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Ozet —Kiiresel 1stnma ve iklim degisikliginin yogun bir sekilde yasandig1 giiniimiizde hava kalitesi hem
akut hem de kronik saglik durumlarin etkileyen kritik bir rol tistlenmektedir. Bu makale, hava kirliligi ile
saglik etkileri arasindaki iliskiyi analiz etmekte ve ¢esitli regresyon analizleriyle en yiiksek dogruluk
oranini tespit etmektedir. Partikiil madde (PM2.5 ve PM10), nitrojen dioksit (NO2), kiikiirt dioksit (SO2)
ve ozon (Oz) gibi temel kirleticilerin hava kalitesi 6lgiimlerinin etkisini ortaya g¢ikarmaktadir. Ayni
zamanda hava kosullarinin da hava kalitesine etkisi goz onlinde bulundurulmaktadir. Hem hava kalitesi
Ol¢timleri hem de hava kosullar1 saglik etkisi ilizerinden degerlendirilmistir. Makine Ogrenmesi
regresyonu, bagimsiz degiskenler veya ozellikler ile bagimli bir degisken veya sonug arasindaki iliskiyi
arastirmak ic¢in kullanilan bir tekniktir. Bu g¢alismada ayni1 zamanda saglik etkisi Olglimlemek igin
dogrusal regresyon, rasgele orman regresyon, k-en yakin komsu regresyon ve gradient boosting
regresyonu kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde, rasgele orman Regresyon ve Gradient Boosting
Regresyonun en iyi sonucu verdikleri, gradient boosting Regresyonun ise rasgele orman Regresyona
gore daha hizli sonug iirettigi gozlenmistir. Veriler incelendiginde saglik risklerini azaltmak i¢in hava
kirliligini azaltmak ve kiiresel ve yerel aksiyonlarin alinmasi gerekliligi ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler —Hava Kalitesi, Saglik, Regresyon, Analiz, Makine Ogrenmesi.

I. GIRIS

Hava kalitesi, insan refahi i¢in derin etkileri olan ¢evre sagliginin temel bir yoniidiir. Sanayilesme ve
kentlesme kiiresel olarak hizlandikca, hava kirliligi 6zellikle yogun niifuslu bolgelerde morbidite ve
mortaliteye 6nde gelen bir katkida bulunan faktdr olarak ortaya ¢ikmustir [1] [2]. Ince partikiil madde
(PM2.5 ve PM10), azot oksitler (NO>), kiikiirt dioksit (SO2) ve ozon (Oz) gibi Kirleticiler, solunum ve
kardiyovaskiiler sistemler iizerindeki olumsuz etkileri nedeniyle yaygin olarak belgelenmistir [3] [4]. Bu
kirleticilere kronik maruziyet, astim ve kronik obstriiktif akciger hastali§1 (KOAH) gibi 6nceden var olan
rahatsizliklar1 kotiilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda akciger kanseri ve felg gibi yeni saglik sorunlarina
da katkida bulunmaktadir. Cocuklar, yashlar ve diisiik gelirli topluluklar gibi savunmasiz niifuslar,
orantisiz risklerle karsi karsiyadir. Bu da halk saglig1 zorluklarini daha da kétiilestirmektedir [5].
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Regresyon analizi, hava kalitesi ile saglik sonuglar1 arasindaki karmasik iligkiyi anlamak icin temel bir
metodoloji haline gelmistir. Bu istatistiksel arag, arastirmacilarin sosyoekonomik faktorler, yasam tarzi
davraniglar1 ve hava kosullar1 gibi kafa karistirict degiskenleri hesaba katarak bireysel kirleticilerin saglik
tizerindeki etkisini izole etmelerini saglamaktadir [6]. Zaman serisi regresyonu ve dagitilmis gecikme
modelleri gibi son gelismeler hem anlik hem de uzun vadeli saglik etkilerine dair daha derin i¢goriiler
sunmaktadir. Caligmalar incelendiginde PM2.5 konsantrasyonlarinda 10 pg/m?*lik bir artigin
kardiyovaskiiler hastaliklar i¢in hastane yatiglarinda 6nemli bir artisla iligkili oldugunu gostererek kirlilik
seviyelerini azaltmanin aciliyetini vurgulamistir [7].

