BAYBURT iLi UMUMI CESMELERININ SU
KALITESININ MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI
ILE TAHMINI
Giilhat KOCYIiGiT
Yiiksek Lisans Tezi
Insaat Miihendisligi
Ana Bilim Dah
Dr. Ogr. Uyesi Rusen SINIR
2025
(Her Hakki Sakhdir)



T.C.
BAYBURT UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
INSAAT MUHENDISLiIGI ANA BiLiM DALI
INSAAT MUHENDISLiGi TEZLi YUKSEK LiSANS PROGRAMI

BAYBURT iLi UMUMI CESMELERININ SU KALITESININ MAKINE
OGRENMESiI YONTEMLERI iLE TAHMINi

YUKSEK LiSANS TEZI

Giilhat KOCYIGIiT

Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Rusen SINIR

BAYBURT - 2025



KABUL VE ONAY

Dr. Ogr. Uyesi Rusen SINIR damismanliginda, Giilhat KOCYIGIT tarafindan
hazirlanan “Bayburt ili Umumi Cesmelerinin Su Kalitesinin Makine Ogrenmesi Y dntemleri ile
Tahmini ” baglikli bu ¢alisma, 24.04.2025 tarihinde yapilan savunma sinavi sonucunda oy

birligi ile basarili bulunarak jiirimiz tarafindan Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Bagkan : Dr. Ogr. Uyesi Rusen SINIR ...
Uye : Dr. Ogr. Uyesi Bilal TAYFUR ...
Uye : Dr. Ogr. Uyesi Muhammet YILMAZ ...

Bu tezin kabulii Lisansiistii Egitim Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun ..... /...../20... tarih ve

20.... sayil1 karartyla onaylanmaistir.

Dog. Dr. Biinyamin ALIM

Enstiti Mudira



BEYANNAME

Bayburt Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii tez yazim kilavuzuna gére Dr. Ogr.
Uyesi Rusen SINIR danismanhiginda hazirlamis oldugum “Bayburt ili Umumi Cesmelerinin
Su Kalitesinin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Tahmini” baslikli yiiksek lisans tezimin
bilimsel etik degerlere ve kurallara uygun, 6zgiin bir calisma oldugunu, aksinin tespit edilmesi

halinde her tiirlii yasal yaptirimi kabul edecegimi beyan ederim.

24.04.2025
Giilhat KOCYIGIT



ON SOz

Tez calismamda bilgi ve deneyimleri ile beni yénlendiren danisman hocam Dr. Ogr.
Uyesi Rusen SINIRa tesekkiirlerimi sunarim. Tez savunma sinavimda jiiri iyesi olan Dr. Ogr.
Uyesi Bilal TAYFUR ve Dr. Ogr. Uyesi Muhammet YILMAZ’a katkilarindan dolay1
tesekkiirlerimi sunarim. Tez igin gerekli verileri temin etmemde yardimci olan ve tez
siirecindeki manevi desteklerinden dolayr Hakan DAGLAR’a tesekkiir ederim. Ayrica verileri
paylasan Bayburt Il Saglik Midiirliigii ve Bayburt Halk Sagligi Labaratuvari ¢alisanlarma
tesekkiir ederim. Her daim desteklerini lizerimde hissettigim aileme, Ozellikle ¢alismamin

devamini saglamam konusundaki konusmalariyla beni motive eden anneme tesekkiir ederim.

Giilhat KOCYIGIT



OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi
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Mavi altin olarak da amilan suyun igerigi, canlilarin yasamlarini, hayat kalitelerini ve
sagliklarim1 bliyiik oranda etkilemektedir. Suyun igerisinde bulunan her bir maddenin canl
hayat1 iizerinde 1yi veya kotii etkisi bulunmaktadir. Suyun igerisinde yer alan maddeler kadar
madde miktar1 da énemlidir. Bu bakimdan Diinya Saglik Orgiitii (WHO) su kalitesine iliskin
caligmalar yaparak igerisinde bulunan maddeler ve miktar1 ile ilgili kilavuz hazirlamistir.
Tiirkiye’de de bu ydnde galigmalar yapilmis 2005 yilinda insani Amaclhi Sular Hakkinda
Yonetmelik ile standartlarini belirlemistir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte yapay zeka su
kalitesi ¢alismalarinda da kullanilmaya baslanmis ve makine 6§renme yontemleriyle su kalitesi
tahminlerinde bulunulmustur. Bu c¢alismada, Bayburt ilinde yer alan sebeke sularinin
mikrobiyolojik ve kimyasal su analiz verileri ile Bayburt ili umumi g¢esmelerine ait
mikrobiyolojik su analiz verileri kullanilarak makine 6grenme yoOntemleriyle su kalitesi
tahmininde bulunulmustur. 11k olarak veriler {izerinde 6nislem uygulanarak veriler makine
ogrenimine hazir hale getirilmis, daha sonra makine 6grenimi yontemlerinden lojistik regreyon,
knn, SVM, naive bayes, karar agaci, rastgele orman makine 6grenme yontemleri ile su kalitesi
tahmin calismalart yapilmistir. Bayburt sebeke sulari analizi verileri kullanilarak yapilan
makine 6grenme yontemlerinde en uygun yontemin karar agaci yontemi oldugu, Bayburt
umumi ¢esme sular1 analizi verileri kullanilarak yapilan makine 6grenme yontemlerinde ise
naive bayes, rastgele orman ve karar agaci yontemlerine ait sonuglarin ayni olmasi dolayisiyla
her ii¢ yontemin de kullanilabilir oldugu sonucuna varilmistir. Su kalitesi tahmin ¢alismalarinda
specificity degerinin 6nemli oldugu ve model degerlendirmesinde kullanilmasi gerektigi
sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Su kalitesi, k-en yakin komsu, destek vektér makineleri, naive bayes,
rastgele orman, karar agaci.



ABSTRACT
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DRINKING WATER QUALITY ESTIMATION OF THE FOUNTAINS IN BAYBURT
WITH MACHINE LEARNING METHODS
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Water, often referred to as "blue gold,” plays a critical role in influencing the survival, quality
of life, and health of living organisms. The presence and quantity of substances within water
can have either beneficial or detrimental effects on life. In this regard, the World Health
Organization (WHO) has conducted studies on water quality, developing guidelines that specify
the permissible substances and their concentrations. In Turkey, similar efforts have been
undertaken, with standards established through the 2005 Regulation on Water Intended for
Human Consumption. With advancements in technology, artificial intelligence has increasingly
been employed in water quality studies, utilizing machine learning techniques to predict water
quality. This study focuses on predicting water quality in Bayburt province using machine
learning methods, based on microbiological and chemical water analysis data from the city's
mains water supply, as well as microbiological water analysis data from public fountains in
Bayburt. Initially, the data underwent preprocessing to ensure compatibility with machine
learning applications. Subsequently, water quality predictions were performed using various
machine learning methods, including logistic regression, k nearest neighbors (knn), support
vector machines (svm), naive bayes, decision trees, and random forests. The results indicated
that, for the mains water analysis data of Bayburt, the decision tree method was the most
suitable. In contrast, for the public fountain water analysis data, naive bayes, random forest,
and decision tree methods yielded identical results, suggesting that all three methods are equally
viable. The study further concluded that specificity is a crucial metric in water quality prediction
studies and should be incorporated into model evaluation processes.

Keywords: Water quality, k-nearest neighbors, support vector machines, naive bayes, random
forest, decision tree.
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GIRIS

Su, evrende biiyiik bir 6neme sahiptir. Yaklasik olarak 4 milyar y1l 6nce suya kavugan
gezegenimizin (Wilde vd., 2001) yine yaklasik olarak tigte ikisi sularla kaplidir. Gezegenimizi
diger gezegenlerden ayiran ve yasanabilir kilan da suyun varligidir. Evrenimiz hidrolojik dongii
ile yasam bulmaktadir. Su, okyanuslar ve denizlerden atmosfere, atmosferden yagis vasitasiyla
yeryliziine ulasir ve boylece toprak, bitkiler... vs. tiim canlilar suya kavusur. Yagislarla
yeryliziine ulasan su, ylizeysel akislar ile denizler ve okyanuslara yeniden kavusur ve dongii bu

sekilde devam ederken su da kendini tazelemis olur.

Diinya’nin %701 suyla kaplidir. Bu suyun %97,5’ini tuzlu olan okyanuslar ve denizler
olusturmakta iken geriye kalan %2,5‘nin biiyiik bir kismin1 kutuplarda buz oOrtiisii ve diger
kismin1 da yeraltt sular1 olacak sekilde tatli sular olusturmaktadir. Erigebilir tathi sular,
diinyadaki sularin %1’inden daha azdir (Yilmaz, 2015). Tiirkiye 501 milyar m%/y1l ortalama
yagis miktaria sahiptir. Bu yagisin yarisindan fazlasi buharlasarak atmosfere karisirken 69
milyar m*®ii yeraltina sizmaktadir. Tiirkiye, 112 milyar m® kullanilabilir su potansiyeline
sahiptir. Tiirkiye, 112 milyar m® kullamilabilir toplam su potansiyelinin %72’sini tarimda,

%12’sini sanayide, %16’sin1 igme ve kullanma suyu olarak tiikketmektedir (Bulut, 2020).

Su esittir bolluk demektir. Tarimda kullanilarak gida giivenligini, sanayide ve enerji
tiretiminde kullanilarak ekonomiyi biiylik oranda etkileyen su, insanlarin temel ihtiyaci olan bir

bilesiktir.

Canlilarin yasamlarini siirdiirebilmeleri i¢in gerekli olan suyun Kkalitesi, insan sagligi
acisindan onem arz etmektedir. Yasayan her canlinin temiz, saglikli suya erisim hakki vardir.
Diinyada bir¢ok insan saglikli suya ulasamadigi i¢in 6liimle kars1 karsiya gelmekte ve hatta
bulasici hastaliklar sonucunda 6lmektedir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO), kirlenmis su ve kotii
sanitasyonun, dizanteri, hepatit A, kolera, ¢ocuk felci, ishal ve tifo gibi bulasici hastaliklar ile
baglantili oldugunu; her yil yaklasik 1 milyon insanin giivenli olmayan i¢gme suyu tiikettigi,
kotii sanitasyon ve el hijyeninin iyi olmayisi sonucu ishalden 6ldiigiinii tahmin etmektedir
(World Health Organization, 2023). Bu veriler insan saglig1 agisindan su kalitesinin ne kadar
onemli oldugunu ve saglikli igcme sulart kullanilmadiginda ne kadar ciddi sonuglar
dogurdugunu bizlere gostermektedir. Diinya Saglik Orgiitii bu konuya el atmis, yapmis oldugu
calismalarla uluslararasi su kalitesi standartlar1 olusturmus ve kilavuzlar hazirlamistir. Bir¢ok
tilke, bu standartlar cergevesinde sanitasyon teknolojisi ile igme ve kullanma sularini
iyilestirerek tiiketiciye sunmaktadir. Tiirkiye’de de Saglik Bakanligi’nca su kalitesi ¢aligmalari

yapilmis “Insani Tiiketim Amagh Sular Hakkinda Yonetmelik” ile de ilgili kurum ve



kuruluglarca igme ve kullanma sularmin tiiketiciye saglikli bir sekilde ulagtirilmasi
saglanmistir. Yonetmelik, belirli araliklarla igme ve kullanma sularmin tahlil edilmesini
zorunlu kilmistir. Bu tahlillerde suyun icerisinde insan sagligina aykirt maddelerin, parazitlerin,
mikroorganizmalarin var olup olmadigi ve ilgili yonetmelikteki Ek-1’de yer alan kriterlere

uygunlugu tespit edilerek rapor edilmektedir.

Son yillarda teknoloji hizla gelismis ve yapay zeka ile yeni bir ivme kazanmustir. Birgok
alanda kullanilan yapay zeka, hidrolojide de yerini bulmus ve ¢esitli alanlarinda kullanilmaya
basglanmistir. Yapay zeka ve makine 6grenme yontemleri gelistirilerek yiiksek dogruluk oranlari

ile sonuglanan su kalitesi tahmin ¢alismalar1 yapilmstir.

Arastirmanin Konusu ve Problemi

Bu ¢alismada Bayburt ili sebeke sularinin yillik mikrobiyolojik ve kimyasal su analizi
rapor verileri ile Bayburt ilinde igme ve kullanma suyu olarak da tiiketilen mahalli ¢esmelere
ait su analizi rapor verileri Bayburt i1 Saglik Miidiirliigii’nden temin edilerek makine dgrenme
yontemleri ile su kalitesi tahmin ¢alismalar1 yapilmistir. Birinci béliimde su kalitesi, makine
ogrenme yontemleri ile trend ve mevsimsellik yontemlerine iliskin bilgiler yer almaktadir.
Ikinci boliimde calismada kullanilan materyal ve uygulanan yontemlerden bahsedilmistir.

Sonug kisminda ise belirlenen en iyi yontemler ve sonuglarina deginilmistir.

Bayburt ili ¢esme sular1 analizlerinde 6zellikle Escherichia coli ve koliform
bakterilerine rastlanmaktadir. insan sagligim dnemli Slgiide etkileyen bu bakterilerin igme

sularinda hangi donemlerde arttig1 ya da mevsimselligin var olup olmadig arastirilmistir.

Arastirmanin Amaci

Bayburt ili igme ve kullanma suyu analizlerinin makine 6grenme yontemleri ile trend
ve mevsimselligin varliginin incelenerek; mevsimselligin olmasi halinde gelecek donemlere ait
su kalitesi tahmininde bulunmasi ve 6nlem alinmasi amaglanmistir. Bayburt ilinde igme ve
kullanma suyu olarak umumi ¢esme sularini kullanan hanelerin olmasi, umumi ¢esmelerin su
kalitesinin analiz edilmesi ve halka duyurulmasi konusunda 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismanin
amaci, umumi c¢esme sularin1 kullanan hane halkinin su kalitesi tahmini hakkinda

bilgilendirilmesi ile halkin daha giivenilir olan umumi ¢esme sularina yonlendirilmesidir.

Arastirmanin Onemi ve Gerekcesi

Su, insan saglig1 agisindan biiylik bir 6neme sahip olan vazgegilmez bir kaynaktir.
Ancak sadece suyun varligi yeterli olmayip suyun temiz ve saglikli olmasi da onemlidir.

Bayburt ilinde igme ve kullanma sularinda Escherichia coli ve koliform bakterilerine sik
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rastlanmasi, bu bakterilerin igme suyundaki varliginin halk sagligini tehdit etmesi, halkin da
icme ve kullanma suyu olarak aritma cihazi ve hazir su disinda umumi ¢esme sularini da tercih
etmesi; potansiyel saglik tehditlerinin 6niine gegilmesi i¢in diizenli olarak ¢esme suyu analizleri
yaparak medya, sosyal medya vb. araciligi ile halki bilgilendirme gerekliligini ortaya
cikarmigtir. Bu risklerin zamaninda fark edilerek 6nlem alinmasi toplum sagligi agisindan kritik

Onemdedir.

Arastirmanin Simirhiliklar:

Calismada Bayburt ili sebeke sularinin mikrobiyolojik ve kimyasal analiz sonuglarina
ait veri kiimesi ile Bayburt ili ile umumi ¢esme c¢esme sularinin mikrobiyolojik analiz
sonuglarina ait veri kiimesi kullanilmistir. Bayburt ili sebeke sularina ait veri kiimesinde eksik
veriler yer almaktadir. Umumi ¢esme sularina ait veriler ise sadece mikrobiyolojik analizlerle
siirlidir. Makine 6grenme yontemleri kullanilarak su kalitesi tahmin ¢alismalarinin daha iyi
yiriitiilebilmesi i¢in diizenli araliklarla yapilan kimyasal ve mikrobiyolojik analizlere ihtiyag
vardir. Ayrica izleme noktalarinin yani ¢esmelerin kimlik numaralandirmalarinin olmamasi,
aynt ¢esmeye ait farkli isimlendirmelerle analizlerin sonuglandirilmasi ¢alismay1
zorlasgtirmigtir. Umumi ¢esmelerde trend ve mevsimselligin olmamasi nedeniyle gegcmis zaman
verileri ile su kalitesi tahmin ¢aligmalar1 yapilmis, ger¢ek zaman tabanli tahmin ¢alismalarinin

yapilamadigi i¢in erken uyar1 sistemi gelistirilememistir.

Varsayimlar

Eksik verilerin ortalama yontemi ile doldurulmasinin, kullanilan algoritma modellerinin
dogrulugunu ve giivenilirligini artirdigi, kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin su

kalitesi tahmini i¢in uygun oldugu kabul edilmistir.



BiRINCi BOLUM

1. KURAMSAL CERCEVE

Dijital teknolojiler, 20. yiizyilin ortalarindan itibaren insan yagamini koklii bir sekilde
doniistiirmiistiir. 11k elektronik bilgisayar olarak kabul edilen ENIAC’mn 1945 yilinda
gelistirilmesi, dijital diinyanin baslangi¢ noktasi olarak goriiliir (Ceruzzi, 2003). 1960’11 yillarda
internetin ortaya ¢ikist ve 1990’11 yillarda World Wide Web’in (www) insanliga sunulmasi,
dijital teknolojilerde yeni bir donemi baslatmistir (Berners-Lee, 1999). Web 1.0 olarak
adlandirilan ilk donemde, kullanicilar yalnizca statik igeriklere erisebilirken, 2000’11 yillarda
web 2.0 ile etkilesimli, dinamik bir yap1 ortaya c¢ikmistir. Bu donemde sosyal medya
platformlari, e-ticaret, internet bankaciligi, e-okul ve e-fatura gibi hizmetler, kullanicilarin hem
tiiketici hem de icerik treticisi olmasina olanak tanimistir (O’Reilly, 2005). Kablosuz aglar ve
mobil teknolojiler, bilgiye mekansal sinirlamalar olmaksizin erisimi mimkiin kilmistir
(Castells, 2009). Web 3.0 ile birlikte akilli nesneler, robotik sistemler ve yapay zeka, dijital
diinyay1 daha 6zerk ve baglantili bir evreye tagimistir (Fuchs, 2017).

