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OZET

Hayatin devamliligi, saglikli yasamin olmazsa olmazi ve kalkinmanin en 6nemli
temel taglarindan biri olan su, hizli sanayilesme ve cesitli kirleticilerin ekosisteme
karigmasi nedeniyle kullanilabilir olma 6zelligini yitirmektedir. Siirdiiriilebilir bir yagamin
ve gilicli ekonomilerin devami ig¢in temiz su kaynaklarina olan ihtiya¢ her gegen giin
artmaktadir. Yeryliziinde ¢ok sayida su kaynagi bulunmasina ragmen, diinyanin bir¢ok
bolgesinde temiz igme suyu kaynaklari simirlidir ve temiz su kaynaklarinin artmasi su
kirliliginin azaltilmasi ile miimkiindiir. Sanayilesmenin artmasina paralel olarak 6zellikle
gelismis iilkelerde daha fazla olmak iizere neredeyse her iilkede su kalitesi bozulmus
durumdadir. Bazi iilkelerde ise su kitlig1 biiyiik bir problem olarak kendini gdstermektedir.
Ihtiya¢ duyulan kullanima uygun su miktarmn arttirilabilmesi igin ekosisteme birakilan
kirleticilerin ~ azaltilmasinin yanisira su kalitesinin  takibinin silirekli yapilmasi
gerekmektedir. Nehirler baslica tatl su kaynaklaridir ve siirdiiriilebilir bir su yonetimi i¢in
sorunun ¢Oziimii kaynagindaki ¢oziimde gizlidir. Cok sayida kirletici ve kirlilige maruz
kalan yiizey sular1 ayn1 zamanda dogal desarj alani olarak kullanilmaktadirlar. Su kalitesi,
insanlarin sagligi, ekosistemlerin siirdiiriilebilirligi ve toplumlarin refahi igin kritik bir
Ooneme sahip oldugundan yiizey su kalitesinin takibinde tiim su kalite karakteristikleri
yerine su kalite indekslerinin kullanilmasi pratiklik saglamaktadir.

Bu calisma, su kalitesinin makine 6grenmesi algoritmalariyla tahmin edilmesi
tizerine odaklanmistir. Su kalitesini etkileyen faktorlerin karmasikligi ve cesitliligi,
geleneksel analitik yontemlerle tespit edilmesi hem zor hem de zaman aldigindan, makine
O0grenmesi algoritmalarinin kullanimi, su kalitesinin tahmin edilmesi ve izlenmesinde etkin
bir secenek olarak kullanildi. Makine 6grenmesi algoritmalar1 ile once otomatik sonra
hiper parametre ayarlamasi ile islem yapildi. Su kalitesinin tespiti minimum sayida
bagimsiz degisken kullanimiyla gergeklestirildi ve su kalite takibini miimkiin kilan bir
yaklagim onerildi. Giiney Avustralya Hiikiimeti veri tabanindan alinan su kalite takibi igin
aliminyum, amonyum, demir, kalsiyum, kloriir, mangan, siilfat, pH, renk, bulaniklik
degiskenleri kullanilarak su kalitesi tahmin edildi. Su kalitesinin tahmin edilmesinde
Gaussian Naive Bayes, K- en yakin komsu (KNN), destek vektor (Support Vector), yapay
sinir aglar1 (Artificial Neural Network), karar agaclar1 (CART), rastgele orman (Random
Forests), gradyan artirmali (Gradient Boosting Machines), kategori artirmali (Category
Boosting CatBoost), lojistik regresyon modellerinden faydalanilarak gergeklestirildi.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenme yaklasimi, su kalite sistemleri, su Kkalite
parametreleri, yapay sinir aglar, lojistik regresyon
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ABSTRACT
Water Quality Prediction Using Machine Learning Algorithms

Water, which is an essential for the continuity of life, a healthy life and one of the
most important cornerstones of development, is losing its usability due to rapid
industrialization and the mixing of various pollutants into the ecosystem. The need for
clean water resources is increasing day by day for the continuation of a sustainable life and
strong economies. Although there are many water resources on earth, clean drinking water
resources are limited in many parts of the world and increasing clean water resources is
possible by reducing water pollution. In parallel with the increase in industrialization,
water quality has deteriorated in almost every country, especially in developed countries.
In some countries, water scarcity presents itself as a major problem. In order to increase
the amount of water suitable for the required use, it is necessary to constantly monitor the
water quality as well as reduce the pollutants released into the ecosystem. Rivers are the
main freshwater resources and the solution to the problem for sustainable water
management lies in the solution at the source. Surface waters, which are exposed to many
pollutants and pollution, are also used as natural discharge areas. Since water quality is of
critical importance for the health of people, the sustainability of ecosystems and the
welfare of societies, it is practical to use water quality indices instead of all water quality
characteristics in monitoring surface water quality.

This study focused on predicting water quality with machine learning algorithms.
Since the complexity and diversity of factors affecting water quality are both difficult and
time-consuming to detect with traditional analytical methods, the use of machine learning
algorithms has been used as an effective option in predicting and monitoring water quality.
The process was performed first automatically and then with hyperparameter adjustment
using machine learning algorithms. Determination of water quality was achieved with the
use of a minimum number of independent variables, and an approach that enables water
quality monitoring was proposed. Water quality index was estimated using aluminium,
ammonium, iron, calcium, chloride, manganese, sulphate, pH, colour, turbidity variables
for water quality monitoring taken from the South Australian Government database.
Estimation of water quality Gaussian Naive Bayes, K-nearest neighbor (KNN), support
vector (Support Vector), artificial neural networks (Artificial Neural Network), decision
trees (CART), random forest (Random Forests), gradient boosting (Gradient Boosting
Machines), Category Boosting CatBoost and logistic regression models were used.

Keywords: Machine learning approach, water quality systems, water quality parameters,
artificial neural networks, logistic regression



1. GIRiS

Temiz su, diinya i¢in ¢ok Onemli bir faktérdiir ve yasamin tiim ydnlerini
gergeklestirmek ve siirekli gelismek icin hayati bir rol gostermektedir. Yeryiiziinde birgok
su kaynag1 bulunmasina ragmen, diinyanin bir¢cok bolgesinde temiz igme suyu kaynaklar
smirhidir. Biiyiik, yogun niifus ve hizli sanayilesme ile sekillenen biiylik sehirlerde bu
gergek gozlemlenmektedir. Biiyiik sehirlerde, niifusun yogun oldugu yerlerde, hizh
sanayilesme ve teknolojik gelismelerle birlikte cok fazla kanserojen ve yiiksek derecede
toksik inorganik ve organik mikro kirletici topragi, havayr ve dolayisi ile temiz igme su
kaynaklarimi etkilemektedir.

Kirli su, tarim iiriinlerini ve gidalar1 kontamine ettiginden, gida giivenligi sorunlari
meydana gelmektedir. Su kaynaklarinin kalitesi, sucul ekosistemlerin ve biyolojik
cesitliligin korunmasinda 6nemli bir yer tutmaktadir. Koti su kalitesi, suda yasayan
canlilarin yagam alanlarina zarar vermekte, cesitliligin ve tiirlerin yok olmasina ve
ekosistemin zincir dengesizligine yol agmaktadir.

Su kaynaklarinin temizligi, giivenligi ve kalitesi, rekreasyonel faaliyetler ve ayni
zamanda turizm i¢in de dnemlidir.

Su kalitesi, insanlarin sagligi, ekosistemlerin siirdiiriilebilirligi ve toplumlarin refahi
icin kritik bir 6neme sahiptir. Su kalitesini etkileyen faktorlerin karmasikligi ve cesitliligi,
geleneksel analitik yontemlerle tespit edilmesi hem zor hem de zaman almaktadir. Bu
noktada, makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi, su kalitesinin tahmin edilmesi ve
izlenmesi agisindan 6nemli bir yetkinlige sahiptir. Bu calisma, su kalitesinin makine

O0grenmesi algoritmalariyla tahmin edilmesi iizerine odaklanmistir.
1.1. Temiz Su Kaynaklariin Onemi ve Suya Erisim Zorluklar
Yeryiiziindeki su kaynaklarmin toplam miktar1 yaklasik olarak 1,4 milyar km?

olarak tahmin edilmektedir. Diinya {izerindeki su kaynaklarinin sadece %2,8’1 tath su,

%97,2’s1 okyanus ve denizlerde bulunan tuzlu sudur (Raghunath, 2006).
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kaynaklar1 Atmosfer
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Sekil 1.1. Diinya iizerindeki su kaynaklar1 dagilimi (URL-5, 2024)

Diinyadaki tatl suyun yaklasik %69'u kutup buzullarinda buz seklinde kilitlenmis
durumda ve tath suyun diger %30'u dayeralti suyuseklinde yilizeyin altinda
bulunmaktadir. Diinya {izerindeki su rezervi goz Oniine alindiginda sadece %1 nin
kullanima uygun oldugu Sekil 1.1. de goriilmektedir. Bu kadar biiyiilk hacimdeki ¢ok
kiigiik bir kaynak hem sinirli hem de giin gectik¢e tilkkenmektedir. Diinya niifusunun 9
milyara dogru ulagmasi1 2050 yilinda olmasi tahmin edilmektedir. Bu durumda mevcut tath
su rezervlerinin ihtiyaclari karsilamasi miimkiin goriinmemektedir (UNESCO, 2006).
Kullanilabilir ve kaliteli suya erigim gittikce zorlasmaktadir.

