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OZET

NESNELERIN INTERNETI VE MAKINE OGRENMESI iLE JAR TESTIi
SURECININ OPTIiMiZASYONU

Ferdi AKINCI

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Enver KUCUKKULAHLI

Haziran 2025, 56 sayfa

Diinya yiizeyinin %711 suyla kapli olmasina ragmen, bunun yalnizca %2,5’1 tatl sudur.
Diinya saglik 6rgiitii’niin verilerine gore, yaklasik 844 milyon insan giivenilir icme suyu
kaynagina erisememekte, 159 milyon insan ise ylizey sularini kullanmaktadir. Bu durum,
icme suyu kalitesinin siirekli izlenmesini ve iyilestirilmesini zorunlu kilmaktadir. igme
suyu kalitesinin degerlendirilmesinde su kalite indeksi yaygin olarak kullanilmakta olup,
cesitli fiziksel ve kimyasal parametrelerin Olglimiine dayanmaktadir. Bu c¢alismada,
Tiirkiye’nin Zonguldak ili Eregli il¢esindeki icme suyu aritma tesisi 0rnek alinarak, klasik
jar testi siirecinin dijitallestirilmesi ve optimize edilmesi hedeflenmistir. Gelistirilen
sistem; iot, fog bilisim ve bulut tabanli makine 6grenmesi altyapilariyla entegre bir
sekilde tasarlanmistir. IoT katmaninda kullanilan sensorler ile giris suyuna ait bulaniklik,
ph, tds, sicaklik, su seviyesi ve yagmur durumu gibi parametreler 5 dakikalik araliklarla
Olciilmiis ve mqtt protokolii ile nodemcu esp8266 {iizerinden raspberry pi cihazina
iletilmigtir. Raspberry pi iizerinde ¢alisan nodered uygulamasi ile veriler influxdb bulut
veritabanina kaydedilmis, ayn1 zamanda grafana arayiiziiyle gorsellestirilmistir. Bu yap1
sayesinde sistemin uzaktan izlenebilirligi artirilmig, miidahale stireleri azaltilarak
operasyonel giivenlik saglanmigstir. Laboratuvar ortaminda yapilan jar testleri, web
tabanli bir arayliz ile dijital ortama aktarilmis ve bu veriler makine Ogrenmesi
algoritmalariyla analiz edilmistir. Ozellikle destek vektdr regresyonu algoritmasi, 502
ornek lizerinde yapilan testlerde en yiiksek performansi gostermistir (MAE: 0.29, MAPE:
0.11, MSE: 0.16, RMSE: 0.40, R%: 0.61). Modelin yalnizca 1.27 saniyede sonug iiretmesi,
gercek zamanli tahmin uygulamalari i¢in yeterli oldugunu gostermektedir. Web tabanl
kullanic1 arayiizii sayesinde operatdrler, giris parametrelerini girerek ¢ikis bulanikligin
anlik olarak gorebilmekte; ayrica sistemde yer alan “egitimi baslat” modiiliiyle model
yeni verilerle otomatik olarak giincellenebilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Fog Bilisim, Iot, Jar Testi, Makine Ogrenmesi, Su Kalitesi
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ABSTRACT

OPTIMIZATION OF THE JAR TESTING PROCESS WITH THE INTERNET
OF THINGS AND MACHINE LEARNING

Ferdi AKINCI

Diizce University
Graduate School, Department of Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Enver KUCUKKULAHLI

June 2025, 56 pages

Although 71% of the Earth's surface is covered by water, only 2.5% of it is freshwater.
According to the World Health Organization, approximately 844 million people do not
have access to a safe drinking water source, while 159 million people use surface water.
This situation necessitates continuous monitoring and improvement of drinking water
quality. The water quality index is widely used in the assessment of drinking water quality
and is based on the measurement of various physical and chemical parameters. In this
study, taking the drinking water treatment plant in Eregli district of Zonguldak province
of Turkey as an example, it is aimed to digitize and optimize the classical jar testing
process. The system is designed to be integrated with iot, fog computing and cloud-based
machine learning infrastructures. With the sensors used in the iot layer, parameters such
as turbidity, ph, tds, temperature, water level and rainfall status of the inlet water were
measured at 5S-minute intervals and transmitted to the raspberry pi device via nodemcu
esp8266 via mqtt protocol. With the nodered application running on the raspberry pi, the
data was saved to the influxdb cloud database and visualized with the grafana interface.
Thanks to this structure, the remote traceability of the system has been increased,
intervention times have been reduced and operational security has been ensured. The jar
tests performed in the laboratory environment were digitized with a web-based interface
and these data were analyzed with machine learning algorithms. In particular, the support
vector regression algorithm showed the highest performance in tests on 502 samples
(MAE: 0.29, MAPE: 0.11, MSE: 0.16, RMSE: 0.40, R?: 0.61). The fact that the model
produces results in only 1.27 seconds shows that it is sufficient for real-time forecasting
applications. The web-based user interface allows operators to enter input parameters and
see the output turbidity instantly, and the “start training” module in the system allows the
model to be updated automatically with new data.

Keywords: Fog Computing, lot, Jar Test, Machine Learning, Water Quality
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1. GIRIS

Diinya ylizeyinin %71°1 suyla kapli olmasina ragmen, bunun yalnizca %2,5°1 tatli sudur.
Diinya Saglik Orgiitii’niin arastirmalarma gore, 844 milyon insan giivenilir igme suyu
kaynagindan yoksundur ve yalnizca 159 milyon insan yiizey suyuna giivenerek su
thtiyacini karsilamaktadir. Kirli suyun tiiketimi insanlarda ishal, dizanteri, kolera, tifo ve
cocuk felci gibi hastaliklara neden olmaktadir [1]. iklim degisiklikleri, su kaynagindaki
hayvansal kirlilikler ve yagis olaylar1 su kalitesini 6nemli dlglide etkilemektedir. Su

kirliliginin artmasi ile aritma tesislerinde siireclerde zorluklar yasanmaktadir [2].

Su kalitesi tespiti icin, Su Kalite indeksi (WQI-Water Quality Index) hesaplanmaktadur.
Su kalite indeksinin hesaplanmast; cesitli parametrelerin Slgiilmesi ve agirliklariyla
birlikte hesaplanmasiyla miimkiin olmaktadir. Indeks sonucuna gore su kalitesi
siniflandirilmaktadir. Su kaynagindaki kalitenin degisimini tespit edebilmek icin
parametrelerin siirekli bir sekilde toplanip, kalite indeksinin hesaplanmas1 gerekmektedir.
ABD Ulusal Sanitasyon Vakfi Su Kalite indeks (NSF-WQI - National Sanitation
Foundation-WQI) hesaplamasinda; ¢oziinmiis oksijen, fekal koliform, ph, boi, nitrat,
sicaklik, fosfat, bulaniklik ve toplam kati maddeleri dlgiilmektedir [3]. Tiirkiye’deki
insani tliiketim amach sular hakkinda yonetmeliginde igme suyu kontrolii i¢in izlenmesi
gereken parametreler; renk, bulaniklik, koku, tat, iletkenlik, ph, amonyum, aliiminyum,
demir, c.perfringens(sporlar dahil), e.coli, koliform bakteri, p. aeruginosa, 22 ve 37°C’de
koloni sayimi degerleri dl¢iilmektedir. Parametrelerin kontrolii ile tiiketime verilen suyun
organoleptik ve mikrobiyolojik kalitesi ve igme-tiikketim suyu aritim sonucunda, aritma

isleminin(dezenfeksiyon) etkili olup olmadigi iizerine diizenli bilgi saglanmaktadir [4].

Igme suyu aritma tesislerinde su kalitesini etkileyen en 6nemli faktorlerden biri, suda
askida kalan kat1 maddelerdir. Askida kalan madde miktar1 arttik¢a suyun bulaniklig: da
artmaktadir. Suyun bulanikli§in1 azaltmak i¢in pihtilastirma ve yumaklastirma islemi
uygulanmaktadir. Pihtilagtirma i¢in suya katilan malzemeler koagiilant (pihtilastirici)
olarak aliiminyum siilfat ve flokiilant (yumaklastiric1) olarak poliakrilamid ve polietilen
imin kullanilmaktadir. Katilan bu maddeler askida kalan maddeleri birlestirerek askida

kalan partikiillerin bir araya gelmesi ve daha biiyiik parcaciklar olusturmasini saglar.



Olusan biiylik taneciklere floklar adi verilir. Floklar, aritmanin bir sonraki adiminda
cokeltme islemi ile sudan ayristirilir. Cokeltme islemi sonrasinda suyun bulanikliginda
belirgin bir azalma gozlemlenmektedir [5]. Katilacak bu maddelerin dozajinin
belirlenmesi i¢in su havzasindan alinan numuneler 1 litrelik silindirik cam siseler
kullanilarak her model i¢in denemeler yapilarak, optimum pihtilagtirict dozaji bulunur.
Bulanikligin  giderilmesi i¢in gerekli maddelerin dozaji yapilan bu test ile
belirlenmektedir. Yapilan bu teste jar testi ad1 verilmektedir [6]. Ancak bu yontem, suyun
anlik izlenmesine olanak tanimadigindan, dozajlama isleminin dinamik olarak

belirlenmesi mimkiin olmamaktadir.

Nesnelerin Interneti (IoT-Internet of Things), fiziksel nesnelerin dijital ortamda
birbirleriyle ve merkezi sistemlerle haberleserek veri toplamasi, iletmesi ve bu veriler
dogrultusunda eyleme gecmesini saglayan bir teknoloji altyapisidir. Bu paradigma,
ozellikle cevresel izleme uygulamalarinda kritik bir rol iistlenmektedir. Su kaynaklarinin
kalitesini degerlendirmek amaciyla gelistirilen IoT tabanli sistemlerde, sicaklik, pH,
bulaniklik ve ¢dzlinmiis madde gibi temel su kalite parametrelerini dlgebilen sensorler
kullanilarak siirekli ve gergek zamanli veri akis1 saglanmaktadir. Boylece, geleneksel
yontemlerin sinirliliklarini asarak daha hizli, dogru ve disiik maliyetli su kalitesi
degerlendirmeleri yapilabilmektedir. Bu yaklasim, yalnizca izleme siirecini degil, ayni
zamanda erken uyar1 mekanizmalarinin olusturulmasini ve siirdiiriilebilir su yonetimine

yonelik karar alma siireclerini de giiglendirmektedir [7].

Son yillarda yapilan calismalar, 10T temelli sistemlerin su aritma tesislerinde (WTPs-
Water Treatment Plants) gercek zamanli veri toplama, uzaktan erisim ve hizli miidahale
gibi olanaklar sagladigim1 gostermektedir. Ozellikle ph, Coziinmiis Oksijen (DO-
Dissolved Oxygen), Toplam Coziinmiis Katilar (TDS-Total Dissolved Solids) ve sicaklik
gibi temel su parametrelerini izleyebilen sensdrlerin, diisiik gii¢lii Programlanabilir Lojik
Denetleyiciler (PLC-Programmable Logic Controllers) araciligiyla bir ag icinde
calistirilmasi, bu sistemlerin hem enerji verimliligi hem de veri giivenilirligi ag¢isindan
avantajli oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen veriler, kablosuz iletisim protokolleri
araciliiyla bulut tabanli platformlara aktarilmakta, boylece gercek zamanli analiz, alarm
sistemleri ve tarihsel veri takibi miimkiin olmaktadir. Bu teknolojik entegrasyon, yalnizca
operasyonel verimliligi artirmakla kalmamakta, ayni zamanda su kalitesindeki ani
degisimlere karst erken uyari sistemleri olusturarak karar destek mekanizmalarini

giiclendirmektedir. Bu yoniiyle iot, su aritma siireclerinin dijitallesmesinde temel bir yap1



tas1 olarak konumlanmakta ve g¢evre yonetiminde akilli sistemlerin gelisimine Onciiliik

etmektedir [8].

Kablosuz iletisim yetenegi, bulut entegrasyonu ve gomiili veri isleme kapasitesi
sayesinde bu sistemler yalnizca veri toplamakla kalmamakta; ayn1 zamanda analiz
stireclerini sahada gerceklestirme ve sonuglart anlik olarak kullaniciya ulastirma
potansiyeli tasimaktadir. Bdylece, geleneksel yontemlerin &tesine gecilerek, su

kaynaklarinin daha siirdiiriilebilir ve etkili bigcimde yonetilmesi miimkiin hale gelmektedir
[9].

Iklim degisikligi, su kaynaklarinin niteligi ve ydnetimi {izerinde giderek artan bir baski
olusturmaktadir. Ozellikle asir1 hava olaylarmnin siklasmasi, ani kirlilik artislar1 ve su
kalitesinde Ongoriilemeyen degisimlere neden olarak geleneksel su aritma sistemlerini
zorlamaktadir. Iot tabanli izleme tek basma yeterli kalmayip, derin 6grenme destekli
modelleme yaklagimlar1 6ne ¢ikmaktadir. IoT sensorleri ile sahadan toplanan veriler,
kablosuz aglar araciligiyla bulut ya da fog bilisim sistemlerine iletilmekte ve burada 6n
isleme tabi tutulmaktadir. Bu sistemler sayesinde su kaynaklar1 anlik olarak

izlenebilmekte, kirlilik parametreleri uzaktan takip edilebilmektedir [10].

Bununla birlikte, yiiksek hacimli ve ¢ok degiskenli verilerin analizinde derin 6grenme
modellerinin kullanilmasi, su aritma siireclerinin otomasyonu acisindan yeni bir donemi
baslatmaktadir. Ozellikle ani hava olaylar1 gibi ekstrem kosullarda, koagiilant dozaji ve
cikis bulanikligr gibi kritik parametrelerin dogru tahmini, sistemlerin kesintisiz ¢alismasi
ve insan miidahalesinin azaltilmasi acisindan 6nemlidir . Bu tiir yaklagimlar, yalnizca
mevcut durumu izlemekle kalmayip, ayni zamanda ani degisimlere proaktif yanit

verebilen karar destek sistemlerinin temelini olusturmaktadir [2].

Ote yandan, elde edilen biiyiik ve ¢ok boyutlu verilerin islenmesinde yapay zeka ve
Ozellikle makine Ogrenmesi modelleri Onemli avantajlar saglamaktadir. Makine
Oogrenmesi algoritmalari, suyun igilebilir olup olmadigim1 yiiksek dogrulukla

siniflandirabilmekte ve karar verme siireglerinde etkili ongoriiler sunmaktadir [11].

Gelisen teknoloji ile birlikte makine 6grenmesi ve otomatik makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak suyun igilebilirlik durumunun tahmini ve WQI siniflandirilmasi iizerine
kapsaml1 bir uygulama gercgeklestirilmistir. Makine 6grenmesi modellerine 6rnek olarak
Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Support Vector Machine (SVM), Karar Agaclar1 ve
Rastgele Orman, XGBoost, Support Vector Regression (SVR), ExtraTrees, AdaBoost,



LightGBM, CatBoost gibi modeller kullanilmaktadir. Bu durum, su kalite analizlerinin
otomasyonu ve karar destek sistemlerinin etkinligi ag¢isindan Onemli avantajlar

sunmaktadir [12].

1.1. LITERATUR OZETI

Igme suyu Kkalitesi, toplum sagh@ginin korunmasi ve siirdiiriilebilir kalkinmanin
saglanabilmesi agisindan kritik bir dSneme sahiptir. Igme suyunda bulunan kimyasal ve
mikrobiyolojik kirleticiler 6nemli halk saglig1 sorunlarina yol agmaktadir. Literatiirde
yapilan ¢alismalar, bu kirleticilerin su kaynaklarina dogal yollarla veya insan faaliyetleri

sonucunda karistigini ortaya koymaktadir.