Hava kalitesi ile saglik arasindaki etkilesim, kentsel yayilma ve iklim degisikligi de dahil olmak iizere
kiiresel ¢evresel degisiklikler tarafindan daha da karmasik hale gelmistir. Yiikselen sicakliklar yer
seviyesindeki ozon olusumunu siddetlendirirken, iklim degisikligiyle baglantili asir1 hava olaylar kirlilik
olaylarini1 yogunlastirarak saglik sonuglari olan bir geri bildirim dongiisii olusturmaktadir [8].

Bu calisma, hava kalitesi ile saglik arasindaki etkilesimli miidahalelere oncelik vermek icin saglam
istatistiksel modeller kullanmanin 6nemini vurgulamaktadir. Ayrica, regresyon analizi kullanarak hava
kalitesinin saglik lizerindeki etkilerini arastirilmistir. Veri odakli iggériilerden yararlanarak, hava kalitesi
ve halk sagliginin etkisine katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

1. LITERATUR OZETi

Hava kalitesi ile saglik arasindaki iligki, hava kirliliginin ¢esitli ve genis kapsamli etkilerini
vurgulayarak cevresel saglik aragtirmalarinin odak noktasi olmustur. Cok sayida ¢alisma, partikiil madde
(PM2.5 ve PM10), ozon (03), azot oksitler (NO2) ve kiikiirt dioksit (SO2) gibi havadaki Kirleticilerin
solunum ve kardiyovaskiiler hastaliklar1 siddetlendirme, hastane yatiglarim1 artirma ve erken Gliimlere
katkida bulunmadaki roliinii vurgulamaktadir [4] [9].

Partikiil madde (PM), olumsuz saglik etkilerinin belgelenmis bir kanitidir. ince pargaciklar (PM2.5)
solunum sisteminin derinliklerine niifuz ederek iltihaplanmaya ve oksidatif strese neden olmaktadir.
Caligmalar, PM maruziyeti ile astim, kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH) ve kardiyovaskiiler
olaylar gibi durumlarin yiiksek riskleri arasinda siirekli olarak giiglii bir iliski oldugunu gostermistir.
Regresyon modellerini kullanan bir ¢alisma, artan PM2.5 seviyelerini solunum sikintis1 nedeniyle acil
servise yapilan ziyaretlerin daha yiiksek sikligiyla iligkilendirdi [10] [11].

Benzer sekilde, ozon ve nitrojen oksitler gibi gaz halindeki kirleticiler akut ve kronik saglik etkileriyle
iliskilidir. NOx ve ugucu organik bilesikleri (VOC'ler) igeren fotokimyasal reaksiyonlar yoluyla olusan
ozon, Ozellikle daha sicak aylarda zararlidir [12]. Zaman serisi regresyon analizi kullanan ¢alismalar,
yiiksek ozon seviyeleri ile astim ataklarindaki artiglar ve solunum sorunlar1 nedeniyle hastaneye yatiglar
arasinda 6nemli bir korelasyon oldugunu ortaya koymaktadir.

Regresyon analizi, hava kirliliginin saglik tlizerindeki etkilerini 6lgmede 6nemli bir ara¢ olarak ortaya
cikmistir [7] [13]. Geleneksel dogrusal regresyon modelleri genellikle kirletici-saglik iliskilerini
belirlemek i¢in kullanilirken, dagitilmis gecikmeli dogrusal olmayan modeller (DLNM'ler) gibi geligmis
teknikler arastirmacilarin gecikmis saglik etkilerini yakalamasina olanak tanimaktadir. Dikkat ¢ekici bir
ornek, kisa vadeli maruz kalma etkilerini degerlendirmek icin giinliik hava kalitesi verilerini saglik
sonuglariyla biitiinlestiren ¢alismalar1 igermektedir. Kisa siireli kirletici artiglarinin bile 6l¢iilebilir saglik
sonuglarina sahip olabilecegini ortaya koymaktadir [7] [14] [15].

Aragtirmalar ayrica farkli demografik gruplar arasinda hava kirliligine maruz kalma ve bunun saglik
sonuglarinda 6nemli farkliliklart da vurgulamaktadir [16] [17]. Gelir ve saglik hizmetlerine erigsim gibi
sosyoekonomik faktorler genellikle belirli popiilasyonlarin savunmasizligin1 daha da kotiilestirmektedir.
Cocuklar, yashlar ve 6nceden var olan rahatsizliklar1 olan bireyler daha yiiksek risklerle kars1 karsiyadir
ve bu da acil miidahaleleri gerektirmektedir [18].