Yapay zeka, modern bir inovasyon gibi goriinse de temelleri 20. yiizyilin ortalarina
dayanir. Alan Mathison Turing’in 1950 yilinda yayimladigi “Computing Machinery and
Intelligence” baslikli makalesi, diistinen makineler fikrini ortaya atarak yapay zekanin teorik
temelini olusturmustur (Turing, 1950). Yapay zeka terimi, ilk kez 1956’daki Dartmouth
Konferansi’nda resmi olarak kullanilmis ve bu dénem, yapay zekdnin dogusu olarak kabul
edilmistir (McCarthy vd., 1955). 1960’1 yillarda semantik aglar ve uzman sistemler
gelistirilmis, 1980’11 yillarda ise makine 6grenmesi, veri analizi ve Oriintli tanima i¢in 6nemli
bir ara¢ haline gelmistir (Russell & Norvig, 2020). 1990’11 yillarda yapay sinir aglar1 (YSA) ve
derin 6grenme alanindaki ilerlemeler, yapay zekanin daha karmasik problemleri ¢6zmesini
saglamistir (LeCun vd., 2015). 2000’li yillarda internetin yayginlasmasi, biiyiik veri (big data)
ve bulut bilisim teknolojileri, yapay zekd uygulamalarinin 6lgeklenmesini hizlandirmistir
(Goodfellow vd., 2016). 2010’1u yillarda ise otonom araglar, sesli yanit sistemleri ve akill
robotlar gibi yenilikler, yapay zekanin giinliik yasamda somut bir yer edinmesini saglamistir
(Brynjolfsson & McAfee, 2014).

Dijital teknolojilerin evrimi, ENIAC’tan Web 3.0’a ve yapay zekaya uzanan bir siiregte,
insan yasamini koklii bir sekilde dontistiirmiistiir. Yapay zeka, Turing’in diisiinen makineler
vizyonundan giiniimiiziin otonom sistemlerine kadar uzanan bir gelisim gdstermis ve makine
Ogrenmesi, bu alandaki yeniliklerin temel tas1 haline gelmistir. Gelecekteki ¢alismalar, hibrit

yapay zeka modelleri, biiylik veri entegrasyonu ve gercek zamanli izleme sistemleriyle bu
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alanda daha ileri yenilikler saglayabilir. Tirkiye’nin Ulusal Yapay Zeka Stratejisi, bu
teknolojilerin sosyo-ekonomik kalkinmadaki roliinii giiglendirmeyi hedeflemektedir (T.C.
Cumbhurbaskanligi Dijital Doniistim Ofisi, 2021).

Yapay zeka, gilinlimiizde birgok alanda doniistiiricii bir rol oynamaktadir. Milli
savunma, tip, mithendislik, finans, e-ticaret, istatistik ve oyun endiistrisi gibi disiplinlerde yapay
zeka uygulamalart yaygindir (Russell & Norvig, 2020). Hidroloji gibi bilimsel disiplinlerde,
yapay zeka ve makine 6grenmesi, su kalitesi tahmini gibi kritik uygulamalarda yiiksek dogruluk
ve etkinlik sunmaktadir. Yapay zeka, su kaynaklarinin yonetimi, akig tahmini, sel modellemesi

ve su kalitesi tahmini gibi konularda 6nemli katkilar sunmaktadir (Shen, 2018).

Su kalitesi tahmini, ¢evresel siirdiiriilebilirlik ve halk sagligi agisindan kritik bir 6neme
sahiptir. Bu bakimdan bu alanda makine &grenme yontemleri gibi yapay zeka alanlari
kullanilarak bir¢ok calisma yapilmistir. Hidroloji alaninda, yapay zekd ve makine 6grenme
yontemleri, su kalitesi parametrelerindeki (6rnegin, ¢oziinmiis oksijen, nitrat, fosfat, klorofil-a)
trendleri analiz etmek ve gelecekteki degisimleri tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Yapay
sinir aglari, rastgele orman ve derin 6grenme modelleri, bu alanda sik¢a tercih edilen
yontemlerdir. Ornegin, Najah vd. (2013), Malezya’daki Johor Nehri’nde ¢6ziinmiis oksijen ve
biyokimyasal oksijen ihtiyacini tahmin etmek i¢in YSA kullanmis ve %89 dogruluk elde
etmistir. Benzer sekilde, Zhu vd. (2019), Cin’deki Taihu Golii’nde toplam azot ve fosfor
seviyelerini tahmin etmek i¢in RF ve SVM modellerini uygulamis, RF modelinin %92 dogruluk
sagladigin1 rapor etmistir. Tiirkiye’de yapilan bir ¢alismada Ozgelik (2020), igcme suyu
kaynaklarindaki kimyasal parametrelerin tahmini i¢in makine 6grenmesi modellerini kullanmis
ve LSTM modelinin zaman serisi verilerinde yiiksek performans gosterdigini belirtmistir. Derin
ogrenme yontemleri, 6zellikle LSTM, zaman serisi verilerindeki mevsimsel ve uzun vadeli
trendleri modellemede geleneksel istatistiksel yontemlere (Mann-Kendall testi) tistiinliik

saglamaktadir (Kim vd., 2022).

Panigrahi vd. (2023), Hindistan Odisha ve Vietnam bolgesindeki yeralti suyu kalitesini
degerlendirmis ve igcilebilirlik tahminini yapmislardir. Toplamda 15 kimyasal parametre
kullanilarak yeraltt suyu Kkalitesi degerlendirilmistir. Veri Onislemede eksik verilerin
giderilmesi, aykir1 degerlerin diizeltilmesi ve verilerin normalize edilmesi gibi islemler
yapilmistir. Makine 0grenimi algoritmalarindan rastgele orman, karar agaci, destek vektor
makineleri, naive bayes, AdaBoost, XGBoost, k-en yakin komsu makine 6grenme yontemleri
kullanilmigtir. Modelleme sonucunda Odisha bolgesinde %70, Vietnam bolgesinde %96
dogruluk orani ile sonuglanmistir. K-en yakin komsu algoritmasinda en yiiksek accuracy degeri

k degeri 2,3 oldugunda elde edilmistir. En diisiik hata oran1 ise k degeri 10 secildiginde elde
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edilmistir. Destek vektor makineleri yonteminde Odisha en yiiksek dogruluk degeri polinomial
svm ile elde edilmis, Vietnam en yliksek dogruluk degeri ise lineer svm, RBF svm ve
polinomial svm ile elde edilmistir. Degerlendirme metriklerinden accuracy, precision, recall,
F1-Score ve AUC-ROC kullanilmistir. En iyi performansi gosteren model, genellikle F1-Score
ve AUC-ROC degerlerine gore belirlenmistir. XGBoost ve polinomial svm en iyi dogruluk

degerlerini vermistir.

Turan (2023), kaggle sitesinden edinmis oldugu 10 parametreye ait veriyi kullanarak,
15 adet makine 6grenme modeli lizerinde ¢aligmis, Veri setindeki bos alanlar ortalama hesabi
yaparak doldurmustur. Accuracy, AUC-ROC ve F1-Score degerlendirme metriklerini
kullanmis, ¢alismada en iyi sonucu LGBM Classifier ile SVC modelleri vermistir. Her ti¢
degerlendirme metrigine bakilarak LGBM Classifier modelinde %0,92 ve SVC modelinde ise
%0,91 dogruluk degerini elde etmistir. Ayn1 veri seti lizerinde ¢alisan Nasir vd. (2022), destek
vektor makinesi, rastgele orman, lojistik regresyon, karar agaci, CATBoost, XGBoost ve ¢ok
katmanl algilayict (MLP) siiflandiricilan ile galismis, CATBoost modelinin %94,51°1ik bir
oranla en dogru smiflandirici olarak bulmustur. Iki calisma karsilastirildiginda artirma
algoritmalar1 tahminlerde daha iyi sonug vermistir. Yine ayni verilerle ¢alisan Kaddoura (2022),
bos olan verileri veri kiimesinden ¢ikararak rastgele orman, gradyan artirmali agaglar (gradient
boosted trees), lojistik regresyon, XGBoost, karar agaci, k-en yakin komsu, extra trees, yapay
sinir aglari, destek vektdr makineleri, lasso lars yontemlerini kullanmis, karmasiklik matrisini
kullanarak edinmis oldugu F1 -score ve AUC-ROC degerlerine gore destek vektor makinesi ve

k-en yakin komsunun {istiin olduguna kanaat getirmistir.

Poudel vd. (2023), kaggle tizerinden edinmis oldugu, 9 parametre ve 1 etiketten olusan
3276 veriyi igeren veri kiimesi ile ¢alismis, eksik verileri ortalama hesabi ile doldurmustur.
Lojistik regresyon, yapay sinir aglari, rastgele orman ve k-en yakin komsu siniflandiricilarini
kullanmis; en iyi modeli secerken de degerlendirme metriklerinden accuracy, precision, recall
F1-Score ve AUC (Area Under the Curve) kullanmistir. Bunlar igerisinde en yiiksek accuracy,
recall, ve AUC scores degere sahip olan rasgele orman smiflandiricisini en iyi model olarak
tespit etmistir. Rastgele ormanin en iyi smiflandirici olduguna karar vermesinin bir diger
nedeninin de birden gok karar agacina sahip olarak aykir1 degerlere daha direngli olmasini ileri

surmuistur.

Yurtsever ve Emeg (2023), kaggle platformu iizerinden edinmis olduklar1 veri seti
iizerinde ¢aligmislardir. Veri 6nislemede standardizasyon yapilmis, eksik veriler SVR (Support
Vektor Regression) ile tahmin edilmeye g¢alisilmistir. Eksik verilerin ¢ikarilmasi, ortalama

yontemi ile doldurulmasi ve SVR ile tahmin edilerek hazirlanmis olan veri kiimeleri igin
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karmasiklik matrisinden faydalanarak accuracy, precision, recall and F1-Score metriklerini
degerlendirme i¢in kullanmiglardir. Calismada hem eksik verileri tamamlamada kullanilan ii¢
yontem hem de uygulanan algoritmalar karsilastirilmistir. En iyi sonucu eksik verileri
regresyon yontemi ile doldurma ve SXH algoritmasi uygulama ile elde etmislerdir. Bu ¢alisma,
icme suyu kalitesinin degerlendirilmesinde hibrit makine 6grenimi modellerinin etkinligini
gostermektedir. Ozellikle, SVR ve XGBoost ydntemlerinin birlesimiyle olusturulan SXH
modelinin yliksek performansi, literatiirdeki benzer calismalara kiyasla 6nemli bir katki

saglamistir.

Kusgu ve Kilig (2023), Porsuk cayma ait 2007-2017 yillart arasindaki verileri, veri
kiimesi olarak kullanmiglardir. Veri kiimesinde 9 adet parametre bulunmaktadir. Verilerin 6l¢ii
birimleri farkli oldugundan veriler iizerinde normalizasyon yapilmistir. Coklu dogrusal
regresyon, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, gradyan arttirma ve extreme gradyan
arttirma  algoritmalart  kullanilmigtir. Degerlendirme metrigi olarak MAE ve MSE
kullanmilmigtir.  Degeri  diisik olan algoritmanin  performanst daha 1iyi olarak

degerlendirilmektedir. Calismada en diisiik deger XGBoost algoritmasinda elde edilmistir.

Abuzir ve Abuzir (2022), kaggle platformu iizerinden elde ettikleri 10 su kalite
parametresinden olusan veri kiimesini kullanmislardir. Algoritmalar1 uygulamadan 6nce veri
On isleme siirecinde, eksik ve aykir1 veriler temizlenmis, ardindan min-max normalizasyon
uygulanarak veriler [0,1] aralifina Ol¢eklendirilmistir. Ayrica, boyut indirgeme ve en etkili
ozelliklerin se¢imi i¢in Pearson korelasyon katsayisi ve Temel Bilesenler Analizi (PCA)
kullanilmistir. Karar agaci, naive bayes ve MLP algoritmalart uygulanarak model
performanslart accuracy, ROC egrisi ve simiflandirma dogrulugu gibi metriklerle

degerlendirilmis; MLP algoritmasi en yiiksek dogrulugu gdstermistir.

Ahmed vd. (2019), Pakistan'daki Rawal havzasindan elde edilen verileri kullanarak dort
parametre lizerinden makine Ogrenimi modelleri uygulamiglardir. Kutu grafigi analizi
kullanilarak aykiri degerler belirlenmis ve veri setinden c¢ikarilmistir. Veriler, min-max
normalizasyon yontemiyle [0,1] araligina dlgeklendirilmistir. Korelasyon analizi ve Temel
Bilesenler Analizi (PCA) kullanilarak en etkili 6zellikler belirlenmis ve veri boyutu
azaltilmistir. Su kalitesi tahmini i¢in on bes adet makine 6grenme algoritmasi uygulanmistir.
Model performanslart MAE, MSE, RMSE ve R-Squared metrikleri ile regresyon algoritmalari;
accuracy, precision recall ve F1-Score metrikleri ile de siniflandirma algoritmalar1 igin

degerlendirilmis ve MLP algoritmasi en yiiksek dogruluk oranini vermistir.

Azrour vd. (2022), California Su Kaynaklar1 departmanindan aldig1 gercek veri kiimesi
ile ¢alismistir. Veri kiimesinden modele etki eden verileri segtikten sonra makine 6grenme
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algoritmalarini uygulamistir. Coklu lineer regresyon, gradient boosting, lasso regresyon, SVM,
karar agaci, ve yapay sinir aglar1 algoritmalari ile ¢alismistir. Tahmin algoritmalarindan ¢oklu
lineer regresyon, gradient boosting, lasso regresyon arasindan RMS, MSE ve R-Squared
degerlendirme metrik sonuglarina bakildiginda ¢oklu lineer regresyonun daha iyi sonug verdigi;
SVM, karar agaci, ve yapay sinir aglari siniflandirma algoritmalarinda ise kullanilan sensitivity,
precision, accuracy ve F-Score degerlendirme metriklerine bakildiginda en yiiksek degerler
yapay sinir aglarin1 gostermektedir. Azrour vd. (2022) ayrica sensitivity degerininin de su

kalitesi tahmin ¢alismalarinda 6nemli oldugunu belirtmistir.

Zaman serisi verilerindeki uzun vadeli egilimleri belirlemek ve gelecekteki gelismeleri
tahmin etmek igin temel bir yontem olarak kullanilan trend analizi, ¢esitli disiplinlerde,
ozellikle ekonomi, finans, saglik, sosyal bilimler ve ¢cevre bilimlerinde yaygin olarak uygulanir.
Trend analizi, su kalitesi alaninda parametrelerin zaman serisi verileri ile trendine bakilarak
mevsimsellik agisindan degerlendirilmesinde de kullanilmaktadir. Bu yontem, istatistiksel
modeller, makine Ogrenimi algoritmalart ve veri gorsellestirme teknikleri gibi farkli
yaklagimlar1 kapsar (Montgomery vd., 2015). Akademik literatiirde trend analizi, hem teorik
hem de pratik boyutlariyla ele alinmis ve farkli yontemlerin etkinligi iizerine ¢ok sayida ¢alisma
yapilmistir. Su kalitesi parametrelerindeki (6rnegin, ¢oziinmiis oksijen, nitrat, fosfat, pH,
bulaniklik) uzun vadeli egilimlerin belirlenmesi ve gelecekteki degisimlerin 6ngoriilmesi, iklim
degisikligi, arazi kullanimi1 ve antropojenik etkilerin degerlendirilmesinde temel bir aractir

(Kundzewicz & Robson, 2004).

Box vd. (2015), finansal piyasalardaki fiyat hareketlerini analiz etmek i¢in otoregresif
entegre hareketli ortalama (ARIMA) modellerini kullanmislardir. Calismada, ABD hisse senedi
piyasalarindaki giinliik kapanis fiyatlarinin 10 yillik bir dénemdeki verileri incelenmistir.
ARIMA modeli, verilerdeki mevsimsellik ve giiriiltiiyii ayristirarak uzun vadeli trendleri
belirlemede basarili olmustur. Sonuglar, ARIMA modelinin kisa vadeli tahminlerde %85

dogruluk sagladigini ve portfdy yonetimi i¢in degerli bir ara¢ oldugunu gostermistir.

Deng vd. (2021), Cin’deki Pearl Nehri Deltasinda 2008-2018 yillar1 arasinda su kalitesi
parametrelerindeki trendleri incelemistir. Calismada, ¢6ziinmiis oksijen, kimyasal oksijen
ihtiyaci ve amonyak azotu parametreleri analiz edilmistir. Mann-Kendall testi ve Sen (2018)’in
egim tahmincisi kullanilmistir. Sonuglar, ¢6ziinmiis oksijen seviyelerinde artig, kmyasal oksijen
ihtiyac1 ve amonyak azotu seviyelerinde ise azalma trendi oldugunu gostermistir. Bu trendler,
nehir rehabilitasyon projeleri ve atik su aritma tesislerinin etkinligi ile iliskilendirilmistir.
Mann-Kendall testi, trendlerin %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugunu

dogrulamistir (Deng vd., 2021).



Ho vd. (2019), Kanada’daki Goéller Bolgesinde 1990-2015 yillar1 arasinda su kalitesi
parametrelerini tahmin etmek icin yapay sinir aglart ve ARIMA modellerini karsilagtirmistir.
Calismada, pH, ¢cozlinmiis oksijen ve toplam fosfor verileri analiz edilmistir. Yapay sinir aglar1
modeli, dogrusal olmayan iligskileri modellemede ARIMA’ya gore daha yiiksek dogruluk
saglamigtir. Sonuglar, yapay sinir aglart modelinin toplam fosfor tahminlerinde %90 dogruluk
oranina ulastigini, ARIMA modelinin ise %82 dogruluk sagladigini gostermistir. pH
seviyelerinde istikrarli bir trend gozlenirken, toplam fosfor seviyelerinde hafif bir azalma trendi
tespit edilmistir (Ho vd., 2019).

Parmar ve Bhardwaj (2015), Hindistan’daki Yamuna Nehri’nde 2000-2012 yillar
arasinda biyokimyasal oksijen ihtiyact ve toplam koliform sayisindaki trendleri incelemistir.
Mann-Kendall testi ve dogrusal regresyon analizi kullanilmigtir. Sonuglar, biyokimyasal
oksijen ihtiyaci seviyelerinde anlamli bir artis trendi (%3,5/y1l) ve toplam koliform sayisinda
ise istatistiksel olarak anlamli bir artis oldugunu gostermistir. Bu trendler, kentsel atik su
desarjlar1 ve yetersiz aritma altyapisi ile iliskilendirilmistir. Calisma, su kalitesi yonetiminde

acil onlemlerin gerekliligini vurgulamistir (Parmar & Bhardwaj, 2015).

Lutz vd. (2020), ispanya’daki Ebro Nehri'nde 1980-2018 yillar1 arasinda nitrat
konsantrasyonlarindaki trendleri analiz etmistir. Calismada, Mann-Kendall testi, Sen (1968)’in
egim tahmincisi ve Pettitt testi kullanilmistir. Sonugclar, nitrat konsantrasyonlarinda 1990’larda
baslayan bir azalma trendini ortaya koymus ve bu trend, tarimsal giibre kullaniminin
diizenlenmesiyle iligskilendirilmistir. Pettitt testi, 1992 yilinda nitrat seviyelerinde bir kirilma

noktasi tespit etmistir. Trendlerin istatistiksel anlamlilig1 %99 giiven diizeyinde dogrulanmistir
(Lutz vd., 2020).