Perveen ve Haque (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, mikrobiyolojik
parametreler arasinda yer alan Escherichia coli (E. coli) ve koliform bakteriler, igme
suyunun hijyenik acidan uygunlugunu degerlendirmede temel gostergeler olarak
tanimlanmaktadir. Bu mikroorganizmalar, ozellikle digki kaynakli bulasinin bir
gostergesi olup, halk saglig1 agisindan ciddi riskler barindirmaktadir. Calismada yer alan
veriler, yiizeysel su kaynaklarinda bu tiir mikrobiyolojik kirleticilerin daha yiiksek
oranlarda tespit edildigini ve uygun dezenfeksiyon ile aritma siireglerinin uygulanmamasi

durumunda bu kirleticilerin yayiliminin 6nlenemeyecegini ortaya koymaktadir [13].

Hasan ve Hassoon (2021) tarafindan gerceklestirilen calismada, Irak’taki Kerbela
Birlesik Su Projesi kapsaminda ¢camur geri doniisiimiiniin su aritim verimliligi tizerindeki
etkileri incelenmistir. Bu kapsamda, Euphrates Nehri’nden alinan ham su ornekleri
tizerinde kavanoz testi (jar testi) uygulanmis ve %50 oraninda geri donen camur ilavesiyle
aritim verimliliginde %]14'e varan artis saglandig1r gozlemlenmistir. Ayrica, kullanilan
aliminyum stilfat miktarinda yaklasik %50 oraninda tasarruf elde edilmistir. Bu durum,
hem saglik acisindan sistemde daha az aliiminyum kalintis1 olugsmasini saglamis hem de
ekonomik ac¢idan anlamli bir fayda yaratmistir. Aliiminyumun siilfat ve hidroksit
formlarinin ¢cokelme mekanizmalari, 6zellikle bulanikligin giderilmesinde etkili olmus ve
geri kazanilan c¢amurun kopriileme etkisi ile aritim siirecine katki sundugu
degerlendirilmistir. Arastirmacilar, geri doniisiim oraninin dikkatle optimize edilmesi
gerektigini, clinkii asir1 miktarlarin aritim performansint olumsuz etkileyebilecegini

vurgulamiglardir [6].

Benalia ve ark. (2024) tarafindan gergeklestirilen calismada, dogal bir koagiilant olan



Aloe vera kullanilarak jar testi ile aritim kosullar1 optimize edilmistir. Deneysel siirecte,
belediye atiksuyu farkli pH degerlerinde ve Aloe vera sivi koagiilant dozlarinda
degerlendirilmistir. Her bir deneme, 1 litre ham su kullanilarak 160 rpm’de 3 dakika hizli
karigtirma, ardindan 30 rpm’de 15 dakika yavas karistirma ve 25 dakika c¢okelme
stiresiyle tamamlanmistir. Bulgular, merkezi bilesik tasarim yontemiyle analiz edilmis ve
pH 12 ile 0.8 mL/L dozajin optimum kosullar oldugu belirlenmistir. Bu parametrelerde
%99.13 bulaniklik, %94.01 askida kati madde, %56.26 organik madde ve %88.34
aromatik madde giderimi saglanmistir. Elde edilen veriler, jar testinin yalnizca etkili
koagiilant dozajinin saptanmasinda degil, ayn1 zamanda g¢evresel ve ekonomik agidan
strdiiriilebilir  bir aritma siireci  gelistirilmesinde de kritik rol oynadigim

gostermektedir[14].

Sentiirk (2023) tarafindan gelistirilen kural tabanli IoT mimarisinde, arduino uno,
enc28j60 ethernet lan modiilii, acs712 akim sensorii, lcd ekran, jumo type 202630/42-25
klor sensorii, ph sensorii ve sicaklik sensorleri kullanilmistir. Sistemin veri kaydi ve
izlenmesi amaciyla &zel bir yazilim gelistirilmistir. Onerilen mimaride, havuz suyunun
ph degeri, sicaklig1 ve klor seviyesi ilgili sensorler araciligryla 6l¢iilmiistiir. arduino uno,
bilgisayara Evrensel Seri Veri Yolu (USB-Universal Serial Bus) baglantisi ile baglanmus,
ayrica ethernet modiilii de arduino uno'ya entegre edilmistir. Sensorlerden elde edilen
veriler arduino uno'ya iletilmis ve buradan USB baglantis1 araciligiyla bilgisayardaki
yazilima aktarilmistir. Yazilim, alinan verileri bagli oldugu veri tabanina kaydetmistir.
Gelistirilen kural tabanli mimari, Olglilen degerlerin belirlenen esik degerlerin disinda
olmasi durumunda, arduino uno’nun ethernet modiilii araciligiyla twitter {izerinden

bildirim gédndermesini saglamaktadir [15].

Yilmaz (2019) tarafindan tuzdan arindirma tesislerinde su kalitesinin anlik olarak
izlenmesi ve olas1 arizalarin tespit edilmesi amaciyla bir IoT mimarisi gelistirilmistir.
Sistem, suyun farkli parametrelerini 6lgmek i¢in nodemcu esp8266, stm900a modiilii,
Im75 sicaklik sensorii, ph sensorii, tur621 bulaniklik sensorii ve su seviye sensorii gibi
donanimlardan olusmaktadir. Onerilen sistemde, sensorlerden her 10 dakikada bir veri
aliarak, bu veriler bulut tabanli bir web sunucusuna kaydedilmektedir. Sensorlerden
gelen Ol¢lim sonuglarinda anomali tespit edilmesi halinde, sistem tarafindan kullanicilara
Kisa Mesaj Servisi (SMS-Short Message Service) ile bildirim gonderilmektedir. Bu
kapsamda, "su kalitesi diislik", "ar1za olustu" ve "su s1zintis1 tespit edildi" seklindeki uyar1

mesajlari, belirlenen senaryolar dogrultusunda iletilmistir [16].



Lakshmikantha ve arkadaglar1 (2021) tarafindan su kalitesinin izlenilmesi ile ilgili IoT
mimarisi tasarlanmigtir. Gelistirilen mimari ph, bulaniklik, iletkenlik, sicaklik,
karbondioksit miktar1 ve ortam nemi gibi parametreleri 6l¢en sensorleri, Arduino tabanli
bir mikrodenetleyiciye baglayarak yapilandirilmistir. Elde edilen veriler, Kablosuz
Baglantt (WiFi-Wireless Fidelity) aracilifiyla bulut platformuna aktarilmakta ve bu
sayede su kalitesi uzaktan izlenebilmektedir. Gergeklestirilen testlerde, li¢ farkli su 6rnegi
incelenmis ve yalnizca bir 6rnegin igilebilir nitelikte oldugu tespit edilmistir. Bu sistem,
diisiik maliyetli, tasmabilir ve kullanic1 dostu yapisiyla, IOT tabanli su kalitesi izleme
sistemlerinin pratikteki etkinligini ve siirdiiriilebilir su kaynaklar1 yonetimi i¢in sagladigi

avantajlar1 gozler oniine sermektedir [17].

Murugan ve calisma arkadaglar1 (2023) tarafindan, gelistirilen IOT tabanli su kalitesi
izleme mimarisinde suyun bulaniklig1, sicaklig1 ve su seviyesi dl¢iilerek analiz edilmistir.
Sensérlerin montaji i¢in Ug¢ Boyutlu (3D-Three Dimensional) baski teknikleri
kullanilmistir. Caligmada kullanilan sensdrler ve modiiller arasinda bulaniklik, su
seviyesi ve sicaklik sensorleri ile arduino, raspberry pi ve zaman modiilii bulunmaktadir.
Sensorler arduino'ya baglanmis, arduino ise raspberry pi ile entegre edilmistir. Veriler,
iki saatlik araliklarla toplanarak islenmistir. Sensorlerden elde edilen veriler dnce
arduino'ya, ardindan raspberry pi’ye aktarilmis ve raspberry pi iizerinden bulutta bulunan
veri tabanina kaydedilmistir. Sistem i¢in gerekli enerji, kurulan giines enerji sistemi
aracilifiyla saglanmistir. Sensorlerden alinan veriler ile gercek olgiimler arasindaki

dogruluk orani R? > 0.97 olarak tespit edilmistir [18].

Islam ve Asaduzzaman (2021) tarafindan, su kalitesinin izlenmesi ve iyilestirilmesine
yonelik IoT ve makine O0grenmesi tabanli bir sistem gelistirilmistir. Calismada, su
deposundaki su kalitesi ph, sicaklik ve bulaniklik sensorleri araciligiyla 6l¢iilmiis; elde
edilen veriler Diinya Saghk Orgiiti (DSO)’niin belirledigi referans araliklarla
karsilastirilmistir. Su kalitesinin diisiik oldugu durumlarda sistem tarafindan uyari
verilmis ve depo, motora entegre edilmis firca mekanizmasiyla otomatik olarak
temizlenmistir. Ayrica, mesafe ve akis sensorleri yardimiyla su seviyeleri izlenmis;
deponun bos olmasi durumunda su pompasi devreye girerek otomatik dolum
gergeklestirilmistir. Kiiresel Konumlama Sistemi (GPS-Global Positioning System)
modiilii ile konum bilgisi alinmis ve belirlenen kisilere SMS yoluyla bildirim
gonderilmistir. Sistemin gelistirilmesinde nodemcu esp8266, arduino uno r3, sx1278 lora

modiili, ds18b20 sicaklik sensorii, sen0161 ph sensorii, sen0189 bulaniklik sensorii ve



ks0429 Toplam Coziinmiis Katilar (TDS-Total Dissolved Solids) sensorii gibi donanimlar
kullanilmistir. Sensdrlerden elde edilen yaklasik 6000 kayitlik veri setine 6n isleme ve z-
skore normalizasyonu uygulanmis, ardindan WQI hesaplanmistir. WQI degerleri
tizerinden Su Kalitesi Siniflandirmasi (WQC-Water Quality Classification) tahmin
edilmis ve bu siiregte Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (LSTM - Long Short-Term Memory),
SVR, Cok Katmanli Algilayici (MLP - Multi-Layer Perceptron) ve Dogrusal Olmayan
Otoregresif Sinir Ag1 (NARNet - Nonlinear Autoregressive Neural Network) gibi
regresyon; SVM, Asir1 Gradyan Artirimi1 (XGBoost-Extreme Gradient Boosting), Karar
Agaci (DT-Decision Tree) ve Rassal Orman (RF-Random Forest) gibi siniflandirma
algoritmalarindan yararlanilmistir. Model performanslart Ortalama Mutlak Hata (MAE-
Mean Absolute Error), Ortalama Kare Hata (MSE-Mean Squared Error), Kok Ortalama
Kare Hata (RMSE-Root Mean Squared Error), Belirleme Katsayis1 (R>-Coefficient of
Determination), Dogruluk (Accuracy-Accuracy Score), Kesinlik (Precision - Precision
Score), Duyarlilik / Geri Cagirma (Recall-Recall Score) ve F1 Skoru (Fl-score) gibi
metriklerle degerlendirilmis; gecerlilik analizinde k-fold ¢apraz dogrulama yontemi

kullantlmistir [1].

Rajabi ve Moghaddasi (2023) tarafindan gelistirilen ¢alismada, Derin Q-Aglar1 (DQN-
Deep Q-Network) algoritmasi ile desteklenen IoT tabanli bir su kalitesi yonetim sistemi
gelistirilmistir. Sistem; kloriir, siilfat, nitrat, nitrit, agir metaller gibi g¢esitli su
parametrelerini algilayan sensorlerden olusmakta ve bu sensorler araciliiyla toplanan
veriler, kisa (Zigbee, BLE- Bluetooth Low Energy) ve Diisiik Gii¢lii Genis Alan Ag1
(LoRaWAN-Long Range Wide Area Network), Dar Bant Nesnelerin Interneti (NB-IoT-
Narrowband Internet of Things) iletisim teknolojileri ile merkezi sisteme iletilmektedir.
Toplanan veriler DQN algoritmas1 ile analiz edilerek sistemin mevcut durumu
degerlendirilmekte, ardindan ‘“uyari gonderme”, “su akisim1 kesme” ya da “mevcut
durumu stirdiirme” gibi aksiyonlar alinmaktadir. Sistem, gecmis verileri 0grenerek
gelecekteki kirlilik durumlarin1 6ngérme ve proaktif miidahalede bulunma yetenegine
sahiptir. 1000 iterasyonluk egitim siireci sonunda modelin dogrulugu %83, precision
%87, recall %80 ve F1 skoru %84 olarak raporlanmigtir. Ortalama yanit siiresi 4.32 birim,
kullanilabilirlik skoru ise 0.893 olarak ol¢iilmiistiir. Gelistirilen sistem, dijital doniistim
siirecinde organizasyonel su giivenligini artirmaya yonelik yenilik¢i ve akilli bir ¢6ziim

sunmaktadir [19].

Yousif ve arkadaslar1 (2022), ylizey sularinda yiiksek frekansla Ol¢iim yapan optik



sensorlerden elde edilen verilerde ¢evresel etkenlerle olusan anomalileri (6rnegin, buz
olusumu, yaprak veya ¢op birikimi) otomatik olarak tespit edip diizeltmek i¢in yenilik¢i
ve erisilebilir bir yontem gelistirmistir. Veriler, Kanada'nin Ontario eyaletinde yiiriitiilen
coklu havza besin maddesi ¢alismasi kapsaminda, 2015-2019 yillar1 arasinda 10 farkl
tarimsal alanda kurulan sensor istasyonlarindan toplanmistir. Olgiimler 15 dakikalik
araliklarla gerceklestirilmis ve bulaniklik ile yagis ve akis verileri de kaydedilmistir.
Gelistirilen yaklasim {i¢ asamadan olusmaktadir: otomatik anomali tespiti ve silme,
kullaniciya a¢ik manuel dogrulama, ve eksik verilerin modellemeyle doldurulmasi.
Otomatik algoritma, zaman serilerindeki otokorelasyon yapisindan yararlanarak ani ve
gercek dis1 degisimleri tespit ederken, kiigiik veri bosluklarini yerel dogrusal regresyonla,
daha biiyiik bosluklar1 ise Cok Degiskenli Zincirleme Imputasyon (MICE-Multiple
Imputation by Chained Equations) yontemiyle ve 6zellikle Siiflandirma ve Regresyon
Agaci (CART-Classification and Regression Tree) modeliyle doldurmustur. Yapay zeka
acisindan algoritmanin basaris;; Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC-Matthews
Correlation Coefficient) (0.72-0.94), Yanhs Kesif Oran1 (FDR-False Discovery Rate),
Yanlis Negatif Oran1 (FNR-False Negative Rate) ve Pearson’s r gibi metriklerle
degerlendirilmis ve sentetik anomalilerin %99’una kadar basarili sekilde miidahale
edilebildigi goriilmiistiir. Kullanict deneyimleri, uzman kisilerce yapilan manuel
dogrulamanin 6zellikle yanlis pozitif oranimi diislirerek sonuglari iyilestirdigini ortaya
koymustur. Tiim bu siirecler, “Turbidity Cleaner” adli agik kaynakli ve kullanic1 dostu
bir yazilima entegre edilmistir. Sonuglar, gelistirilen yontemin yalnizca bulaniklik degil,
yuksek frekansta Ol¢iim yapan diger cevresel sensorler icin de genellenebilecek

potansiyele sahip oldugunu gostermektedir [20].