Hava kirliligine atfedilen kiiresel hastalik yikii, siki hava kalitesi standartlarina ve etkili azaltma
stratejilerine olan ihtiyact vurgulamaktadir [19] [20]. Bolgeler arasi karsilastirmali analizler, emisyon
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azaltimlar1 ve yesil kentsel girisimler gibi saglam izleme sistemleri ve proaktif politikalara sahip tilkelerin
daha iyi halk saglig1 sonuglari gosterdigini gostermektedir [21].

Mevcut literatiir, ¢cevre bilimi, halk sagligi ve istatistiksel modellemeyi birlestiren disiplinler arasi
arastirmalara olan kritik ihtiyact vurgulamaktadir [22] [23] [24]. Arastirmacilar, regresyon analizinden
yararlanarak hava Kkirliligini azaltmay1 ve saglik etkilerini hafifletmeyi amaclayan politikalari
bilgilendirmek icin eyleme gegirilebilir i¢goriiler saglayabilirler. Kirletici dinamikleri ve saglik sonuglari
tizerindeki hava Kkalitesi etkileri de dahil olmak {izere ortaya ¢ikan zorluklar1 ele almak i¢in daha fazla
analiz ¢aligmalarinda bulunmak gereklidir.

I1l.  MATERYAL VE YONTEM

Bu kisimda calismada kullanilan veriseti, verisetine ait onislem adimlar1 ve kullanilan yOéntemin
detaylar1 bahsedilmistir.

A. Veri Seti

Bu calismada, Rabie El Kharoua tarafindan hazirlanmis “Hava Kalitesi ve Saglik Etkisi Veri Seti”
kullanilmigtir [25]. Bu veri seti, hava kalitesi ile saglik arasindaki iliskiye dair kapsamli bir gériinim
sunarak arastirma, tahmin, modelleme ve istatistiksel analiz i¢in tercih edilmektedir.

Bu veri seti, 5811 kayit icin hava kalitesi ve saglik lizerindeki etkisi hakkinda kapsamli bilgi
barindirmaktadir. Farkli kategoriler altinda 15 farkli 6zellik bulunmaktadir. En 6nemli 6zellik olan hava
kalitesi endeksi (AQI)’ nin yan sira ¢esitli kirleticilerin konsantrasyonlari, hava kosullar1 ve saglik etkisi
Olctimleri gibi degiskenleri icerir. Hedef degisken, saglik etkisini hava kalitesine ve diger ilgili faktorlere
gore kategorize eden saglik etkisi sinifi olarak verilmistir. Veriseti 6zelliklerine iligkin detaylar su
sekildedir.

Hava Kalitesi Ol¢iimleri
e AQI: Hava Kalitesi Endeksi, havanin su anda ne kadar kirli oldugunu veya ne kadar kirli
olacaginin tahmin edildigini 6lgen bir 6lgiidiir.
PM10: Cap1 10 mikrometreden kiigiik partikiil madde konsantrasyonu (pg/m?).
PM2 _5: Cap1 2,5 mikrometreden kiiciik partikiil madde konsantrasyonu (pg/m?).
NO2: Azot dioksit konsantrasyonu (ppb).
SO2: Kiikiirt dioksit konsantrasyonu (ppb).
03: Ozon konsantrasyonu (ppb).
Hava Kosullar:
e Temperature: Santigrat derece (°C) cinsinden sicaklik.
e Humidity: Nem ytizdesi (%).
e WindSpeed: Saniye basina metre (m/s) cinsinden riizgar hizi.
Saglik Etki Olgiimleri
e RespiratoryCases: Bildirilen solunum vakasi sayisi.
e CardiovascularCases: Bildirilen kardiyovaskiiler vaka sayisi.
e HospitalAdmissions: Bildirilen hastaneye yatirilanlarin sayisi.
Saghik Etki Sinifi
e HealthImpactScore: Hava kalitesi ve diger ilgili faktorlere dayali genel saglik etkisini gdsteren,
0 ile 100 arasinda degisen bir puan.
e HealthImpactClass: Saglik etkisi puanina dayali saglik etkisinin siniflandirilmasidir.

B. Veri Onisleme

Veriseti analizi ve egitimi dncesinde, optimum performansi saglamak i¢in bir 6n isleme asamasindan
geemistir. On igleme hatt1 birka¢ 6nemli adim1 kapsamaktadir. 5811 kayit ve 15 6zellik iceren veri setinde
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hem bos gecilen hem de tekrar edilen veriler incelendiginde herhangi bir sonuca ulagilamamistir. Ayrica
ozelliklerin tamami int64 veri tipinde saklanmaktadir.

