


BUYUK MENDERES HAVZASI SU KALITE PARAMETRELERININ
INCELENMESI VE YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE MODELLENMESI

Farid HASSANBAKI GARABAGHI

CEVRE BILIMLERI ANA BiLIM DALI

GAZI UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

TEMMUZ 2023



ETiK BEYAN

Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Yazim Kurallarma uygun olarak hazirladigim

bu tez ¢alismasinda;

Tez i¢inde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cergevesinde elde ettigimi,

Tim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum calismanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.

Farid HASSANBAKI GARABAGHI
05/07/2023



v

BUYUK MENDERES HAVZASI SU KALITE PARAMETRELERININ INCELENMESI
VE YAPAY ZEKA YONTEMLERI ILE MODELLENMESI
(Doktora Tezi)

Farid HASSANBAKI GARABAGHI

GAZI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Temmuz 2023

OZET

Stirdiirtilebilir igme suyu saglamak ve ekosistemi korumak i¢in tatli su kaynaklarinin kalitesi
stirekli izlenmelidir. Bu ¢alisma, Biiyiikk Menderes Havzasin1 géz 6niinde bulundurarak su
kalitesi siniflandirmasi ve tahmininin otomasyonu dogrultusunda iki hedefi izlemektedir. Bu
aragtirmanin ilk amaci, su kalitesi siiflandirmasi i¢in dogru bir model ortaya koymaktir.
Water Quality Index (WQI), su kalitesini siniflandirci i¢in kullanilmaktadir. Ancak, WQI'in
hesaplamas1 karmasik ve zaman alicidir. Su kalitesi siniflandirmasi igin gelismis
yontemlerden birisi Machine Learning (ML) dir. Bu ¢aligmada, su kalitesi siniflandirmasi
icin dort ML modelinin performansi incelenmistir. Bir ML modelini hesaplama agisindan
uygun maliyetli hale getirmek igin, en ilgili parametreler ele alinarak boyutsalik azaltma
teknikleri kullanilir. Bu ¢alismada, boyutsallig1 azaltilmis veri setlerinin siniflandiricilarin
performansi tizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Bu calismada, farkli parametrelerden
olusan alt kiimeler olusumu igin {i¢ 6znitelik segici kullanilmistir. Arastirmalar sonucunda,
XGBoost modeli, tim veri seti ile olaganiisti performans (Dogruluk: 96,9696%)
gostermistir. Sonuglar, boyutsallik azaltmanin modellerin performansi iizerindeki olumsuz
etkisini gostermektedir. Maliyet etkinligine dayali fizibilite caligmasi, XGBoost modelinin,
Backeard Feature Elimination Wrapper Method (BFE-WRAPM) tarafindan onerilen veri
seti ile en 1yi siniflandirici olarak kabul edilebilecegini (Dogruluk: %95.606) gostermektedir.
Su yasami, Coziinmiis Oksijen (CO) seviyelerinden oldukga etkilenmektedir. Bunun igin,
gelecekteki CO seviyeleri igin bir tahmin modeli olusumu gereksinimdir. Bu tez
caligmasinin ikinci asamasi, CO Tahmini i¢in bir modelin olusturulmasidir. Bu dogrultuda,
boyutsallik azaltma ¢alismasi ile birlikte Random Forest (RF) ve Multilayer Perceptron
(MLP) modellerinin CO tahmini performanst degerlendirilmistir. RF modeli MLP’ye gore
her iki veri kiimesi ile (tlim veri seti ve boyutsallig1 azaltilmis veri kiimesi) listiin performans
sergilemistir. RF modeli i¢in en iyi performans boyutsallig1 diisiiriilmiis veri kiimesi ile
egitildiginde tespit edilmistir. Her iki modelin Estimation Error Deviation’i (EED),
boyutsallig1 diisiiriilmiis veri seti ile 6nemli Ol¢lide azaldig: tespit edilmistir. Sonuglar,
boyutsallik azaltmanin her iki modelin dogrulugu tizerindeki olumlu etkisini géstermektedir.
Sonug olarak, RF, CO tahmininde etkin bir model olarak kabul edilebilir.
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ABSTRACT

To provide sustainable drinking water and protect the ecosystem, the quality of freshwater
resources must be monitored constantly. This research thesis aims to follow two objectives
regarding the automation of water quality classification and prediction considering the
Biiyilk Menderes Basin. The first objective of this research was to introduce an accurate
model for water quality classification. Water Quality Index (WQI) has been used to classify
water quality for years. However, calculating WQI is complicated and time-consuming. One
of the advanced methods to automate water quality classification is machine learning (ML).
In this study, the performance of four ML models were investigated for water quality
classification. Besides, to make a ML model computationally cost-effective, dimensionality
reduction techniques are used to detect the most relevant parameters. For this, the impact of
the dimensionality-reduced datasets on the performance of the classifiers was evaluated.
Three feature selection techniques were used to generate the subset of features with different
combinations of parameters. XGBoost showed outstanding performance (accuracy:
96.9696%) with all the parameters. The results showed the adverse impact of dimensionality
reduction on the performance of the classifiers. However, feasibility study based on cost-
effectiveness showed that the XGBoost classifier can be considered the best classifier
(accuracy: 95.606%) with the dataset suggested by the Backward Feature Elimination
Wrapper Method (BFE-WRAPM). As aqcuatic life is highly influenced by Dissolved
Oxygen (DO) levels so a prediction model for future levels of DO is a demand. The second
phase of this thesis is to create a model for DO Prediction. To this end, the performance of
the RF and Multilayer Perceptron (MLP) algorithms for DO prediction were evaluated along
with the dimentionality reduction study. The results showed that the RF excelled MLP in
performance with both datasets (the dataset of all and reduced variables). The best
performance achieved by the RF with the dataset of reduced variables. The Estimation Error
Deviation (EED) of both models declined significantly with the dataset of reduced variables.
The results demonstrated the positive impact of the dimensionality reduction on the accuracy
of both models. However, RF can be considered a robust model in predicting DO.
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1. GIRIS

Yeryiiziinde suyun yasamin en 6nemli gereksinimlerinden biri oldugu inkar edilemez bir
gercektir. Diinyada "Mavi gezegen" olarak adlandirilan sularin yaklasik %90 yiizeysel sular
olmasina ragmen, sadece kii¢iik bir boliimii igme suyu olarak insanlarin kullanimina uygun

durumdadir (Arabgol ve digerleri, 2016; Ostad-Ali-Askari ve digerleri, 2017).

Su kaynakli hastalik salginlar1 agisindan su kalitesi, insan sagligi acisindan onemlidir.
Ayrica, su kalitesi hastalik oranlar1 izerinde biiyiik bir etkiye sahiptir (Fewtrell ve Bartram,
2001). Diinya Saghk Orgiiti (World Health Organization (WHO)), tiim hastaliklarin
yaklagsik %80'inin su kaynakli oldugunu bildirilmektedir (Dohare ve digerleri, 2014). Bunun
yani sira, yiizey sulari kirlendiginde temizlenmesi olduk¢a zor ve ¢ogu zaman iyilestirme

maliyeti fayda orani agisindan ¢ok yiiksek olmaktadir (Arabgol ve digerleri, 2016).

Gilinlimiizde yiizey sularinin ana kirlilik kaynaklari, dolayli veya dolaysiz niifus artisiyla
iliskili olan tarimsal ve endiistriyel bazi insan kaynakli faaliyetlerdir. Bu gezegende yasamin
stirdiiriilebilmesi i¢in su kaynaklarinin stirdiiriilebilir bir sekilde yonetilmesi gerekmektedir

(Dohare ve digerleri, 2014; Motevalli ve digerleri, 2019).

Yiizey suyunun kalitesinin siirekli olarak izlenmesi, insan saglig1 agisindan biiylik 6neme
sahiptir. Azot, Fosfor gibi besin maddeleri veya bunlarin tiirevleri su sistemlerine
salindiginda, istenmeyen sonuglar olan 6trofikasyon meydana gelebilir. Besin zenginlesmesi
alg patlamalarina neden olur ve su sistemlerinde Coziinmiis Oksijen (CO) seviyesi azalir.
Sonug¢ olarak, sucul yasamin yok olmasi gibi istenmeyen sonuglar ortaya cikabilir

(Rozemeijer ve Broers, 2007; Varol ve Sen, 2012).

Anaerobik bakteri aktiviteleriyle Siilfat’in indirgenmesi sonucu ortaya ¢ikan hidrojen Siilfiir,
yiizey su rezervuarlarinda otrofikasyonun bir gostergesi olarak degerlendirilebilir. igme
suyunda yiiksek Siilfat konsantrasyonlari saglik sorunlarina yol agabilir (WHO, 2006; EPA,
2022). Kloriir, sucul ortamlarda toksik etkileri nedeniyle 6nemli bir su kalitesi parametresi
olarak bilinir. Kloriir, ¢gevrede serbest bir anyon olarak bulunabilir; bu nedenle Sodyum
Klortir, Potasyum Kloriir, Magnezyum Kloriir gibi tuz olusumlarinin ana bileseni olarak

kabul edilir (Elphick ve digerleri, 2011). Dolayisiyla, Kloriir’iin su sistemlerinde ¢6ziinmiis



katilarla iligkili oldugu sonucuna varilabilir. Demir ve Manganez, yer kabugunda bulunan
iki temel elementtir. Erozyon yoluyla yiizey sulara salinmalar1 kagmilmazdir. Bu iki
elementin varhig ciddi bir saglik sorunu olmasa da, yiiksek konsantrasyonlari suya
istenmeyen tat ve renk verirken, anaerobik Demir-Manganez bakteri aktiviteleri ve tortu
olusumu nedeniyle pompalarin tikanmasina yol acabilir (Wong, 1984; WHO, 2006; Dalai
ve digerleri, 2015). Su kalitesi parametrelerinin normal sinirlarin disinda olmast ¢esitli
problemlere yol agabilir. Bu nedenle, bir havzadaki potansiyel kirlilik kaynaklarina bagl
olarak su kalitesi parametrelerinin tutarli bir sekilde izlenmesi ve degerlendirilmesi
onemlidir. Bu, sucul yasam dongiisiiniin saglikli bir sekilde devam etmesi ve insanlara

giivenli ve siirdiiriilebilir igme suyu saglanmasi i¢in devletlerin sorumlulugundadir.

1.1. Su Kalitesi Parametreleri ve Standartlari

Etkili bir havza yonetimi i¢in elde edilmesi gereken en 6nemli bilgilerden biri, havzadaki su
kaynaklarimin kalitesidir. Su kalitesi, su i¢inde bulunan bilesenlerin miktarma bagl olarak
belirlenir. Baz1 bilesenler su i¢inde bulundugunda tehdit olusturmazken, bazi su kalitesi
parametreleri havzanin suyunu kullanilamaz hale getirebilir. Bu bilesenlerin sinirlari,
kullanim amacina bagli olarak standartlarla belirlenir. Bu tez ¢calismasinda, Biiyiik Menderes
Havzas1 ve Biiyiikk Menderes Nehri igme suyu kalitesi, WHO (Diinya Saglik Orgiitii) ve
Tiirkiye Standartlar1 Enstitiisii (TSE) TS-266 standartlarina gore incelenmistir. WHO (2006)
icme suyu Kkalitesi kilavuzunda bir¢ok su kalitesi parametresine ait standart degerler
bulunmaktadir. Ancak Biiylik Menderes Havzasi'ndan elde edilen bazi parametreler WHO
(2006) kilavuzunda yer almamaktadir. Bu nedenle, WHO (2006) Igme Suyu Kalitesi
Kilavuzu'ndan elde edilemeyen su kalitesi parametreleri, TS-266 standardina gore

degerlendirilmistir.

1.1.1. Su kalitesi genel parametreler

Su kalitesi degerlendirmesinde incelenen parametreler ve genel sartlar:



pH

pH, suyun hidrojen iyonu konsantrasyonunu ifade eder. Daha spesifik olarak, pH, sulu bir
¢ozeltideki hidrojen iyonu (H+) konsantrasyonunun (mol/L) negatif logaritmasidir (Oguz ve

digerleri, 2019; Suter ve digerleri, 2022) (Esitlik 1.1)

pH = —logyo(H™) (1.1

pH, sudaki ¢cogu kimyasal ve biyolojik siireci etkiler. Bu nedenle, pH sucul habitatlarda tiir
dagilimlarini sinirlayan en 6nemli ¢evresel faktorlerden biridir. EPA, tathi suda pH degerini
6,5 ila 9 araliginda 6nermektedir (Suter ve digerleri, 2022). TS-266’ya gore pH degeri i¢in
bu aralik insani tiiketim amacl sular i¢in 6,5 ile 9,5 arasindadir (TSE, 2005).

Sicaklik

Sicaklik, su gibi bir maddedeki termal enerjinin yogunlugunu ifade eder. Akarsu ve
nehirlerdeki sicaklik, birgok atmosferik ve hidrolojik siirecten etkilenerek 1s1 hareketini
etkiler. Sicaklik, akarsularin temel siniflandirmasinda kullanilir (Sappington ve Norton,

2022).

Orman ve Su Isleri Bakanhig: tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi
Yonetimi Yonetmeligi'nde igme suyu olarak kullanilabilecek yiiksek kaliteli sularin

sicakliginin 25°C altinda olmasi dnerilmektedir (Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015).

Iletkenlik

Iletkenlik, suyun elektrik akimini iletebilme yeteneginin bir 6lgiisiidiir. Suyun iletkeliligi,
Kloriir, Nitrat, Siilfat ve Fosfat gibi negatif yiiklii anyonlar veya Sodyum, Magnezyum,
Kalsiyum, Demir ve Aliiminyum gibi pozitif yliklii katyonlarin varligindan etkilenir.
Iletkenlik, mikrosiemens (uS/cm) veya mikromhos (umho/cm) cinsinden santimetre basina
oleiiliir. Damitilmis suyun iletkenligi genellikle 0,5 ila 3 uS/cm araligindadir. Ig tath sularla
ilgili aragtirmalar, balik¢ilig1 destekleyen akarsularin 150 ila 500 uS/cm arasinda bir
iletkenlige sahip oldugunu gostermektedir. Bu aralifin disindaki iletkenlik, belirli balik

tirleri veya makro omurgasizlar i¢in uygun olmayabilir. Endiistriyel sularda iletkenlik,



10000 puS/cm'ye kadar yiiksek olabilir (EPA, 2012; Pal ve digerleri, 2015).TS-266’ya gore

iletkenlik insani tiiketim amagli sular i¢in maksimum 2500 nS/cm olmalidir (TSE, 2005).
Renk

Ideal olarak, igme suyu goriiniir bir renge sahip olmamalidir (Davies-Colley ve digerleri,
2003; Ritchie ve digerleri, 2003; WHO, 2006; Gardner ve digerleri, 2021). WHQ'ya gore,
renk seviyesinin genellikle tiiketiciler tarafindan kabul edilen diizeyin 15 TCU'nun altinda
olmas1 gerektigi belirtilmektedir (WHO, 2006).TS-266’ya gore suyun rengi insani tiiketim
amagli sular i¢in maksimum 20 mg/L Pt-Co skalasinda olmalidir (TSE, 2005).

1.1.2. Su kalitesi oksijenlendirme parametreleri

Su kalitesi degerlendirmesinde incelenen oksijen seviyesi ile iligkili parametreler:

Coziinmus oksijen (CO)

Coziinmiis Oksijen (CO), suyun igerisinde bulunan oksijen gazinin konsantrasyonunu ifade
eder. Oksijen, tiirbililans etkisiyle atmosferden dogrudan absorpsiyon yoluyla suya gecer.
Ayrica, sucul bitkilerin fotosentezi sirasinda saldig1 oksijen de su tarafindan emilir. Yeterli
miktarda CO, aerobik su yasaminin biiylimesi ve ¢ogalmasi i¢in onemlidir. Coziinmiis
Oksijen miktar1 suyun sicakligi, besin maddeleri, sedimentler ve Amonyak gibi faktorlerden
etkilenir. Yiiksek sicaklik, oksijenin su i¢indeki ¢oziiniirliigiinii azaltir, yani 1lik su, soguk
suya gore daha az miktarda CO tutar. Yiiksek besin maddeleri ise asir1 bitki biiyiimesine ve
sonucunda solunum ve ayrisma nedeniyle CO seviyesinin diismesine yol agabilir. Gomiilii
cokeller, CO'nun interstisyel alanlara niifuz etmesini engelleyebilir. Amonyak oksitlenmesi
(Nitrifikasyon), oksijen tiiketir ve diisiik oksijen seviyeleri, Nitrifikasyon’u engelleyerek
Amonyak seviyelerini artirir (Sdnchez ve digerleri, 2007; Marcy ve digerleri, 2021).Orman
ve Su Isleri Bakanlig: tarafindan 2015 yilinda yayimlanan Yiizeysel Su Kalitesi Y&netimi
Yonetmeligi’'nde igme suyu olarak kullanilabilecek yiiksek kaliteli sularin CO seviyesi en
az 6 mg/L ve en uygun CO seviyesi ise 8§ mg/L’den fazla olmasi belirtilmistir (Orman ve Su

Isleri Bakanlig1, 2015).



Kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI)

Kimyasal Oksijen Ihtiyac1 (KOI), suda bulunan organik maddeleri oksitlemek i¢in gereken
CO miktarini ifade eder. Yiiksek KOI seviyesi, suyun igindeki CO’yu tiiketebilir ve olumsuz
cevresel etkilere yol agabilir (Lee ve digerleri, 2016; Geerdink ve digerleri, 2017).Orman ve
Su Isleri Bakanhig: tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi Y®&netimi
Y énetmeligi’nde igme suyu olarak kullanilabilecek yiiksek kaliteli sularin KOI’si “50 > KOI
< 25” olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig, 2015).

Bivyoloiik oksijen ihtiyaci (BOI-5)

Biyolojik Oksijen Ihtiyaci (BOI), akarsularda organik maddelerin mikroorganizmalar
tarafindan ayristirilirken tiiketilen oksijen miktarim ifade eder. BOI ayn1 zamanda inorganik
maddelerin kimyasal oksidasyonunu da Olger. Bu, suyun icinden oksijenin kimyasal
reaksiyonla ¢ikarilmasini saglar. Genellikle 20 °C'de 5 giin siiresince mikroorganizmalar
tarafindan tiiketilen oksijen miktarini 6lgmek igin bir test kullanilir. BOI dogrudan nehirlerde
ve akarsularda CO miktarin1 etkiler. BOI degeri ne kadar yiiksekse, akistaki oksijen
tilkkenmesi o kadar hizli olur. Bu da sucul yasam formlari i¢in daha az oksijenin bulundugu
anlamina gelir. Yiiksek BOI sonuglari, diisiik CO seviyeleriyle ayn1 sonuglart dogurur. Suda
yagsayan organizmalar strese girer, bogulur ve Oliir. Ardindan, anaerobik
mikroorganizmalarin faaliyeti artar ve sonunda akarsu 6lii bir batakliga doniistir (EPA, 2012;
Lee ve digerleri, 2016). Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yayinlanan
Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’nde igme suyu olarak kullanilabilecek yiiksek

kaliteli sularin BOI’si 8 > BOI < 4 olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015).
1.1.3. Su kalitesi besin madde parametreleri

Su kalitesi degerlendirmesinde suda bulunan besin madde miktari ile ilgili parametreler :
Besinler, bitki biiyiimesi i¢in gereken elementlerdir. Azot (N), Fosfor (P), Potasyum (K),
Kalsiyum (Ca), Magnezyum (Mg), Siilfiir (S) ve Silikon (Si) gibi elementleri igerirler. Azot,

Fosfor ve Potasyum, birincil besinler olarak kabul edilir. Azot ve Fosfor, cogu su ortaminda

ana sinirlayici besinlerdir. Besin maddelerinin sucul topluluklar iizerinde dolayli olumsuz



etkileri, birincil iiretim ve bitki/alg biyokiitlesinin biiytimesi ve birikimi tizerindeki etkileri

yoluyla ortaya ¢ikar (Kurtz ve digerleri, 2021).

Amonyum azotu (NHz ")

Amonyak terimi, iyonize olmayan (NH3) ve iyonize (NH4") tiirleri icerir. Cevredeki
Amonyak metabolik, tarimsal ve endiistriyel islemlerden ve Kloramin ile dezenfeksiyondan
kaynaklanir. Amonyum Azotu’nun seviyesinin yiiksek bulundugu bolgeler genelde ¢iftlik
hayvanlarinin yogun yetistirildigi bolgelerdir. Sudaki Amonyak olas1 bakteri, kanalizasyon
ve hayvan atiklar1 kirliliginin bir gdstergesidir. igme suyundaki Amonyak’1n saglik iizerinde
olumsuz etkisi yoktur ve bu nedenle saglik temelli bir kilavuz degeri dnerilmemektedir

(Johnston, 1991; WHO, 2006).

TS-266’ya gore sudaki Amonyum Azotu miktari insani tiiketim amagli sular i¢in 0,50 mg/L
olmalidir (TSE, 2005). Bu miktar Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda
yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi YoOnetimi Yonetmeligi’nde igme suyu olarak
kullanilabilecek yiiksek kaliteli sularda 0,20 mg/L’den az ve en fazla 1,00 mg/L olmasi
gerektigi belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015).

Nitrat ve nitrit azotu (NO3~ & NO2")

Nitrat ve Nitrit Azot dongiisiiniin bir par¢asi olan dogal olarak olusan iyonlardir. Nitrat esas
olarak inorganik giibrelerde kullanilir. Yeralt1 ve ylizey sularindaki Nitrat konsantrasyonu
normalde diisliktlir, ancak Amonyak ve benzeri kaynaklarin oksidasyonunun bir sonucu
olarak tarim alanlarindan sizma, akis, insan veya hayvan atiklarindan kaynaklanan
kontaminasyonun bir sonucu olarak yliksek seviyelere ulasabilir. Anaerobik kosullar
Nitrit’in olusumuna ve kaliciligina neden olabilir (Kroupova ve digerleri, 2005; WHO, 2006;
Tan ve digerleri, 2022). WHO’ya gore Nitrat’in kilavuz degeri 50 mg/L’yi gegmemelidir.
Bu deger Nitrit i¢in 3 mg/L’dir (WHO, 2006). Bu miktar Orman ve Su Isleri Bakanlig
tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’nde igme
suyu olarak kullanilabilecek yiiksek kaliteli sularda Nitrat miktar1 10 > Nitrat < 5 olarak
belirtilmistir. Nitrit icin smir degeri ise Orman ve Su Isleri Bakanligi tarafindan 2015 yilinda
yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’ne gore 0,06 > Nitrit < 0,01 olarak

belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015).



Fosfor (P)

Fosfor, Coziinmiis Ortofosfat (PO4°"), ¢esitli Organik Fosfor bilesikleri ve Partikiilat Fosfor
olarak bulunur. Su sistemlerindeki toplam Fosfor’un yaklasik %25'inin biyolojik olarak
kullanilabilir oldugu kabul edilir. Fosfor i¢in en yaygin kullanilan 6l¢im toplam Fosfor’dur
(Parry, 1998; Kurtz ve digerleri, 2021). Yapilan calismada Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii
(DSI) tarafindan saglanan veriler icerisinde 8l¢iilmiis olan Fosfor tiirii Ortofosfat oldugu igin

bu bilesigin sinir degeri bu tez ¢alismasinda kullanilmistir.

Orman ve Su Isleri Bakanhig: tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi
Yonetimi Yonetmeligi’ne 2016 yilinda ilave edilen Ek. 5’e gore Ortofosfat Fosforu (POs-
P/L) konsantrasyonu i¢me suyu olarak kullanilabilecek yiiksek kaliteli sularda 0,16 > Fosfat
< 0,05 olarak belirtilmistir. Bu miktar TS-266’ya gore en fazla 0,4 mg/L olmalidir.

1.1.4. Su Kkalitesi belirtici iz elementler (Metaller) ve inorganik kirleticiler

Insan faaliyetleri dogal olarak metal bakimindan zengin olmayan alanlarda metalleri yeniden
dagitir ve konsantre eder. Metaller havaya, suya ve topraga salindiklarinda su kiitlelerine
ulagabilirler. Baz1 metaller besin olarak gerekliyken, tiim metaller bir diizeyde toksik
olabilir. Metaller suda yasayan organizmalarin hayatta kalmasini, liremesini ve davranisini
etkileyen toksik konsantrasyonlarda bulunduklarinda bozulmalar ortaya ¢ikar

(Shallenberger, 1993; Shaw-Allen ve Suter, 2021).

WHO I¢gme Amacli su Kalitesi Klavuzu, TS-266, ve Orman ve Su Isleri Bakanligi tarafindan
2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’nde bir havza yonetimi
icin dikkat edilmesi gereken ve havza su kalitesinin belirlenmesinde bir ¢ok 1z elementler
listesi bulunmasina ragmen, bu ¢alismada DSI tarafindan saglanan Biiyiik Menderes Havzasi
su kalitesi verileri i¢inde bir ¢cok iz elementler ve inorganik bilesiklere iliskin veri yoktur.
Bu tez ¢alismasinda veri setinde var olan kurum tarafindan olgiilen iz elementler ve
inorganik maddelerin kirletici olarak ¢evreye ve insan saglii {izerinde nasil etkisi

olabilecegi incelenmistir.



Kloriir (CI)

Igme suyundaki Kloriir, dogal kaynaklardan, kanalizasyon ve endiistriyel atik sularindan,
buz ¢dziicii tuz igeren kentsel akistan ve tuzlu su girisinden kaynaklanir. insanlarin Kloriir’e
maruz kalmasinin ana kaynagi, yiyeceklere eklenen tuzdur ve bu kaynaktan alinan miktar
genellikle igme suyundan alinan miktarin ¢ok {izerindedir. WHQ'ya gore, igme suyundaki
Klordir i¢in insan saglhigini etkileyen bir kilavuz degeri onerilmemektedir. Bununla birlikte,
yaklasik 250 mg/L'yi asan Kloriir konsantrasyonu suya belirgin bir tat verebilir. Ayrica, igme
suyunda serbest Kloriir miktarinin 2-3 ppm'yi asmamasi gerektigi belirtilmektedir (WHO,
2006; Qin ve digerleri, 2018; Pérez ve digerleri, 2022; Mekki ve digerleri, 2023). TS-266’ya
gore sudaki Kloriir miktar1 insani tiikketim amagli sular icin WHO nun 6nerdigi miktar olmak
lizere 250 mg/L olmalidir. Bunun yam sira Orman ve Su Isleri Bakanlhig1 tarafindan 2015
yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’'nde Kloriir degil Serbest
Klor i¢in bir klavuz deger belirlenmistir. Bu deger igme suyu olarak kullanilabilecek yiiksek
kaliteli sularda 10 ug/L olmalidir. Fakat DSI tarafindan saglanan verilerde Serbest Klor degil
Kloriir Olgiilmiistiir. Bu nedenle c¢alismamizda Kloriir standart degeri gdéz Oniinde

bulundurularak Biiyiilk Menderes Havzasi su kalitesi degerlendirilmesinde kullanilmgtir.

Siilfat (SO4)

Siilfatlar birgok mineralde dogal olarak bulunur ve ticari olarak ozellikle kimya
endiistrisinde kullanilir. Stlfatlar endiistriyel atiklar ve atmosferik ¢okeltme yoluyla suya
karigir. Siilfatin en yiiksek seviyeleri genellikle yeralti sularinda goriiliir. Mevcut veriler,
icme suyunda insan sagligi lizerinde olumsuz etkileri muhtemel olan bir Siilfat seviyesi
tanimlamamaktadir (WHO, 2006; EPA, 2022; Barral ve digerleri, 2022). WHO’ya gore
Siilfat konsantrasyonlart 500 mg/L’yi asan i¢cme suyu kaynaklari hakkinda saglik
yetkililerinin bilgilendirilmesi tavsiye edilmistir (WHO, 2006). TS-266’ya gore sudaki
Siilfat miktar1 insani titketim amagli sular i¢in 250 mg/L olmalidir (TSE, 2005).

Demir (Fe)

Demir, yerkabugunda en bol bulunan metallerden biridir. Dogal tatli sularda, demir
seviyeleri genellikle 0,5 ile 50 mg/L arasinda degisir. Demir, insan beslenmesinde 6nemli

bir role sahiptir (WHO, 2006; Rahman ve Gagnon, 2014; Li ve digerleri, 2016; Li ve
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digerleri, 2019). WHO’nun 1993 Kilavuzunda i¢gme suyundaki Demir igin Insan Saghg
iizerinde etki yaratan bir deger onerilmemektedir. WHO nun 1993 kilavuzunda viicutta asiri
Demir depolanmaya kars1 bir dnlem olarak yaklasik 2 mg/L’lik bir degerin asmamasi

gereginden bahsedilmektedir (WHO, 2006).

Manganez (Mn)

Manganez, yerkabugunda en bol bulunan metallerden biridir ve genellikle Demir ile birlikte
bulunur. Esas olarak Manganez, Demir ve c¢elik alagimlarinin imalatinda, Potasyum
permanganat olarak temizleme, agartma ve dezenfeksiyon i¢in oksidan ve gesitli lirtinlerde
bilesen olarak kullamlir. (Mazloomi ve digerleri, 2009). WHO I¢me Amach su Kalitesi
Klavuzunda Manganez’in sinir miktar1 0,4 mg/L olarak belirtilmistir (WHO, 2006). Tiirkiye
Standartlar1 TS-266’ya gore sudaki Manganez miktari insani tiiketim amacl sular i¢in 50
ng/L (TSE, 2005) olmalidir. Orman ve Su Isleri Bakanligi tarafindan 2015 yilinda
yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yo6netmeligi’'nde bu miktar 0,5 > Manganez <
0,1 olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015).

Sodyum (Na*

Sodyum tuzlari, hemen hemen tiim yiyeceklerde (giinliik maruziyetin ana kaynagi) ve igme
suyunda bulunur (Bauder ve digerleri, 2008). Sodyum tuzlarinin insan saglig: iizerindeki
etkilerine yonelik herhangi bir kilavuz degeri Onerilmemektedir. Ancak, suda bulunan
Sodyum konsantrasyonu 200 mg/L'yi astiginda kabul edilemez bir tat olusabilir (WHO,
2006; Vasanthavigar ve digerleri, 2010). Bu miktar, TS-266’ya gore insani tiiketim amagl
sular i¢in ayn1 olmak tizere 200 mg/L dir (TSE, 2005).

Toplam coziinmis kati madde (TCK)

TCK, inorganik tuzlar1 (esas olarak Kalsiyum, Magnezyum, Potasyum, Sodyum,
bikarbonatlar, Kloriir’ler ve Siilfat’lar) ve suda ¢6ziinen az miktarda organik madde igerir.
I¢me suyundaki TCK dogal kaynaklardan, kanalizasyondan, kentsel akis ve endiistriyel atik
sulardan gelmektedir (Bauder ve digerleri, 2008; Mazloomi ve digerleri, 2009). WHO’ya
gore TCK'nin igme suyu ile alinmasi1 durumunda olast saglik etkilerine iliskin giivenilir

veriler mevcut degildir ve insan sagligi {lizerinde etki yaratan bir kilavuz deger
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onerilmemektedir. Ancak, WHO’nun 1984'te yayinlanan igme Suyu Kalitesi Kilavuzu'nun
ilk baskisinda, suyun tadr ile ilgili hususlara dayali olarak TCK i¢in belirlenen deger 1000
mg/L olarak 6nerilmektedir (WHO, 2006).

1.1.5. Diger parametreler
DSI tarafindan saglanan Biiyiik Menderes Havzas1 su kalitesi verileri arasinda bulunmayan
yada degerlendirilmeyecek kadar oldukca az sayida Olglilmiis fakat su Kkalitesi

degerlendirmesi agisindan dikkate alinmasi gereken parametreler:

Aliminyum (Al)

Aliiminyum, en bol bulunan metalik elementlerden biridir ve yerkabugunun yaklasik %8'ini
olusturur (WHO, 2006; DeForest ve digerleri, 2018). Icme suyuna katkis1 gdz Oniine
alindiginda, toplam Aliiminyum alimmin %5'ten daha az oldugu belirtilmektedir.
Aliiminyum i¢in WHO'nun 1984 yilinda yayinlanan igme Suyu Kalitesi Kilavuzu'nda 0,2
mg/L'lik bir kilavuz deger belirlenmistir (WHO, 2006). Orman ve Su Isleri Bakanlig
tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Y 6netmeligi’nde yiiksek
kaliteli sularda Alliminyum konsantrasyonunun 0,3 mg/L’den az olmasi Onerilmektedir
(Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015). Bu miktar TS-266’ya gore insani tiiketim amagli sular
icin 200 pg/L dir (TSE, 2005).

Arsenik (As)

Arsenik, genellikle Arsenik Silfiir'ii, metal Arsenat’lar1 ve Arsenit’ler seklinde
yerkabugunda yaygin olarak dagilmistir. Arsenik’e maruz kalan kisilerin yani sira, agiz
yoluyla yiyecek ve icecek alimi1 Arsenik’e en onemli maruziyet yoludur. WHO tarafindan
yayinlanan Igme Suyu Kalitesi Kilavuzu'nda Arsenik i¢in 0,01 mg/L'lik bir smir kilavuz
degeri belirlenmistir (Nickson ve digerleri, 2005; WHO, 2006). Bu miktar TS-266’ya gore
insani tiiketim amagcl sular icin 10 pg/L belirlenmistir (TSE, 2005). Orman ve Su Isleri
Bakanligr tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi
Yonetmeligi'nde yiiksek kaliteli sularda Arsenik konsantrasyonunun 0,05 > Arsenik < 0,02

olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015).
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Nikel (Ni)

Nikel, basta paslanmaz gelik ve Nikel alagimlarinin iiretiminde kullanilmaktadir. WHO
tarafindan yayimlanan Igme Suyu Kalitesi Kilavuzu'nda Nikel i¢in 0,07 mg/L'lik bir smir
kilavuz degeri belirlenmistir (WHO, 2006; WHO, 2021). Bu deger TS-266’ya gore insani
tiikketim amacl sular icin 20 pg/L olarak belirlenmistir (TSE, 2005). Orman ve Su Isleri
Bakanligi tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi
Yonetmeligi’nde yliksek kaliteli sularda Nikel konsantrasyonu 0,05 > Nikel < 0,02 olarak
belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig, 2015).

Kadmiyum (Cd*")

Kadmiyum, c¢elik endiistrisinde ve plastik iretiminde kullanilmaktadir. Ayrica, pil
bilesiklerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Kadmiyum, atik sularla ¢evreye salinir ve
giibrelerden ve yerel hava kirliliginden kaynaklanan yaygin kirlilikle iligkilidir (WHO, 2006;
De Vries ve McLaughlin, 2013). WHO tarafindan yaymlanan Igme Suyu Kalitesi
Kilavuzu'nda Kadmiyum i¢in 0,003 mg/L'lik bir sinir kilavuz degeri belirlenmistir (WHO,
2006). Bu deger TS-266’ya gore insani tiiketim amacli sular i¢in 5 pug/L olarak belirlenmistir
(TSE, 2005). Orman ve Su lsleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su
Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’nde yiiksek kaliteli sularda Kadmiyum konsantrasyonu

0,005 > Kadmiyum < 0,002 olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015).

Kursun (Pb)

Kursun, 6zellikle Kursun-asit piller, lehim ve alagimlarin iiretiminde ve petrol endiistrisinde
kullanilmaktadir. Igme suyu, Kursun aliminin en biiyiik kaynagidir (Jarvis ve digerleri, 2018;
Roy ve Edwards, 2019). WHO tarafindan yaymlanan i¢gme Suyu Kalitesi Kilavuzu'nda
Kursun i¢in 0,01 mg/L'lik bir sinir kilavuz degeri belirlenmistir (WHO, 2006). Bu deger TS-
266’ya gore insani tiiketim amagli sular i¢in ayni olmak iizere 10 pg/L olarak belirlenmistir
(TSE, 2005). Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yayimlanan Yiizeysel Su
Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’nde yiiksek kaliteli sularda Kursun konsantrasyonu 0,02 >

Kursun < 0,01 olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015).
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Civa (Hg?")

Civa, Ozellikle Klor’un elektrolitik iiretiminde, elektrikli cihazlarda, dis amalgamlarinda ve
cesitli civa bilesiklerinin hammaddesi olarak kullanilmaktadir. Kirlenmemis igme suyunda,
hemen hemen tiim civanin Hg2+ formunda oldugu diisiiniilse de, inorganik civanin tatl suda
ve deniz suyunda metilasyonunun gerceklestigi gosterilmistir (Walters ve digerleri, 2011;
Rodrigues ve digerleri, 2013). WHO tarafindan yaymlanan I¢gme Suyu Kalitesi
Kilavuzu'nda, inorganik civa i¢in 0,006 mg/L'lik bir smir kilavuz degeri belirlenmistir
(WHO, 2006). Bu deger TS-266’ya gore insani tiiketim amagl sular i¢in 1 pg/L olarak
belirlenmistir (TSE, 2005). Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yayimlanan
Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’nde yiiksek kaliteli sularda Kursun
konsantrasyonu 0,0005 > civa < 0,0001 olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlgi,
2015).

Siyaniir

Siyaniirler, ozellikle baz1 gelismekte olan iilkelerde, belirli gidalarda bulunabilir ve
genellikle endiistriyel kontaminasyonun bir sonucu olarak ara sira icme suyunda tespit
edilirler (Nyamunda, 2017). WHO tarafindan yayinlanan Igme Suyu Kalitesi Kilavuzu'nda,
siyaniir i¢in 0.07 mg/L'lik bir sinir kilavuz degeri belirlenmistir (WHO, 2006). Bu deger TS-
266’ya gore insani tiiketim amagh sular i¢cin 50 pg/L olarak belirlenmistir (TSE, 2005).
Orman ve Su Isleri Bakanligi tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi
Yonetimi Yonetmeligi'nde yiiksek kaliteli sularda siyaniir konsantrasyonu 0,05 > siyaniir <

0,01 olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015).

Toplam koliform

Toplam Koliform bakteriler, 24 saat i¢inde 35-37 °C'de laktoz fermantasyonu ve asit veya
aldehit tretimi ile nispeten yiiksek konsantrasyonlarda safra tuzlarinin bulundugunda
biliyiiyebilen, ¢ok cesitli aerobik ve fakiiltatif olarak anaerobik, gram negatif, spor
olusturmayan basilleri icerir (WHO, 2006). Koliform bakterilerin Escherichia, Citrobacter,
Klebsiella ve Enterobacter cinslerine ait oldugu kabul edilir (Divya ve Solomon, 2016).
Toplam Koliform grubu hem diski hem de g¢evresel tiirleri icermektedir (WHO, 2006).

Orman ve Su Isleri Bakanlhig tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi
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Yonetimi Yonetmeligi’nde yliksek kaliteli sularda Toplam Koliform konsantrasyonu 20,000

> Toplam Koliform < 100 olarak belirtilmistir (Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015).

Belirtilen su kalitesi parametrelerinin WHO tarafindan yaymlanan igme Suyu Kalitesi
Kilavuzu, Orman ve Su Isleri Bakanhg tarafindan 2015 yilinda yaymnlanan Yiizeysel Su
Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi, ve TS-266’ya gore insani tiiketim amagli sular i¢in belirtilen
kilavuz degerleri Cizelge 1°de verilmistir. Bu parametrelerin bazilar1 DSI tarafindan
saglanan veriler arasinda ya bulunmadig1 yada bir havza su kalitesi degerlendirilmesinde
kullanilamayacak kadar diizensiz 06l¢lildiigli i¢in bu tez calismasinda kullanilan veriler
arasinda  bulundurulmamistir. Ancak, bu parametreler bir akarsuyun kalitesi
degerlendirilmesinde goz onilinde bulundurulmasi gerektiginden ismi gegen parametreler

aciklanmistir.