Iklimlerin degisime ugramasi, iilkelerin jeopolitik konumlari, salgin hastaliklar,
toplu goc olaylari, yliksek enflasyon ve diger krizler suya erisim zorlugunu artiran
sebeplerden bazilardir.

Birlesmis milletler raporlarina goére 2030 yilina kadar temiz igme suyu, atik su ve
kanalizasyonunun yeterli aritimi ve bertarafi (sanitasyon) i¢in yillik yaklasik 114 milyar
ABD dolan yatinnm gerekecektir (UNESCO, 2024). Gelismis iilkelerde islerin suya olan
bagimliligi, gelismekte olan iilkelere gore daha diislik bir oranda kalmaktadir. Bu husus
gelismekte olan {ilkeler i¢in yiiksek Oncelikli bir konu durumuna gelmektedir.

Diinya niifusunun dortte biri, yillik yenilenebilir tatli su kaynaklarinin %80'inden

fazlasim1 kullanarak susuz kalma stresi ile karsi karsiya kalmaktadir (UNESCO, 2024).
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Gelismekte olan flilkelerde su kalitesi yetersiz su aritma islemlerinden kaynaklanirken,
geligmis tlkelerde ise tarimsal faaliyetlerin yogun olmasindan dolay1 kaynaklanan akis,
suyun kalitesini olumsuz etkileyen faktorlerden biridir.

Su kalitesi i¢cin ne yazik ki diinya c¢apindaki veriler c¢ok yetersiz
kalmaktadir. Birlesmis Milletler Egitim, Bilim ve Kiiltir Kurumu (UNESCO) 2024
raporlarina gore, Afrika ve Asya kitalarindaki az gelismis iilkelerde su kalitesini etkileyen
faktorler arasinda farmasotikler, endistriyel atiklar, deterjanlar, siyanotoksinler ve nano
malzemeler bulunmaktadir.

2022 yilinda 2,2 milyar insan giivenli ve kaliteli suya erisim konusunda problem

yasamistir (UNESCO, 2024).

Su kithgmin
yasandigi ay sayist

B '3

4-5
2

Veri yok

Sekil 1.2. Yilda siddetli su kithig1 olan ay sayis1 (Mekonnen ve Hoekstra, 2016)

Sekil 1.2°de goriilecegi iizere diinya niifusunun yarisina yakint yilin belli
donemlerinde ¢ok ciddi su kitlig1 yagsamaktadir (Hiikiimetler arasi iklim degisikligi paneli -
The Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC), 2023). Baz1 bolgelerde yilin
tamaminda su kitlig1 yasanmaktadir.

Sekil 1.3'te, 2015 ve 2022 yillar1 arasinda niifus artisinin yogun oldugu metropol
alanlarda temiz suya erisimin daha kolay oldugu goriilmektedir. Ancak kirsal alanlarda her
bes kisiden dordii temel igme suyu hizmetlerinden yoksun kalmistir (WHO ve UNICEF,
2023).
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Sekil 1.3. Kaliteli hizmet alamayan niifus sayis1 (Birlesmis Milletler, 2023)

Temiz igme suyuna erigimde karsilasilan bazi zorluklar:

Altyap1 eksikligi: Bazi bolgelerde, suyun temizlenmesi, depolanmasi ve dagitilmast
icin gerekli altyapi eksikligi yasanmaktadir. Bu durum temiz suya erisimi kisitlamaktadir.

Kirsal alanlardaki uzaklik: Kirsal bolgelerde yasayan insanlar, temiz suya ulagmak
icin uzun mesafeler kat etmek zorunda kalmaktadir. Bu durum hem suya erigimi
zorlastirmakta hem de zaman kaybina neden olmaktadir.

Ekonomik kisitlamalar: Bazi topluluklar, temiz suyun maliyetli olmas1 nedeniyle
uygun fiyath temiz suya erisim saglayamamaktadir. Bu durum, gelir diizeyine bagli olarak
farklilik gostermektedir. Gelir diizeyi yiiksek olan toplumlar, genellikle temiz suya daha
kolay erigebilirken, diisiik gelirli toplumlar bu konuda daha fazla zorlanmaktadir. Bu
husus, gelir esitsizligi ve sosyo-ekonomik adaletsizlikleri derinlestirmektedir.

Kiiltiirel ve toplumsal faktorler: Geleneksel su kaynaklarini kullanma egiliminde
olan toplumlar da vardir. Bu geleneksel kaynaklar genellikle yeralti kuyulari, nehirler,
goller veya dogal su kaynaklar1 olmaktadir. Ancak, bu kaynaklar siklikla kirlenmis olabilir
ve icilebilir su saglama konusunda giivenli degildir. Bu toplumlar, modern temiz su

kaynaklarma erisimde zorlanmaktadir. Ayni zamanda bu toplumlarda su temini ve
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kullanim1 genellikle kadinlarin sorumlulugundadir. Kadinlar, suyu evlerine tasimak,
temizlemek ve ailelerinin gilinliik ihtiyaglarin1 karsilamak i¢in uzun saatler harcamaktadir.
Bu durum, kadmlarin egitim ve istihdam olanaklarina erisimini kisitlamaktadir. Tiim bu
sebepler 1s18inda, temiz suya erisimde ¢Oziimler bulunurken kiiltiirel ve toplumsal
dinamiklerin dikkate alinmasi1 6nemlidir.

Iklim degisikligi: Kiiresel 1sinma ile meydana gelen iklim degisikligi, su
kaynaklarini etkileyerek suyun miktarini ve kalitesini degistirmektedir. Kuraklik ve su

seviyelerindeki diisiisler, temiz suya erisimi kisitlamaktadir.

1.2. Makine Ogrenmesi Metotlarinin Kullanilmasimin Amaci ve Onemi

Makine oOgrenmesi metotlart kullanilarak su kalitesinin tahmin edilmesi, su
kalitesini etkileyen faktorlerin incelenmesi, veri analizi ve model olusturma siiregleri
aragtirtlmistir. Su kalitesini belirlemek i¢in makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak
dogru ve giivenilir tahminler yapilmas1 amaglanmistir. Ayn1 zamanda, su kaynaklarinin
stirdiiriilebilirligi i¢in veri odakli ve bilgi tabanli yaklagimlarin ne kadar degerli oldugunu
da gostermeyi amaglamistir. Su kaynaklarinin yonetiminde ve korunmasinda etkili kararlar
alabilmek i¢in makine 6grenmesi tekniklerini kullanilmasinin 6nemi vurgulanmaistir.

Giliniimlizde suyun temini degil saglikli suyun temini Onemlidir. Hastaliklarin
%350’sinin kirli sudan kaynaklandig1 Birlegsmis Milletler kaynaklarinda belirtilmistir (Eren
ve Celebi, 2018). Her yil 5 yasin altindaki 297.000 ¢ocuk kirli ve kaliteli olmayan suya
bagl ishalden Olmektedir. Kotii sanitasyon ve kirli su ayni zamanda kolera, dizanteri,
hepatit A ve tifo gibi hastaliklarin da kék nedenlerinden biridir. Ozellikle birgok iilkenin
giiclii bir niifus artis1 yasadigi Sahra Alti Afrika'da bu durum goz ardi edilmemelidir
(WHO, UNICEEF, 2021).

Suyun, sanitasyonun ve hijyenin erisilebilirligi, kalitesi ve mevcudiyeti
konusundaki esitsizlik agiklarinin kapatilmasi, hiikiimetlerin finansman ve planlama
stratejilerinin merkezinde yer almalidir. Bu nedenle yeryiizii su kaynaklarinin kalitesinin
degerlendirilmesi, bu kaynaklarin yonetim aksiyon planlarimi gelistirmek i¢in en 6nemli
adimlardan biridir. Su kalitesinin dogru tahmini, su yonetimini ve kirlilik kontroliiniin
saglanmasinin ve iyilestirilmesinin en 6nemli parametresidir.

Makine 6grenme yontemlerinin su kalitesinin degerlendirilmesinde olduk¢a yiiksek

giivenilirlikte sonuclar verdigi, bilimsel arastirmalarin sonucunda belirlenmistir (Castrillo

6



ve Garcia, 2020). Makine 6grenmesi algoritmalarmin kullanimi, veri setlerinden suyun
kalitesi ile ilgili onemli ve kritik 6n goriiler elde etmek i¢in daha hizli, etkili ve yenilikg¢i
yaklagimlar sunmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari, biiylik miktarda veri lizerinden
hizli ve hassas tahminler yapabilme yetkinligine sahip oldugundan su kalitesinin tahmin
edilmesi ile olumsuz durumlara zamaninda miidahalelerin yapilmasina olanak

saglamaktadir.