Veriseti analizinden sonra regresyon analizleri gergeklestirilmistir. Bu regresyon analizlerinde detayli
bir model degerlendirmesi saglamak icin, veri setinin %80’ini egitim i¢in, %20’ini ise test i¢in ayiran bir
veri boliimi uygulanmustir.

C. Regresyon

Dogrusal Regresyon, bir veya daha fazla bagimsiz degiskene dayali siirekli bir bagimli degiskeni
tahmin etmek icin kullanilan istatistiksel ve makine 6grenimi yontemidir. Girig 6zellikleri ile hedef
degisken arasinda,

y=BotP1X1+PaXat. .. +PnXnte

€ hata terimini temsil etmekte. Formiil dogrusal bir iligski oldugunu varsayar. Model, kareli artiklarin
toplamin1 en aza indirmek icin B katsayilarin1 optimize ederek gozlenen verilere en iyi uyumu
saglamaktadir.

Rastgele Orman Regresorii, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in birden fazla karar agaci kullanan bir
topluluk 6grenme yontemidir. Ormandaki her agac, verilerin rastgele bir alt kiimesi {izerinde egitilir ve
her diiglimde boliinmek lizere rastgele Ozellikler se¢mektedir. Tahminler, tim agaglarin ¢iktilarinin
ortalamasi alinarak yapilir, asir1 uyumu azaltir ve saglamligi artirilir. Bu parametrik olmayan yontem,
verilerdeki karmasik, dogrusal olmayan iligkileri yakalamak i¢in 6zellikle etkilidir.

K-En yakin komsu Regresorii, 6zellik alanindaki k-en yakin komsularin hedef degerlerinin ortalamasini
alarak tahminler yapan bir tiir 6rnek tabanli 6grenme yontemidir. Ornekler arasindaki benzerlik genellikle
Oklid mesafesi gibi mesafe dlgiimleri kullamlarak dlgiilmektedir. Algoritma, tahminler tiim veri setinin
taranmasini gerektirdiginden biiylik veri setleri i¢in hesaplama agisindan yogun olsa da oldukca esnektir
ve dogrusal olmayan desenlere uyum saglayabilmektedir

Gradient Boosting Regresorii, her yeni modelin bir 6ncekinin kalint1 hatalarin diizelttigi, modelleri
sirali olarak olusturan gelismis bir topluluk teknigidir. Belirtilen bir kayip fonksiyonunu optimize ederek
zaylf Ogrenenleri asama asama birlestirir. Yontem, bu kaybi en aza indirmek i¢in gradyan inisini
kullanmakta ve bu da onu verilerdeki karmasik iliskileri yakalamak i¢in olduk¢a verimli hale
getirmektedir. Gradient Boosting, yiiksek dogrulugu nedeniyle yaygin olarak kullanilir ancak asir1 uyumu
onlemek i¢in dikkatli bir ayarlama gerektirmektedir.

IV. BULGULAR

Hava Kalitesi ve Saglik Etkisi veri seti’ ne ait ilk 5 kayit Tablo 1°de gosterilmektedir. Ozellikler ve ¢ikt:
stitunlarinin veri seti boliimiinde agiklanan ifadelere ait degerler oldugu tabloda agik¢a goziikmektedir.

Tablo 1. Veri Setinin Degerleri

%) - %] <3 —_
® - 8|8 |2 2 Q
a o 3 2 g S |1 3.5 2 g
oS = S | o~ ~ IS S S @ O o) o o
s| ¢ s g S 3 8 g £ g |89833%g Eg |Eg
3 o = £ =] £ z |59 & = s
= 2 * = |58 |58 g g
24 o T T T
1 187.270 | 295.853039 | 13.038560 6.639263 66.161150 | 54.624280 5.150335 84.424344 | 6.137755 7 5 1 97.244041 0.0
2 475.357 | 246.254703 | 9.984497 16.318326 90.499523 | 169.621728 | 1.543378 46.851415 | 4.521422 10 2 0 100.000000 | 0.0
3 | 365.996 | 84.443191 | 23.111340 | 96.317811 | 17.875850 | 9.006794 | 1.169483 | 17.806977 | 11.157384 | 13 | 3 | O | 100.000000 | 0.0
4 | 299.320 | 21.020609 | 14.273403 | 81.234403 | 48.323616 | 93.161033 | 21.925276 | 99.473373 | 15302500 | 8 | 8 | 1 | 100.000000 | 0.0
5 78.0093 | 16.987667 152.111623 | 121.235461 | 90.866167 | 241.795138 | 9.217517 24.906837 | 14.534733 | 9 0 1 95.182643 0.0
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Bir veri kiimesinin dagilimmin merkezi egilimini, dagilimini ve durumu o&zetleyen tanimlayict
istatistikler iiretmek icin temel istatistik bilgilerinin alinmasi gereklidir. Python da veri setimiz iizerinde