Cizelge 1.1. Su kalitesi parametreleri sinir degerleri

TS-266 Orman ve Su Isleri
WHO . NP - o Do
. . (insani tiiketim | Bakanligi yOonetmeligi
Say1 | Parametre | Birim (icme suyu . . o,
amacli  sular | (Yiizeysel su kalitesi
klavuzu) AR oo
klavuzu) yonetimi yonetmeligi)
1 pH --- --- 6,5-9,5 6-9
2 Sicaklik °C --- --- <25
3| lletkenlik | nS/em | 2500 1000 = yada < 400
uS/cm
4 Renk mg/L --- 20 ---
5 cO mg/L --- --- 6 <yada>8
6 KOi mg/L - - 50 > yada < 25
7 BOI mg/L - - 8 >vyada<4
8 Amonyum | mg/L --- 0,50 1,00 > yada < 0,2
9 Nitrat mg/L 50 --- 10 >yada <5
10 Nitrit mg/L 3 --- 0,06 > yada < 0,01
11 Fosfor mg/L --- 0,4 0,16 > yada < 0,05
12 Klortir mg/L 250 250 ---
13 Stilfat mg/L 500 250 ---
14 Demir mg/L 2 --- 1000 > yada <300
15 Mangan mg/L 04 0,05 0,5>yada<0,1
16 Sodyum mg/L 200 200 -
17 TCK mg/L 1000 --- ---
18 Aliiminyum | mg/L 0,2 0,2 <0,3
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Cizelge 1.2. (devam) Su kalitesi parametreleri sinir degerleri

19 Arsenic mg/L 0,01 0,01 0,05 > yada < 0,02

20 | Nikel mg/L 0,07 0,02 0,05 > yada < 0,02

21 Kadmiyum | mg/L 0,003 0,005 0,005 > yada < 0,002
22 Kursun mg/L 0,01 0,01 0,02 > yada < 0,01

23 Civa mg/L 0,006 0,001 0,0005 > yada < 0,0001
24 Siyaniir mg/L 0,07 0,05 0,05 > yada < 0,01

25 Egﬁgﬁn membran | --- 20,000 > yada < 100

1.2. Siniflandirma ve Tahmin

1.2.1. Su kalitesi siniflandirmasi

Son yillarda, gelismekte olan iilkeler su temini ve sanitasyonu iyilestirmeye ¢alisirken su
kalitesini korumada o©nemli sorunlarla karsilasmiglardir. Gelismis iilkeler besin
zenginlestirme ve su kaynaklarinin 6trofikasyonu ve artan niifusa su ve atik su hizmetlerinin
saglanmas1 gibi sorunlar karsisinda su kalitelerinin durumunu korumak veya iyilestirmek

icin miicadele etmektedirler (Uddin ve digerleri, 2021).

Bir havzanin su kalitesini korumak i¢in en 6nemli gereksinim, havzadaki suyun kalitesi
hakkinda yeterli bilgiye sahip olmaktir. Etkili bir su havzasi yonetimi i¢in, havzadaki su
kalitesinin stirekli olarak izlenmesi gerekmekte ve su kalitesi standart degerlerin altina
distiigiinde veya sinir degerlere yaklastifinda, kaliteyi iyilestirmek i¢in ciddi kararlar

alinmalidir.

Su kalitesi endeksi (Water Quality Index (WQI))

Su kalitesinin yonetimi, degerlendirilmesi ve sentezlenmesi biiylik su kalitesi veri
kiimelerinin toplanmasi ve analizi agisindan zor olabilir (Poonam ve digerleri, 2013). Bir¢ok
tilkenin su kalitesi degerlendirmek i¢in yonetmeligi ve farkli parametreler i¢in belirlenen
kilavuz degerleri olmasina ragmen, bir su kiitlesinin genel degerlendirilmesi zordur.
Ornegin, Orman ve Su Isleri Bakanlhigi Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Ydnetmeligi’nde
bulunan her bir parametre degerine gore belli bir su kalitesi sinifinda yer almaktadir. Bir

havzadaki sularin genel kalitesine tek bir parametre ile karar vermek dogru bir
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degerlendirme olmayabilir. Bir havzanin su kalitesini belirlemek i¢in tespit edilen
parametrenin 6l¢lim degerleri veri setinde bulunabilir. Bu parametrelerin hangi su kalitesi
sinifina ait olduguna Orman ve Su Isleri Bakanlig1 Yiizeysel Su Kalitesi Y&netimi
Yonetmeligi’'ne gore incelendiginde iic parametrenin tglincii smif su kalitesi, bes
parametrenin birinci sinif su kalitesi ve iki parametrenin dordiincii siif su kalitesine ait
oldugu degerlendirildiginde, bu havzanin genel su kalitesi hangi sinifa girdigi konusunda

karisikliklar olusmaktadir.

Geleneksel ve sadece yonetmeliklere dayanarak bir havza yada her hangi bir su kiitlesinin

genel su kalitesini belirlemenin zor oldugu goriilmektedir (Uddin ve digerleri, 2021).

Su kalitesi siniflandirmasi igin, tiim su kalitesi parametrelerini bir arada degerlendirmek
amaciyla birgok arag gelistirilmistir. WQI (Su Kalite Indeksi), su kiitlesinin kalitesini tek bir
degerle ifade etmeyi saglayan bir modeldir. WQI modelleri, zaman ve mekan bazinda
degisen genis su kalitesi veri setlerinin analizine olanak saglayan bir toplama islevine
dayanmaktadir (Alexakis, 2022). WQI modelleme yontemleri, su yonetimi ve tedarik
kurumlar i¢in cazip hale gelmistir, ¢iinkii kullanimlar1 nispeten kolaydir ve karmasik su
kalitesi veri setlerini anlagilmasi kolay tek bir su kalitesi 6l¢iim degerine doniistiiriirler (Van
ve digerleri, 2022). WQI siniflandirma modellemesi su kiitlesi kullanim amaci ve bolgeye
gore degisiklikler gosterebilmektedir. Diinya’da kullanilan toplam 35 adet WQI

siniflandirma modeli mevcuttur (Poonam ve digerleri, 2013; Uddin ve digerleri, 2021).

Horton, 1960 yilinda, ¢ogu su kiitlesinde 6nemli kabul edilen 10 su kalitesi parametresine
dayanan ilk WQI modelini gelistirmistir (Horton, 1965). Brown, Ulusal Saglik Vakfi
(National Sanitation Foundation (NSF)) destegiyle, 142 su kalitesi uzmanindan olusan bir
panelin parametre se¢cimi ve agirliklandirma hakkinda bilgi verdigi Horton'un WQI modeli
NSF-WQI'nin daha titiz bir versiyonunu gelistirdi (Rown ve digerleri, 1972). Diger bir¢cok
WQI modeli NSF-WQI'ye dayanarak gelistirilmistir. 1973'te Isko¢ Arastirma ve Gelistirme
Departmani (Scottish Research and Development Department (SRDD)), ayn1 zamanda bir
sekilde Brown'ln modeline dayanan SRDD-WQI'yi gelistirdi ve onu nehir suyu kalitesinin
degerlendirilmesi i¢in kullanmistir (Scottish Development Department, 1975). Bascaron
Endeksi (Bascaron Index (1979)), Ev Endeksi (Home Index (1986)) ve Dalmatia Endeksi
(Dalmatia Index), SRDD-WQI'nin sonraki tiirevleridir. Bir diger dénemli gelisme ise British

Columbia Cevre, Arazi ve Parklar Bakanlig1 (British Columbia Ministry of Environment,
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Land and Parks (BCMELP)) tarafindan 90'l1 yillarin ortalarinda gelistirilen ve Kanada’nin
Britich Columbia eyaletindeki bir¢ok su kiitlesinin kalite durumunu degerlendirmek i¢in
kullanilan British Columbia WQI (BCWQI)’dir (Zandbergen ve Hall, 1998). Kanada Cevre
Bakanlar Konseyi'nin (Canadian Council of Ministers of the Environment (CCME)) Su
Kalitesi Yonergeleri Gorev Grubu, BCWQI modelinin gozden gegirilmesi ve revizyonunun
ardindan 2001 yilinda CCME WQI'yi gelistirdi (Hurley ve digerleri, 2012). Son zamanlarda
Liou Index, Malezya Endeksi (Malaysia Index) (Ibrahim ve Kutty, 2013) ve Almeida
Endeksi (Almeida Index) gibi modeller de gelistirilmistir. WQI modelleri diinyanin birgok
yerinde kullanilmistir. WQI modelleri tiim ana su kiitlelerine uygulanmisg olsa da,
uygulamalarin %82'si nehir suyu kalitesini degerlendirmek i¢in olmustur (Poonam ve

digerleri, 2013; Uddin ve digerleri, 2021).

1.2.2. Su kalitesi parametreleri tahmini modellemesi

Bir su havzasi su kalitesinin belirlemesi, havzadaki sularin hem insani amach tiiketim
hemde havza ekosistemi korunmasi agisindan ¢ok énemlidir (Ili¢ ve digerleri, 2022). Fakat
WQI yontemi ile su kalitesi belirlemesi bir¢ok su kalitesi parametresi dl¢giimiine baglidir. Bu
parametrelerin bazilarinin 6l¢timii zordur. Bazilarinin 6l¢iimii pahali ve bazilarinin ise
miktar1 Olciilebilecek sinirlarin altinda olabilir. Belirtilen nedenlerden dolayr su kalitesi
parametreleri tahmin modellemesinin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir (Asadollah ve digerleri,
2021). Tahmin modellerinin olusturulmasindaki amag gelecekte ele alinan parametrenin
degeri i¢in model ortaya koymaktir (Chen ve digerleri, 2020). Ornegin, CO bir su kiitlesinde
en Onemli parametrelerden birisi olarak su ekosistemi hakkinda ¢ok Onemli bilgiler
vermektedir. Sudaki CO miktar1 belli bir konsantrasyonun altina diiserse sucul canlilarin
oliimiine ve yok olusuna yol agmakla kalmaz, anaerobik mikroorganizmalarin ¢ogalmasi ve
baskin olmasina yol acar ve ardindan Otrofikasyon ortaya c¢ikarak goller otrofik gole ve
nehirler batakliklara doniisiir. Yani CO tahmini modeli bir su kiitlesinin saglig1 acisindan
cok 6nemli oldugu acikg¢a bellidir. Ayrica tahmin modelleri kullanilarak daha az zaman
harcayarak, daha az maliyetle bir havza suyu hakkinda gelecek icin oldukg¢a effektif ve
basarili su havzasi yonetimi saglanabilir (Heddam ve Kisi, 2017; Ouma ve digerleri, 2020).
Bu nedenle tahmin modelleri siniflandirma modellerinin yaninda havza yonetimi i¢in

kullanilmalidir.
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1.3. istatistiksel, Makine Ogrenme (Machine Learning (ML)) Smiflandirma ve
Tahmin Modelleri

Siiflandirma 6geleri, 6nceden belirlenmis kategorilere doniistiirme siireci olarak tanimlanir
ve bu siiregte bir egitim veri kiimesi kullanilir. ML siniflandirma islemi denetimli bir
O0grenme algoritmasi olarak da kabul edilir. Bir siniflandirma prosediirii, yeni durumlarda bu
tiir yargilar1 tekrar tekrar yapmak i¢in genel resmi ortaya koyan yontemdir. Gergek siniflarin
bilindigi bir veri kiimesinden bir siniflandirma prosediiriiniin olusturulmasi, ¢esitli sekillerde
oriintii tanima, ayrim veya Denetimli Ogrenme (Supervised Learning (SUPL)) olarak da
adlandirilmistir. SUPL, bilimde, sanayide ve ticarette karmasik ve genellikle cok kapsamli
verileri siiflandirma veya karar verme asamalarinda kullanilmaktadir (Learned-Miller,
2014). Smiflandirma gorevi igin ¢ok ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bunlar istatistiksel
yaklasim, ML ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks (ANNs)) olarak ifade

edebiliriz.

1.3.1. Istatistiksel stmflandirma yaklasimi ve modelleri

Istatistik calismalarinda, siniflandirma iizerine iki asama bulunmaktadur. Ilki “klasik” asama,
Fisher’in Lineer Ayrimci’st (Linear Discriminant (LD)) ve tiirevleri iizerinde
yogunlagmustir. ikincisi, “modern” asama, daha esnek siniflandirma modelinden yararlanan,
her bir sinif igindeki Ozelliklerin ortak dagiliminin bir tahmini calisan yaklasimdir.
Istatistiksel yaklagimlar genellikle, basit bir smiflandirmadan ziyade her bir siifta bulunma
olasiligim1 saglayan acik bir temel olasilik modeline gore karakterize edilmektedir.
Genellikle, geleneksel teknikler istatistikciler tarafindan kullanilir. Kullanilan tekniklerde
degiskenlerin se¢imi, doniisiimii gibi yapilandirmalarda bazi degiskenlere miidahaleler
yapildig1 varsayilir (Michie ve digerleri, 1994). Olasilik varsayimi gerektirmeyen Fisher'in
LD’sini olabilirlige dayali yontemler ii¢ ydntem ile ele alinmaktadir. Bunlar, LD, Ikinci
dereceden Ayrimci (Quadratic Discriminant (QD)) ve Lojistik Ayrimer’dir (Logistics
Discriminant (LGD)) dir.

Dogrusal ayirma analizi (Linear Discriminant Analysis (LDA))

Yiiksek boyutlu verileri diisiik boyutlu bir uzaya yansitan boyutsallik azaltma ve

siiflandirma i¢in iyi bilinen bir yontemdir. Buradan verilerin maksimum sinif ayrilabilirligi
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elde edilmektedir. LDA'daki tiiretilmis 6zellikler, katsayilarin doniisiim matrisinden olan
orijinal 6zelliklerin dogrusal kombinasyonlaridir. Klasik LDA’da optimal projeksiyon, sinif
ici mesafeyi en aza indirmekte ve smiflar arasi mesafeyi de ayni anda en iist diizeye

¢ikarmaktadir. Boylece maksimum sinif ayrimi saglanmaktadir (Sekil 1.1) (Ye, 2007).

Sekil 1.1. Ug boyutlu uzayda ve ¢oklu sinif ayiriminda LD ¢alisma semast.

Maksimum olasilik (Maximum Likelihood)’a go6re LD

Istatistiksel algoritmalarm kullanilmasinin gerekgesi, olasilik dagilimlarnin  dikkate
alimmast olup LD prosediiriide buna dayanmaktadir. A; smifi 6rnekleri i¢in 6znitelik
vektorlerinin bagimsiz oldugu ve Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (Probability Density
Function (PDF)) f; ile belirli bir olasilik dagilimini takip ettigi varsayilmaktadir. Daha sonra,
PDF, fi (x)'in en biiyiik oldugu sinifa x 6znitelik vektoriine sahip yeni bir nokta olarak atanir.

Buna Maximum Likelihood yontemi denir (Day ve digerleri, 1967).

ikinci dereceden ayrimei (Quadratic Discriminant (QD))

Ikinci Dereceden Ayrimer (Quadratic Discriminant (QD)), LD’ye benzer, ancak iki ayrim
bolgesi arasindaki siir ikinci dereceden bir ylizeydir. Esit kovaryans matrislerin
varsayimina birakildiginda, normal dagilimlarla Maximum Likelihood argiimaninda ikinci

dereceden bir ylizey (Quadratic Space), 6rnegin, elipsoid, hiperboloid vb. elde edilir. Bu tiir
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ayrim, bir smif i¢in 6znitelik degerleri kiimesinin bir dereceye kadar digerini ¢evreledigi

siniflandirmalarla ilgilenmektedir (Michie ve digerleri, 1994; Srivastava ve digerleri, 2007).

Lojistik ayrime1 (Logistic Discriminant (LGD))

Lojistik Ayrimer (Logistic Discriminant (LGD)), siniflar1 ayirmak igin bir hiperdiizlem
(hyperplane) segerek calisir. Ancak iyi bir ayrim i¢in kriterin degistirilmesi gerekmektedir.
Fisher'in LD’si, ikinci dereceden (Quadratic) bir maliyet fonksiyonunu optimize ederken,
LGD’de ise maksimize edilen bir kosullu olasilik durumu bulunur. Bununla birlikte, pratikte
genellikle ikisi arasinda ¢ok az fark vardir ve LD, LGD’ye gore iyi baslangic degerleri saglar
(Press ve Wilson, 1978; Kurita ve digerleri, 2009).

Bayes kural

Olabilirlik oranlarina (Likelihood Ratios) dayali yontemler, esit olmayan yanlis
siiflandirma maliyetlerini ve/veya esit olmayan Onceki olasiliklar1 igerecek sekilde
uyarlanir. Bayes kurali, parametrik ve parametrik olmayan durumlarda PDF tahmin edicileri

olusturmak i¢in bir yontem saglar (Sekil 1.2) (Barron, 1987; Johnson ve digerleri, 2022).

; Tahmin hatasi '
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Sekil 1.2. Bayes Kurali ¢caligma semasi
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Naif bayes (Naive Bayes (NB))

Bayes siniflandiricilari, 6zellik vektorii tarafindan tanimlanan belirli bir 6rnege en olasi sinifi
atamaktadirlar. Bu yontemde calisan presediir, her bir Ozniteligin her sinifa ait olma
olasiliginin, Oznitelikler arasinda korelasyon yapilmadan bagimsiz olarak ele alinmasini
saglar. NB’nin, metin siniflandirma, tibbi teshis ve sistem performans yonetimi gibi bir¢ok

pratik uygulamada etkili oldugu goriilmektedir (Rish, 2001; Benzer ve digerleri, 2022).

K-En vakin komsu (K-Nearest Neighbore (KNN))

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor (KNN)), en temel ve basit siniflandirma
yontemlerinden biridir. KNN, verilerin dagilimi1 hakkinda ¢ok az veya hi¢c 6nceden bilgi
sahibi olunmadigi durumlarda kullanilan bir siniflandirma yontemidir. KNN, parametrik
tahminlere glivenmek icin yeterli bilginin olmadigi veya belirlemenin zor oldugu
durumlarda Ayrim Analizi (Discriminant Analysis (DA)) yapma ihtiyacindan ortaya
cikmigtir. KNN hata orani, Bayes hata oraninin iki katiyla smirlanmistir (Sekil 1.3)
(Peterson, 2009).
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Sekil 1.3. KNN’nin ¢alisma semasi
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1.3.2. Makine 6grenme (Machine Learning (ML)) siniflandirma yaklasimi ve modelleri

Genel anlamda 6grenme, kisinin bir gérevi yapabilme yetenegini gelistirme siireci olarak
tanimlanmaktadir. Ogrenme, ¢ikarim yapma ve ezberlemenin birlesik siirecleridir. Cikarim

yeni bilginin tiretilmesiyle sonu¢lanmaktadir (Dutton ve Conroy, 1997).

ML, bilgisayar1 akilli hale getirmenin temel yoludur. ML, insan 68renme etkinliklerini
simiile etmek icin bilgisayarlarin nasil kullanilacagini, yeni bilgiler ve yeni beceriler elde
etmek, mevcut bilgileri tanimlamak, performansi ve basariyr siirekli iyilestirmek igin
bilgisayarlarn kendini gelistirme yontemlerini inceleyen bir konudur. Insan dgrenmesi ile
karsilastirildiginda ML daha hizli 6grenir ve 6grenmenin sonuglarini daha kolay yayar. Bu
nedenle, insanin ML alanindaki ilerlemesi, bilgisayarlarin kapasitesini artiracak ve bdylece

insan toplumu tlizerinde bir etkisi olacaktir (Wang ve digerleri, 2009).

Ogrenme, bir dizi farkli soyutlama diizeyinde modellenebilir. iki tiir 6grenme vardur.
Bunlardan birisi bilgi edinimi anlamina gelen bilgi diizeyinde ogrenme ve hizlandirilmis
O0grenme anlamina gelen sembol diizeyinde 6grenme (mevcut bilgi daha verimli kullanilir)
dir. Genel olarak ML modelleri sembolik (symbolic) veya alt-sembolik (sub-symbolic) yada
bagka bir deyimle sayisal olarak 6grenme modellerine ayristirmaktadir (Dutton ve Conroy,

1997).

Alt-sembolik 6grenme (Sub-Symbolic Learning (SSL))

Yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks (ANNs))

Insan beyninin &grenme modelini taklit eden ANN’ler, mantikli kararlar vermek igin
karmasgik bilgileri islemek icin tiretilmistir. ANN, yapay néronlar ad1 verilen bagli birimler
veya diigiimler koleksiyonuna dayanir. ANN, biyolojik bir beyindeki ndronlar1 gevsek bir
sekilde modeller. Her baglant1 diger ndronlara bir sinyal iletebilir. Yapay bir ndéron sinyalleri
alir, ardindan bunlar isler ve kendisine bagli ndéronlara sinyal génderebilir. Bir baglantidaki
"sinyal" gercek bir sayidir ve her bir néronun ¢iktisi, girdilerinin toplaminin dogrusal

olmayan bir fonksiyonu tarafindan hesaplanir (Hopfield, 1988).
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Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms (GA))

Son yillarda, ekonomi, miithendislik, politika, yonetim ve miithendislik gibi farkli alanlardan
kaynaklanan karmasik problemlerin ¢oziimiinde Metasezgisel Algoritmalar (Metaheuristic
Algorithms (MA)) kullanilmaktadir. Yogunlastirma ve c¢esitlendirme, MA’nin temel
unsurlar1 olarak sayilmaktadir. Ele alinan problemlerin etkili bir sekilde ¢ozmek icin bu
unsurlar arasindaki uygun denge kurulmalidir. MA’lar tek ¢6ziim ve popiilasyon tabanli
olmak iizere iki kategoriye ayrilmaktadir. Iyi bilinen popiilasyon tabanlit MA’lardan bazilari
GA olarak tanimlanmaktadir. MA’lar arasinda GA, biyolojik evrim siirecinden esinlenen bir
algoritmadir. GA, Darwin’in dogada en uygun olanin hayatta kalmasi teorisi iizerine

dayanmaktadir (Sekil 1.4) (Lambora ve digerleri, 2019; Katoch ve digerleri, 2021).
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Sekil 1.4. Genetik algoritmalar ¢alisma akis semasi.

Istatistiksel yaklasimlara dayali ML

Istatistiksel yaklasimlar siniflandirma galigmalarinin temel yontemlerinden biridir. ML
yontemleri ile siiflandirma c¢aligmalarinda istatistiksel ML yaklasimlar1 kullanilmakta ve
onemli rol oynamaktadirlar. Istatistiksel teknikler, genel olarak bir popiilasyon hakkinda
sonuclar ¢ikarmanin miimkiin oldugu bir 6rnegi tanimlamak i¢in olasiliksal bir modelin
olusturulmasini gerektirir. ML toplulugunun ilgisini ¢eken, cogunlukla verilere dayal
hipotezlerin olusturuldugu endiiktif ¢ikarimla ilgilidir. Burada ¢ikarim, belirli bir gézlem

ornegindeki olasiliklara dogrudan dayanmaktadir. Degiskenler arasindaki iliskileri
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aragtirmak icin cok sayida teknik bulunmaktadir. Ornegin regresyon, iki degisken arasindaki
iliskinin dogasini belirlemeye ¢alisir (Ornek: Bir veri dagilim diyagramma bir egri
s1gdirmak). Istatistiksel yontemler, kullanilan veriler hakkinda varsayimlarda bulunmalari

bakimindan genellikle parametriktir (Dutton ve Conroy, 1997).

Giclendirmeli 6grenme (Reinforcement Learning (RL))

Giiclendirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning (RL)), dogal ve yapay sistemlerin,
eylemlerin onlar1 bir durumdan digerine yonlendirdigi ve odiillere yada cezalara yol
acabilecegi davraniglarin sonuglarini tahmin ve optimize etmeyi nasil Ogrenebilecegini
incelemektedir. Bu wuygulama etoloji, ekonomi, psikoloji ve kontrol teorisi gibi
disiplinlerarasi konu olarak ortaya ¢ikar. Matematiksel psikoloji aragtirma alanindan dogan
RL, ¢dziimlerin nitel ve nicel hesaplama diizeyinde modellerin ortaya ¢ikmasini saglar. RL
cok seffaf bir sekilde gomiilii gibi goriilmesi, ¢esitli paradigmalar ve sistemlerde toplanan
davranigsal ve sinirsel veri zenginligi hakkinda hipotezler ve bunlarin geriye doniik ve
tahmine dayali yorumlarini yapmak i¢in onu ¢ok daha hizli bir sekilde kullanmay1 miimkiin

kilmaktadir (Sekil 1.5) (Dayan ve Niv, 2008; Sutton ve Barto, 2018).

=

Durum
ve Oudiil

FER EAT S|

Ortam

Sekil 1.5. RL c¢alisma akis semasi

Sembolik 6grenme (Symbolic Learning (SL))

Teorik anlamda gerekli bilgi miktar1 ve gerceklestirilen ¢ikarim diizeyi farklilik gosteren bir
dizi sembolik O6grenme tiirli bulunmaktadir. SL’de ¢ikarim diizeyi ne kadar yiiksekse,
tiiretilen bilgi potansiyel olarak daha karmasik ve/veya hacimli hale gelir. SL’nin temel
modelleri ezber (Rote), anlatilarak 6grenme, tiimdengelim (deduction) ve tlimevarim

(Induction) dir (Chen, 1995).
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Ezberci grenme (Rote Learning)

Rote Learning bir hafiza olarak bilgiyi depolar ve gerektiginde bilgiye kolayca ulagir.

Ezberci (Rote) sistemde bilgiye erisim daha istikrarli ve yonlendiricidir. Rote Learning

prosediirii asir1 islem gerektirmez. Ogrenme sisteminin uygulama kismi soyut bir

fonksiyondur (Sekil 1.6) (Xue ve Zhu, 2009; Wang ve digerleri, 2009).
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Sekil 1.6. Rote Learning ¢aligma akis semasi.

Tiumdengelim (Deduction)

Tiimdengelim, temel bir mantiksal “gerc¢egi koruma” islemidir. P — Q gibi bir “kural” ve

bir P ger¢egi verildiginde, Q’nun da dogru oldugu sonucuna varilabilir. Bu tiir kurallar bir

teorinin temelini olusturur. Herhangi bir teori uygulama alanina uygulanabilir ve ideal olarak

eksiksiz ve dogru olmalidir. Tiimdengelimli

teoriler, zorunlu olarak belirli bir alana gore

uyarlanir ve teorinin faydasi, mevcut alan giderek amaclanan alandan uzaklastikca azalir.

Bu 6grenme tiirii ayn1 zamanda Analitik Ogrenme (Analytical Learning) olarak da bilinir

(Sekil 1.7) (Xue ve Zhu, 2009).

Tiamdengelim

=
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Sekil 1.7. Timevarim ve Tiimdengelim 6grenme yontemleri ¢alisma akis1 semasi.
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Timdengelim (Aciklamaya dayali 6grenme (Explanation-based learning (EBL)))

Yoruma dayali &grenmeye Agciklamaya Dayali Ogrenme (Explanation-based learning
(EBL)) denir. EBL, alandaki bilgi ve kavram bilgisinin 6grendigi mevcut 6rnekleri analiz
eder ve cevaplar. Ornegin cevaplama siirecini devreden bir neden-sonug¢ agiklama agacini
egitir. Yeni bilgi edinme siirecinde, dogay1, simge olgusunu ve i¢ iliskileri agiklayarak yeni
bilgiler 6grenir. Sistem O6grenirken, dnce egitim 6rneklerin kavraminin nedenini bulmak,
ardindan ispati islemsel kurallarla genisletmek, son olarak hedef kavramin evrensellik

tanimini elde etmektir (DeJong ve Mooney, 1986).

Tiimdengelim (Analog Ogrenme (Analog Learning (AL)))

Analoji, nesneler arasindaki benzerligi agik ve net bir sekilde tanimlayabilir. AL, benzer
seyleri karsilastirarak Ogrenmeyi gerceklestirir. Ornegin, bir profesdr, ogrencilere
anlasilmasi zor olan yeni bir kavrami 6gretmek istediginde, 6grencilerin ustalastigi bazi
ornekler arasinda ve yeni kavrama benzer sekilde bir mecaz kullanir. Benzetme yoluyla

derin bir anlayis igerir.

AL’nin anahtari, benzer tanimlama ve benzer doniisiim yontemidir. Benzer tanima dayali
nesne, AL’nin amaci ile degismektedir. Ogrenmenin amaci1 yeni problemleri ¢dzmek, yeni
sorunlarin durumu ile eski problemler arasindaki iligkiye dayanmalidir (Wang ve digerleri,

2009; Xue ve Zhu, 2009).

Tumevarim (Induction)

Tiimevarim genellikle “Arama Ogrenme (learning as search)” olarak tanimlanir. Ogrenme,
0zel bilgi temsili olmas1 yaninda bir bilgi alan1 i¢inde arastirma olarak tanimlanir. Bu hipotez
tiim karmasik davranislarin arama yontemi olarak nitelendirilebilir. Bu da aramanin bulugsal
ve hedefe yonelik oldugunu, yani akilda bir performans gorevi oldugunu varsaymaktadir

(Mooney, 2000).
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Tumevarim denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning (USL)))

Denetimsiz tiimevarim (Unsupervised Induction (UI)), kavram olusturma olarak da
bilinmektedir. Bir algoritmanin smiflandirilmamis Orneklerle saglandigimi veya elde
edildigini ve hangi orneklerin hangi siniflara ait oldugunu ve siniflarin ne olduguna karar
vermesi gerektigini ifade eder. Bu alan yine kiimeleme ve kesif olarak alt boliimlere

ayrilabilir (Ghahramani, 2004).

Kavramsal kiimeleme (Conceptual Clustering (CC))

Kiimeler, sinif i¢i benzerligi yiiksek ve siniflar arasi benzerligi diisiik olan 6rnek gruplardir.
Sorun, o6rnekleri kiimelemek ve sonra onlar1 karakterize etmektir. Bu da iki asamali bir
aramaya yol acar. Burada ilk olarak arama bir kiime uzay1 araciligiyla ve sonra kavramlar
alant ile yapilir (Pérez-Suarez ve digerleri, 2019). Kiimeleme algoritmalari, drnekler ve/veya
kiimeler arasindaki farki veya benzerligi yargilamak i¢in bir mesafe islevi kullanir (Dutton

ve Conroy, 1997).

Kesfederek 6grenme (Learning by discovery)

Bu tiir 6grenme, gozlem yoluyla 6grenme (Learning from Observation) olarak da bilinir. Bir
algoritma c¢evresini gozlemler ve kendi basma “kavramlar” olusturur. Bu siniftaki
algoritmalar ya basitge cevreyl gozlemleyebilir (Pasif Gozlemleme) ya da cevrede
degisikliklere neden olabilir ve etkileri gozlemleyebilir (Aktif Gozlemleme) (Svinicki,

1998).

Tiimevarim (Denetimli Ogrenme (Supervised Learning (SUPL))

SUPL o6n bilgilerden gelen verileri kategorize ettigi i¢in denetimli bir 6grenme teknigidir.
Her test drneginin sinifina, 6zelliklerin birlestirilmesi ve egitim verilerinden her sinif i¢in
ortak olan kaliplarin bulunmasiyla karar verilir. Siniflandirma iki asamada yapilir. ilk olarak,
egitim veri setine bir siniflandirma algoritmasi uygulanir ve daha sonra model performansini
ve dogrulugunu Olgmek icin c¢ikarilan model etiketli bir test veri seti ile dogrulanir.
Dogrulugu belirlemek icin ¢esitli yontemler mevcuttur. Bunlari, yeniden ikame

(Substitution,), egitmek ve test (Train and Test), rastgele 6rnekleme (Random Sampling),
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tekrarlanan rastgele 6rnekleme (Repeated Random Sampling), K-Kat Capraz Dogrulama (K-
Fold Cross Validation (KFCV)), ve 0.632 onyiikleme (Bootstrap) olarak sayabiliriz (Singh
ve digerleri, 2016).

1.4. ML Yaklasimiyla Tahmin Modelleri

Bir veri hakkinda 6n bilgi yoksa ve ML algoritmasindan bu veriyi bir sinifa sokulmasi veya
veri degeri tahmin edilmesi istenirse bu tarz 6grenme USL sinifina girer ve algoritma gozlem
yoluyla ¢evresini gozlemler ve kendi bagina “kavramlar” olusturur. ML yaklagimiyla tahmin

modelleri bu kavram ile galigir.

1.5. Oz Nitelik Secimi (Feature Selection) ve Onemi

Veri kiimelerindeki 6nemli bilgileri kesfetmek icin akilli algoritmalarin gelistirilmesini
gerekir. Veri modelleri, veri madenciligi gérevlerine baglh olarak, genellikle siniflandirma,
regresyon ve kiimeleme alanlarinda olusturulur. Veri kiimelerinin 6n islemesinin neden ele

alindigin1 agiklayacak olursak:

e Daha verimli analiz elde etmek i¢in veri kiimesinin boyutunun kii¢iiltiilmesi,

e  Veri setinin se¢ilen analiz yontemine en uygun sekilde uyarlanmasidir.

Veri kiimesi boyutunu kiigiiltme, 6zellik kiimesini kiiciiltme veya 6rnek kiimesini kiigiiltme
olmak iizere iki yoldan biriyle gerceklestirilebilir. Veri kiimesindeki asir1 6rnek sayisiyla
kars1 karsiya gelmesi durumunda ele alinan modelde kullanilan ¢oklu veri ezberci bir model
olusumuna yol agar. Bu da dogrulama veri kiimelerinde kotii sonuglara yol agabilir. Birgok
ozellige sahip veri kiimelerinden modeller olusturmak, hesaplama agisindan zordur.
Bunlarin hepsi, aragtirmacilari, 6zellik kiimesini azaltmak i¢in birgok yontem Onermeye
yonlendirir. Oznitelik secimi, indirgeme, 6znitelik ¢ikarma (doniisiim) ve 6znitelik segimi

stirecleri araciligiyla gerceklestirilir.

Yeni oOzellik seti veriseti varyans kapsami gibi Ozellikler dikkate alinarak kolayca
azaltilabilir. Oznitelik se¢imi orijinal 6znitelik kiimesinden déniistiirme yapilmadan kiigiik

bir 6znitelik alt kiimesini alma ve analiz hedefine gore dogrulama siirecidir. Se¢im siireci,



28

amaca, eldeki kaynaklara ve istenen optimizasyon diizeyine bagl olarak cesitli sekillerde

gerceklestirilebilir.

Ozellik kiimesi azaltma, amaca gore iliskili dzellik diizeyi ve fazlalik terimlerine dayanur.

Daha spesifik olarak, bir 6zellik genellikle dort sekilde kategorize edilir:

e Son derece alakali,
e Zayifilgili ancak gereksiz degil
e Alakasiz

e  Gereksiz

Optimal bir 6zellik alt kiimesi i¢in giiclii sekilde alakali 6zellik her zaman gereklidir. Burada
orijinal kosullu hedef dagilimi etkilenmeden kaldirilamaz. ilgisiz veya zayif ilgili dzellik,
optimal bir alt kiime i¢in her zaman gerekli olmayabilir. Bu belirli kosullara bagli olabilir.
Alakasiz 6zelliklerin eklenmesi gerekli degildir. Gereksiz 6zellikler, zayif ilgili ancak hedef
dagilimi bozulmayacak sekilde bir dizi baska oOzellik ile tamamen degistirilebilen
ozelliklerdir. Bu nedenle, ¢cok degiskenli durumda fazlalik her zaman denetlenir, oysa
bireysel 6zellikler icin alaka diizeyi belirlenir. Ozellik se¢iminin amaci, alaka diizeyini en
iist diizeye ¢ikarmak ve boyutsalligl en aza indirmektir. Genellikle sadece ilgili 6zelliklerden
olusan bir 6zellik alt kiimesi bulma hedeflenmektedir (Chandrashekar ve Sahin, 2014; Jovi¢
ve digerleri, 2015; Khaire ve Dhanalakshmi, 2019). Oznitelik se¢imi yontemleri genelde iig
ana bollime ayrilmaktadir. Bunlar, Filtre, sarmalayici, ve gomiilii 6znitelik se¢imi yontemleri
olarak adlandirilmistir. Oysa her bir ana yontemin uygulama metoduna gére mevcut bir ¢ok

alt yontem bulunmaktadir.

1.6. Calismanin Kapsamm

Tez c¢alismasinda su kalitesi degerlendirilmek ve su kalitesi smifi belirlenmek iizere
Tiirkiye’nin 25 su havzasi arasindan segilen 24,976 km?’lik yiiz 6l¢iimii ile en biiyiik su
kiitlesine sahip ve yillik ortalama 3,03 km®’liik yagis 6zelligi ile Biiyiik Menderes Nehri
secilmistir. Bu havza Tiirkiye nin glineybatisinda yer alan etrafi Kii¢iikk Menderes, Gediz,
Sakarya ve Burdur Nehir Havzasi ve Ege Denizi ile ¢evrilidir. Ege bolgesinin en uzun nehri

olmak iizere 584 km’lik uzunlugu ile Biiylik Menderes Nehri kaynagi havzanin dogusunda
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yer alan yiiksek daglardir (Kog, 2010; Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2016; Akyildiz ve
Duran, 2021). Biiyilk Menderes Nehri Isiklt Goli’nii dolduran sularla beslenir. Usak‘tan
katilan Banaz Cay1 ve Mugla’dan Cine Cay1 sularini biinyesine katarak 2.600.967 ha’lik bir
havzaya adin1 vererek Ege Denizi’ne dokiiliir (Sekil 1.8). Biiyiik Menderes Nehri’nin
kollarindan birisi olan Kufi Cayr Kumalar eteginden baslar ve farkl: sicak su kaynaklariyla
biliylir. Honaz Dagi, Kaklik ve Kocabagi yoreleri sulari Ciiriikksu Cay1 ile birleserek,
Gokpmar Cayi’n1 da alarak Sakarya yakiindan Biiyiilk Menderes Nehri ile birlesir. Basta
Geyre Cayr ismi alan Dandalaz Cayr Karacasu’nun giiney-dogusundan Babadag
eteklerinden gelen Isiklar deresi ve Akyar deresi sularinin toplanma sonucu olusur ve
Kuyucak yakinindan Biiylik Menderes ile birlesir. Tavas Ovasi’na bakan yamaglardan gelen
Yenidere ile birlesen Akg¢ay’t Karincadag ve Mardan aras1 vadileri gecerek Yenipazar
yakinindan Biiyilk Menderes’e bosalir. Pinarbasi’ndan ¢ikan sularin Bencik ve Kamig
derelerinde toplanmasiyla olusan Cine Cay1 Sagnan, Gok¢ay ve Madran Dere’lerini igine
alir ve Ciftlikburnu yakinindan Biiyiik Menderes’e bosalir. Aydin ili sinirlari i¢cinde Biiyiik
Menderes’e katilan pek cok dere de vardir. Bunlar, sag yandan katilan Feslek, Kestel,
Malgac, Kosk, Musluca, Imamkdy, Tabakhane, Karagoz, Yalki, Ikizdere, Alangiilli,
Kocadere, Dalama, Cakirbeyli, Cakmar, Kogarli, Sarigay Dereleri’dir. Bozdag ve Sandiras
daglarindan Yukar1 Akcay Eskere Ovasi’ndan gecerek diger kaynaklar1 da icine alir ve
Tavas Kizilcabdliik yakinlarindan ¢ikan Yenidere Cayi’ni da i¢ine alarak Aydin Bozdogan
ilcesindeki Kemer Baraji’n1 besler. Murat Dagi’ndan dogan ve Yukar1 Biiyilk Menderes
Havzasi’n1 olusturan Banaz Cay1 Usak ilinin en 6nemli akarsuyudur. Diger 6nemli bir kol
olan Dokuzsele Deresi de Usak il merkezinden gecerek, Ulubey il¢esinden sonra Banaz Cay1
ile birlesir ve Denizli ili sinirlar igerisinde bulunan Adigiizel Baraj G6lii‘ne karisarak Biiytik
Menderes Nehri‘ne karigmaktadir. Adigiizel Baraji’ni besleyen diger bir yan kol da Hamam
Cayr’dir. Biiylik Menderes havzasinda yer alan Dogu Mentese daglarindan dogan Dipsiz
Cay1 Yatagan Ovasi’mi sular (TUBITAK, 2013).
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Sekil 1.8. Biiyiik Menderes Havzas1 Cevresel Altyapt Mevcut Durum Haritas1 (TUBITAK,

2013).
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Biiyiikk Menderes Havzasi’'nda isimleri gegen akarsularin uzunluklari Sekil 1.9’da
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Sekil 1.9. Biiyiik Menderes Havzasi akarsulart uzunluklari.