Zhu vd. (2019), Cin’deki Taihu Go6li’nde 2005-2017 yillar1 arasinda su kalitesi
parametrelerini tahmin etmek icin SVM ve rastgele orman modellerini kullanmistir. Calismada,
toplam azot, toplam fosfor ve klorofil-a konsantrasyonlar1 analiz edilmistir. Rastgele orman
modeli, SVM’ye kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu (%92) saglamistir. Sonuglar, toplam
azot ve toplam fosfor seviyelerinde hafif bir azalma trendi oldugunu, ancak klorofil-a
konsantrasyonlarinda artis trendi gozlendigini gostermistir. Bu durum, otrofikasyon riskinin

devam ettigini isaret etmistir (Zhu vd., 2019).

Sprague vd. (2017), ABD’deki Mississippi Nehri’nde 1997-2015 yillar1 arasinda
bulaniklik ve askida kati madde seviyelerindeki trendleri incelemistir. Calismada, Mann-
Kendall testi ve Yenilikgi trend analizi yontemleri kullanilmistir. Sonuglar, askida katt madde
seviyelerinde %15°lik bir azalma trendi oldugunu ve bu trendin, erozyon kontrol 6nlemleriyle
iliskili oldugunu gostermistir. Yenilik¢i trend analizi yontemi, diisiik ve orta seviye bulaniklik
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degerlerinde daha ayrintili trend desenleri ortaya koymustur. Calisma, su kalitesi iyilestirme

politikalarmin etkinligini vurgulamistir (Sprague vd., 2017).

Kim vd. (2022), Giiney Kore’deki Han Nehri’nde 2010-2020 yillar arasinda su kalitesi
parametrelerini tahmin etmek icin uzun kisa vadeli bellek (LSTM) sinir ag1 modelini
kullanmigtir. Calismada, ¢Oziinmiis oksijen, biyokimyasal oksijen ihtiyaci ve toplam fosfor
parametreleri analiz edilmistir. LSTM modeli, zaman serisi verilerindeki karmagik desenleri
modellemede %94 dogruluk saglamistir. Sonuglar, biyokimyasal oksijen ihtiyaci seviyelerinde
azalma, oksijen ihtiyaci seviyelerinde ise artis trendi oldugunu gostermistir. Bu trendler,

nehirdeki atik su aritma kapasitesinin artmasiyla iliskilendirilmistir (Kim vd., 2022).

Vyshnevskyi vd. (2021), Ukrayna’daki Dnieper Nehri’nde 1990-2019 yillar1 arasinda
su kalitesi parametrelerindeki trendleri ve iklim degisikliginin etkilerini incelemistir.
Calismada, Mann-Kendall testi, Pettitt testi ve cok degiskenli regresyon analizi kullanilmigtir.
Analiz, oksijen ihtiyaci, nitrat ve fosfat parametrelerini kapsamistir. Sonuglar, nitrat
seviyelerinde %10’luk bir azalma, fosfat seviyelerinde ise artis trendi oldugunu gostermistir.
Pettitt testi, 2005 yilinda su kalitesi parametrelerinde bir kirilma noktasi tespit etmistir. Bu

trendler, iklim degisikligi ve tarimsal faaliyetlerin kombine etkisiyle iligkilendirilmistir

(Vyshnevskyi vd., 2021).

Najah vd. (2013), Malezya’daki Johor Nehri’nde 2003-2010 yillar1 arasinda su kalitesi
parametrelerindeki trendleri tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 kullanmistir. Calismada,
oksijen ihtiyaci, kimyasal oksijen ihtiyaci ve askida kati madde parametreleri analiz edilmistir.
Yapay sinir aglar1 modeli, zaman serisi verilerindeki trendleri belirlemede %89 dogruluk
saglamistir. Sonuglar, oksijen ihtiyaci seviyelerinde hafif bir arti, Kimyasal oksijen ihtiyaci ve
askida kat1 madde seviyelerinde ise azalma trendi oldugunu gostermistir. Bu trendler, nehirdeki
endiistriyel atik kontrol onlemleriyle iliskilendirilmistir. Calisma, yapay sinir aglarinin trend

tahmini i¢in etkili bir ara¢ oldugunu ortaya koymustur (Najah vd., 2013).

Wang vd. (2020), Cin’deki Yangtze Nehri’nde 2008-2018 yillar1 arasinda su kalitesi
parametrelerindeki trendleri analiz etmek i¢in k-gradient boosting decision tree modelini
kullanmistir. Calismada, nitrat, fosfat ve klorofil-a parametreleri incelenmistir. k-gradient
boosting decision tree modeli, trend analizi i¢in zaman serisi verilerindeki uzun vadeli
egilimleri belirlemede %91 dogruluk saglamistir. Sonuglar, nitrat ve fosfat seviyelerinde
azalma trendi oldugunu, ancak klorofil-a seviyelerinde artis trendi gézlendigini gostermistir.
Bu trendler, tarimsal faaliyetlerin diizenlenmesi ve atik su aritma politikalariyla

iliskilendirilmistir (Wang vd., 2020).
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1.1. SU KALITESI

Su canlhilarm yasam kaynagidir. Su olmazsa evrende hayat da olmaz. Insanlarin
yasamlarini idame ettirebilmeleri i¢in suya ihtiyaclar1 vardir. Bu sularin saglikli sular olmast,
insan sagligina zararli olan maddeleri ihtiva etmemesi gerekmektedir. Cagimiz ne kadar
ilerlemis olsa da ne kadar teknolojik ¢agda yasiyor olsak da gelismemis iilkelerde yasayan
milyarlarca insan hala saglikli suya ulasamamaktadir. UNESCO tarafindan yayimlanan 2024
BM Diinya Su Kalkinma Raporuna gore giivenilir bir sekilde igme suyuna erisemeyen 2,2
milyar insanin var oldugu sdylenmektedir (United Nations, 2024). Diinya Saglik Orgiitii’ne
(WHO) gore, giivenli olmayan igme suyu kaynaklari, kiiresel halk sagligini tehdit eden en
onemli ¢evresel faktorlerden biri olmaya devam etmektedir. Ozellikle diisiik ve orta gelirli
iilkelerde yasayan insanlar, mikrobiyolojik ve kimyasal agidan kirli su kaynaklarina maruz
kalmakta ve bu durum ciddi saglik sorunlarina yol agmaktadir. World Health Organization
(2022)’nin yayimladig1 verilere gore, her yil yaklasik 1 milyon kisi, ishal gibi onlenebilir
hastaliklar nedeniyle, dogrudan sagliksiz igme suyuna bagli olarak yasamini yitirmektedir. Geri
kalmis iilkelerde yasayan insanlarin bir kismi igilebilir suya hala ulasamazken, gelismis veya
gelismekte olan tilkelerde igilebilir sulara dogal kaynaklarindan, aritma veya sanitasyon yoluyla

ulagilabilmesine ragmen su kirliligi ile miicadele edilmektedir.

Diinya niifusundaki hizli artis, iklim degisikligi, hatali su yonetimi vb. nedenlerle icme
ve kullanma suyuna olan ihtiyag¢ artarken; endiistrinin yayginlagmasi ile endiistriyel atiklarin
cogalmasi, tarimsal atiklar, atmosfer kirliligi, dogal afetler vb. nedenler, igme ve kullanma suyu
olarak insanlarin kullanimina sunulan sularin kirliligini artirmaktadir. Endiistriyel atik sular;
agir metaller, toksik organik bilesikler, boya maddeleri ve yliksek sicakliktaki sular gibi ¢esitli
kirleticiler igerir. Bu kirlilik, yalnizca ekosistemlerin dengesini bozmakla kalmaz, aym
zamanda tarimsal iiretimi, igme suyu kalitesini ve su canlilarinin yagamini da dogrudan etkiler

(Arif vd., 2021).

Memorial Saglik Grubu'na (2025) gore su kirliligi; cilt sorunlari, sa¢ dokiilmesi,
siddetli ishal, bobrek hasari, bagisiklik sisteminin diismesi, kolera, tifo, giardia, lejyoner

hastaligi, salmonelloz, dizanteri, hepatit A gibi hastaliklara neden olabilmektedirler.

Goriildiigii tizere su kirliliginin dogaya ve yasayan tiim canlilara ciddi olumsuz etkileri
vardir. Birgok nedenle kirlenen sularin icme ve kullanma suyu olarak tiiketiciye sunulmasi
hastaliklar1 beraberinde getirecektir. Bu ylizden sanayide gerekli filtrasyonlarin yapilmast,
endiistriyel ve tarim atiklarinin su ekosistemine karigmamasi i¢in ¢aligmalar yapilmasi ve
gerekli tedbirlerin alinmas1 gerekmektedir. Aksi halde bu sularin tiiketime sunulmasi halinde,

insanlar 6liimle sonuglanabilecek hastaliklarla karsi karsiya kalacaktir.
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Insanlarin yasamlarmi devam ettirebilmeleri icin suyun varligi yetmemekte ayni
zamanda bu sularin saglikli, temiz, igilebilir, tatsiz ve kokusuz olmasi, i¢erisinde insan sagligini
olumsuz yonde etkileyebilecek maddelerin bulunmamasi gerekmektedir. Nerede yasadigina
bakilmaksizin diinyada yasayan her insanin esit bir sekilde saglikli su kullanma hakki vardir.
Her iilke vatandasina saglikli su temin etmek zorundadir. Bunun i¢in kiiresel 6l¢ekte calismalar
yapilmaktadir. Kirli sular, aritma sistemleri ile sagliga zararli maddelerden arindirilarak
kullanima sunulmustur. Ayrica saglikli suya erisim i¢in Diinya Saglik Orgiitii tarafindan su
kalite standartlart kilavuzu yayinlanmig ve gelismis birgok iilke de kendi standartlarini
belirleyerek insan sagligi icin Oonemli bir yeri olan suyun tiiketici kullanimina sunulmasi

saglanmustir.

Suyun sagligi, suyun fiziksel, kimyasal, biyolojik ve radyolojik 6zelliklerine baglidir.

B1’de istenilen araliklarla da denetleme izlemesi yapilmaktadir.

Su kalite kontrolii yapilirken suyun yonetmelikte belirtilen parametre degerleri arasinda
yer alip almadigina bakilir. Yapilan 6l¢iimlerde yer alan her bir parametrenin insan sagligi

acisindan biiyiik bir 6nemi vardir.

1.1.1. Suda Bulunan Mikrobiyolojik Parametreler
1.1.1.1. Escherichia coli

Suda Escherichia coli () bakterisinin bulunmasi, suda digk1 varliginin bir gostergesi olup
enfeksiyona ve ishale neden olan bir bakteri tiiriidiir. Insani Tiiketim Amagl Sular Hakkinda
Y onetmelik’e gore igme suyunda bu bakterinin bulunmamasi gerekmektedir. kontaminasyonu,
genellikle digki kaynakli su veya gida yoluyla bulasir ve hemorajik kolit, ishal ve hemolitik
iiremik sendrom (HUS) gibi hastaliklara neden olabilir (Nataro & Kaper, 1998).

1.1.1.2. Koliform

Koliform bakterinin suda bulunmasi, suda digki bulundugunun gostergesidir. Bu
bakterinin de mezkir yonetmelige gdre igme suyunda izin verilen degeri 0’dir. Igme suyunda
bulunmasi ve kullanimi halinde mide bulantisi, kusma ve bagisikligin diismesi gibi insan

sagligina etkileri bulunmaktadir.

1.1.1.3. Enterokok

Suyun igerisinde bulunan enterokok bakteri, suda insan ve hayvan digkisinin varligina
isaret eder. Insani Tiiketim Amach Sular Hakkinda Yénetmelik’e gore icme suyunda

bulunmamasi gereken bir bakteridir.
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1.1.2. Suda Bulunan Kimyasal Parametreler
1.1.2.1. Antimon

Yar1 metal olan antimonun i¢me suyunda belirli miktar {izerinde bulunmasi, mide
bulantisi, karin agrisi, kusma, ishal gibi saglik sorunlarina neden olmaktadir. Ydnetmelige gore

sinir deger 5 mg/L’dir.

1.1.2.2. Arsenik

Orman yanginlari, tarim ilaclar1 veya endiistriyel atiklar gibi nedenlerle sulara karisan
ve igme suyunda bulunan arsenigin bazi cilt rahatsizliklarina ve hatta akciger kanserine neden

olan arsenigin igme suyundaki sinir degeri 0,01 mg/L’dir.

1.1.2.3. Benzen

Yakitlarda bulunan, yanici ve aym zamanda ¢dziicii bir maddedir. i¢gme sularma
karigmasi halinde insan sagligina biiyiikk zarari bulunmaktadir. Kanserojen bir madde olan

benzen kemik iligi yetmezligine de sebep olmaktadir. Sinir degeri 1,0 mg/L’dir.

1.1.2.4. Bor

I¢me ve kullanma sularini kirleten maddelerin basinda bor gelmektedir. Endiistriyel ve
tarimsal faaliyetler sonucunda igme sularina karisan bor, mide bulantisi, karin agrisi, kusma ve
ishalle birlikte ciltte deri dokiintiilerine de neden olmaktadir. Yonetmelige gore sinir deger 1
mg/L’dir.

1.1.2.5. Bromat

I¢me ve kullanma sularinda normalde bulunmayan, aritma ve ozonlama sonrasinda suda
bulunan bromiiriin bromata doéniismesi sonucunda suda var olmaktadir. Karaciger ve bobrek
yetmezligine neden olan ve ayni zamanda kanserojen bir madde olan bromatin igme ve

kullanma sularindaki sinir degeri 10 mg/L’dir.

1.1.2.6. Kadmiyum

Madencilik, endiistriyel atiklar sonucunda i¢gme sularina karisan kadmiyum, kanserojen
bir madde olup ishal, kusma, bobrek, karaciger ve kemik hastaliklar1 gibi rahatsizliklara neden

olmaktadir. igme ve kullanma sularidaki smir degeri 5 mg/L’dir.

1.1.2.7. Krom

I¢me ve kullanma sularinda kromun bulunmas: cilt tahrislerine, yaniklara ve zatiirreye

sebep olmaktadir. Igme ve kullanma sularinda smir deger 50 mg/L’dir.
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1.1.2.8. Bakar

Tarimda kullanilan pestisitler toprakta bakirin bulunmasmin nedenlerindendir. Suda
fazla miktarda bulunmasi suyun tadinda degisiklige sebep olmaktadir. insan saghgi agisindan
bakirin insan viicudunda yeterince olmamasi viicuttaki demirin isleyisinin bozulmasina neden
olur. Viicuda yeterince bakirin olmamasinin sagliga zarar1 olmasiyla birlikte fazlalig1 da zarar

vermektedir. Icme ve kullanma sularindaki sinir degeri 2 mg/L’dir.

1.1.2.9. Kursun

Toprakta bulunan kursunun sulara sizmasi, eski tesisatlarda kullanilan borulardaki
kursunun suya ge¢mesi ile icme ve kullanma sularinda bulunabilmektedir. Insan saglig:
acisindan cocuklarin fiziksel ve beyin gelisimini etkiler, hiperaktiviteye neden olur.

Yonetmelige gore sinir degeri 10 mg/L’dir.

1.1.2.10. Civa

Madencilik, endiistriyel atiklar, termik santraller, atmosferden kaynakli nedenlerle
sulara karigirlar. Maruz kalinmasi halinde isitme ve gérme kaybina, akciger, kas ve iskelet

sorunlarina neden olmaktadir. Igme ve kullanma sularindaki sinir degeri 1 mg/L’dir.

1.1.2.11. Nikel

Endiistriyel atiklarla, topraktan sizintilarla sulara karisan nikel bas agrisi, mide bagirsak
sorunlari, astim, akciger gibi saglik sorunlarina neden olmaktadir. Yonetmelige gore sinir

degeri 20 mg/L dir.

1.1.2.12. Nitrat

Tarimsal atiklardan kaynaklanabilmektedir. Tarim alanlarinin giibrelenmesiyle sulama
sonrast veya yagmur sonrast yer altina sizan sularin su kaynaklarina karismasi sonucu
olabilmektedir. Yonetmelige gore suda nitrat oran1 50 mg/L’dir. Calik vd. (2004) bu oran1 45
mg olarak Dbelirtmisler ve bu miktarin fazla olmast durumunda bebeklerde

muthemoglobinemiye sebep oldugunu belirtmislerdir.

1.1.2.13. Siyaniir

Madencilik, endiistriyel atiklar veya atmosfere salinan siyaniiriin yagmur yoluyla
yerylizilne ve bdylece su kaynaklarina sizmalari sonucunda i¢gme ve kullanma sularina
karismaktadir. Maruz kalinmasi sonucunda solunum, tiroit ve sinir sitemine zarar veren

siyaniiriin yonetmelige gore maksimum degeri 50 mg/L’dir.
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1.1.2.14. Selenyum

Fosil yakitlarda, volkanik materyallerde, topraklarda, bitkilerde bulunur. Insan
viicudunda fazla olmasi halinde bulanti, ishal, kusma gibi saglik sorunlarina neden olmaktadir.
Sinir degeri 10 mg/L dir.
1.1.2.15. Akrilamid

Kanserojen bir madde olan akrilamidin yonetmelige gore sinir degeri 0,1 mg/L’dir.

1.1.2.16. Benzo (a) Piren

Acilm polisiklik aromatik hidrokarbondur. Uzerine yapilmis bircok ¢alisma olan ve
kanserojen etkiye sahip oldugu belirlenen bu maddenin i¢gme ve kullanma sularinda izin verilen
siir degeri 0.010 mg/L dir.
1.1.2.17. 1,2-Dikloretan

Yanici, renksiz fakat kokusu olan klorlu bir hidrokarbondur. Yoénetmelige gore siir
degeri 3 mg/L’dir.
1.1.2.18. Nitrit

Suda bulunan nitrit suyun kirlilik dl¢iisiinii gostermektedir. Su igerisinde organik madde

oldugunun habercisidir. Yonetmelige gore kabul edilebilir nitrit miktar1 0,50 mg/L’dir.

1.1.2.19. Floriir

I¢cme ve kullanma sularinda floriir miktarinin parametre degeri 1,5 mg/L’dir. insan

saglig1 acisindan floriir fazlalig1 dislerde kahverengi ¢izgilere neden olmaktadir.

1.1.2.20. Klor ve klorlu bilesikler

Igme ve kullanma sularinda dezenfeksiyon gerekmesi halinde klor ve klorlu bilesikler

kullanilmaktadir. Yonetmelige gore serbest klor diizeyi 0,2-0,5 mg/L araliginda olmalidir.

1.1.2.21. Pestisitler

Tarimda kullanilan pestisitler, topraktan sizarak sulara karigma sonucu igme sularinda
bulunurlar. Cilt dokiintiileri, bag donmesi, bas agrisi, mide bulantisi, kusma, titreme, panik atak
gibi saglik sorunlarma neden olmaktadir. Yonetmelige gore toplam pestisit sinir degeri 0,50

mg/L’dir.