bu islermi describe() metodu ile gergeklestirmekteyiz.
Hem sayisal hem de nesne serilerini ve ayrica karisik veri tiirlerinin DataFrame siitun kiimelerini analiz

etmektedir. describe() metodu, veri setimiz igerisindeki sayisal degerlerin yiizdelik oranlari, ortalama,
standart sapma vb. gibi bazi temel istatiksel bilgilerini almak i¢in kullanilmaktadir. Veri setimize ait
temel istatistik degerler Tablo 2° de gosterilmektedir.

Tablo 2. Veri Setinin Temel Istatistik Degerleri

RecordID
AQI
PM10
PM2_5
NO2
S0O2
03
Temperature
Humidity
WindSpeed
RespiratoryCases
CardiovascularCases
Hospital Admissions
HealthlmpactScore
HealthimpactClass

co 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0 5811.0
unt | 00000 00000 00000 00000 00000 00000 00000 00000 00000 00000 00000
me | 2906.0 248.43 148.65 100.22 102.29 49.456 149.31 14.975 54.776 9.9891 9.9741 4.9889 2.0010 93.785 0.2811

o
S
1S]
1S]
S
o
S
ISH=
ISES
© o
o
S
1S]
S
S
o
1S]
S
1S]
S

an 00000 8476 4997 3714 3445 838 2431 500 853 77 87 86 33 223 91

std | 1677.6 14477 85.698 58.096 57.713 28.530 86.534 14.483 26.020 5.7769 3.1292 2.2167 1.3987 13.318 0.7140
35538 7638 500 612 175 329 240 067 786 50 34 91 94 904 75

mi 1.0000 0.0058 0.0158 0.0315 0.0096 0.0110 0.0016 -9.9909 | 10.001 0.0020 1.0000 0.0000 0.0000 22.448 0.0000

n 00 17 48 49 25 23 61 506 94 00 00 00 488 00

25 1453.5 122.95 75.374 49.435 53.538 24.887 73.999 2.4815 31.995 4.9523 8.0000 3.0000 1.0000 98.203 0.0000

% 00000 1293 954 171 538 264 665 00 262 43 00 00 00 057 00

50 2906.0 249.12 147.63 100.50 102.98 49.530 149.55 14.942 54.543 10.051 10.000 5.0000 2.0000 100.00 0.0000

% 00000 7841 4997 6337 7736 165 9871 428 904 742 000 00 00 0000 00

75 4358.5 373.63 222.43 151.34 151.65 73.346 223.38 27.465 77.641 14.971 12.000 6.0000 3.0000 100.00 0.0000

% 00000 0668 6759 0260 8516 617 0126 374 639 840 000 00 00 0000 00

ma | 5811.0 499.85 299.90 199.98 199.98 99.969 299.93 39.963 99.997 19.999 23.000 14.000 12.000 100.00 4.0000

X 00000 8837 1962 4965 0195 561 6812 434 493 139 000 000 000 0000 00

Histogram, verileri araliklara gruplandirir ve ardindan verilerin her aralikta meydana gelme sikligini
cizmektedir. Kutu grafigi ise, birden fazla veri grubunu karsilastirmak igin kullanilir ve verilerin
medyanini, ¢eyreklik araligini ve maksimum ve minimum degerlerini gostermektedir. Veri seti’ nin
histogram egrileri ve kutu grafikleri Hava Kalitesi Olgiimleri Sekil 1, Hava Kosullar1 Sekil 2, Saglik Etki
Olgiimleri Sekil 3 ve Saglik Etki Sinifi Sekil 4° te gdsterilmistir.
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Distribution of AQI Boxplot of AQI Distribution of PM10 Boxplot of PM10
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Sekil 1. Hava Kalitesi Olciimlerinin Histogram ve Kutu Grafikleri
Distribution of Temperature Boxplot of Distribution of Humidity Boxplot of Humidity
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Sekil 2. Hava Kosullarinin Histogram ve Kutu Grafikleri