Tiirkiye’nin en kalabalik yedinci nehir havzasi olmak tizere Biiylik Menderes Nehri Havzasi
icinde Aydin, Denizli, Usak, Afyonkarahisar, Mugla, Izmir, Isparta, Burdur, Kiitahya,
Manisa olmak tizere on sehir vardir. Tiirkiye topraklarimin %3.2°si Biiyiikk Menderes

Havzasi’na aittir (Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2016; Boyacioglu ve Boyacioglu, 2017).

Bu havzada en basta gelen su tiiketicileri tarim (yaklasik 1,600.000 m?/giin) mesken
(yaklasik 350,000 m*/giin) ve endiistriyel tesislerdir (yaklasik 150,000 m?/giin) (Boyacioglu,
2006; Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2016).

Biiyiik Menderes Havzasi’nin en biiylik arazi kullanicisi, toplam havzanin yaklasik %44’ {inii
kapsayan tarimdir. Ardindan havzanin yaklasik %33 arazisini kapsayan yari-dogal alanlar
gelmekte , arazinin yaklasik %20’si ise ormanlar ve nihayet sadece %1’ini ise yiizeysel
sular kapsamaktadir (Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2016; Boyacioglu ve Boyacioglu,
2017).
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TUBITAK tarafindan 2010 yilinda Biiyiik Menderes Havzasi hakkinda yaymlanmis olan
raporda havza su potansiyelinin toplamda 2.933 10° m*/y1l olmak iizere, 2.00 10° m?/y1l’1
yiizeysel ve yaklasik 933 10° m*/y1l’1 yeralt1 suyuna aittir. Mevcut yiizey suyu potansiyeli
ise 2010 yil1 itibariyle toplam su potansiyeli 1.70 109 m?/y1l olmak iizere 1.00 10° m?/y1l’1
yiizeysel su, yeralt1 suyu potansiyeli ise yaklasik 700 10° m*/y1l olmustur (TUBITAK, 2013;
Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2016).

Yiizeysel sular nehirler, goller, kiy1r ve gecis sulart olmak {izere dort kisimda
incelenmektedir. Biiyilk Menderes Havzasi’nda toplam 66 su kiitlesinden ise 39’u nehir,
21’1 g6l, 4’1 yeralt1 suyu, 1’1 gegis suyu ve 1’1 kiy1 suyu kiitlesidir. Biiyiik Menderes Havzasi
Tiirkiye’nin 25 su havzasi arasinda besin madde agisindan hassas su havzasi oldugu ve su
kalitesinin iyilestirmesi dogrultusunda c¢aligsmalarin devam ettigi belirlenmistir (Cevre ve

Sehircilik Bakanligi, 2016; Tarim ve Orman Bakanligi, 2018 ).

Biiyiik Menderes Havzasi nda belirlenmis olan eli alt1 nehirin %60’1ndan fazlasi (35 tanesi)
insan aktiviteleri sonucu degismistir. Bu havzada tespit edilmis olan 14 goliin Bata Goli
hari¢ hepsi baraj golleridir. Bu havza baslica tarimsal, endiistriyel ve evsel kirlilik ile tehdit
edilmektedir. Agir metal kirliligi, pestisit kirliligi, kentsel atik sularin ve diger besin
maddelerinin uygunsuz desarji, kontrolsiiz jeotermal atik su desarj1 alandaki basglica
kirleticilerdir. Havzadaki baglica kirlilik kaynaklari, evsel ve tarimsal aktiviteler sonucu
meydana gelir ve endiistriyel kaynaklar nedeniyle nispeten sinirli oranda kirlilik vardir

(TUBITAK, 2013; Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2016).

1.7. Calismanin Onemi ve Hedefi

Insanlar cesitli nedenlerle gollere, nehirlere ve kiyilara ilgi duyarlar. Temiz su, igme, sulama,
sanayi, ulasim, eglence, balik¢ilik, avcilik, biyolojik cesitliligin desteklenmesi ve saf estetik
zevk icin ¢ok &nemli bir kaynaktir. Insanlik tarihi boyunca su, kirleticileri yikamak ve
seyreltmek icin kullanilmistir. Kirletici girdiler son yillarda artmis ve bir¢ok nehir, gol ve
kiy1 okyanusunun su kalitesini diisiirmiistiir. Bu hayati su kaynaklarinin bozulmasi, dogal
sistemlerin, bilesenlerinin tiirlerinin ve sagladiklar1 kolayliklarin kaybi olarak dlgiilebilir. Su
kithgr giderek yayginlagmaktadir. Gelecekte bu durumun daha siddetli hale gelmesi
muhtemeldir. Su kitlig1 ve kotii su kalitesi birbiriyle baglantilidir, ¢iinkii kirlilik kaliteli su

tedarikini azaltir ve kullanim i¢in su aritma maliyetlerini artirir. Kirliligi onlemek, su
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kaynaklarin1 artirmanin en uygun maliyetli yollarindan birisidir (Carpenter ve digerleri,

1998).

Tiirkiye’nin su kaynaklar1 cok olmasina ragmen, 1,500-1,700 m?/kisi-y1l su kapasitesi ile su
stresi yasayan bir iilkedir. Y1l i¢inde bes yada alt1 ay ile sinirli olan yagish donemler, tilke
topraklar1 ¢cogunun yar1 kurak iklim bolgesi igine atmaktadir. Bu nedenle, su yonetimi ve
iklim degisikligi calismalar1 Tiirkiye i¢in ayrica onem arz etmektedir (Cevre ve Sehircilik

Bakanligi, 2016).

Stirdiiriilebilir su yonetimi i¢in bir temel olarak hidrolojik dongiiniin gézlenmesi ve
degerlendirilmesi esastir. Bir temel tas1 olarak bu islem su kaynaklarinin siirdiiriilebilir
kullanim1 agisindan da dnemlidir. Etkili bir su havzasi yonetimi ve ylizey sulari, yeralti
sulari, drenaj sulari, barajlar, goller gibi su kaynaklar1 agisindan ise su kaynaklar1 miktar1 ve
kalitesi, arazi kullanimi, su kaynaklar1 kullanimi ve mansap-memba iliskileri gdzlenmesi ve
degerlendirilmesi esastir. Burada basta gelen hedefin havzadaki su kaynaklarinin ¢ok islevli
kullanimi yani sira havzadaki sularin ekolojik ve fiziksel siire¢lerin korunmasi ve havzadaki
biitiin sektorlerin ve topluluklarin ihtiyaglarinin dikkate alinmasidir. Bu nedenle her
parametre dikkatli bir sekilde ol¢iiliip degerlendirilmelidir (Kog, 2010; Cevre ve Sehircilik
Bakanligi, 2016).

Biiyiik Menderes Havzasi Tiirkiye nin yedinci en kalabalik havzasi olmak {izere basta tarim
ve ardindan endiistri en ¢ok su tiiketici sanayilerdir (Boyacioglu, 2006; Cevre ve Sehircilik
Bakanligi, 2016). Bu iki sanayinin en ¢ok su tiiketiciler oldugunu diisiiniildiiglinde havza su

kirliliginin bu iki kaynaktan geldigi sonucuna varilabilir.

Nehirlere, gollere ve okyanuslara kimyasal girdiler, noktasal veya noktasal olmayan
kaynaklar olarak siniflandirilir (Loague ve Corwin, 2006). Belediye kaynakli kanalizasyon
gibi noktasal kaynaklardan kirletici desarjlar aritma tesisleri, zaman icinde ¢ok az
degiskenlik gostererek siirekli olma egilimindedir. Desarj ve kimyasal konsantrasyonlari
periyodik olarak tek bir yerde Olgiilerek izlenebilirler. Sonug olarak, noktasal kaynaklarin
Olcililmesi ve diizenlenmesi nispeten basittir ve genellikle kaynakta isleme tabi tutularak
kontrol edilebilir. Noktasal olmayan girdiler de siirekli olabilir, ancak daha siklikla
araliklidir ve mevsimlik tarimsal faaliyetlerle veya yogun yagis veya biiyiik ingaat gibi

diizensiz olaylarla baglantilidir. Noktasal olmayan girdiler genellikle genis arazi
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alanlarindan elde edilir ve karadan, yeraltindan veya atmosfer yoluyla alic1 sulara tasinir.
Sonug olarak, noktasal olmayan kaynaklarin 6lgiilmesi zordur. Noktasal olmayan kirliligin
kontrolii, arazi yonetimi uygulamalarina ve kirleticilerin atmosfere salinmasinin kontroliine
odaklanir ve milyonlarca insanin giinliik faaliyetlerini etkileyebilir. Ek olarak, ¢cogu 6trofik
suyun restorasyonu, Fosfor ve Azotun noktasal olmayan girdilerinin azaltilmasini gerektirir.
Asir1 Fosfor ve Azot girdilerinin neden oldugu 6trofikasyon, goéllerde, nehirlerde, haliglerde
ve kiy1 okyanuslarinda yaygin ve biiyiiyen bir sorundur. Otrofikasyon, gelismis iilkelerin
haliglerinde ve kiy1 denizlerinde de yaygindir ve hizla genislemektedir. Azot girdisi, cogu
iliman nehir agz1 ve kiy1 ekosisteminde birincil iiretimi sinirlayan ve trofikasyona neden
olur. Otrofikasyonda Azot ana faktdr olmasina ragmen, Fosfor aym1 zamanda 6trofikasyona

katkida bulunan 6nemli bir elementtir (Carpenter ve digerleri, 1998).

Biiyiik Menderes Havzasi’nda tarim sanayinin birincil kirletici kaynagini diisiinerek
havzadaki sularin 6trofikasyona maruz kalma potansiyeli agik¢a ortaya ¢ikmaktadir. Azot
ve Fosfor gibi 6trofikasyona neden olan elementlerin noktasal olmayan kaynaklardan geldigi
ve birakilma noktasinin belli olmadig1 i¢in aritimi ve hatta kontrolu zordur (Harper, 1992;
Loague ve Corwin, 2006; Smith ve Schindler, 2009). Buda, havza su kalitesinin besin madde
acisindan stirekli gézlemmesi ve kontrol dis1 oldugu taktirde gerekli 6nlemler alinmasina

Onem arz etmektedir.

Otrofikasyonun ayrica sucul ekosistemler {izerinde birgok olumsuz etkisi vardr.
Otrofikasyonun en belirgin sonucu, suyun balik¢ilik, eglence, sanayi, tarim ve igme suyu
icin kullanimimi engellemesidir. Asir1 ¢ogalan bitkiler oksijen kitligina neden olur ve
ardindan baliklrin &liimiine yol agar. Otrofikasyon, tatli ve deniz sularindaki su bitki
yataklar1 ve tropik kiyilarin mercan resifleri dahil olmak iizere habitatlarin kaybina neden
olur. Otrofikasyon, sudaki biyolojik cesitliligin kaybinda bir faktdrdiir (Carpenter ve
digerleri, 1998; Smith ve Schindler, 2009).

Otrofikasyon sonucu ortaya cikan oksijen azalmasi ve ardindan gelen olumsuz sonuglar
literatiirde ortaya konulmustur (Harper, 1992). Bu nedenle CO bir havza suyu sagligini
gosteren bir faktor olarak siirekli dl¢tilmeli ve gdzetlenmeli birinci su kalitesi parametresidir.
Otrofikasyon ayrica bir tek oksijene bagli olan sucul yasami sinirlamaz bir su kaynagini igme

suyu agisindan da olumsuz etkiler (Smith ve Schindler, 2009).
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Bu calismasimin hedefi Biiyiilk Menderes Havzasi su yonetimine yardimci olacak sekilde,
havzanin su kalitesinin degerlendirilmesi ve insani su tiikketimi agisindan su kirliliginin
onlenmesi icin efektif ve verimli bir model 6nerilmesidir. WQI su kalitesi parametrelerini

g6z Oniinde bulundurarak genel su kalitesini modellenmektedir.

WQI  su kalitesi parametrelerini g6z Oniinde bulundurarak genel su kalitesini
modellenmektedir. Fakat WQI yontemi hesaplama agisindan ¢ok zaman alici ve zahmetlidir.
Yani bir havzadaki su kalitesi verileri elde edildikten sonra Once bir veri kiimesi
olusturmalidir. Daha sonra her bir parametrenin standart degerine gore agirlig
hesaplanmalidir. Agirliklar toplandiktan sonra toplam agirlik degerinin araligina gore su
kalitesi sinifi belirlenmelidir. Buda olduk¢a zaman, hesaplama agisindan maliyetli bir

islemdir.

Son yillarda ML yontemleri bir ¢cok alanda maliyetli islemleri basitlestirmek adina kurumlar
ve karar mercilerine yardime1 olmakta ve uygulanmaktadir (Michie ve digerleri, 1994). Bir
ML modeli girdi veriler ve sonuglartyla egitilir (SUPL yontemi). Genel ve basitlestirilmis
anlamda parametreler ve sonuglar arasinda bir model olusturur (Singh ve digerleri, 2016).
Daha sonra test veri kiimesiyle denetlenir. Denetleme veri kiimesi kendisi ikiye ayrilir. Bir
boliimiiyle girdi verileri ve parametreleriyle 6rnegin bir siniflandirma igslemini yapmak i¢in
sinif tahmini yapar. Bu asamanin sonunda ML modelinin siniflandirdiklar1 gergek siniflar
ile denetlenir. Daha sonra denetleme veri kiimesinin ikinci pargasiyla ML modelinin
dogruluk testi yapilir ve modelin performanst hesaplanir. Burada 6nemli olan konu ML
modeli bir paket programi haline geldiginde siirekli 6grenmekte olmasidir. Yani boyle bir
paket programi olusturulduktan sonra bir kurumun veri toplama departmani her hangi bir
veri kiimesi olusturmas1 gerekmeden sadece veri degerlerini girdiginde ML modeli verileri
bir arada analiz yapar, 6grenir, denetler ve sonug¢ olarak her hangi bir karmasik hesaplama
yapmadan 6grendikleri ve denetlediklerine dayali bir siifa atar. Bu ¢alismanin en énemli
hedefi Biiyiikk Menderes Havzasi su kalitesi siniflandirmasi i¢in yiiksek performansli ML
modeli onermektir. ML modeli kapsaminda farkli alanlarda ¢ok iyi performans gosteren
Toplu Ogrenme metotlarina dayali (Ensemble Learning (EL)) dort ML smiflandirma
modelinin performansida ele alinmistir. Bu c¢aligmanin sonuglarina gore elde edilen en
verimli model paket programi haline getirilerek Biiyilik Menderes Havzasi i¢in bir otomatik
ve giivenilir model olusturulabilir. Bu calismanin bulgular1 ve sonucari dogrultusunda

onerilen model baska havzalarin su kalitesi verileri iizerindede denetlenebilir ve
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arastirmalardaki sonuglarin performansinin yuksek olmasi durumunda Tiirkiye’nin tiim
havzalarinin su kalitesi modellemesi i¢ginde bir siirekli ¢alisan, 6grenen ve denetlenmekte
olan referans model haline gelebilir. Sonug¢ olarak bu caligma Tiirkiye Cumhuriyeti su

yonetimi, ekonomisi ve insan sagligina ¢cok dnemli faydalar saglayabilir.

Ayrica, bir havzadaki sularin yonetimini basitlestiren ve onleyici ani kararlar alinmasina
yardime1 olan havza su kirliginin en onemli gostergelerinden olan CO degerleri icin yliksek
verimli bir tahmin modeli olusturulmasidir. C6ziinmiis Oksijen bir su havzasi yonetimi i¢in
denetlenen ilk su kalitesi parametrelerinden birisidir. Diisiik CO degerleri bir su sisteminde
kirliligin gostergesi olabilir. Bu nedenle CO degerleri siirekli izlenmeli ve denetlenmelidir.
ML kavraminda kullanilan bu parametre i¢in bir tahmin modeli olusturulursa ilerleyen
aylarda yada yillarda muhtemel CO degeri tahmin edilerek tespit edilir. Tahmin edilen CO
degeri diisiikse karar mercileri tarafindan bir havzanin su kalitesini iyilestirmek i¢in onleyici
kararlar alinabilir. Bu calismada Biiyiik Menderes Havzasi i¢in yiiksek performansli ML
modeli 6nermenin yaninda ilgili havzada CO tahmini dogrultusunda ML yontemlerine

dayali tahmin modeli 6nerilmesi planlanmaktadir.

Bu caligmanin bulgularina dayanarak, ilgili bakanliklar tarafindan paket program olarak
hazirlanacak olan modeller, havzanin su yonetimi kararlarimi basitlestirerek, Tiirkiye
Cumhuriyeti ekonomisi ve halk sagligi agisindan 6nemli faydalar saglayabilir. Bu modeller,

zaman, hesaplama ve maliyet agisindan avantajlar sunarak, etkili bir sekilde kullanilabilir.



37

2. LITERATUR INCELEMESI

2.1. Istatistiksel Yontemlere Dayah Siniflandirma ve Tahmin Modellemesi Cahsmalar

Boyacioglu ve digerleri (2005), faktor analizi yontemi ile Tirkiye’de Biiyiilk Menderes
Havzas1 su kalitesi parametreleri arasinda iligskiyi bularak bu havzanin 6nemli olan
kirleticilerini belirlemeye c¢alismiglardir. Calismanin sonucunda kentsel ve tarimsal

kirleticiler Biiyiik Menderes Havzasi’nin en 6nemli kirleticileri olarak belirtilmektedir.

Boyacioglu (2006), faktor analizi yontemi ile Tiirkiye’de Biliylikk Menderes Havzasi su
kalitesini etkileyen faktorleri bulmaya calismistir. Bu calismanin sonucunda diisiik akis
doneminde tarimsal faaliyetlerin Biiyiik Menderes Havzasi’in su kalitesi negative yonde
etkileyen faktor oldugu ortaya konulmustur. Ancak arastirmada yiiksek akisli donemlerde
kentsel atiklardan gelen kirlilik bu havzanin su kalitesini etkilemekte oldugu

belirtilmektedir.

Kog (2010), MODQUAL istatistiksel modelleme yontemi ile Tiirkiye’de Biiyilk Menderes
Havzasi su kalitesi durumunu ortaya koymaya calismistir. Bu c¢alisma sonucunda havza
genelinde organik kirlenme s6z konusu oldugu ortaya konulmustur. Havzanin genelinde su
kalitesinin BOI, KOI, Amonyak, Nitrit ve Nitrat agisindan III. ve IV. su kalitesi sinifinda

yer aldig1 sdylenmistir.

Boyacioglu ve Boyacioglu (2017), ¢ok degiskenli istatistiksel yontem ve Kesif Faktori
analizi yaparak Tirkiye’de Biiylik Menderes Havzasi su kalitesini etkileyen degiskenler
arasindaki iliskiyi bulmaya ve daha sonra bu havzanin su kalitesini etkileyen 6nemli
faktorleri bulmaya ¢alismislar. Bu ¢alismanin sonucunda Biiyilk Menderes Havzasi’nin

organik kirlenmeye maruz kaldig1 ortaya konulmustur.

Avila ve digerleri (2018), Yeni Zelanda’da Wallacetown'daki Oreti Nehri’nin, ML
yontemleri ile su kalitesi sinifi tahmin modellemesini ¢alismislardir. Bu ¢alismada, su
kalitesini sadece E.coli agisindan degerlendirilmistir. Siirekli ve kategorik siniflara ayrilmig
olan modeller arasinda NB, Coklu Lineer Regresyon (Multi-Linear Regression (MLR)),
Dinamik Regrasyon (Dynamik Regression (DR)), Regrasyon Agaci (Regression Tree
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(REGT)), Markov Zinciri (Markov Chain (MARC)), Siiflandirma Agaci (Classification
Tree), Rasgele Orman (Random Forest (RF)), Lojistik Regresyon (Logistic Regression
(LGR)), Ayrimc1 Analizi (Discriminant Analysis (DA)) ve Bayes Aglar1 (Bayesian
Networks (BNET)) gibi modeller goze ¢arpmaktadir. Sonucunda LDA ve BN yontemleri en
diistik hata ile en yiiksek performansi sergiledigi bildirilmektedir.

Ayla Bilgin (2018), DA yontemi kullanarak Tiirkiye’de Coruh Nehri su kalitesinde etken en
onemli parametreleri ayirmaya calismistir. Kanada Cevre Bakanlar Konseyi Su Kalitesi
Endeksi (Canadian Council of Ministers of The Environment Water Quality Index (CCME-
WQI)) ile su kalitesi siniflandirilmistir. Ayrica bu ¢aligmada kiimeleme yontemi kullanarak

tekrardan su kalitesi siniflarin1 gruplara ayrilmistir.

Kusnandar ve digerleri (2019) tarafindan , QDA kullanarak Kirlilik Endeksi yontemi ile ti¢
siifa ayrilmis su kalitesi endekslerini siniflandirmaya ¢alismislardir. Bu ¢alismada, ¢aligma
kapsami ve alam1 61 nehir ve kanal igeren Endonezya’da Pontianak Sehri oldugu

belirtilmektedir.

Kiikrer ve Mutlu (2019) tarafindan , once Agirhikli Aritmetik Su Kalitesi Endeksleme
yontemi (Weighted Arithmetic Water Quality Index (WAWQI)) ile Tiirkiye’nin Kizilirmak
Havzasi’nda yer alan Saraydiizii Baraj GOl su kalitesini siniflara ayrilmistir. Sonrasinda
Cok degiskenli istatistiksel analizler (Multivariate Statistical Analysis (MSA)) yontemini,

su kalitesi siniflandirmasi analizinde kullanmigladir.

Hamed (2019), Misir’da Nil Nehri su kalitesi siniflarin1 Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme
Analizi (Fuzzy C-Means Cluster Analysis (FCMCA)) yontemi ile yedi su kalitesi sinifina
ayirmistir. Ayrica arstirmaci veriseti giiriiltiisiinii azaltmak i¢cin PCA y6ntemi ile boyutunu
diisiirmeye calismistir. Siiflandirma i¢in bu ¢alismada K-Ortalamalar (K-Means (KM))

algoritmas1 kullanilmigtir.

Samsudin ve digerleri (2019), Uzaysal Diskriminant Analizi (Spatial Discriminant Analysis
(SDA)) yontemini Bat1 Malezya Yarimadasi bolgesi (Dogu ve Bati Kiyisi’ndan olusan) su
kalitesi veriseti parametreleri sayisini azaltarak veriseti giiriiltiisii (Noise) ve boyutunu
azaltmak i¢in kullanmislardir. Calismanin devaminda deniz WQI yontemi ile boyutu

azaltilmisg verilerin su kalitesi siniflar1 belirlenmistir. MLR istatistiksel siniflandirma



39

yontemini ANN makine 6grenme siniflandirma yontemi ile karsilagtirmiglardir. Calismanin
sonucunda ANN su kalitesi siniflandirmasinda MLR’ye gore daha efektif yontem oldugunu
belirtmislerdir.

Ustaoglu ve digerleri (2020), PCA, Pearson korelasyon Endeksi (Pearson Correlation Index
(PCI)) ve Kiimeleme Analizi (Clusterin Analysis (CA)) yontemini Tirkiye'nin Dogu
Karadeniz Havzasi’nda yer alan Turnasuyu Cayi’nin en 6nemli su kalitesi parametrelerini
bulmak i¢in parametreler arasindaki iligskiyi bularak kullanmislardir. Ayrica bu ¢alismada

WQI su kalitesi siniflandirmasi i¢in kullanilmistir.

Yilmaz ve digerleri (2020), Tiirkiye’de Biiyiik Menderes Havzasi su kalitesini sekiz
istasyonda WQI yontemi ile degerlendirme ve smiflandirmaya c¢alismislar.
Degerlendirmeler sonucu Biiyiilk Menderes Havzasi’nin iist akis bolgelerinde su kalitesinin
“Iyi* su kalitesi smifinda oldugu ortaya konulmustur. Ancak bu havzanin orta akis
bolgelerinde su kalitesi “‘Kotii’ ve “‘Cok Kotli”” sinifina girdigi bildirilmistir. Bunun nedeni
Biiyilk Menderes Havzasi’nin orta akis bolgelerinde kentsel, tarimsal ve endiistriyel

faaliyetlerin yaygin oldugu bildirilmistir.

Varol (2020), WQI yontemi ile Tiirkiye’nin Malatya ili’nde bulunan Siirgii Cayr’nin su
kalitesi siniflandirmasini1 yapmistir. Daha sonra CA yontemi ile su kalitesi endekslerini goz
onilinde bulundurarak ornekleme alanlarmi kirlilik agisindan {i¢ genel bdlgeye ayirmistir.
Zamansal Ve Mekansal Diskriminant Analizi yontemini (Spatio-Temporal Discriminant
Analysis (STDA)) ayrica parametrelerin kirlilik {izerinde etkilerini degerlendirmek i¢in

kullanmustir.

Zhu ve digerleri (2021), Cin’in Taowang antiklinal bolgesinde bir su kaynaginin su kalitesi
parametreleri arasindaki iligskiyi bulmak i¢in Fisher’in Diskriminant modelini kullanarak

Diskriminant Fonksiyon (Discriminant Function) modelini olugtumuslardir.

Yukarida degerlendirilen ¢alismalar 2005-2022 yillar1 arasinda istatistiksel yontemlerle su
kalitesi degerlendirmesi, siniflandirmasi ve tahmini ¢alismalarin Ornekleridir. Bu
caligmalarin hi¢ birisi gelecege yonelik havza yonetiminde karar makamlarina yardimci
olacak bir sekilde her hangi bir model ortaya koymamiglardir. Hazir mevcut yontemlerle

sadece belli bir bolgenin yiizeysel sularinin kalitesini degerlendirme agisindan literatiire
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katki sunmusglardir. Ancak son yillarda bilim diinyasinda Yapay Zeka (Artificial Intelligence
(AD)) konseptine dayali ML modelleri gibi daha modern ve gelecege yonelik modeller de
arastirmacilar tarafindan sunulmustur. Bu yontemlerin verimliligi ve giivenilir olmalar1 hali
hazirda tartisilmakta olup bu yontemlerin istatistiksel yontemlere gore hizli, dogrulugu
yiiksek ve maliyet verimli olduklari elde edilen sonuclara bakilarak goriilmektedir. Ancak
her bir problemi ¢6zmek icin bu algoritmalarin verimlilikleri aragtirilmali ve ¢6ziim odakli

bir model sunulmalidir.

2.2. Makine Ogrenme Yontemlere Dayali Simiflandirma ve Tahmin Modellemesi
Cahismalan

Faruk (2010), Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA)) ve ANN modellerinden hibrit bir model gelistirerek Tiirkiye’de Biiyiik
Menderes Havzasi su kalitesi verileri ile Bor, CO, ve sicaklik tahmini dogrultusunda bir
caligma yapmistir. Tahmin ¢aligsmast sonucunda korelasyon katsayist degerlerini Bor igin
0,902, CO i¢in 0,893 ve sicaklik i¢in 0,909 bulmus ve gelistirilmis olan modelin tahmin

caligmalarinda verimli bir model oldugunu ortaya koymustur.

Camejo ve digerleri (2013), DT, ANN ve KNN makine 6grenme algoritmalarinin
performansini Canada’nin Ontario ili ve Orta Potekiz’in su kalitesi siniflandirmasinda
karsilagtirmiglardir. Bu calismada WAWQI yontemi igcme suyu amacgli su kalitesi
siiflandirmasi i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada literatiir arastirmali Oznitelik se¢imi
yapilmistir. Sonu¢ olarak KNN algoritmast %98,02 dogruluk oraniyla su kalitesi

siiflandirmasinda diger algoritmalara gore daha iistiin performans gostermistir.

Modaresi ve Araghinejad (2014), SVM, KNN ve olasiliksal sinir aglar1 (Probabilistic Neural
Networks (PNN)) ML ydntemlerinin performansini iran’mn Tahran Ili’nin ana akiferinin
WQI smiflandirmasinda degerlendirmislerdir. Degerlendirmeler sonucunda SVM

dogrulama asamasinda en diisiik hatayla en etkili algoritma olarak onerilmistir.

Mohammadpour ve digerleri (2015), Malezya’da bir sulak alanin WQI tahmini i¢in SVM ve
ANN yontemlerini kullanmiglardir. Bu c¢alismada FLTM 6z nitelik se¢imi yOntemi
kullanilan algoritmalarin hassasiyetini belirtmek i¢in kullanilmistir. Calisma sonucunca

SVM yonteminin ANN’ye tistiin geldigi belirtilmistir.
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Danades ve digerleri (2016), KNN ve SVM modellerinin performansint su kalitesi
siiflandirmasinda degerlendirmisler. Sumitomo ve Nemerow (1970) tarafindan ABD,
Texas Universitesi'nde gelistirilmis olan Kirlilik Endeksi (Pollution Index) ydntemi su
kalitesi endekslemesi i¢in kullanilmistir. Cross Validation yontemi dogrulama asamasinda
modellerin hatasini belirlemek i¢in kullanilmistir. Calisma sonucunda SVM modeli KNN’ye

gore daha listlin performans sergilemistir.

Hameed ve digerleri (2017), ANN modellerini Malezya’da iki nehrin su kalitesini
siiflandirmak i¢in kullanmislardir. Bu ¢alismada Malezya su kalitesi endeksi (Malaysian
Water Quality Index (MWQI)) su kalitesi endekslemesi i¢in kullanilmistir. Sonucta Radyal
Tabanli Fonksiyon (Radial Based Function (RBF)) iceren ANN ile geri yayilim
(Backpropagation) yontemi ile ¢alisan ANN’ye gore daha listiin performans sergiledigi
bildirilmektedir.

Heddam ve Kisi (2017), ABD’nin farkli havzalar1 akarsularindan toplanan veriler ile CO
tahmini dogrultusunda caligsma yapmislardir. Bu ¢alismada, farkli aktivasyon fonksiyonlar
uygulamasiyla farkli Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine (ELM))
algoritmalart CO degerleri tahmini dogrultusunda kullanilmistir. Calismanin sonucunda
genel olarak Optimally Pruned Extreme Learning Machine (OP-ELM) modeli diger

kullanilan ELM modellerine gore daha iistiin performans sergiledigi belirtilmektedir.

Wang ve digerleri (2017), uzun ve kisa siireli hafizali sinir ag1 (Long-Short Term Memory
(LSTM)) derin 6grenme yontemini Cin’in Taihu Goli'nde CO ve Fosfor tahmini i¢in
kullanmislardir. Bu ¢alismada LSTM Derin Ogrenme (Deep Learning (DL)) ydntemini
geleneksel iki ANN yontemi (Geri Yayilim Sinir Ag1 (Back Propagation Neural Network
(BPNN)) ve Cevrimigi Sirali Asir1 Ogrenme Makinesi (Online Sequential Extreme Learning
Machine (OSELM))) ile karsilagtinnlmigtir. Calisma sonucunda LSTM Neural Network
yontemi CO ve Fosfor tahmini i¢in diger iki yonteme gore daha iistiin performans sergiledigi

goriilmektedir.

Dezfooli ve digerleri (2018), PNN, KNN ve SVM modellerinin performansini Iran’da
Arvandrood Nehri WQI siniflandirmasinda kiyaslamislardir. Calismanin sonucunda PNN

modeli diger iki modele gore daha iistiin performans sergiledigi belirtilmektedir.
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Haghiabi ve digerleri (2018), ANN, SVM ve grup veri isleme yontemi performanslarini
Iran’da Tireh Nehri su kalitesi parametreleri tahmininde degerlendirmislerdir. Bu ¢alismada
tek bir hedef parametre tahmini yerine tiim su kalitesi parametreleri sirayla tahmin edilmistir.
Bu calismada 9 parametreden sirayla birisi hedef parametresi olarak segilerek algoritma
diger 8 parametre ile egitilerek c¢ikarilan bir parametrenin tahmini dogrultusunda
uygulanmistir. Caligmanin sonucunda SVM diger yontemlere gore daha iistiin performans

sergiledigi bildirilmektedir.

Keshtegar ve Heddam (2018), ABD’nin farkli havzalarina ait su kalitesi parametreleri
verileri ile CO giinliik degerleri tahmini dogrultusunda ML yontemleri ile tahmin modelleri
olusturmaya ¢aligmiglar. Bu ¢alismada, Modified Response Surface Method (MRSM) ve
Multilayer Perceptron Neural Network (MLPNN) tahmin modelleri olarak kullanilmis ve
CO degerleri tahmini dogrultusunda performanslar1 kiyaslanmistir. Calismanin sonucunda

MRSM modeli MLPNN modeline gore daha {istiin performans sergiledigi belirlenmistir.

Tiwari ve digerleri (2018), Cikarmali Kiimeleme Tabanli Uyarlanabilir Noro-Bulanik
Cikarim Sistemi (Subtractive Clustering Based Neuro-Fuzzy Inference System (SC-
ANFIS)) ve Bulanik C-Ortalamalar (Fuzzy C-Means (FCM)) uyarlanabilir néro-bulanik
cikarim sistemi (FCM-ANFIS) ile iki ANN hibrit modelini Hindistan’da Satluj Nehri su
kalitesi tahmin modeli olusturmak i¢in kullanmiglardir. Bu c¢aligmada ayrica WAWQI
yontemi su kalitesi endekslerini belirlemek i¢in kullanmistir. Calisma sonucunda SC-ANFIS

modeli FCM-ANFIS’ye gore daha iistiin performans sergiledigi tespit edilmistir.

Yaseen ve digerleri (2018), Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemini (Neuro-Fuzzy
Inference System (NFIS)) ii¢ hibrit modeli kombinasyonu (Bulanik C-Ortalamalar Veri
Kiimeleme (Fuzzy C-Means Data Clustering (FCMDC)), Izgara Bélme (Grid Partitioning
(GP)) ve Eksiltici Kiimeleme (Subtractive Clustering (SC))) ile Malezya’da Selangor
Nehri’nin WQI tahmini i¢in kullanmislardir. Calismada korelasyon ¢ikarma yontemi ile
(FLTM) en etkin parametreleri belirtmek i¢in bir 6z nitelik calismasi da yapilmistir.
Calismanin sonucunda optimum kosullarda SC uyarlanabilir NFIS algoritmas1 diger iki

yonteme gore Ustiin performans sergiledigi bildirilmektedir.

Ahmed ve digerleri (2019), Pakistan’da Rawal Golii’ntin WQI simiflandirmasi i¢in MLR,
Polinom Regrasyon (Polynomial Regression (PR)), RF, Gradyan Artirma Algoritmasi
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(Gradient Boosting Algorithm (Gboost)), SVM, Sirt Regresyonu (Ridge Regression
(RREG)), Kement Regresyonu (Lasso Regression (LASR)), Elastik Net Regresyon (Elastic
Net Regression (ENR)), Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptron (MLP)) sinir
aglari ML yoOntemleri kullanmis ve performanslarini degerlendirmislerdir. Calisma
sonucunda MLP sinir aglar1 diger modellere gore daha istiin performans sergiledigi

goriilmektedir.

Csabragi ve digerleri (2019), Macaristan’da Tisza Nehri’nin CO degerlerinin ML yontemleri
ile tahmini dogrultusunda ¢alisma yapmislar. Bu ¢alismada MLR, Radial Basis Function
Neural Network (RBFNN) ve General Regression Neural Network (GRNN) tahmin
modelleri olarak kullanilmig ve performanslart CO degerleri tahmini dogrultusunda
kiyaslanmistir. Calismanin sonucunda GRNN modeli diger modellere daha iistiin

performans sergiledigi belirtilmektedir.

Ho ve digerleri (2019), DT yontemi ile Malezya’da Klang Nehri su kalitesi siniflandirmasi
yapmislardir. Bu ¢alismada manuel bir 6znitelik se¢imi ¢alismasi da yapilmistir. Bu ¢alisma
sonucunda 5 parametre Ogrenme asamasinda dahil edilince en yiiksek siniflandirma

performansi sonucu elde edilmistir.

Isiyaka ve digerleri (2019), Malezya’da Kinta Nehri WQI tahmini i¢cin ANN yontemini
uygulamislardir. Bu calismada en kritik su kalitesi izleme alanlar1 belirtmek i¢in Hiyerarsik
Aglomeratif Kiime Analizleri (Hierarchical Agglomerative Cluster Analysis (HACA))
yontemi kullanilmistir. Bu calismada ayrica bir 6znitelik secimi calismasi da yapilmustir.
(Calisma sonucunda varimax dondiirmeden Once temel bilesen puanlarinin kullanilmasi ile

sekizinci diigiimde en iyi tahmin performansi tespit edilmistir.

Kadam ve digerleri (2019), ANN modelini Hindistan’da Shivganga Nehri WQI tahmini i¢in
kullanmiglardir. Bu ¢calismada MLR yOntemi parametreler arasi iliskiyi ve parametrelerin
onem derecesini bulmak i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismanin sonucunda ANN, WQI tahmini

dogrultusunda kullanilabilir bir yontem oldugu belirtilmistir.

Sulaiman ve digerleri (2019), Malezya’da Malacca Bogazi Kiyis1 su kalitesi sinifi tahmini

dogrultusunda ANN yontemini kullanmislardir. Bu caligmada algoritmay1 egitmek ve
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yoneltmek amaciyla su kalitesi sinifilarint belirlemek icin MWQI yonetimi kullanilmistir.

Calisma sonucunda ANN modeli performansi %80,00 olarak belirtilmistir.

Aldhyani ve digerleri (2020), calismalarinda Hindistan’1n bir ¢ok nehrinden toplanan veriler
ile WQI tahmini ve siniflandirmasi yapmislardir. Bu ¢alismada Otoregresif Sinir Ag1
(Autoregressive Neural Network (ARNN)) ve LSTM su kalitesi tahmini i¢in kullanilmastr.
Ayrica ii¢ geleneksel ML modeli (SVM, KNN, ve NB) siiflandirict olarak kullanilmistir.
Calisma sonucunda ARNN modeli su kalitesi tahmini dogrultusunda LSTM modeline gore
daha {istlin performans sergilemistir. Siniflandirma modelleri arasinda ise SVM diger iki
geleneksel simiflandirma modeline gore daha iistiin performans sergiledigi sonucuna

varilmstir.