1.3. Calismanin Yapisi

Bu tez calismasi bes boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde, ¢alisma kapsaminda
ele alinan problem, yer yiiziinde kaliteli igme suyunun Onemi, tathh su kaynaklarin
dagilimina ve tath su kaynaklarina erisimindeki problemlere deginilmistir. Ayni zamanda
calismanin amaci, 6nemi ve literatiire katkisi hakkinda bilgiler verilmistir.

Ikinci boliimde makine dgrenmesi algoritmalar1 ve model degerlendirme ydntemleri
detayli bir sekilde agiklanmistir. Uygulanan teknik ve modellerin teorik temellerine,
matematiksel formiillerine deginilmistir.

Ucgiincii boliimde, kullanilan yéntem ve tekniklerle elde edilen sonuglar analiz
edilmis ve makine Ogrenmesi algoritmalarimin su kalitesi tahmini iizerindeki etkisi
degerlendirilmistir.

Dordiincii  bolimde elde edilen sonuglarin literatiirdeki diger metotlar ile
karsilagtirmas1 ve yontemler arasindaki farklarin degerlendirilmesi yapilmistir.

Besinci boliimde sonuglar degerlendirilmis, calismanin 6nemli noktalar1 6zetlenmis

ve gelecekteki arastirmalar i¢in 6neriler sunulmustur.



2. MAKINE OGRENMESiIi ALGORITMALARI

Hayatimizin her alaninda rol almaya baglayan makinelerin etkileri son yillarda iyice
hissedilmeye basglanmustir. Insan gibi diistinen bu makineler tip, kimya, elektronik,
laboratuvar ¢aligmalari, elektronik ticaret ve insan kaynaklar1 yonetimi gibi birgok alanda
kendine yer edinmistir. Kimyasal uygulamalarda karsilik bulan makine 6grenimi metotlari;
saglik alaninda karar verme, hastalik takibi, cerrahi planlama, operasyon, tani ve hatta
tedavi gibi bir¢cok gorev i¢in kullanilmaya baslanmistir.

Kimyasal analiz ve laboratuvar calismalarinda da oOzellikle biriken ham veriler
igerisinden istenilen sonucun alinmasi igin ihtiya¢ duyulan veri okur yazarligi, analiz ve
gorsellestirme islemleri icin makine Ogrenmesi, derin Ogrenme ve yapay zekd gibi
kavramlar literatiirde sik¢a yer edinmeye baglamstir.

Yapay zeka ifadesi resmi olarak ilk kez 1955 yilinda Dartmouth College’da
diizenlenen bir konferansta John McCarthy tarafindan kullanilmistir (McCarthy ve ark.,
2006).

Zeka, beynin bilgiyi alip hizli ve dogru analiz etmesi olarak tanimlanmaktadir.
Idealize edilmis bir yaklasima gére, yapay zeka insan zekasmin temel 6zelliklerini taklit
etmek {lizere tasarlanmig bir igletim sistemidir. Bu sistem, algilama, 6grenme, cogul
kavramlar1 baglama, diisiinme, fikir yiiriitme, sorun ¢ozme, iletisim kurma, ¢ikarim yapma
ve karar verme gibi yliksek biligsel fonksiyonlari veya otonom davraniglari sergilemeyi
amaclar.

Gegmisten glinlimiize yapay zeka ile ilgili bir¢ok tanim yapilmistir. Genel olarak;
insanlara ait olan 6zelliklerin yani diislinme, anlama, faaliyete ge¢irmeyi saglayacak bilgi
isleme caligsmasi, analitik diisiinme, mukayese etme gibi davraniglarin makine tarafindan
yapilmasi olarak tanimlanabilir (Prim, 2006).

Yapay zeka (Artificial intelligence), Makine 6grenmesi (Machine learning), Sinir
aglar1 (Neural networks), Derin 6grenme (Deep learning) ve Veri bilimi (Data Science)
arasindaki iliski durumu Sekil 2.1°de verilmistir.

Veri bilimi (Data Science), diizenli veya diizensiz verilerden bilgi ve yorum elde
eden bir bilim alanidir. Istatistik, Makine dgrenmesi ve Yapay zeka gibi cesitli teknikleri
kullanmaktadir. Verinin toplanmasi, temizlenmesi gibi 6n isleme siireclerini ve analiz edip

yorumlama siireclerini igermektedir.
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Sekil 2.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi, sinir aglari, derin 6grenme ve veri bilimi
arasindaki iligki

Makine 6grenmesi, sistemin ge¢misteki deneyimlerinden elde edilen 6grenmelerini
kullanarak bir model olusturulmasina ve gelecekte karsilasacagi durumlar karsisinda bir
tahminde bulunmasini saglayan bir yapay zeka alanidir.

Makine 6grenmesi, insan zekasini taklit etmektedir. Ancak insanin yorumlayip elle
girdigi kurallara ihtiya¢ duymayan algoritmalar biitliniidiir.

Insanlar, Ogrenme islevini hayatlar1 boyunca yasadiklar1 olaylar sonucunda
cikardiklar1 tecriibe ile gerceklestirmektedir. Uzun siire tecriibe edinilen bir olaymn
sonucunu rahatlikla kestirmek miimkiin olmaktadir. Ticaret ile ugrasan insanlarin,
tecriibeleriyle olusturduklart miisteri profilleri sonucu hangi miisterinin hangi iirlinden
hoslandigini veya o liriiniin alip almayacagini kolaylikla tahmin edebilir hale gelmesi buna
ornek olarak verilebilir. Yapay zeka ile gelinmek istenen nokta da budur. Ancak
makinelerin 6grenme yontemleri farklidir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, veri setlerindeki degiskenler arasindaki iligkiyi
belirlemek ve gelecekteki olaylari tahmin etmek icin kullanilan matematiksel modellerdir.

Sekil 2.2°de makine 6grenmesi algoritmalarinin genel bir semasi verilmistir.



Sekil 2.2. Makine 6Zrenmesi hiyerarsisi

Su kalitesinin tahmininde kullanilan makine &6grenmesi algoritmalart ve bu
algoritmalarin etkinligini degerlendirmek i¢in kullanilan model degerlendirme yontemleri
detayli bir sekilde incelenmistir. Literatiirde siklikla kullanilan algoritmalarin teorik
prensiplerine uygun olarak tekniklerin matematiksel formiilleri ve calisma kosullar

asagida agiklanmistir.

2.1. Denetimli Ogrenme

Belirli bir etiketli girdi verisinden belirli bir sonu¢ tahmin edilmek istendiginde
kullanilan bir 6grenme metodudur. Egitim veri setini olusturan bu girdi ve ¢ikt1 gézlemleri
ile bir makine 6grenmesi modeli olusturulmaktadir. Bu modellerin amaci daha 6nce hig
karsilagmadiklar1 girdi verilerine gére sonucu basarili tahmin etmektir. Egitim seti ilk basta

operator tarafindan olusturulsa da sonraki islemler model tarafindan yapilmaktadir.
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Sekil 2.3. Denetimli 6grenme modeli (URL-8, 2024)

Sekil 2.3’te modeli verilen Denetimli 6grenme (Supervised learning), regresyon

(regression) ve smiflandirma (classification) problemlerine uygulanmaktadir.

2.1.1. Regresyon

Genellikle bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki nedensel iliskiyi tahmin

etmek ve belirlemek icin kullanilmaktadir. Siirekli degiskenlerin tahmininde avantaj

saglamaktadir. Cesitli regresyon modelleri incelenmistir.

2.1.1.1. Lineer regresyon

Dogrusal regresyon veya normal En Kiigiik Kareler (Ordinary Least Squares OLS)

yontemi, regresyon icin en basit ve en klasik lineer yontemdir. Sekil 2.4’te basit regresyon

modeli verilmistir.
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Sekil 2.4. Lineer regresyon modeli

¥; = by + byx; 2.1

Denklem (2.1)’de verilen tahmin modelinin formiiliindeki;
bo: Dogrunun y eksenini kestigi nokta,

b;: Dogrunun egimi

y: Bagimli degisken (tahmin edilen deger)

x: Bagimsiz degiskendir.
2.1.1.2. Lasso regresyon

Lasso Regresyonun (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) amaci,
regresyon katsayilarii sifira c¢ekmek, kiigiiltmek ve bodylece model karmasikligini

azaltmaktir (URL-6).

n (= Bo— X Byx )P+ AXE_|B| = RSS + AZE_|B)] (2.2)

Lasso Regresyon modeli denklem (2.2)’deki katsayilari minimize etmektedir.
RSS, hata kareler toplamini ifade etmektedir, yani gozlemler arasindaki farklarin
karesinin toplamini ifade etmektedir.

p, modeldeki toplam 6zellik sayisini temsil etmektedir.
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b, j°ninci 6zellik i¢in regresyon katsayilarini ifade etmektedir.
A, bir hiperparametredir ve sifira yakin olan katsayilar1 sifira ¢ekerek
diizenlestirmeyi kontrol etmektedir. 4 ne kadar biiyiikse, sifira yakin katsayilar o kadar

fazla sifira ¢cekilmektedir.