Yonetmelikte yer alan mikrobiyolojik ve kimyasal maddelerin her birinin insan saglig

lizerinde Oonemi vardir. Bu maddelerden bazilarinin - gibi- insan viicuduna eser miktarda
15


https://tr.wikipedia.org/wiki/Polisiklik_aromatik_hidrokarbon

alinmasmin dahi saglik agisindan olumsuz etkileri bulunurken bazilarina insan viicudunun
dogal bir sekilde ihtiyac1 vardir. Yo6netmelikteki bu maddelerin insan viicudunda az miktarda
bulunmasi insan sagligina zarar vermekte iken ayn1 maddelerin fazla olmasi da baska zararlara
neden olmaktadir. Kimyasal ve mikrobiyolojik maddelerin yonetmelikteki parametre degeri

igme ve kullanma sular i¢in st sinir degerini belirtmektedir.

1.2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, yapay zekdnin en Onemli alt dallarindan biridir ve verilerden
ogrenen algoritmalarin gelistirilmesini igerir (Mitchell, 1997). Makine 6grenmesi, denetimli
ogrenme (Ornegin regresyon ve siniflandirma), denetimsiz 6grenme (6rnegin kiimeleme) ve
pekistirmeli 6grenme gibi kategorilere ayrilir (Bishop, 2006). Denetimli 6grenme algoritmalari,
etiketlenmis verilerle ¢alisarak giris-¢ikis iliskilerini modeller; denetimsiz G6grenme,
etiketlenmemis verilerdeki gizli desenleri kesfeder; pekistirmeli 6grenme ise 6diil-ceza
mekanizmasiyla 6grenir (Sutton & Barto, 2018). Yapay sinir aglari, rastgele orman, destek
vektor makineleri (SVM) ve derin 6grenme modelleri (6rnegin, uzun kisa vadeli bellek-
LSTM), makine 6grenmesinin temel algoritmalar1 arasinda yer alir (Hastie vd., 2009). Derin
ogrenme, ¢cok katmanl sinir aglar1 kullanarak karmasik veri setlerinde yiiksek dogruluk saglar

ve Ozellikle zaman serisi analizlerinde etkilidir (LeCun vd., 2015).

1.2.1. Makine Ogrenmesi Terminolojisi
1.2.1.1. Veri kiimesi

Makine Ogreniminde kullanilacak olan algoritmanin egitilmesi i¢in Oznitelik ve
ctiketten olusan verilerin toplamidir. Veri kiimesi genellikle say1, metin, gorsel verilerden

olusmaktadir.

1.2.1.2. Oznitelikler

Veri kiimesinde yer alan siitunlar icerisindeki bagimsiz degiskenlerin niteligini ifade
eder. Kisaca veri kiimesindeki her bir siitunu ifade eder. Oznitelikler 6lgiilebilir veya
gozlemlenebilirler. Bu degiskenler makinenin smiflandirma veya tahmin yapmasi i¢in

kullanilir.

1.2.1.3. Etiketler

Veri setinde yer alan bagimli degiskenlerdir. Gozetimli 6grenme problemlerinde

makinenin egitilmesinde 6nemlidir.
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1.2.1.4. Veri on isleme

Veri kiimesini, model se¢imi ve egitimi dncesinde makine 6grenmesinin daha etkili ve
giivenli olmasi i¢in 6znitelik silme, yeni 6znitelik olusturma, 6znitelik segme, aykir1 degerleri
silme vb. islemler ile model egitimine hazirlama siirecidir. Veri 6n isleme modelin
performansini artirmak, karmasikligi azaltmak, asir1 uydurmayi engelleme bakimindan
onemlidir. Modelin veriyi daha iyi 6grenmesini ve egitilmesini saglamaktadir.

1.2.1.5. Veri bolme

Veri kiimesinin egitim, test ve dogrulama olmak {izere {ice veya daha fazla parcaya
boliinmesi islemidir. Veri kiimesinin genellikle biiyiik bir kism1 modelin egitimi i¢in kullanilir.
Model performansinin dogru degerlendirilmesi agisindan énemlidir.
1.2.1.6. Egitim

Veri kiimesinde yer alan veriler belirli oranda bdliinerek makine Ogrenme
algoritmasinin egitilmesi i¢in kullanilir. Modelin egitiminin gerceklestigi asamadir.
1.2.1.7. Test

Model egitildikten sonra geriye kalan veriler ile makine 6greniminin performansini
degerlendirmek igin algoritmanin test edilmesidir.
1.2.1.8. Model

Makine 6grenme algoritmalarinda kullanilan matematiksel islemlerdir.

1.2.1.9. Asir1 uyum
Makinenin egitim asamasinda, modelin verileri ezber yapmasidir. Bu durum
tahminlerde dogruluk oranini olumsuz yonde etkiler.
1.2.1.10. Uyum saglayamama
Makinenin egitim asamasinda modelin verileri O6grenememesi, modele uyum
saglayamamasidir.
1.2.1.11. Hiperparametre

Modelin egitiminde modelin performansini etkileyen parametredir. Modelde asir1 uyum

olmamasi i¢in dogru bir se¢im yapilmasi agisindan dnemlidir.
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1.2.1.12. P-value

Bu deger modelleme yapildiktan sonra veri kiimesinde yer alan 6zniteliklerin model
sonucuna etkisini belirler. Ozniteligin modele olan etkisinin anlaml1 olup olmadigini bu degere

bakarak anlayabiliriz. P-value degerinin 0,05’ten diisiik olmasi beklenir.

1.2.1.13. Regularizasyon

Makine 6grenmesinde kullanilan modelin asir1 uyumu engellemesi i¢in kullanilan bir

yontemdir.

1.2.1.14. Ogrenme algoritmalar

Makine 6grenmesinde kullanilan veri kiimesindeki 6znitelikler ve etiketler arasindaki
iliskiyi anlamlandirmak ve modellemek igin kullanilan matematiksel ve istatistiksel

tekniklerdir.

Makine 6grenmesinin gézetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme

olmak iizere ii¢ ana yontemi vardir.

1.2.2. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme, veri kiimesinin boliinme sonrasinda egitim i¢in kullanilan veriler
icerisindeki girdiler ile c¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenmeyi amacglayan bir Ogrenme
yaklagimidir. Buradaki girdiler 6znitelikleri ¢iktilar ise etiketleri ifade eder. Gozetimli 6grenme

algoritmalar1 siiflandirma ve regresyon olmak iizere iki baslik altinda incelenebilir.

Smiflandirma algoritmalari:

» K-En Yakin Komsu

» Karar Agaclari

» Rastgele Orman

» Lojistik Regresyon

» Destek Vektor Makinesi
> Naive Bayes

Regresyon algoritmalari:

» Lineer Regresyon
» Coklu Lineer Regresyon

» Polinom Regresyon
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1.2.2.1. K-en yakin komsu

K-en yakin komsu (knn), veri kiimesinde bulunan veri noktasinin hangi sinifa ait
oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilan bir algoritmadir. Hem regresyon hem de siiflandirma
problemlerinde kullanilir. Veri noktasinin en yakimindaki komsu diger veri noktalarinin etiket
degerlerine bakarak mesafe hesab1 ile hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder. Hangi sinifa ait
oldugunu belirlemek i¢in ise belirlenen k (komsu sayis1) degerine gore hesaplama yapilir. Veri
noktasina en yakin k tane komsu veriye bakilarak en fazla hangi siniftan komsuya yakinsa veri
noktasinin sinifi ona gore belirlenir. Knn algoritmasinda k degerinin se¢imi modelin

performansi ve verinin siniflandirmasinin dogru yapilmasi agisindan 6nemlidir.

Knn algoritmasinda mesafe hesabi, Oklid mesafesi, Manhattan mesafesi, Minkowski
mesafesi ve Hamming mesafesi olmak iizere dort farkli sekilde hesaplanabilir. En ¢ok
kullanilan mesafe hesab1 tiiri kus ucusu mesafeyi ifade eden Oklid mesafe hesabidir.

Kodlamalarda genellikle default degeri olarak dklid mesafesi kullanilir.
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Sekil 1: Knn Yontemi
1.2.2.2. Karar agaclari

Karar agaglari, agag¢ yapisina benzeyen veri kiimesini bolerek i¢ ice sorgularla hedefe
ulagilmasini saglayan algoritma tiirtidiir. Karar agaglari kok digim, dallar, i¢ diigiimler ve

yaprak diigiimlerden olusur. Yaprak diigim tahminin yapildig1, kararin verildigi son kisimdir.
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Kok Digim

Sekil 2: Karar Agac1 Yontemi
Karar agaglar1 ID3 (Iterative Dichotomiser 3), C4.5 ve CART (Classification and

Regression Trees) olmak tizere {i¢ farkl: tiirii bulunmaktadir.
ID3

Kategorik verilerle calisir. Orta ve kiiciik veri kiimelerinde etkilidir. Hiz1 diisiiktiir.

Diigiimleri belirlemek i¢in entropi ve bilgi kazanci algoritmalarini kullanir.

Entropi, diigiimdeki veri noktasi siniflarinin karmasikligini 6lgen bir metriktir. Kisaca
entropi karmasiklik demektir. Entropi degeri asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

c

E(S) = Z —p; log, p; (1)

i=1

E(S): S 6zniteligi i¢in karmasiklik degerini
pi: S siitunundaki i olayinin gergeklesme olasiligini ifade etmektedir.

Bilgi kazanci (Information gain), Oznitelikler arasinda hangi 6zniteligin kok digim
olarak se¢ilmesinin dogru olacagini, secilen 6znitelik verilerinin siniflandirma homojenligini
degerlendirir. Bilgi kazanci degeri ne kadar yiiksekse diigiim olarak secilecek olan 6zniteligin
o kadar iyi bir boliinme kriteri oldugu anlamma gelir. Bilgi kazanci, asagidaki formiil ile

hesaplanir. Bu hesaplamalar her 6znitelik i¢in yaprak diigiimler olusuncaya kadar devam eder.

Gain(s,A) = E(S) — Z |%”| E(S) )

v=values(A)
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Gain (S,A): A dzniteliginin bilgi kazancini,

E(S): A Ozniteligi i¢in karmagsiklik degerini
|S?U| A 0zniteligi icerisinde yer alan v sinifinin oranini ifade etmektedir.

Her bir 6znitelik i¢in bilgi kazanci (gain) hesaplanir. Bilgi kazanci degeri yliksek ¢ikan
oznitelik kok diigiim olarak belirlenir. Oznitelik icerisinde yer alan simiflar i¢ diigiimii olusturur.
Bu i¢ diigtimler igerisinde yaprak diigiime ulasan sinif i¢in iglem tamamlanmis olur. Ancak
yaprak diigimiin olusmadig: i¢ diigiimlerde ilgili sinif i¢in yeniden gain hesab1 yapilir. Bu

durum her dal i¢in yaprak diiglim olusuncaya kadar devam eder.
C4.5

ID3’{in bir st versiyonudur diyebiliriz. Siirekli ve kategorik verilerde kullanilir. Orta
ve biiylik veri kiimeleri oldugu durumlarda tercih edilir. Bilgi kazanci ve kazang orani

algoritmalarini kullanir.
CART

Classification and Regression Trees’in bas harflerinden isimlendirilmistir. C4.5 gibi
stirekli ve kategorik verilerde kullanilir. Biiyiik veri kiimelerinde tercih edilir. Gini impurity

algoritmasini kullanir.

Gini impurity (Gini belirsizligi), veri noktalarinin karmasikligini ifade eder. 0 ile 0.5
araliginda bir deger alir. Gini impurity degerinin 0 olmas1 veri noktalarinin ayni sinifa ait
oldugunu, yani karmasikligin olmadigini, 0.5 ise karmasikligin yiiksek oldugunu ifade eder.
Deger ne kadar diisiikse karmasiklik o kadar az demektir. Bu da iy1 bir boliinme kriteri olarak

kabul edilir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.
Gini Impurity = 1 — Z p;? 3)

Gini impurity degeri her 6znitelik igerisinde yer alan her sample sinifi i¢in ayr1 ayri
hesaplanir. Her sinifa ait gini impurity degerinin agirlikli ortalamasi hesaplanarak 6zniteligin
gini impurity degeri hesaplanmis olur. Gini impurity degeri en diisiik olan 6znitelik kok diigiim
olarak belirlenir. Sonraki adimlarda i¢ diigiimler i¢in ayn1 hesaplamalar tekrar yapilir. Yaprak

diiglimler tamamlanincaya kadar islem devam eder.

Karar agaglarinda derin bir aga¢ olusumu asir1 uyuma (overfitting) neden olabilir. Bu
yiizden derinligin ¢ok olmasi istenmez. Orta derinlikte bir karar agac1 modelin jenerikligi

acisindan daha iyi sonu¢ vermektedir.
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1.2.2.3. Rastgele orman

Birden ¢ok karar agacinin bir araya gelmesiyle olusan ormana rastgele orman denir.
Essamble learning olarak da adlandirilir. Bu &grenme yonteminde farkli mimariye sahip
modeller bir araya gelir. Ayni veya farkli makine 6grenme yontemlerinin bir araya gelmesiyle
olusan bir makine 6grenme yontemidir. Rastgele ormanlar asir1 uyuma (overfitting) karsi
direnglidir ve daha biiyiik veri kiimelerinde, daha karmasik problemlerde kullanilir. Hem

siniflandirma hem de regresyon problemlerinde tercih edilebilir.

Smiflandirma problemlerinde, karar agaclar1 igerisinde tiim agaglarin tahmini

degerlendirilir ve en iyi olan karar agaci rastgele ormanin problem ¢oziimiinde kullanilir.

Regresyon problemlerinde ise karar agaci i¢in kullanilan her islem, her durum rastgele

ormanda da kullanilabilir.

Igerisinde ¢ok fazla karar agac1 oldugu igin egitim siireci yavastir. Performansin hizin

veri kiimesinin biiyiikliigii de etkilemektedir.

1.2.2.4. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon makine 6grenmesi alaninda siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in
kullanilir. Bagimli degiskenin tahmini degerini olasiliksal olarak hesaplayarak sinif belirlemeyi
amaglar. Lineer regresyon (-0, +o0) arasinda deger alir. Lojistik regresyonda ise olasilik soz
konusudur ve olasilik degerleri (0, 1) araliginda yer alir. Bu nedenle temelde regresyon ile bir
baglantis1 olmayan lojistik regresyon, lineer regresyona sigmoid fonksiyonunun eklenmesiyle

birlikte olusmustur. Bdylece degerler (0,1) araligina indirgenmis olmaktadir.

081

Sigmoid(X)
<
[=)]

<
S
T

0.2r

00 = - o o 4
=20 =10 0 10 20

Sekil 3: Logistik Regresyonda Kullanilan Sigmoid Fonksiyonu
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Lojistik regresyon bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda tercih edilir. Diger
makine Ogrenme algoritmalarinda sonug belirlenirken lojistik regresyonda sonug¢ olayin
gerceklesme olasiligidir. Lojistik regresyon kullanilabilmesi i¢in ikili siniflandirma (binary

classification) olmasi yani etiketin iki farkli kategoriden olusmasi gerekmektedir.

Lojistik regresyonda agirlik (w) ve bias (b) parametreleri bulunur. Agirlik 6zniteligin
yani bagimsiz degiskenin, bagimli degigkeni etkileme biiylikliiglinii ifade eder. Bias ise alt

diizey olarak belirlenen bir degerdir. Lojistik regresyon agagidaki formiil ile hesaplanir.
Z - X1W1 + XZWZ + b (4‘)
1.2.2.5. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan
bir makine 6grenme algoritmasidir. Dogrusal olmayan veri kiimelerinde etkilidir. Kernel
yontemi kullanimu ile verileri daha yiiksek boyutlu uzaylara doniistiirerek hiperdiizlemi bulur

ve verlyi dogrusal olarak ayirabilir bir yap1 haline getirir.
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Sekil 4: Destek Vektor Makinesi Yontemi
Dogrusal olmayan yapilara ihtiya¢c duyulmasi halinde kernel yontemi ile dogrusal

yapilardan polinom yapilara doniistiirerek karmasik problemler ¢oziilebilir.

Biiyiik veri kiimelerinde asir1 uydurmaya egilimlidir.

1.2.2.6. Naive Bayes

Naive Bayes makine 6greniminde siniflandirma problemlerinde kullanilan ve tahminler
yapan olasiliksal bir yontemdir. Bu yontem Naive Bayes teoremine dayanir. Sinif etiketlerinin

birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir.
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Sekil 5: Naive Bayes Y 6ntemi

Bu algoritmada bir verinin tiim olasiliklar1 hesap edilir ve olasilik degeri yiiksek olan
durum i¢in diger verilerin gergeklesme olasilig1 hesaplanir. Hesaplama asagidaki formiile gore
yapilir.

P(B/A) .P(A)
P(B)

P(A/B) = (5)

1.2.2.7. Lineer regresyon

Lineer regresyon, iki veya daha fazla veri arasindaki iliskiyi istatistiksel yontemlerle
modelleyen bir makine 6grenme yontemidir. Bu yontemde bagimsiz degiskenin bagiml

degiskene etkisi tahmin edilmeye c¢alisilir.

120 y=606;+65x
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Sekil 6: Lineer Regresyon Y 6ntemi

Lineer regresyon hesabinda asagidaki formiil kullanilir.
y=0;+0x+¢ (6)
Burada;
y: bagimsiz degisken,
0,: bias degeri
6, egim degeri
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X: bagimsiz degisken
e:modelin tahmin edemedigi farki ifade eder.

Egim degeri asagidaki formiil ile bulunur.

0, = —=——— (7

O =y—0,*x (8)
Ug adet lineer regresyon tiirii vardur:

> Basit lineer regresyon
» Coklu lineer regresyon
» Polinom regresyon

Basit lineer regresyonda bir tane bagimsiz degisken vardir. Yukarida formiil ile ifade

edilen lineer regresyon modeli basit lineer regresyondur.

Coklu lineer regresyon, birden fazla bagimsiz degiskenden olusur. Asagidaki formdil ile

hesaplanir:
Y = Po + Bix1 + foxz + o + Brxy 9)
Burada;
y: bagiml degisken,
X1 ,X2,...,xn:bagimsiz degiskenler,
B1, Ba, ..., Bn: regresyon katsayilarini ifade eder.

Polinom regresyon, dogrusal olmayan veri noktalari arasindaki iliskiyi modellemek i¢in

kullanilir. Asagidaki formiil ile hesaplanir:
Y =Po + Prx + Box? + o+ Bpx™ (10)
Burada;
y: bagimli degiskeni,
X: bagimsiz degiskeni,
Bo, B1, B2, -, Pn: regresyon katsayilarini,
n: polinomun derecesini ifade eder.

Polinomun derecesi modelin karmasikligini belirlediginden polinom regresyonda,
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polinom derecesi hiperparametresinin se¢imi onemlidir. Polinom derecesi gereginden kii¢iik bir

deger secilirse underfitting, biiyiik segilirse overfitting durumu gergeklesir.