Bui ve digerleri (2020), 4 bagimsiz (MLP, M5P, RT ve Azaltilmis Hata Budama Agaci
(Reduced Error Pruning Tree (REPT)), 12 hibrit veri madenciligi algoritmasi (Bagimsizlarin
Torbalama (Bagging Of Independents (BI), CV Parametre Se¢imi (CV Parameter Selection
(CV-CPS)) ve Rastgele Filtrelenmis Siniflandirma (Random Filtered Classification (RFC))),
yontemlerini iran’da Talar Nehri’nin WQI smiflandirmas: igin kullanmislardir. Bu
calismada Iran Su kalitesi endeksi (Iran Water Quality Index (IR-WQI)) su kalitesi
endeksleri belirlemesinde kullanilmistir. Bu c¢alismada bir 6z nitelik se¢imi ¢alismasi da
yapilmustir. Caligma sonucunda BART hibrit modeli diger yontemlere gdre daha iistiin

performans sergilemistir.

Chen ve digerleri (2020), Cin’de 10 milli nehir ve gdlden toplanan veriler ile su kalitesi sinifi
tahmini dogrultusunda 10 adet ML modeli performansini degerlendirmislerdir. Bu
caligmada su kalitesi siniflarini belirtmek i¢in Cin Halk Cumbhuriyeti yiizeysel sular kilavuzu
kullanilmistir. Bu ¢aligmada ayrica hesaplama ve maliyet uygunu yapmak amagli bir

Oznitelik se¢imi caligmasi da yapilmaistir.

Gaya ve digerleri (2020), MLR, uyarlanabilir NFIS, ve ANN modelleri performansini
Hindistan’da Yamuna Nehri WQI tahmini i¢in kullanmiglardir. Bu caligmada rasgele
cikarma yontemi ile de bir 6znitelik se¢cimi yapilmistir. Caligma sonucunda ANN diger

yontemlere gore daha iistiin performans sergilemistir.
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Zhu ve Heddam (2020), Cin’de Yangtze Nehri CO degerlerinin ML yontemleri ile tahmini
dogrultusunda ¢alisma yapmislar. Bu ¢alismada, ELM ve MLPNN tahmin modelleri olarak
kullanilmigtir. Calismanin sonucunda MLPNN modeli CO tahmini dogrultusunda ELM

modeline gore daha iistiin performans sergilemistir.

Ahmed ve Lin (2021), ABD’nin farkli eyaletlerinden ii¢ nehirin su kalitesi verileri ile CO
degerlerinin ML yontemleri ile tahmini dogrultusunda ¢alisma yapmislar. Bu c¢alismada
QRF ve MLPNN modelleri CO degerleri tahmini dogrultusunda kullanimistir ve
performanslari kiyaslanmistir. Calisma sonucunda QRF modeli CO tahmini dogrultusunda

MLPNN modeline gore daha iistiin performans sergilemistir.

Asadollah ve digerleri (2021), Hong Kong’da Lam Tsuen Nehri su kalitesi parametrelerinin
degerleri tahmini dogrultusunda Ekstra Aga¢ Regresyon (Extra Tree Regression (ETR)),

SVR ve DT regresyon modellerini kullanmis ve performanslarini degerlendirmislerdir.

Dehghani ve digerleri (2022), ABD’nin Cumberland Nehri CO degerlerinin ML yontemleri
ile tahmini dogrultusunda ¢alisma yapmislar. SVM modeli hem bagimsiz hemde hibrid
formlarda CO degerleri tahmini dogrultusunda kullanilmistir. Calismanin sonucunda
SVM’nin Algorithm of the Innovative Gunner (AIG) ile hibridi diger tahmin modellerine

gore daha listlin performans sergilemistir.

Malek ve digerleri (2022), Malezya’da Kelantan Nehri WQI siniflandirmast dogrultusunda
DT, ANN, KNN, NB, SVM, RF, GBoost modelleri performansin1 degerlendirmislerdir.
Calisma sonucunda GBoost modeli diger modellere gore daha iistiin performans

sergilemistir.

[li¢ ve digerleri (2022), NB makine 6grenme yonteminin performansini Sirbistan’da
Vojvodina 1li’nin akarsular1 WQI siniflandirmasinda  degerlendirmislerdir. Calisma
sonucunda bu model test veri seti i¢in ayrilan 68 veriden 64 tanesini dogru tahmin ederek,

bu tiir calismalarda kullanilabilir olarak onerilmektedir.
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3. MATERYAL VE METOD

3.1. Veri ve Veri Seti Olusturulmasi

Bu ¢alismanin amaci dogrultusunda, Tiirkiye'de Devlet Su isleri Genel Miidiirliigii (DST)
tarafindan saglanan su kalitesi verileri kullanilmistir. Havzanin su kalitesini belirlemek
amaciyla Tiirkiye Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii (DSI) tarafindan 1985-2014 yillar
arasinda havzada bulunan 142 istasyona ait aylik diizenli araliklarla Ol¢iilen veriler

kurumdan temin edilmistir. Bu arastirmada kurumdan izinle alinan veriler kullanilmistir.

Biiyilk Menderes Havzasi’'nda bulunan bu istasyonlarda kurum tarafindan Arsenik, Bor,
Bariyum, Kalsiyum, Kadmiyum, Kobalt, Krom, Bakir, Demir, Civa, Potasyum, Sodyum,
Aliiminyum, Magnezyum, Manganez, Nikel, Kursun, Cinko, Kloriir gibi inorganik maddeler
Olciilmiistiir. Ancak Arsenik, Bor ve Baryum gibi bu inorganik maddelerin bazilarinin
Olciimii senede bir yada iki kere yapilmistir. Bu tarz Ol¢iim genel bir su kalitesi
degerlendirilmesi agisindan bir siniflandirma modeli olusturulmasi i¢in ciddi hatalarin
ortaya ¢ikmasina sebep olacagindan bu arastirmada veri setinden ¢ikarilmistir. Su kalitesi
degerlendirmelerinde kullanilan ve 6nem arz eden oksijenlendirme parametreleri arasinda
Coziinmiis Oksijen (CO), Bes Giinliik Biyokimyasal Oksijen Ihtiyac1 (BOI-5) ve Kimyasal
Oksijen Ihtiyac1 (KOI) degerleri olusturulan veri setine eklenmistir. Aym sekilde besin
madde kirligini gosteren Amonyak Azotu (NHa), Nitrit (NO2), Nitrat (NO3), Fosfat (PO4) ve
Siilfat (SO4) verileri de veri setine eklenmistir. Kullanilabilecek bir sekilde olgiilmiis olan
diger su kalitesi parametreleri olan Sicaklik, pH, iletkenlik ve toplam kat1 madde degerleri

de veri setine eklenmistir (Cizelge 3.1).

Arastirmada 2004-2014 yillar1 arasinda Subat, Nisan, Haziran, Agustos, Ekim, Aralik
aylarinda diizenli olarak oSlgiilen 10 istasyondan (Cizelge 3.2 ve Sekil 3.1) elde edilen

parametrelere ait veriler kullanilmistir.

Biiyiik Menderes Havzasi’ nda baskin sanayinin tarim sanayi oldugu goz éniinde alinirsa DSI
tarafindan saglanan verilerde besin madde kirlenmesini gosterecek olan tiim parametreler
elde edilmistir. Ancak Arsenik, Nikel, Bor vs. gibi su kalitesi agisindan bazi 6nemli

inorganik maddelerin 6l¢iilmedigi yada diizenli olarak dl¢iilmedigi tespit edilmistir.
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Cizelge 3.1. Entegre veri kiimesinin sematik drnegi
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Cizelge 3.2. Segilen istasyonlar.
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Karayolu Kopriisii

Istasyon ]
Istasyon Adi Bolge Havza X Y
No
07-21- Gokpinar Cayi- 21.Bol. Biiytik
! 00-001 | Akhan Regiilatorii | Md. Aydin | Menderes 638175 | 4188007
Biiyiikmenderes . -
07-21- ) 21.Bol. Biiyiik
2 00-002 Nehr1:Sa£a¥koy Md. Aydm | Menderes 668510 | 4202450
Koprist
Biiyiikmenderes " -
07-21- 21.Bol. Biiyiik
3 00-003 Neh{l_N.aZ..ﬂh Md. Aydin | Menderes 616797 | 4193041
Kopriisi
Biiytikmenderes i -
07-21- 21.Bol. Biiyiik
4 00-004 Nehri-Aydin Md. Aydin | Menderes S73960 | 4182106
Kopriisi
Biiytikmenderes " -
07-21- 21.Bol. Biiyiik
> 00-005 Nehr}-Kf)giarh Md. Aydin | Menderes 562807 | 4185150
Kopriisi
Biiytikmenderes " -
07-21- N 21.Bol. Biiyiik
6 00-006 Neh{l-S(}kf: Md. Aydin | Menderes 542660 | 4178340
Regiilatorii
07-21- Ciirtiksu-Yukari 21.Bol. Biiyiik
7| 00-018 Samli Md. Aydin | Menderes | 081600 | 4198810
Biiyiikmenderes . -~
07-21- 21.Bol. Biiyiik
8 00-045 Nehri-Akcay Md. Aydin | Menderes 615876 | 4185311
Regiilatorii
Biiyiikmenderes ; -
07-21- 21.Bol. Biiyiik
? 00-055 Nehri-Feslek Md. Aydin | Menderes 649844 | 4201157
Regiilatorii
Biiytikmenderes ; -
07-21- N 21.Bol. Biiyiik
10 00-096 Nehri-Soke Milas Md. Aydin | Menderes 530116 | 4150969

Tiim su kalitesi verilerinde bulunmasi gereken ve su kalitesinde insan saglig1 agisindan asir1

onem arz eden Fekal Koliform ve pestisit miktar1 degerleri de bu havzada ya 6l¢iilmemis

yada diizensiz Ol¢iildiigii belirlenmistir.

Elde edilen kullanilabilir veriler dikkatlice incelenmis ve 6l¢timlerin yogun oldugu yillar ve

aylar belirlendikten sonra, 2004-2014 yillar1 arasindaki Subat, Nisan, Haziran, Agustos,
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Ekim, Aralik aylarina ait veriler kullanilarak birlesik bir veri seti olugturulmustur. Veri
entegrasyonu adi verilen veri 6n islemenin 6nemli bir asamasi olan farkli kaynaklardan gelen
verilerin birlestirilmesi, herhangi bir calismanin amacia hizmet etmektedir (Kumar ve
Manjula, 2012). Birlesik veri seti 6rnegi, Cizelge 3.1'de gosterilmektedir. Ancak, yeni veri

setinin olusturulmasinin ardindan ciddi bir kayip veri problemi tespit edilmistir.



Sekil 3.1. Biiyiik Menderes Havzasi ve bu ¢alisma i¢in secilen istasyonlar.
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3.1.1. Kayip veri insas1

Cevresel ¢alismalarda, stirekli siireglerin gdzlemlenmesinin miimkiin olmamasi nedeniyle
kayip degerlerle karsilasmak kacinilmaz bir durumdur. Ayrica, eksik degerlere sahip bozuk
bir veri seti, veri analizi silirecindeki veri tutarsizligi nedeniyle yanlis sonuglara sebep
olabilir. Bir¢ok calismada veri temizligi i¢in kullanilan sifir atama, ortalama atama, medyan
atama, regresyon atama gibi bir¢ok kayip deger atama yontemi olmasina ragmen, makine
O0grenmesi algoritmalarinin kayip degerleri tahmin etme ve veri kiimelerini tamamlama
yetenegi mantiksal degerlere sahip olmasi, son yillarda bu teknikleri veri temizlemede
kullanmak i¢in aragtirmacilarin dikkatini ¢ekmistir. Bu ¢alismada kapsaminda, kayip deger
tahmini i¢in kullanilan birgcok makine Ogrenmesi algoritmasindan, LR algoritmasi
secilmistir. Bu algoritma tiim veri setinin %10'undan fazlasinin kayip degerler oldugu eksik
degerlerin tahmin edilmesindeki etkinligi ve uygulanmasinin basitligi nedeniyle secilmistir.
LR algoritmasi, bagimsiz degiskenler (X) dikkate alinarak yapilan regresyona dayali olarak
hedef degeri (Y) tahmin ederek basitce bir regresyon gorevi gerceklestirir (Esitlik 3.1)
(Kumar ve Manjula, 2012; Yozgatligil ve digerleri, 2013; Sim ve digerleri, 2015; Ighalo ve
digerleri, 2020).

Yi= Bo+ BiXi+ & (3.1)

Kaylp deger atamasi i¢in LR modeli gelistirmenin sematik cercevesi Sekil 3.2'de
gosterilmektedir. Burada veri seti agik¢a tahmin siireci i¢in test veri setini olusturmak icin
tiim veri setinden eksik degerler ¢ikarilarak egitim ve test veri setlerine boliinmiistiir. Daha
sonra LR modeli, degiskenler arasinda regresyon yapmak ve egitim verilerinden 6grenmesi
sonucunda test veri setindeki degerleri tahmin etmek i¢in egitim veri seti tarafindan
egitilmistir. Sonunda, tahmin edilen degerler, kayip degerler olmadan biitiin bir veri seti

olusturmak icin egitim veri seti ile birlestirilmistir.
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Kayip Veri Iceren Tiim Veriseti

Veri Seti Boliimii

Test Veri Kiimesi
(Kayip Degerlerden
Olusan)

Egitim Veri Kiimesi
(Kayip Degerler Haric)

LR Modeli

Tahmin Edilen Degerler

Birlestirme

Sekil 3.2. LR makine 6grenme algoritmasi ile eksik deger atamasinin sematik siireci.
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3.1.2. WQI modelin kurulmasi ve su kalitesi siniflarinin belirlenmesi

Veriler temizlendikten sonra, toplu bilgiyi azaltarak genel kullanima yonelik suyun genel
kalitesini tanimlamak icin tek bir mantiksal doniisiim hazirlanmistir. Bu amaca hizmet
edecek bir arag, su sistemlerinin genel durumunu tanimlamak i¢in diinya ¢apinda ulusal ve
uluslararasi kuruluglar tarafindan gelistirilen fonksiyonlar olan WQI kullanilmaktadir. Genel
olarak, WQI islevleri, bir su sistemindeki olas1 kontaminasyona ve ayrica uzmanlarin
gorilislerine bagl olarak, ilk olarak ilgilenilen parametrelerin secildigi dort agsamali bir siireci
takip etmektedir. Daha sonra tek degerli bir alt endeks olusturmak i¢in konsantrasyonlar
doniistiiriiliir. Ugilincli asama, her bir su kalitesi parametresi igin birim agirhigmn
hesaplanmasidir. Son olarak, WQI'y1 gdsteren bir deger, dnceden hesaplanmis alt endekslere
ve birim agirliklara dayali olarak hesaplanir (Tyagi ve digerleri, 2013; Madalina ve Gabriela,
2014; Uddin ve digerleri, 2021).

Bu caligsmada, Biiyiik Menderes Havzasi’nin 2004-2014 yillar1 arasinda 10 istasyonda iki
aylik araliklarla gézlemlenen 16 su kalitesi parametresine gore su kalitesi sinif etiketlerini
olusturmak icin WAWQI yontemi secilmistir (Esitlik 3.2).

WAWQI = ¥ Q;W;/ X W; (3.2)

Bu denklemde,

Qj, 1’inci parametrenin kalite derecesi ve Wj agirlik birimidir. Bu degerler sirayla denklem

(Esitlik 3.3) ve (Esitlik 3.4) ile hesaplanirlar.

Q; =100 * [(V; = Vo) /(Si — Vo)l (3.3)

Bu denklemde,

Vi, ’inci parametresinin tahmini konsantrasyonu ve Vo, 1’inci parametresinin ideal degeridir.

Bu denklemde,
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S;, 1’inci parametrenin tavsiye edilen standart degeridir ve K, Esitlik 3.5 ile hesaplanmak

lzere oranti sabitidir.

_ 1
RV

(3.5)

Bu calismada, WQI hesaplamasina dahil edilen yukarida bahsedilen parametreler icin
onerilen standart degerler WHO I¢me Suyu Rehberi (WHO, 2006) ve Tiirk Standartlarindan
(TS-266) Insan Tiiketimi Amagli Su (TSE, 2005) alinmstir (Cizelge 3.3).

Cizelge 3.3. Su kalitesi endeksi denkleminde kullanilan parametrelerin standart degerleri.

Parametre Standart Standart deger
pH TS-266 8,5
Sicaklik TS-266 25
Iletkenlik TS-266 1000
CcO TS-266 (Ortalama) 7
KOI TS-266 (Ortalama) 50
BOI-5 TS-266 (Ortalama) 8
NH4 TS-266 1
NO2 WHO, 2006 0,2
NOs WHO, 2006 50
Klortir WHO, 2006 250
Fe WHO, 2006 2
Mn WHO, 2006-TS-266 0,4
Na WHO, 2006 200
SO4 WHO, 2006 500
TCK WHO, 2006 1000
PO4 TS-266 0,4

Bu c¢alismada

bulunmamaktadir (Cizelge 3.4). Baz1 parametrelere de sunulan referans degerler

kullanilan  parametrelerin

standart degerleri

tek bir

deger olarak verilmeyip referans araliklar arasinda belirtilmektedir. Bu problemi ortadan
kaldirmak i¢in bu ¢alismada standart degerler elde etmek i¢in iki kilavuz kullanildi (WHO
Kilavuzu ve Tirkiye Standartlar1 TS-266). Aralik olarak verilen standart degerlerin
ortalamas1 alinmistir (TS-266 (Ortalama)). Baz1 standart degerler hem WHO kilavuzu
hemde TS-266’da ayni olmak (WHO, 2006-TS-266) tizere alinmistir (Cizelge 3.4).

Bu asamadan sonra yukaridaki esitlikler kullanilarak K, S; ve W; degerleri belirlenmistir

(Cizelge 3.4). Cizelge 3.4’de goriindiigii gibi Q; hesaplamasinda kullanilan parametrelerin
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ideal degerlerine ihtiya¢ bulunmaktadir. pH, sicaklik ve CO disinda yiiksek kaliteli bir suda

herhangi bir harici madde bulunmasi istenilmemektedir (Safsu mantig1). Ancak yliksek

kaliteli bir su oksijen doygunu (CO miktar1 en {ist deger yani 14 mg/L olmali) olmali1 ve pH

ve sicaklik degerleri de standartlara gore sirayla 7 vel4® C olmalidir. Bu nedenle bu

caligmada bu ti¢ parametre disinda Q; hesaplamasinda diger parametrelerin ideal degeri sifir

olarak alinmistir.

Cizelge 3.4. Standart degerlere gore Sn, K, ve Wi hesaplamasi.

Ideal
Parametr Standar dege
o Standart | t deger | 1/Sn 21/Sn k=1/(Z1/Sn) | Wi=k/Sn . &
(Sn) (V0)
pH TS-266 8,5 0,11764705 | 11,978504 | 0,08348287 | 0,00982151 | 7
9 2 8 5
Sicaklik | TS-266 25 0,04 11,978504 | 0,08348287 | 0,00333931 | 16
2 8 5
Iletkenli | TS-266 1000 0,001 11,978504 | 0,08348287 | 8,34829E- | 0
k 2 8 05
CcO TS-266- 7 0,14285714 | 11,978504 | 0,08348287 | 0,01192612 | 14
Ortalam 3 2 8 5
a
KOI TS-266- 50 0,02 11,978504 | 0,08348287 | 0,00166965 | 0
Ortalam 2 8 8
a
BOI-5 TS-266- 8 0,125 11,978504 | 0,08348287 | 0,01043536 | 0
Ortalam 2 8
a
NH4 TS-266 1 1 11,978504 | 0,08348287 | 0,08348287 | 0
2 8 8
NO; WHO 0,2 5 11,978504 | 0,08348287 | 0,41741438 | 0
2 8 8
NO; WHO 50 0,02 11,978504 | 0,08348287 | 0,00166965 | 0
2 8 8
Kloriir WHO 250 0,004 11,978504 | 0,08348287 | 0,00033393 | 0
2 8 2
Fe WHO 2 0,5 11,978504 | 0,08348287 | 0,04174143 | 0
2 8 9
WHO- 11,978504 | 0,08348287 | 0,20870719
Mn Ts266 | 0% 23 2 8 4 0
Na WHO 200 0,005 11,9728504 0,083;;8287 0,000;11741 0
WHO- 11,978504 | 0,08348287 | 0,00016696
SO4 TS-266 500 0,002 ) 3 6 0
TCK WHO 1000 0,001 11,978504 | 0,08348287 | 8,34829E- | 0
2 8 05
PO, TS 0,4 2.5 11,978504 | 0,08348287 | 0,20870719 | 0
2 8 4
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Agirlikli aritmetik su kalitesi endeksinde Wi Cizelge 3.5’e gore hesaplanmis ve toplami 1
oldugu icin bu esitlikte sadece her bir parametre icin W, ve Qn degeri ilgili esitliklere gore
hesaplanmis ve sonrasinda veri setinde her bir sira i¢in (bir sirada yil, ay, istasyon ve ilgili
parametreler bulunmakta ve her bir sira bir veriyi gostermektedir) her bir parametre i¢in bu
iki degerin ¢arpimi ve sira i¢inde bu ¢arpimlarin aritmetik toplami1 bir rakama donligmiistiir.
Bu rakam su kalitesi endeksi agirliklilarinin aritmetik toplamidir. WAWQI fonksiyonunun

sonucuna gore, su kalitesi Cizelge 3.5'e gore bes ana sinifa ayrilmistir.

Cizelge 3.5. Agirliga Gore Su Kalitesi Siniflart Aritmetik Su Kalitesi Endeksi Y ontemi

WQI Deger Araligi Smif
0-25 Miikemmel Su Kalitesi (Excellent Quality)
26-50 Iyi Su Kalitesi (Good Quality)
51-75 Kot Su Kalitesi (Bad Quality)
76-100 Cok Kotii Su Kalitesi (Very Bad Quality)
100 ve ustu Tiiketim i¢in Uygun Degil (Unfit for Consumption)

Bu asamada agirliklarin aritmetik toplami veri seti tizerinde yazilan bir yazilim kodu ile her
bir siray1 belli bir yila, aya ve istasyona ait su kalitesini Cizelge 3.5’ye gore siniflara

ayrilmistir.

3.2. Smiflandirma ve Tahmin Calismalarinda Kullanilan Oz Nitelik Secimi Yontemleri

Oznitelik se¢im yontemleri, yalmzca ilgisiz 6zelliklerin ortadan kaldirilmasma katkida
bulunan 6zelliklerin boyutlarin1 azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda ana siif/siniflarla ilgili
en etkili 6zellik alt kiimesini de segmektedir. Bu nedenle, veri kiimesinin boyutunu kii¢iiltiir,
egitim stiresini kisaltir, siniflandirmanin dogrulugunu artirir ve agiri uyum sorunlarini azaltir.
Oznitelik seciminden kaynaklanan 6nemsiz kiigiik bir alt kiime siiflandirictyr yanlis
yonlendirebileceginden, en dnemli Oznitelikleri segmek onemlidir. FLTM, WRAPM ve
EMBM yontemleri, 6zellik se¢cim yontemlerinin lic kategorisi olarak siralanir (Bolon-

Canedo ve digerleri, 2012; Mehr and Polat, 2022).
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3.2.1. Oznitelik secimi FLTM yéntemi

FLTM’ler, siralayarak degisken se¢imi i¢in temel kriter olarak degisken siralama
tekniklerini kullanir. Siralama yontemleri basit olmalar1 nedeniyle kullanilmaktadir ve pratik
uygulamalar i¢in iyi basar1 gostermektedirler. Bu islemler sirasinda degiskenleri puanlamak
icin uygun bir siralama kriteri ve esigin altindaki degiskenleri ¢ikarmak icin esik deger
kullanilir. Siralama yontemleri, daha az ilgili degiskenleri filtrelemek icin siniflandirmadan
once uygulandiklar1 i¢in FLTM’lerdir. Benzersiz bir 6zelligin temel 6zelligi, verilerdeki
farkli sniflar hakkinda faydali bilgiler icermesidir. Bu 6zellik, farkli siniflar1 ayirt etmede
ozelligin kullanishiliginin  bir Ol¢imiinii saglayan 0Ozellik alaka diizeyi olarak da
tanimlanabilir. Burada bir 6zelligin ilgililigi konusu giindeme getirilmelidir, yani bir
ozelligin veri veya ¢ikt1 ile alaka diizeyini nasil dl¢iiliilebilir. Bir tanim, bir 6zelligin sinif
etiketlerinden kosullu olarak bagimsiz olmasi durumunda alakasiz olarak kabul
edilebilmesidir. Eger bir 6zellik alakali olursa, giris verilerinden bagimsiz olabilecegini
ancak sinif etiketlerinden bagimsiz olamayacagini, yani sinif etiketleri lizerinde higbir etkisi
olmayan 6zelligin atilabilecegini belirtir. Ozellikler aras1 korelasyon, benzersiz 6zelliklerin
belirlenmesinde oOnemli bir rol oynar. Pratik uygulamalar icin, temel dagilim
bilinmemektedir ve siniflandirict dogrulugu ile 6l¢iiliir. Bu nedenle, farkli 6zellik kiimelerini
kullanarak ayni siiflandirict dogrulugunu elde etmek miimkiin olabileceginden, optimal bir
ozellik alt kiimesi benzersiz olmayabilir (Law ve digerleri, 2004; Chandrashekar ve Sahin,
2014). FLTM yonteminde, ML algoritmalar1 uygulamak yerine, 6zniteliklerin 6znitelikler
arasindaki uzaklik veya korelasyon gibi 6zellikleri ve 6zniteliklerin digerleri arasindaki
siralamas1 dikkate alinarak alt kiime secilir. FLTM yontemleri, 6znitelik seciminde
istatistiksel yontemlerden yararlanmasi nedeniyle hizli ve 6l¢eklenebilir yontemler olarak
kabul edilmektedir. Ancak Ozelliklerin bagimliligimi ve smiflandiricilarla etkilesimini

gozden kagirirlar (Khaire ve Dhanalakshmi, 2019).

Karsilikli bilgi filtre yvontemi (Mutual Information Filter Method (MI-FLTM))

I(X;Y), bilgi teorisi agisindan X ve Y arasindaki karsilikli bagimliligi hesaplayan X ve Y'nin
iki rastgele degiskeni arasindaki karsilikli bilgiyi gosterir. Karsilikli bilgi (M1), dogrusallik
veya siireklilik gibi degiskenler arasinda herhangi bir bagimlilig1 dikkate almadigindan,

korelasyon katsayisi gibi dogrusal yontemlerden daha geneldir ve bu da onu daha avantajli
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bir yontem haline getirmektedir. Esitlik 3.6, X ve Y degiskenlerinin karsilikli bilgisini

gosterir.

IX;Y) = ZXex ZYeyp(xr y)log% (3.6)

X ve Y'nin marjinal olasilik kiitle fonksiyonu, p(x) = Pr{X = x} ,xeX, ve p(y) =
Pr{Y = y} ,yeY olarak gosterilir. Sonug olarak, I(X;Y)nin siirekli alan1 Esitlik 3.7'de

sunulmaktadir.

106Y) = [ p(x, y)log 252 dxdy (3.7)

p(x,y), X ve Y'nin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunu gosterir ve p(x)ve p(y), X ve
Y'nin marjin1 gostermektedir. Ayrica, karsilikli bilginin yliksek degeri, X ve Y arasindaki
yogun bagimliligi gosterir. MI matrisinin hesaplanmasi, simetrik bir m X m matrisi ile
gosterilir (Esitlik 3.8), burada p;;, veri kiimesinin (D) iki 6zniteligi arasindaki kargilikli
bilgisidir (Sefidian ve Daneshpour, 2019).

1 Hiz  ° Him
1 -
woy = |4 (3.8)
Mm1  Hmz2 - 1

3.2.2. Oznitelik se¢imi sarmalayic1 yontemi (Wrapper Method (WRAPM))

Yakin dongii (Close Loop Method (CLM)) 6znitelik se¢im yontemi olarak adlandirilan
Wrapper Method (WRAPM) yonteminde 6znitelik secici ML algoritmas: ile ¢alisir ve
performansi siiflandirma algoritmasinin dogruluk orani veya hata orani ile degerlendirilir.
WRAPM), 6znitelik se¢imi silirecinde denetimli 6grenme algoritmasini i¢cermektedir. Bu
yotem, alt kiime degerlendirme teknigine gore oOzellikleri siralamaktadir. Ozellikler
secilirken Ozellikler arasindaki korelasyon ve bagimliliklar dikkate alinir (Khaire ve
Dhanalakshmi, 2019). Sonug¢ olarak, WRAPM yontemi, Ozniteliklerin en Onemli alt
kiimesini se¢mede 6grenme algoritmasina dayandigindan, siniflandiricinin hata orani goze
carpmamalidir. WRAPM’ler, degisken alt kiimesini degerlendirmek i¢in bir kara kutu olarak

tahmin ediciyi ve amag¢ fonksiyonu olarak tahmin edici performansint kullanir
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(Chandrashekar ve Sahin, 2014). Tiimevarim algoritmasinin etrafin1 sarmak (Sekil 3.3) ve
en iyi, en seckin 0znitelikleri segcmek, siniflandirma yada tahmin siirecinin dogruluk ve hata
oranini kullanarak 6znitelikleri degerlendirmekte olan WRAPM 06z nitelik se¢imi yaklasimi
belirli bir uyarilmis siniflandiricinin tahmin hatasini azaltir (Kohavi ve John, 1997; Zebari
ve digerleri, 2020). WRAPM yonteminin dezavantaji, genis boyutlu uzaydan optimal
kiimenin aranmasindan dolay1 hesaplama maliyeti verimli degildir. Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine (SVM))- Ozyinelemeli Ozellik Eliminasyonu ve Greedy Forward
Selection (GFS) stratejisi, WRAPM’in baz1 6rnekleridir (Khaire ve Dhanalakshmi, 2019).

Ek olarak, cogu durumda, WRAPM yontemi, FLTM yonteminden daha yiiksek bir dogruluk
orani elde ettigi gibi, avantajli bir 6znitelik segcme yontemi olarak da kabul edilir. WRAPM,
hesaplamasi karmasiktir ve asir1 uyum sorunlaria egilimlidir (Zebari ve digerleri, 2020).
Amag, siniflandirict yada tahmin edici performansini en st diizeye ¢ikaran n degisken
arasindan r boyutunda bir alt kiime bulmaktir (r < n). Nihai karar kuralinda yalnizca r <n,
ve girdi degiskenlerinin calistirilmasi istendigi verilen yontem, r 6zelliklerinin en iyi alt
kiimesini bulmaya calisir. Bu yontem en biiyiik sinif ayrimi1 marjina yol acan r 6zelliklerini

segmeye calismaktadir (Maldonado ve Weber, 2009).

l
Ozellikler Kiimesi
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Sekil 3.3. WRAPM Oz Nitelik Secimi ¢alisma akis semast.



61

Gerive donuk oOzellik eleme sarmalayici yvontem (Backward Feature Elimination-based

Wrapper Method (BFE-WRAPM))

Ileriye yonelik dznitelik se¢im yontemine (Forward Feature Elimination-based Wrapper
Method (FFE-WRAPM)) gore daha verimli olan BFE-WRAPM o0znitelik se¢imi
yonteminde, her yinelemede 6rneklerin 6nem puanlarina tiim verilerle karar verilir ve en az
oneme sahip Oznitelikler elenir (Pan ve digerleri, 2009). Bu yontem, “r” 6zellik kalana kadar
her seferinde bir 6zelligi kaldirir. Sonug olarak, modelin performansini artirir. Son olarak,
kalan tiim 6zellikler birlestirilir ve 6zellikler kaldirilarak daha fazla iyilestirme tanimlayana
kadar tiir yeniden baslar. Kaldirilan 6zellik, ortadan kaldirilmas: W2(a) varyasyonunu en aza

indiren 6zelliktir (Maldonado ve Weber, 2009):
Wz(a) = er;:l a;asy; ysK (X, Xs) (3.9

Bu, modelin tahmin yeteneginin bir dl¢iisiidiir ve marjla ters orantilidir. Ozellik eleme,

asagidaki prosediir uygulanarak yapilir:

a) Bir a ¢ozliimii verildiginde, her p 6zelligi i¢in hesaplanmasi

W2, (a) = Xleoq aiasyysK (X P, X5P) (3.10)
Bu esitlikte,

X; P p ozelligi kaldirilmis i egitim nesnesi anlamina gelir.

b) En kiigiik [W? (a) — w2, (@) | degerine sahip dzelligin kaldirilmas

3.2.3. Gomiilii 6znitelik secimi yontemi (Embedded method (EMBM))

EMBM o6zellik secim algoritmasi, yerlesik yontem olarak da bilinir. Bu yontemde en etkili
alt kiimeyi secmek i¢in 6znitelik degerlendiriciye 6grenme algoritmasinin bir parcasi olarak

EMBM o0znitelik segme yontemi yardimci olur. ANNs ve farkli tiirdeki DT gomiili

yontemlerin en yaygin 6grenme algoritmalaridir. EMBM o6znitelik segiciler, FLTM ve
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WRAPM yontemlerine kiyasla, daha az hesaplama siireci ve 6grenme algoritmasi kullanarak
Oznitelik se¢imine bagimli olmalari nedeniyle daha optimum sonuglar elde edebilirler (Chen
ve digerleri, 2020). Farkli problemlerin ¢6zlimiinde faydali sonuglar1 ve genellestirilmesi

nedeniyle bu calismada EMBM 06znitelik se¢im yontemi olarak RF uygulanmastir.

[k adimda, torbalama y&ntemiyle (Bagging Method (BM)) egitim kiimesindeki dznitelikler
arasindan farkli alt kiimeler tiretilir ve secilen her bir 6znitelik i¢in farkli DT ler olusturulur.
DT biiyiimesi, her bir diiglimiin béliinmesiyle ilgilidir. Bu nedenle diiglimler, 6zniteliklerin
aday alt kiimeleri arasindan rastgele olarak segilen secili 6zniteliklere gore boliiniir. Daha
sonra, diigiimlerin ayrilir, budama yapilmadan biiyiitiillen farkli agaclar iiretilir ve her agag
bir siniflandirici olarak kabul edilir. Son agsamada, veri kiimesindeki tiim 6zellikler arasindan

ozelliklerin alt kiimelerini segen rastgele bir orman (RF) olusturan tiim agaclar baglanir

(Zhou ve digerleri, 2016).

3.3. Simiflandirma ve Tahmin Cahismalar

3.3.1. Toplu 6grenme (Ensemble Learning (EL))

Ensemble Learning (EL), genellikle SUPL makine 6grenimi gorevlerinde bir karar vermek
icin birden ¢ok uyariciy1 birlestiren yontemler icin bir semsiye terimdir. Temel 6grenen
olarak da adlandirilan indiikleyici, girdi olarak bir dizi etiketli 6rnek alan ve bu 6rnekleri
genellestiren bir model (6rnegin bir smiflandiric1 veya regresor) tireten bir algoritmadir.
Uretilen model kullanilarak yeni etiketlenmemis drnekler igin tahminler olusturulabilir. Bir
topluluk indiikleyicisi (Ensemble Inducer (EI)), herhangi bir tiirde ML algoritmasi olabilir
(6rnegin, DT, ANN, LR modeli, vb.). EL’nin ana 6nciilii, birden fazla modeli birlestirerek,
tek bir indiikleyicinin hatalarinin muhtemelen diger indiikleyiciler tarafindan telafi edilecegi
ve sonug olarak toplulugun genel tahmin performansinin tek bir indiikleyicininkinden daha
iyi olacagidir (Dong ve digerleri, 2020). EL yontemlerinin genellikle tahmin performansini

tyilestirmesinin dort nedeni vardir:

a) Fazla uydurmadan kaginma: Sadece az miktarda veri mevcut oldugunda, bir 6grenme
algoritmasi, tiim egitim verilerini miikemmel bir sekilde tahmin ederken, goriilmeyen

ornekler i¢in zayif tahminler yapan bir¢ok farkli hipotez bulmaya egilimlidir. Farkli
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hipotezlerin ortalamasini almak, yanlis bir hipotez se¢me riskini azaltir ve bu nedenle

genel tahmin performansini iyilestirir.

e Hesaplama avantaji: Yerel olarak calisan tek 6grenen aramalar yerel optimumda
takilabilir.

e  Birlestirme: Birka¢ 6grenme birlestirerek, EL yontemleri yerel bir minimum elde etme
riskini azaltir.

o Temsil: Optimal hipotez, herhangi tek modelin uzaymin disinda olabilir. Farkli
modelleri birlestirerek, arama alani genisletilebilir ve dolayisiyla veri alanina daha iyi

uyum saglanabilir (Sagi ve Rokach, 2018).

EL modeli kurulumunda, n 6rnek ve m 6zellikten olusan bir veri kiimesi verildiginde (D =
{X;,;}(ID| =n,X; € R™Y; €R) ) bir topluluk 6grenme modeli ¢, K sayida
indiikleyicileri toplayan bir G toplama islevi kullanir. {f1, 2, ,,,, fk} asagidaki gibi tek bir
¢iktiyr tahmin etmeye yoneliktir (Sagi ve Rokach, 2018):

’Y\l = (p(Xi) = G(fl!fZl '")fk) (311)
Bu esitlikte,

Regresyon problemleri i¢in ¥, € R ve siniflandirma problemleri i¢in ¥, € Z kullanilir. Bu
genel cerceve goz oniline alindiginda, EL modeli olusturmak, katilimc1 modelleri egitmek
icin bir metodoloji se¢imini ve indiikleyicilerin ¢iktilarini birlestirmek i¢in uygun bir siire¢

secmeyi icerir (Sagi ve Rokach, 2018).

EL yontemleri iki ana ¢ergeveye ayrilabilir: Bagimli ¢erceve ve bagimsiz ¢ergeve. Bagimhi
cercevede, her bir indiikleyicinin ¢iktisi, bir sonraki indiikleyicinin yapisini etkiler. Bu
cercevede, onceki yinelemelerde iiretilen bilgi, bir sonraki yinelemede 6grenmeye rehberlik
eder. Bagimsiz cergevede, her bir indiikleyici, diger indiikleyicilerden bagimsiz olarak insa

edilir (Sagi ve Rokach, 2018; Sefidian ve Daneshpour, 2019).
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AdaBoost siniflandirma modeli (Adaptive Boosting (AdaBoost))

AdaBoost Siniflandiricisi, ayn1 zamanda uyarlamali giiclendirme olarak da adlandirilir
(Freund ve Schapire, 1997). Bu yontem en yaygin olarak kullanilan EL yontemlerinin bir
baska kategorisidir. Her zayif 6grenilen unsurun performansini artirmak i¢in siralt bagimsiz
tekil hipotezlerin (Ordered Independent Single Hypotheses) kombinasyonu kavramini
kullanir. Sonug¢ olarak, tiim bireysel simiflandiricilardaki egitim setinin  dagilimi
degistirilerek egitim hatasinin azaltilmasina katkida bulunulur ve egitim siirecinin sonunda
her yinelemede agirliklar diizenlenir. Dogru tahmin edilen drneklerin agirlig1 azaltilacak ve

EL’nin nihai sonucu, tiim tek smiflandiricilarin sonuglarinin birlesimine dayanacaktir.