250



International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches

w00 Distribution of RespiratoryCases Boxplot of RespiratoryCases Distribution of CardiovascularCases Boxplot of CardiovascularCases
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Sekil 3. Saglik Etki Ol¢iimlerinin Histogram ve Kutu Grafikleri

Distribution of Healthimpactscore Boxplot of Healthimpactscore
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Sekil 4. Saglik Etki Smifinin Histogram ve Kutu Grafikleri

Dagilim grafikleri gesitli hava kalitesi gostergeleri (AQI, PM10, PM2.5, NO2, SO2 ve O3) ile bir
"Saglik Etki Puami" arasindaki iligkiyi gostermektedir (Sekil 5). Tiim kirleticilerde, diisiik kirletici
konsantrasyonlarinda yiiksek Saglik Etki Puanlarinin belirgin bir kiimelenmesi vardir ve bu, kirliligin
minimum oldugu durumlarda daha iyi saglik sonuglar1 oldugunu gostermektedir. Kirletici seviyeleri
arttikca, Saglik Etki Puanlar1 daha fazla degiskenlik gosterir ve azalma egilimindedir, bu da kétiilesen
saglik etkilerini gosterir. Ancak, egilimler kesinlikle dogrusal degildir. AQI ve partikiil madde (PM10 ve
PM2.5), gazlara (NO2, SO2, O3) kiyasla daha net azalan Saglik Etki Puani kaliplar1 gostermektedir ve bu
da partikiillerden kaynaklanan daha giiclii acil saglik etkilerini gostermektedir.

Bu sonuglar, bu iliskileri dogru bir sekilde 6lgmek ve modellemek i¢in daha fazla regresyon analizine
ithtiya¢ oldugunu vurgulamaktadir.
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Sekil 5. Hava Kalitesi Olgiimlerinin Saglik Etki Skoruna gore dagilim grafigi

Dagilim grafikleri, ¢cevresel degiskenler (Sicaklik, Nem ve Riizgar Hiz1) ile Saglik Etki Puani arasindaki
iligkiyi incelemektedir (Sekil 6).

Sicaklik ve Saglik Etki Puani arasinda giiglii bir egilim gdzlenmez, ancak daha yiiksek sicakliklar
puanlarda biraz daha genis bir yayilma gosterir ve bu da asirt sicakliklarin saghigi farkli sekilde
etkileyebilecegini gostermektedir. Nem, dagilim nem seviyeleri arasinda genis bir sekilde dagilmig
durumdadir ve bu da net bir dogrusal iliski olmadigin1 gosterir. Ancak puanlardaki degiskenlik, diger
faktorlerle olasi etkilesimleri gostermektedir. Riizgar Hiz1 ise nemle benzer sekilde, riizgar hiz1 Saglik
Etki Puani ile belirgin bir desen gostermez, ancak orta hizlar puanlarin biraz daha siki kiimelenmesini
gosterir.

Bu sonuglar, diger degiskenlerle etkilesimleri yakalamak i¢in regresyon modellemesi yoluyla daha fazla
analiz gerektirebilecek dolayli veya dogrusal olmayan iligkileri gosterir.

Scatter Plot Temperature vs HealthimpactScore Scatter Plot Humidity vs HealthimpactScore Scatter Plot WindSpeed vs HealthimpactScore
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Sekil 6. Hava Kosullarinin Saglik Etki Skoruna gore dagilim grafigi

Karmagiklik matrisi ¢esitli hava kalitesi, cevre ve saglikla ilgili degiskenler arasindaki iliskiyi
gostermektedir (Sekil 7). Hava Kalitesi Endeksi, Saglik Etki Puani ile gii¢lii bir pozitif korelasyon (0,61)
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gostermektedir ve bu da kdtiilesen hava kalitesinin daha kotii saglik sonuglartyla iliskili oldugunu
gostermektedir. Partikiil madde (PM10, PM2,5) de Saghk Etki Puani ile orta diizeyde pozitif
korelasyonlara sahiptir. Saglik Olgiimleri, Kardiyovaskiiler vakalar ve solunum vakalar1 daha zayif
korelasyonlar gostermektedir ve bu muhtemelen birden fazla degiskene olan karmasik bagimliliklarini
yansitmaktadir. Cevresel Faktorler, sicaklik ve nem, Saglik Etki Puani ile minimal veya hi¢ dogrudan
korelasyon gostermemektedir ve bu da rollerinin dolayli veya baglama bagli olabilecegini
diistindiirmektedir.