Amador-Castro ve arkadagslar1 (2024) tarafindan yapilan ¢calismada, geleneksel su kalitesi
izleme yontemlerinin siirliliklarina alternatif olarak sunulan IoT tabanli sistemler ve
vatandas bilimi uygulamalar1 kapsamli bigimde incelenmistir. [oT sistemlerinin, sicaklik,
ph, bulaniklik, ¢6ziinmiis oksijen ve iletkenlik gibi temel parametreleri diisiik maliyetle
ve gercek zamanli olarak izleyebildigi; bazi Orneklerde makine 6grenmesi destekli
yazilm sensdrleriyle Biyokimyasal Oksijen Ihtiyact (BOD-Biochemical Oxygen
Demand) ve amonyak gibi dogrudan 6lgiilemeyen parametrelerin yiiksek dogrulukla (R?
> (.78) tahmin edilebildigi vurgulanmistir. Ancak sensor kirliligi, diizenli kalibrasyon
ihtiyaci, siber giivenlik agiklar1 ve smirli veri dogrulama uygulamalar1 sistemin

yayginlagsmasini zorlastirmaktadir. Vatandas bilimi projelerinde ise goniillii katilimcilarin



basit test kitleri ve taginabilir sensorlerle ph, nitrat, fosfat ve bulaniklik gibi parametreleri
Olcerek genis alanlarda veri sagladiklari belirtilmistir. Veri kalitesi, goniilliilerin egitimi
ve uzman dogrulamasi ile artirilabilirken; 6rnekleme onyargisi ve katilimer baglilig gibi
sosyal etkenler projelerin siirdiiriilebilirligini etkilemektedir. Her iki yaklagimin da su
kalitesine dair zaman ve mekana yayilmis veriler saglayarak geleneksel yontemleri
tamamladig; ayrica halkin farkindaligini artirarak stirdiiriilebilir su yonetimi hedeflerine

katki sundugu sonucuna ulagilmistir [21].

Boujelben ve arkadaslar1 (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, su dagitim aglarindaki
kacaklar1 gergek zamanli ve yiiksek dogrulukla tespit edip konumlandirabilen, IoT ve
derin O0grenme tabanli entegre bir sistem Onerilmistir. Boru yiizeyine yerlestirilen
mikrofonlarla toplanan akustik veriler, Arduino tabanli IoT cihazlarinda ¢alisan hafif Bir
Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (1D-CNN-One-Dimensional Convolutional Neural Network)
modeliyle analiz edilerek sizintilar tespit edilmektedir. Sizint1 bilgileri, enerji verimli
LoRaWAN teknolojisiyle uzak bir sunucuya iletilmekte ve burada ikinci bir 1D-CNN
modeliyle sizintinin tam konumu belirlenmektedir. Sistem, %97 dogrulukla sizint1 tespiti
ve X/Y eksenlerinde sirasiyla 0.0006/0.0004 hata pay: ile konumlandirma basarisi
gostermistir. Hafifligi ve diisiik enerji tiikketimi sayesinde sistem, 6zellikle su kitligi

yasayan bolgeler i¢in etkili ve uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir [22].

Jin ve arkadaglar1 (2025) tarafindan yapilan ¢alismada, igme suyu kalitesinin halk saglig1
lizerindeki etkisini dikkate alarak yenilik¢i bir makine dgrenimi tabanl Igme Suyu Kalite
Indeksi (DWQI-Drinking Water Quality Index) modeli gelistirilmistir. Bu model, saglk
faktorlerini degerlendirme sistemine entegre eden ilk sistemlerden biridir. Arastirmada,
su kalitesini etkileyen 16 temel parametre k-means kiimeleme algoritmasi ile belirlenmis,
agirlik optimizasyonu i¢in dort farkli yontem test edilmis ve Analitik Hiyerarsi Prosesi
(AHP-Analytic Hierarchy Process) ile RF yontemlerinin birlesiminden olusan CWAR
yontemi en etkili ¢6zlim olarak tanimlanmistir. Model, 2018-2023 yillar1 arasinda Cin’in
Zhejiang eyaletindeki igme suyu aritma tesislerinden elde edilen veriler iizerinde
uygulanmis ve DWQI degerlerinin %90,93’linlin Cin’in su kalitesi, kalite smnifi 2
standardini karsilamistir. Ayrica, igme suyu kalitesi ile sosyoekonomik faktorler arasinda
anlamli iligkiler tespit edilmistir (6rnegin, birincil sanayi orani ile negatif, sehir
sakinlerinin gelir seviyesi ile pozitif korelasyon). Gelismis aritma yoOntemlerinin
geleneksel ve karigik yontemlere gore daha iyi su kalitesi sagladigi gosterilmistir. Bu

caligmayla sunulan model, igme suyu yonetimi ve politika gelistirme siireglerine bilimsel



katkilar sunarak, toplum saghiginin iyilestirilmesine yonelik 6nemli bir ara¢ olarak

degerlendirilmektedir [23].

Li ve arkadaslar1 (2024) tarafindan gergeklestirilen derleme c¢alismasinda, igme suyu
dagitim sistemlerinde Makine Ogrenmesi (ML-Machine Learning) uygulamalarmmn su
kalitesi yonetiminde ¢ok boyutlu faydalar sagladig ortaya konmustur. ML yontemlerinin,
ozellikle rezidiiel klor, Dezenfeksiyon Yan Uriinleri (DBPs-Disinfection By-Products),
mikrobiyal gostergeler, agir metaller ve duyusal Ozelliklerin tahmininde geleneksel
modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigi vurgulanmistir. Anomali tespiti
konusunda ise gozetimli, yari-gdzetimli ve gdzetimsiz modeller incelenmis; Yapay Sinir
Ag1 (ANN-Artificial Neural Network), SVM ve derin 6grenme (LSTM, Uretici Cekismeli
Aglar (GAN-Generative Adversarial Network), Graf Sinir Ag1 (GNN - Graph Neural
Network) gibi) tabanli modellerin, su kalitesinde ani degisimleri ¢ok parametreli verilerle
basariyla belirleyebildigi goriilmiistiir. Ayrica ML, kontaminasyon kaynaklarinin hizli ve
dogru sekilde tespitinde yiiksek basari oran1 gostermis; 6zellikle grafik sinir aglar1 (GNN)
ile 952 diglimli bir agda yalmizca 33 sensorle %92 nin iizerinde dogrulukla kaynak
yerinin belirlenebildigi rapor edilmistir. Bununla birlikte, veri eksikligi, model genelleme
kapasitesi, agiklanabilirlik ve gercek zamanli uygulama gibi zorluklar devam etmektedir.
Calisma, ML'nin igme suyu dagitim sistemlerinde erken uyari, proaktif yonetim ve sistem
optimizasyonu agisindan onemli bir potansiyel tasidigini vurgulamakta; gelecekte ¢ok
kaynakli veri biitiinlestirme ve transfer 0grenme gibi stratejilerin 6ne c¢ikacagini
ongormektedir [24]. Bu yaklagimlar sayesinde, su kalitesindeki ani degisimlerin erken

tespiti miimkiin olmakta, boylece olas1 halk saglig: tehditlerinin oniine gecilebilmektedir.

1.2. TEZIN AMACI

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, igme suyu aritma tesislerinde yaygin olarak kullanilan
jar testi siirecini optimize ederek kimyasal dozajlamada maksimum verimliligi
saglamaktir. Bu kapsamda, geleneksel yontemlerin zaman alict ve operatér bagiml
yapisindan kaynaklanan belirsizlikleri ortadan kaldirmak amaciyla makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmigtir. Tesiste kurulan IoT tabanli akilli su analiz sistemi ile ph,
bulaniklik, sicaklik, iletkenlik gibi su kalitesi parametreleri anlik olarak izlenmistir.
Degerlerde ani degisimler meydana geldiginde aninda bildirim gondererek hizli bir
sekilde miidahale imkani1 sunmustur. Bu entegre yap1 sayesinde, aritma silirecinin

optimizasyonu daha hizli, daha ekonomik ve siirdiiriilebilir hale getirilmistir.
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1.3. LITERATURE KATKI

Literatiirde jar testi genellikle laboratuvar ortaminda manuel olarak gergeklestirilen bir
islem olarak ele alinmakta ve bu siirecte deneyime dayali optimizasyon On plana
cikmaktadir. Son yillarda, bu siirecin otomasyonu iizerine bazi ¢alismalar yapilmis olsa
da, genellikle IoT sensorleriyle veri toplanmasi ve temel karar destek sistemlerinin
olusturulmasi ¢aligmalar1 yapilmistir. Yapilan aragtirmalarda jar testinin zaman almasi
nedeniyle testlerin her vardiyada 1 kez olacak sekilde yapildigi anlasilmistir. Jar testi
sayisinin artirtlmasi ve kimyasal dozajinin takip edilip diizenlenmesi sinirli kaldigi

goriilmiistir.

Bu c¢alisma, IoT destekli jar testi sistemini hem fog hem de bulut katmanlari {izerinden
calisan, makine 68renimi ile optimizasyon yapan biitlinlesik bir mimariyle sunarak
onemli bir boslugu doldurmay1 hedeflemektedir. Fog mimarisi sayesinde karar destek
stireglerinin diisiik gecikmeyle yerel olarak calismasi saglanirken, bulut katmaninda
stirekli model giincellemeleri ve uzun vadeli veri analizi miimkiin olacaktir. Boylece, hem
anlik aritim kararlar1 optimize edilecek, hem de tarihsel verilerle daha dogru ve adaptif

modeller gelistirilebilecektir.

Ayrica, sistemde kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalari, geleneksel tek parametreli
esik deger yaklagiminin Gtesine gegerek cok degiskenli analizlerle en uygun kimyasal
madde dozajinin belirlenmesine katki saglayacaktir. Bu yoniiyle ¢alisma, su aritma
stireclerinde daha az kimyasal madde kullanimin1 ve daha yiiksek aritma verimliligini

hedefleyerek siirdiiriilebilirlige katki sunacaktir.

Sonug olarak, dnerilen sistemin;
e Gergek zamanl ve diisiik gecikmeli karar verme kabiliyeti,
o Bulut destekli uzun vadeli 6grenme yetenegi,
o Siirdiiriilebilir kimyasal kullanim stratejileri

ile literatiirdeki mevcut yaklasimlar1 bir araya getirip 6nemli bir yenilik sunmustur.
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2. MATERYAL

2.1. DONANIMLAR

2.1.1. Nodemcu Esp8266

Sekil 2.1. Nodemcu esp8266 [25].

Nodemcu, esp8266 WiFi ¢ipi i¢in gelistirilmis acik kaynakli bir firmware ve gelistirme
platformudur. LUA programlama diline dayalidir, ancak Arduino Entegre Gelistirme
Ortam1 (IDE-Integrated Development Environment) gibi farkli programlama
ortamlarinda da C/C++ ile kullanilabilir. Gelistirme karti, Espressif Systems tarafindan
gelistirilen diisiik maliyetli ve Iletim Denetim Protokolii / Internet Protokolii (TCP/IP-
Transmission Control Protocol / Internet Protocol) protokolii destekli esp8266 Wi-Fi
¢ipini temel alir. Nodemcu, Seri Cevrimli Flash Dosya Sistemi (SPIFFS-SPI Flash File
System) ile dosya ydnetimi saglar ve Espressif’in Isletim Sistemsiz (NON-OS - Non-
Operating System) Yazilim Gelistirme Kiti (SDK-Software Development Kit) iizerine
kuruludur. Modiil, micro USB portu lizerinden beslenir ve dahili 3.3V regiilator ile ¢aligir.
Teknik olarak 2.5V-3.6V arasi calisir, 80mA akim ¢eker ve 20pA uyku modu akima ile
enerji verimlidir. Donanim olarak, 32KB RAM, 80KB DRAM, 200KB flash bellek igerir.
Nodemcu, toplam 17 Genel Amagh Giris/Cikis (GPIO-General Purpose Input/Output)
pinine, 1 adet 10-bit ADC kanalina, iki UART, SPI, 12C, 12S, PWM desteklerine sahiptir.
GPIO pinleri ¢oklama 6zelligi ile ¢cok amagli kullanilabilir. Ayrica, sifirlama (RST) ve
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program yiikleme (FLASH) diigmeleri ile kullaniciya programlanabilir bir LED sunar.
Yiiksek donanim entegrasyonu ve Wi-Fi 6zellikleri sayesinde, diigiik maliyetli ve esnek

bir [oT ¢oziimudiir [26].

2.1.2. Yagmur Sensorii

Sekil 2.2. Yagmur sensorii [27].

Yagmur damlasi sensorii, ¢evredeki yagmurun varligini ve yogunlugunu algilamak icin
kullanilir. Baskili Devre Karti (PCB-Printed Circuit Board) iizerine yerlestirilen ¢izgili
plakaya su degmesi ile birlikte ortamda yagmur oldugu bilgisi alinabilmektedir. Kart
tizerindeki suyun yogunluguna gore yagmurun yogunlugu tespit edilebilmektedir [28].
Bu kart hem dijital hem de analog olarak bilgi verebilmektedir. Ornegin yagmur var,
yagmur yok seklinde bilgi alabilirken, yagmur yogunlugu 400 seklinde bilgi
alinabilmektedir. Analog sinyalde 0-1024 araliginda 6l¢iim yapabilmektedir.

2.1.3. Ph Sensorii

Sekil 2.3. Ph sensorii [29].
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pH sensdr probu, ¢ozeltilerdeki hidrojen iyonu (H') konsantrasyonunu olcen
elektrokimyasal bir 6l¢lim cihazidir ve genellikle bir cam elektrot ile referans elektrotun
birlesiminden olusur. Propta bulunan ince cam membran, hidrojen iyonlarma duyarlidir
ve ¢Ozeltideki iyon derisimine goére bir potansiyel farki olusturur. Bu fark, referans
elektrotla karsilastirilarak Slgiiliir ve pH degeri hesaplanir. pH probu genellikle 0 ile 14
pH araliginda ¢alisir ve £0.01 pH hassasiyetindedir. Standart 6l¢tim sicakligi araligr 0°C
ila 60°C olmakla birlikte, baz1 endiistriyel modeller daha yiiksek sicakliklara dayanabilir.
Probun icinde yer alan referans elektrot cogunlukla Ag/AgCl (giimiis/glimiis kloriir)
tiriinde olup KCI (potasyum kloriir) elektrolitiyle doldurulmustur. pH problar1 cam,
epoksi veya PVDF gibi farkli malzemelerden {iretilebilir; bu da kullanim alanina gore
(laboratuvar, ¢evre analizi, endiistri) degiskenlik gosterir. Baglanti uglar1 genellikle BNC
tipi olup, baz1 modellerde analog yerine dijital ¢ikislar da bulunabilir. Kullanim sirasinda
probun ucunun kuru kalmamasi son derece 6nemlidir; ¢linkii cam membran kurudugunda
Olcim hassasiyeti diiser. Bu nedenle prob, 6zel depolama soliisyonlarinda muhafaza
edilmelidir. Ayrica 6l¢iim dogrulugu i¢in belirli araliklarla pH 4.01, 7.00 ve 10.00 buffer
cozeltileriyle kalibrasyon yapilmasi gerekir [30].

2.1.4. Su Sicaklik Sensori

Sekil 2.4. Su sicaklik sensorii [31].