X giris veri alanmi ve Y olas1 smif etiketleri kiimesini gostersin. Iki sinif durumunu ele
aliyoruz. Burada, Y={-1, +1} ve X = R" oldugunu varsayalim. Amacimiz, x € X 6znitelik
vektoriine verilen (dogru) y smif etiketini hesaplayan bir F:X—Y esleme fonksiyonu
olusturmaktir. Ayrica, egitim i¢in bir dizi etiketli verinin mevcut oldugu durum da dikkate

alinir (Vezhnevets ve Vezhnevets, 2005):
(X19 Yl): 9999 (Xnv Yn): Xi € Xa yi € Y (312)
AdaBoost tabanli tiim teknikler, {istel hata fonksiyonunu en aza indirmek i¢in a¢gdzlii

optimizasyon (Greedy Optimization (GO)) yontemleri olarak kabul edilir (Vezhnevets ve

Vezhnevets, 2005).

Zzivzl e —YViF(xi) (3.13)
Bu denklemde, F(x) yapilandirilmis smiflandirict kararidir. Boosting'in iyi yaklasiklik
yetenekleri teorik olarak kanitlanmis olsa da, etkileyici genelleme yetenekleri hala yalnizca
deneysel olarak onaylanmakta ve iyilestirmeler i¢in gelecekteki arastirmalar i¢in yeterli alan

birakmaktadir (Vezhnevets ve Vezhnevets, 2005).

Random forest (RF) smiflandirma ve regresyon modeli

Torbalama teknigi (Bagging Method (BM)) ile ¢alisan bir EL modeli olan RF, genellikle DT
modelleri olan birka¢ temel modelden olusmaktadir (4 (X; ©k), k=1, ..., K) (Sekil 3.4). Bu
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model, 6zellikle veri kiimesinin ¢ok sayida aykiri degerden ve giiriiltiiden (Noise) olustugu
durumlarda, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmektedir. Bu modelde, her agag
modeli, ormandaki tiim agaglar arasinda esit dagilimla, O veri kiimesinin rastgele bir 6rnegi
tarafindan beslenir. Aga¢ modelleri tarafindan elde edilen sonuglar, ormanin ¢iktis1 olmak
icin, p uzunlugundaki girdi vektoriine (x) dayali olarak esit agirliklarla toplanir ve ortalamasi

alinir (Breiman, 2001; Segal, 2004).

Smiflandirma modellerinde sonug¢ bir smifa hitap ederken regresyon modellerinde sonug
sayisaldir (Y), egitim verileri n (p +1) - demetler (X1, y1),..., (Xn, yn) igeren rastgele vektoriin

(X, Y) dagilimindan rastgele se¢ilir. RF tahmini agirliksiz bir ortalamadir (Breiman, 2001;
Segal, 2004).

_______ [P)
) g
| RF1 E
| —— — =
F
DT1 DTi @ ¢ o o o« DTn

Sekil 3.4. RF modelinin ¢alisma semasi
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A0 = ¢ ZHah(x 6 (3.14)
Eger k — oo:
By (Y= RO0) > By (Y = Egh(X; 0))° (319

Esitlik 3.15’in sag tarafi, RF'nin tahmin hatasin1 veya bazen PE/olarak gosterilen sdzde
genellemeyi temsil eder. Burada yakinsama, RF'nin asir1 uyum problemlerini ¢6zmedeki
giliciinii ortaya ¢ikarir (Breiman, 2001; Segal, 2004).

Her h (X; 6) agaci icin ortalama tahmin hatas1 asagidaki gibi tanimlanir:

PE; = EgExy (Y — h (X; 0))? (3.16)
Tiim © i¢in agaclarin tarafsizligi varsayilirsa

PE; < pPE; (3.17)

Burada p , bagimsiz 6,0 i¢in Y — h (X; 8) ve Y — h (X; 0) artiklar1 arasindaki agirlikls
korelasyonlar1 temsil eder (Breiman, 2001; Segal, 2004).

RF yontemi tarafindan kullanilan BM, tahmin hatasini azaltir ve sonug olarak ortalama alma,

varyansi azaltir (Breiman, 2001; Segal, 2004).

Extreme gradient boosting (XGBoost) siniflandirma modeli

XGBoost, EL tabanli yaklasimin bir pargasi olan bir gliglendirme teknigidir. Dagitilmis ML
topluluguna aittir. Bu arag¢ o kadar etkilidir ki, veri tabanindaki veri degerlerinin her birini
kontrol eder. Bu yontemin tanitilmasindan 6nce, bazi DT lere ayni verilerin saglandigi ve
her bir DT nin egitilmesine ve her bir DT nin ortalama dogrulugunun hesaplanmasina yol
acan RF ismi verilen bir teknik kullanilirdi. XGBoost durumunda, siralt EL teknigi olarak
da adlandirilan siral1 bir DT olusturulur. Bu yontemde, veritabanindaki veri degerlerinin her

birine, daha sonraki analizler i¢in bir DT tarafindan seg¢ilme olasiligini tanimlayan bir agirlik
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degeri atanir. Baglangi¢ agirlik degeri her veri degeri i¢in aynidir ve analize gore degisir.
Veri degerlerinin ilk gegisinin sonuglari, dnceki sonucglart koruyan ve bunun iizerine insa
edilen yeni bir siniflandirma modelinin olusturulmasina yardimci olur ve bu siireg, son
siniflandirici olusana kadar devam eder. Bu yontem derinlik agisindan ¢ok karmasiktir ve
dolayisiyla bu agaglar1 artirma yontemi, egitim verilerine uymasi i¢in daha iyi bir yetenege
sahip oldugundan, varyansta diisiik ve yiiksek bir sapma igeren bir sonug saglamakla birlikte,
RF yontemi, yiiksek ve diisiik bir sapma i¢eren bir sonug saglar. XGBoost stireci Sekil 3.5'de

gosterilmektedir.

Agirhkh
Ornek
Simiflapdirici

Egitim Numune
Siniflandiricisi

Simiflandirica

XGBoost

M nc1 zayif
Simflandiricy

SON
SINIFLANDIRICI

Sekil 3.5. XGBoost modelinin ¢alisma semasi.

m sayida Ozellik ve n sayida Ornek iceren bir veri kiimesini ele alalim, burada, D =
{X,, YD}ID|=n,X; € R™Y, €R, D ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in K toplama
fonksiyonlarini kullanan bir agacin topluluk modelidir (Esitlik 3.18).

Pr= @ () = Tko1 fe(x1), fie €F (3.18)
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Esitlik 3.18'de F = {f (x) = wg(x)}(q: Ry » T,w € RT ) agaglarm bir pargasi olan
uzay olarak tanimlanirken, q agaci temsil eder. Yukaridaki esitlikte agactaki yaprak sayist 7
ile temsil edilmektedir. Burada her fbir aga¢ yapisina (bagimsiz), yani g'ya ve yaprak
agirliklarina yani w'ye karsilik gelmektedir. Belirli bir 6rnek i¢in, yapraklar1 siniflandirmak
icin agaglarda (¢ ile verilen) karar kurallar1 kullanilir ve nihai tahmin, karsilik gelen
yapraklardaki (w ile verilen) puan toplanarak hesaplanir. Modelde kullanilan fonksiyonlar
kiimesi hakkinda bilgi saglamak i¢in Esitlik 3.19'daki diizenlilestirilmis amag¢ minimize

edilmistir.

L(p) = Lil(Fi,y) + 2k Q(fi) (3.19)

Yukarnidaki esitlik, Q (fy) = yT + 12 A||w|]| ve fark, "diferansiyellenebilir" bir digbiikey
kayip fonksiyonu (Loss Function (LF)) olan [ kullanilarak hedef y; ile tahmin ¥; arasindaki
olgiiliir. QQ, modelin karmasikligini azaltir. Son 6grenilen agirliklar yumusattigi igin ekstra
diizenlilestirme siiresi nedeniyle asiri uydurma Onlenir. Bu nedenle basit ve kestirimci
fonksiyonlar1 kullanan model segilecektir. Diizenlilestirme parametresini sifira ayarladiktan
sonra hedef, geleneksel gradyan agaci giiclendirmesi olan varsayilana ayarlanir.

Modeli toplamal1 bir sekilde egitmek i¢in, ﬁi(t), t'inci iterasyonun i'inci 6rnegi oldugunu var

sayalim ve asagidaki amaci f; ekleyerek minimize edilirse

LO = S 1009 + &)+ 2 () (3.20)

Esitlik 3.20'de, f;'nin eklenmesi, hedefi hizli bir sekilde optimize eden model dogrulugunu

tyilestirir ve ikinci dereceden yaklasiklik gereklidir.

LO = ¥ (10095 + gife (XD + 5 hif 2 (X)) + Q. (ft ) (321)
Burada gi = 0;gF711 (ﬁi,ﬁi(t_l)), h; = 6;'(,;_1)1(371-,371.“_1)) ikinci dereceden

istatistiklerdir “kayip fonksiyonuna” aittir.
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Daha basit olan Esitlik (3.21)'de asagidaki fonksiyonu elde etmek i¢in sabit fonksiyonlar da
kaldirilabilir.

LO = S, (9:/: (XD + 5 hifEXD ) + Q () (322)
2
XGBoost yonteminin algoritmasi asagidaki adimlarda aciklanabilir:

a) Amag fonksiyonu, Obj(0) = TL(8) + R(0) Burada TL(6) egitim kayb1 ve R(O)

diizenlemedir.

b) Taylor teoremi kullanilarak yeni amag fonksiyonu olusturulur.

. 1
0bjt = X [mufep) + 3 CfZ@D] + R() (3.23)
m;ve C; girdilerdir. Amag fonksiyonunun sonucu, kendisini modele ekleyen bir agagtir.

e Agacin  karmagikhgmi  diizenlemek  i¢in,  f;(p) = wy),wERY,q: R -

{1,2,3, ...,L} L yaprak sayisidir, q yapraklari ilgili veri noktalarina atar.
1
R(f) = a (aL+ 1 p Tk, w?) (3.24)
Yukaridaki denklem (Esitlik 3.24), XGBoost siiflandiricisinin karmasikligini verir.

e Her bir yaprak iizerinde ikinci dereceden gradyan istatistikleri ile gradyan eklenmesi
lizerine puanlama formiiliiniin uygulanmasi yardimi ile kalite skoru elde edilebilir

(Bhati ve digerleri, 2021).

LogitBoost (Logistic Boosting (LogitBoost)) siniflandirma modeli

Ilk olarak Schapire ve Singer (1998) tarafindan tanitilan LogitBoost, son yillarda gelistirilen
boosting algoritmalarindan birisidir. Boosting, baslangigta, siniflandirma performansin

iyilestirmek ic¢in birka¢ zayif siniflandiriciyr birlestirmek i¢in Onerilmistir. Daha sonra,
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Freund ve Schapire (1997) tarafindan “AdaBoost” olarak adlandirilan daha yetenekli ve
pratik bir artirma algoritmasi onerilmistir. Adaptive Boosting'in kisaltmasi olan AdaBoost,
bir meta (MA)-6grenme algoritmasidir. AdaBoost oOnceki zayif simiflandiricilarin
performansina gore yinelemeli olarak digerleri {izerinde zayif bir siniflandirici olusturmaya
caligir. Buna gore AdaBoost, oOnceki zayif smiflandiricilarla dogru bir sekilde
siniflandirilamayan Orneklere daha fazla agirlik vererek zor Orneklere odaklanmaya
yonlendirilir. AdaBoost, zayif siniflandiricilar kullanarak egitim hatalarin1 azaltmaktadir.
AdaBoost'un ¢ok 1iyi bir genelleme (yeni verileri smiflandirma yetenegi) oldugu
gozlemlenmektedir. Ancak, diger siniflandiricilarin ¢ogu gibi, AdaBoost da ¢ok giiriiltiili
verilerle ugrasirken asir1 uyum problemi konusunda sikintilidir. Bu durumla basa ¢ikmak
icin Friedman ve digerleri (2000), LogitBoost kullanmanin egitim hatalarini1 dogrusal olarak
azaltabilecegini ve dolayisiyla daha iyi genelleme saglayabilecegini tespit etmistir.
AdaBoost, monoton ve piiriizsliz olan ve etkin bir sekilde ¢oziilebilen iistel bir LF (Esitlik
3.25) beklentisini en aza indirgemek i¢in ek bir LGR modeline (Esitlik 3.26) uygun olarak
kabul edilebilir.

F(X) = S afe(X) (3.25)
ELOSS (F) = E (e YF®) (3.26)
Ustel kayip islevi simiflandirma hatasiyla katlanarak degisir ve giiriiltiilii verileri islerken
AdaBoost algoritmasini savunmasiz hale getirmektedir. Problemi ¢6zmek i¢in Friedman ve
digerleri (2000), smiflandirma hatasi ile dogrusal olarak degisen ve giiriilti ve aykir

degerlere kars1 daha az duyarli oldugu ortaya ¢ikan bir binom log-olasilik kayb1 fonksiyonu
(Log-Probability Loss Function (LLOSS)) (Esitlik 3.27) 6nermistir.

LLOSS (F) = E [~ log(1 + e "] (3.27)

Optimizasyon, eklemeli simetrik bir lojistik modele uymasi i¢in Newton adimlari

kullanilarak gerceklestirilebilir (Cai ve digerleri, 2006; Tehrany ve digerleri, 2019).
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3.3.2. ANN ve MLP regresyon (Tahmin) modeli

Insan beyninin 6grenme modelini taklit eden ANN’ler, mantikl1 kararlar vermek icin
karmagsik bilgileri islemek ig¢in iretilmistir. ANN’ler genel olarak {ic katmandan (giris
katmani, gizli katman, ¢ikt1 katmani) olugmaktadir (Sekil 3.6). Bu katmanlar, insan beyninin
ndron sistemini taklit eden digiimler araciligiyla birbirine baghdir. Diigiimler arasindaki
baglanti, agirlik adi verilen bir sayi ile ilgilidir. Bu sayiya agirlik denir. Bu yapida veri, giris
katmanindan (Input Layer) aga girer, gizli katmanda (Hidden Layer) veriler islenir ve
mantiklt bir karar alindiktan sonra ¢ikis katmaninda (Output layer) agdan ¢ikar (Hopfield,
1988). Bazen de bir ANNs’de birden fazla gizli katman olmaktadir. Iki gizli katmana sahip
aglara 6rnek verecek olursak, herhangi bir karmasiklikta karar sinirlarini olusturabilen aglar
olarak tanimlanabilir. Ilk gizli katman, 6zellik alanin1 birkac bolgeye ayirirken, ikinci gizli
katman farkli bolgeleri, her bir smif i¢in dis bilikey bolgeler olusturmak iizere bir araya
getirir. Gizli katmanin ¢iktis1 Esitlik 3.28 ile tanimlanir. Ciktt katmani, rastgele ayrik
bolgeler olusturmak igin énceki katmanlar ile birlikte gikt1 verir. Ogrenme sirasinda, aglar
bir kavram temsilini bircok birime dagitabilir veya noronlar1 bireysel “alt gorevlere”

atayabilir (Dutton ve Conroy, 1997).
hi = o(Xh-, VijX; + T (3.28)

Burada, 6 (), N, Vij, Xj, and Tl-hid sirastyla aktivasyon fonksiyonu, girdi sayisi, agirliklar,

girdi diigiimlerine girdiler ve esiklerdir.

Temel olarak, sistemin girdi ve ¢iktis1 (aktivasyon fonksiyonu veya transfer fonksiyonu)

arasindaki iliski sigmoiddir (Esitlik 3.29).

o) = ——— (3.29)

1+exp(—v)

Verilere ve ¢aligmanin amacina bagli olarak bu islevler degisiklik gosterebilir (6rnegin, ark
tanjanti, hiperbolik tanjant vb.). Aga dogrusal olmayanlig1 tanitmak i¢in yalnizca aktivasyon
islevi kullanilmaz, ayn1 zamanda noronlarin degerini de birbirine baglar. Bu nedenle, agin

farkli noronlar tarafindan felg edilmesi sorunu ¢6ziilmiis olur. Ayrica, ANNs bir mantiksal
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karar1 digerine besleyerek, diigiimler arasindaki baglantiy1 ileri beslemeli yapmis olur

(Hopfield, 1988; Wang, 2003).

Giris Tabakasi Gizli Tabaka
] ]

-~ Akti o

Net Giris lvasyon

Fonksiyonu Fonksiyonu

. . | (sigmoid)

inwi B /K Cikti

Sekil 3.6. Yapay sinir aglar1 calisma akis semasi.

3.4. Simflandirma Cahsmalari i¢in Degerlendirme

Cok smifli bir karisiklik matrisi (Confusion Matrix (CM)), cok sinifli veri kiimelerine
uygulanan siniflandiricilarin performans degerlendirmesi igin bir aragtir. Baska bir ifade ile,
bir siniflandiricinin performansi, ¢ok smifli bir CM ile degerlendirilir. CM’den, pozitif (P)
veya negatif (N) kosullardan kag tanesinin dogru sekilde siniflandirildig: (yani, True Positive
(TP), True Negative (TN)) veya tersinin (yani, False Positive (FP) oldugu algilanir) False
Negative (FN)) anlasilir (Fatourechi ve digerleri, 2008). Bu bilgiyi ¢ok simifli karigiklik
matrisinden ¢ikararak, bir siniflandiricinin performansini tanimlamak i¢in ¢esitli metrikler
(yani, Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Percision), Geri Cagirma (Recall), F1 puani,
Yaygimlik (Prevelance), phi katsayist vb,) hesaplanabilir (Vujovi¢, 2021; Danaei Mehr ve
Polat, 2022). Cizelge 3.6. sematik birgok smnifli CM’yi gostermektedir. Burada matrisin
birincil kdsegenindeki (Xi1, Xij, Xun) elemanlar, bir siniflandirma siirecinde dogru
siniflandirilan 6rnekleri (yani, TP & TN) gosterir (Dalianis ve Dalianis, 2018). Bu
calismada, smiflandiricilarin performansini degerlendirmek i¢in ti¢ metrik kullanilmistir.
Esitlik 3.30 ile tanimlanan siniflandirmanin dogrulugu, pozitif olarak siniflandirilan tiim
orneklerin kesridir. Ayrica, Esitlik 3.31 ve Esitlik 3.32 ile tanimlanan sirayla kesinlik ve geri
cagirma (Mehr ve Polat, 2019), bu ¢alismada siniflandirmanin CM’den dogrulukla birlikte
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hesaplanan diger metriklerdir. Geri ¢agirma (Hassasiyet) su kalite sinifi etiketlerinin ne
kadarimin dogru tahmin edildigini gosterir. Kesinlik 6ngoriilen su kalitesi sinifi etiketlerinin

ne kadarinin dogru tahmin edildigini gosterir.

Cizelge 3.6. Sematik bir¢ok sinifli CM.

Tahmin Edilen
Vi V;j Vi
Vi X11 Xij Xin
) Vi Xii Xij Xin
=
8 Va X1 an Xin
o Y X
Dogruluk = =—=="2— 3.30
8 i=1 221 X (3-30)
Kesinlik = =i (3.31)
=1 Xki ’
Geri Cagirma = ——i (3.32)
Yk=1Xik

3.5. Tahmin Calismalari icin Degerlendirme Metrikleri

Girdi degerlerinin bagimli degerler lizerindeki etki gostergesi olan Pearson korelasyon
katsayisi, ¢coklu degiskenler arasindaki korelasyon derecelerini dlger. Korelasyon derecesi
degeri [-1,1] arasindadir. Burada 1, degiskenler arasinda giiclii bir korelasyonu, -1 ise zayif
bir korelasyonu gosterir. Sonug olarak, korelasyon derecesinin mutlak degeri ne kadar
diistikse, korelasyon o kadar zayiftir ve bunun tersi de gecerlidir. Pearson korelasyon
katsayis1 formiilii Esitlik 3.33 ile tanimlanir, burada, E(X), X ve cov (X, Y)nin beklenen
degerini belirler ve 6X oY, sirastyla X, Y'nin kovaryansini ve X ve Y'nin standart sapmasini

tanimlar (Lord ve digerleri, 2021).

cov (XY) _ E((X—m)(Y—x) _ E(XY)-E(X)E(Y)

oXx0Y ox0Y \/E(XZ)—EZ(X)\/B(YZ)—EZ(Y)

Pxy = (3.33)
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Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error (MAE)), tahmin edilen ve tahmin edilen
degerlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu 6lgen bir vektdrden vektore regresyon
degerlendirme yontemidir. Dolayisiyla, MAE degeri ne kadar diisiikse, tahminler ile gergek
degerler arasindaki farklar o kadar diisiik olur ve bunun tersi de gegerlidir (Esitlik 3.34).
Esitlik 3.34°de, n, testlerin veya egitim setlerinin sayisini gosterir ve A¢ ve Fy, gercek ve

tahmin edilen degerlerdir (Qiao ve digerleri, 2019).
MAE = - 52|Ac — Fl (3.34)

Tahminlerin performansini degerlendirmek i¢in kok ortalama standart sapma olarak bilinen
Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Square Error(RMSE)) kullanilir. Bu nedenle,
tahminler ile gergek degerler arasindaki mesafeyi (artik) 6lger, artiklarin ortalama degerini
hesaplar ve ortalama degerlerin karekokiinii hesaplar. RMSE, Esitlik 3.35 ile tanimlanir. Bu
esitlikte, N, degerlerin sayisini temsil eder, ve y; ve ¥; i’inci degerini ve bununla ilgili

tahmini gosterir (Rustam ve digerleri, 2020).

El s
N

RMSE = (3.35)

3.6. Egitim, Dogrulama ve Deneme

ML calismalarinda egitim, dogrulama ve deneme veri setleri ayirimi ¢ok 6nemli rol
oynamaktadir. Ornekleme dis1 teknik olarak da adlandirilan CVAL, bir veri bilimi projesinin
temel bir unsurudur. Bu unsur ML modellerini degerlendirmek ve bagimsiz bir test veri
kiimesi i¢in modelin nasil performans gosterecegine erismek i¢in kullanilan bir yeniden
ornekleme prosediiriidiir. Bir ML modeli performansini degerlendirmek i¢in kullanilan sekiz
egitim, dogrulama ve deneme kiimeleri ayrimi yontemleri mevcuttur. Bunlar, p’yi dista
birakma ¢apraz dogrulama (Leave p out cross-validation), tek 6rnek dista birakma c¢apraz
dogrulama (Leave one out cross-validation), bekletme ¢apraz dogrulama (Holdout cross-
validation (HCV)), tekrarlanan rastgele alt ornekleme dogrulama (Repeated random
subsampling validation), k-kat c¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation (K-FCV)),

tabakal1 k-kat capraz dogrulama (Stratified k-fold cross-validation), zaman Serisi ¢apraz
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dogrulama (Time Series cross-validation), i¢ ice capraz dogrulama (Nested cross-validation)

olarak sayilabilir (Berrar, 2018).

ML modeli gelistirmekte genellikle veri kiimesi rastgele olarak egitim ve deneme
kiimelerine boliiniir, ve egitim verileri, ML modelini egitmek i¢in kullanilir. Ayn1 model,
modelin performansini degerlendirmek i¢in bagimsiz test verileri lizerinde test edilir.
Boliinmenin rastgele durumundaki degisiklik ile modelin dogrulugu da degisir, bu nedenle
model i¢in sabit bir dogruluk elde edilemez. Deneme verileri, veri sizintis1 olmamasi i¢in
egitim verilerinden bagimsiz tutulmalidir. Egitim verilerini kullanarak bir ML modelinin
gelistirilmesi sirasinda model performansmin degerlendirilmesi gerekir. Iste CVAL
verilerinin 6nemi burada devreye girmektedir.Yani, egitim kiimesi model gelistirmek i¢in
kullanilirken, dogrulama kiimesi aynt modelin performansini dogrulamak i¢in kullanilir.

CVAL, verilerimizi daha da iyi kullanmamizi saglamaktadir (Stone, 1978; Berrar, 2018).

Bu tez ¢alismasinda, yukarida isimleri gegen dogrulama yontemleri arasindan HCV ve K-
FCV yontemleri modellerin performansint  dogrulamak ve degerlendirmek igin
kullanilmigtir. Bu se¢im ismi gegen yOntemlerin digerlerine gore avantajlart ve

uygulanabilirlikleri g6z oniinde bulundurularak yapilmastir.

3.6.1. HCV dogrulama teknigi

HCV teknigi, veri analizine bagh olarak veri kiimesini rastgele olarak egitim ve deneme
verilerine ayiran kapsamli bir CVAL yontemidir. HCV’de, veri kiimesi rastgele egitim ve
dogrulama verilerine bdliiniir. Genel olarak, egitim verilerinin yilizdesi, deneme verilerinden
daha fazladir. Egitim verileri modeli baglatmak i¢in kullanilir ve dogrulama verileri modelin
performansini degerlendirir. Modeli egitmek i¢in ne kadar ¢ok veri kullanilirsa daha 1yi
sonuglar veren model ortaya konulacaktir. Fakat eitim kiimesi yiizdesi asirida olursa,
ezberci model olugsumuna yol acar. HCV yontemi i¢in, egitimden uygun oranda veri izole
edilir (Browne, 2000). Veri bilimi uzmanlari bu ydntemle egitim ve dogrulama veri
kiimelerinin %80-20’yi gegmemesini Onerirler. Bu tez ¢calismasinda farkli oranlarda egitim-
dogrulama kiimeleri olusumu (%70-30, %75-25, %80-20) yapild1 ve modellerin performansi

lizerinde bunlarin etkisi ayrica degerlendirilmistir.
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3.6.2. K-FCV teknigi

K-FCV’de, orijinal veri kiimesi esit olarak k alt pargaya boliiniir. Her bir iterasyon i¢in k-
kat veya gruplardan bir grup dogrulama verisi olarak, geri kalan (k-1) gruplar ise egitim
verisi olarak secilir. Islem, her grup dogrulama ve geri kalam egitim verisi olarak kabul
edilene kadar k kez tekrarlanir. Modelin nihai dogrulugu, k-modelleri dogrulama verilerinin
ortalama dogrulugu alinarak hesaplanir (Sekil 3.7). Bu teknigin avantajlart modelin
Onyargisinin diisiik olmasi, diisiik zaman karmasiklig1 ve tiim veri seti hem egitim hem de
dogrulama i¢in kullanilmasi sdylenebilir (Berrar, 2018). Bu tez ¢alismasinda ayni bekletme
tekniginde de uygulandigi gibi farkli bolme oranlar1 (5-FCV ve 10-FCV) denenmis ve

modelleri performansi lizerinde ayrica etkileri degerlendirilmistir.

. . Deneme
Birinci iterasyon Kiimesi
sl .. Deneme
Ikinci iterasyon
e . - Deneme
Uglincii iterasyon

. . . o Deneme
Dordiincii iterasyon

. .. Deneme

Besinci iterasyon

Sekil 3.7. K-FCV tekniginin ¢alisma semasi.

3.7. On Egitim Cahsmasi

Basit bir ifadeyle, bir ML modelini 6nceden egitmek, 6nce bir modelin bir gorev veya veri
kiimesi iizerinde egitilmesini ifade eder. Deneme ¢aligmasi kapsaminda 214 satir ve ii¢
parametreden (boy, agirlik ve yas) olusan balik verilerinden olusan  veri kiimesi

kullanilmigtir. Bu ¢alismada, {ic makine 6grenme algoritmasinin (NB, J48 DT, RF) etkinligi
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degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak, her {li¢ algoritma da ANNs’den daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir. Guriltilii ve dogrusal olmayan veri kiimeleriyle karsilagma
durumunda alternatif bir yaklasim olabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica, bu iig¢
algoritma arasinda J48 DT ve RF, belirli balik yas gruplart i¢in verilerin az oldugu

durumlarda olaganiistii performans gosterdigi tespit edilmistir (Benzer ve digerleri, 2022).

3.8. Simiflandirma Cahismasi Prosediirii

Sekil 3.8., Biiyilk Menderes Havzasi i¢in EL yontemleriyle su kalitesi siniflandirma
modellemesi ¢alisma akis semasini gostermektedir. Sekilde goriindiigli gibi bu ¢alisma ii¢

ana asamadan olusmaktadir.

e Veri 0n islemesi, ¢alismanin birinci asamasinda 6nce boliimlerde anlatildig iizere
Biiyiik Menderes Havzasi i¢in DSI tarafindan saglanan su kalitesi verileri modelleme
asamasinda kullanilabilmek i¢in yeni veri seti semasina entegre edilmistir (Cizelge 3.2).
Veriler yeni diizenlenmis olan verisetine aktarildiktan sonra kayip veriler tespit
edilmistir. Kayip veriler tespit edildikten sonra uygun kayip veri islemesine karar
verilmistir ve ML tahmin modellemesi yonteminden yardim almak iizere kayip veriler
tahmin edilerek yeni veriseti insa edilmistir.Yeni olusan veriseti lizerinde veri
normallestirme c¢aligmalart  yapilmistir. Veri normallestirmesi aykirt degerlerin
verisetinden ¢ikarilmasi ve veri 6lgeklemesi ile gerceklestirilmistir.

e Calismanin hedefi ML modelleri yardimiyla su kalitesi siniflandirmasidir. Modelleri
egitim sirasinda denetlemek icin (SUPL yontemi) belli bir yil, ay, ve istasyona ait
verileri WQI yontemiyle siniflandirilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in kullanilan bir ¢ok
WQI yoéntemi bulunmaktadir. Bir su kiitlesinin Insani Tiiketim agisindan uygun olup
olmadig1 degerlendirmek icin en uygun WQI yontemi se¢imine karar verilmistir.
Arastirma kapsaminda WAWQI yontemi se¢ilmis ve belli yil, ay, ve istasyona ait veriler
g6z onilinde bulundurularak su kalitesi siniflar1 belirlenmistir.

e Bu caligmanin neredeyse en 6nemli ana hatt1 pratik, gergek¢i ve performanst yiiksek
olan bir ML modeli se¢imidir. Arastirmada son yillarda siniflandirma ¢alismalarinda
cok 1yi performans sergileyen dort EL modeli kullanilmasina karar verilmistir. Modeller
onceden endekslenmis olan su kalitesi verileri ile egitilmis ve sonunda dogrulama
asamasindan c¢ikan sonuclar kaydedilmistir. Bu asamada modeller Cizelge 3.2°de

anlatildig1 lizere tiim parametreler ile egitilmistir. Fakat bir modeli verimli kilmak i¢in
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sadece performansinin yiikseltmesi degil, hesaplamalarin azaltmasiyla birlikte sonug
verme zamani agisindan da verimli kilmak gerekmektedir. Aykiri hesaplamalarin
azaltilmasi i¢in yontemlerinin en 6nemlisi 6znitelik se¢cimiyle veri kiimesi boyutsalligini
diisiirmek oldugu soylenebilir. Bunun i¢in ii¢ farkli 6znitelik se¢imi yontemiyle yeni
veri kiimeleri olusturulmustur. Modeller tekrar yeni veri kiimelerinin her birisiyle
egitilerek ve dogrulama asamasi sonrasi sonucglar ¢alismanin baslangiginda tiim
verisetiyle  egitilerek  modellerin  sonuglariyla  kiyaslanmistir.  Sonuglarin
degerlendirilmesiyle en uygun boyuttaki veri kiimesi ve en verimli modelin hangisi

olduguna karar verilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan ML ve 6znitelik secimi yontemleri deneme amagli olarak
214 adet (boy, agirlik ve yas verisi) balik verisiyle ele alinmistir. NB, J48 DT ve RF
modelleri 214 adet {i¢ parametreden olusan balik verilerinden olusan veri kiimesi ile
egitilmistir. Bu {i¢ algoritmanin (J48 DT ve RF) belirli balik yas gruplari i¢in performanslari

karsilastirilmistir.
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3.9. CO Tahmin Calismasi Prosediirii

CO miktarmin siirekli izlenmesi ve modellenmesi havza yonetimi ¢aligmalarinda 6nemli rol
oynamaktadir. Ayrica suyun kalitesini yansitan temel parametrelerden biri olan CO
seviyelerinin izlenmesi, ¢evre bilimcilerin su sistemlerinin saglig1 hakkinda karar vermeleri
icin biiylik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle bu tez calismasimin baska bir boyutu olarak
Biiylik Menderes Havzasi’nin 2004-2014 yillar1 arasinda CO tahmini dogrultusunda bir

etkili regresyon modeli gelistirilmeye caligilmistir.

Bu dogrultuda ayni siniflandirma g¢alismasinda anlatildigi gibi modelin performansi ve
zaman-maliyet acisindan verimini artirmak icin ayrica 6znitelik se¢imi ¢alismasiyla boyutu
diisiiriilmis altkiime olusturulmaya ¢alisilmis ve modellerin performansi hem tiim veriseti

hem de boyutu diisiiriilmiis altkiime ile egitilerek yapilmistir.

Oznitelik secimi ¢alismas1 sonuglarindan énce bu tahmin calismasinin bazi farklarini ortaya
konulmas1 6nemlidir. Birinci olarak bu tahmin ¢alismasinda kullanilan veriseti siniflandirma
calismasinda kullanilan veriseti ile parametre agisindan farkli olarak 13 parametreden
olusmaktadir (Y1l, Ay, Istasyon, Sicaklik, pH, Iletkenlik, KOI, BOI-5, Amonyum, Nitrit,
Nitrat, Fosfat, ve CO). Boyle bir parametre azaltma ¢alismasinin ardinda iki mantik goz
oniinde bulundurulmus ve boylece 19 parametre arasindan tahmin ¢alismasinda kullanilmak

iizere 13 parametre se¢ilmis;

a)  Calismanin birinci asamasinda modeller tiim parametrelerden olusan (19 parametre)
veri setiyle egitilmis ve dogrulama sonuglar1 degerlendirilmistir. Sonuglar bir
regresyon modellemesi caligsmasit sonuclarinin kabul edilemeyecek kadar diisiik
oldugu i¢in nedenleri arastirilmistir. Bu nedenlerden birisi tahmin ¢alismalarinin
verisetinin giiriiltiisiinden etkilenmesidir. Veriseti giiriiltiisii azaltma ydntemlerinden
birisi veriseti boyutu diisiiriilmesidir. Bu nedenle giiriiltiiye neden olan ve bir CO
konsantrasyonu tahmini caligmasinda ilgisiz olan parametreler tespit edildi ve
verisetinden ¢ikarilmstir.

b)  lkinci olarak CO miktarmi ya etkilemeyecek yada etki orani oldukca diisiik olan
parametreleri verisetinden c¢ikarilmasi calismasidir. Bu nedenle besin madde
kontaminasyonunu destekleyen ve dogrudan CO miktariyla ilgili olan parametrelerden

olusan yeni bir alt kiime olusturulmustur.
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Bu nedenlerle 19 parametreden olusan verisetini boyutu diisiiriilerek 13 parametreden olusan

yeni bir veriseti CO tahmin ¢alismasinda kullanilmgtir.

Bundan ilave olarak tahmin modellerinin giiriiltiiye oldukca fazla duyarliligi nedeniyle
baska bir giiriiltii azaltma c¢alismasida yapilmistir. Bu aragtirma sonucunda iki istasyondan
elde edilen veriler giiriiltii olusturmasi igin tahmin modellemesi c¢alismasina uygun
bulunmadig: icin veri setinden ¢ikarilmistir. Bu ¢alismada 8. ve 10. istasyon verileri tiim
parametreleri ile birlikte verisetinden ¢ikarilmistir. Dolayisiyla tahmin modellemesi

caligmasinda kullanilan veri kiimesi 660 veri yerine 558 veriden olusmaktadir.

Ayrica bu calismada da tipki siiflandirma calismasi gibi dogrulama yontemlerinin etkisi
CO tahmin modelleri iizerinde arastirilmistir. Bu dogrultuda, ayni siniflandirma
caligmasinda oldugu gibi iki ana dogrulama yontemi yani K-FCV ve HCV farkli bolme
teknikleriyle (5-FCV, 10-FCV, %70-30 HCV, %75-25 HCV, ve %380-20 HCV)

uygulanmistir.

Calismanin bu asamasinda farkli 6znitelik yontemleri CO tahmini ¢alismasinda kullanilmak
iizere boyutu azaltilmis altkiimeler olusturulmasi i¢in denemeler yapilmistir. Modellerin
arasindan BFE-WRAPM yontemi en miikemmel ve kabul edilebilir sonucu verdigi i¢in bu

caligma kapsaminda kullanilmak iizere se¢ilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Biiyiik Menderes Havzasi’nin Genel Su Kalitesi Durumu

Biiyiik Menderes Havzasinin 2004-2014 yillar1 arasinda aylik CO durumu Sekil 4.1°de
goriilmektedir. Bu sekile bakildiginda Nisan ayindan Agustos ayina kadar CO miktarinin
diisik oldugu goriilmektedir. Oncelikle Biiyilk Menderes Havzasi’nin CO durumuna
bakildiginda (Sekil 4.1 ve Sekil 4.2), genel olarak Subat ayinda CO miktarinin Nisan ve
Haziran aylarina gore yiiksek oldugu goriilmektedir. Agustos ayinda CO miktari en diisiik
degere ulasmakta, Ekim ayinda Agustos ayina nazaran yilikselmekte, Aralik ayinda tekrar
azalmaktadir. Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su
Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’ne gore CO degeri yiiksek kaliteli sularda 8 mg/L’den fazla
olmalidir. Yani CO doygunu bir suyun CO degeri bu miktardan fazla olmalidir. CO miktar1
6 mg/L’den diisiik oldugunda artik su kiitlesi CO agisindan kalitesini kaybetmekte ayrica bu
deger bir kirlilik gdstergesi olarakda tabir edilebilir (Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015).

Cozlinmiis Oksijenin degisimlerinde agiklamak i¢in iki faktorii géz oniinde bulundurmak
gerekebilir. Bunlar sicaklik ve besin madde zenginlesmesidir. Sicaklik havada bulunan
oksijenin suda ¢6ziilmesini etkiler. Buda suyun CO derisimi dalgalar1 seklinde yansir. Soguk
su sicak suya gore daha ¢ok CO’yu kendinde tutar. Subat ayinda sicakligin daha diisiik
olmasi sebebiyle suda CO miktarinin yiikselmesi beklenebilir (Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil
4.3).

Aragsrtirmada elde edilen verilere gére Nisan ayindan itibaren Biiylik Menderes Nehri’nin
sicakliginin hizl bir sekilde yiikselmeye basladigi ve Agustos ayinda en yiiksek sicakliga
ulastig1 goriilmektedir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 incelendiginde sicakligin CO derisimini nasil
etkiledigi goriilmektedir. Agustos ayinda diisiik CO miktarinin en diisiik derisimlerde

olmasinin sicakligin yiliksek olmasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir.
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Sekil 4.2. Biiylik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Czlinmiis Oksijen durumu
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Sekil 4.3. Biiylik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda sicaklik durumu

Biiyiik Menderes Havzasi’nin KOI ve BOI-5 durumuna bakildiginda (Sekil 4.4 — Sekil 4.7)
Subat ayindan Agustos ayma kadar bir besin madde zenginlesmesi s6z konusu oldugu

goriilmektedir.

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5 incelendiginde Biiyiik Menderes Havzasi'min KOI durumunun
standart degerlerin iistiinde oldugu goriilmektedir. Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan
2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeliginde yiiksek kaliteli bir
suyun KOI degerinin 25 mg/L’den az olmasi gerektigini bildirilmektedir.