1.2.3. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz  O0grenmede c¢ikti degeri yani etiket bulunmaz. Burada amag veri
kiimesindeki oriintiileri ve yapiy1 anlamak, iligkileri belirlemektir. Burada 6zniteliklere ait veri
noktalarinin kendi i¢ Ozelliklerine gore kiimeleme islemi yapilir. Birbirine yakin oldugu
diistiniilen veri noktalar1 ayn1 kiimeye atanir. Temelde veri noktalarini gruplandirma islemidir.

Ug farkli yontemi vardir. Bunlar;
» K-Ortalamalar Kiimeleme (K-Means Clustering)
» Hiyerarsik Kiimeleme

» Giriltili Uygulamalar igin Yogunluk Tabanli Uzaysal Kiimeleme (DBSCAN)

1.2.3.1. K-ortalamalar kiimeleme

K-ortalamalar kiimeleme, veri setinde yer alan benzer nitelikteki veri noktalarini belli
bir sayida (k) kiimelere atamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yéntemde bir kiime merkezi
belirlenir ve her veri noktasi i¢in belirlenen merkeze uzaklik 6klid mesafe hesabi ile
hesaplanarak veri noktalar1 belirlenen k sayis1 kadar kiimelere gruplandirilir. Daha sonra her
kiime i¢in kiime merkezi kiime gerisinde bulunan veri noktalarinin ortalamasina gore yeniden
hesaplanarak veri noktalarmin kiimelere yeniden atanmasi veya giincellenmesi yapilir. Bu

durum veri noktalarin1 kiimelere atamada herhangi bir degisiklik (giincelleme) olmayana kadar

devam eder.
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Oznitelik 1

Sekil 7: K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi
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K-ortalamalar kiimeleme yonteminde, smiflandirma yapilirken kiime sayisi elbow
metodu ile hesaplanir. Elbow metodundaki k degeri kiime sayisini temsil eder. Bu metotta farkli
k degerleri denenerek optimum k degeri belirlenir. Bu deger belli bir k degerinden sonra
degismemeye baslar. Degisimin durdugu ilk k degeri kiime sayis1 degeri olarak belirlenir. Sekil
8’de goriildiigii gibi, k degeri 6’ten sonra paralel degerleri almaya baslamistir. Dirsek seklini
alan grafikte dirsegin oldugu kisma denk gelen kiime sayisi degeri k degeri olarak belirlenir. k
degeri daha yiiksek bir deger de secilebilir fakat bu durum her veri noktasi igin hesaplama
yapmay1 gerektireceginden modelin performansini hiz yoniinden olumsuz yonde etkileyecektir.

Bu bakimdan k degeri model performansini optimum diizeye ¢ikaracak sekilde segilmelidir.

100
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Sekil 8: Elbow Methodu (Dirsek Y ontemi)
1.2.3.2. Hiyerarsik kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, veri setindeki veri noktalari bir hiyerarsik yapi icerisinde
gruplandirir. Veri noktalarinin benzerlikleri veya birbirlerine olan uzakliklar1 hesaplanarak
kiimelerin birlestirilmesi veya bdoliinmesiyle hiyerarsik yapi olusur. Birlestirici hiyerarsik
kiimeleme ve boéliicii hiyerarsik kiimeleme olmak lizere iki tiir hiyerarsik kiimeleme vardir.
Birlestirici hiyerarsik kiimelemede veri noktalarinin her biri bir kiime olarak baslar ve benzerlik

veya yakinliklarina gore kiimelerin birlesmesiyle hiyerarsik yap1 olusur.

Boliicii hiyerarsik kiimelemede ise veri kiimesindeki biitiin veri noktalar1 baglangigta
tek bir kiime olarak baglar daha sonra benzerlikleri veya mesafeleri dogrultusunda kiimelere

ayrilirlar.

1.2.3.3. Giiriiltiilii uygulamalarin yogunluga dayah mekansal kiimelenmesi (DBSCAN)

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Aplications with Noise), veri
noktalarinin yogunluguna ve birbirlerine olan mesafelerine gore kiime olusturur. DBSCAN’da

bir epsilon (€) ve minpoint hiperparametreleri vardir. € yaricap degerini ifade eder. Her veri
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noktasinin etrafina € yarigapinda bir ¢gember ¢izilir. Bu ¢ember sinirlart igerisinde minimum
icermesi gereken veri noktast minpoint olarak adlandirilir. Belirlenen minpoint kadar veri

noktasi igcermesi halinde kiime olusur. Bu islem her veri noktasi i¢in hesaplanir.

outlier
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Sekil 9: DBSCAN Y 6ntemi
1.2.4. PeKistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, bir yapay zekd modelinin veri kiimesinden degil de bir ortamdan
deneme-yanilma yontemi ile 6grenme yontemidir. Pekistirmeli 6grenmede ajan, bir ortamda bir
hamle gercgeklestirir, o hamle sonucunda bir durum degisikligi olmus olur ve bu durum
degisikligi sonrasinda ajan ortamdan olumlu veya olumsuz bir geri bildirim alir. Deneme-
yanilma yontemiyle 6grenen ajan, bu eylemlerin sonuglarini gézlemleyerek en uygun hamlenin

ne olacagini 6grenir. Pekistirmeli 6grenmede Q-learning 6grenme teknigi kullanilir.

1.2.5. Karmasikhik Matrisi

Karmasiklik matrisi smiflandirma problemlerinde sonuglar1 degerlendirmek icin
kullanilir. Makine 6grenmesinde gelistirilen siniflandirma modellerinin basarisi, yalnizca genel
dogruluk oranityla degil, aym1 zamanda farkli hata tiirlerinin incelenmesiyle de
degerlendirilmelidir. Bu baglamda, karmasiklik matrisi (confusion matrix), modelin hangi

smiflar1 dogru veya yanlis simiflandirdigini gésteren 6nemli bir aragtir (Powers, 2011).

Ikili siniflandirma problemlerinde, karmasiklik matrisi genellikle dort temel bilesenden
olusur: dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN). Bu
bilesenler araciligiyla modelin duyarlilik (sensitivity (recall)), kesinlik (precision), F1-skoru ve
dogruluk (accuracy) gibi metrikleri hesaplanabilir (Sammut & Webb, 2010). Karmasilik

matrisi tablosu Tablo 1’de gosterilmektedir.
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Tablo 1: Karmagiklik Matrisi

Gergek Degerler
Cl C2
TP FN
. Cl . :
Tahmin Edilen (True Positive) (False Negative)
Degerler FP TN
C2 o _
(False Positive) (True Negative)

TP: Gergek degeri pozitif olan ve dogru (pozitif) tahmin edilen deger sayisini
FN: Gergek degeri pozitif olan ve yanlis (negatif) tahmin edilen deger sayisini
FP: Gergek degeri negatif olan ve yanlis (pozitif) tahmin edilen deger sayisini

TN: Gergek degeri negatif olan ve dogru (negatif) tahmin edilen deger sayisini ifade

eder.

Burada FP ve FN yanlis yapilmis olan tahminlerdir. Karmasiklik matrisinde yer alan
bilesenlere bakilarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiillik degerleri hesaplanir ve model
degerlendirmesi yapilir. Hangi modelin uygun olduguna bu degerlendirme sonucunda karar

verilir.

Accuracy, modelin yaptigi dogru tahminlerin tiim tahminlere oranimi ifade eden temel
bir performans 6l¢iitiidiir. Modelin ne kadar dogru tahminde bulundugunu genel olarak gosterir

(Sathyanarayanan & Tantri, 2024).

| - TP + TN )
CCUraCY = Tb X TN + FP + FN

Sensitivity, aynm1 zamanda True Positive Rate (TPR) veya Recall olarak da bilinir. Bu
metrik, modelin ger¢ek pozitifleri (yani ger¢ekten olumlu olanlar1) dogru tanima oranini

gosterir. Modelin gergekten pozitif olanlar1 pozitif olarak tanima basarisidir (Sathyanarayanan
& Tantri, 2024).

TP
Sensitivity = TP-{-—F]V (12)

Specificity, bir siniflandirma modelinin negatif sinifi dogru tahmin etme yetenegini
Olgen bir performans metrigidir. Diger bir ifadeyle, modelin ger¢ekten negatif olanlar1 dogru

olarak tahmin etme basarisidir (Sathyanarayanan & Tantri, 2024).

TN
SpQCifiCity = m (13)

Precision, modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu gosterir
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(Sathyanarayanan & Tantri, 2024).

Precision = ——- (14)
recision = TP n Fp

1.3. TREND VE MEVSIMSELLIK ANALIiZi

Zaman serisi analizi, zamanla sirali verilerin desenlerini anlamak ve gelecekteki
egilimleri Ongoérmek i¢in kullanilan giicli bir istatistiksel yaklasimdir (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). Bu analiz, 6zellikle gevresel verilerde trendlerin, mevsimsel desenlerin
ve rastgele dalgalanmalarin belirlenmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Trend, zaman serisinin
genel yoniinii (artis, azalma veya sabitlik) ifade eder ve genellikle dogrusal veya dogrusal

olmayan modellerdir (Brockwell & Davis, 2016).

Zaman serisi analizlerinde genel olarak kullanilan yontemlerden biri lineer
regresyondur. Lineer regresyon hesabi y=61+0x formiilii kullanilarak yapilir. Burada 6> degeri
egimi gosterir. Egim degeri olarak adlandirilir. Egim degeri zaman degerindeki artisin bagimli
degisken iizerindeki etkisini belirler. Egim degeri 0’dan biiyiikse trend yukar1 dogru, 0’dan
kiigiikse trend asag1 dogrudur (Kutner vd., 2005).

0, = ny(xy) — XX Xy

nY x? — (X x)?

Xyi—mYx;
n

(15)

6 (16)

Bu formiiller, verinin zaman igindeki egilimini en iyi sekilde temsil eden dogruyu bulur.
Modelin uygunlugunu degerlendirmek i¢in R? (agiklanan varyans orani) ve p-value metrikleri
kullanilir. R?, modelin veriyi aciklama giiciinii gdsterir ve R? degeri 1’e ne kadar yakinsa,
modelin bagimh degisken tizerindeki aciklama giicli o kadar fazladir. Bu katsay1, modelin ne
Olciide bagarili bir sekilde degiskenligi yakaladigini gosteren onemli bir metriktir (Field, 2013).
P-value, egimin sifirdan farkli olup olmadigini test eder (p<0.05, istatistiksel anlamlilik i¢in
esik deger olarak kabul edilir) (Montgomery vd., 2012). P-value degeri 0,05’ten kiigiik ise
trendin anlamli oldugunu gosterir. Yani zamana bagl olarak bagimli degiskenin artma ya da

azalma egiliminde oldugunu ifade eder (Montgomery vd., 2012).

1.3.1. Mevsimsellik Analizi ve Zaman Serisi Ayristirma

Mevsimsellik, zaman serisinde diizenli ve periyodik dalgalanmalar1 ifade eder
(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Cevresel verilerde mevsimsellik, sicaklik, yagis veya
tarimsal faaliyetler gibi faktorlerden kaynaklanabilir. Mevsimselligi analiz etmek i¢in zaman

serisi ayrigtirma yontemi yaygin olarak kullanilir. Bu yontem, zaman serisini ii¢ temel bilesene
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aylrir:
Trend: Uzun vadeli egilim.
Mevsimsellik: Periyodik desenler.
Kalintilar (Residiieller): Rastgele veya agiklanamayan dalgalanmalar.

Zaman serisi ayristirma, toplamsal (additive) veya carpimsal (multiplicative) modellerle
gerceklestirilebilir. Toplamsal model, y+=T+St+R: formunda ifade edilir; burada T:, Stve Ry

sirastyla trend, mevsimsellik ve kalintilardir (Brockwell & Davis, 2016).

Zaman serisi analizlerinde mevsimsel etkilerin giiclinii degerlendirmek amaciyla
genellikle mevsimsel bilesenin standart sapmasinin artik bilesenin (remainder) standart
sapmasina orani kullanilmaktadir (Cleveland vd., 1990; Hyndman & Athanasopoulos, 2018).
Bu oran:

std(S,)

std(R) a7

Mevsimsellik gucu =

Formiilii ile hesaplanir. 0.6’nin iizerindeki degerler giiclii mevsimsellik, 1.0’1n
iizerindekiler ise ¢ok giiclii mevsimsellik olarak yorumlanmaktadir. Bu yaklasim, hem teorik
temeli STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess) yontemine dayanan ¢alismalarda hem
de feasts gibi modern zaman serisi paketlerinde kullanilmaktadir (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

Otokorelasyon fonksiyonu (ACF) grafikleri, mevsimsel desenlerin periyodikligini
gorsellestirmek icin kullanilmistir. ACF, bir zaman serisinin kendi gecikmeli kopyalariyla

korelasyonunu 6lger ve diizenli pikler, mevsimsel periyotlar1 gosterebilir (Box vd., 2015).
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2. MATERYAL VE YONTEM

Su kalitesinin yapay zeka teknolojileri kullanilarak tahmin edilebilmesi i¢in dncelikle
su analizi verilerine ihtiya¢ vardir. Makine 6grenimi uygulamalarindan Once veriler 6n
islemden gecer. Bunun i¢in veri bilimi alanindan faydalanilir. Veri analizi, verilerin birbirleri
arasindaki iligkiyi belirleyerek verileri anlamlandirma bilimi olarak tanimlanabilir. Veri analizi

bu ¢aligmalarin 6nemli bir pargasidir.

Makine 6grenme yontemleri ile tahmin ¢alismalarinda verilerin biiytikligli tahminin
genel dogruluk basari orani acisindan 6nemlidir. Verinin ¢oklugu ile tahminin genel dogruluk

basar1 oran1 arasinda dogru orant1 vardir.

Bu calismada Bayburt ili sebeke sularina ait yillik yapilan mikrobiyolojik ve kimyasal
analiz sonuglari verileri ile Bayburt ili umumi ¢esme sularinin aylik yapilan mikrobiyolojik
analiz sonuglar1 verileri kullanilarak makine 6grenme yontemleri uygulanarak su kalitesi

tahmini ve parametreler arasindaki iligkilerin analizleri yer almaktadir.

Makine Ogrenme yontemleri calismalari i¢in python dagitim sistemi Anaconda
kullanilmistir. Kodlamalar Anaconda icerisinde yer alan Spyder (Python 3.12) version 5.0

gelistirici arayiiz kullanilarak python programlama dili ile yapilmistir.

2.1. BAYBURT SEBEKE SULARI ANALiZ VERILERI iLE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI

Makine 6grenme yontemleri ile su kalitesi tahmin ¢alismasi i¢in Bayburt ilinde igme ve
kullanima sunulan sularin Bayburt Halk Sagligi Laboratuvari ile Erzurum Halk Sagligi
Laboratuvarinda yapilan su analizi sonuglar1 veri kiimesi olarak kullanilmistir. Veri kiimesinde
“Insani Tiiketim Amacli Sular Yonetmeligi’nde Ek-1 (a)’da yer alan , enterokok, koliform
bakteri, 22 °C’de koloni sayimi mikrobiyolojik parametreleri ile EK-1 (b)’de yer alan akrilamid,
antimon, arsenik, benzen, benzo (a) piren, bor, bromat, kadmiyum, krom, bakir, siyaniir, 1,2-
dikloretan, epikloridin, floriir, kursun, civa, nikel, nitrat, nitrit, pestisitlerddt, toplam pestisitler,
polisiklik aromat hidrokarbonlar, selenyum, tetrakloreten ve trikloreten, trihalometanlar-toplam
ve vinil klortir kKimyasal parametreleri 6znitelik olarak ve sonug siitunu ise etiket olarak yer

almaktadir.

Calismada makine 6grenme yOntemlerini uygulamaya ge¢gmeden Once veriler analiz
edilerek makine 6grenimine hazir hale getirilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi 1180 adet

sample’dan olugmaktadir. Veri kiimesinin etiket verileri “uygun” ve “uygun degil” olmak iizere
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iki adet kategorik veriden olusmaktadir. Bu verilerin 685 adeti “uygun” ve 495 adeti “uygun
degil” seklindedir. Ozniteliklerin bir kisminda veri bulunmamaktadir. Veri bulunmayan bu
alanlar, python’da ortalama stratejisi ile impute edilerek doldurulmustur. Veri kiimesindeki
kategorik olan etiket verileri kodlama ile numerik verilere doniistiiriilmiistiir. Yapilan veri
Onisleme sonucunda diizenlenmis veriler ile numerik verileri i¢eren yeni bir veri kiimesi

olusturularak makine 6grenme uygulamalar1 i¢in hazir hale getirilmistir.

Veri kiimesi 29 bagimsiz degisken ve bir adet bagimli degiskenden olusmaktadir. Veri
kiimesindeki antimon, arsenik, benzen, bor, bromat, kadmiyum, krom, bakir, siyaniir, kursun,
civa, nikel, nitrat, selenyum, akrilamid, benzo (a), dikloretan, epikloridin, floriir, nitrit, toplam
pestisitler, tetra, toplam trihalometanlar, vinil kloriir, toplam ddt, toplam pah, enterokok,
koliform, E. coli 6znitelikleri bagimsiz degisken; sonug etiketi ise bagimli degisken olarak

belirlenmistir. Verilerin %80°1 egitim, %20’si ise test verisi olarak kullanilmistir.

2.1.1. Lojistik Regresyon Yontemi

Lojistik regresyon yontemi uygulanarak yontemin dogruluk degeri hesaplanmustir.
Yontemin dogruluk degeri hesaplanirken karmasiklik matrisinden faydalanmistir. Karmagiklik

matrisi sonucu Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2: Lojistik Regresyon Karmagiklik Matrisi

Gergek Degerler
Cl C2
83 20
. Cl - :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri - 7 126
(False Positive) (True Negative)

2.1.2. Knn Yontemi

Knn yontemi uygulanarak farli k degerleri ile hesaplamalar yapilmistir. Hesaplamalarda
k degeri 3’ten biiylik secildiginde ayn1 degerleri verdigi i¢in en kiiciik deger olan k=3 secilerek
siniflandirma yapilmistir. Minkowski, euclidian mesafe hesaplar1 ayni sonucu vermistir. En
yakin 3 komsu veri kiimesine mesafe hesab1 sonucunda karmasiklik matrisi Tablo 3’teki sekilde

hesaplanmaktadir.
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Tablo 3: Knn Karmasiklik Matrisi -Minkowski/Euclidean Mesafe Hesabi

] ] ] Gergek Degerler
Minkowski, Euclidean
Cl C2
86 17
. Cl . :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 2 131
C2 o _
(False Positive) (True Negative)

Manhattan mesafe hesabi ile k=3 degeri secildiginde Tablo 4’deki degeri vermektedir.