DS18B20 su gecirmez sicaklik sensorii, -55°C ile +125°C arasinda sicaklik dlgiimleri
yapabilen dijital bir sensordiir. Maksimum hassasiyeti, -10°C ile +85°C arasinda +0.5°C

iken, diger sicaklik araliklarinda +2°C hassasiyet sunar. Bu sensor, 9 bit ile 12 bit arasinda
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ayarlanabilen ¢oziiniirliik seceneklerine sahiptir ve 3.0V ile 5.5V arasinda bir ¢alisma
voltaji ile enerji saglar. 1-Wire iletisim protokolii sayesinde, birden fazla sensor ayni veri
hatt1 {izerinden baglanabilir, bu da sistemlerin daha verimli ve diizenli olmasini saglar.
Su ge¢irmez metal muhafazasi, sensorii zorlu ¢evre kosullarinda, 6zellikle su alt1 ve nemli
ortamlarda kullanima uygun hale getirir. Ayrica, iist ve alt sicaklik limitlerine gore alarm
fonksiyonu da ayarlanabilir. DS18B20 sensorii, hidroponik sistemlerden endiistriyel

sicaklik izleme uygulamalarina kadar genis bir kullanim alanina sahiptir [31].

2.1.5. Su Seviye Sensorii

HC-SRO4

Sekil 2.5. Su seviye sensorti [32].

HC-SRO04 ultrasonik sensor, ses dalgalarinin yankilanma siiresini 6lgerek mesafe tespiti
yapan temasiz algilayicilardir. Bu sensorler, genellikle 20 kHz’in iizerindeki frekansta
calisan piezoelektrik doniistiiriiciiler vasitasiyla ses dalgalari iiretir ve bu dalgalarin
nesnelere carpip geri donmesiyle olusan yankiy1 algilar. Gonderilen ve alinan sinyal
arasindaki siire, Ol¢lilen mesafe ile dogrudan iliskilidir. Bu prensip, ozellikle sivi
seviyesinin belirlenmesinde, hareketli nesnelerin tespitinde ve yapisal izleme

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Son yillarda IoT destekli akilli izleme sistemlerinin gelismesiyle birlikte ultrasonik
sensoOrler, meteorolojik verilerin toplanmasinda 6nemli bilesenler haline gelmistir.
Ozellikle yagmur miktarmm 6lgiilmesi, su seviyesi izleme, toprak nemi ve cevresel
engellerin tespiti gibi alanlarda diisiik maliyetli, enerji verimli ve giivenilir bir ¢6ziim

sunmaktadir [28].
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2.1.6. TDS Sensorii

keyestudio
TDS Meter V1.0

Sekil 2.6. TDS sensorii [33].

Hidroponik bir sistemde, toplam ¢6ziinmiis kati madde (TDS) sensorii, besin
¢ozeltisindeki ¢oziinilir katilarin konsantrasyonunu 6lgmek i¢in kullanilir ve elektriksel
iletkenlik (EC) olarak ifade edilir. Bir litre sudaki ¢dziinen tuz miktarini miligram olarak,
suyun belirli bir seviyeye kadar ne kadar saf oldugunu yansitan toplam par¢a milyonda
(PPM) degeri oOlcebilir ve £20 ppm kadar bir dogrulukla dl¢iim yapar. TDS probu su
gecirmezdir [31].

2.1.7. Raspberry Pi

Sekil 2.7. Raspberry pi 4 [34].
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Raspberry Pi 4, kiiclik boyutlu olmasina ragmen giiclii bir islem kapasitesi sunan, ¢ok
amagcl bir mini bilgisayardir. 1.5 GHz hizinda ¢alisan dort ¢ekirdekli ARM Cortex-A72
islemcisi, ona yliksek performans saglar. Farkli RAM segenekleri (2 GB, 4 GB ve 8§ GB
LPDDR4) sayesinde hem basit hem de yogun veri isleme uygulamalarina uygundur.
Kablosuz iletisim i¢in 802.11ac Wi-Fi ve Bluetooth 5.0 desteklerken, ag baglantisi i¢in
Gigabit Ethernet portuna sahiptir. Dort adet USB portu (ikisi USB 3.0, ikisi USB 2.0) ve
cift mikro HDMI c¢ikist ile ¢oklu cihaz destegi sunar. Besleme girisi USB Type-C

lizerinden saglanmakta ve 5V/3A gii¢c kaynagi kullanilmas1 nerilmektedir.

Raspberry Pi 4'iin sahip oldugu 40 pinlik GPIO arayiizii, ona fiziksel cihazlarla dogrudan
iletisim kurma imkan1 verir. Bu pinler lizerinden sensorler, motorlar, ekranlar ve ¢esitli
diger bilesenler kolaylikla baglanabilir. GPIO iizerinden UART, SPI ve I12C gibi iletisim
protokollerinin desteklenmesi, ¢cok sayida sensér ve modiiliin es zamanl kullanimina

olanak tanir [35].

2.2. Fog Bilisim

Bulut Attyapiss

PRET

3 Bolge

Sekil 2.8. Fog bilisim mimarisi.

Fog bilisim, nesnelerin interneti (IoT) cihazlar tarafindan iiretilen verilerin, dogrudan
merkezi bulut sistemlerine gonderilmeden Once, agin u¢ noktalarina yakin yerel
sunucular, gateway'ler veya edge cihazlar lizerinde islenmesini, analiz edilmesini ve
gecici olarak depolanmasini saglayan mimaridir. Bu yapi, Ozellikle zaman duyarl
uygulamalarda ag gecikmesini azaltmak, bant genisligi kullanimini optimize etmek ve

veri giivenligini artirmak amaciyla gelistirilmistir. Verinin dogrudan buluta iletilmesi
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yerine yerel ortamda islenmesine imkan taniyan fog bilisim, gercek zamanli tepki
kabiliyeti, sistem otonomisi ve yiiksek dlgeklenebilirlik sunarak kritik uygulamalarda
hizli ve giivenilir ¢oziimler saglar. Akilli su yonetimi, akilli sehir altyapilari, endiistriyel
otomasyon sistemleri, saglik hizmetleri ve ulasim aglar1 gibi birgok alanda etkin bir
sekilde kullanilan fog bilisim, ayn1 zamanda bulut bilisim altyapilarini tamamlayici bir
katman olarak ugtan uca bilgi islem siireclerinde hiz, esneklik ve giivenlik avantaji

saglamaktadir[36].
2.2.8.1. Mosquitto

Mosquitto, agik kaynakli bir MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) broker
yazilimidir. Bu siiriim, IoT (Nesnelerin Interneti) gibi diisiik bant genisligi ve yiiksek
gecikme siiresi gereksinimleri olan ortamlarda veri iletimi i¢in tasarlanmistir. Mosquitto,
MQTT protokolii ilizerinden cihazlar arasinda publish/subscribe (yayinla/abone ol)
modelini kullanarak, veri iletimini glivenli ve verimli bir sekilde gergeklestirir. Mosquitto
1.4.8, SSL/TLS sifrelemesi ile kimlik dogrulama ve yetkilendirme gibi giivenlik
Ozellikleri sunar ve ayni zamanda smirli kaynaklara sahip cihazlarda bile yiiksek
performans saglar. Bu ozellikleriyle, IoT uygulamalarinda ve diisiik maliyetli cihazlarin

iletisiminde siklikla tercih edilir [37].

2.2.8.2. Node-RED

Node-RED, agik kaynakli bir gorsel programlama platformudur ve 6zellikle nesnelerin
interneti (IoT) projelerinde veri akiglarim1 gorsel olarak yonetmeye olanak tanir.
Kullanicilar, siiriikle ve birak yontemiyle ¢esitli cihazlardan ve servislerden gelen verileri
isleyebilir, analiz edebilir ve yonlendirebilir. JavaScript tabanli olarak gelistirilmis olan
Node-RED, kullanicilarin yazilim gelistirmeden de akislar olusturmasini saglayan basit
ve sezgisel bir arayliz sunar. Bu platform, MQTT, HTTP, WebSocket gibi popiiler
iletisim protokollerini destekler ve farkli cihazlar arasindaki veri iletimini kolaylastirir.
Genigsletilebilir yapisi sayesinde kullanicilar, ihtiyaglarina gore 6zel diiglimler ve islevler
ekleyebilir. Node-RED, IoT uygulamalari, veri entegrasyonu, otomasyon ve bulut tabanl

sistemlerde yaygin olarak kullanilir [38].

2.3. Bulut Sistemi

Bulut bilisim (cloud computing), donanim ve yazilim kaynaklarinin internet {izerinden

istege bagli olarak saglandigi, esnek ve Olgeklenebilir bir bilgi islem modelidir. Bu
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yaklasim, kullanicilarin fiziksel altyapiya sahip olmadan yiiksek islem giiciine, veri
depolama alanina ve yazilim hizmetlerine erismesini miimkiin kilar. Bulut bilisim yapis1
dagitik sistem bilesenlerinin merkezi olarak yonetilmesine, verilerin cografi sinir
olmaksizin erisilebilir hale gelmesine ve IoT cihazlarinin 6l¢eklenebilirlik sorunlarmin

¢Oziilmesine olanak tanimaktadir [36].

Bu baglamda bulut bilisim, yalnizca donanim merkezilestirme degil; ayn1 zamanda IoT
sistemlerinin islevselligini artiran, veri siirekliligi ve biitlinliigiinii destekleyen, merkezi

analiz ve yOnetim altyapisi olarak konumlanmaktadir.
Bulut sisteminde kurulu olan sistemler; Docker, InfluxDB, PostgreSql ve Grafana’dir.

2.3.1.1. Docker

Docker, uygulama dagitim siireglerini otomatiklestirmek amaciyla gelistirilen, Linux
tabanli konteyner teknolojisini esas alan acik kaynakli bir platformdur. Modern yazilim
gelistirme ve dagitim sistemlerinde yaygin olarak kullanilan Docker, uygulamalari ve
ilgili tiim bagimliliklarini tek bir kapsayici (container) icerisinde ¢aligtirarak taginabilir,
tutarl1 ve izole bir ¢alisma ortami saglar. Bu sayede uygulamalar, farkli donanim
yapilandirmalarinda ya da isletim sistemlerinde herhangi bir yapilandirma degisikligine
gerek duyulmaksizin aymi sekilde c¢alistirilabilir. Docker, sanal makinelerden farkli
olarak, yalnizca uygulama katmanini ve isletim sistemi diizeyindeki gerekli bilesenleri
izole eder; bu da hem baslatma siiresini azaltmakta hem de kaynak tiiketimini minimize
etmektedir. Linux ¢ekirdeginin sundugu control groups (cgroups) ve namespaces gibi
ozellikleri kullanarak sistem kaynaklarini sinirlar ve her konteynerin birbirinden izole
bicimde ¢alismasini saglar. Konteynerler, salt okunur katmanlardan olusan ve Union File
System (UnionFS) yapisini kullanan Docker imajlarindan (images) tiiretilir. Bu yapz,
yazilim bilesenlerinin katmanli bi¢imde yeniden kullanilmasina ve giincellemelerin

yalnizca gerekli katmanlar lizerinden yapilmasina olanak tanir [39].

2.3.1.2. InfluxDB

InfluxDB, 6zellikle zaman serisi veri yonetimi i¢in optimize edilmis, acik kaynakli bir
veritabani sistemidir. Sensor verileri, sistem metrikleri, uygulama performans izlemeleri
ve olay giinliikleri gibi zaman damgas1 igeren verilerin yiliksek hizda saklanmasi,
islenmesi ve sorgulanmasi amaciyla gelistirilmistir. InfluxDB 1.8 siiriimii, verilerin

yazim ve sorgulama siireglerinde diisiik gecikme siiresi ve yiiksek verimlilik sunarak,
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biiylik hacimli zaman serisi verileriyle ¢alismaya olanak tanir. SQL benzeri bir sorgulama
dili olan InfluxQL kullanarak veri analizi yapilmasini saglar. Veri noktalar1 6l¢iim
(measurement), etiketler (tags) ve alanlar (fields) yapisinda organize edilir; bu da hizh
indeksleme ve esnek sorgulama imkanlar1 sunar. Ozellikle IoT uygulamalari, enerji
izleme sistemleri, finansal veri analizi ve altyap: performans takibi gibi alanlarda genis

kullanim alani bulmustur [40].

2.3.1.3. PostgreSql

PostgreSQL, nesne-iligkisel bir veritaban1 yonetim sistemi (ORDBMS) olarak,
geleneksel iliskisel veritaban1 modellerini genigleten agik kaynak kodlu ve giiclii bir
¢oziimdiir. ANSI SQL standardina tam uyumlu olmasinin yani sira, gelismis veri tiirleri,
kullanict tanmimli fonksiyonlar, tetikleyiciler (triggers) ve prosediirel uzantilar gibi
ozelliklerle fonksiyonel genisletilebilirlik saglar. Transaction yonetimi agisindan ACID
(Atomicity, Consistency, Isolation, Durability) ilkelerini tam olarak desteklemesi, onu
yiiksek giivenilirlik ve veri biitiinliigii gerektiren sistemler i¢cin uygun hale getirmektedir.
PostgreSQL’in en belirgin teknik avantajlarindan biri, Write-Ahead Logging (WAL)
mekanizmasidir. Bu yap: sayesinde, veritabani tizerindeki tiim degisiklikler kalic1 hale
getirilmeden oOnce loglanir ve sistemin tutarliligi giivence altina alinir. Ayrica,
PostgreSQL, logical replication ve physical replication olmak tizere iki farkli veri
cogaltma (replication) yontemini destekleyerek hem olgeklenebilirlik hem de yiiksek
erisilebilirlik saglar. Coklu tablo yapilari, karmasik sorgu yetenekleri ve genis uzanti
(extension) destegi sayesinde PostgreSQL, sadece geleneksel veri tabani ¢oziimleri degil;
ayn1 zamanda ger¢ek zamanli, dagitik ve olay giidiimlii veri mimarilerinde de etkili bir

bilesen olarak kullanilmaktadir [41].

2.3.1.4. Grafana

Grafana, agik kaynakli bir veri gorsellestirme ve izleme platformudur. Kullanicilarin
farkli veri kaynaklarindan (6rnegin InfluxDB, Prometheus, PostgreSQL gibi) gercek
zamanl verileri ¢ekerek, interaktif grafikler, tablolar ve panolar olusturmasina olanak
tanir. 10.3.1 siirlimii, dashboard izin yonetimi, veri kaynagi baglantilar1 ve sorgu editorii
tizerinde yapilan gelistirmelerle kullanici deneyimini iyilestirmistir. Grafana, 6zellikle IT
altyapi izleme, IoT cihaz verisi analizi ve sistem performansi takibi gibi uygulamalarda

yaygin olarak kullanilmaktadir [42].
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2.4. MAKINE OGRENMESI

Makine 0grenmesi, veri setlerinden 6grenerek tahmin ve siiflandirma gibi gorevleri
otomatiklestiren, istatistiksel temelli bir yapay zeka alt dalidir. Bu yaklasimda sistemler,
acik bicimde programlanmaksizin veriler igerisindeki oriintiileri taniyarak karar alma
stireglerini yiiriitiir. Makine 6grenmesi i¢in ilk olarak veriseti belirlenir ardindan veri
analiz edilir, aykir1 deger yada bos degerler varsa bunlar temizlenir. Bu boliim veri 6n
isleme olarak adlandirilir. Veri 6n isleme tamamlandiktan sonra korelasyon analizi ve
ozellik 6nem siralamasi (feature importance) teknikleri sayesinde tahmin siirecine en ¢ok
katki sunan degiskenler belirlenebilir. Sonrasinda veriseti egitim ve test olmak {izere ikiye
boliiniir. Egitim veriseti lizerinde model egitilir, test verisetiyle sonuglar egitimdeki sonug
degerleriyle karsilagtirilir. Bu karsilastirma sonucu makine 6grenmesi modelinin basari

metrikleri hesaplanir [11].