2.1.2. Smiflandirma

Veri setini farkli parametrelere ve kosullara dayali olarak smiflara ayirmayi
hedefleyen bir algoritmadir. Literatiirde sik kullanilan siniflandirma algoritmalar1 asagida

verilmigtir.

2.1.2.1. K-En yakin komsular

Bir siniflandirma ve regresyon algoritmasi olan K-En Yakin Komsgular (K-Nearest

Neighbors) algoritmast hedef noktayr tahmin veya simiflandirma yapmak i¢in en
yakinindaki komgsulara bakmaktadir. Genel c¢alisma prensibi asagidaki adimlardan
olusmaktadir.

Veri setindeki her degiskene ait gozlem birimi bir vektor olarak kabul edilmektedir.
Siniflandirma problemleri icin, hedef veri etiketiyle regresyon icin bir sayisal deger ile
iliskilendirilmektedir.

Smiflandirma veya regresyon yapilmak istenen noktanin komsularini bulmak icin
veri noktalar1 arasindaki uzakliklar hesaplanmaktadir. Bu uzakliklar; Oklid Mesafesi,
Manhattan Mesafesi ve Minkowski mesafesi olarak ii¢ temel formiille ile bulunmaktadir.

Denklem (2.3) de Oklid mesafesi hesaplama formiilii verilmistir.

d= H||E:{=1(xf —¥:)? (2.3)

Denklem (2.3)’deki;
d mesafeyi,
k aralarindaki mesafe hesaplanacak olan toplam nokta sayisini,

x; ve y; ise aralarindaki mesafe hesaplanacak noktalar1 ifade etmektedir.
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Hesaplanan mesafeler kiiciikten biiylige dogru siralanip, belirlenen K degeri kadar
en kiiciik uzakliga sahip komsular se¢ilmektedir.

Smiflandirma yapilirken, en yakin K komgsunun smif etiketleri arasinda ¢ogunluk
siifi alinir ve bu smif tahmin olarak kullanilmaktadir.

Modelin son adimi olarak, siniflandirma igin algoritmanin dogrulugu, regresyon
icin tahminlerin dogrulugu degerlendirilmektedir. Degerlendirmede test veri seti veya
capraz dogrulama (cross validation) gibi parametreler kullanilmaktadir.

Sekil 2.5°te KNN algoritmasinin siniflandirma yapisi verilmistir.

Siniflandirilacak Ornek
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Sekil 2.5. KNN siniflandirma yapis1 (Patro ve ark., 2023)

2.1.2.2. Karar agaclan

Karar agaclar1 (Decision trees) algoritmasi, veri setinin kiigiik pargalara, dallara
ayirip her bir dalda tahmin islemi yapilarak ¢alismaktadir. Bu tahminler aga¢ dallarindaki
kosullu ifadeler kullanarak yapilmaktadir. Sekil 2.6’da karar agaglarimin genel yapisi

verilmistir.

14



Sekil 2.6. Karar agaclar1 yapis1 (Pandey ve ark., 2022)

Genel ¢aligma prensibi asagidaki adimlardan olugmaktadir.

Birinci agamada bir veri seti ile agaci egitmektir. Veri setindeki her gozlem
smiflandirma i¢in bir hedef degisken veya regresyon icin bir hedef deger ile
iliskilendirilmektedir

Karar agaci olustururken her bir diigiim i¢in hangi 6zelligin kullanilacagina karar
verilmesi gerekmektedir. Bu ozellikler digtimlerin boliinmesi i¢in gereklidir. En sik
kullanilan bolme kriterleri, smiflandirma islemleri i¢in Gini indeksi veya Entropi,
regresyon islemleri i¢in ise ortalama kare hatasidir (URL-1, 2022).

Gini indeksi icin gerekli olan formiil denklem (2.4) de verilmistir (Hastie ve ark.,

2009).

I.=1- Z?=1(pij: (2.4)

Denklem (2.4) de;
n sinif sayisi,
i sinif],

pi smuf i icin orani ifade etmektedir.
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Entropi icin gerekli olan hesaplama formiilii denklem (2.5) de verilmistir (Hastie ve

ark., 2009)

H= —Y%,p;log,(p; (2.5)

Denklem (2.5) de H entropiyi, i sinif, p; sinif i i¢in orani ifade etmektedir.

Ortalama kare hatasi icin gerekli olan hesaplama formiili denklem (2.6) da

verilmistir.
MSE = X, (y;— ) (2.6)
Denklem (2.6) de;

yi veri noktasinin gercek degeri,

v ise diiglimdeki veri noktalarinin ortalama degerini,

n ise sinif sayisini ifade etmektedir.

Kullanilacak 6zellik se¢ildikten sonra bu 6zellige gore bir esik deger secilmektedir.
Bu esik degere gore bolme islemi yapilmaktadir.

Ozellik secimi ve bdlme noktasi belirlendikten sonra, bu islem, veri kiimesi
tamamen ayrilana kadar veya belirli bir duruma ulasilana kadar devam etmektedir.

Agacin asirt 6grenme (overfit) olmasmi engellemek i¢in gerekli parametreler
uygulanmaktadir.

Son adimda tahmin islemi yapilmaktadir.

Karar agaclarin farklh tiirden yaklasim ve hesaplar ile olusturulan algoritmalari
mevcuttur. Bunlardan sik kullanilanlar asagida verilmistir.

Siiflandirma ve regresyon agaglari: Bu algoritma CART (Clasification and
regression trees) olarak da adlandirilmaktadir. Bu algoritma Gini impurity (kirlilik) veya
Ortalama Kare Hata (MSE) gibi bolme kriterlerini kullanir. Her bir bolme noktasi, veri
setini iki alt kiimeye bolmektedir.

Rastgele orman: Bu algoritma literatirde RF (Random Forest) olarak da
bilinmektedir. Algoritma birden fazla bagimsiz karar araci olusturup bunlar1 bir araya
getirip arasinda en yliksek degerli olanin se¢ilmesi mantigi ile ¢alismaktadir. Karar agaglari

ile arasindaki temel fark bolmenin rastgele olmasidir.
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Gradyan gii¢lendirilmis agaclar: ingilizce Gradient Boosted Machine (GBM) olarak
bilinen bu algoritma bir¢ok zayif tahminci agacin bir araya gelerek giiclii bir tahminci

olusturmaya calismasidir. Her bir aga¢ digerinin hatalarin1 diizeltmektedir.

2.1.2.3. Naive bayes

Bu algoritma Bayes teoreminin siniflandirma islemlerine uyarlanmasi mantigina
dayanmaktadir. Temel ¢alisma prensibi asagida verilmistir.

Veriler toplanip veri seti haline getirilmektedir. Egitim i¢in bu veri seti
kullanilmaktadir.

Her bir sinif icin, 6zelliklerin normal dagilimini modellemek iizere ortalama ve
varyans hesaplanmaktadir. Bu, her bir 6zellik ve her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir.

Bayes teoremi kullanilarak sinif tahmini yapilmaktadir. Bayes teoremine ait formiil

denklem (2.7)’de verilmistir.

B(B\AYP(A)

PUANB) =255

2.7)

P(A\B): B olay1 gergeklestigi zaman A olayinin ger¢eklesme olasiligidir.

P(A): A olaymnin gergeklesme olasiligidir.

P(B\A): A olay1 gerceklestigi zaman B olayinin gergeklesme olasiligidir.

P(B): B olayinin ger¢eklesme olasiligidir.

Bu hesaplanmis olasiliklar daha sonra test verilerinin smiflarinin  tahmin
edilmesinde kullanilmaktadir (URL-2, 2014).

Bayes teoremi kullanilarak, test Ornegi icin her bir smifin olasilig

hesaplanmaktadir. En yiiksek olasiliga sahip sinifin1 tahmin olarak segmektedir.
2.1.2.4. Destek vektor makinalari
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) genellikle smiflandirma

problemlerinde kullanilan gbzetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Bir diizlem {izerine

yerlestirilmis noktalar1 ayirmak i¢in bir dogru ¢izilir. Bu dogrunun, iki sinifinin noktalar
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icin de maksimum uzaklikta olmasini amaglar. Karmasik ama kiiciik ve orta dlgekteki veri
setleri i¢in uygundur.

Temel ¢alisma prensibi su sekildedir;

Egitim veri setini kullanarak SVM modelini egitmek ilk adim olarak
gerceklesmektedir.