Tablo 4: Knn Karmasiklik Matrisi- Manhattan Mesafe Hesabi1

Gercgek Degerler
Manhattan
Cl C2
86 18
' C1 iy .
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 1 131
C2 - :
(False Positive) (True Negative)

2.1.3. SVM Yontemi

Destek vektor makine yontemi her bir kernel tipi i¢in uygulanarak karmasiklik matrisi
hesabi ile dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Yiiksekten diisiie dogru sirasi ile linear, RBF,
sigmoid ve polinomial kernel tipi dogruluk oranlari hesaplanmistir. Lineer kernel tipi

uygulanarak olusturulan karmasiklik matrisi verileri Tablo 5’te yer almaktadir.

Tablo 5: SVM Karmasiklik Matrisi-Linear Metrik

) Gergek Degerler
Linear
Cl C2
91 12
: Cl - :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri - 7 126
(False Positive) (True Negative)

Polinomial kernel tipi uygulanarak olusturulan karmagiklik matrisi verileri Tablo 6’da

yer almaktadir.
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Tablo 6: SVM Karmasiklik Matrisi-Polinomial Metrik

Gergek Degerler
Polinomial
Cl C2
53 50
Cl - _
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 1 132
C2 - _
(False Positive) (True Negative)

RBF kernel tipi uygulanarak olusturulan karmagiklik matrisi verileri Tablo 7°de yer

almaktadir.

Tablo 7: SVM Karmasiklik Matrisi-RBF Metrik

Gercgek Degerler
RBF
Cl C2
84 19
. C1 - .
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 3 130
C2 . :
(False Positive) (True Negative)

Sigmoid kernel tipi uygulanarak olusturulan karmasiklik matrisi verileri Tablo 8’de yer

almaktadir.

Tablo 8: SVM Karmasiklik Matrisi-Sigmoid Metrik

Gergek Degerler
Sigmoid
C1 C2
84 19
Cl " .

Tahmin (True Positive) (False Negative)

Degerleri - 13 120
(False Positive) (True Negative)

2.1.4. Naive Bayes Yontemi

Gaussian naive bayes yontemi kullanilarak yapilan makine 6greniminde elde edilen

karmagiklik matrisi Tablo 9’da gosterilmektedir.
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Tablo 9: Naive Bayes Karmagiklik Matrisi

Gergek Degerler
Cl C2
83 20
. Cl - :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 9 124
C2 o _
(False Positive) (True Negative)

2.1.5. Karar Agac1 Yontemi

Karar agac1 yontemi uygulanarak entropi ve gini metrigi ile yapilan makine 6grenme
yontemine ait karmagiklik matris hesabi verileri Tablo 10°da gdsterilmektedir. Entropi ile

yapilan makine 6grenmesi modelinin dogruluk orani daha yiiksek ¢ikmistir.

Tablo 10: Karar Agaci Karmagsiklik Matrisi-Entropi

) Gergek Degerler
Entropi
Cl C2
102 1
: Cl - :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 1 132
(False Positive) (True Negative)
Tablo 11:Karar Agact Karmagiklik Matrisi-Gini
o Gergek Degerler
Gini
Cl C2
101 2
: Cl - .
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri - 4 129
(False Positive) (True Negative)

2.1.6. Rastgele Orman Yontemi

Rastgele orman yonteminde default ayarlari olan n_estimators=10 olarak segilmistir. Bu
metrik modelin kag tane karar agacindan olusacagini belirler. Entropi ve gini metrigi ayr1 ayri
uygulanmistir. Gini metrisi ile uygulanan modelde dogruluk degeri daha yiiksek c¢ikmuigtir.
Rastgele orman yontemine ait karmagiklik matrisi sonuglari Tablo 12 ve Tablo 13’te yer

almaktadir.
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Tablo 12: Rastgele Orman Karmasiklik Matrisi-Gini

o Gergek Degerler
Gini
Cl C2
99 4
. Cl . :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 2 131
C2 o _
(False Positive) (True Negative)

Tablo 13: Rastgele Orman Karmasiklik Matrisi-Entropi

) Gergek Degerler
Entropi
Cl C2
100 3
. Cl . .
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 4 129
C2 y _
(False Positive) (True Negative)

2.2. BAYBURT iLi UMUMI CESME SULARI ANALiZ VERILERIi iLE MAKINE
OGRENMESI YONTEMLERI

Bayburt ilinde hanelerde kullanima sunulan sular su kirliligi, suyun tadi ve renginin iyi
olmamasi vb. nedenlerle i¢ilememektedir. Bu nedenle insanlar hazir su, aritma cihazi veya
umumi ¢esmeler ile igme sularina ulasabilmektedirler. Bayburt’ta 2014-2016 yillar1 arasinda
alt yap1 ¢alismalar1 yapilmis ve hanelere ulasan sularda iyilestirmeye gidilmistir. Ancak bir¢ok
hane halki igme sularinda yapilan iyilestirmelere ragmen hala umumi ¢esmelerden temin
ettikleri sular1 igme suyu olarak kullanmaktadir. Bayburt {1 Saglik Miidiirliigii, igme suyu olarak
kullanilan umumi ¢esme sularinin Bayburt I Saglik Miidiirliigii Halk Sagligi1 Laboratuvarinda
yapilan su mikrobiyolojisi analiz sonug¢larini her ay yaymlamaktadir. Béylece suyun temiz veya
kirli olma durumuna gore halkin icme suyu olarak kullandiklari umumi ¢esme sularinin durumu
ile ilgili halk bilgilendirilmis olmaktadir. Caligmanin bu kisminda igme suyu olarak kullanilan
umumi ¢esmelerin su Kkalitesi analiz sonuglarindan faydalanilarak makine O6grenme
yontemleriyle su Kalitesi tahmini calismalar1 yapilacaktir. Ayrica korelasyona hesabi ile

parametrelerin birbirleriyle olan iligkileri incelenecektir.

Cesmelerin 2014 yilindan baslamak {izere giiniimiize kadar su mikrobiyolojisi analizleri
her ay yapilmaktadir. Mikrobiyolojik parametrelerden E. coli ve koliform bakterilerine
bakilmaktadir.

Calisma i¢in Bayburt ilinde en ¢ok kullanilan umumi ¢esmelerden Gordon Cesmesi,
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Kisla Cesmesi, Tarim Cesmesi ve Narkazan Cesmesine ait su mikrobiyolojisi analiz
sonuglarina iligkin veriler kullanilacaktir. Su mikrobiyolojisi analizleri yapilirken 100 ml suda
E. coli ve koliform bakteri koloni sayisina bakilmaktadir. Insani Tiiketim Amagh Kullanilan
Sular Yonetmeligi’'ne gore izin verilen maksimum deger 0°dir. Suda E. coli veya koliform
bakteri koloni sayisinin bulunmasi durumunda miktari ne olursa olsun analiz sonucu Kirli olarak

cikmaktadir.

Gordon ¢esmesi su mikrobiyolojisi analiz sonuglarina iligkin grafik Sekil 10°da

gosterilmektedir.
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Sekil 10: Gordon Cesmesi Su Mikrobiyolojisi Analiz Sonuglari

Gordon ¢esmesi su mikrobiyolojisi analizi 2016-2024 yillar1 arasinda yapilan analizleri
icermektedir. Belli zamanlarda sular kirli ¢ikmistir. Grafik incelendiginde en fazla koliform
bakteriden kaynakli su kirliliginin oldugu anlagilmaktadir. Yapilan analizlerin yaklasik
%57’sinde E. coli bakterisine, %67,34’tinde ise koliform bakteriye rastlanmigtir. Su

analizlerinin %67,34’{inde sular kirli ¢ikmistir.

Kisla ¢esmesi su mikrobiyolojisi analiz sonuglarina iliskin grafik Sekil 11’de yer

almaktadir.
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Sekil 11: Kisla Cesmesi Su Mikrobiyolojisi Analiz Sonuglari

Kisla ¢cesmesi su mikrobiyolojisi analizi 2016-2024 yillar1 arasinda yapilan analizleri
icermektedir. Belli zamanlarda sular kirli ¢ikmistir. Grafik incelendiginde en fazla koliform
bakteriden kaynakli su kirliliginin oldugu anlasilmaktadir. E. coli bakterisine ise Gordon
cesmesine nispeten daha az rastlandigi goriilmektedir. Yapilan analizlerin yaklagsik
%13,83’linde E. coli bakterisine, %42,55’inde ise koliform bakteriye rastlanmistir. Su

analizlerinin %43,6’sinda sular kirli ¢ikmustir.

Tarim ¢esmesi su mikrobiyolojisi analiz sonuglarina iliskin grafik Sekil 12°de

gosterilmektedir.
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Sekil 12: Tarim Cesmesi Su Mikrobiyolojisi Analiz Sonuglari
Tarim ¢esmesi su mikrobiyolojisi analizi 2014-2024 yillar1 arasinda yapilan analizleri
icermektedir. Belli zamanlarda sular kirli ¢ikmistir. Grafik incelendiginde en fazla koliform

bakteriden kaynakli su kirliliginin oldugu anlasilmaktadir. Yapilan analizlerin yaklagik
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%6,86’sinda E. coli bakterisine, %70,59’unda ise koliform bakteriye rastlanmistir. Su

analizlerinin %70,59 unda sular kirli ¢ikmustir.

Asag1 Narkazan ¢esmesi su mikrobiyolojisi analiz sonuglarina iligkin grafik Sekil 13’te

gosterilmektedir.
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Sekil 13: Asagi Narkazan Cesmesi Su Mikrobiyolojisi Analiz Sonuglari

Asag1 Narkazan ¢esmesi su mikrobiyolojisi analizi 2018-2024 yillar1 arasinda yapilan
analizleri igermektedir. Belli zamanlarda sular kirli ¢ikmistir. Grafik incelendiginde en fazla
koliform bakteriden kaynakli su kirliliginin oldugu anlasilmaktadir. Yapilan analizlerin
yaklasik %1,26’sinda E. coli bakterisine, %5,06’sinda ise koliform bakteriye rastlanmistir. Su

analizlerinin %5,06’sinda sular kirli ¢ikmustir.

Yukar1 Narkazan ¢esmesi su mikrobiyolojisi analiz sonuglarina iligkin grafik Sekil 14’te

gosterilmektedir.
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Sekil 14: Yukar1 Narkazan Cesmesi Su Mikrobiyolojisi Analiz Sonuglar1

Yukar1 Narkazan ¢esmesi su mikrobiyolojisi analizi 2014-2024 yillar1 arasinda yapilan
analizleri icermektedir. Belirli zamanlarda sular kirli ¢ikmustir. Ozellikle 2014-2016 yillart
arasinda kirlilik vardir. Grafik incelendiginde en fazla koliform bakteriden kaynakli su
kirliliginin oldugu anlasilmaktadir. 2017 yilindan itibaren kirliligin biiyiik 6l¢iide azaldigi
sonraki yillarda sadece birkac defa analiz sonuglarinda suyun kirli ¢iktig1 goriilmiistiir. Yapilan
analizlerin yaklasik %0,97’sinde E. coli bakterisine, %7,77’sinde ise koliform bakteriye

rastlanmistir. Su analizlerinin %7,77’sinde sular kirli ¢gikmistir.

Cesmeler igerisinde E. coli bakterisine en az Yukar1 Narkazan ¢esmesinde rastlanildigi
goriilmektedir. Koliform bakteriye ise en az Asagi Narkazan ¢esmesinde rastlanmistir. En az

kirlilik oraninin ise Asag1 Narkazan ¢esmesine ait oldugu goriilmektedir.

Bayburt’ta yer alan umumi ¢esmelerden Asagi Narkazan, Yukar1 Narkazan, Tarim,
Gordon ve Kisla ¢esmelerinin aylik yapilan su analiz sonuglar1 makine 6grenmesinde veri
kiimesi olarak kullanilmistir. Veri kiimesi; E. coli, koliform ve sonu¢ siitunlarindan
olugsmaktadir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda E. coli ve koliform 6znitelikleri ile sonug
etiket verilerinden faydalanilmistir. Veri kiimesi 476 adet sample’dan olusmaktadir. Veri
kiimesinin etiket verileri “kirli” ve “temiz” olmak iizere iki adet kategorik veriden olusmaktadir.
Bu verilerin 285 adeti “temiz” ve 191 adeti “kirli” seklindedir. Sonug etiketi kategorik veri
oldugu i¢in numerik veriye doniistiiriilmiistiir. Bu asamadan sonra veri kiimesi makine 6grenim
uygulamalar1 i¢in hazir hale gelmistir. Verilerin %80’1 egitim %20’si ise test verisi olarak

kullanilmustir.
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2.2.1. Lojistik Regresyon Y ontemi

Lojistik regresyon verilere uygulandiktan sonra tahminin dogrulugu karmasiklik matrisi
yontemi ile hesaplanmistir. Karmasiklik matrisi sonuglarina iligkin veriler Tablo 14’te yer

almaktadir.

Tablo 14: Umumi Cesmeler Lojistik Regresyon Karmasiklik Matrisi

Gergek Degerler
Cl C2
65 0
. Cl - :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 3 28
C2 - _
(False Positive) (True Negative)

2.2.2. Knn Yontemi

Knn yontemi uygulanarak farli k degerleri ile hesaplamalar yapilmistir. Hesaplamalarda
k degeri 3’ten biiyiik secildiginde ayni1 degerleri verdigi i¢in en kiigiik deger olan k=3 seg¢ilerek
siniflandirma yapilmistir. En yakin 3 komsu degere bakarak yapilan siniflandirmada tahmin
dogrulugu karmasiklik matrisi yontemi ile hesaplanmistir. Karmasiklik matrisi Tablo 15°te
gosterilmektedir. Minkowski, euclidean, manhattan mesafe hesaplar1 ayri ayri kullanilmig
hepsinde de ayn1 sonucu (Tablo 15) vermistir. Hamming mesafe hesabi ile yapilan hesaplamada

dogruluk oran1 diger hesaplamalara gore daha diisiik ¢ikmistir.

Tablo 15: Umumi Cesmeler Knn Yontemi Karmasiklik Matrisi

Gergek Degerler
Cl C2
65 0
- Cl -y - -
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 1 30
C2 i :
(False Positive) (True Negative)

2.2.3. SVM Yontemi

Destek vektor makine yontemi, kernel tipi lineer, RBF, sigmoid ve polynomial segilerek
ayrt ayrt uygulanmistir. Yapilan siniflandirmada dogruluk oranit karmasiklik matrisi ile
hesaplanarak sonuglar1 Tablo 16, Tablo 17°de gosterilmistir. Linear, RBF, sigmoid ayni
dogruluk oranlarin1 vermis ve polynomial kernel tipine goére dogruluk orani daha yiiksek

cikmustir.
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Tablo 16: Umumi Cesmeler SVM Yontemi Karmasiklik Matrisi (Linear, RBF, Sigmoid)

] ] ) Gergek Degerler
Linear, RBF, sigmoid
Cl C2
65 0
. Cl . :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 1 30
C2 o _
(False Positive) (True Negative)

Tablo 17: Umumi Cesmeler SVM Yontemi Karmagiklik Matrisi (Polinomial)

) Gergek Degerler
Polynomial
Cl C2
65 0
. Cl o .
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 19 12
C2 - _
(False Positive) (True Negative)

2.2.4. Naive Bayes Yontemi

Naive bayes yontemi ile makine 6grenmesinde gauss algoritmasi kullanilmistir. Elde

edilen karmasiklik matrisi Tablo 18’de gosterilmektedir.

Tablo 18: Umumi Cesmeler Naive Bayes Karmasiklik Matrisi

Gergek Degerler
Cl C2
65 0
. Cl - :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 0 31
(False Positive) (True Negative)

2.2.5. Karar Agaci Yontemi

Karar agac1 yonteminde entropi ve gini metrigi ile ayr1 ayr1 uygulanan makine 6grenme
yonteminde karmagsiklik matrisi Tablo 19°da gosterildigi gibi hesaplanmis ve her iki metrikle

uygulanan modelde sonuglar ayni ¢ikmistir.
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Tablo 19: Umumi Cesmeler Karar agact Yontemi Karmasiklik Matrisi

o Gergek Degerler
Entropi, Gini
Cl C2
65 0
. Cl . :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 0 31
C2 o _
(False Positive) (True Negative)

2.2.6. Rastgele Orman Y ontemi

Rastgele orman yonteminde default ayarlar1 olan n_estimators=10 olarak segilmistir.
Entropi ve gini metrigi ayr1 ayr1 uygulanmistir. Her ikisinde de sonuglar ayni ¢ikmistir. Rastgele

orman yontemine ait karmasiklik matrisi sonuglar1 Tablo 20°de yer almaktadir.

Tablo 20: Umumi Cesmeler Rastgele Orman Yontemi Karmasiklik Matrisi

. Gergek Degerler
Entropi, Gini
Cl C2
65 0
: Cl - :
Tahmin (True Positive) (False Negative)
Degerleri 0 31
C2 i :
(False Positive) (True Negative)

2.3. BAYBURT iLi UMUMI CESMELERI TREND VE MEVSIMSELLIiK ANALIZi

Mikrobiyolojik analiz sonuglarinin zaman serisi perspektifinden degerlendirilmesi,

cevresel kontaminasyonun dinamiklerini anlamak agisindan énemlidir.

Analizde, E. coli ve koliform bakterilerin zaman serisi verileri kullanilmistir. Trend
analizi igin lineer regresyon yontemi uygulanmis, mevsimsellik ve kalint1 analizleri ise zaman
serisi ayristirma teknikleriyle gerceklestirilmistir. Istatistiksel anlamlilik p <0.05 diizeyiyle
degerlendirilmis, agiklayicilik ise R? degerleriyle dlgiilmiistiir. Grafikler; orijinal veriler, trend,

mevsimsellik ve kalint1 bilesenlerini gorsellestirmektedir.

Trend analizleri yapilirken Seriler, statsmodels kiitiiphanesinin seasonal_decompose
fonksiyonu ile ayristirilmis, her bir bilesen (gergek veriler, trend, mevsimsellik ve kalinti)
grafiksel olarak incelenmistir. Veriler aylik diizeyde oldugu i¢in frekans degeri 12 olarak
belirlenmistir. Uygulanan trend ve mevsimsellik analizlerine ait sonuglar Tablo 21’de

gosterilmektedir.