Ayrica KOI miktarmin kritik degeri ismi gegen yonetmelikte 50 mg/L olduguda belirtilmistir
(Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015). Bir su kiitlesinin KOI miktar1 50 mg/L’den fazla
olursa su kiitlesinde bir kirlilik ortaya ¢iktig1 sonucuna varilabilir. Bu durumda, Sekil 4.4 ve
Sekil 4.5’e gore, Biiyiikk Menderes Havzasi’nda genellikle KOI degeri Orman ve Su Isleri
Bakanlig: tarafindan 2015 yilinda yayimnlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi

standart degerlerin iistiinde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.5. Biiyiik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda KOI durumu

Su sistemlerinde KOI ve BOI-5 parametrelerinin birbiriyle ¢ok yakin iliskide oldugu
bilinmektedir. Bir suyun KOI degeri yiikseldiginde BOI-5 degerinde de dolayl bir sekilde
yiikselmesi &n goriiniir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.7 Biiyiikk Menderes Havzas1’nin BOI-5 acisindan
durumunu gostermektedir. Arastirmada elde edilen verilere gore yinede Nisan ayindan

itibaren Biiyiik Menderes Havzasi’nda BOI-5 miktar1 hizl1 bir sekilde artmaktadir. Calisma
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alaninda BOI-5 degerinin Haziran ve Agustos aylarinda en yiiksek miktarina ulastig
belirlenmistir. BOI-5 miktarmin Haziran ve Agustos aylarindaki bu artist KOI miktarmin

ayn1 aylarda artisiyla (Sekil 4.4 ve Sekil 4.5) uyusmakta oldugu goriilmektedir.

BOI-5 miktarmin standart degerleri agisindan incelendiginde, Orman ve Su Isleri Bakanlig
tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi YOnetmeligi’ne gore yiiksek
kaliteli bir suyun BOI-5 degerinin 4 mg/L’den az olmalidir (Orman ve Su Isleri Bakanli,
2015). Ayrica BOI-5 miktarmn kritik degeri ismi gegen yonetmelikte 8 mg/L olduguda
belirtilmistir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°e bakildiginda Biiyiikk Menderes Havzasi’nin BOI-5
miktar1 genellikle Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel
Su Kalitesi Yonetmeligi standart degerlerin oldukga tistiinde oldugu goriilmektedir. Buda bu

havzanm KOI miktariyla uyusmakla birlikte bir kirlilik gdstergesi olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 4.6. Biiyiikk Menderes Havzasi’ni BOI-5 durumu
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Sekil 4.7. Biiyiik Menderes Havzas1’nin aylar bazinda BOI-5 durumu

Sekil 4.8 ve Sekil 4.9 Biiyiik Menderes Havzasi’nin Amonyum miktar1 durumunu
gostermektedir. Besin zenginlesmesiyle ilgili olarak Nisan ayindan itibaren bu havzada
Amonyum miktarinin artig1 goriilmektedir. Amonyum’un standart degerlerine baktigimizda
TS-266’ya gore standart degeri 0,50 mg/L olmalidir (TSE, 2005). Ayrica Orman ve Su Isleri
Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yizeysel Su Kalitesi Yonetimi
Yonetmeligi'ne gore yiiksek kaliteli bir suyun Amonyum miktar1 0,20 mg/L’den az almasi
gerekmektedir. Bu yonetmelige gore Amonyumun kritik miktar1 1,00 mg/L belirlenmistir
(Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015). Sekil 4.8 ve Sekil 4.9 standart degerler agisindan
incelendiginde Biiyiik Menderes Havzasi’nda Amonyum miktar1 genellikle Orman ve Su
Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetmeligi ve
TS-266 standart degerlerinin oldukga iistiinde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Biiyiik Menderes Havzasi’nin Amonyum durumu
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Sekil 4.9. Biiyiilk Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Amonyum durumu

Sekil 4.10 ve Sekil 4.12 Biiyilk Menderes Havzasi’nin Nitrat ve Nitrit durumunu
gostermektedir. Arastirmada elde edilen verilere gore Sekil 4.11 ve Sekil 4.13 Biiyiik
Menderes Havzasi’nin Nitrat ve Nitrit durumu aylar bazinda goriilmektedir. WHO’ya gore

Nitrat i¢in standart deger 50 mg/L belirlenmistir (WHO, 2006). Orman ve Su Isleri Bakanlig
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tarafindan 2015 yilinda yayimlanan Yiizeysel Su Kalitesi YoOnetimi YOnetmeligi’ne gore
yiikksek kaliteli bir suyun Nitrat miktar1 5 mg/L’den az almasi gerekmektedir. Bu
yonetmelige gore Nitratin kritik miktar1 10 mg/L belirlenmistir (Orman ve Su Isleri
Bakanlig1, 2015). Orman ve Su Isleri Bakanlig tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel
Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi standart degerleri ile Biiyilk Menderes Havzasi’nin Nitrat
degerleri karsilastirildiginda Nitrat’in genellikle Tiirkiye standart degerlerinin {istiinde
oldugu goriilmektedir. Biiyiik Menderes Havzasi’nda Subat ayindan Ekim ayma kadar
Nitrat miktarinin yiikseldigi goriilmektedir.

. | T | n
I " . |
i ' il TR i
it ™, N ||.. | :
0 l.' I li ..i ' "'l I u
|| Il. il- o By |
OoN i- . L . [
F . [ ] ] =
o~ 1

Sekil 4.10. Biiyiik Menderes Havzasi’nin Nitrat durumu
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Sekil 4.11. Biiyliik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Nitrat durumu
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Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 Biiyilk Menderes Havzasi’nin Nitrit durumunu gostermektedir.
Nitrit icin WHO, 3 mg/L’yi standart deger olarak belirtmistir (TSE, 2006). Orman ve Su
Isleri Bakanlhigi tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Y&netimi
Yonetmeligi’ne gore yiiksek kaliteli bir suyun Nitrit miktar1 0,01 mg/L’den az almasi
gerekmektedir. Bu yonetmelige gore Nitrat’in kritik miktar1 0,06 mg/L belirlenmistir
(Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015). Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda
yayinlanan Yizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi standart degerleri acisindan Biiyiik
Menderes Havzasi’nin Nitrit miktar1 karsilastirildiginda Nitrit’in genellikle Tiirkiye igin

standart degerlerin iistiinde oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.12. Biiyiik Menderes Havzasi’nin Nitrit durumu
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Sekil 4.13. Biiyiilk Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Nitrit durumu



92

Sekil 4.14 ve Sekil 4.15, Biiylik Menderes Havzasi’nin Fosfat durumu gostermektedir.
Orman ve Su Isleri Bakanhg: tarafindan 2015 yilinda yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi
Yonetimi Yonetmeligi’ne gore yiiksek kaliteli bir suyun Fosfat miktar1 0,05 mg/L’den az
almasi1 gerekmektedir. Bu yonetmelige gore Nitrat’in kritik miktar1 0,16 mg/L belirlenmistir
(Orman ve Su Isleri Bakanligi, 2015). TS-266’ya gére Fosfat’in standart degeri 0,4 mg/L dir
(TSE, 2005). Biiyiik Menderes Havzasi’nda Fosfat miktar1 TS-266 ve Orman ve Su lsleri
Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Y onetmeligi
standart degerler agisindan incelendiginde Fosfat’in genellikle standart degerlerin iistiinde
oldugu goriilmektedir. Sekil 4.15°de goriildiigii gibi Fosfat’in Haziran ayinda en yiiksek

miktarda oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.14. Biiyiilk Menderes Havzasi’nin Fosfat durumu
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Sekil 4.15. Biiyiikk Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Fosfat durumu
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Sekil 4.16 ve Sekil 4.17 Biiyiik Menderes Havzasi’nin Siilfat durumunu gostermektedir. Bu
iki sekile bakildiginda Siilfatin Nisan ayi itibariyla artis1 goriillmektedir. WHO Siilfat icin
500 mg/L’yi standart deger olarak belirtmistir (WHO, 2006). Bu deger TS-266’ya gore 250
mg/L dir (TSE, 2005). Biiyiik Menderes Havzasi’nin Siilfat miktarini standartlar agisindan
incelendiginde Siilfat miktar1 genellikle hem WHO standart degeri hemde TS-266’nin
onerdigi Tiirkiye icin standart degerden fazla oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.16. Biiyiilk Menderes Havzasi’nin Siilfat durumu
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Sekil 4.17. Biiyiik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Siilfat durumu
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Sekil 4.18 ve Sekil 4.19, Biiyiikk Menderes Havzasi’nin TCK durumunu gdstermektedir.
Biiyiik Menderes Havzasi’nda Nisan ayindan itibaren TCK nin artig1 gériilmektedir. Nisan
ve Agustos aylar1 arasinda ayrica bu parametrenin en yiiksek miktarlarda oldugu
goriilmektedir. Tiirkiye’de bulunan yonetmelikler ve standartlarda TCK i¢in her hangi bir
standart deger belirtilmemistir. Fakart WHO, TCK icin 1000 mg/L’yi standart deger olarak
belirtmistir (WHO, 2006). Sekil 4.18 ve Sekil 4.19 standart deger acisindan incelendiginde,
Biiyiilk Menderes Havzasi’nda genellikle TCK degerleri WHO ve Orman ve Su Isleri
Bakanlig: tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetmeligi standart

degerlerin tstiinde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Biiyiikk Menderes Havzasi’nin Toplam Cozlinmiis Kati durumu
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Sekil 4.19. Biiylik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda TCK durumu
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Inorganik tuzlar (esas olarak Kalsiyum, Magnezyum, Potasyum, Sodyum, bikarbonatlar,
Klortirler ve Siilfatlar) TCK ile iliskidedir.

Sekil 4.20 ve Sekil 4.21 Biiylik Menderes Havzasi’nin Sodyum durumunu gostermektedir.
Bu iki sekilde goriindiigii gibi Nisan ayindan itibaren Biiylik Menderes Havzasi’nda Sodyum
miktart artmaktadir. Sodyum i¢in WHO ve TS-266, 200 mg/L’yi standart deger olarak
belirtmistir (WHO, 2006; TSE, 2005). Sekil 4.20 ve Sekil 4.21 incelendiginde Biiyiik
Menderes Havzasi’nda genellikle Sodyum degerleri WHO ve TS-266 standart degerlerin

iistiinde oldugu gortilmektedir.
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Sekil 4.20. Biiylik Menderes Havzasi’nin Sodyum durumu
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Sekil 4.21. Biiylik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Sodyum durumu
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Sekil 4.22 ve Sekil 4.23 Biiyiik Menderes Havzasi’nin Manganez durumunu gostermektedir.
Manganezin Haziran, Agustos, ve Aralik aylarinda ¢ok yiliksek miktarlarda oldugu
goriilmektedir. WHO Manganez i¢in 0,4 mg/L’yi standart deger olarak belirtmistir. Bu deger
TS-266’ya gére 0,05 mg/L’dir (TSE, 2005). Orman ve Su sleri Bakanlig tarafindan 2015
yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi’ne gore yiiksek kaliteli bir
suyun Manganez miktar1 0,1 mg/L’den az almasi gerekmektedir. Bu yonetmelige gore
Manganez’in kritik miktar1 0,5 mg/L belirlenmistir (Orman ve Su Isleri Bakanlig1, 2015).
Sekiller standart degerler acgisindan incelendiginde genellikle Biiyiilk Menderes Havzasi
Manganez degerleri TS-266 ve Orman ve Su Isleri Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda

yaymlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetmeligi standart degerlerinin {istiinde oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.22. Biiylik Menderes Havzasi’nin Manganez durumu
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Sekil 4.23. Biiyiikk Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Manganez durumu
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Sekil 4.24 ve Sekil 4.25 Biiylik Menderes Havzasi’nin Kloriir durumunu gostermektedir.
WHO ve TS-266 Kloriir i¢in 250 mg/L’yi standart deger olarak belirtmislerdir (TSE, 2005;
WHO, 2006). Standart degerler acisindan incelendiginde genellikle Biiylik Menderes
Havzasi’'nda Kloriir miktariin WHO ve TS-266 standart degerlerin {istiinde oldugu

goriilmektedir.

Sekil 4.24. Biiyiikk Menderes Havzasi’nin Kloriir durumu
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Sekil 4.25. Biiylik Menderes Havzasi’nin aylar bazinda Kloriir durumu
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4.2. Smiflandirma Calismasi Sonuclari

Bu boliimde Biiyilk Menderes Havzasi i¢in EL yoOntemleriyle su kalitesi siniflandirma

modellemesi degerlendirilmistir.

4.2.1. WQI simiflandirmasi sonug¢lari

WQI toplu bilgiyi azaltmak ve suyun genel kullanima yonelik kalitesini tanimlamak i¢in tek
bir mantiksal ifade olusturmaktadir. Su sistemlerinin genel durumunu tanimlamak icin
diinya ¢apinda ulusal ve uluslararasi kuruluslar tarafindan gelistirilen fonksiyonlardan olan
WQI kullanmaktadir. Bu amag dogrultusunda WAWQI yontemi secilerek ve belli yil, ay ve
istasyona ait veriler g6z o6niinde bulundurularak su kalitesi siniflar1 belirlenmistir (Cizelge
4.1). 2004-2014 yillar1 arasinda toplam 660 veriden olusan Biiyiikk Menderes Havzasi su
kalitesi genel durumu WQI yontemi ile siniflara ayrilmistir (Sekil 4.26). 2004-2014 Biiyiik
Menderes Havzasinda belli yil, ay ve istasyona ait toplam 248 tiikketim i¢in ‘‘Uygun

Olmayan Su Kalitesi’” vakas1 oldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 4.1. WQT’leri belirtilmis verilerin sematik veri seti ¢izelgesi (MSK: Miikemmel Su

Kalitesi; ISK: Iyi Su Kalitesi; KSK: Kotii Su Kalitesi; CKSK: Cok Kotii Su

Kalitesi; TUD: Tiiketim Igin Uygun Degil)
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Mevcut veriler ile degerlendirildiginde  2004-2014 yillar1 aras1 Biiylikk Menderes
Havzasi’nda toplam 402 defa “Kotli Su Kalitesi” vakas1 oldugu (Kétii Su Kalitesi, Cok
Ko&tii Su Kalitesi ve Tiiketim I¢in Uygun Olmayan Su Kalitesi) ve suyun insani tiiketim
acisindan kullanilmaz hale geldigi belirlenmistir. Buda Biiylik Menderes Havzasi’nin 2004-
2014 yillar1 arasinda ne kadar kirlilige maruz kaldig1 hakkinda bilgi vermektedir.

250

200

150

100

50

0
Tiiketim icin  Cok Kotii Kotii Su fyi Su Miikemmel
Uygun Degil Su Kalitesi Kalitesi Kalitesi Su Kkalitesi

indeks

Sekil 4.26. Biiylik Menderes Havzasi su kalitesi genel durumu

Sekil 4.26°de goriindiigii gibi “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi Biiyiik Menderes
Havzasi’nin baskin su kalitesidir. Bunu tartigmak i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda uygun
olmayan su kalitesi vakalarimi yillar bazinda tartisilmas1 gerekmektedir. Sekil 4.27, yillar
bazli Biiyiik Menderes Havzasi’nda tiiketim igin “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi
vaka sayisin1 gostermektedir. Sekil 4.27°de goriildiigii gibi 2014 yili Biiylik Menderes
Havzasi’nin su kalitesi agisindan “Tiiketim Igin Uygun Olmayan™ 40 su kalitesi vakasiyla
en kirli y1l oldugu belirlenmistir. 2014 yilinin ardindan 2007 ve 2012 yillar1 sirayla 29 ve 27
“Uygun Olmayan Su Kalitesi” vakasiyla en kirli yillar olarak belirlenmistir. Fakat diger
yillarda da vaka sayis1 g6z ardi edilebilecek kadar az olmadig1 ve bunun da Biiyiik Menderes
Havzasi’nin onceki boliimlerde nedenleri tartisildig iizere besin madde kirliligine maruz

kalmasindan kaynakli olabilecegi degerlendirilmektedir.
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Vaka Sayisi

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Yil

Sekil 4.27. Yillar bazh Biiyiikk Menderes Havzasi’nda “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su
kalitesi vaka sayisi

Biiyiik Menderes Havzasi igin aylar bazinda tiiketim igin “Tiiketim i¢in Uygun Olmayan”
su kalitesi vakalar1 incelendiginde (Sekil 4.28 - Sekil 4.38), 2004 Aralik aymin Biiyiik
Menderes Havzasi igin tiiketim i¢in “Tiiketim Ig¢in Uygun Olmayan” su kalitesi vakasi
acisindan en kirli ay oldugunu goriilmektedir (Sekil 4.28). Bu calisma kapsaminda su
kalitesi dikkate alindiginda Aralik ayinda toplam 10 istasyonun 6’sinda “Tiiketim I¢in

Uygun Olmayan” su kalitesi vakasinin varlig1 tespit edilmistir.

2004 yih istasyon bazinda su kalitesi "'Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi
(—) . [ %) w ES 9} (=)

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Aralik
Ay

Sekil 4.28. 2004 yil1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari
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Ayni sekilde 2004 yilinda oldugu gibi, 2005 yil1 Aralik ay1 Biiyiik Menderes Havzasi’nin su
kalitesi agisindan en kirli ay1 oldugun goriilmektedir. (Sekil 4.29). Bu ayda 5 istasyonda
“Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi vakas1 tespit edilmistir. Ayrica 2005 yili Subat
ayinda aynen Aralik ay1 gibi su kalitesi agisindan kirlilik problemlerinin oldugu
belirlenmistir. Subat ayinda da 4 istasyonda “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi

vakasi tespit edilmistir.

2005 yili istasyon bazinda su Kalitesi " Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi
N w £ 9]

p—

[

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Arahk
Ay

Sekil 4.29. 2005 y1l1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim i¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari

Biiyiik Menderes Havzasi’nm 2006 yili “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi
vakalarina bakildiginda Subat, Nisan ve Agustos aylarinda sirayla 4, 5 ve 4 istasyonda
“Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi vakasiyla en kirli aylar oldugu goriilmektedir
(Sekil 4.30). Fakat verilerin incelenmesi sonucunda diger aylarda da “Tiiketim Igin Uygun

Olmayan” su kalitesi vakas1 agisindan problemler oldugu goriilmektedir.
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2006 y1h istasyon bazinda su kalitesi ""Tiiketim I¢cin Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi
[\8} w F°N [9,}

(S

<

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Aralhik
Ay

Sekil 4.30. 2006 yil1 igin Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim Igin Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalar1

2007 yilinda ise (Sekil 4.31) Subat, Agustos ve Ekim aylarinda 6 istasyonda “Tiiketim I¢in
Uygun Olmayan” su kalitesi vakasi tespit edilerek en kirli aylar taninmistir. Fakat diger

aylarda (Nisan, Haziran, Aralik) oldukg¢a ciddi sayida vakalar oldugu sdylenebilir.

2007 y1h istasyon bazinda su kalitesi ""Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi
[—} p— (8] W [N )] =)

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Arahk
Ay

Sekil 4.31. 2007 yil1 igin Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim i¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari
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Biiyiik Menderes Havzas1 2008 yilinda Ekim ayma kadar “Tiiketim i¢in Uygun Olmayan”
su kalitesi a¢isindan oldukga az vakali aylar oldugu goriilmektedir (Sekil 4.32). Fakat Ekim
aymnda su kalitesi verileri géz &niinde bulundurulan her 10 istasyonda da “Tiiketim igin
Uygun Olmayan” su kalitesi vakas tespit edilmistir. Onceki yillar ile kiyaslandiginda 2008

Ekim ayina Biiyliik Menderes Havzasi’nin su kalitesi bakimindan en kotii donem oldugu

sOylenebilir.

2008 yili istasyon bazinda su Kalitesi "'Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Aralk
Ay

Sekil 4.32. 2008 yil1 i¢in Bilyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalar1

Biiyiik Menderes Havzas1 2009 yili “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan™ su kalitesi vakalarma
bakildiginda Nisan ay1 3 istasyonda vaka tespiti ile en kirli ay oldugu gortilmektedir (Sekil

4.33),

2010 yii Ekim aymda Biiyilk Menderes Havzasi 7 istasyonda “Tiiketim Igin Uygun
Olmayan” su kalitesi tespitiyle yinede bir kirlilik patlamas1 yasamistir (Sekil 4.34).
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2009 y1h istasyon bazinda su kalitesi ""Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi

Subat Nisan Haziran Agustos Arahk
Ay

Sekil 4.33. 2009 yil1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari

2010 yili istasyon bazinda su kalitesi '"Tiiketim I¢cin Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi
S = N W A U &N

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Arahk
Ay

Sekil 4.34. 2010 y1l1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari

2011 yilinda ise tiim yil boyunca “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi vakalari
gozlenmemektedir (Sekil 4.35). 2011 yilinin Nisan, Ekim ve Aralik aylari sirayla 4, 5 ve 6

istasyonda “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi vakalar1 tespiti ile en kirli aylar

olarak tespit edilmistir.
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2011 yili istasyon bazinda su Kalitesi '"Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayisi
S = N W A T &

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Aralik
Ay

Sekil 4.35. 2011 yil1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari

2012 yili Biiyiik Menderes Havzasi’nin en kirli yillarindan birisi oldugu gortilmektedir
(Sekil 4.36). 2012°de tiim y1l boyunca ciddi “Tiiketim Igin Uygun Olmayan” su kalitesi
vakalari tespit edilmistir. Aralik ay1 7 istasyonda “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi
vakastyla 2012 yilinin en kirli ay1 olarak tespit edilmistir. Aralik ayinin ardindan Subat ve
Haziran aylar1 5 istasyonda “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi vakalarryla bu yilin

diger kirli aylar1 olarak tespit edilmistir.

2012 y1h istasyon bazinda su kalitesi ""Tiiketim I¢cin Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

Istasyon Sayis1
S = N WA 0N

Subat Nisan Haziran Agustos Ekim Arahik
Ay

Sekil 4.36. 2012 yil1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari



107

2013 yili Subat ay1 disinda Biiyilkk Menderes Havzasi ¢okda ciddi bir kirlilik patlamasi
yasamadig1 goriilmektedir (Sekil 4.37). Fakat Subat 2013’e 8 istasyonda “Tiiketim I¢in
Uygun Degil” su kalitesi vakasi tespitiyle Biliyilk Menderes Havzasi’nin su kalitesi sorunu

yasadig1 sOylenebilir.

2013 yih istasyon bazinda su kalitesi '"Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

—
=

Istasyon Sayisi
S N & N X

Subat Nisan Haziran  Agustos Ekim Aralik
Ay

Sekil 4.37. 2013 yil1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari

2014 yilh Biiyiik Menderes Havzasi’nda su kalitesi sorunlarinin yasandigi yil olarak
degerlendirilebilir (Sekil 4.38). Bu yilin Nisan, Ekim ve Aralik aylarinda sirayla 8, 10 ve 10
istasyonda “Tiiketim I¢in Uygun Olmayan” su kalitesi tespitiyle su kalitesi sorunlarmin

yasandig1 goriilmektedir.

2014 yili istasyon bazinda su Kalitesi "' Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan'' vaka sayisi

o

Istasyon Sayisi
SN A SN O

Subat Nisan Haziran  Agustos Ekim Aralik
Ay

Sekil 4.38. 2014 y1l1 i¢in Biiyiik Menderes Havzasi’nda aylar bazinda “Tiiketim I¢in Uygun
Olmayan” su kalitesi vakalari
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4.2.3. Oznitelik secimi sonuclar

ML siniflandirma ve tahmin ¢alismalarinda en 6nemli konulardan birisi modelin verimli hale
getirilmesidir. Bir model zaman-maliyet acisindan verimli olmasi i¢in aykiri hesaplamalar
diistiriilmelidir. Bu sonuca varmanin en énemli ve yaygin kullanilan yontemlerinden birisi
oznitelik se¢imidir. Oznitelik secimi ydntemleri, ilgisiz dzelliklerin ortadan kaldirilmasina
katkida bulunan o6zelliklerin boyutlarim1  kiigiiltmekle kalmaz, ayni zamanda ana
smif/siniflarla ilgili en etkili 6zellik alt kiimesini de se¢mektedir. Bu nedenle, 6znitelik
secimi, veri kiimesinin boyutunun kiiclilmesine, egitim siiresinin kisalmasina,
siiflandirmanin  dogrulugunun artmasma ve asirt uyum sorununun azalmasina neden
olmaktadir. Oznitelik seciminden kaynaklanan kiigiik bir altkiime, smiflandiriciyt
yaniltabileceginden, en Onemli Ozniteliklerin se¢ilmesi 6nemli bir konudur. FLTM,
WRAPM ve EMBM yontemleri, 6zellik se¢me yontemlerinde kullanilan kategorilerdir. Bu
tez ¢alismasinda Biiyilk Menderes Havzasi su kalitesi verileri ML modellerini ii¢ kategori
Oznitelik se¢imi yontemlerinin en etkin 6zniteliklerden olusan altkiimeler kurulmasi i¢in
uygulanmistir. Cizelge 4.2. Biiyiikk Menderes Havzas1 veri seti i¢in uygulanan 6znitelik
secimi yontemlerinin sonuglar1 gosterilmektedir. Biiylik Menderes Havzas1 ana veri seti 19
parametreden olusmaktadir. Bu ¢alismada DSI tarafindan saglanan veriler incelenerek
diizenli 6l¢iim ve havzanin ana kirlilik yiikii g6z Oniinde bulundurularak siniflandirma
caligmalarinda kullanilmak iizere 19 parametreden olusan veri seti olusturulmustur. Bu 19
parametre i¢inde Biiylikk Menderes Havzasi’nin ana kirlilik kaynagi olan tarim ve
hayvancilik faaliyetlerinden gelen besin madde ile iliskili olan parametreler (KOI, BOI-5,
NH4, NO3, NO2, POs, SO4) bulunmaktadir. Bunun yani sira bir havzanin su kalitesini
oldukga negatif yonde etkileyen TCK ile ilgili olan parametrelerde (CI', Fe, Mn, Na", SOa,
TCK) ele alinmistir. Ayrica su kalitesi izlenimi ve degerlendirmelerinde 6nemli rol oynayan
Sicaklik, pH, Iletkenlik gibi parametrelerde izleme bilgileri arasinda (Y1l, Ay, Istasyon) goz
oniinde bulundurulmustur. Cizelge 4.2°e¢ bakildiginda BFE-WRAPM 6znitelik segimi
yontemi 19 (yil, ay ve istasyon dahil) parametre arasindan 7 parametreyi su kalitesi
siniflandirmasinda en etkin parametreler olarak Onermis ve bu dogrultuda daha sonra
siiflandiricilarin performansi iizerinde etkisini degerlendirmek i¢in bu 7 parametreden
olusan altkiime olusturulmustur. BFE-WRAPM yontem izleme bilgilerinden Istasyon,
Izleme Y1li ve Ay’ina gore agirlik vermistir. Bu yontem su kalitesi genel dzellikleri arasinda
pH’1 su kalitesi simiflandirmasinda daha etkin parametre bulmus ve CO ve iletkenligi veri

setinden ¢ikarmistir. Besin madde zenginlesmesi ile iliskili parametreleden ise Amonyum,
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Nitrit ve Fosfat1 se¢mig Siilfat ve Nitrat’1 ¢ikarmistir. Ayrica TCK madde konsantrasyonunu
etkileyen mineraller ve bilesimler arasindan sadece Manganez ve Sodyum’a agirlik

vermistir.

Cizelge 4.2. Biiylik Menderes Havzas1 veri seti i¢in uygulanan 6znitelik se¢imi
yontemlerinin sonuglari

Ver.1 Oznitelik secici Parametre Secilen parametreler
set1 say1s1
Yil, Ay, Istasyon, Sicaklik, pH, iletkenlik,
1 Tiim veri seti 19 CO, KOI, BOIi-5, NH4, NO3, NO,, PO4, CI,
Fe, Mn, Na*, SO4, TCK
2 BFE-WRAPM 7 1stasyon, pH, NH4, NO2, PO4, Mn, Na*
3 MLFLTM 9 Istasyon, CO, KOI, BOI-5, NH4, NO2, PO,
Mn, SO4
Iletkenlik, CO, KOI, BOI-5, NHs, NOs, NO»,
4 RF-EMBM 14 PO, CI', Fe, Mn, Na*, SO4, TCK

MI-FLTM yéntemi aym1 BFE-WRAPM yéntemi gibi izleme bilgilerinden Istasyon
bilgilerini 6nemli bulmus ve Yil ve Ay’1t c¢ikarmistir. Bu yontem genel su kalitesi
parametreleri arasindan CO se¢mis, pH ve iletkenligi veri setinden ¢ikarmistir. Besin madde
kirlenmesiyle iligkili olan parametrelere baktigimizda MI-FLTM yoéntemi ayn1 BFE-
WRAPM yontemi gibi Amonyum, Nitrit ve Fosfat’1t se¢mis ve Nitrat’1 ¢ikarmistir. Fakat bu
parametrelerin yaninda su kalitesi siniflandirmasi i¢in kullanilmasi ve dikkate alinmasi
gereken KOI, BOI-5 ve Siilfat’in géz éniinde bulundurulmas: geregini énermistir. TCK ile
iliskili olan parametreler arasinda MI-FLTM ydntemi sadece Manganez’i se¢mis, Kloriir ve
Sodyum’u veri setinden c¢ikarmistir. MI-FLTM yontemi uygulamasi sonucunda 9

parametreden olusan altkiime olusturmustur.

RF algoritmasiyla EMBM yontemi 19 parametre arasindan 14 parametre se¢mistir. RF-
EMBM izleme bilgilerini 6nemsiz bulmus ve hepsini ¢ikarmistir. Bu yontem diger
yontemlere nazaran genel su kalitesi parametrelerine biraz daha agirlik vermis, iletkenlik ve
CO su kalitesi smiflandirmasinda géz Oniinde bulundurulmasi geregini Onermistir. Bu
yontem besin madde kirlenmesi ile iligkili olan tiim parametrelerin tutulmasini 6nermistir.

TCK ile iliskili olan tiim parametreler bu yontemin se¢imi lizere tutulmustur.

Genel bir degerlendirme yapildiginda her ii¢c yontem besin madde kirliligi ile ilgili olan

Amonyum, Nitrit ve Fosfat’in her zaman veri setinde bulundurulmasi gerektigi onerilmistir.
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Her li¢ yontemde Manganezi TCK ile iligkili olan en 6nemli parametre bulmus ve her zaman

veri setinde bulundurulmasi 6nerilmistir.

4.2.4. Siiflandirma calismasi sonuclari

Tez c¢aligmasi kapsaminda su kalitesi smiflandirma c¢alismasinda iki yol izlenmistir.
Bunlardan birisi 6znitelik se¢imi yontemleri uygulanarak olusturulan veri seti boyutsallig
digiiriilmiis altkiimelerin etkisi ile siniflandiricilarin performansi incelenmistir. Ayrica

dogrulama yontemlerinin her bir siniflandirict bazinda performansi da degerlendirilmistir.

Birinci asamada modeller 19 parametreden olusan veri seti ile egitilmistir. Cizelge 4.3,
modellerin tiim veri seti ve 5-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari
gosterilmektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini géz 6niinde alindiginda
(dogruluk (%94,5454), kesinlik (%95,00) ve hassasiyet (%95,00)) XGBoost modelinin en
iyl sonucu verdigi tespit edilmistir. LogitBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere
(dogruluk (%94,3939), kesinlik (%94,40) ve hassasiyet (%94,40)) goére en iyi ikinci sonucu
vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve RF modellerinin elde ettigi metrik
degerler sirastyla dogruluk (%51,0606), kesinlik (%66,00) ve hassasiyet (%51,00); dogruluk
(%79,3939), kesinlik (%78,90) ve hassasiyet (%79,40) olarak bulunmustur. 5- FCV
yontemiyle egitildigi dogrulama sonuclarina gore en iyi sonucu XGBoost, en kotii sonucu

ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.3. Tiim veri seti ve 5-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 94,3939 79,3939 51,0606 94,5454
Kesinlik (%) 94,40 78,90 66,00 95,00
Hassasiyet (%) 94,40 79,40 51,00 95,00

Cizelge 4.4, modellerin tiim versi seti ve 10-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuclarint gostermektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini géz 6niinde
alindiginda (dogruluk (%96,9696), kesinlik (%97,00), ve hassasiyet (%97,00)) XGBoost
modelinin en iyi sonucu verdigi tespit edilmistir. LogitBoost modeli ise elde edilen metrik
degerlere ((dogruluk (%95,303), kesinlik (%95,30) ve hassasiyet (%95,30)) gore en iyi

ikinci sonucu vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve RF modellerinin elde
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ettigi metrik degerler sirastyla dogruluk (%59,8484), kesinlik (%81,00) ve hassasiyet
(%60,00); dogruluk (%80,6061), kesinlik (%79,80) ve hassasiyet (%80,60) olarak
bulunmustur. 10-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gére en iyi sonucu

XGBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.4. Tim veri seti ve 10-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 95,303 80,6061 59,8484 96,9696
Kesinlik (%) 95,30 79,80 81,00 97,00
Hassasiyet (%) 95,30 80,60 60,00 97,00

Cizelge 4.5, modellerin tiim veri seti ve %70-30 egitim-dogrulama oramiyla HCV
yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarmi gdstermektedir. Ele alinan modellerde,
degerlendirme metriklerini goz Onlinde alindiginda (dogruluk (%96,9696), kesinlik
(%92,60) ve hassasiyet (%90,90)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%79,2929),
kesinlik (%77,80) ve hassasiyet (%79,30)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan
modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi metrik degerler sirasiyla
dogruluk (%53,0303), kesinlik (%56,00) ve hassasiyet (%53,00); dogruluk (%77,7777),
kesinlik (%69,00) ve hassasiyet (%72,00) olarak bulunmustur. %70-30 egitim-dogrulama
orantyla HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gére en iyi sonucu LogitBoost,

en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.5. Modellerin tiim veri seti ve %70-30 egitim-dogrulama oranli HCV ydntemiyle
egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 90,9091 79,2929 53,0303 77,7777
Kesinlik (%) 92,60 77,80 56,00 69,00
Hassasiyet (%) 90,90 79,30 53,00 72,00

Cizelge 4.6, modellerin tiim veri seti ve %75-25 egitim-dogrulama oraniyla HCV
yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarini gostermektedir. Ele alinan modellerde,
degerlendirme metriklerini gbéz Onilinde alindiginda (dogruluk (%92,7273), kesinlik
(%93,60) ve hassasiyet (%92,70)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
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edilmigtir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%80,00),
kesinlik (%80,40) ve hassasiyet (%80,00)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan
modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi metrik degerler sirasiyla
dogruluk (%54,5454), kesinlik (%65,00) ve hassasiyet (%55,00); dogruluk (%73,9393),
kesinlik (%75,00) ve hassasiyet (%74,00) olarak bulunmustur. %75-25 egitim-dogrulama
oranlt HCV ydntemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gére en iyi sonucu LogitBoost, en

kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.6. Tiim versi seti ve %75-25 egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi
dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 92,7273 80,00 54,5454 73,9393
Kesinlik (%) 93,60 80,40 65,00 75,00
Hasasiyet (%) 92,70 80,00 55,00 74,00

Cizelge 4.7, modellerin tiim veri seti ve %80-20 egitim-dogrulama oramiyla HCV
yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarini gdstermektedir. Ele aliman modellerde,
degerlendirme metriklerini goz Onlinde alindiginda (dogruluk (%91,6667), kesinlik
(%93,20) ve hassasiyet (%91,70)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%84,0909),
kesinlik (%83,70) ve hassasiyet (%84,10)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan
modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi metrik degerler sirasiyla
dogruluk (%63,6363), kesinlik (%62,00) ve hassasiyet (%64,00); dogruluk (%77,2727),
kesinlik (%75,00) ve hassasiyet (%74,00) olarak bulunmustur. %80-20 egitim-dogrulama
oranlt HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gére en iyi sonucu LogitBoost, en

kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.7. Tiim veri seti ve %80-20 egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi
dogrulama sonuglar

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 91,6667 84,0909 63,6363 77,2727
Kesinlik (%) 93,20 83,70 62,00 75,00
Hassasiyet (%) 91,70 84,10 64,00 74,00
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Cizelge 4.5-4.7, modellerin tiim veri seti ve farkli oranlarda (70-30, 75-25, 80-20) egitim-
dogrulama HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarini gostermektedir. Calismanin
bu noktasina kadar modellerin en iyi dogrulama sonuglarin1 10-FCV yontemiyle elde
edildigini g6z 6niinde bulunduruldugunda, HCV yonteminin genel olarak verimsiz oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.8, modelleri BFE-WRAPM Yontemi'nin Onerdigi parametrelerden olusan
altklime ve 5-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarini gostermektedir. Ele alinan
modellerde, degerlendirme metriklerini géz onilinde alindiginda (dogruluk (%93,6364),
kesinlik (%93,60) ve hassasiyet (%93,60)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir. XGBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%93,3333), kesinlik
(%94,00) ve hassasiyet (%93,00)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan modeller
arasinda AdaBoost ve Random Forest modellerinin elde ettigi metrik degerler sirasiyla
dogruluk (%51,0606), kesinlik (%66,00) ve hassasiyet (%51,00); dogruluk (%84,0909),
kesinlik (%83,70) ve hassasiyet (%84,10) olarak bulunmustur. BFE-WRAPM Y 6ntemi’nin
onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 5-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuclarina gore en iyi sonucu LogitBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi

tespit edilmistir.