SVM, o6zellik uzayinda veri noktalarin1 bdlecek en iyi hiper diizlemi (margin

cizgisi) bulmay1 hedeflemektedir.

Destek
Vektorleri

Destek
Vektorleri

Sekil 2.7. Margin ¢izgisi

Sekil 2.7°de mavi ve beyazlar olmak {izere iki farkli sinif vardir. Smiflandirma
problemlerindeki temel hedef, verinin dogru sinifa atanabilmesidir. Dogru simiflandirmay1
basarmak icin smiflar1 ayiran bir dogru ¢izilir ve bu dogrunun +1 arasinda kalan yesil
bolgeye Margin denir. Margin ne kadar genis olursa, siniflar o kadar iyi ayristirilmis olur.

(URL-3, 2022).
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)

_{D,eger wliex+b<0

legerw =x+b=0

(2.8)

Denklem (2.8)’de;
w: agirhik vektori
x: girdi vektorii
b: sapma
Eger cikan sonug sifirdan kiiciikse, yeni bir deger beyaz noktalara daha yakin
olacaktir. Tersine, sonug sifira esit veya biiylikse, yeni deger mavi noktalara daha yakin

olacaktir.
2.1.2.5. Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglarmin (YSA) temeli yapisinda bulunan yapay ndronlardir. Bu
yapay noronlar biyolojik bir ndrona benzer prensip ile ¢alisirlar. Agirlikli girdiler yapay
noronlarin gdvdesine iletilir. Govde, agirhikli girdileri ve bias degerlerini toplar. Daha

sonra bu deger tanimlanmis bir transfer fonksiyonuna gore islenir (Hatipoglu, 2016).

Dentrit

Akson terminal /_\
\ Y1

.

X2

Soma (hiicre gévdesi)
/ I \_/ m

Q

——— f

> y \

Miyelin kabugu

Xn Cikas

Cikis noktalani=sinapslar

| Miyelinli akson gévdesi

Giris

Giris noktalar=sinapslar

Sekil 2.8. Biyolojik noron yapis1 (URL-4, 2024)

Sekil 2.8’de verilmis olan biyolojik néron yapisina benzer bir yap1 Sekil 2.9°da
YSA ile verilmistir.
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Girdi Arna Cikt
Katman: Katman Katmam

Sekil 2.9. Yapay sinir ag1 yapisi

Girdi Bias
degerleri b
=
X1 0——— Wl i
\\\ Aktivasyon
o Yerel Fonksiyonu
Alan

7 | ‘ 1kt
{ve—m—@)

: : 78 Toplama
g .
. . / fonksiyonu
//
/
me © Wn
agirliklar

Sekil 2.10. Yapay sinir ag1 hiicresine ait matematiksel modelleme (Keskenler, 2017)

v=3L Wx.+b yv=eo(v) (2.9)

Denklem (2.9) da;

W, hiicrenin agirlik matrisini,

x, hiicrenin giris vektoriinti,

b, bias degerini,

y hiicrenin ¢ikisini,

@(v) aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

Sekil 2.10°da verilen YSA’nin genel olarak su bilesenleri vardir:

Girdi Katmant: Verilerin giris olarak verildigi katmandir.

Agirliklar: Alman verilerin bir katsayi ile ¢arpildigi katmandir. Giris verilerinin

yapay norona bagimliligini biiyiik 6lclide belirler. Baslangi¢c degerleri verilebilecegi gibi
20



rastgele degerler de verilebilir. Ogrenme agisindan dnemli bir yer teskil eder. Baska bir
deyisle agirliklarin en iyi olmast, agin 6grenmesi anlamina da gelmektedir.

Bias: Aktivasyon fonksiyonuna ekstra bir sinyal ekleyen bagimsiz bir degiskendir.
Dogrusal olmayan bir sistem olusturulmasinda yardimci rol oynar. Aktivasyon
fonksiyonunun sonucunu pozitif veya negatif tarafa kaydirmak i¢in kullanilir.

Toplama fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, bir yapay norona giris olarak gelen
girdileri agirliklarla carparak o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur.
Toplama fonksiyonu ¢arpim, en biiyiik ve en kii¢lik gibi fonksiyonlardan da olusabilir.

Aktivasyon fonksiyonu: Net girdiye kars1t bir ¢ikis iireten fonksiyondur.
Tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasina dikkat edilmelidir. Ciinkii geri beslemeli aglarda
aktivasyon fonksiyonun tiirevi de kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal
olmayan bir sistem olusturulmasimna katki sunar (Mahesh, 2020). Tablo 2.1°de yaygin

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin formiilleri ve araliklar1 verilmistir.

Tablo 2.1. Yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Formiilii Araligi
Dogrusal fonksiyon olv) =v (-00,00)
Oicinv=<0
Basamak fonksiyonu win v = {0,1}
_ 1
Sigmoid fonksiyonu olv) =alv) = 14+ 0,1
. _ (e" —e™)
Hiperbolik tanjant fonksiyonu ¢(v) = tanh(v) = ( e+ e™x) (-1,1)
Oicinv=-0
plv) = { - -0
ReLu vimv= [0,00)

21



2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmenin amaci, etiketlenmemis verilerdeki sakli Oriintiileri
bulmaktir. Verilerin etiketli olmadigi problemlerde denetimsiz Ogrenme metotlar
kullanilmaktadir. Ancak veriler etiketsiz oldugundan c¢iktilara kesinlikle dogru

denilmemektedir. Sekil 2.11°de denetimsiz 6grenme modelinin genel yapist verilmistir.

, @
— @&

—

Etiketsiz Ham Veri Yorumlama Algoritma
Girisi

Veri isleme

Cikt1

Sekil 2.11. Denetimsiz 6grenme modeli

Denetimsiz  0grenme problemlerinde genellikle veriler arasindaki iliski

yorumlanarak kiimeleme (clustering) islemi yapilmaktadir.

2.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme (clustering), benzerlikleri icindeki veri noktalarinin birbirine daha
yakin, farkliliklar ise diger gruplardaki veri noktalarindan daha fazla olan birka¢ gruba
ayirma algoritmasidir. Esas olarak, verilerin benzerlik ve farkliliklarina gore analiz ederek
gruplara ayirir (URL-7, 2024). Literatiirde siklikla kullanilan kiimeleme algoritmalar

asagida detayli incelenmistir.
2.2.1.1. K- ortalama kiimeleme
K-ortalama (K-means) algoritmasi, en popiiler kiimeleme yontemlerinden biridir.

K-ortalama algoritmasi, bir dizi 6rne8i, her biri kiimedeki 6rneklerin ortalamasiyla

tanimlanan ayrik kiimelere boler. Tiim degiskenlerin nicel (kantitatif) tipte oldugu ve Oklid
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mesafesinin karesinin alindigi durumlar i¢in tasarlanmistir. Denklem (2.10) ve denklem
(2.11) ile hesaplama formiilii verilmistir.
Her biri n boyutlu reel vektor kiimesi {xi1, X2, .... ,Xa} veri kiimesi olmak {izere ve

K boliinecek kiime sayisi olmak iizere, K- ortalama kiimeleme karesel hatayr en aza

indirmek i¢in n tane veriyi K adet S={Si, Sz, .... ,Sk} kiimeye bolme islemini
amaclamaktadir.
1
H; = mzxisj'j- x; (2.10)

Denklem (2.10)’da verilen y,, §;’deki noktalarin ortalamasi olmak tizere;

|’ 2.11)

. K r
argm['nzj:lzxiESj”xi P:_;l'

Denklem (2.11) ile karesel hatayr en kiiciikk yapacak K adet kiimeyi bulmaktir.
Algoritma temel olarak asagidaki 4 asamadan olusur:

1. Rastgele veya belirli bir yontemle K adet baslangic kiime merkezi se¢ilmektedir.

2. Her veri noktasi, en yakin kiime merkezine atanmaktadir. Bu adim, her veri
noktasinin hangi kiimede yer alacagini belirlemektedir.

3. Her kiimenin merkezi, o kiimedeki veri noktalarmmin ortalamasi almarak
giincellenmektedir. Bu yeni merkezler, kiimenin ortalamasini temsil etmektedir.

4. Kararli hale gelinene kadar 2. ve 3. adimlarin tekrarlanmasi. Veri noktalarinin
kiimelere atanmasi ve kiime merkezlerinin giincellenmesi adimlari, kiime merkezleri

degismeyene kadar veya belirli bir sayida yineleme yapilana kadar tekrarlanmaktadir.
2.2.1.2. Ortalama kaydirma ile kiimeleme

Ortalama kaydirma (mean shift) kiimeleme algoritmasi veri kiimesi {izerinde veri
dagilimmnin en yogun oldugu yeri bulmayr amaglamaktadir. Veri kiimesi lizerinde r
yarigaplt bir daire olusturulmaktadir. Bu daire igerisinde yer alan noktalarin agirhik
merkezleri hesaplanmaktadir. Bulunan yeni agirlik merkezine daire kaydirilmakta bu islem

merkez degismeyene kadar tekrar edilmektedir.
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Kiime sayisin1 otomatik olarak tespit ettigi igin ilk basta kiime sayisi belirlemeye
gerek yoktur. Algoritma genellikle asagidaki adimlar izler:

Baslangicta, her veri noktasi i¢in bir pencere belirlenir ve bu pencere merkezi ile
baglatilir.