Siniflandirma problemlerinde model basarilar1 dogruluk (accuracy), AUC-ROC ve F1-
score gibi metriklerle degerlendirilir [11]. Regresyon problemlerinde ise hata oranlarini
O0lcmek amaciyla ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE),
ortalama kare hata (MSE), kok ortalama kare hata (RMSE) ve determinasyon katsayisi
(R?) gibi istatistiksel olgiitler kullanilmaktadir [7]. Bu metrikler, modelin tahmin giiciinii
nesnel bicimde degerlendirmeye olanak saglar. Parametre ayarlarinin model performansi
tizerindeki etkisini optimize etmek i¢in yaygin olarak GridSearchCV ve benzeri

hiperparametre optimizasyon yontemleri uygulanir.

Bu biitiinsel yaklagim sayesinde, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in
giiclii ve giivenilir tahmin modelleri elde edilebilmekte; makine 6grenmesi tabanl
yontemler su kalitesi degerlendirme siireglerinde etkin dijital ¢oziimler olarak

degerlendirilmektedir.

2.4.1. Veri On isleme

Makine 6grenmesi modelinde, ilk islem olarak veri 6n isleme yapilmalidir. Veri 6n
isleme, veri setindeki aykir1 degerlerin, tekrarlanan kayitlarin, eksik kayitlarin ve bos
kayitlarin veri setinden temizlenmesi islemidir. On isleme sonrasinda makine 6grenmesi

modelinin performansi ve tahmin dogrulugu artmaktadir [43].
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2.4.2. Model

Makine ogrenmesi, regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde cesitli
algoritmalarin uygulanmasiyla 6nemli basarilar elde eden bir alandir. Bu tez kapsaminda,
farkli teorik temellere ve Ogrenme yaklasimlarima sahip c¢esitli makine 6grenmesi
modelleri degerlendirilmigtir. Bu modeller, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon
yontemlerinden baglayarak topluluk (ensemble) yontemlerine kadar genis bir yelpazeyi
kapsamaktadir. Her modelin farkli veri yapilarinda ve problem tiplerinde gosterdigi
performans degisiklik gostermektedir. Bu nedenle, model c¢esitliligi, eldeki verinin

yapisal 6zelliklerine en uygun yontemi belirlemek acisindan énemlidir.

Kullanilan model listesi Cizelge 2.1°de belirtilmistir.

Cizelge 2.1. Makine 6grenmesi modelleri.

Kategori Model Ad1

Linear Regression

Ridge Regression

Lasso Regression

ElasticNet

Bayesian Ridge

Huber Regressor

SGD Regressor

Passive Aggressive Regressor
TheilSen Regressor
RANSAC Regressor

SVR

Destek Vektor Regresyonu (SVR) | NuSVR

LinearSVR

Decision Tree Regressor
Random Forest Regressor
Extra Trees Regressor
AdaBoost Regressor
Bagging Regressor

Gradient Boosting Regressor
HistGradientBoosting Regressor
XGBoost

Modern Boosting Y ontemleri LightGBM

CatBoost

Dogrusal Regresyon Modelleri

Karar Agaclar1 ve Ensemble
Y ontemler
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2.4.3. Hiperparametre

Makine 6grenmesinde hiperparametreler, bir modelin egitimi baglamadan 6nce disaridan
belirlenen ve modelin genel performansini dogrudan etkileyen ayar degiskenleridir. Bu
parametreler, modelin O0grenme siirecini kontrol eder ve egitim verisi lizerinden
ogrenilmezler. Ornegin, destek vektdr makinelerinde (SVM) kullanilan C ve gamma
degerleri, karar agacglarinda max_depth ya da sinir aglarinda katman ve ndron sayis1 gibi
parametreler hiperparametre olarak degerlendirilir. Hiperparametrelerin uygun bir
sekilde sec¢ilmesi, modelin hem egitim verisine uyumunu hem de yeni verilere karsi
genellenebilirligini belirler. Bu nedenle, hiperparametre ayarlamasi (tuning) asamasi,
modelin basarisi agisindan kritik bir rol oynar. Bu siire¢ genellikle grid search, random
search, bayes optimizasyonu gibi tekniklerle gerceklestirilir. Grid search tiim parametre
kombinasyonlarin1 denerken, random search rastgele se¢imle parametreleri test eder ve

bazi ¢aligmalarda daha verimli oldugu goriilmiistiir [44].

2.4.4. Model Degerlendirmeleri

Regresyon modellerinin performansini degerlendirmek icin c¢esitli hata metrikleri
kullanilir. MAE (Mean Absolute Error - Ortalama Mutlak Hata), tahmin edilen degerlerle
gercek degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini verir ve modelin
ortalama hata biiylkligiinii gosterir. MASE (Mean Absolute Scaled Error - Ortalama
Mutlak Olgeklenmis Hata), farkli veri setleri arasinda karsilastirmay1 miimkiin kilmak
icin hatay1 Olceklendirir ve Ozellikle zaman serisi analizlerinde tercih edilir. MAPE
(Mean Absolute Percentage Error - Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi), hatay1 yiizde
cinsinden ifade eder ancak gercek degerlerin sifira yakin oldugu durumlarda yaniltic
olabilir. MSE (Mean Squared Error - Ortalama Kare Hata), hatalarin karelerinin
ortalamasin1 hesaplayarak biiyiik hatalara daha fazla ceza verir. RMSE (Root Mean
Squared Error - Kok Ortalama Kare Hata) ise MSE'nin karekokii alinarak hata biriminin
orijinal veriyle ayni olmasi saglanir ve daha yorumlanabilir hale gelir. Son olarak, R? (R-
Squared - Belirlilik Katsayis1), modelin aciklayabildigi toplam varyans oranini gosterir
ve 1’e yaklastikca modelin veriyi daha iyi agikladigi kabul edilir. Bu metriklerin tamami
birlikte degerlendirildiginde, modelin hata biiyiikliigii, hata dagilimi ve agiklayicilig
hakkinda kapsamli bir anlayis saglar ve performans karsilagtirmalarina olanak tanir [1],

[11], [45], [46].
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Parametrelerde tahmin ile gercek deger arasindaki farki bulmak i¢in asagidaki formiil

kullanilmaktadir.
Error = Predicted; - Actual;
2.4.4.1. Mean Absolute Error (MAE)

MAE, Denklem 1'de gosterildigi gibi tahmin ve gergek deger arasindaki farkin mutlak
degeri alinarak her bir hata hesaplanir. Daha sonra, bu hata degerleri toplam kayit sayisina
boliinerek ortalamasi alinir. Bu islem, tiim hata degerlerinin toplanip kayit sayisina
boliinmesiyle gerceklestirilir. MAE degeri kiiciildiik¢e, ortalama tahmin hatasinin diisiik

oldugu anlamina gelmektedir [47].

- |Error;|

MAE = ) —— (2.1)
. 0 n
1=

2.4.4.2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE, Denklem 5°te gosterildigi gibi gercek deger ile tahmin edilen degerin hata
oranini hesaplamaktadir. Bu deger 0’a yakin oldukga basar1 oran1 artmaktadir [2].

MAPE(%) = == 3, 22| (2.2)

n Vi

2.4.4.3. Mean Squared Error (MSE)

MSE, Denklem 2'de gosterildigi gibi tahmin ve gercek deger arasindaki farkin karesi
alarak her bir hata hesaplanir. Daha sonra, bu hata degerleri toplam kayit sayisina
boliinerek ortalamasi alinir. Bu islem, tiim hata karelerinin toplanip kayit sayisina
boliinmesiyle gerceklestirilir. MSE degeri kiigiildiik¢e, modelin tahmin dogrulugu artar
ve glivenilirligi yiikselir [41].

(Error;)?

MSE = ¥,

(2.3)

2.4.4.4. Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE, Denklem 3’te gosterildigi gibi MSE degerinin karekoklii sonucudur. Deger
diistiikce tahmin edilen ve gercek deger arasindaki sonuclarin uyumlu oldugunu
gostermektedir [42].

RMSE = (2.4)
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2.4.4.5. R-Squared (R?)

R?, Denklem 4’te gosterildigi gibi bagimli degisken ile bagimsiz degiskenin iligkisini
gostermektedir. R? degeri 0 ile 1 arasindadir. 1’e dogru yaklastikca basari orani
artmaktadir [43].

_ Z?:l(Yp - Yi)z

R2 =1 ~
iy — )2

(2.5)
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3. METOT

Bu c¢alismada, igme suyu aritma tesislerinde akilli izleme ve kontrol siireclerini
gerceklestirmek tlizere ¢ok katmanli, IoT, fog bilisim (sis bilisim), bulut bilisim ve
makine Ogrenmesi mimarilerine dayali bir sistem gelistirilmistir. Sistem, li¢ adet
Nodemcu ESP8266 mikrodenetleyici lizerine kurulmus olup, her biri farkli ¢evresel ve
operasyonel verileri izlemek iizere yapilandirilmistir. Birinci ESP modiilii, pH ve su
sicaklig1 sensorii ile donatilmistir. ikinci modiil, bulaniklik ve ultrasonik (su seviyesi)

sensorii ile donatilmistir. Uglincii modiil ise yagmur ve TDS sensorii ile donatilmistir.

Bu ESP modiilleri, Raspberry Pi ile iletisim kurmaktadir. Raspberry Pi, gelen verileri
internet araciligryla bulut veritabanina aktarimini saglamaktadir. Raspberry Pi aymi
zamanda fog node (sis diiglimii) olarak konumlandirilmis; makine 6grenmesi igin
kullanilan yontemlerde verilerin 6n islenmesi, filtrelenmesi, anlik kararlarin verilmesi ve
bildirimlerin olusturulmas1 gibi gorevleri gergeklestirmektedir. Boylece, o6zellikle
performans gerektiren islemlerin bulut yerine yerel ag diizeyinde gergeklestirilmesiyle
hem gecikme siireleri azaltilmis hem de sistemin gercek zamanli aksiyon alinmasini

saglamistir.

Makine 6grenmesi modeli, Raspberry Pi lizerinde calisacak sekilde optimize edilmis ve
toplam 23 farkli regresyon modeli (6rnegin: SVR, Random Forest, CatBoost, Light GBM,
XGBoost vb.) test edilmistir. Bu modellerden en yiiksek dogruluk ve en diisiik hata
degerlerine ulasan model segilerek ger¢ek zamanli kimyasal dozaj tahmini ve anomali

tespiti amaciyla sisteme entegre edilmistir.

Veri yonetimi ve kayit islemleri bulut sunucuda yapilandirilmistir. Ayn1 zamanda, web
uygulama arayiizii sayesinde operatorler su kalitesi verilerini anlik olarak izleyebilmekte
ve sistemden gelen otomatik uyarilarla anormal durumlara hizla miidahale
edilebilmektedir. Bu ¢ok katmanli yap1 (IoT-Fog-Bulut mimarisi), aritma tesisinin daha

akilli, esnek ve verimli bir sekilde yonetilmesini miimkiin kilmaktadir.
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3.1. IOT MIMARISi

Fog ve bulut tabanli gelistirilen IoT mimarisi Sekil 3.1’de gosterilmektedir.

Fog Computing

% () &

vvvvvvvvvv

O influxdb ¢ moseulto Node-RED —— o
Grafana B !
éo.cke} . docker
. Raspberry PiA_ .
- SMQrT  SMQTT - SMQTT

, ESP8266 Nodemcu

ESP8266 Nodemcu [ESP8266 Nodemcu

V) ' : M) i
Ny B O S0 ([

DS18B20 SEN0161 M2303G35

Bulanmklik Sensorii Su Seviye Sensori Su Sicaklij Sensérii Pl Sansteil Yagmur Sensdri

TDS Sensoru

Sekil 3.1. IoT, fog, bulut mimarisi.

Sekil 3.1°de gosterilmekte olan IoT mimarisinde kullanilan ESP8266 ortamda bulunan
onceden belirlenmis wifi agina baglanacak sekilde programlanmistir. Her 5 dakikada 1
calisacak sekilde oncelikle bagli sensorlerden anlik degerleri alip MQTT iletisim
protokiilii ile fog katmani olan raspberry pi’ye iletir. Raspberry pi iizerinde kurulu olan
node-red lizerinde hazirlanan akistaki islemler yapildiktan sonra veriler buluttaki
sunucuda bulunan influxdb’ye kaydedilmektedir. Veriler, belirtilen referans degerleri

disinda ise operatore mail yoluyla uyar1 vermektedir.
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3.1.1. Sensorlerin Baglantilar

3.1.1.1. Bulaniklik ve Su Seviye Sensorii

Sekil 3.2. Bulaniklik ve mesafe sensorii baglant1 gemasi.

Sekil 3.2°de gosterilmekte olan devre tasarimu tesis giris suyunun bulaniklik sensorti ile
suyun kirlilik diizeyini, ultrasonik sensor ile deponun su seviyesini dlgmektedir. Bu
veriler nodemcu esp8266 iizerinde toplanip ve fog katmanindaki raspberry pi’ye mqtt
iletisim protokolii iizerinden kablosuz olarak iletilir. Cizelge 3.1°de sensor baglanti

pinleri gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Bulaniklik ve mesafe sensorii baglanti pinleri.

Sensor Adi Sensor Pin Nodemcu ESP8266 Pin
VCC 5V
Bulaniklik Sensorii | GND GND
A0 A0
VCC 5V
... |GND GND
Mesafe Sensorii Trig D5 (GPIO14)
Echo D6 (GPIO12)
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3.1.1.2. Phve Su Sicakligi Sensorii

pH mter
VIO

— |

Sekil 3.3. pH ve su sicaklig1 sensorii baglanti semasi.

Sekil 3.3’te gosterilmekte olan devre tasarimi tesis giris suyunun ph sensdrii ile suyun ph

degerini, su sicaklik sensorii ile suyun sicakligini dlgmektedir. Bu veriler nodemcu

esp8266 lizerinde toplanip ve fog katmanindaki raspberry pi’ye mqtt iletisim protokolii

tizerinden kablosuz olarak iletilir. Cizelge 3.2’de sensor baglant1 pinleri gosterilmistir.

Cizelge 3.2. pH ve su sicakligi sensorii baglanti pinleri.

Sensor Adi Sensor Pin Nodemcu ESP8266 Pin
VCC 5V
pH Sensorii GND GND
AOUT A0
VCC 3V3
Sicaklik Sensorii | GND GND
Data D4 (GPI1O2)

Verilerin diizenli alinmasi i¢in sicaklik sensorii data pinine 4.7kQ’luk bir direng

baglanmistir.
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3.1.1.3. TDS ve Yagmur Sensorii

Sekil 3.4. Iletkenlik ve yagmur sensorii baglant: semasi.