44



Tablo 21: Trend ve Mevsimsellik Analiz Sonuglari

E. coli Trend Analizi/Mevsimsellik Sonuglar1

o Kesme 5 P- Mevsimsellik . .
Cesme Ad1 Egim Noktast R value Anlamhhik Giicii Mevsimsellik
Asagi Narkazan  -0.0001  0.4755 0.0007 0.8304 Agleaglﬁh 0.5012 Yok
Gordon -0.0067 20,2879 0.0395 0.0698 Aglea‘gﬁh 0.4885 Yok
Kisla 0.0002 0.1414 0.0067 0.4608 Aglea‘gﬁh 0.6326 Yok
Tarim -00001 0.1580 0.0225 0.1733 Algleaglﬁh 0.4699 Yok
Yukari Narkazan ~ 0.0000  0.0000 0.0000 1.000 Aglaf?h - -
egil
Koliform Trend Analizi/Mevsimsellik Sonuglari
.. Kesme 2 P- Mevsimsellik . .
Cesme Ad1 Egim Noktast value Anlamhhk Giicii Mevsimsellik
. Anlamli
Asa@i Narkazan 00002 06571 00012 07768 " oo 0.4912 Yok
Gordon -0.0123 41,1088 0.0723 0.0134  Anlamli 0.5744 Yok
Kisla 0.0186 -1,8146 0.1539 0.0002  Anlamli 0.4091 Yok
Tarim 0.0130 14,7144 0.0897 0.0056 Anlamli 0.3863 Yok
Yukari Narkazan ~ 0.0002  0.1731 0.0020 0.6881 Agleag“i“l“ 0.4260 Yok

Kisla ¢esmesi E. coli trend analizi grafigi Sekil 15°de otokorelasyon grafigi ise Sekil
16°da gosterilmektedir.
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Sekil 15: Kisla Cesmesi E. coli Trend Analizi
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Sekil 16: Kisla Cesmesi E. coli Otokorelasyon Grafigi

Tablo 21°de belirtildigi tizere, Kisla gesmesindeki E. coli konsantrasyonlarina iligskin
trend analizi istatistiksel olarak anlamli bir sonu¢ vermemistir (egim = 0.0002, R* = 0.0067, p
=0.4608). Sekil 15’deki grafik, 2018-2025 yillar1 arasinda E. coli konsantrasyonlarinda belirgin
bir artis veya azalma olmadigini gostermektedir. Orijinal veri grafigi (Sekil 15, iist panel), 2019,
2021 ve 2024 yillarinda ani artislar (pikler) sergilemesine ragmen, trend ¢izgisi (Sekil 15, ikinci
panel) neredeyse diiz bir seyir izlemektedir. Mevsimsellik grafigi (Sekil 15, ii¢lincii panel),
mevsimsel bir oriintii olmadigin1 dogrulamakta olup, bu bulgu Tablo 21°deki mevsimsellik
giicii (0.6326) ve mevsimsellik yok sonucuyla uyumludur. Otokorelasyon grafigi (Sekil 16),

verilerin otokorelasyonunun diisiik oldugunu ve belirgin bir periyodik yapi1 bulunmadigini

gostermektedir.

Sekil 17:
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Kisla Cesmesi Koliform Trend Analizi
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Sekil 18: Kisla Cesmesi Koliform Otokorelasyon Grafigi

Kisla ¢esmesi koliform trend analizi grafigi Sekil 17°da otokorelasyon grafigi ise Sekil
18’de gosterilmektedir. Koliform bakterilere iliskin trend analizi, Kisla gesmesinde istatistiksel
olarak anlamli bir artis trendi ortaya koymaktadir (egim = 0.0186, R? = 0.1539, p = 0.0002).
Sekil 17°deki grafik, 2018-2025 yillar1 arasinda koliform konsantrasyonlariin genel bir artis
egilimi gosterdigini dogrulamaktadir. Orijinal veri grafigi (Sekil 17, tist panel), 2019, 2021 ve
2023 yillarinda belirgin pikler sergilerken, trend ¢izgisi (Sekil 17, ikinci panel) pozitif bir
egimle zamanla artis gostermektedir. Mevsimsellik grafigi (Sekil 17, ti¢lincii panel), Tablo
21’deki mevsimsellik yok sonucuna paralel olarak herhangi bir mevsimsel Oriintii olmadigini
gostermektedir (mevsimsellik giicti = 0.4091). Otokorelasyon grafigi (Sekil 18), koliform
verilerinin otokorelasyonunun diisiik oldugunu ve periyodik bir yapinin bulunmadigin teyit

etmektedir.
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Sekil 19: Asagi Narkazan Cesmesi E. coli Trend Analizi
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Sekil 20: Asag1 Narkazan Cesmesi E. coli Otokorelasyon Grafigi

Asag1 Narkazan ¢esmesine ait E. coli trend analizi Sekil 19°da gosterilmektedir. E. coli

icin yapilan analizde, belirgin bir trend bileseni goriilmemektedir. Asagi Narkazan *da E. coli

kontaminasyonu, seyrek piklerle (2020 ve 2022) karakterizedir ve anlamli bir trend veya

mevsimsellik gostermemektedir. Tablo 21’deki sonuglarla (egim=-0.0001, p= 0.8304,

mevsimsellik gilicii= 0.5012) uyumlu olarak, kontaminasyon olay bazli olup ¢evresel girislerle

iliskilendirilebilir.
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Sekil 21: Asagi Narkazan Cesmesi Koliform Trend Analizi
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Sekil 22: Asag1 Narkazan Cesmesi Koliform Otokorelasyon Grafigi

Asag1 Narkazan ’da Koliform kontaminasyonu, E. coli’ den daha sik piklerle (2021,
2024) karakterizedir, ancak anlamli bir trend veya mevsimsellik gostermemektedir. Tablo
21’deki sonuglarla (egim= 0.0002, p = 0.7768, mevsimsellik giicii= 0.4912) uyumlu olarak,

kontaminasyon diizensiz olup ¢evresel faktorlerle iliskilendirilebilir.

Tablo 21°deki Asagi Narkazan sonuglari, hem E. coli hem de koliform i¢in anlamli bir

trend veya mevsimsellik olmadigini gostermektedir.
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Sekil 23: Gordon Cesmesi E. coli Trend Analizi
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Sekil 24: Gordon Cesmesi E. coli Otokorelasyon Grafigi

Tablo 21’de belirtildigi {izere, Gordon ¢esmesindeki E. coli konsantrasyonlarina iliskin
trend analizi istatistiksel olarak anlamli bir sonu¢ vermemistir (egim=-0.0067, R =0.0395, p =
0.0698). Sekil 23’teki grafik, 2018-2025 yillar1 arasinda E. coli konsantrasyonlarinda belirgin
bir arti veya azalma olmadigin1 gostermektedir. Orijinal veri grafigi (Sekil 23, iist panel), 2019
ve 2024 yillarinda ani artislar sergilemesine ragmen, trend grafigi (Sekil 23, ikinci panel) hafif
bir diisiis egilimi géstermektedir; ancak bu egilim istatistiksel olarak anlamli degildir (p> 0.05).
Mevsimsellik grafigi (Sekil 23, {iglincii panel), Tablo 21°deki mevsimsellik yok sonucuyla
uyumlu olarak herhangi bir mevsimsel oriintii olmadigin1 géstermektedir (mevsimsellik giicii =
0.4885). Otokorelasyon grafigi (Sekil 24), verilerin otokorelasyonunun diisiik oldugunu ve
belirgin bir periyodik yap1 bulunmadigini teyit etmektedir.
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Sekil 25: Gordon Cesmesi Koliform Trend Analizi
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Sekil 26: Gordon Cesmesi Koliform Otokorelasyon Grafigi

Koliform bakterilere iliskin trend analizi, Gordon ¢esmesinde istatistiksel olarak anlamli
bir azalma trendi ortaya koymaktadir (egim=-0.0123, R>=0.0723, p=0.0134). Sekil 25’deki
grafik, 2018-2025 yillar1 arasinda koliform konsantrasyonlarmin genel bir diisiis egilimi
sergiledigini gostermektedir. Orijinal veri grafigi (Sekil 25, iist panel), 2019 ve 2021 yillarinda
belirgin pikler sergilerken, trend grafigi (Sekil 25, ikinci panel) zamanla azalan bir egilim
gostermektedir. Mevsimsellik grafigi (Sekil 25, tigiincii panel), Tablo 21°deki mevsimsellik yok
sonucuna paralel olarak herhangi bir mevsimsel Oriinti olmadigin1 dogrulamaktadir
(mevsimsellik giicii = 0.5744). Mevsimsellik olmamasi, bakteriyel konsantrasyonlarin
mevsimsel faktorlerden ziyade stirekli bir kirlilik kaynagi veya iyilestirme ¢abalarina bagh

olabilecegini diislindiirmektedir.
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Otokorelasyon grafigi (Sekil 26), koliform verilerinin otokorelasyonunun diisiik

oldugunu ve periyodik bir yapinin bulunmadigini géstermektedir.
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Sekil 27: Tarim Cesmesi E. coli Trend Analizi
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Sekil 28: Tarim Cesmesi E. coli Otokorelasyon Grafigi

Tablo 21°de belirtildigi lizere, Tarim ¢esmesindeki E. coli konsantrasyonlarina iliskin
trend analizi istatistiksel olarak anlamli bir sonu¢ vermemistir (egim=-0.0001, R?=0.0225,
p=0.1733). Sekil 27°deki grafik, 2018-2025 yillar1 arasinda E. coli konsantrasyonlarinda
belirgin bir artis veya azalma olmadigim1 gdstermektedir. Orijinal veri grafigi (Sekil 27, {st
panel), 2018, 2021 ve 2024 yillarinda ani artislar sergilemesine ragmen, trend grafigi (Sekil 27,
ikinci panel) neredeyse diiz bir seyir izlemektedir. Bu da istatistiksel olarak anlamli bir trend
olmadigint dogrulamaktadir (p> 0.05). Mevsimsellik grafigi (Sekil 27, {igiincli panel), Tablo

21’deki mevsimsellik yok sonucuyla uyumlu olarak herhangi bir mevsimsel oriintii olmadigini

52



gostermektedir (mevsimsellik gilicii = 0.4699). Sekil 28’daki otokorelasyon grafigi, verilerin

otokorelasyonunun diisilk oldugunu ve belirgin bir periyodik yapi bulunmadigini teyit
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Sekil 29: Tarim Cesmesi Koliform Trend Analizi
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Sekil 30: Tarim Cesmesi Koliform Otokorelasyon Grafigi

Koliform bakterilere iliskin trend analizi, Tarim ¢esmesinde istatistiksel olarak anlaml
bir artis trendi ortaya koymaktadir (egim = 0.0130, R* = 0.0897, p = 0.0056). Sekil 29’deki
grafik, 2018-2025 yillar1 arasinda koliform konsantrasyonlarinin genel bir artis egilimi
sergiledigini gdstermektedir. Orijinal veri grafigi (Sekil 29, tist panel), 2019 ve 2021 yillarinda
belirgin pikler sergilerken, trend grafigi (Sekil 29, ikinci panel) zamanla artan bir egilim
gostermektedir. Mevsimsellik grafigi (Sekil 29, tigiincii panel), Tablo 21°deki mevsimsellik yok

sonucuna paralel olarak herhangi bir mevsimsel Oriinti olmadigini dogrulamaktadir
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(mevsimsellik giicii = 0.3863). Mevsimsellik olmamasi, bakteriyel konsantrasyonlarin
mevsimsel faktorlerden ziyade siirekli bir kirlilik kaynagina bagli olabilecegini
diistindiirmektedir. Bu bulgular, su kalitesinin diizenli olarak izlenmesi ve potansiyel kirlilik

kaynaklarmin aragtirilmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Otokorelasyon grafigi (Sekil 30), koliform verilerinin otokorelasyonunun diisiik

oldugunu ve periyodik bir yapinin bulunmadigini géstermektedir.
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Sekil 31: Yukar1 Narkazan Cesmesi E. coli Trend Analizi

Tablo 21’de belirtildigi tizere, Yukar1 Narkazan g¢esmesindeki E. coli
konsantrasyonlarina iligkin trend analizi yapilamamistir (egim = 0.0000, Rz = 0.0000, p = 1000).
Bu durum, veriler sifir oldugu i¢in varyansinin da sifir oldugu, dolayisiyla istatistiksel bir analiz

i¢cin uygun olmadigini géstermektedir.
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Sekil 32: Yukar1 Narkazan Cesmesi Koliform Trend Analizi
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Sekil 33: Yukar1 Narkazan Cesmesi Koliform Otokorelasyon Grafigi

Koliform bakterilere iliskin trend analizi, Yukar1 Narkazan cesmesinde istatistiksel
olarak anlamli bir trend gostermemistir (egim = 0.0002, R =0.0020, p = 0.6881). Sekil 32’teki
grafik, 2018-2025 yillar1 arasinda koliform konsantrasyonlarinda belirgin bir artig veya azalma
olmadigin1 gostermektedir. Orijinal veri grafigi (Sekil 32, {ist panel), 2021 ve 2023 yillarinda
ani artislar sergilemesine ragmen, trend grafigi (Sekil 32, ikinci panel) neredeyse diiz bir seyir
izlemektedir, bu da istatistiksel olarak anlaml1 bir trend olmadigini dogrulamaktadir (p> 0.05).
Mevsimsellik grafigi (Sekil 32, {igiincti panel), Tablo 21°deki mevsimsellik yok sonucuyla
uyumlu olarak herhangi bir mevsimsel oriintii olmadigin1 gostermektedir (mevsimsellik gilicii =
0.4260). Otokorelasyon grafigi (Sekil 33), koliform verilerinin otokorelasyonunun diisiik

oldugunu ve periyodik bir yapinin bulunmadigini teyit etmektedir.

Bu bélimde, Bayburt ili umumi ¢esmelerine ait aylik 6l¢iilen veriler ile E. coli ve
koliform bakteri {izerinde zamana bagh yapilan trend ve mevsimsellik analizi
gerceklestirilmistir. Her bir ¢esme icin basit regresyon uygulanarak egim, kesme noktasi, R?,
p-degeri ve istatistiksel anlamlilik diizeyleri hesaplanmistir. Regresyon analizi sonucunda
egimin pozitif yonde ya da negatif yonde olmasi bakterinin zamanla arttig1 veya azaldigini ifade
ederken, artan ya da azalan trendin anlamli olup olmadig1 degerlendirmesi p-degerine bakilarak
yapilmustir. Tiim ¢esmelerin p-degeri 0.05’in iizerinde bulunmus, bu da trend egimlerinin

anlamli olmadigini gostermistir.

Bayburt ili umumi ¢esmelerinin zaman serisine bagli olarak yapilan analizlerinde
anlamli bir egilim veya gii¢lii bir mevsimsellik tespit edilememistir. Yapilan analizler
sonucunda; koliform bakterilerin mevsimsel degisimlerden etkilenerek g¢evredeki varligini

artirabilecegi, buna karsilik E. coli’nin ise 6l¢lilen zaman araliginda belirgin bir mevsimsel yap1
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sergilemedigi sOylenebilir. Bu tiir farkliliklar, bakteriyel kontaminasyon kaynaklarinin farkl

olabilecegine isaret etmektedir.
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SONUC VE ONERI

Bayburt ili sebeke sular1 aylik yapilan su analizlerinde mikrobiyolojik ve kimyasal
parametreler icin su analizi yapilmaktadir. Kontrol analizi veya denetleme analizi ¢ergevesinde
yillik olarak veya gerekli goriilmesi halinde kimyasal, mikrobiyolojik ve radyoaktif analizler

yapilmaktadir.

Bayburt ili umumi ¢esmeleri halk tarafindan evde igme suyu olarak da kullanilmakta
oldugu icin suyun kalitesi bilyiik dnem arz etmektedir. Bayburt Ili Saghk Miidiirliigii Insani
Tiiketim Amagli Kullanilan Sular Yonetmeligi’nde belirtilen parametrelerden E. coli ve
koliform bakteri koloni sayilarina aylik olarak bakmakta, suyun kirli veya temiz oldugu
sonucuna bu iki bakterinin varligina gore karar vermekte ve sonuglar1 yayinlayarak halk ile

paylagsmaktadir.

Calisma kapsaminda Erzurum Halk Sagligi Laboratuvari ve Bayburt Halk Sagligi
Labaratuvarinda yapilan 2020 yili ve sonrasina ait Bayburt ili sebeke sular1 analiz verileri ile
Gordon Cesmesi, Kisla Cesmesi, Tarim Cesmesi, Asagl Narkazan Cesmesi ve Yukar1 Narkazan

Cesmesinin 2014 yilindan sonraki verilerine ulasilmis olup iki ayr1 veri kiimesi ile ¢aligilmustir.

Calismada oncelikle Bayburt ili umumi ¢esme sularina ait veri analizi sonuglarindan
faydalanilarak verilerin korelasyonuna bakilmis, E. coli ile koliform bakteri arasinda 0.408193
oraninda bir iligki oldugu, Bayburt ili sebeke sularina ait veri analizi sonuglarinda yer alan
kimyasal parametrelerin korelasyon hesab1 yapildiginda ise bir¢ok maddenin birbirleriyle
iligkili oldugu anlasilmistir. Parametrelere ait korelasyon sonuglar1 Ek-1’de yer alan tabloda

gosterilmektedir.

Bayburt ili sebeke sularinin analiz verileri kullanilarak uygulanan makine 6grenmesi
yontemlerine ait sonuglar EK-2/a’da, Bayburt ili umumi ¢esme sular1 analiz verileri kullanilarak

uygulanan makine 6grenmesi yontemlerine ait sonuglar ise Ek-2/b’de yer almaktadir.

Veri tahminleri igin lojistik regresyon yontemi, knn, SVM, naive bayes, karar agaci ve

rastgele orman yontemi uygulanmistir.

Bayburt ili sebeke sulari analiz verileri ile yapilan makine 6grenme yontemleri
sonuglarma (Ek-2/a) bakildiginda en iyi dogruluk (accuracy) oranmin 0,99 ile karar agaci

oldugu goriilmektedir.

Bayburt ili umumi ¢esme sulari analiz verileri ile yapilan makine dgrenme yontemi
sonucuna (Ek-2/b) bakildiginda en iyi dogruluk (accuracy) oranlarinin 1 ile karar agaci, naive

bayes ve rastgele orman yontemlerinin oldugu anlasilmaktadir.
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Suyun kalitesinin insan saglig1 izerinde biiyiik etkisi vardir. Kirli olan bir suyun temiz
olarak tahmin edilmesi toplumda biiyiik ve toplu saglik sikintilarina neden olacaktir. Ozellikle
enterokok, E. coli, koliform gibi bakterilerin igme ve kullanima sunulan sularda sik goriilmesi
su kalitesi tahmin c¢aligsmalarinda en uygun modelin se¢imi agisindan 6nemlidir. Tahminin
dogruluk oranmin yiiksek olmasinin yaninda igilebilir olmayan suyu, i¢ilebilir olarak en az
tahmin eden modelin secilmesi gerekmektedir. Burada dnemli olan, dogruluk oraninin yiiksek
olmasindan ziyade uygun olmayan sularin hatali tahminleridir. Uygun olmayan sularda en az
hata tahmini yapan modele specificity degerinden ya da false positive rate degerinden
bakilabilir. Bu iki deger birbirinin tersidir. Model se¢iminde specificity degeri en yiiksek olan
ya da false positive rate orani en diisiik olan model se¢ilmelidir. Bayburt ili sebeke sular1 i¢in
makine 6grenme yontemlerine bakildiginda en yiiksek specificity degerinin 0,99 ile karar agaci,
knn ve SVM yontemleri oldugu goriilmektedir. Bayburt ili umumi ¢esme sulari i¢in makine
O0grenme yontemlerine bakildiginda ise karar agaci, naive bayes ve rastgele orman

yontemlerinin 1 sonucu ile en yiiksek specificity degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
Sonug olarak;

Bayburt ili sebeke sular1 igin makine 6grenme yontemlerinde specificity degerleri 0,99
ile ayn1 olan karar agaci, knn ve SVM yontemlerinden; karar agacit yonteminin dogruluk
oraninin 0,99 oldugu, knn yonteminin dogruluk oraninin 0,92 oldugu, SVM yoénteminin
dogruluk oraninin ise 0,78 oldugu, bu bakimdan en dogru modelin karar agac1 yontemi oldugu

anlagilmaktadir.