Her iterasyonda, her veri noktasi i¢in pencere merkezi, o noktanin etrafindaki
yogunlugun agirlikli ortalamasi olarak giincellenir.

Her iterasyonda, pencere merkezleri, veri noktalarinin etrafindaki yogunlugun en
yuksek oldugu bolgeye dogru kaydirilir.

Algoritma, pencere merkezlerinin konverjansa ulastigi veya belirli bir iterasyon
limitine ulasildiginda durur.

Son olarak, her veri noktasi, en yakin pencere merkezine atanir ve bu merkezler
kiime merkezlerini olusturur.

Temel olarak, bir veri noktasinin etrafindaki yogunluk, bir ¢ekirdek fonksiyonu
(kernel function) araciligiyla belirlenir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu, veri noktasinin merkezine
ne kadar yakinsa, o noktanin yogunlugunu o kadar artirir.

Matematiksel olarak, bir veri noktasinin yeni konumu x} (¢ zamanindaki i. veri

noktasi) denklem (2.12)’de verilmistir (Derpanis, 2005).

X; —(,t— (2.12)

Denklem (2.12) deki;

x5, (14 1) zamanindaki i. veri noktasinin yeni konumunu,
£ daki i i nok k

xf, t zamanindaki i. veri noktasinin meveut konumunu,

X; J. veri noktasini,

K, ¢ekirdek fonksiyonunu,
h, ¢ekirdek genisligini (bandwidth) ve

n, veri noktalarinin toplam sayisini temsil eder.
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Mean Shift algoritmasinda kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu, genellikle bir yogunluk
tahmini yapmak icin kullanilmaktadir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu, bir veri noktasinin
etrafindaki yogunlugu belirlemek i¢in kullanilan bir agirlik fonksiyonudur. En yaygin
olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarindan biri, Gauss (normal) dagilimina dayali bir
fonksiyondur. Denklem (2.13)’te Gauss dagilimina ait ¢ekirdek fonksiyonunun formiilii
verilmigtir.

1 _ X

= (2.13)

K(x)=

Denklem (2.13)’te;
x, iki veri noktas1 arasindaki mesafeyi,
h, bant genisligini (bandwidth) ifade etmektedir. Dagilimin genisligini kontrol

etmektedir.

2.2.1.3. Toplayici hiyerarsik kiimeleme

Toplayici hiyerarsik kiimelemede, kullanicinin iki gruptaki gozlemler arasindaki
ikili farkhiliklara dayali olarak farkli gozlem gruplari arasindaki bir farkhilik olgiisiinii
belirlemesini gerektirmektedir. Adindan da anlasilacag: gibi, hiyerarsinin her seviyesindeki
kiimelerin bir sonraki alt seviyedeki kiimelerin birlestirilmesiyle olusturuldugu hiyerarsik
temsiller tiretmektedirler. En diisiik diizeyde, her kiime tek bir gozlem icermektedir. En iist
diizeyde, tiim verileri igeren tek bir kiime bulunmaktadir (Hastie ve ark., 2009).

Kisaca, toplayic1 hiyerarsik kiimeleme (Agglomerative hierarchical clustering), veri
noktalarin1 bir araya getirerek bir kiimeleme yapma yontemidir. Bu yontemde, her veri
noktas1t kendi kiimesinden baslamakta ve ardindan benzerlik Olciitlerine bagli olarak
kiimeleme islemi gerceklestirilmektedir. Tiim veri noktalar1 tek bir biiylik kiimede
birlestirildiginde islem sonu¢lanmaktadir.

Bu algoritma, veri gorsellestirme, kesif¢i veri analizlerinde, siniflandirma gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Algoritmanin temel formiilasyonu veri noktalarinin
birbirine olan benzerliklerine dayanmaktadir. Bu benzerlikler Oklid veya Manhattan

mesafesi formiilleri ile hesaplanmaktadir.
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2.2.1.4. Gauss kiimeleme

Yontem veri noktalarinin birbirilerine olan benzerliklerine gore kiimeleme islemi
yapmaktadir. Kiimeleme islemini Gauss (normal) dagilimina gore gergeklestirmektedir.

Her bir Gauss dagilimi, bir kiime olarak kabul edilmektedir.

p(x) = Tisy m N(x | 1, Z) (2.14)

Denklem (2.14)’te Gauss kiimeleme modelinin olasilik yogunluk fonksiyonunun
hesaplanma formiilii verilmistir. Denklem (2.14)’te;

p(x), veri noktasi x i¢in olasilik yogunluk fonksiyonunu,

k, toplam bilesen sayisini (kiime sayisini),

7, i. bilesenin agirligimi (kiime agirhigini),

N(x /i, 2i), cok boyutlu Gauss (normal) dagilimin,

Wi, ortalama (merkez) vektoriinii, 2, kovaryans matrisini ifade etmektedir.

Cok boyutlu Gauss dagilimi agagidaki denklem (2.15) ile hesaplanmaktadir.

N(x |P—'erzij ZWEXP (_iix_ﬂi:]rzi_l[:x_ﬂijj (2.15)

d, veri noktasinin boyutunu (6zellik sayisini),
| 2i |, 2i kovaryans matrisinin determinantini ifade etmektedir.
Veri setindeki dagilimi en iyi sekilde modellemek icin ortalama, kovaryans ve

agirlik merkezini tahmin edilerek Gauss kiimele yapilmaktadir.

2.3. Takviyeli Ogrenme

Herhangi bir ortamda, bilgisayar ile iletisimli bir robot kendi kontrol politikasina
dayali olarak bir eylem gerc¢eklestirmektedir. Bu eylem yiiriime eylemi olarak
diisiiniilebilir. Daha sonra durumlar giincellendik¢e basariyla gerceklesen bu eylemin
degerlendirilmesi, bir "6diil" olarak verilmektedir. Takviyeli 6grenmede bu sekilde
performansi {iist diizeye c¢ikarmak igin geri bildirimler verilerek sistem egitilmektedir

(Sugiyama, 2015).
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Sekil 2.12’de bu durum temsil edilmektedir. Takviyeli 6grenmede, robot (ajan)
cevre ile iletisim kurarak kendi programina gore belirli bir gorevi en iyi sekilde
gerceklestirmeyi 6grenmeyi amaglamaktadir.

Karmagsik ve dinamik problemlerin ¢oziimi i¢in kullanilan giiclii bir makine
O0grenmesi metodudur. Oyun teknolojisi, otonom araglar, robotik alanlarda, saglik gibi

bir¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir.

Aksiyon
< ——h
@ Odiil 9 .9
-\_o

[
— 00
6 '\O Durum .. "

Cevre

Ajan

Sekil 2.12. Takviyeli 6grenme (Sugiyama, 2015)

Siklikla kullanilan takviyeli 6grenme metotlar1 agagida verilmistir.

2.3.1. Q-Ogrenme

Watkins tarafindan ilk defa 1989’da onerilmis ve deger fonksiyonu i¢in Q harfinin
kullanilmasindan dolay1 yontem bu isim ile kullanilmaktadir. Algoritmanin matematiksel
modelinde kullanilan deger fonksiyonu kolayca belirlenemediginden anlik duruma bagh
odiiller kullanilmaktadir (Watkins ve Dayan, 1992).

Q-Ogrenme  algoritmasimin ~ matematiksel ~ formiili  Bellman denklemine
dayanmaktadir. Bellman denklemi bir durumda i¢in bir aksiyonun toplam 6diil miktarini

belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Tablo 2.2. de 6rnek bir durum tablosu verilmektedir.

Tablo 2.2. Durum tablosu

Q Tablosu

Durum (state)-Aksiyon (action) Odiil Degeri (Q value)
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S,a vl

s,a v2
s,a v3
S,a v4

Tablo 2.2’deki durum ve 6diil degerleri géz oniline alinarak asagidaki sekilde giincel

Q degeri Denklem (2.16) ile hesaplanmaktadir.

Q(s,a)=(1—a).Q(s,a) +a.[r + y.max_Q(s",a")] (2.16)

Denklem (2.16)’da;

Q(s,a), ajanin durum s i¢inde aksiyon a i¢in tahmin edilen Q degeridir. Beklenen
toplam 6diil miktarini ifade etmektedir.

r, anlik odiilii ifade etmektedir. Ajanin bir durumda bir eylemi gergeklestirdikten
sonra aldig1 anlik 6diildii gostermektedir.