Sekil 3.4’de gosterilmekte olan devre tasarimi tesis girig suyunun tds sensorii ile suyun
¢Oziinmiis madde yogunlugunu, hc-sr04 sensoérii ile yagmur durumunu 6l¢mektedir. Bu
veriler nodemcu esp8266 iizerinde toplanip ve fog katmanindaki raspberry pi’ye mqtt

iletisim protokolii iizerinden kablosuz olarak iletilir. Cizelge 3.3 te sensor baglanti pinleri

gosterilmistir.
Cizelge 3.3. Iletkenlik ve yagmur sensérii baglant: pinleri.
Sensor Adi Sensor Pin Nodemcu ESP8266 Pin

VCC 5V

Iletkenlik Sensorii | GND GND
AOUT A0
VCC 3V3

Yagmur Sensorii | GND GND
DO D3 (GPIO0)

3.1.2. Fog Katmam

Fog katmaninda raspberry pi 4 kullanilmistir. Raspberry pi lizerine raspberry pi os (64
bit) kurulumu yapilmustir. Isletim sistemi iizerine docker kurulumu yapilmistir. Tiim
uygulamalar docker iizerinde calistirlmistir. Docker iizerine, raspberry pi ile esp’lerin
haberlesebilmesi icin mqtt protokiiliinii destekleyen mosquitto kurulumu yapilmistir.
Sensorlerden gelecek verilerin 6n isleme, kontrol ve buluttaki sunucuda bulunan
veritabanina kayit islemlerinin ytiriitiilebilecegi node-red uygulamasi kurulmustur. Node-
red tizerinde, sensorlerden gelen veri analiz edilmektedir. Degerler buluttaki kurulu olan

influxdb’ye kaydedilmektedir.
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3.1.2.1. Node-RED

Projede node-red 3.1.3 versiyonu kullanilmigtir. esp&—>raspberry pi haberlesmesi igin
MQTT Broker olusturulmustur. Sekil 3.5’te nodered’de hazirlanan akis diyagrami

PRl [T S O
« C @[ = noderedferdaking.netiel al 8 & o 720D 0 :
R ———— b+ oty an o -
ot
— g
eyl >3 R Samsor o o
amn e
st
Tout it Topic_Ph_ Sern Tape_Ph_Sermor 7 Cattraton Itoel 13- PhSenmor
Tt | —— | Topi T
Tost il Viskr Ll Samse it Levei_ Senson Wt {ovel Caitrabin (008 T5- Wl eveSanay
arge
iange mat
sy
oot Dt Tople_Tds_Serson Tople_Ti_Sermor 105 Caltrate i 18- TasSarar
ogor
Tost Dot Tope_Terperatur_Seqec Topic_ Tormperatrs_Sansor Wt Tersperatire_ Calbrssor infiuel € B . Wt Tomparatirm Senor

Sekil 3.5. Nodered ekran goriintiisii.

Sekil 3.5’te yer alan node-red tabanli akis diyagramui, su kalitesi izleme sistemine entegre
edilmis sensorlerden elde edilen verilerin ugtan uca islenme siirecini temsil etmektedir.
Her bir sensor (yagmur, pH, bulaniklik, su seviyesi, TDS ve sicaklik) i¢cin bagimsiz bir
MQTT “topic” tanimlanmis ve bu sayede sensor verilerinin ayristirilmasi ve yonetilmesi
saglanmistir. Bu topic’ler iizerinden gelen veriler dogrudan kalibrasyon islev
diigiimlerine ydnlendirilmistir. Ornegin, Topic Rain_Sensor iizerinden alinan yagmur
verileri Rain_Calibration isleviyle kalibre edilmekte, benzer sekilde pH, bulaniklik, su
seviyesi, TDS ve sicaklik verileri de sirasiyla kendi kalibrasyon bloklar1 (Ph_Calibration,

Turbidity Calibration, vb.) araciligiyla islenmektedir.

Bu kalibrasyon adimi, her sensoriin fiziksel kosullardan ve cihaz hassasiyetlerinden
kaynaklanan 6l¢lim sapmalarini gidermek igin kritik bir rol oynamaktadir. Boylece

sensoOrlerden elde edilen veriler, daha giivenilir ve standartlastirilmis hale getirilmektedir.

Kalibrasyonu tamamlanan veriler, InfluxDB {izerinde tanimlanan tablolara
kaydedilmektedir. Sistemin bir diger 6nemli bileseni ise uyar1 mekanizmasidir. Her bir
sensOr verisi, belirli esik degerlerin asilip agilmadigini kontrol eden switch diiglimleri ile

islenmektedir. Eger tanimlanan kritik sinirlar asilirsa, sistem tarafindan tanimlanmis e-
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posta bildirimi (mail diigiimii) devreye girerek kullanicilara anlik uyari iletilmektedir.

3.1.3. Bulut Katmam

Bulut sistemi i¢in sunucu hizmeti saglayan bir firmadan 4 Core CPU, 6 GB Ram, 50 GB
Disk altyapisina sahip bir sunucu kiralanmistir. Sunucuya agik kaynak kodlu isletim
sistemi olan ubuntu 22.04 versionu kurulmustur. Ubuntu {izerine docker kurulumu
yapilmistir. Influxdb, postgresdb, grafana ve gelistirilen web tabanli uygulama docker

lizerinde containerda ¢alistirilmustir.

3.1.3.1. Docker

Bu projede docker 27.1.1 versionu kurulmustur. Fog sisteminde kullanilan Raspberry Pi
ve bulut sistemindeki sunucuda kullanilan isletim sistemleri {izerine docker kurulumu

yapilarak tiim uygulamalarin docker iizerinde ¢alismasi saglanmustir.

3.1.3.2. InfluxDB

Gelistirilen mimaride “WaterAnalysis” adinda bir veritaban1 olusturulmustur. Veritabani
icerisinde 6 farkli Ol¢lim parametresi icin WaterTemperatureSensor, TdsSensor,
WaterLevelSensor, TurbiditySensor, PhSensor ve RainSensor ol¢iim alanlar

olusturulmustur. Her bir 6l¢tim sonucu kendi 6l¢iim alaninda tutulmaktadir.

3.1.3.3. PostgreSql

Bu projede PostgreSQL 15 versionu kurulmustur. PostgreSQL kullanim amaci; makine
ogrenmesi i¢in gerekli olan giinliik l¢iimlerin diizenli ve giivenli bir sekilde saklanmasi

amaciyla kullanilmistir.
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3.1.3.4. Grafana
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Sekil 3.6. Grafana ekran goriintiisii.

Bu projede grafana, influxdb’ye baglanti yapilmistir. Grafana veritabanindaki tiim
metrikleri siirekli izleyerek gorsellestirilmis arayiiziiyle kullanictya sunmaktadir. Grafana
lizerinde gecmise doniik verilerin de gosterilmesiyle birlikte, karsilastirmalar
yapilabilmektedir. Bu sayede ge¢mis verilerle birlikte analiz ve degerlendirme

yapilabilmektedir.

3.1.4. Sensor Verilerinin Degerlendirilmesi

Sensorlerden gelen veriler fog katmaninda kalibre edilmektedir. Sensorlerden gelen
verilerde ph, bulaniklik, tds ve su sicaklik degeri Insani Tiiketim Amacli Sular Hakkinda
Yonetmelik’te belirtilen degerlere gore karsilastirilmakta ve bu degerlere gore esik
degerleri belirlenmekte, uyar1 mekanizmalar1t olusturulmaktadir. Yagis miktar1 ve su
seviyesi ise yapilmis sensor kalibrasyonlari ve testleri sonucu belirlenen esik degerlerine
gore islem gormektedir. Cizelge 3.4’te sensoOrlerin  kabul edilebilir araliklar

gosterilmistir.

Cizelge 3.4 Sensorlerin kabul edilebilir degerleri.

Parametre Olgiim Birimi | Normal Degerler
Yagis Miktar1 Analog Deger <100

pH Degeri pH Birimleri 6,5-9,5
Bulaniklik Nephelometric <1
Degeri Turbidity Unit
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Cizelge 3.4 (devam). Sensorlerin kabul edilebilir degerleri.

L 20 °C’de
Tds Degeri uS/em-1 <2500
Su vSlc'akhk °C 20
Degeri
Su Seviyesi % <90

Insani tiiketim amagl sular hakkinda yonetmelikte pH degeri 6,5-9,5 araliginda,
bulaniklik degeri 1 NTU altinda, TDS 2500 altinda ve su sicakligi 20°C esit olmasi
gerekmektedir [4]. Yagmur sensérii analog ve dijital pinleri iizerinden degerleri
okuyabilmektedir. PCB Kkart {izerine gelen su damlalar ile analog degerlerde 0-1024
araliginda calismaktadir. Dijital degerde 0-1 olacak sekilde calismaktadir. Yagmurun
artmasi ile PCB iizerine diisen su damlaciklar1 artarak degerin arttigi gortilmustiir.
Yapilan testler ile 100’{in iistiinde yagmur var oldugu belirlenmistir. Su seviyesi deponun
iistiine konulan ultrasonik sensorle Ol¢ililmiistiir. Sensor degeri kalibre edildikten sonra

90% ve listiinde su seviyesi riskli seviyeye ylikseldigi belirtilmistir.

3.2. I0T DESTEKLI MAKINE OGRENMESiIi MODELI

IoT destekli makine 6grenmesi modelinin akis diyagrami Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Gelistirilen Model Akis Semasi

( ) / Sensorierden P Degerleri Buluttaki
Dederleri Oku Degereri Kalibre Et Sunucuya Kaydet

Sik Dederi Asan

Vieri Var mi? Evet —»{ Bildiim Gonder

Hayir

Senuglan Gorintile

Sonuclan Jar Testini Yapay "
Laboratuvarda Zeka le— Evet YaJﬁ;;:r:illl'm'P
Uygula ve Kargilagtir Uygula P!

Makine Ofrenmesi
Egitim Baglat

(lakine Odrenmesi Egiti
Baglatilacak mi?

Editim Sonuclan Bir

Evel  —» Oncekinden Daha lyi miy

Laboratuvar
Sonuclann Kaydet

Yeni Modeli
Sonuglanyla Birlikie
Kaydet

Hayir

Sekil 3.7. Akis diyagrami.
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Sekil 3.7°de, gelistirilen “nesnelerin interneti ve makine 6grenmesi tabanli jar testi

stireci’ne iliskin ayrintili akis semas1 gosterilmektedir.

Akis semast asagidaki adimlardan olusmaktadir.

1.
2.
3.

8.

"Sensorlerden Degerleri Oku" adimiyla baslamaktadir.

Okunan degerler "Degerleri Kalibre Et" adiminda kalibre edilmektedir.

Kalibre edilen degerler "Degerleri Buluttaki Sunucuya Kaydet" adiminda
InfluxDB veritabanina kaydedilmektedir.

Sonra "Esik Degeri Asan Veri Var mi1?" karar noktas1 gelmektedir.

o Eger "Evet" ise, "Bildirim Gonder" adiminda operatore bildirim
gonderilmektedir.

o Eger "Hayi" ise ya da bildirim gonderildikten sonra "Sonuglar
Goriintiile" adimina gegilmektedir.

Sonrasinda "Jar Testi Yapilacak m1?" karar noktas1 gelmektedir.

o Eger "Evet" ise, "Jar Testini Yapay Zeka Modelinde Uygula" ve sonra
"Sonuglari1  Laboratuvarda  Uygula ve  Karsilastir"  adimlan
gerceklesmektedir.

Laboratuvar sonuglari kaydedildikten sonra "Makine Ogrenmesi Egitimi
Baglatilacak m1?" karar noktas1 gelmektedir.

o Eger "Evet" ise, "Makine Ogrenmesi Egitimi Baglat" adimina
gecilmektedir.

o Eger "Hayir" ise, dogrudan "Yeni Modeli Sonugclariyla Birlikte Kaydet"
adimina gecilmektedir.

Egitim sonrasinda "Egitim Sonuglar1 Bir Oncekinden Daha Iyi mi?" karari
verilmektedir.

o lyilesme var ise "Yeni Modeli Sonuglariyla Birlikte Kaydet" adimima
gecilmektedir.

Stire¢ tamamlandiktan sonra basa doniilerek dongili devam etmektedir.

Bu akis semasi, sensorlerden toplanan verilerin otomatik analizi, esik degerleri

asildiginda bildirim sistemi, laboratuvar olgiimleriyle karsilastirma ve siirekli makine

O0grenmesi iyilestirmesi iceren akilli bir sistem mimarisini temsil etmektedir. Su kalitesi

izleme, igme suyu aritma tesisindeki jar testi siirecinin gelisen teknoloji ile birlikte

optimizasyonu gergeklestiriliyor.
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3.3. MAKINE OGRENMESI

3.3.1. Veri seti

Tirkiye’nin Zonguldak ilinin Eregli belediyesindeki i¢gme suyu aritma tesisi

incelenmistir. Tesiste giinlik su analizi yapilmaktadir, analiz sonuglar1 Excel
dosyalarinda kayit altina alinmaktadir. Veri seti Eregli belediyesi igme suyu aritma
tesisinin 2022 Ocak ay1 ile 2024 Mart ay1 araligindaki verilerden olusmaktadir. Veri
setinde glinliilk hava durumu, ham su bilgileri, dozlama bilgileri, dozlanmig su bilgileri,
durulmus su bilgileri, filtrelenmis su bilgileri, temiz su bilgileri yer almaktadir. Veri

setinde toplamda 791 kayit bulunmaktadir. Veri seti oOzellikleri Cizelge 3.5°te

gosterilmektedir.
Cizelge 3.5. Veri seti ozellikleri.
Hava al HavaSicakligi a3 Nem
Durumu a2 Yagis Miktari a4 Ruzgar
bl Ham Su Debi (m3/h) b9 Ham Su Demir
bl10 Ham Su Mangan cl Ham Su Haftalik Nitrit
b2 Ham Su Debi_m3/Gun c2 Ham Su Haftalik Nitrat
Ham Su b3_Ham_Su_Qiris_Bulaniklik c3_Ham_Su_Haftal%k_Am0n.yum
Bilgileri b4 Ham Su_Sicaklik c4 Ham Su Haftalik Aluminyum
b5 Ham Su pH c¢5_Ham_Su Haftalik TOC
b6 Ham Su lletkenlik c6_Ham_Su Haftalik Silikat
b7 Ham Su Alkalinite c¢7_Ham_Su Haftalik Cozunmus O2
b8 Ham Su PermanganatIndeksi
d1 Dozlama SodyumHidroksit (It) d5 Dozlama Klor (kg/h)
Dozlama d2 Dozlama Aktif Karbon (kg) d6_Dozlama On_ Klor (kg/h)
Bilgileri d3 Dozlama Katyonik Poli (It/h) d7 Dozlama Koagulant (ppm)
d4 Dozlama Anyonik Poli (It/h) d8 Dozlama KMnO4
Dozlanmis | el Dozlanmis_Su_Aluminyum
Su e2 Dozlanmis_Su pH
Bilgileri e3 Dozlanmis Su Cozunmus O2
Durulmus | fl Durulmus Su DurultucuBulaniklik f3 Durulmus Su Mangan
Su f2 Durulmus_Su Demir f4 Durulmus Su Aluminyum
Bilgileri
gl Filtrelenmis_Su Filtre CikisiBulaniklik | g6 Filtrelenmis Su Kum_Filtre3
Filtrelenm | g2 Filtrelenmis Su Aluminyum g7 Filtrelenmis_ Su Kum_Filtre4
is Su g3 Filtrelenmis Su Klor g8 Filtrelenmis Su Kum_Filtre5
Bilgileri g4 Filtrelenmis Su Kum Filtrel 29 Filtrelenmis Su Kum Filtre6
g5 Filtrelenmis Su Kum_Filtre2
hl_Temiz_Su Bulaniklik h5 Temiz_Su Mangan
Temiz Su | h2 Temiz Su pH h6_Temiz_Su Amonyum
Bilgileri h3 Temiz Su Bakiye Klor h7 Temiz_Su_ Aluminyum
h4 Temiz Su Demir

3.3.2. Calismada Kullanilacak Ozellikler

Bu calismada kullanilan 6zellikler; ham su giris bulanikligi, suya dozlanan anyonik

polielektrolit, 6n klor ve koagiilant miktarlart ile suya maddelerin dozajlanmasinin
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ardindan islem goren suyun bulaniklik degerlerinden olusmaktadir. Calismada

kullanilacak 6zellikler ve verinin istatistiksel sonuglar1 Cizelge 3.6’te gdsterilmektedir.