Bayburt ili umumi ¢esme sular1 i¢in makine 0grenme yontemlerinde naive bayes,
rastgele orman ve karar agaci yontemlerine ait sonuglarin ayni olmasi dolayisiyla her ii¢

yontemin de kullanilabilir oldugu verilerden anlagilmistir.
Yapilan trend ve mevsimsellik analiz ¢calismalarinda;

Tablo 21°de yer alan veriler, bes farkli gesmede E. coli ve koliform bakterilerine iliskin
trend ve mevsimsellik analizlerini gostermektedir. E. coli konsantrasyonlar1 agisindan, higbir
cesmede istatistiksel olarak anlamli bir trend gézlenmemistir (p> 0.05), egim degerleri oldukca
diisiik ve R? degerleri modelin aciklayiciligmmn zayif oldugunu gostermektedir. Koliform
bakteriler i¢in ise Gordon (egim =-0.0123, p = 0.0134), Kisla (egim = 0.0186, p = 0.0002) ve
Tarim (egim = 0.0130, p = 0.0056) cesmelerinde istatistiksel olarak anlamli trendler tespit
edilmis, Gordon’da azalma, Kisla ve Tarim’da ise artis gozlenmistir; Asagi ve Yukari
Narkazani’da ise anlamli bir trend bulunmamistir (p> 0.05). Tiim ¢esmelerde mevsimsellik
analizi, bakteriyel konsantrasyonlarda mevsimsel bir orlintli olmadigmi ortaya koymus

(mevsimsellik giicii: 0.3863-0.6326; Mevsimsellik: Yok), bu da kontaminasyonun mevsimsel
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faktorlerden ziyade cevresel veya antropojenik kaynakli olabilecegini disiindiirmektedir
(Edberg vd., 2000).

Makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan tahminlerin dogru ¢alismast icin daha fazla
veri ile ¢aligilmasi gerekmektedir. Veriler ne kadar biiyiik olursa, eksik veri ne kadar az olursa
dogruluk oram1 da o kadar yiiksek ve giivenilir olacaktir. Makine Ogrenme ydntemleri
kullanilarak su kirliligi tahmini yapmak i¢in daha fazla parametreye ait verilerin daha sik

yapilan analiz sonuglarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Calismada su analizi verileri incelenirken izleme noktalarina ait kimlik numara
degerlerinin olmamasi ¢alismanin yapilmasini zorlastirmistir. Su kalitesi halk saglig1 agisindan
onemlidir ve bu bakimdan tekrarlayan ¢aligmalarin olmasi ihtimalinin de yiiksek oldugu tahmin
edilmektedir. Ilerde yapilabilecek galismalar icin her izleme noktasinin, her umumi ¢esmenin
kimlik numaralandirmasinin yapilmasi su analizi sonuglarinin arsivlenmesi gerektigi
diistiniilmektedir. Ayrica umumi ¢esmelere ait kimyasal analizlerin yapilmadigi anlasilmis
olup, ¢esme sularinin evlerde igme ve kullanma suyu olarak kullanildigi diistiniildiiglinde

kimyasal analizlerinin de yapilmas1 gerektigi diisiiniilmektedir.
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EKLER

Ek 1-a: Bayburt ili Sebeke Sularinin Kimyasal Parametrelerine Ait Korelasyon Tablosu

Korelasyon Antimon | Arsenik | Benzen | Bor | Bromat | Kadmiyum | Krom | Bakir | Kursun
Antimon 1,000 0,195 | 0,841 | 0,280 | 0,509 0,838 0,606 | 0,104 | 0,691
Arsenik 0,195 1,000 | 0,222 | 0,090 | 0,121 0,222 0,292 | 0,015 | 0,200
Benzen 0,841 0,222 | 1,000 | 0,344 | 0,602 0,997 0,747 | 0,128 | 0,823
Bor 0,280 0,090 | 0,344 | 1,000 | 0,155 0,343 0,243 | 0,093 | 0,288
Bromat 0,509 0,121 | 0,602 | 0,155 | 1,000 0,600 0,445 | 0,080 | 0,499
Kadmiyum 0,838 0,222 | 0,997 | 0,343 | 0,600 1,000 0,745 | 0,156 | 0,821
Krom 0,606 0,292 | 0,747 | 0,243 | 0,445 0,745 1,000 | 0,087 | 0,648
Bakir 0,104 0,015 | 0,128 | 0,093 | 0,080 0,156 0,087 | 1,000 | 0,169
Kursun 0,691 0,200 | 0,823 | 0,288 | 0,499 0,821 0,648 | 0,169 | 1,000
Civa 0,742 0,193 | 0,919 | 0,341 | 0,558 0,917 0,706 | 0,114 | 0,754
Nikel 0,074 0,031 | 0,064 | 0,025 | 0,041 0,064 0,040 | 0,329 | 0,053
Nitrat -0,039 0,063 | -0,038 | 0,023 | -0,028 -0,038 | 0,027 | -0,013 | -0,028
Selenyum 0,782 0,206 | 0,969 | 0,340 | 0,587 0,967 0,745 | 0,126 | 0,796
Akrilamid 0,754 0,215 | 0,941 | 0,331 | 0,554 0,939 0,717 | 0,119 | 0,777
Benzo (a) 0,786 0,220 | 0,980 | 0,341 | 0,590 0,978 0,749 | 0,156 | 0,815
Dikloretan 0,786 0,220 | 0,980 | 0,341 | 0,590 0,978 0,749 | 0,157 | 0,815
Epikloridin 0,760 0,214 | 0,948 | 0,333 | 0,558 0,946 0,723 | 0,119 | 0,779
Floriir 0,150 0,360 | 0,109 | 0,060 | 0,094 0,122 0,133 | 0,138 | 0,089
Nitrit 0,787 0,211 | 0,975 | 0,344 | 0,591 0,973 0,750 | 0,155 | 0,811
Toplam Pestisitler 0,214 0,061 | 0,262 | 0,364 | 0,144 0,262 0,198 | 0,061 | 0,214
Tetra 0,798 0,215 | 0,943 | 0,310 | 0,555 0,945 0,713 | 0,172 | 0,773
Toplam Trihalometanlar 0,282 0,114 | 0,333 | 0,095 | 0,205 0,332 0,242 | 0,116 | 0,267
Vinil Klortir 0,789 0,203 | 0,927 | 0,307 | 0,545 0,925 0,704 | 0,114 | 0,765
Toplam DDT 0,362 0,065 | 0,453 | 0,182 | 0,322 0,452 0,372 | 0,080 | 0,417
Toplam PAH 0,738 0,185 | 0,915 | 0,335 | 0,557 0,913 0,700 | 0,132 | 0,750
Enterokok 0,044 | -0,021 | 0,052 |-0,031| 0,038 0,052 0,041 | -0,009 | 0,085
Koliform 0,034 | -0,013 | 0,053 | 0,109 | 0,008 0,053 0,075 | -0,018 | 0,077
E. coli 0,068 0,001 | 0,086 | 0,017 | 0,061 0,086 0,052 | 0,037 | 0,105
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Ek 1-b: Bayburt ili Sebeke Sularimin Kimyasal Parametrelerine Ait Korelasyon Tablosu

Korelasyon Civa Nikel | Nitrat | Selenyum | Akrilamid | Benzo (a) | Dikloretan | Epikloridin | Flortr
Antimon 0,742 | 0,074 |-0,039| 0,782 0,754 0,786 0,786 0,760 0,150
Arsenik 0,193 | 0,031 | 0,063 | 0,206 0,215 0,220 0,220 0,214 0,360
Benzen 0,919 | 0,064 |-0,038| 0,969 0,941 0,980 0,980 0,948 0,109
Bor 0,341 | 0,025 | 0,023 0,340 0,331 0,341 0,341 0,333 0,060
Bromat 0,558 | 0,041 |-0,028| 0,587 0,554 0,590 0,590 0,558 0,094
Kadmiyum 0,917 | 0,064 |-0,038| 0,967 0,939 0,978 0,978 0,946 0,122
Krom 0,706 | 0,040 | 0,027 0,745 0,717 0,749 0,749 0,723 0,133
Bakir 0,114 | 0,329 |-0,013| 0,126 0,119 0,156 0,157 0,119 0,138
Kursun 0,754 | 0,053 |-0,028| 0,796 0,777 0,815 0,815 0,779 0,089
Civa 1,000 | 0,051 |-0,039| 0,916 0,877 0,913 0,917 0,884 0,089
Nikel 0,051 | 1,000 |-0,005| 0,055 0,062 0,065 0,065 0,057 0,031
Nitrat -0,039 | -0,005 | 1,000 | -0,034 0,027 -0,039 -0,039 0,028 0,377
Selenyum 0,916 | 0,055 |-0,034| 1,000 0,925 0,962 0,967 0,933 0,095
Akrilamid 0,877 | 0,062 | 0,027 0,925 1,000 0,951 0,946 0,988 0,117
Benzo (a) 0,913 | 0,065 |-0,039| 0,962 0,951 1,000 0,995 0,948 0,127
Dikloretan 0,917 | 0,065 |-0,039| 0,967 0,946 0,995 1,000 0,948 0,127
Epikloridin 0,884 | 0,057 | 0,028 0,933 0,988 0,948 0,948 1,000 0,104
Florur 0,089 | 0,031 | 0,377 0,095 0,117 0,127 0,127 0,104 1,000
Nitrit 0,915 | 0,060 |-0,049| 0,965 0,942 0,985 0,985 0,943 0,117
Toplam Pestisitler 0,242 | 0,017 | 0,030 0,261 0,257 0,265 0,265 0,256 0,029
Tetra 0,873 | 0,068 | 0,014 0,921 0,947 0,944 0,939 0,944 0,169
Toplam Trihalometanlar | 0,305 | 0,045 | 0,012 0,326 0,322 0,328 0,328 0,325 0,050
Vinil Klorur 0,863 | 0,055 | 0,009 0,910 0,927 0,925 0,925 0,934 0,137
Toplam DDT 0,417 | 0,004 |-0,128 | 0,450 0,430 0,452 0,452 0,433 -0,044
Toplam PAH 0,860 | 0,051 |-0,033| 0,907 0,896 0,915 0,915 0,902 0,070
Enterokok 0,045 | -0,002 | -0,044 | 0,049 0,042 0,052 0,052 0,040 -0,038
Koliform 0,044 | -0,017 | -0,106 | 0,041 0,056 0,053 0,052 0,056 -0,061
E. coli 0,078 | 0,005 |-0,051| 0,082 0,079 0,087 0,086 0,078 -0,017
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Ek 1-c: Bayburt ili Sebeke Sularmin Kimyasal Parametrelerine Ait Korelasyon Tablosu

R P R e I e o el Bl
Antimon 0,787 0,214 0,798 0,282 0,789 0,362 0,738 0,044 0,034 0,068
Arsenik 0,211 0,061 0,215 0,114 0,203 0,065 0,185 -0,021 -0,013 0,001
Benzen 0,975 0,262 0,943 0,333 0,927 0,453 0,915 0,052 0,053 0,086
Bor 0,344 0,364 0,310 0,095 0,307 0,182 0,335 -0,031 0,109 0,017
Bromat 0,591 0,144 0,555 0,205 0,545 0,322 0,557 0,038 0,008 0,061
Kadmiyum 0,973 0,262 0,945 0,332 0,925 0,452 0,913 0,052 0,053 0,086
Krom 0,750 0,198 0,713 0,242 0,704 0,372 0,700 0,041 0,075 0,052
Bakir 0,155 0,061 0,172 0,116 0,114 0,080 0,132 -0,009 -0,018 0,037
Kursun 0,811 0,214 0,773 0,267 0,765 0,417 0,750 0,085 0,077 0,105
Civa 0,915 0,242 0,873 0,305 0,863 0,417 0,860 0,045 0,044 0,078
Nikel 0,060 0,017 0,068 0,045 0,055 0,004 0,051 -0,002 -0,017 0,005
Nitrat -0,049 0,030 0,014 0,012 0,009 -0,128 | -0,033 -0,044 -0,106 | -0,051
Selenyum 0,965 0,261 0,921 0,326 0,910 0,450 0,907 0,049 0,041 0,082
Akrilamid 0,942 0,257 0,947 0,322 0,927 0,430 0,896 0,042 0,056 0,079
Benzo (a) 0,985 0,265 0,944 0,328 0,925 0,452 0,915 0,052 0,053 0,087
Dikloretan 0,985 0,265 0,939 0,328 0,925 0,452 0,915 0,052 0,052 0,086
Epikloridin 0,943 0,256 0,944 0,325 0,934 0,433 0,902 0,040 0,056 0,078
Floriir 0,117 0,029 0,169 0,050 0,137 -0,044 | 0,070 -0,038 -0,061 | -0,017
Nitrit 1,000 0,262 0,929 0,325 0,926 0,453 0,917 0,046 0,049 0,087
Toplam Pestisitler 0,262 1,000 0,255 0,029 0,252 0,025 0,252 -0,010 -0,020 | -0,006
Tetra 0,929 0,255 1,000 0,344 0,961 0,422 0,872 0,047 0,046 0,082
Toplam Trihalometanlar 0,325 0,029 0,344 1,000 0,337 0,188 0,298 -0,008 -0,060 | -0,001
Vinil Kloriir 0,926 0,252 0,961 0,337 1,000 0,418 0,866 0,039 0,034 0,072
Toplam DDT 0,453 0,025 0,422 0,188 0,418 1,000 0,421 0,036 0,104 0,101
Toplam PAH 0,917 0,252 0,872 0,298 0,866 0,421 1,000 0,038 0,043 0,070
Enterokok 0,046 -0,010 | 0,047 -0,008 0,039 0,036 0,038 1,000 0,370 0,467
Koliform 0,049 -0,020 | 0,046 -0,060 0,034 0,104 0,043 0,370 1,000 0,443
E. coli 0,087 -0,006 | 0,082 -0,001 0,072 0,101 0,070 0,467 0,443 1,000
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Ek 2-a: Bayburt ili Sebeke Sularina Ait Makine Ogrenme Yontemleri Sonuclari

Makine Ogrenme Yontemleri Sonuglari

Bayburt ili Sebeke Sular1 Mikrobiyolojik ve Kimyasal Parametre Analizi

(5]
T
o
Kullanilan Yoéntemler 2
Il 5| = g | = 8
slz|2| 2 5|55 |8|&8|8|5
D o | ‘@ =] = = 2 5 = @ [
S|Z2|8|E|2 |8 |5 |3|8|28]|¢
Elrlc|lEl 8|l & |lal 2 |lo|f | &
Karar Agac1 Yontemi (Entropi) 102 | 1 1]1132(099(099 099|099 |0,01|0,03]| 0,44
Karar Agaci Yontemi (Gini) 101 | 2 4 |129]098 0,97 |09 | 097 | 0,03 |0,03| 0,44
Knn Yo6ntemi (Manhattan) 86 |18 | 1 |[131|0,83(0,99| 0,99 0,92 | 0,08 | 0,01 0,44
Knn Yo6ntemi (Minkowski-Euclidean) 86 | 17| 2 | 131|083 (0,98 | 0,98 | 0,92 | 0,08 | 0,02 | 0,44
Lojistik Regresyon Yontemi 83 | 20| 7 |[126]0,81(0,95|0,92|0,89|0,11 | 0,05 | 0,44
Naive Bayes Yontemi 83 | 20| 9 |[124| 0,81 (0,93 |09 | 0,88 | 0,12 | 0,07 | 0,44
Rastgele Orman Yontemi (Entropi) 100 4 |129 (0,97 (097 |09 | 097 | 0,03 | 0,03 | 0,44
Rastgele Orman Yontemi (Gini) 9 | 4 2 1131|096 | 098|098 ]| 097 |003]|002]| 0,44
SVM Yontemi (Linear) 91 | 12| 7 | 126 0,88 | 0,95 | 0,93 | 0,92 | 0,08 | 0,05 | 0,44
SVM Yontemi (Polinomial) 53 | 50 | 1 |[132|0,51(0,99 | 0,98 |0,78 | 0,22 | 0,01 | 0,44
SVM Yontemi (RBF) 84 | 19| 3 | 130 0,82 0,98 | 0,97 | 0,91 | 0,09 | 0,02 | 0,44
SVM Yontemi (Sigmoid) 84 | 19 | 13 | 120| 0,82 | 0,90 | 0,87 | 0,86 | 0,14 | 0,10 | 0,44
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Ek 2-b: Bayburt ili Cesme Sularina Ait Makine Ogrenme Yontemleri Sonuglar

Bayburt ili Cesme Sular1 Analizi
Makine Ogrenme Yontemleri Sonuclari

(<5}
T
o
Kullanilan Y 6ntemler - — o 2 o
T ¢ || 8 2 2 = G Q
z|2|2|2| 5 8|8 |8|&|&8|5
2| S| B| o = E 2 = = - <
1218|828 |5|3|¢8|¢8|s
Elr|lclE|l 3|l alal o] f|a
Karar Agaci Yontemi (Entropi-Gini) 65| 0 0 311,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,68
Knn Yo6ntemi (Minkowski-Euclidean- 65 | 0 1130]100]097]|098]|099]| 001003068
Manhattan)
Lojistik Regresyon Yontemi 65| 0 3 |128|100|09 |09 |097|0,03]| 010 |0,68
Naive Bayes Yontemi 65| 0 0 |31|100]| 1,00/ 1,00 1,00 | 0,00 | 0,00 0,68
Rastgele Orman Yontemi (Entropi, Gini) 65| 0 0 | 31|100]|1,00]| 1,00 1,00 | 0,00 | 0,00 |0,68
SVM Yontemi (Linear, RBF, Sigmoid) 65| 0 1(30]100]|0,97]|09 |09 |0,01]|0,03]0,68
SVM Yontemi (Polinomial) 65| 0 [ 19| 12| 1,00 (0,39 | 0,77 | 0,80 | 0,20 | 0,61 | 0,68
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