!

s, bir sonraki durumu ifade etmektedir. Ajanin bir durumda bir eylemi
gercgeklestirdikten sonra ulastigi sonraki durumdur.

a', bir sonraki aksiyonu ifade etmektedir. Ajan sonraki gorevler arasinda en iyisini
secmektedir.

a, O0grenme oranmi ifade etmektedir. Ajanin mevcut tahminlerin giincellenme
oranini kontrol etmektedir.

y, indirim faktorii olarak ifade edilmektedir. Gelecekteki odillerin mevcuttaki
odiillere gore nasil degerlendirilecegini kontrol eder. Yiiksek bir y degeri, uzun vadeli
odiillerin daha fazla 6nemli oldugunu belirtmektedir.

Q-learning algoritmasi, bu formiilii kullanarak ajanin deneyimlerinden 6grenmesini

ve en iyi eylemi se¢gmesini saglamaktadir.
2.3.2. TD-Ogrenme
Temporal Difference (Zamansal Fark) kelimesinin kisaltmasi olan TD ile ifade

edilmektedir. Q-6grenme algoritmasinda delta kurali kullanilarak TD-6grenme adiyla bir

algoritma 1988 de Sutton tarafindan literatiire sunulmustur. (Sutton ve ark., 2008)
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Delta kurali, yeni hesaplanan Q degeri ile mevcut Q degeri arasindaki fark: belirtir
ve bu farka gore Q degerlerini giincellemektedir. Denklem (2.17)’de delta kurali ile Q

degeri hesaplanmaktadir.

AQ(s,a) =a.[r+y.max_Q(s',a") —Q(s,a)] 2.17)

Denklem (2.17)’de;

AQ(s,a), giincellenen Q degerini ifade etmektedir.

a, 0grenme hizini ifade etmektedir.

r, anlik odiilii ifade etmektedir. Ajanin bir durumda bir eylemi gergeklestirdikten
sonra aldig1 anlik 6diildii gostermektedir.

y, indirim faktorii olarak ifade edilmektedir. Gelecekteki odillerin mevcuttaki
odiillere gore nasil degerlendirilecegini kontrol eder. Yiiksek bir y degeri, uzun vadeli
odiillerin daha fazla 6nemli oldugunu belirtmektedir.

max ' @(s’,a"), bir sonraki durumda ajanin gergeklestirebilecegi en iyi eylemin Q

degerini ifade etmektedir.
Q(s,a), meveut durum ve eyleme karsilik gelen mevcut Q degerini gostermektedir.
TD-Ogrenme  algoritmasinin  giincelleme  formiilii Denklem (2.18) ile

hesaplanmaktadir.

Vis,)=V(s,)+a.[rngy +y. V(s —V(s)] (2.18)

Denklem (2.18)’de;

V(s,), durum s; i¢in ajanin tahmin edilen degerini ifade etmektedir.

a, 0grenme hizini ifade etmektedir.

ri+1, ajanin durum s; de bir eylem gergeklestirdikten sonra aldig1 anlik 6diildi ifade
etmektedir.

y, indirim faktorii olarak ifade edilmektedir. Gelecekteki Odiillerin mevcuttaki
odiillere gore nasil degerlendirilecegini kontrol eder. Yiiksek bir y degeri, uzun vadeli
odiillerin daha fazla 6nemli oldugunu belirtmektedir.

V(s,4,), bir sonraki durumun tahmin edilen degerini gostermektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

Su kalitesinin tahmin edilmesi i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
calisma yapildi. Calismanin yontemleri ve basamaklar1 asagida agiklanmaktadir.

Su kalitesinin tahmin edilmesi ¢evresel etki, koruma ve siirdiiriilebilirlik ag¢isindan
onemlidir. Su kalitesini etkileyen faktorler ¢ok cesitli ve karmasik oldugundan makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak su kalitesinin tahmin edilmesi ve sonuglardaki basari

orani bu ¢alisma ile degerlendirildi.

3.1. Veri Setinin Kaynag ve Ozellikleri

Veri seti, Giliney Avustralya Hiikiimeti veri tabanindan alinarak calisma yapildi.
Giliney Avustralya Hilkiimeti adina metropol ve kirsal alanlardaki igme suyu kaynaklarini
SA Water kurulusu isletmektedir. Bir y1l igerisinde 350000°den fazla 6rnek analiz edilerek
sonuclar iretilmektedir. Bu sonuglar kimyasal, biyolojik ve fiziksel olarak
incelenmektedir. Yapilan bu analizler, ISO 9001 kalite sistemleri, Ulusal Test Otoriterleri
Birligi sartnamelerine uygun olarak yapilmaktadir (URL-9, 2024).

Kullanilan veri seti SA Water kurulusu tarafindan toplanan 2023 yilina ait
verilerden olusmaktadir (URL-10, 2024).

Veri seti cesitli parametreler ile iliskilendirildi. Kullanilan kalite parametre
degerleri, Diinya Saghik Orgiiti (WHO), Amerika Birlesik Devletleri Cevre Koruma
Kurumu (EPA), Avrupa Birligi (EU), Tiirk Standartlar1 (TS 266), Uluslararas: igme Suyu
Standartlari, Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanligi’nin standartlarina ve Tiirk Gida
Kodeksine uygun olarak secildi. Bu parametreler Aliiminyum (Aluminium), Amonyum
(Ammonia), Demir (Iron), Kalsiyum (Calcium), Kloriir (Chloride), Mangan (Manganese),
Siilfat (Sulphate), Hidrojen Iyon konsantrasyonu (pH), Renk (Colour), Bulaniklik
(Turbidity) seklinde siralanmaktadir.

Su kalitesi tlizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in, parametrelerin 6zellikleri
asagida acgiklanmaktadir.

Aliiminyum (Aluminium): I¢gme suyu kaynaklarinda ¢ok fazla miktarda
Aliiminyum bulunmasi insan sagligi iizerinde olumsuz etkilere neden olmaktadir. Bobrek
hastaliklar1 sinir sistemi (Alzheimer) gibi saglik problemlerine yol agmaktadir (WHO,

2003). Aliiminyum, suyun tadini, kokusunu ve goriinlimiinii degistirmektedir. Suyun
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kullanilabilirligini etkilemekte, insanlar ve sanayi i¢in sorunlar yaratmaktadir. Yiiksek
aliminyum seviyesi su ekosistemine de zarar vermektedir. Su kalitesini korumak ve
stirdiiriilebilir su yonetimi i¢in aliiminyum seviyelerinin kontrol edilmesi gerekmektedir.

Amonyum  (Ammonia): Su icerisinde  bakteriler tarafindan  nitrata
doniistiiriilmektedir. Yiiksek nitrat seviyesi su igerisindeki bitkilerin asir1 biiylimesini
saglamaktadir. Bu durum suyun oksijen seviyesini diisiirerek kalitesini etkilemektedir.

Demir (Iron): Yiiksek demir yogunlugu suyun tadini, rengini ve kokusunu
etkilemektedir. Yiiksek demir suya metalik tadi vermektedir. Boylece su kalitesi olumsuz
etkilenmektedir.

Kalsiyum (Calcium): Suyun tat ve kokusu iizerinde bir etkisi yoktur. Suyun sertligi
tizerinde etkisi bulunmaktadir. Sert su deride tahrise, sicak su borularinda, isiticilarda,
kazanlarda kire¢ birikimine, sebzelerin katilasmasina ve renksizlesmesine neden
olmaktadir.

Kloriir (Chloride): Yiiksek seviyede olmasi suyun tuzlulugunu artirmaktadir. Bu
durum i¢gme suyunun tadini ve kalitesini olumsuz etkilemektedir. Kloriir, ayn1 zamanda su
aritma sistemlerinin etkinligini de etkilemekte ve borularda korozyona neden olmaktadir
(DeSimone ve ark., 2014).

Mangan (Manganese): Yiiksek mangan seviyeleri, suyun rengini ve tadini olumsuz
etkilemektedir. Icme suyu sistemlerinde borularin korozyonuna neden olmakta ve su
kalitesini daha fazla kotiilestirmektedir.

Siilfat (Sulphate): Suyun tat ve koku 6zelligini ¢ok fazla etkilememektedir. Ancak
icerisinde yiiksek yogunluklu stilfat bulunan suyun tiiketilmesi ishale sebep olmaktadir.

Hidrojen Iyon konsantrasyonu (pH): Suyun asitlik veya alkalilik derecesini
belirlemektedir. Yani suyun asit-baz dengesinin bir Olglisiidiir. Suyun kimyasal
reaksiyonlarii etkilemektedir. Suda ¢6ziinmiis minerallerin ¢oziiniirliglinii ve kimyasal
dengelerini etkilemektedir. Diisiik pH degeri, suyun korozyon potansiyelini artirmaktadir,
bu durum borular metal ise hasara ve suyun metal igeriginin artmasina neden olmaktadir.