Cizelge 3.6. Makine 6grenmesinde kullanilacak verilerin veri isleme Oncesi istatistiksel

sonuglari.
index count mean std min | 25% 50% 75% max
Raw Water Turbidity | 781,00 | 66,00 90,22 | 9,70 20,30 30,60 66,20 810,00
Dosing Anionic 781,00 | 219,12 | 72,54 | 54,70 | 150,00 | 225,00 | 290,00 385,00
Polyelectrolyte(L/h)
Dosing Pre 781,00 | 2,97 1,61 - 2,07 2,82 4,60 7,17
Chlorine (kg/h)
Dosing 781,00 | 68,20 33,24 | 25,00 | 43,90 62,00 80,00 270,00
Coagulant (ppm)
Dosing Potassium 781,00 14,65 34,59 | - - - - 222,20
Permanganate (ppm)
Settled Water 781,00 | 2,85 0,71 1,12 2,38 2,82 3,26 7,18
Clarifier Turbidity

Veri setindeki degerlerin iliskileri Sekil 3.8’de korelasyon 1s1 haritasinda

1.0
(¥{M 0058 | 0.35
- 0.8

0.053 0.5 -0.34 0.11

gosterilmektedir.

Raw_Water Turbidity 0.62

Dosing_Anionic_Polyelectrolyte{L/h) - 0.2

- 0.6

Dosing_Pre_Chlorine_{kg/h) - 0.62 0.053 0.4
Dosing_Coagulant_(ppm) - 0.5 ~0.2
Dosing_Potassium_Permanganate_(ppm) - 0.058 kL 0.32 - 0.0

o
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Sekil 3.8. Korelasyon 1s1 haritasi.

Korelasyon 1s1 haritasi incelendiginde, ham su giris bulanikligina goére eklenmesi gereken

madde miktarlarinin; anyonik polielektrolit icin 0.2, 6n klor i¢in 0.62, koagiilant i¢in 0.76,
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potasyum permanganat i¢in 0.058 ve durultucu su bulanikligi i¢in 0.35 oraninda oldugu
goriilmiistiir. Sonuglar incelendiginde, potasyum permanganatin modele anlamli bir
etkisinin olmadigi, en yliksek etkiye sahip degiskenlerin ise koagiilant ve 6n klor oldugu

goriilmektedir.

3.3.3. Veri On isleme

Makine 0grenmesi modelinde, ilk islem olarak veri 6n isleme yapilmalidir. Veri 6n
isleme, veri setindeki aykir1 degerlerin, tekrarlanan kayitlarin, eksik kayitlarin ve bos
kayitlarin veri setinden temizlenmesi islemidir. On isleme sonrasinda makine dgrenmesi
modelinin performansi ve tahmin dogrulugu artmaktadir [43]. Eregli veri setinde 6n
isleme sonrast 791 kayittan 289 kayit silinmis olup son halinde 502 kayit kalmistir.
Makine oOgrenmesinde kullanilacak verilerin istatistiksel sonuglart Cizelge 3.7°de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.7. Makine 6grenmesinde kullanilacak verilerin veri isleme sonrasi 6zellikleri.

index count | mean | std min 25% 50% 75% max
Raw Water Turbidity 502,00 | 31,49 | 23,07 | 9,70 18,13 23,00 37,28 134,00
Dosing Anionic 502,00 | 226,69 | 64,10 | 112,00 | 155,00 | 230,00 | 290,00 | 377,30
Polyelectrolyte (L/h)

Dosing Pre Chlorine 502,00 | 2,35 1,25 - 1,84 2,37 3,13 5,12
(kg/h)

Dosing Coagulant 502,00 | 56,08 | 23,54 | 25,00 38,00 50,00 65,00 130,00
(ppm)

Dosing Potassium 502,00 | - - - - - - -
Permanganate (ppm)

Settled Water Clarifier | 502,00 | 2,79 0,65 1,15 2,32 2,77 3,22 4,55
Turbidity

Veri 6n igleme sonrasi aykir1 degerler temizlenmistir. Potasyum permanganatin veri 6n
isleme sonrasit degerleri sifirlanmistir. Bunun ana sebebi incelendiginde potasyum
permanganat’in tesiste kullaniminin az olmasi ile veri setinde de sifir degerinin oldukca
fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Sonuglara istinaden tesisle tekrar goriisme
yapilmisgtir. Potasyum permanganat’in daha c¢ok olaganiistii durumlarda kullanildig:
Ogrenilmistir. Potasyum permanganat, veri On isleme esnasinda degerlerinin

sifirlanmasindan kaynakli modelden ¢ikartilmistir.

3.3.4. Verilerin Dagilimi

Modelde kullanilacak verilerin dagilimlar1 Sekil 3.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. Verilerin dagilim grafigi.

3.3.5. Modelin Egitilmesi

Makine 6grenmesi modelleri i¢in korelasyonlar incelenmistir. Veri seti incelendiginde
problemin regresyon problemi oldugu goriilmiistiir. Regresyon modeli algoritmalari ile
caligmalar yapilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda suyun giris bulanikligi ve
bulanikliga gore suyun aritilmasi i¢in gerekli olan aktif karbon, anyonik polielektrolit,
klor, koagiilant, potasyum permanganat katilmasiyla ¢ikis bulanikliginin tahmini ile ilgili
regresyon modelleri olusturulmustur. Kullanilan regresyon modelleri; Linear Regression,
Ridge Regression, Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), ElasticNet,
Bayesian Ridge, Huber Regressor, SGDRegressor (Stochastic Gradient Descent
Regressor), Passive-Aggressive Regressor, Theil-Sen Regressor, RANSACRegressor
(RANdom SAmple Consensus Regressor), SVR (Support Vector Regressor), NuSVR
(Nu Support Vector Regressor), LinearSVR (Linear Support Vector Regressor),
DecisionTreeRegressor (Decision Tree Regressor), RF (Random Forest), Gradient
Boosting,Extra Trees Regressor, AdaBoostRegressor (Adaptive Boosting Regressor),
BaggingRegressor (Bagging Regressor), HistGradientBoostingRegressor (Histogram-
based Gradient Boosting Regressor), XGBRegressor (Extreme Gradient Boosting
Regressor), LGBMRegressor (Light Gradient Boosting Machine Regressor),

CatBoostRegressor (Categorical Boosting Regressor).

3.3.6. Hiperparametre Optimizasyonu

Modelin egitilmesinde tahmin hatasini minimuma diisiirmek ve dogruluk degerlerini
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yiikseltmek i¢in hiperparametre uygulanmaktadir. Hiperparametre ile en iyi kombinasyon
ve parametreler bulunur, egitim bu parametreler ile yapilir. Bununla birlikte egitimdeki
basar1 oran1 da artmaktadir. Tiim modeller i¢in ¢esitli hiperparametre optimizasyon
yontemleri vardir [16]. Modelde, en iyi performansi bulabilmek i¢in farkli hiperparametre
kombinasyonlari, gridsearchcv parametreleriyle farkli kombinasyonlar ¢alistirilmig olup
en son basarili ¢iktiya ulagilmistir. Optimizasyonda 5 katli ¢apraz dogrulama(k-fold)
kullanilarak model performansi degerlendirilmistir. Sonuglar R? degerine gore yiiksekten
aza dogru siralanarak tiim modellerin ¢iktilar1 excel dosyasina kaydedilmistir. En iyi
sonucu veren model olan SVR egitim modeli uygulamada kullanilmak iizere

kaydedilmistir. Kullanilan hiperparametreler Cizelge 3.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.8. Hiperparametreler.

Model Hiperparametreler

LinearRegression fit_intercept: [True, False]

Ridge alpha: [1e-4, 1e-3, le-2, 0.1, 1, 10, 100]

Lasso alpha: [le-4, le-3, le-2, 0.1, 1, 10]

ElasticNet alpha: [le-4, le-3, 1e-2, 0.1, 1, 10], 11_ratio: [0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9]

BayesianRidge alpha_1:[le-6, le-5, le-4, 1e-3]

HuberRegressor epsilon: [1.1, 1.2, 1.35, 1.5, 1.75]

SGDRegressor alpha: [le-5, le-4, le-3, 1e-2], penalty: ["12", "1", "elasticnet"]

PassiveAggressiveRegressor | C: [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10]

TheilSenRegressor max_subpopulation: [None, 1000, 10000], random_state: [0, 42]

RANSACRegressor I)n;r’l_lsa(l)ljlspl(;e]s [0.05,0.1, 0.3, 0.5, 0.9], residual_threshold: [None,

SVR ('3': [0.0},"0.1, 1', 10, 100], kernel: ["linear", "rbf", "poly"], gamma:
["scale", "auto"]

NuSVR C:[0.01, 0.1, 1, 10, 1007, nu: [0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9]

LinearSVR C:[0.01, 0.1, 1, 10, 100]

DecisionTree max_depth: [None, 5, 10, 20, 50], min_samples_split: [2, 5, 10, 20]

RandomForest n_estimators: [100, 200, 300], max_depth: [None, 5, 10, 20, 50]

GradientBoosting n_estimators: [100, 200, 300], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1, 0.2]

ExtraTrees n_estimators: [100, 200, 300], max_depth: [None, 5, 10, 20, 50]

AdaBoost n_estimators: [50, 100, 200], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1, 1]

Bagging n_estimators: [10, 50, 100, 200]

HistGradientBoosting max_iter: [100, 200, 300], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1, 0.2]

XGBoost nmfxstlézgttﬁfs[.3[’l6()’09,]200, 300], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1, 0.2],

LightGBM Eﬁ:tllr::\tfzs.[[110(?(;,12’(;%]300], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1, 0.2],

CatBoost iterations: [100, 200, 300], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1, 0.2],

depth: [4, 6, 8]
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3.3.7. Modelin Degerlendirilmesi

Makine 6grenmesinde uygulanan modellerin bagari oranlari, model performanslarinin

Olctimleri i¢in materyal kisminda belirtilen degerlendirme metrikleri kullanilmastir.

Model basarilar i¢in Belirlilik Katsayis1 (R?) metrigi, hata metrikleri i¢in Ortalama
Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE), Ortalama Kare Hata
(MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) kullanilmaistir.

3.4. GELISTIRILEN YAZILIM

Tiim IoT sistemin anlik izlenebilmesi, yeni analizlerin kaydedilebilmesi ve makine
O0grenmesi algoritmalarinin tekrarli bir sekilde ¢alistirilabilmesi i¢in donanim ve ortam
bagimsiz ve kuruluma gerek kalmadan calistirabilmesi i¢in web tabanli bir yazilim
gelistirilmistir. Yazilim, Python dilinde gelistirilmistir ve buluttaki sunucuda docker
altyapisinda bir container i¢inde ¢aligmaktadir. Gelistirilen bu yazilim ile, tesisteki su
degerlerinin anlik olarak izlenilebilmesi, laboratuvarda yapilan Jar testi sonuclari ve
degerlendirmelerin dijital ortamda saklanabilmesi ve makine 6grenmesi modelinin

toplanan verilerle birlikte tekrar ¢alistirilabilmesi saglanmistir.

IoT ile kurulan sistemde tesisten alinan veriler Grafana {izerinde gosterilmistir. Grafana
lizerinde hazirlanan pano (dashboard) ekraninin ve olusturulan makine &grenmesi
modelinin yazilima entegre edilmesiyle birlikte tiim islemlerin tek bir ekran iizerinden

takip edilmesi ve islenmesi saglanmistir.

Yazilimin ilk sayfas1 Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Yazilim giris sayfasi.

Yazilimin web tabanli olmasiyla birlikte giivenlik altyapisinin saglanmasi igin giriste
kullanic1 dogrulamasi bulunmaktadir. Dogrulama islemi yapildiktan sonra uygulamaya
giris yapilmaktadir. Uygulama igerisinde sol tarafta meniiler ve sag tarafta icerikler yer

almaktadir.

Giris yapildiktan sonra agilan Ana sayfada su tesisindeki anlik veriler gosterilmektedir.

Ana sayfa ekran goriintiisii Sekil 3.11°de gosterilmistir.

Su Tesisi Anlik Veriler
= Mome » Doshoos * <

Anik Sonuglar @ ®

435 8.89

,,,,,,,

Sekil 3.11. Su tesisi anlik veriler sayfasi(ana sayfa) ekran goriintiisii.

Anasayfa igerisinde grafana dashboard ekrani agilmaktadir. Buradan degerler anlik olarak
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izlenebilmektedir. Yazilimda sol tarafta yer alan “Yeni Kayit” sayfasinda
laboratuvarlarda uygulanan Jar testi islem sonuglar1 kaydedilmektedir. Yeni Kayit sayfasi

ekran gorintiisii Sekil 3.12°de gosterilmistir.

Yeni Kayit Ekle

Hava Sicaking
Su Sicakngr

Yoty Miktan:

Girlg Su Bulsnikir

Anyonik Pollelektrolit Dozals (Lih):

On Kior Dozaj (Kg/h):

Koaglant Dozaji (PPM).

Potasyum Permanganat Doz (PPM)

Gilag Su Bulsnikiigi:

Sekil 3.12. Yeni kayit sayfasi ekran goriintiisii.

Yeni kayit sayfasinda, laboratuvarda testi yapilan gergek degerler sisteme
kaydedilmektedir. Kaydedilen veriler; konum, hava sicakligi, su sicakligi, yagis miktari,
giris su bulanikligi, anyonik polielektrolit dozaji, 6n klor dozaji, koagiilant dozaji,
potasyum permanganat dozaji ve ¢ikis bulanikligidir. Kayitlar1 Listele sayfasi ekran

goriintiisii Sekil 3.13°te gdsterilmistir.

dakincizst # os90 @:

Kayitlar

Su Sicakiigs | Yagig Miktan | Girig Bulanikiik | Anyonik Polieiektrolit | On Klor | Koagilant | Potasyum Permangsnst | Gilag Bulandiik

4 205050717 4642 069620-0000 1 100 100 1 100 100 1w 1w 100 1o
ot C 3 2025060214 2005914198-0000 2 200 200 2 200 2m0 20 200 200 200
Jor st 2 2050602141221 744720-0000 1 100 100 1 100 100 m e 100 1o

1 209505020704 21.100237+00.00 1 100 160 1 100 110 100 1.00 1.00 100
Mode Edution

Gilog

Sekil 3.13. Kayitlari listele sayfasi ekran goriintiisii.

“Kayitlar1 Listele” sayfasinda yeni kayit sayfasinda girilen degerler sondan basa (Z-A)
olacak sekilde siralanarak gosterilmistir. Burada sondan basa tiim kayitlar

goriintiilenebilmektedir. “Jar Testi” sayfasi1 ekran goriintiisii Sekil 3.14’te gosterilmistir.
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Jar Testi

Dazafamaya Gore Giip Su Bulandkbs Tahmind

Ham Su Bulanikii (NTU)
Anyonik Polimer Dozaji (Lh):
Gn Kior Dozals (Kg/)

Koagulant Dozais (PPM):

Tahmin Et

Sekil 3.14. Jar testi sayfast ekran goriintiisii.