Genel olarak, veriler Hava Kalitesi Endeksi ve partikiil maddeyi saglik etkilerinin temel itici gligleri
olarak vurgularken, sicaklik ve riizgar hizinin ikincil rolleri oldugu goriilmektedir. Korelasyonlar, hava
kirliligini ele almak i¢in hedefli miidahalelere olan ihtiyaci vurgulamaktadir.
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Sekil 7. Karmagiklik matrisi

Tablo 3, tahmin performansina ve hesaplama verimliligine dayali olarak dort regresyon modelinin
karsilastirmali degerlendirmesini saglar. Temel Olgiitler arasinda Ayarlanmis R-Kare, R-Kare, Kok
Ortalama Karesel Hata (RMSE) ve Alinan Zaman verilmistir.

Tablo 3. Farkli Regresyon Modellerinden Elede Edilen Parametrik Degerler

Model Adjusted R- R-Squared RMSE Time Taken
Squared

LinearRegression 0.67 0.67 7.59 0.02

RandomForestRegressor 0.96 0.96 2.79 2.73

KNeighborsRegressor 0.82 0.82 5.58 0.26

GradientBoostingRegressor 0.96 0.96 2.69 1.50

Gradient Boosting ve Random Forest, hesaplama agisindan daha yogun olmalarina ragmen en yiiksek
dogrulugu (0.96) ve en diisiik RMSE'yi (sirasiyla 2,69 ve 2,79) elde etmistir. Dogrusal Regresyon en

253



International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches

diisiik dogruluga (0.67) sahiptir ancak en hizli modeldir. KNeighbors, hiz ve dogruluk arasinda bir denge
olarak orta diizeyde performans saglamaktadir.

Karmasik, dogrusal olmayan veriler i¢in, yiiksek dogruluk ve diisiik hata nedeniyle Gradient Boosting
ve Random Forest tercih edilirken, Linear Regression hesaplama hizinin dnceliklendirildigi basit iligkiler
icin uygundur. KNeighbors, daha hizli calisma zamani ile orta diizeyde dogruluk icin orta yol ¢dziimii
sunmaktadir.

V. SONUCLAR

Bu calismada, regresyon analizi kullanarak hava kalitesi ile saglik arasindaki kritik baglantiy1
incelenmistir. Havadaki kirleticilerin gesitli saglik sonuglar1 tizerindeki onemli etkisi analizlerle ortaya
konmustur. PM2.5, PM10, NO2 SO> ve O3 gibi kirleticiler, solunum ve kardiyovaskiiler hastalik
risklerinin artmastyla tutarli bir sekilde iliskilidir. Ozellikle AQI’ nin belirlenmesinde etkili olan havadaki
kirleticiler saglik iizerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. dogrusal regresyon, rasgele orman regresyon, k-
en yakin komsu regresyon ve gradient boosting regresyonu olmak {izere gelismis regresyon teknikleri, bu
karmasgik iligkilerin saglam bir sekilde modellenmesine olanak tanimistir. Farkli regresyon gesitleri hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan kaliplar1 barindirir ve tahmin dogrulugunu artirmistir. Sonuglarda bu
durumu gostermektedir. Rasgele orman Regresyon ve Gradient Boosting Regresyonun en iyi sonucu
verdikleri, gradient boosting Regresyonun ise rasgele orman Regresyona gore daha hizli sonug lirettigi
gbzlenmistir.

Gelecekteki arastirmalar, tahmini modelleri daha da gelistirmek icin iklim degisikligi dinamikleri de
dahil olmak iizere daha genis degiskenleri entegre etmeye odaklanmalidir. Kiiresel sicakliklar arttik¢a,
hava kirliligi ve saglik arasindaki etkilesimin yogunlagsmasi beklenmekte ve bu da koordineli, veri odakl
¢oziimlerin aciliyetini vurgulamaktadir. Bu ¢alisma, hava kalitesini analiz etmek ve saglik iliskisini ortaya
koymak i¢in makine Ogrenimi regresyonlari kullanmig ve hava 6l¢iim ve hava kosullarinin saglik
tizerindeki etkisini ortaya ¢ikarmaistir.
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