Cizelge 4.8. BFE-WRAPM Yo6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 5-
FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 93,6364 84,0909 51,0606 93,3333
Kesinlik (%) 93,60 83,70 66,00 94,00
Hassasiyet (%) 93,60 84,10 51,00 93,00

Cizelge 4.9, BFE-WRAPM Yo6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 10-
FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglar1 gostermektedir. Ele alinan modellerde,
degerlendirme metriklerini gbéz Onilinde alindiginda (dogruluk (%95,6060), kesinlik
(%96,00) ve hassasiyet (%96,00)) XGBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir. LogitBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%93,0303),
kesinlik (%93,10) ve hassasiyet (%93,00)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan
modeller arasinda AdaBoost ve Random Forest modellerinin elde ettigi metrik degerler

sirastyla dogruluk (%59,8484), kesinlik (%81,00) ve hassasiyet (%60,00); dogruluk
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(%85,7576), kesinlik (%85,30) ve hassasiyet (%85,80) olarak bulunmustur. BFE-WRAPM
Yontemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 10-FCV yontemiyle egitildigi
dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu XGBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin

verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.9. BFE-WRAPM Yo6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 10-
FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 93,0303 85,7576 59,8484 95,6060
Kesinlik (%) 93,10 85,30 81,00 96,00
Hassasiyet (%) 93,00 85,80 60,00 96,00

Cizelge 4.10, BFE-WRAPM Y 6ntemi’nin dnerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %70-
30 egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari
gostermektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini géz 6niinde alindiginda
(dogruluk (%92,9293), kesinlik (%92,90) ve hassasiyet (%92,90)) LogitBoost modelinin en
iyi sonucu verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere
((dogruluk (%86,3636), kesinlik (%86,00) ve hassasiyet (%86,40)) gore en iyi ikinci sonucu
vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi
metrik degerler sirasiyla dogruluk (%58,0808), kesinlik (%64,00) ve hassasiyet (%58,00);
dogruluk (%80,3030), kesinlik (%80,00) ve hassasiyet (%80,00) olarak bulunmustur. BFE-
WRAPM Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %70-30 egitim-
dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu

LogitBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.10. BFE-WRAPM Y 6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %70-
30 egitim-dogrulama oranlt HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 92,9293 86,3636 58,0808 80,3030
Kesinlik (%) 92,90 86,00 64,00 80,00
Hassasiyet (%) 92,90 86,40 58,00 80,00

Cizelge 4.11, BFE-WRAPM Y 6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %75-
25 egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

gostermektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini géz 6niinde alindiginda
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(dogruluk (%93,3333), kesinlik (%93,40) ve hassasiyet (%93,30)) LogitBoost modelinin en
iyi sonucu verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere
((dogruluk (%88,4848), kesinlik (%88,80) ve hassasiyet (%88,50)) gore en iyi ikinci sonucu
vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi
metrik degerler sirasiyla dogruluk (%60,00), kesinlik (%60,00) ve hassasiyet (%60,00);
dogruluk (%81,8181), kesinlik (%82,00) ve hassasiyet (%82,00) olarak bulunmustur. BFE-
WRAPM Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %75-25 egitim-
dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina goére en iyi sonucu

LogitBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.11. BFE-WRAPM Y 6ntemi’nin dnerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %75-
25 egitim-dogrulama oranlt HCV ydntemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 93,3333 88,4848 60,00 81,8181
Kesinlik (%) 93,40 88,80 60,00 82,00
Hassasiyet (%) 93,30 88,50 60,00 82,00

Cizelge 4.12, BFE-WRAPM Y 6ntemi’nin dnerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %80-
20 egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari
gostermektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini géz niinde alindiginda
(dogruluk (%92,4242), kesinlik (%92,80) ve hassasiyet (%92,40)) LogitBoost modelinin en
iyl sonucu verdigi tespit edilmistir. XGBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere
((dogruluk (%84,8484), kesinlik (%85,00) ve hassasiyet (%85,00)) gore en iyi ikinci sonucu
vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve Random Forest modellerinin elde ettigi
metrik degerler sirasiyla dogruluk (%63,6363), kesinlik (%63,00) ve hassasiyet (%64,00);
dogruluk (%84,0909), kesinlik (%84,80) ve hassasiyet (%84,10) olarak bulunmustur. BFE-
WRAPM Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %80-20 egitim-
dogrulama oranlt HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu

LogitBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.
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Cizelge 4.12. BFE-WRAPM Y 6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %80-
20 egitim-dogrulama oranlt HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 92,4242 84,0909 63,6363 84,8484
Kesinlik (%) 92,80 84,80 63,00 85,00
Hassasiyet (%) 92,40 84,10 64,00 85,00

Cizelge 4.13, MI-FLTM Yontemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 5-FCV
yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglar1 gostermektedir. Ele alinan modellerde,
degerlendirme metriklerini goéz Onilinde alindiginda (dogruluk (%93,4848), kesinlik
(%94,00) ve hassasiyet (%94,00)) XGBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir. LogitBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%93,33), kesinlik
(%93,40) ve hassasiyet (%93,30)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan modeller
arasinda AdaBoost ve Random Forest modellerinin elde ettigi metrik degerler sirasiyla
dogruluk (%51,0606), kesinlik (%66,00) ve hassasiyet (%51,00); dogruluk (%83,1818),
kesinlik (%82,50) ve hassasiyet (%83,20) olarak bulunmustur. MI-FLTM Y o6ntemi’nin
onerdigi parametrelerden olusan altkime ve 5-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuclarina gore en iyi sonucu XGBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi

tespit edilmistir.

Cizelge 4.13. MI-FLTM Yo6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 5-FCV
yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 93,33 83,1818 51,0606 93,4848
Kesinlik (%) 93,40 82,50 66,00 94,00
Hassasiyet (%) 93,30 83,20 51,00 94,00

Cizelge 4.14, MI-FLTM Y 0ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 10-FCV
yontemiyle egitilen dogrulama sonuglar1 gostermektedir. Ele alinan modellerde,
degerlendirme metriklerini gbéz Onilinde alindiginda (dogruluk (%95,1515), kesinlik
(%96,00) ve hassasiyet (%95,00)) XGBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir. LogitBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%93,6364),
kesinlik (%93,70) ve hassasiyet (%93,60)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan
modeller arasinda AdaBoost ve Random Forest modellerinin elde ettigi metrik degerler

sirastyla dogruluk (%59,8484), kesinlik (%81,00) ve hassasiyet (%60,00); dogruluk
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(%82,2727), kesinlik (%81,70) ve hassasiyet (%82,30) olarak bulunmustur. MI-FLTM
Yontemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 10-FCV yontemiyle egitildigi
dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu XGBoost, en kotii sonucu ise AdaBoost modelinin

verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.14. MI-FLTM Y 6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 10-FCV
yontemiyle egitilen dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Ranom Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 93,6364 82,2727 59,8484 95,1515
Kesinlik (%) 93,70 81,70 81,00 96,00
Hassasiyet (%) 93,60 82,30 60,00 95,00

Cizelge 4.15, MI-FLTM Y 6ntemi’nin dnerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %70-30
egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglar1 géstermektedir.
Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini goz oOniinde alindiginda (dogruluk
(%93,4343), kesinlik (%93,80) ve hassasiyet (%93,40)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu
verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk
(%83,3333), kesinlik (%82,50) ve hassasiyet (%83,30)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir.
Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi metrik degerler
sirastyla dogruluk (%62,6262), kesinlik (%61,00) ve hassasiyet (%63,00); dogruluk
(%80,8080), kesinlik (%82,00), ve hassasiyet (%81,00) olarak bulunmustur. MI-FLTM
Yontemi’nin onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %70-30 egitim-dogrulama oranl
HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu LogitBoost, en kotii

sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.15. MI-FLTM Y 6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %70-30
egitim-dogrulama oranlt HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 93,4343 83,3333 62,6262 80,8080
Kesinlik (%) 93,80 82,50 61,00 82,00
Hassasiyet (%) 93,40 83,30 63,00 81,00

Cizelge 4.16, MI-FLTM Y 6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %75-25
egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglar1 gostermektedir.

Ele alman modellerde, degerlendirme metriklerini géz oOniinde alindiginda (dogruluk
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(%92,7273), kesinlik (%93,00) ve hassasiyet (%92,70)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu
verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk
(%82,4242), kesinlik (%81,90) ve hassasiyet (%82,40)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir.
Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi metrik degerler
sirastyla dogruluk (%62,4242), kesinlik (%67,00) ve hassasiyet (%62,00); dogruluk
(%81,2121), kesinlik (%83,00) ve hassasiyet (%81,00) olarak bulunmustur. MI-FLTM
Yontemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %75-25 egitim-dogrulama oranl
HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu LogitBoost, en kotii

sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.16. MI-FLTM Y 6ntemi’nin onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %75-25
egitim-dogrulama oranlt HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 92,7273 82,4242 62,4242 81,2121
Kesinlik (%) 93,00 81,90 67,00 83,00
Hassasiyet (%) 92,70 82,40 62,00 81,00

Cizelge 4.17, MI-FLTM Y 6ntemi’nin dnerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %80-20
egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglar1 gostermektedir.
Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini goéz oOnilinde alindiginda (dogruluk
(%91,6667), kesinlik (%92,40) ve hassasiyet (%91,70)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu
verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk
(%82,5758), kesinlik (%82,40) ve hassasiyet (%82,60)) gore en 1yi ikinci sonucu vermistir.
Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin elde ettigi metrik degerler
sirastyla dogruluk (%71,9696), kesinlik (%70,00) ve hassasiyet (%72,00); dogruluk
(%78,7878), kesinlik (%82,00) ve hassasiyet (%79,00) olarak bulunmustur. MI-FLTM
Yontemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %80-20 egitim-dogrulama oranl
HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu LogitBoost, en kotii

sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.
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Cizelge 4.17. MI-FLTM Y 6ntemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan altkiime ve %80-20
egitim-dogrulama oranlt HCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 91,6667 82,5758 71,9696 78,7878
Kesinlik (%) 92,40 82,40 70,00 82,00
Hassasiyet (%) 91,70 82,60 72,00 79,00

XGBoost modeli i¢in Cizelge 4.13-4.17 sonuglarim1 kiyasladigimizda bu modelin HCV

yontemi uygulanmasindan negatif etkilenmistir.

Cizelge 4.18, RF-EMBM o6znitelik se¢imi Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan
altkiime ve 5-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglar1 gostermektedir. Ele alinan
modellerde, degerlendirme metriklerini géz onilinde alindiginda (dogruluk (%95,7576),
kesinlik (%95,90) ve hassasiyet (%95,80)) LogitBoost modelinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir. XGBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%94,6969), kesinlik
(%95,00) ve hassasiyet (%95,00)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan modeller
arasinda AdaBoost ve Random Forest modellerinin elde ettigi metrik degerler sirasiyla
dogruluk (%51,06), kesinlik (%66,00) ve hassasiyet (%51,00); dogruluk (%81,2121),
kesinlik (%80,40) ve hassasiyet (%81,20) olarak bulunmustur. RF-EMBM o6znitelik se¢imi
Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 5-FCV yontemiyle egitildigi
dogrulama sonuglarina gore en iyi sonucu LogitBoost, en kotli sonucu ise AdaBoost

modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.18. RF-EMBM 0znitelik secimi Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan
altkiime ve 5-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 95,7576 81,2121 51,06 94,6969
Kesinlik (%) 95,90 80,40 66,00 95,00
Hassasiyet (%) 95,80 81,20 51,00 95,00

Cizelge 4.19, RF-EMBM o0znitelik se¢imi Yontemi’nin 6nerdigi parametrelerden olugan
altkiime ve 10-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglar1 géstermektedir. Ele alinan
modellerde, degerlendirme metriklerini goz onilinde alindiginda (dogruluk (%96,2121),
kesinlik (%97,00) ve hassasiyet (%96,00)) XGBoost modelinin en i1yi sonucu verdigi tespit
edilmistir. LogitBoost modeli ise elde edilen metrik degerlere ((dogruluk (%95,1515),
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kesinlik (%95,20) ve hassasiyet (%95,20)) gore en iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan
modeller arasinda AdaBoost ve Random Forest modellerinin elde ettigi metrik degerler
sirastyla dogruluk (%59,8484), kesinlik (%81,00) ve hassasiyet (%60,00); dogruluk
(%81,9697), kesinlik (%81,30) ve hassasiyet (%81,20) olarak bulunmustur. RF-EMBM
Oznitelik se¢imi Yontemi’'nin Onerdigi parametrelerden olusan altkiime ve 10-FCV
yontemiyle egitildigi dogrulama sonuclarina gore en iyi sonucu XGBoost, en kotii sonucu

ise AdaBoost modelinin verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.19. RF-EMBM o6znitelik se¢imi Yontemi’'nin 6nerdigi parametrelerden olusan
altkiime ve 10-FCV yontemiyle egitildigi dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 95,1515 81,9697 59,8484 96,2121
Kesinlik (%) 95,20 81,30 81,00 97,00
Hassasiyet (%) 95,20 81,20 60,00 96,00

Cizelge 4.20, RF-EMBM o6znitelik se¢imi YoOntemi’'nin 6nerdigi parametrelerden olusan
altkime ve %70-30 egitim-dogrulama oranli HCV  yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuglar1 gostermektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini goz oniinde
alindiginda (dogruluk (%93,4343), kesinlik (%94,40) ve hassasiyet (%93,40)) LogitBoost
modelinin en iyi sonucu verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen
metrik degerlere ((dogruluk (%80,8081), kesinlik (%79,10) ve hassasiyet (%80,80)) gére en
1yi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin
elde ettigi metrik degerler sirasiyla dogruluk (%58,5858), kesinlik (%61,00) ve hassasiyet
(%59,00); dogruluk (%79,7979), kesinlik (%79,00) ve hassasiyet (%80,00) olarak
bulunmugstur. RF-EMBM 6znitelik se¢cimi Yontemi’nin dnerdigi parametrelerden olusan
altkime ve %70-30 egitim-dogrulama oranli HCV  yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuglaria gore en iyl sonucu LogitBoost, en kotli sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi

tespit edilmistir.



121

Cizelge 4.20. RF-EMBM o0znitelik secimi Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan
altkiime ve %70-30 egitim-dogrulama oranli HCV ydntemiyle egitildigi
dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 93,4343 80,8081 58,5858 79,7979
Kesinlik (%) 94,40 79,10 61,00 79,00
Hassasiyet (%) 93,40 80,80 59,00 80,00

Cizelge 4.21, RF-EMBM o6znitelik se¢imi YoOntemi’'nin Onerdigi parametrelerden olusan
altkime ve 9%75-25 egitim-dogrulama oranli HCV  yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuclar1 gostermektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini géz Oniinde
alindiginda (dogruluk (%91,5152), kesinlik (%92,90) ve hassasiyet (%91,50)) LogitBoost
modelinin en iyi sonucu verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen
metrik degerlere ((dogruluk (%83,6364), kesinlik (%83,50) ve hassasiyet (%83,60)) gére en
iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin
elde ettigi metrik degerler sirasiyla dogruluk (%67,2727), kesinlik (%65,00) ve hassasiyet
(%67,00); dogruluk (%81,8181), kesinlik (%81,00) ve hassasiyet (%82,00) olarak
bulunmugtur. RF-EMBM 06znitelik se¢imi Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan
altkiime ve ve %75-25 egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuclarina gore en iyi sonucu LogitBoost, en kétii sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi

tespit edilmistir.

Cizelge 4.21. RF-EMBM o0znitelik secimi Yontemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan
altkiime ve %75-25 egitim-dogrulama oranli HCV  yontemiyle egitildigi
dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 91,5152 83,6364 67,2727 81,8181
Kesinlik (%) 92,90 83,50 65,00 81,00
Hassasiyet (%) 91,50 83,60 67,00 82,00

Cizelge 4.22, RF-EMBM 0znitelik se¢imi YoOntemi’nin Onerdigi parametrelerden olusan
altkime ve %480-20 egitim-dogrulama oranli HCV  yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuclart gostermektedir. Ele alinan modellerde, degerlendirme metriklerini g6z Oniinde
alindiginda (dogruluk (%91,6667), kesinlik (%93,80) ve hassasiyet (%91,70)) LogitBoost

modelinin en iyi sonucu verdigi tespit edilmistir. Random Forest modeli ise elde edilen



122

metrik degerlere ((dogruluk (%87,1212), kesinlik (%87,20) ve hassasiyet (%87,10)) gore en
iyi ikinci sonucu vermistir. Ele alinan modeller arasinda AdaBoost ve XGBoost modellerinin
elde ettigi metrik degerler sirasiyla dogruluk (%71,9696), kesinlik (%69,00) ve hassasiyet
(%72,00); dogruluk (%81,8181), kesinlik (%81,00) ve hassasiyet (%82,00) olarak
bulunmustur. RF-EMBM 06znitelik se¢imi Yontemi’nin 6nerdigi parametrelerden olusan
altkime ve %80-20 egitim-dogrulama oranli HCV  yontemiyle egitildigi dogrulama
sonuglaria gore en iyi sonucu LogitBoost, en kotli sonucu ise AdaBoost modelinin verdigi

tespit edilmistir.

Cizelge 4.22. RF-EMBM o6znitelik se¢imi Yontemi’'nin 6nerdigi parametrelerden olusan
altkiime ve %80-20 egitim-dogrulama oranli HCV yontemiyle egitildigi
dogrulama sonuglari

Modeller
LogitBoost | Random Forest AdaBoost XGBoost
Dogruluk (%) 91,6667 87,1212 71,9696 81,8181
Kesinlik (%) 93,80 87,20 69,00 81,00
Hassasiyet (%) 91,70 87,10 72,00 82,00

4.3. Coziinmiis Oksijen (CO) Konsantrasyonu Tahmin Modellemesi Calismasi
Sonuglar

CO tahmin c¢alismas1 uygulama prosediiriinde, bu uygulamalardan sonra RF modeli i¢in en
iyl sonuglar hem tiim veri seti (13 parametreden olusan veri seti) hemde boyutsallig
distiriilmiis veri setiyle 10-FCV dogrulama yontemiyle elde edindigi i¢in bu modelin 10-
FCV dogrulamayla tahmin sonuclar1 grafikler ve cizelgeler ile gorsellestirilmistir. Ayni1
konu MLP tahmin modeli i¢inde gecerli olarak, bu model hem tiim veri seti hemde
boyutsallig1 diisiiriilmiis veri setleri ve %70-30 egitim-deneme oran1 HCV yontemiyle en
iistiin sonuglart verdigi i¢in, MLP modelinin CO tahmin ¢aligmasinda sonuglar1 bu kosullar

ile Cizelgelere yansitild1 ve grafikler ile gorsellestirilmistir.

4.3.1. Oz nitelik secimi sonuclar:

Bu calismada, CO tahmininde ML algoritmalarina yardimec1 olmak icin secilen 13 ilgili
parametre arasindan, veri setinin boyutunu azaltmak i¢in BFE-WRAPM yoéntem ile 9 (Yil,
Ay, Istasyon, Sicaklik, pH, iletkenlik, KOI, BOI-5, Nitrat) parametre secilmistir. Secilen

degiskenler arasindaki korelasyon c¢izim matrisi, Sekil 4.39'de goriilmektedir. Elenen
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degiskenler CO konsantrasyonuyla yakin iligki i¢cinde olmasina ragmen, BFE-WRAPM
Oznitelik segici, bunlart giiriiltiiniin nedeni olarak bulmustur (Chandrashekar ve Sahin,
2014). Ilgisiz degiskeni ortadan kaldiran ve en belirgin degiskenleri tutan bir dznitelik segici
algoritmasinin faydasi, siiflandiricinin veya 6ngoriiciiniin performansini artirmak i¢in veri
kiimesinin boyutsalligin1 ve dolayisiyla giiriiltiisiinii azaltmaktir. Kullanilan WRAPM
Oznitelik seg¢icinin sonucu, algoritmanin tahmin edicilere yardimer olmak i¢in yalnizca bir
adet Azot kaynag tutma egiliminde oldugunu tespit edilmistir. Ozellik secicinin, olusturulan
ozellik alt kiimesinde tutmak i¢in Nitrit yerine Nitrat1 segcmesi dikkat ¢eken sonug olarak
tespit edilmistir. Ayrica suda besin kirliliginin ana kaynagi olan Fosfor, ilgilenilen degisken
setinden ¢ikarilmigtir. Bir su sisteminde Fosfor ve CO konsantrasyonu arasindaki iligki;
Fosfor bir su sistemine salindiginda besin zenginlesmesine ve ardindan alg patlamasina
neden olur ve sonug olarak CO konsantrasyonu énemli 6l¢iide azaltir (Varol ve Sen, 2012;
Motevalli ve digerleri, 2019). Ancak uygulanan WRAPM 0Oznitelik secici, CO
konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in Fosforu o6zelliklerin alt kiimesinde se¢gmemistir.
Ayrica, giriiltilyli ve boyutsalligi azaltmak icin 6zdes degiskenleri ortadan kaldirma
prosediiriine ragmen, KOI ve BOI-5 birlikte WRAPM &nerdigi alt kiimede tutulmustur.
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Sekil 4.39. BFE-WRAPM o6znitelik segici tarafindan secilen degiskenler arasindaki
korelasyon ¢izim matrisi

Gozlem bilgilerinin (Y1l, Ay ve Istasyon) yam sira, T ve pH gibi tabakalasma gdstergeleri
ve iletkenlik gibi mineral biitce gostergelerinin (Ouma ve digerleri, 2020) CO
konsantrasyonunu tahmin etmede temel parametreler olarak bulunmustur. WRAPM
Oznitelik se¢ici tarafindan secilen degiskenleri dogrulayan bircok arastirmaci, herhangi bir
ozellik segme yontemi kullanmadan uzmanliklarina dayali olarak ¢alismalarinda giris suyu
kalitesi degiskenleri olarak se¢mislerdir (Heddam ve Kisi, 2017; Keshtegar ve Heddam,
2018; Csabragi ve digerleri, 2019; Ouma ve digerleri, 2020; Zhu ve Heddam, 2020;
Dehghani ve digerleri, 2022). Baz1 arastirmacilar segilen degiskenler (gézlem bilgisi ve
tabakalasma gostergeleri) disinda KOI gibi parametreleri de dahil etmislerdir (Zhu ve
Heddam, 2020). Ancak su sistemlerinde CO seviyeleri ile yakin iligki i¢inde olan NOj3 ve
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BOI-5 gibi parametrelerin etkisinin bu tiir calismalarda daha fazla ele alinmas1 gerektigi

degerlendirilmektedir.

4.3.2. Coziinmiis Oksijen miktar: tahmin ¢alismasi sonuclari

Cizelge 4.23°de Biiylik Mendere Havzasi’ndaki CO konsantrasyonunu tahmin etmek icin
uygulanan her bir ML modelinin performansini1 degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerin

sonuglar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.23. Tahmin modellerinin performans degerlendirme sonuglar

Pearson
Model Alt Kiime Correlation MAE RMSE
Coefficient
(PCC)
Random Forest STe‘En vent 0,7958 0,9188 1,3093
MLP Tiim veri 0,7586 1,2424 1,7291
set1
Boyutu
Random Forest | Diistiriilmiis 0,8052 0,8911 1,2805
Alt Kiime
Boyutu
MLP Disiirtilmiis 0,7367 1,2495 1,7525
Alt Kiime

RF tahmin modeli tiim metrikler acisindan MLP'ye gore daha iyi performans gostermis,
ancak azaltilmis degiskenlerin tahmin performansi lizerindeki etkisi dikkate alinmasi
gerekmektedir. Tahmin siirecine 9 degisken dahil edildiginde RF tahmin modelinin
performans1 bir miktar artarken, oOzellikleri azaltilmig alt kiimesi dikkate alindiginda
MLP'nin performansi 6nemli 6l¢iide azalmaktadir. Bu sonug, ANNSs algoritmalarinda 6zellik
acisindan boyutu diisliriilmiis alt kiimesi kullanilmasi olumsuz etki gosterebilir. Bir veri
kiimesinin i¢inde ne kadar ¢ok parametre bulunursa ANNs o kadar iyl performans sunar
ayrica ilgili degiskenlerin ANNs {lizerinde olumsuz etkisi olmamaktadir. Bagka bir deyisle,
ANNs modellerinin RF gibi aga¢ tabanli modellere gore giiriiltiiye daha az egilimli oldugu

sonucuna varilabilir. Csabragi ve digerleri (2019), calismalarinda farkli sekilde optimize
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edilmis ANNs modellerinin performansint karsilastirdiklarini ve  ANNs modelinin
performansinin daha biiyiik bir veri kiimesiyle 6nemli 6l¢iide arttigini bildirmislerdir. Ouma
ve digerleri (2020)’da bir ANNs modelinin performansmi bir istatistiksel modelle
karsilagtirdiklart c¢aligmalarinda, CO tahmini siirecine ilgili tiim degiskenler dahil

edildiginde ANNs modelinin performansinin arttigini tespit etmislerdir.

Cizelge 4.23. incelendiginde, MLP tahmin modelinin boyutsallig1 diisiiriilmiis veri seti dahil
edilince PCC metriginin degeri yaklasik olarak yiizde iki (%2,00) oraninda diigmiis olup,
tahminin yakinligint gosteren MAE artmamistir. Bu nedenle, tahminlerin gercek CO
konsantrasyonlarindan uzaklagmast sonucuna varilabilir (Sekil 4.40 ve Sekil 4.41). Sekil
4.41°de goriindiigli gibi Sekil 4.40’e nazaran tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden
uzaklastig1 tespit edilmistir. Boyutsalligi azaltilmis alt kiimesiyle RF tahmin modeli
PCC’deki artisa ragmen, MAE ve RMSE o6nemli 6l¢lide azaldig1 goriilmektedir (Cizelge
4.22). Sekil 4.42 ve Sekil 4.43°de goriindiigii gibi boyutsallik azalmasiyla birlikte tahmin
edilen degerler azda olsa gercek degerlere yaklasmaktadir. Bu, giiriiltii ve boyutsallik

diistiigiinde algoritma tarafindan tahminlerin performansinin arttigin1 géstermektedir.
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Sekil 4.40. Tiim veri seti ve %70-30 egitim-deneme oranli HCV dogrulama metodu
uygulanmasiyla MLP modelinin gercek ve tahmin edilen degerleri
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Sekil 4.41. Boyutsallig1 disiiriilmiis veri seti ve %70-30 egitim-deneme oranli HCV
dogrulama metodu uygulanmasiyla MLP modelinin gercek ve tahmin edilen
degerleri
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Sekil 4.42. Tim veri seti ve 10-FCV dogrulama metodu uygulanmasiyla RF modelinin
gercek ve tahmin edilen degerleri
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Sekil 4.43. Boyutsallig1 diisiiriilmiis veri seti ve 10-FCV dogrulama metodu uygulanmasiyla
RF modelinin gercek ve tahmin edilen degerleri

Sekil 4.44, ilgili tim degiskenleri géz 6niinde bulundurarak RF tahmin modeli tarafindan
yapilan CO’nin gercek degerlerine tahmin edilen degerlerin uyumlulugunu gostermektedir.
Sekil 4.44°de goriildiigii gibi, 5 ile 9 mg/L arasindaki CO konsantrasyonlari i¢in, algoritma
tarafindan tahmin edilen degerler CO'nun gergek degerlerine yakin oldugu tespit edilmistir.
Ayrica, bu araligin altinda ve Ustiindeki degerler algoritma tarafindan tam olarak tahmin

edilememistir.

RMSE’yi analiz edersek, tiim degiskenlerle egitilmis RF tahmin modelinin (Sekil 4.45)
Tahmin Hatast Sapmasi (Estimation Error Deviation (EED)) daha distktiir (-1 ile 1.3
arasinda). Test asamasinda tahmin edilen degerlerin yaklasik %72,91'1 bu hata araliginda
tespit edilmistir. Kabul edilebilir hata aralig1 disinda kalan degerlerin (%27,09) EED’si bu
aralig1 agsmasina ragmen, tahmin edilen degerlerin yalnizca %7,38'i kabul edilemez EED

araliginda (2,34 <EED< -2,22) kaldig1 belirlenmistir.
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Sekil 4.44. Tiim veri seti ile RF tahmin modelinin gergek CO degerine karsi tahmin edilen
CO konsantrasyonu.
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Sekil 4.45. Tiim degiskenler ile egitilen RF modelinin test asamasindaki EED’s1.

RF tahmin modelinin ger¢ek ve tahmin edilen dagilim grafiginin uyumu karsilastirildiginda,
boyutsallig1 diisiirtilmiis alt kiime ile CO’nin tahmin edilen degerleri gercek degerlere daha
uyumlu oldugu goriilmektedir (Sekil 4.46). Sekil 4.44'deki sonuglara benzer sekilde, RF
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tahmin modeli, test asamasinda boyutsallig1 diisiiriilmiis alt kiime ile denetlendiginde, 5 ile
9 mg/L konsantrasyonlar1 arasindaki CO degerlerini en ideal sekilde tahmin edebilmistir.
Azaltilmis 6zellik alt kiimesine sahip modelin tahmin EED histogram grafigi (Sekil 4.47),
veri kiimesinin giiriiltii giderme ve boyutsallik azaltmanin model tahmin yetenegi iizerindeki
olumlu etkisini dogrulamaktadir. Burada, tahmin modeli, -1 ile 1,26 arasinda miikemmel bir
EED araligi ile &rneklerin %73,86'sm1 tahmin edebilmistir. Orneklerin yalnizca %6,81'i

kabul edilemez bir EED araliginda tahmin edilmistir (2,38 <EED< -2,1).
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Sekil 4.46. Boyutsallig1 diisiiriilmiis alt kiime ile RF tahmin modelinin gercek CO degerine
kars1 tahmin edilen CO konsantrasyonu.
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Sekil 4.47. Boyutsallig1 diisiiriilmiis alt kiime ile egitilen RF modelinin test asamasindaki
EED’s1.

Elde edilen sonuglara gore MLP algoritmasi, tahmin yeteneginin biiylik dl¢lide egitim
asamasindaki degiskenlerin sayisina bagli oldugunu gostermektedir (Cizelge 4.23). Baska
bir deyisle, egitim asamasina ne kadar ¢cok degisken dahil edilirse, MLP algoritmasi test

asamasindaki degerleri o kadar dogru tahmin edebilmektedir.

Sekil 4.48 ve Sekil 4.49, ilgili tiim degiskenler ve boyutsallig1 diisiiriilmiis alt kiime alt ile
MLP’nin ger¢cek ve tahmin edilen CO degerlerinin dagilim grafigini gostermektedir.
Karsilastirmali olarak ilgili tiim degiskenler egitim asamasina dahil edildiginde ¢izim daha
uygun gorilmektedir. Sekil 4.48 ve Sekil 4.49 kiyaslandiginda, MLP algoritmasinin sinirlt
sayida ozellik yerine daha fazla kaynaktan egitime bagimliligi1 gostermektedir. MLP
algoritmasi, bir hedef parametre degerinin tahmini i¢in ¢ok sayida 6zellige duyarlidir. Bu
agagc tabanl algoritmalarin mekanizmasina ve sonuglarina aykiridir (Kohavi ve John, 1997).
Tipki RF tahmin modelinin sonuglar1 gibi, MLP algoritmalariyla en dogru CO degeri

tahmini 5 ile 9 mg/L arasindadir.
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Sekil 4.48. Tiim veri seti ile MLP tahmin modelinin ger¢ek CO degerine karsi tahmin edilen
(O konsantrasyonu.
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Sekil 4.49. Boyutsallig1 diisiiriilmiis alt kiime ile MLP tahmin modelinin ger¢cek CO degerine
kars1 tahmin edilen CO konsantrasyonu.
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MLP Modelinin EED’si incelendiginde, tiim veri seti ile (Sekil 4.50) tahmin edilen CO
degerlerinin %71,51'i kabul edilebilir (-1,44 ile 1,35) EED araliginda oldugu, oysa algoritma
tarafindan tahmin edilen CO degerlerinin %77,21'1, boyutsallig1 diistiriilmiis alt kiimesi ile
bu aralikta oldugu tespit edilmistir (Sekil 4.51). Her ne kadarda veri seti boyutsalligi
diistiriilmesi MLP modeli tizerinde MAE ve RMSE metriklerini géz 6niinde bulundurarak
negatif etki yaratsada, EED acisindan incelendiginde boyutsallik azaltma tahmin hatasini
azaltma agisindan pozitif etkisi goriilmektedir. Her iki tahmin modelinin tahmin dogrulugu

iizerinde giiriiltii engellemenin yani sira boyutsallik azaltmanin dikkate deger etkisini

kanitlamaktadir.
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Sekil 4.50. Tiim veri seti ile egitilen MLP modelinin test asamasindaki EED’s1.
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Sekil 4.51. Boyutsallig1 diisiiriilmiis alt kiime ile egitilen MLP modelinin test asamasindaki

EED’s1.
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5. TARTISMA

5.1. Biiyiik Menderes Havzasi Su Kalitesi Durumu Tartismasi

Bir havzanin su kalitesi durumunu degerlendirmek i¢in ilk olarak incelenmesi gereken
parametre CO olmalidir (Makubura ve digerleri, 2022). Coziinmiis Oksijene bakildiginda
bir su kiitlesinin saglig1 hakkinda bilgi elde edinebilir. Igsularda yasayan canlilar 4-15 mg/L
arasinda CO’ya ihtiyag duymaktadirlar (Nacar ve digerleri, 2020). CO seviyesi bir su
kiitlesinde diigerse o su sisteminde asir1 oksijen tiiketimini gosterir. Bu asir1 oksijen tiiketimi
yada bagka bir deyisle CO diisiisii bir ¢ok faktoére baglidir. Bunlardan birisi suda besin
maddenin ¢ogalmasiyla birlikte aerobik mikrobyal aktivitenin ¢ogalmasi ve ardindan CO
konsantrasyonunun diisiistidiir. CO dalgalanmalarini agiklamak i¢in iki faktorii géz oniinde
bulundurmak gerekebilir. Bunlar sicaklik ve besin madde zenginlesmesidir. Sicaklik havada
bulunan oksijenin suda ¢oziilmesini etkilemektedir. Soguk su sicak suya gore daha ¢ok
CO’yu kendinde tutar (Karpuzcu, 2007). Biiyilk Menderes Havzasi’nda Subat ayinda
sicakligin daha diisiik oldugu ve bundan dolayr suda CO miktarinin yiikselmesinin
beklenebilir oldugu sdylenebilir. Nisan ayindan itibaren sicaklik arttig1 i¢cin baska faktorler
ile birlikte (Ornegin besin madde faktdrii) CO seviyesinin diisiisii on goriilmektedir .
Havzanin su kalitesi durumunu gosteren verilerin degerlendirilmesi sonucu elde edilen
bulgular bu durumu desteklemektedir. Biiylik Menderes Havzasi’nin CO ve sicaklik durumu
incelendiginde CO derisiminin sicaklik ile degisimi goriilmektedir. Agustos ayinda diisiik
CO miktarinin en diisiik derisimlerde olmasinin sicaklifin yliksek olmasindan (Nacar ve
digerleri, 2020) kaynaklandig diisliniilmektedir. Ayrica Biiyiikk Menderes Havzasi’nin CO
durumu go6z oniinde bulunduruldugunda, CO derisimi dagilimi1 genelde 2 ile 8 mg/L
araliginda oldugu gériilmektedir. Orman ve Su Isleri Bakanlig: tarafindan 2015 yilinda
yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi Yonetmeligi'nde igme suyu olarak
kullanilabilecek yiiksek kaliteli sularin CO seviyesi en az 6 mg/L ve en uygun CO seviyesi
ise 8 mg/L’den fazla olmas1 gerekliligi g6z onilinde bulunduruldugunda, Biiyiik Menderes
Havzas1 CO acisindan kritik durumda oldugu goriilmektedir. Bu olay1 sicaklik faktori
acisindan tartigmak icin Siitgibi (2015) Biiylik Menderes havzasi’nin sicaklik egilimlerini
saptamaya calisarak havza genelinde sicaklik artis1 oldugunu belirtmistir. Sicakligin yani
sira tarim ve hayvancilik faaliyetlerine bagli olan CO derisimi dalgalanmalarinin goz oniinde

bulundurulmasi gerekmektedir. Biiyiik Menderes Havzasi’nin baskin sanayileri tarim ve
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hayvancilik oldugu i¢in (Demirci, 2019) Subat ayindan tarimcilik faaliyetlerinin  artmasi
nin goz oniinde bulundurulmasiyla birlikte Nisan ayindan Agustos ayina kadar bu havzada
CO miktarinin disiisii goriilmektedir. Tarim-Orman Bakanligina gére Mart ayindan ekim
islemleri baglar. Nisan ayindan itibaren meyve fidanlarinin dikimi yapilir. Bu ayda arpa,
Referans ekle tarim orman bakanligina atif yaptin bugday gibi hububatin yazlik ekimleri
tamamlanir. Kiglik hububatta Nitrat’li giibreleme yapilir. Mayis ayinda artik tarimcilik
baslamis olur ve Azot’lu giibreyle giibreleme yapilir. Tarimin yami sira hayvancilikta
baslamis olur ve artik hayvanlar meralarda otlamaya baslar. Haziran ayinda hala Azot’lu
giibre ile giibreleme devam eder. Hayvanlar ise merada otlamaya devam eder. Mayis ayiin
ortalarindan alabalik disindaki su iirlinlerini Agustos’un sonuna dogru siirecek avlanma
yasag1 getirilir. Agustos ayinda kiglik sebzelerin ekimi ve fidelerinin dikimi devam eder ve
mera hayvanciligina devam edilir. Eyliil ay1 itibariyle tarim faaliyetleri azalir ve meralar
kurunmaya baslar ve dolayisiyla hayvanlarin mera otlamasina yavas yavas son verilir.
Bunlarin hepsini goz oniinde bulundurdugumuzda Biiyilk Menderes Havzasi’nda Nisan
aymdan Agustos ayma kadar sudaki besin maddesi artis1 ve dolayisiyla CO miktarinin
diisiisii aciklanir (Tarim ve Orman Bakanligi, 2022). Bilim insanlar1 tarafindan Biiyiik
Menderes Havzasi su kalitesi ile ilgili aragtirmalar bu havzada besin madde kirlenmesi s6z
konusu oldugunu onaylamaktadir. Diigel ve Kazanci (2004) arastirmalarinda Biiyiik
Menderes Havzasi’nin besin madde acisindan kirli bir havza oldugunu belirtmisler.
Boyacioglu ve digerleri (2005) tarimsal kirleticiler Biiyliik Menderes Havzasi’nin en 6nemli
kirleticiler oldugunu belirtmisler. Boyacioglu ve Boyacioglu (2017) Biiylik Menderes

Havzas1’nin organic kirlenmeye maruz kaldigini ortaya konulmuglar.

Bir su kiitlesinde besin madde zenginlesmesi durumunda aerobik biyolojik aktivite yiikselir
ve dolayisiyla sucul canlilar ¢ogalmak i¢in oksijen tiikettiklerinde CO miktar1 azalir ve
biyolojik oksijen ihtiyaci yiikselir (Biitiinoglu, 2018). Bunun yaninda mikrobiyal faaliyet
yiikseldigi icin mikrobiyal kimyasal reaksiyonlarda ¢ogalir ve dolayisiyla KOI’de dolayl
bir sekilde yiikselir. Besin zenginlesmesi ise tarim ve hayvancilik faaliyetlerinin yaygin
oldugu aylarda giibreleme faaliyetleri ve hayvan diskilariin suya birakilmasindan
kaynaklidir (Yilmaz, 2013). Biiyilk Menderes Havzasi’'nin Amonyum durumuna
bakildiginda Subat ayinda giibreleme islemlerinin basladigini belirtebiliriz. Ayrica Kog
(2010) Biiyliik Menderes Havzasi su kalitesi ile ilgili ¢alismasi sonucunda bu havzanin
genelinde su kalitesi BOI, KOI, amunyak, Nitrit ve Nitrat agisindan III. ve IV. su kalitesi

simifinda yer aldigimi belirtmektedir. Fosfat ve Siilfat giibrelerde bulunan iki 6nemli
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bilesimdir (S6nmez ve digerleri, 2008). Bitkilerin biiylimek i¢in Azot’tan ziyade Fosfor’a
ihtiyaglar1 vardir (Soylu ve digerleri, 2016). Ayrica Siilfat, glibrelerde bir kars1 anyon olabilir
veya yavas salinan bir kaplama olarak kullanilir. Glibreleme islemleri sirasinda Amonyum,
Nitrit ve Nitrat ile birlikte Fosfat ve Siilfat’da suya birakilir (Sonmez ve digerleri, 2008).
Fosfat ve Siilfat birlikte suda besin zenginlesmesine neden olurlar (Biitiinoglu, 2018).
Biiyilk Menderes Havzasi’nda Siilfat miktar1 neredeyse her zaman yiiksektir. Buradan da
anlasilacagi gibi tarimcilik ve giibreleme faaliyetleri disinda farkl bir faktor Siilfat miktarini
etkilemektedir. Siilfat birgok mineralde dogal olarak bulunur ve ticari olarak, 6zellikle kimya
endistrisinde kullanilir (Giiven, 2004). Endistriyel atiklarda ve atmosferik ¢okeltme
yoluyla suya atilir. Ancak, en yiiksek seviyeler genellikle dogal kaynaklardan gelen yeralti
sularinda meydana gelir (Aras ve Findik, 2018). Biiyilk Menderes Havzasi’nda yiiksek
Siilfat miktarinin yukarida belirtilen kaynaklar ve tarimcilik faaliyetlerinden olustugu
degerlendirilmektedir. Somay ve Gemici (2012) arastirmalarinda Biiylik Menderes Havzasi
iyon kompozisyonunda Siilfat miktarinin ¢ok oldugunu ve dogal kaynaklardan ortaya
ciktigini belirtmisler. Biiyiilk Menderes Havzasi’nin su kalitesi durumu incelenmesi sonucu
Nisan ayindan Agustos ayina kadar en yiiksek Siilfat miktar1 gozlenmektedir. Buda tarim
faaliyetlerinin bu aylarda baskin oldugu ve bagka kaynaklar ile birlestiginde bu aylarda
yiiksek Stlfat miktarim1 agiklamaktadir. TCK, inorganik tuzlar1 (esas olarak Kalsiyum,
Magnezyum, Potasyum, Sodyum, bikarbonatlar, Klortirler ve Siilfat’lar) ve suda ¢oziinen az
miktarda organik madde igerir. igme suyundaki TCK, dogal kaynaklardan, kanalizasyondan,
kentsel akis ve endiistriyel atik sulardan gelir (Unlii ve digerleri, 2008). TCK ve dolayisiyla
inorganik tuzlar farkli kaynaklardan su sistemine dokiildiigii i¢cin Biiyilk Menderes
Havzasi’nin TCK ve diger inorganik tuzlar miktarinin dalgalanmalarini agiklamak pekde
miimkiin goriilmemektedir. Ayrica bu kaynaklar genelde noktasal olmayan kaynaklar
oldugu i¢in her hangi bir CED raporundan bu maddelerin Biiyliik Menderes Havzasi i¢in

kirlilik yiikiinii bulmakta miimkiin gériillmemektedir.

