=42
) LGBMRegressor subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Sanliurfa colsample_bytree=1.0, random_state=42

RandomForestRegressor

n_estimators=300, min_samples_split=10,
max_depth=20, random_state=42

min_samples_leaf=4, max_features=1.0,

XGBRegressor

subsample=0.8,  n_estimators=100,
colsample_bytree=1.0, random_state=42

max_depth=7,  learning_rate=0.1, = gamma=0.1,
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Ek 3. SOz icin tercih edilen en iyi hiperparametler tahminleri

Sehir Model Hiperparametreier
GradientBoostingRearessor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
greg random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=5, learning_rate=0.01, I2_regularization=1.0, random_state=42
subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Ankara LGBMRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
RandomForestRearessor n_estimators=100,  min_samples_split=2,  min_samples_leaf=1, = max_features=sqrt,
Y max_depth=None, random_state=42
subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostinaRearessor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
greg random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=5, learning_rate=0.01, 12_regularization=1.0, random_state=42
subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Antalya LGBMRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
RandomForestRearessor n_estimators=100, = min_samples_split=5, = min_samples_leaf=4, = max_features=1.0,
Y max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostinaRearessor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
greg random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=300, max_depth=5, learning_rate=0.01, I12_regularization=0.0, random_state=42
subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Erzurum LGBMRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
RandomForestRearessor n_estimators=100,  min_samples_split=5, = min_samples_leaf=4, = max_features=1.0,
Y max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostinaRearessor subsample=1.0, n_estimators=500, min_samples_split=2, max_depth=5, learning_rate=0.1,
greg random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=5, learning_rate=0.01, 12_regularization=1.0, random_state=42
L GBMRearessor subsample=0.8, num_leaves=127, n_estimators=500, max_depth=7, learning_rate=0.05,
Istanbul 9 colsample_bytree=0.8, random_state=42
n_estimators=300, min_samples_split=10, min_samples_leaf=4,  max_features=1.0,
RandomForestRegressor max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8,  n_estimators=100, max_depth=5, learning_rate=0.1, = gamma=0,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostinaRearessor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
greg random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=5, learning_rate=0.01, 12_regularization=1.0, random_state=42
. subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=500, max_depth=7, learning_rate=0.05,
Izmir LGBMRegressor colsample_bytree=0.8, random_state=42
RandomForestRearessor n_estimators=300,  min_samples_split=10,  min_samples_leaf=4,  max_features=1.0,
Y max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=7, learning_rate=0.1, gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
GradientBoostinaRearessor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
greg random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=500, max_depth=>5, learning_rate=0.01, I2_regularization=1.0, random_state=42
subsample=0.8, num_leaves=31, n_estimators=100, max_depth=-1, learning_rate=0.1,
Samsun LGBMRegressor colsample_bytree=1.0, random_state=42
RandomForestRearessor n_estimators=300,  min_samples_split=10, = min_samples_leaf=4,  max_features=1.0,
9 max_depth=20, random_state=42
subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=5, learning_rate=0.05, gamma=0.1,
XGBRegressor colsample_bytree=0.8, random_state=42
GradientBoostinaRearessor subsample=1.0, n_estimators=100, min_samples_split=2, max_depth=3, learning_rate=0.1,
greg random_state=42
HistGradientBoostingRegressor max_iter=300, max_depth=>5, learning_rate=0.01, I2_regularization=0.0, random_state=42
Saniurf L GBMRegressor subsample=0.8, num_leaves=127, n_estimators=500, max_depth=7, learning_rate=0.05,
anliurfa

colsample_hytree=0.8, random_state=42

RandomForestRegressor

n_estimators=300,  min_samples_split=10,
max_depth=20, random_state=42

min_samples_leaf=4,  max_features=1.0,

XGBRegressor

subsample=0.8, n_estimators=100, max_depth=5, learning_rate=0.05, gamma=0.1,
colsample_bytree=0.8, random_state=42
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