Jar Testi sayfasinda egitimi yapilan makine 0grenmesi modeli kullanilarak, giris su
bulanikligina gbre suyun aritilmasi i¢in suya katilmasi gereken madde miktarlarinin
ekrana girilmesiyle suyun ¢ikis bulaniklig1 tahmin edilmektedir. Bu sayede Jar testi siireci
hizli bir sekilde sonuglanip son bulunan degerler ile Jar testi laboratuvarda gergeklestirilip
gercek sonuclar ile kiyaslayip suya dozajlama yapilabilmektedir. Buradaki makine
ogrenmesi modiili Jar testi stirecini hizlandirmistir. “Model Egitimi” sayfasi ekran

goriintiisti Sekil 3.15°te gdsterilmistir.

Model Egitimi

Sekil 3.15. Model egitimi sayfasi ekran goriintiisii.

Model egitimi sayfasinda yer alan “Egitimi Baglat” butonuyla uygulamada kaydedilen
verilerle makine 6grenmesi algoritmalar1 tekrardan galigtirilmaktadir. Alinan sonuglarla
bir 6nceki sonuglar karsilastirilmaktadir. Eger yeni sonug bir 6nceki sonugtan daha 1yi ise
onceki model dosyasi silinir. Yeni model dosyas:t kaydedilir. Sonuglar bir 6nceki
sonugtan daha iyi degilse higbir islem yapilmadan islem sonlanir. Sayfa iizerinde

bilgilendirme yapilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gergeklestirilen projede, 10T ile su degerleri anlik olarak izlenmistir. Nodemcu esp8266
devre kartlarina bagli olan sensorler ile 5 dakikada 1 degerler alinip raspberry pi’ye
gonderilmistir. Veri akislari raspberry pi tizerinde kurulu olan docker iizerindeki nodered
uygulamas icerisinde yapilmistir. Esp devre kartindan gelen veriler analiz edilmistir.
Gelen degerler kalibre edilip ve buluttaki sunucuya kurulan docker tizerinde kurulu olan
influxdb’ye kayit edilmistir. Kaydedilen veriler anlik olarak Grafana arayiiziinde izlenmis
olup, izlenen parametrelerin esik degeri disinda veri geldiginde otomatik olarak uyari
vermektedir. Uyari hem mail yoluyla hemde grafana dashboarddaki degerler kirmizi
renkli olacak sekilde belirtilmistir. Sensérler ile sunucu arasinda kurulan Fog katmani
sunucudaki is yiikiinii almis olup systemin siirdiiriilebilirliginin saglanmasinda destek
olmustur. Parametrelerde esik degerleri dis1 bir veri alindiginda gelen uyar1 ekrani Sekil

24°de ve uyar1 mail ekran goriintiisii Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Su Tesisi Anlik Veriler

Sekil 4.1. IoT ile toplanan verilerin anlik goriintiisii.

Sekil 4.1°de gosterilen su tesisi anlik verilerdeki list tarafta bulunan 6 parametre
degerlerinden kirmizi renkli olanlar aykiri bir durum oldugu ve kontrol edilmesi
gerektigini bildirmektedir. Sar1 renkli olan degerler izlenmesi, kontrol altinda tutulmasi
gerektigini ve yesil renkli degerler su kalitesinin iyi oldugu degerleri gostermektedir.
Sekil 24°de gosterilen ekran goriintiisiinde ise yagmur yagdigini, su ph 8.71 oldugunu,

bulaniklik degerinin 2.83 oldugunu, tds degerinin 52 oldugu, su sicakliginin 21 derece
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oldugu ve su seviyesinin 70%’lere ulastig1 goriilmektedir. Bu durumda dikkat edilmesi
gereken durum ise yagmur yagdigi i¢in su seviyesi takip edilmeli, bulaniklik degerinin
takip edilmesi gerektigi yorumlanabilmektedir. Diger parametrelerin normal oldugu
gozlemlenmektedir. Yagmurun basladig1 mail ile bildirilmis olup ekran goriintiisii Sekil

4.2°de gosterilmistir.

Topic_Rain_Sensor

alert@ferdiakincinet

Kime: Siz

Yagmur baslad, tesisi kontrol ediniz.
Yagmur degeri: 435

<~ Yanitla ~ llet

Sekil 4.2. Yagmur uyarist mail ekran goriintiisii.

Yagmur sensori 0-1024 araliginda analog deger ve 0-1 dijital olarak o6l¢lim
yapabilmektedir. Yagmurun yogunlugu 100 den biiylik oldugu durumlarda yagmur
yagiyor olarak belirlenmistir. Sekil 24’deki ekran goriintiisiinde sensdrden gelen deger
435 oldugu i¢in mail bildirimi saglanmistir. Deger kirmizi renge doniigsmiistiir. IoT ve
degerlerin takibi bu sekilde bu ekran iizerinden izlenebilmektedir. Ayrica igme suyu
aritma tesisinde uygulanmak olan Jar testi i¢in gelistirilen makine 6grenmesi modeli jar
testini optimize etmis olup zamandan ve katilacak madde miktarindan tasarruf

saglamigtir.

Makine 6grenmesi icin 23 farkli algoritma ile regresyon modeli egitilmis ve testleri
yapilmistir. Model performansini degerlendirmek icin MAE, MAPE, MSE, RMSE, R?

parametreleri hesaplanmistir. Egitim sonuglar1 Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Model performans sonuglari.

4 | Training
Model MAE & MAPE' MSE §| RMSE +| R2 Duration )
©)
SVR 0,294 0,109 0,161 0,402 0,607 |1,271
RandomForest 0,316 0,121 0,162 0,403 0,605 | 23,862
ExtraTrees 0,314 0,119 0,165 0,406 0,599 |[11,013
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Cizelge 4.1 (devam). Model performans sonuglari.

Bagging 0,317 0,120 0,165 0,407 0,597 2,437
CatBoost 0,315 0,119 0,173 0,416 0,578 [4,074
XGBoost 0,325 0,126 0,175 10,419 0,574 12,600
LightGBM 0,320 |0,121 0,179 (0,423 0,564 |1,072
GradientBoosting 0,316 0,122 0,184 0,429 0,553 [5,994
HistGradientBoosting 0,323 0,123 0,186 0,432 0,547 13,992
NuSVR 0,328 0,124 0,187 0,432 0,545 | 1,177
AdaBoost 0,403 0,155 0,234 0,484 0,430 |4,062
DecisionTree 0,392 |0,146 0,279 0,528 0,322 0,406
Ridge 0,463 0,182 0,342 0,585 0,168 0,201
LinearRegression 0,462 0,182 0,342 0,585 0,168 |0,112
BayesianRidge 0,463 0,182 0,342 0,585 0,168 0,267
HuberRegressor 0,462 0,181 0,345 0,587 0,161 {0,503
SGDRegressor 0,465 0,183 0,345 0,587 0,160 |0,241
TheilSenRegressor 0,461 0,180 0,346 0,588 0,158 [5,799
LinearSVR 0,465 0,182 0,353 0,594 0,142 0,227
ElasticNet 0,467 0,185 0,353 0,594 0,141 0,502
PassiveAggressiveRegressor | 0,475 0,182 0,380 |0,616 0,076 0,364
Lasso 0,494 0,198 0,404 0,635 0,018 {0,335
RANSACRegressor 0,588 0,232 0,585 0,765 0,424 1,255

Uygulanan makine 0grenmesi algoritmalari egitim sonuglar1 karsilastirilmis ve en
yiiksek performans MAE: 0.29, MAPE: 0.11, MSE: 0.16, RMSE: 0.40, R%: 0.61, calisma
stiresi: 1,27 saniye ile SVR modeliyle elde edilmistir. SVR modeli, diisiik hata oranlari
ve kisa egitim siiresiyle hem dogruluk hem verimlilik agisindan 6ne ¢ikmistir. Toplu
o0grenme ve boosting temelli yontemler benzer performanslar sergilemis, ancak bazilari
yiiksek egitim siiresi nedeniyle uygulama acisindan sinirlt kalmigtir. Lineer modeller ise
diisiik agiklayicilik degerleriyle yetersiz bulunmustur. Modellerin genel olarak diistik R?
ve yiiksek MAE, MAPE, MSE, RMSE skorlarina sahip olmasi, veri setinin kiiclik
olmasindan kaynaklanmaktadir. Veri seti kiiciik ve dagilimlar da esit olmadig1 igin
smote yontemlerinden de sonug¢ alinamamistir. Ancak gelistirilen sistem, veri toplama
altyapist da sunarak ileride daha kapsamli ve etkili modellerin gelistirilmesine olanak

saglayacaktir.

Egitim ve test ¢iktilarina gore hesaplanan tim modellerin R? ¢iktilar1 Sekil 4.3’te

gosterilmektedir.
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is Modellerin R* Skorlanina Gore Karsilastirmas!
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Sekil 4.3. Modellerin R? ¢iktilari.

En iyi model olan SVR modelinin hata dagilimlar1 Sekil 4.4’de gosterilmektedir.
SVR Modeli Hata Dagilimi

16 -
14 -

12 4

- 7/’%5

Count

T T T !
-1.0 =0.5 0.0 0.5 1.0
Hata (Gergek - Tahmin)

Sekil 4.4. SVR modeli hata dagilimi grafigi.

Grafik, gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklari (hatalari)
gostermektedir. Hata dagilimi yaklagik olarak normal dagilim 6zelligi gostermekte olup,
sifir merkez etrafinda simetrik bir yap1 sergilemektedir.

Hatalarin ¢ogunlugu -0.3 ile +0.3 araliginda yogunlagsmistir, bu da modelin tahminlerinin
gercek degerlere oldukca yakin oldugunu gdstermektedir. Pozitif hatalar modelin gercek
degerlerden daha diisiik tahminler yaptigini, negatif hatalar ise modelin gergek

degerlerden daha yiiksek tahminler yaptigini ifade etmektedir.
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Bazi aykir1 degerler gézlemlense de (-1.0 ve +1.0 civarinda), bunlarin sayis1 oldukca
azdir. Bu durum, modelin genel performansinin tutarli oldugunu ve asir1 tahmin

hatalarinin minimum diizeyde oldugunu gostermektedir.

Bu hata dagilimi, SVR modelinin veri setindeki temel yapiyr makul bir dogrulukla

yakaladigini ve tahminlerde sistematik bir yanlilik olmadigini gostermektedir.

Gelistirilen python tabanli web uygulamasinda IoT ile toplanan veriler i¢in grafanada
hazirlanan dashboard ekrani, uygulamaya entegre edilmistir. Ayrica uygulama igerisinde
bulunan laboratuvar testi kaydi, laboratuvar kayit sonuglari, jar testi uygulamasi ve
makine 6grenmesi modeli gelistirme modiilleri de bulunmaktadir. Bu sayede tek bir
uygulama iizerinden tim islemler yapilabilmektedir. Uygulama iizerindeki makine
O0grenmesi destekli jar testi sonucunun ger¢ek sonuca yakin degerleri tahmin ettigi

gOriilmiistiir.

Makine 6grenmesi sonuglarinin iyilestirilebilmesi i¢in daha fazla veri setine ihtiyag
duyulmaktadir. Gelecekte veri setinin genisletilerek tekrar lizerinde ¢alisma yapilabilir
ayrica gelistirilen bu modelde veri toplama islemi de gerceklestirildiginden zamanla
uygulama icerisinde de model egitimleri gergeklestirilip, basar1 oraninin artirmasi 6n

goriilmektedir.
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5. SONUC

Gelisen teknolojiler sayesinde su kalitesi analizlerinin IoT tabanl sistemlerle ve makine
Ogrenmesi algoritmalariyla entegre bigcimde yliriitiilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu
calismada, icme suyu aritma tesislerinde uygulanan klasik jar testi siireci, iot, fog bilisim
ve bulut tabanli makine 6§renmesi altyapilari ile dijitallestirilerek optimize edilmistir. Bu
calismanin literatiire katkis1 igme suyu aritma tesisinde uygulanan jar testi siirecinin iot,
fog ve bulut altyapisi ile destekli makine 6grenmesi entegrasyonu ile optimizasyonu

yapilmasidir.

Gelistirilen sistemde, iot katmaninda yer alan sensdrler araciligiyla tesisin giris suyuna
ait bulaniklik, ph, tds, su sicakligi, su seviyesi ve yagmur durumu degerleri 5 dakikalik
araliklarla Olgiilmiis ve mgqtt protokolii kullanilarak nodemcu esp8266 {izerinden
raspberry pi cihazina iletilmistir. Raspberry pi iizerinde ¢alisan nodered uygulamasi
sayesinde sensoOr verileri, influxdb bulut veritabanina kaydedilmis ve olast anormal
durumlar i¢in sistem otomatik bildirim mekanizmalariyla desteklenmistir. Ayrica veriler,
kullaniciya anlik olarak sunulmak iizere grafana araylizii ile gorsellestirilmistir. Bu yapi,
hem sistemin uzaktan izlenebilirligini artirmis hem de operatorlerin miidahale siiresini

azaltarak stire¢ glivenligini giiclendirmistir.

Laboratuvar ortaminda gerceklestirilen jar testleri, web tabanli bir uygulama araciligiyla
dijital olarak kayit altina alinmistir. Bu sayede elde edilen veriler, makine dgrenmesi
modellerinin egitilmesi i¢in uygun bir veri yapisina doniistiiriilmiis ve siirdiiriilebilir bir
tahmin sistemi altyapist olusturulmustur. Sisteme entegre edilen fog bilisim katmani
olarak kullanilan raspberry pi cihazi, verinin dogrudan bulut yerine ara birim {izerinde
islenmesini saglayarak gecikme siirelerini diisiirmiis ve sistem performansini anlaml

Olgiide artirmistir.

Makine 6grenmesi tarafinda, tesisten elde edilen ve 6n isleme siireclerinden gecirilen 502
ornek iizerinde farkli algoritmalar egitilmis, en iyi performans metriklerini destek vektor
regresyonu (SVR) algoritmast vermistir. Modelin R%: 0.61, MAE: 0.29, MAPE: 0.11,
MSE: 0.16 ve RMSE: 0.40 sonuglar iiretmesi, makine 6grenmesi ile su ¢ikis
bulanikliginin basarili sekilde tahmin edilebildigini gdstermektedir. Ayrica, modelin

sadece 1.27 saniyelik calisma siiresiyle yanit vermesi, gercek zamanli tahmin
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uygulamalari i¢in yeterli performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Gelistirilen web tabanli uygulama kullanici dostu arayiiz sayesinde operatdrler, giris suyu
bulaniklig1 ve uygun goriilen kimyasal dozaj miktarlarmi sisteme girdikten sonra
beklenen ¢ikis bulanikligin1 anlik olarak gorebilmektedir. Ayrica, uygulama igerisinde
yer alan “egitimi baglat” modiilii sayesinde yeni verilerle model yeniden egitilmekte ve
daha yiiksek dogruluk saglayan yeni modeller otomatik olarak sisteme entegre
edilmektedir. Bu yapi, modelin zamana bagli olarak gelismesine olanak taniyarak siirekli

tyilestirme siireci saglamaktadir.

Sonug olarak, bu ¢aligsma ile igme suyu aritma tesislerinde uygulanan jar testi siireci, iot
ve yapay zeka teknolojileri araciligiyla dijitallesmis, operasyonel verimlilik artirilmig ve
manuel is giicli gereksinimi azaltilmistir. Elde edilen bulgular, bu yaklasimin sadece
zaman ve maliyet agisindan degil, ayn1 zamanda ¢evresel siirdiiriilebilirlik, veri dogrulugu

ve proses giivenligi agisindan da 6nemli katkilar sundugunu ortaya koymaktadir. [48]
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