5.2. Simiflandirma Sonuclarmmin Tartismasi

Biiylik Menderes Havzasi su kalitesi siiflandirma c¢alismast sonuglarina bakildiginda
uygulanan AdaBoost ve RF modellerinin uygulanan altkiime ve dogrulama metodu
farketmeksizin performans acisindan etkisiz modeller oldugu tespit edilmistir (Sekil 5.1-

Sekil 5.4).
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XGBoost modeli su kalitesi siniflandirmasi i¢in en verimli model olarak tespit edilmistir.
Fakat XGBoost modeli dogrulama yonteminden etkilenmekte olup performans: 6zellikle
HCV yontemi uygulanmasiyla diismektedir. Sonug olarak, bu model K-FCV Yo&ntemi’ne

daha duyarli olup XGBoost modelinin performansini pozitif yonde etkilemektedir.

LogitBoost modeli performansina bakildiginda, bu modelin dogrulama yonteminden en az
etkilendigi goriilmektedir. LogitBoost modelinin dogrulama yonteminden hig etkilenmedigi
anlamina gelmemekte olup dogrulama yontemi degistiginde modelin performansinda

XGBoost modeli gibi ciddi inis ve ¢ikiglar goriilmemektedir.

RF modeli de ayn1 LogitBoost modeli gibi dogrulama yontemine az duyarlidir. Fakat

AdaBoost modeli performansi dogrulama yontemine duyarlilidir.

Tiim modellerin performansi veri seti boyutundan etkilenmektedir. Veri kiimesinde ne kadar
cok parametre varsa daha iyi egitilmis olmaktadirlar. Veri seti boyutu etkisi performans
cinsinden modellerin dogrulugu, kesinligi ve hassasiyetinin artmasi anlamin1 tagimaktadir.
Kiime boyutunun etkisi XGBoost performansi artisinda diger modellerde oldugu gibi ¢ok
olmamaktadir. Bu sonuglar dogrultusunda, XGBoost modelinin ¢ok verimli bir model
oldugu kanitlanmis olacaktir. XGBoost modelinin en iyi performansi, MI-FLTM 06znitelik
secimi yonteminin Onerdigi 9 parametre ile egitildiginde degil, BFE-WRAPM 6znitelik
secimi yonteminin Onerdigi 7 parametrelik alt kiime ile egitildiginde elde edildigi tespit
edilmistir (Sekil 5.2). XGBoost modeli daha az parametre ile daha iy1 egitildigi dolayisiyla

performansinin daha iyi oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 5.1. Farkli dogrulama yontemleri ve BFE-WRAPM o0znitelik se¢iminin Onerdigi
altkiime ile modellerin dogruluk kiyaslamasi
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Sekil 5.2. Farkli dogrulama yontemleri ve MI-FLTM 0znitelik se¢iminin 6nerdigi altkiime
ile modellerin dogruluk kiyaslamasi

XGBoost modelinin en iyi performansit RF-EMBM 06znitelik se¢cimi yonteminin onerdigi 14
parametreden olusan alt kiime, 19 parametreden olusan tiim veri seti ve 10-FCV ile

goriilmektedir (Sekil 5.3 ve Sekil 5.4). XGBoost modelinin en iyi performanslarina yakin
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olarak LogitBoost modeli de en iyi performansint RF-EMBM 0znitelik se¢cimi yonteminin
onerdigi 14 parametreden olusan alt kiime, 19 parametreden olusan tiim veri seti ve 10-FCV
uygulanmasiyla gdstermistir. Buradan elde edilen sonuglara gore, modellerin veri kiimesi

boyutundan ne kadar ¢ok etkilendigi anlagilmaktadir.

Dogruluk (%)

5-FCV 10-FCV %70-30 HCV %75-25 HCV  %80-20 HCV
Dogrulama Yontemi

BXGBoost BLogitBoost ORasgele Orman O AdaBoost

Sekil 5.3. Farkli dogrulama yontemleri ve RF-EMBM 06znitelik se¢ciminin dnerdigi altkiime
ile modellerin dogruluk kiyaslamasi
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Sekil 5.4. Farkli dogrulama yontemleri ve tiim veri seti ile modellerin dogruluk kiyaslamasi

Calisma kapsaminda elde edilen bulgulara gére XGBoost modeli Biiylik Menderes Havzasi
su kalitesi siniflandirmasinda kullanilan veri kiimesi farketmeksizin ve 10-FCV sonucunda

diger modellere gore en iistiin performansla en verimli model oldugu tespit edilmistir. Bu
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modeli siiflandirma performans: agisindan inceleyecek olursak, siniflandirma caligmasi

sonucu elde edilen her senaryo i¢in CM incelenmesi gerekmektedir.

Cizelge 5.1, BFE-WRAPM o0znitelik segici tarafindan 6nerilen veri kiimesi ve 10-FCV ile
en iyi sonuglart elde eden XGBoost simiflandiricisinin CM tablosudur. XGBoost
siniflandiricisinin, BFE-WRAPM 0znitelik secici yontemi tarafindan segilen 6zelliklerin alt
kiimesi ile siniflandirma siirecindeki performansi, sirasiyla %99,15 ve %100’liik maksimum
siniflandirma  dogruluguyla ‘‘Miikemmel’> ve ‘‘Tiiketim Ig¢in Uygun Degil”” sif
etiketlerinin kullanilabilecegi anlasilmaktadir. Ancak ‘‘Cok Koti’’ sinif etiketinin
siiflandirma dogrulugu s6z konusu oldugunda, XGBoost siniflandiricinin performanst
%72,88 dogrulukla &nemli o&lgiide diismiistiir. Modelin =~ ““Iyi”> smif etiketi
siniflandirmasindaki  performanst dogrulugu %97,84 dir. Son olarak, XGBoost
siiflandiricinin BFE-WRAPM 6znitelik secici tarafindan 6nerilen 6zniteliklerin veri seti ile
genel siniflandirma dogrulugu 660 6rnekten 631'ini dogru bir sekilde siniflandirdigr igin

%95,606 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 5.1. BFE-WRAPM o6znitelik se¢imi yonteminin Onerdigi alt kiime ve 10-FCV
uygulanmasiyla XGBoost modelinin CM tablosu

Gergek
Miikemmel Iyi Su Kota Su Cok Kotii ; Ffﬁlgtlr?m
Su kalitesi | Kalitesi | Kalitesi | Su Kalitesi | 'S 28
Degil
Miikemmel
Su Kalitesi 18 0 0 0 0
Iyi Su
8 Kalitesi I 136 9 0 0
._S
g | Kotsu 0 3 86 6 0
g Kalitesi
=
Cok Kotii
Su Kalitesi 0 0 0 43 0
Tuketim
icin Uygun 0 0 0 10 248
Degil
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“Iyi” ve “Kétii” sinuf etiketlerinin smiflandirilmas: performans: iki farkli altkiime (MI-
FLTM ve BFE-WRAPM) ile kiyaslandiginda, BFE-WRAPM yonteminin Onerdigi
parametreler olusan altkiime ile egitilen XGBoost modeli bu smif etiketlerinin

siiflandirilmasinda daha iyi performans gostermistir.

Bununla birlikte, “Miikemmel”, “Cok Kotii” ve “Tiiketim I¢in Uygun Degil” sinif etiketleri
icin MI-FLTM yontemiyle segilen 6zelliklerin alt kiimesiyle bu modelin smiflandirma
dogrulugu, BFE-WRAPM 6znitelik yontemi tarafindan segilen 6zelliklerin alt kiimesi ile bu

siiflandirici tarafindan elde edilen sonuglarin ayni oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 5.2. MI-FLTM Oznitelik Se¢imi Yontemi’nin 6nerdigi alt kiime ve 10-FCV
uygulanmasiyla XGBoost modelinin CM tablosu

Gergek
Miikemmel Iyi Su Kotii Su Cok Kotii ; rflllﬂijetm:m
Su kalitesi Kalitesi Kalitesi Su Kalitesi ¢ Xg
Degil
Miikemmel
Sukalitesi | |19 I 0 0 0
Iyi Su
g Kalitesi I 134 10 0 0
._S
g | KotiSu 0 4 85 3 0
g Kalitesi
=
< —
ok Koti
Su Kalitesi 0 0 0 43 0
Tuketim
icin Uygun 0 0 0 13 248
Degil

“Koti” ve “Cok Kotii” sinif etiketlerinin en iyi siniflandirmasi, XGBoost modeli tarafindan
RF-EMBM 6znitelik secim yoOntemi tarafindan segilen 06zelliklerin alt kiimesi ile
egitildiginde elde edilmistir (Cizelge 5.3). Burada modelim simif etiketinin siiflandirilma
dogrulugu sirastyla %92.63 ve %76.27° olarak bulunmustur. XGBoost modelinin daha 6nce
tartisilan diger 6zellik alt kiimeler ile egitilen model tarafindan yapilan tiim siniflandirmalara

gore daha 1yi sonug verdigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.3. RF-EMBM Oznitelik Sec¢imi Yontemi’nin onerdigi alt kiime ve 10-FCV
uygulanmastyla XGBoost modelinin CM tablosu

Gergek
Miikemmel 1yi Su Kota Su Cok Kotii ; Ffrllllgtlr?m
Su kalitesi | Kalitesi | Kalitesi | Su Kalitesi | ‘&' -78
Degil
Miikemmel
Sukalitesi | 10 0 0 0 0
Iyi Su
g Kalitesi 1 136 7 0 0
._E]
g | KomwsSu 0 3 88 3 0
g Kalitesi
=
Cok Koti
Su Kalitesi 0 0 0 45 0
Tiketim
icin Uygun 0 0 0 11 248
Degil

Cizelge 5.4'e gore, XGBoost modeli tarafindan “Iyi”, “Koti” ve “Cok Kotii” smif
etiketlerinin siniflandirilmasinda, tiim 6zellikler siniflandirma siirecine dahil edildiginde en
yiiksek performans elde edilmistir. Bu {i¢ sinif, ayn1 siniflandiricinin siniflandirma islemine
boyutsallig1 diisiiriilmiis altkiimeler dahil edildiginde en yiiksek siniflandirma hatasina sebep

vermektedir.

Daha yiiksek su kalitesi siniflandirma dogrulugu i¢in, parametre sayisint azaltmaktansa daha
fazla parametreyi dahil etmenin daha iyi olabilecegi goriilmektedir. Bunun nedeni, ML
algoritmalarinin, sinirli sayida parametre yerine ¢esitli parametrelerden 6grendiklerinde ¢cok
siiflt su kalitesini tahmini dogrultusunda daha iyi performans gostermesidir. Ancak, iki
nedenden dolay1 daha fazla parametreyi dahil etmek de mantikli degildir. Bu nedenlerden
birincisi, bir ML algoritmasi tarafindan yapilan ekstra hesaplamalar1 azaltmak ve ardindan
maliyet etkin hale getirmek icin, daha diisiik boyutta alt kiime kullanmak gereklidir. Ikinci
olarak, bir havzanin su kalitesinin izlenmesi ve degerlendirilmesini ekonomik hale getirmek
icin, bazi 6l¢ctimlerin pahali oldugu kadar zaman alic1 da olmasi, arastirmacinin sinirl sayida

etkin parametreleri segmesi gerektigini ortaya koymaktadir.



144

Cizelge 5.4. Tim veri seti ve 10-FCV uygulanmasiyla XGBoost modelinin CM tablosu

Gergek
Mikemmel | IyiSu | KotiSu | Cok Kotii | . fl‘lﬂg’“fn
Su kalitesi Kalitesi Kalitesi Su Kalitesi ¢ Xg
Degil
Miikemmel
Sukalitesi | |10 0 0 0 0
Iyi Su
g Kalitesi I 136 4 0 0
;_Lg
g | KotiSu 0 3 91 0 0
g Kalitesi
<=
S -
ok Koti
Su Kalitesi 0 0 0 47 0
Tuketim
icin Uygun 0 0 0 12 248
Degil

Calismanin basinda secilen tiim ilgili 6znitelikler dahil edildiginde en iyi performans
XGBoost smiflandiric1 tarafindan elde edilmis olsa da, XGBoost smiflandiricilarin
performansinin diger alt kiimelerle birlikte degerlendirilmesi daha dogru olacaktir. Bu
smiflandiricr tarafindan elde edilen en iyi ikinci performans, RF-EMBM o6znitelik segici
tarafindan secilen 14 parametre ile yapilmasina ragmen, elenen parametrelerin (6rn. Yil, Ay,
Istasyon, Sicaklik, pH) ekstra bir maliyeti yoktur. Bu nedenle, ilgili tiim parametreleri dahil
etmek ve performanstan 6diin vermemek anlamli olacaktir. Bununla birlikte, ti¢iincii en 1yi
performansa sahip olan BFE-WRAPM o6zelligi se¢ici tarafindan segilen 7 parametreyi igeren
XGBoost smiflandiricisinin  performans: incelendiginde, bu 6zellik kombinasyonunun
secilmesi ve performansin kiigiik bir ylizdesinin goz ardi edilmesi onerilebilir. Bu durumun,
model daha fazla 6rnek sayisindan olusan biiylik veri kiimeleriyle egitildiginde telafi

edilebilecegi degerlendirilmektedir.

Calisma kapsaminda, siniflandirma ¢alismasi sonuglarmi literatiirde bulunan XGBoost bir
su kalitesi siniflandirmasi i¢in kullanilan bir model olarak kiyasladigimizda, ¢alismanin
dogrulugunu ve bulgularini dogrulamaktadir. Yusri ve digerleri (2022) XGBoost ve SVM

modellerinin performansini su kalitesi siniflandirmasinda degerlendirmislerdir. Calismanin
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genel sonucunda 7 parametreden olusan veri kiimesi ile XGBoost modeli su kalitesi
siniflandirmast i¢in %94,00 dogrulukla en distiin model olarak bulunmustur. 5-FCV
uygulanmasi sonucunda XGBoost modeli i¢in elde edilen %94,00 dogruluk, bu ¢alismada
elde ettigimiz bulgular ile ortlismektedir. Bu ¢alismadaki BFE-WRAPM o6znitelik se¢imi
yonteminin Onerdigi 7 parametreden olusan alt kiime kullanilmast ve 5-FCV yontemi
uygulanmastyla XGBoost modeli i¢in %93,3333 siniflandirma dogrulugu Yusri ve digerleri
(2022)’nin galismasi ile benzerlik tagimaktadir.

Xin ve Mou (2022) su kalitesi smiflandirmas: i¢in 12 ML modeli performansini
degerlendirmislerdir. Calismanin sonucunda XGBoost modeli en iistiin {i¢ model arasinda
yer almistir. Performans acisindan XGBoost modelini gecen diger iki modelde yine
XGBoost mantigina dayali ¢alisan modellerdir. Bu sonuglarin ¢aligmanin bulgulariyla

benzerlik gosterdigi goriilmektedir.

Nasir ve digerleri (2022) su kalitesi siniflandirma modeli olusturmak i¢in 7 ML modelinin
performansini degerlendirmislerdir. Yazarlar calismada GBoost teknigiyle ¢alisan iki model
kullanmiglardir. Bunlardan birisinin bu c¢alismada kullanildigi gibi XGBoost modeli,
digerinin ise CATBoost modeli oldugunu belirtmektedirler. Nasir ve digerleri (2022) nin
caligmalarinda kullanilan veri seti 7 parametreden olusmaktadir. Bunun yani sira 10-FCV
yontemi modellerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu c¢alismada
CATBoost modeli %94,51 dogrulukla en verimli model bulunmustur. XGBoost modelinin

dogrulugu %388,10 olarak bulunmustur.

Literatiirde su kalitesi siniflandirmasi icin XGBoost modelinin performanst degerlendirilen
calisma bulunmamaktadir. XGBoost modelinin siniflandirma performans: bir ¢ok farkli
disiplinlinde degerlendirilmistir . Ancak bu ¢alismalar bu tez ¢alismasinin ana hatlariyla ayni

cizgide olmadigi i¢in bu tez ¢alismasinda degerlendirilme imkani1 bulunamamaistir.

5.3. Tahmin Calismasi1 Sonu¢larinin Tartisiimasi

ANNSs modellerinin ve EL teknikleriyle ¢alisan performans: yiiksek agac tabanli algoritma
olan RF dahil olmak iizere aga¢ tabanli modellerin performansi, siniflandirma ve tahmin
modelleri problemlerini ¢dzmek icin verimli modeller 6nermek iizere birgcok arastirma

incelenmistir.
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Calismanin sonuglari, RF modelinin su kalitesi parametrelerinin azaltilmig alt kiimesini
kullanarak CO konsantrasyonlarini tahmin etmede giiglii bir tahmin modeli oldugunu
gostermistir. Elde edilen kabul edilebilir sonuglara ragmen, MLP algoritmasi RF modeline
kars1 daha zayif performans gostermistir. Ayrica, Oznitelik se¢iminin tahmin modelleri

performansi tizerindeki etkisi de bir gercektir.

Veri kiimesi boyutsalliginin azaltilmasiin etkisini modellerin performansi iizerinde
incelelendiginde, MLP modelinin EED’si daha fazla etkilenmektedir. Boyutsallik
azaltilmastyla birlikte MLP modelinin EED’si RF modeline gore daha diistik oldugu tespit

edilmisgtir.

Sekil 5.5, tahmin modellerinin farkli kiimeler kullanilmasiyla elde edilen tahmin 6rneklerin
yiizde kagimin kabul edilebilir EED araliginda oldugunu gostermektedir. Sekil 5.5, veri
kiimesi boyutunun etkisini EED’sinin azaltilmasi tizerinde gostermek i¢in kullanilmistir.
Boyutsallik azaltmasi genel olarak RF modelinin performansini yiikseltigi ve MLP
modelinin tahmin performans: {lizerinde negatif etkisi oldugu belirtilmistir. Sekil 5.5
incelendiginde boyutsallik azalmasinin her ne kadar da MLP modelinin genel performansi
iizerinde negatif etkisi olsada, modelin tahmin EED’sini oldukga diisiirmiis oldugu tespit
edilmistir. Bu agidan bakildiginda tiim veri setinin kullanilmasiyla RF modelinin tahmin
ettigi drneklerin %72,91°ni kabul edilebilir EED araliginda oldugu, boyutsallig1 azaltilmis
olan alt kiime kullanilmasiyla bu modelin tahmin ettigi 6rneklerin %73,86 sin1n ayn1 aralikta
oldugu goriilmektedir. RF modelinin EED azaltma performansinin boyutsalligi azaltilmisg
olan alt kiime kullanilmastyla %0,95 ytikselmis oldugu goériilmektedir. MLP modelinin EED
acisindan performansini degerlendirildiginde, tlim veri setinin kullanilmastyla tahmin ettigi
orneklerin %71,51°1 kabul edilebilir EED araliginda oldugu, boyutsallig1 azaltilmis olan alt
kiime kullanildiginda modelin tahmin ettigi 6rneklerin %77,21°nin ayn aralikta oldugu
tespit edilmistir. EED performansinin , MLP modelinin boyutsallig1 azaltilmis olan bir alt
kiime kullanilarak %5,7 oraninda artirildig: tespit edilmistir. Veri setinin boyutsalliginin
azaltilmas: etkisinin, MLP modelinin EED azaltmasi performansi iizerinde daha fazla
oldugu goriilmektedir. Buradan her iki model i¢in boyutsallik ve veri setinin giiriiltiisiiniin
azaltilmasi, dolayisiyla tahmin performansinin arttigi sonucuna varilabilir. Ancak giiriiltii
azalmasi etkisinin MLP modelin tahmin hatasi performansi iizerinde daha fazla oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.1. Sekil 5.5. Tahmin edilen 6rneklerin kabul edilebilir EED araligi

Literatiirde, RF ve tiirevlerinin regresyon problemlerinin ¢ézlimiinde birgok ML modeline
gbre istiinliigi goriilmektedir. Ornegin, Singh ve  digerleri (2013), hava Kkalitesi
parametrelerini tahmin etmede RF algoritmasinin basit bir karar agact ve SVM modeline
gore Ustlinligiinii bildirmislerdir. Wang ve digerleri (2016), bir regresyon problemini
cozmede RF modelinin ve orijinal RF kavramindan tiiretilen bir yontem olan Rastgele Bit
Ormani'nin (Random Bit Forest (RBF)) diger yedi ML algoritmasiyla performansini
degerlendirmislerdir. Sonu¢ olarak RF ve RBF modellerinin digerlerine gore iistiinliigi
ortaya konulmustur (Wang ve digerleri, 2016). Maheshwari ve Lamba (2019) bir hava
kalitesi regresyon problemini ¢6zmede RF ve MLP modelleri dahil 6 regresoriin
performansini aragtirmis ve bunun sonucunda, MLP modelinin olaganiistii performansina
ragmen, RF regresoriinlin dogruluk acisindan diger dort ML regresoriinden daha 1yi
performans gosterdigini bulmuslardir. Bu ¢aligmanin sonuglarindan MLP regresoriiniin bu
tir regresyon problemlerini ¢dzmek i¢in de saglam bir algoritma oldugu sonucuna
varilabilir. Bagka bir ¢alismada, Ghorbani ve digerleri (2016) nehir akisini tahmin etmede
MLP modelinin SVR modeline gore tahmin performansinin miikemmelligini bildirmislerdir.
Heidari ve digerleri (2016) MLP algoritmasinin nano akigkanlarin viskozitesinin tahmininde
regresyon kabiliyetini arastirmislar ve MLP algoritmasini bdyle bir regresyon problemini
c¢ozmede uygulayarak olaganiistii bir sonu¢ elde ettigini bildirmislerdir. Bu da MLP
modelinin tahmin ¢aligsmalarinda olaganiistii yetenegini ortaya koymaktadir. MLP modeli
ele alindiginda diger regresorlerin zayif oldugu anlamina gelmemektedir. Ornegin, Amid ve
Gundoshmian (2017) kazanlarin ¢ikis enerjilerinin tahmininde MLP modeli dahil ii¢

regresOriin performansini aragtirmiglar ve sonug olarak MLP regresorii li¢ regresér grubu
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arasinda en zayif performansa sahip oldugunu bulmuslardir. Literatiirde MLP modelinin
regresyon problemlerini ¢dzmek icin etkili bir algoritma olmadigi sonucuna varan bagka
ornekler de bulunmaktadir (Ghritlahre ve Prasad, 2018). Bu nedenle, Oncelikle bu
algoritmanin popiilaritesi ve tabii ki uygulama kolayli§i nedeniyle, regresyon
performansinin farkli senaryolar lizerinden daha fazla arastirilma yapilmasi ihtiyacini ortaya

koymaktadir.

Ahmed ve Lin (2021) bir RF modeli olan Nicel Regresyon Ormani’in (Quantitative
Regression Forest (QRF)) CO konsantrasyonunu tahmin etme performansinin MLP ile
karsilastirildigr bir ¢alisma yapmislardir. QRF CO'yu daha az hatayla tahmin etmede daha
iyl performans gosterdigini belirtmislerdir. Elde edilen sonuclar, ¢alismanin bulgularim

dogrulamaktadir (Ahmed ve Lin, 2021).

RF regresoriiniin performansinin MLP dahil diger ML modellerine gore agirliklandirildig:
farkli ¢aligmalar da calismanin sonuglarini dogrulamaktadir. Singh ve digerleri (2022),
bugdaymm Azot durumunu tahmin etmek i¢in farkli regresdrlerin performansi
karsilastirilmiglardir. Sonug olarak, RF modelinin performansinin MLP modeline gore daha

1y1 sonuglar verdigi belirtilmislerdir.

Son zamanlarda, Oznitelik se¢imi, regresyon ve/veya smiflandirma g¢aligmasini uygun
maliyetli hale getirme gayretleri nedeniyle farkli aragtirma alanlarinda birgok arastirmacinin
dikkatini gekmistir. Oznitelik se¢iminde hedef yalnizca ekstra hesaplamalari azaltmak, veri
kiimesinin boyutsalligini diisiirmek , ayn1 zamanda tahmin performansini iyilestirmek i¢in
ana veri kiimesinden azaltilmis bir 6zellik alt kiimesi olusturmaktir. Her zaman parametre
say1s1 azaltilmis alt kiime performansi artirmaz. Baz1t ML tahmin modellerinin performansini
olumsuz etkileyebilir. Masmoudi ve digerleri (2020) veri kiimesinin boyutunu azaltmak i¢in
Oznitelik secimi uygulandiklarinda, regresoriin tahmininde 6nemli bir gelisme oldugunu
bildirmislerdir. Castangia ve digerleri (2021) 6zellik sayis1 azaltilmis alt kiimesinin, RF
regresorii dahil bes ML tahmin modelleri performans: iizerindeki olumlu etkisini
bildirmislerdir. Bu ¢alismanin sonuglari, CO konsantrasyonu tahmin etme dogrultusunda
ozellik sayis1 azaltilmis alt kiimesinin olumlu etkisini regresorlerin performansi tizerinde
gosterilmistir. Bununla birlikte, literatiirde 6zelliklerin azaltilmis alt kiimesinin MLP tahmin
modelleri performansi iizerindeki etkisinin aragtirildigi ¢aligmalar bulunmaktadir. Hossain

ve digerleri (2013) 6zellik sayis1 azaltilmis alt kiimesi kullanilarak giines enerjisinin tahmini
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icin MLP regresoriiniin dogrulugunda olumlu bir gelisme oldugunu bildirmislerdir.
Literatiirde O6zelliklerin azaltilmis alt kiimesinin MLP modelinin performansi iizerinde

olumsuz bir etkiye sahip oldugunu dogrulayan c¢alismalar da mevcuttur (Kapadia ve

Jariwala, 2022).

Ozellik seciminin faydalar1 ve dznitelik sayis1 azaltilmis alt kiimesi géz 6niine alindiginda,
onemli Ol¢lide azalan hesaplamalar i¢in dogruluktan 6diin vermenin dogru bir yaklasim

olmadig degerlendirilmektedir.

Fakat, RF gibi giiclii bir regresor, 6zellik se¢imi olsun veya olmasin ¢ok iyi sonuglar elde
ettiginde, CO konsantrasyonunun tahmini i¢in etkisiz bir algoritmayr kullanmak dogru
olmayacaktir. MLP tahmin modelinin saglamlig1 ve dogrulugu, farkli senaryolar ve farkl

veri kiimeleri araciligiyla aragtirilabilecegi dngoriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Su yeryiiziindeki yasamm en Onemli gereksinimlerinden birisidir. Insanoglu saglik
acisindan, su kalitesi, hem su kaynakli hastalik salginlar1 yoluyla hem de arka plandaki
hastalik oranlarina katkida bulunarak saglik iizerinde biiyiik bir etkiye sahip olabilir. Bu
nedenle insanlar ve hatta hayvanlarin tiikketimi i¢in yiizey su kaynaklarinin kalitesini siirekli
olarak izlenmesi gerekmektedir. Bu sadece insan sagligi agisindan ¢ok biiyiik bir 6neme
sahip olmakla kalmaz, ayn1 zamanda Azot ve Fosfor gibi besinlerin ve/veya bunlarin
tirevleri bilerek veya bilmeyerek sucul sistemlere salinirsa, yiizey suyu rezervuarlarinin
otrofikasyonu gibi istenmeyen sonuglar meydana getirebilir. Otrofikasyon ardindan su
sistemlerinde CO seviyelerini azalmasi su yagaminin yok olmasina neden olacaktir. Sonug
olarak, suda yasayan organizmalarin yetistirilmesi i¢in uygun ortamin engellenmesi ve

kisitlanmasi ortaya ¢ikacaktir.

Tez calismasi kapsaminda, su kalitesini degerlendirmek, su kalitesi sinifi belirlemek ve bir
model olusturmak tizere Tiirkiye’nin 25 su havzasi arasindan Biiyiik Menderes Havzasi
secilmistir. Biiyilkk Menderes Havzas1 Tiirkiye’nin en kalabalik yedinci nehir havzasidir. Bu
havzanin en bagta gelen su kullanicilar1 tarim, mesken, ve endiistriyel tesislerdir. Biiyiik

Menderes Havzasi’nin en biiyiik arazi kullanicisi tarim oldugu bilinmektedir.

Biiylik Menderes Havzasi’nin genel durumu incelenmis olup 2004-2014 yillar1 arasinda 10
istasyonda 248 “‘Tiiketim I¢in Uygun Olmayan’’ su kalitesi vaka sayisiyla kirli bir havza
oldugu tespit edilmistir. Bu havzada arastirilan yillar arasinda 2014 yili 40 “‘Tiiketim I¢in
Uygun Olmayan’’ su kalitesi vaka sayisiyla en kirli yili olarak tespit edilmistir. Arastirilan
yillar aras1 ve havza genelinde Ekim ve/veya Aralik aylar1 ‘Tiiketim I¢in Uygun Olmayan”’
su kalitesi vakasi acisindan en kirli aylar olarak tespit edilmistir. Biiylikk Menderes
Havzasi’nin genel durumu su kalitesi parametreleri agisindan incelendiginde, bu arastirma
i¢in kullanilan su kalitesi parametreleri degerleri genelde TS-266 ve Orman ve Su Isleri
Bakanhigr tarafindan 2015 yilinda yayinlanan Yiizeysel Su Kalitesi Yonetimi
Y onetmeligi’nde Tiirkiye i¢in belirlenen standart degerlerin iistiinde oldugu tespit edilmistir.
Bu arastirmanin sonuglarina gére 2004-2014 yillar1 arasinda Biiyiilk Menderes Havzasi’nin

su kalitesi a¢isindan kirli bir havza oldugu sonucuna varilmistir.
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Biiyiik Menderes Havzasi’nin 6nemli bir sanayi bdlgesinde olmasi ve tarim faaliyetlerinin
cok yapilmasi yiizey sularinin kirlilik kaynaginin yiiksek olabilecegi tahminini vermektedir.
Tarim sanayisinden gelen en 6nemli kirlilik besin zenginlesmesi ve su sistemlerinin
otrofikasyona ugramasi bilinen bir gergektir. Bu nedenle bu tez calismasinda degerlendirilen
su kalitesi parametreleri besin zenginlesmesi kirliligiyle ilgili parametreler géz oniinde

bulundurulmustur.

Bu tez calismasinda izlenilen hedef iki asamadan olusmaktadir. Bunlardan birisi Biiytlik
Menderes Havzas1 ve Biiyiik Menderes Nehri’nin mevcut yillara ait (2004-2014) su kalitesi
verileri goz onilinde bulundurularak WQI yontemiyle su kalitesi siniflarina etiketlenmesi ve
daha sonra bu etiketlendirilmis veri kiimesi kullanilarak ML’ye dayali etkin ve verimli bir
su kalitesi siniflandirma modeli 6nerilmesidir. Calismanin bu hedefi dogrultusunda, bir
siiflandirma modelini verimli kilmak i¢in kullanilan yontemler arasinda 6znitelik se¢imiyle
veri kiimesinin boyutsalligini diisiirmektir. Veri kiimesi boyutsallig1 diismesi bir modeli hem
zaman-maliyet acisindan verimli yapmakta hemde bazi durumlarda modelin karmasikligini
azaltmakla birlikte modelin performansin1 arttiracaktir. Bu nedenle performansi
degerlendirilen siniflandiricilarin yaninda yinede ML’ye dayali ii¢ ana Oznitelik se¢imi
yontemi ve Onerdikleri boyutsalligit  diisiiriilmiis  veri  kiimelerinin  etkileri

degerlendirildirilmistir.

Ayrica ¢aligmanin bu asamasinda EL mantigina dayali AdaBoost, LogitBoost, XGBoost ve
RF adli dort smiflandiricinin performanst degerlendirilmistir. Calismanin bu asamasi
modellerin performansi tiim veri seti (19 parametrede olusan) ve boyutsallig1 azaltilmamais
veri kiimesi kullanarak farkli dogrulama yontemleri (farkli K-FCV ve farkli oranlarda HCV
dogrulama yontemleri) kullanilarak degerlendirilmistir. Bu asamanin sonuglarma gore
AdaBoost ve RF modelleri dogrulama yontemi farketmezin performansi ¢ok diisiik olan en
etkisiz modeller olarak tespit edilmistir. Fakat XGBoost ve LogitBoost modelleri oldukca
kabul edilebilir ve degerlendirilebilir modeller olarak tespit edilmistir. Hatta XGBoost
modeli 10-FCV yontemi uygulanmasiyla ¢ok iyi performans gostermistir. XGBoost
modelinin sergiledigi performans (Tiim veri seti ve 10-FCV ile) literatiirde bulanan benzer
caligmalara gore c¢ok iyi sonuglar vermistir. Ayrica dogrulama yonteminin modellerin

performansi iizerinde ne kadar 6nemli etkisi oldugu da tespit edilmistir.



153

Ikinci asamada ii¢ Oznitelik se¢imi yonteminin &nerdikleri boyutsallik diisiiriilmiis veri
kiimeleri kullanilarak modellerin performansi iizerinde etkisi degerlendirilmistir. Veri
kiimesinin boyutsalliginin modellerin performansi iizerinde 6nemli etkisi oldugu bulgusuna
ulagilmistir. Fakat calismanin bu asamasinin bulgularini daha once uygulanan ve
degerlendirilen modellerin performansi (tiim veri seti kullanilarak) ile kiyasladiginda yinede
AdaBoost ve RF Modelleri performans acisindan en etkisiz ve verimsiz modeller
bulunmasiyla birlikte LogitBoost modeli XGBoost modeline nazaran daha diisiik
performans gosterdigi gorilmiistiir. Calismanin smiflandirma asamasiin bulgular
degerlendirildiginde, XGBoost modelinin su kalitesi siniflandirmasinda ¢ok etkili bir model
oldugu sonucuna varilmistir. XGBoost modeli tiim veri kiimelerinin etkisi (tiim veri seti
yada boyutsallig1 diistiriilmiis alt kiimeler) degerlendirilerek 10-FCV Yontemiyle literatiirde
bulunan bulgularin ¢ok iistiinde performans sergiledigi tespit edilmistir. Ancak boyutsallik
diisiirilmesi negatif etkisi hatta XGBoost gibi giicli bir model iizerinde goéz ardi
edilemeyecek bir gergek oldugu ortaya konulmustur. Bu tez ¢alismasinin siniflandirma
caligmast asamasi bulgularina dayanarak XGBoost modelinin BFE-WRAPM 6znitelik
secimi yonteminin 6nerdigi 7 parametreden olugan ve 10-FCV yonteminin uygulanmasinin
dogru bir yaklagim olacagi degerlendirilmektedir. Bu kosullarda elde edilen XGBoost
modelinin performanst (Dogruluk, Kesinlik, ve Hassasiyet) ayn1 kosullarda fakat tiim veri
seti kullanilarak elde edilen performans kiyasladiginda g6z ardi edilebilir bir diisiis
izlenmistir. Performansdaki bu diisiisiin daha sonra modeli ayn1 yedi parametreden olusan
fakat veri sayis1 daha c¢ok veri kiimesinin  egitilmesi ile telafi edilebilecegi
degerlendirilmektedir. Daha biiyiik ve saglikli bir veri seti ile XGBoost modelin
performansinin daha biiyiik veri kiimesiyle (veri sayisi agisindan) egitilip sonuglart bu

caligmanin sonuclariyla kiyaslanmasi dnerilmektedir.

Calismasinin ikinci asamasi karar mercilerine ileri zamanlarda bir havzanin su kirliligi
acisindan fikir vererek su kalitesini iyilestirmek i¢in hizli tedbirler alinmasi agisindan

Onemlidir.

Bir su sisteminde 6zellikle besin kirlenmesi ortaya ¢iktiginda suda bulunan CO miktari
dolayl1 bir sekilde azalmaya baslar. Bu da sucul canlilarinin yasamini kisitlar hatta ilerideki
asamalarda sucul canlilarin ve en basta baliklarin 6liimiine neden olabilir . Bu durum sucul

ekosistemin dengesinin bozulmasi olarak sonuglanabilir. Bu nedenle suda bulnan CO
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miktart siirekli izlenmeli ve hatta bu ¢alismanin devaminda ileri zamanlarda CO miktari

tahmini dogrultusunda bir model olusturulmalidir.

ANNSs tabanli MLP adli ve EL tabanli RF adli regresyon modellerinin performansi CO
tahmininde degerlendirilmistir. Zaman-maliyet verimliligi hedefini takip ederek veri
kiimesinin boyutsallig1 azalmasinin modellerin performansi tizerinde etkisi arastirilmistir.
Bunun i¢in literatiirde denenen BFE-WRAPM o6znitelik se¢cimi yontemi mantikli ve verimli
veri kiimesi 6nermesi ve bagka yontemlerin denenmesi ve yiiksek performansh sonug elde
edilememesi sebebiyle boyutsallig1 azaltilmis 9 parametreden olusan alt kiime veri kiimesi

(BFE-WRAPM Y 6ntemi) kullanilmisgtir.

Calismanin bulgularina gére RF modeli CO tahmini dogrultusunda hangi kiime kullanilmasi
farketmezin MLP tahmin modeline gore daha iistiin performans sergilemistir. Ayrica
boyutsallik diistirme modellerin performansini etkiledigi tespit edilmistir. Genel
performansda MLP modeli boyutsallik azalmasi ile negatif olarak etkilensede EED
acisindan boyutsallik azaldiktan sonra tahmin hatasinin kabul edilebilir arali§a girdigi tespit
edilmistir. Genel performans degerlendirmesinde bu modelin performansinin diismesiyle
veri kilmesinde ne kadar fazla parametre varsa bu model o kadar dogru tahminler yiiriitebilir
sonucuna varilmaktadir. Ancak yinede RF modeli CO tahmini dogrultusunda daha iyi
performans gostedigi i¢in bu modelin ilerideki c¢alismalarda giivenilir bir model olarak
kulanilabilecegi degerlendirilmektedir. Bu calismada, 9 parametreden olusan BFE-WRAPM
Oznitelik se¢imi yonteminin 6nerdigi veri kiimesi zaman-maliyet hatta performans agisindan
RF modelinin tahmin performansini yiikseltmesi sebebiyle benzer ¢alismalarda g6z oniinde

bulundurulabilecegi degerlendirilmektedir.

Genel bir yaklasimla smiflandirma ve tahmin ¢alismalarindan elde edilen sonuglar
literatiirde bulunan benzer ¢alismalarin sonuglarinin tistiinde olup daha fazla arastirmayla

uygulanabilir hale gelebilecegi degerlendirilmektedir.
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