Renk (Colour): Suyun kalitesinde renk Onemli bir parametredir. Suyun rengi
icerikteki maddelerin ¢esidine ve yogunluklarina isaret etmektedir. Yiiksek demir
yogunlugu, suyun rengini olumsuz etkileyerek, kahverengi veya sarimsi bir renk almasini
saglamaktadir. Ayrica suyun renginin farkli olmasi icerisinde organik maddelerin
oldugunun da bir gostergesidir. Organik maddelerin (bitki kalintilari, humus, yosun vb.)

bulundugu suyun rengi genellikle sarimsidir. Insanlarin suyu igcme ve kullanma
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konusundaki tercihlerini de suyun rengi belirlemektedir. Berrak su daha ¢ekici bulunurken,
bulanik veya renkli su kullanim1 daha az tercih edilmektedir.

Bulaniklik (Turbidity): Coziinmemis partikiillerin (toprak, ¢amur, kum, tortu, diger
organik ve inorganik maddeler) varligi suyun bulanik olmasmna sebep olmaktadir. Bu
durum suyun kirliligine isaret etmekte ve kalitesini etkilemektedir. Su analizlerinde
bulaniklik birimi olarak NTU (Nephelometric Turbidity Unit) kullanilmaktadir. Ayrica
bulanik su, fotosentez yapabilen bitkilerin 1s18a erisimini azaltmakta ve su alt1 yasamini da
olumsuz etkilemektedir.

Veri seti 10 bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken siitunundan ve 1049 adet

satirdan olugsmaktadir.

3.2. Veri On Isleme Siireci

Veri 0n isleme siireci, makine 6grenmesi algoritmalarinin degiskenleri daha iyi
Ogrenebilmesi ve daha dogru sonuglarin c¢ikarilmasi i¢in veri setinin doniistiiriilmesi,
temizlenmesi gibi bir hazirlama siirecidir.

Calisma sirasinda 2023 yilina ait veriler aylik olarak alindi. Aylik olarak alinan bu
veriler, Jupyter 7.0.8 slirlimlii notebook ortaminda Python 3.11.7 versiyonlu programlama
dili ile birlestirilerek tek dosya haline getirildi.

Tablo 3.1°de On isleme Oncesi veri setinin durumu verilmistir. Alt1 farkl
lokasyonda seksen adet farkli istasyondan alinmis bagimsiz degiskenlere ait verilerin ilk 10
satir1 verilmektedir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 i¢in veri seti c¢esitli 6n isleme

siireclerine tabi tutuldu.
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Tablo 3.1. On isleme 6ncesi veri setinin durumu

Sira No Lokasyon Ismi Istasyon Ismi Parametre Ortalama Deger
0 Eyre Coffin Bay Aluminium 0.002
1 Eyre Coffin Bay Calcium 51.1
2 Eyre Coffin Bay Chloride 130
3 Eyre Coffin Bay Colour <1
4 Eyre Coffin Bay Iron <0.001
5 Eyre Coffin Bay Manganese 0.0001
6 Eyre Coffin Bay pH 7.7
7 Eyre Coffin Bay Sulphate 23.7
8 Eyre Coffin Bay Turbidity <0.10
9 Eyre Elliston Aluminium <0.001
10 Eyre Elliston Calcium 59.5

Oncelikli olarak Parametre siitununda yer alan bagimsiz degiskenlerin indeks

olarak kullanilmasi yani siitun bilgisi olmasi1 saglandi.

Veri seti lizerinde yapilan bu indeks degisimi sonrasi veri setinin son durumu Tablo

3.2’de verilmistir. Parametre isimleri Tiirkceye c¢evrildi. Ancak Python programlama

dilinde problem olmamasi i¢in Tiirkce karakterler kullanilmamaya dikkat edildi.
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Tablo 3.2. Parametrelerin bagimsiz degisken olarak siitun bilgisi olmasi

Aliminyum  Amonyum Demir Kalsiyum Kloriir Mangan Siilfat pH Renk Bulaniklik

0.002 NaN <0.001 48.1 122 0.0001 235 7.8 <1 <0.10
0.002 NaN <0.001 59.6 211 <0.0001 342 7.7 <1 <0.10
0.002 NaN  0.0016 72.7 169  <0.0001 266 7.6 <1 <0.10
0.011 NaN  0.0037 55.7 118 0.0009 405 7.8 <1 <0.10
0.020 NaN  0.0438 22.0 50 0.0038 599 7.6 1 0.54

Tablo 3.2°de goriilecegi tlizere bagimsiz degiskenlere ait 6lglim verilerinin standart
olmadig1 bazi degerlerin eksik oldugu, bazi degerlerin sayisal degerlere doniistiiriilemedigi
bu nedenle Python tarafindan NaN (Not a Number) olarak gosterildigi, bazi gozlemlerin de
mantiksal degerlendirme seklinde oldugu goériinmektedir.

Bu durumda eksik verilerin, sayisal olmayan go6zlemlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Kesifci veri analizi yontemleri ile bagimsiz degiskenlere ait gézlemlerin
niteliklerine ve degisken tiplerinin ne olduguna bakildi.

Veri setindeki degiskenlerin tipleri nesne (object) ve ondalik say1 (float) seklinde
olduklart goriildii. Makine 6grenmesi algoritmalarinin 6grenme siireci esnasinda nesne
olarak verilen gozlemler i¢in herhangi bir veri analizi ve 6grenme siirecine girmediginden
bu degerler sayisal, anlamli ve standart haline getirildi.

Sayisal deger icermeyen gozlem degerlerini numerik bir degere ¢evirme islemi i¢in
Python yardimu ile islem yapildi. Tiim bagimsiz degigkenler i¢in bu islem yapildi.

Sayisal degerlere doniistiiriilemeyen gozlemler icin NaN (Not a Number) degeri
olusturulmaktadir. NaN degerleri, veri setlerindeki eksik veya bilinmeyen degerleri temsil
etmektedir. Bu degerlerin dogru bir sekilde islenmesi ve yonetilmesi, veri analizi ve
modelleme siireglerinde 6nemlidir. Veri seti incelendikten sonra NaN olan gdzlemler i¢in
bagimsiz degiskenin ortalamasi ile, sifir ile veya bagimsiz degiskenin medyani ile
doldurularak makine 6grenmesi algoritmalari i¢in standart hale getirildi.

Veri setinin tiim On isleme siireclerinden sonraki durumu Tablo 3.3’te verilmistir.
analiz ve makine 0grenmesi siireclerinde ihtiya¢ duyulmayan degiskenler veri setinden

cikarildi.
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Tablo 3.3. Veri setinin 0n isleme siirecinden sonraki durumu

Aliiminyum Amonyum Demir Kalsiyum Klortiir Mangan Sulfat pH Renk Bulanikhik  Igilebilirlik

0.002 0.0 0.0010 48.1 122.0 0.0001 235 7.8 0.5 0.10 1
0.002 0.0 0.0010 59.6 211.0 0.0001 34.2 7.7 0.5 0.10 1
0.002 0.0 0.0016 72.7 169.0 0.0001 26.6 7.6 0.5 0.10 1
0.011 0.0 0.0037 55.7 118.0 0.0009 40.5 7.8 0.5 0.10 1
0.020 0.0 0.0438 22.0 50.0 0.0038 59.9 7.6 1.0 0.54 1

3.3. Kesifci Veri Analizi Siireci

Veri setinin incelenmesi, anlasilmasi, icerisindeki kaliplarin  belirlenmesi,
degiskenler arasindaki iligkinin tespit edilmesi ve analizi, veri setinin yapisal 6zelliklerinin
belirlenmesi siireci kesifci veri analizi olarak tanimlanmaktadir.

Veri setinin genel incelenmesi, istatistiksel analizler, veri gorsellestirme islemleri
stiresince yapilan iglemler agiklandi.

Tablo 3.4’te veri seti icin temel istatistiksel analiz i¢in 6zet veri verilmektedir.
Tablo 3.4’te, her siitunun sayis1 (count), ortalamasit (mean), standart sapmasi (std),
minimum degeri (min), 25. yiizdelik (25%), medyan (50%), 75. yiizdelik (75%) ve
maksimum degeri (max) degerleri listelendi. Bu istatistik bilgileri, her bir siitunun dagilimi
ve merkezi egilimi hakkinda bilgi saglamaktadir. Veri kiimesinin dagilimi, merkezi egilimi
ve yayilimi hakkinda hizli bir bilgi vermektedir. Veri setindeki ortalama deger medyan
degerinden Onemli oOl¢iide farkliysa, bu durumda aykir1 degerlerin varligindan
bahsedilmektedir. Tablo 3.4’te Amonyum (Ammonia) degiskeninin medyan1 ile
ortalamasmin farkli olmast bu degiskendeki anormalligini gosterdi. Veri seti

incelendiginde Amonyum degiskeni i¢in yeterli gézlem olmadig: anlasildi.
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Tablo 3.4. Veri setine ait temel istatistiksel analiz 0zeti

count mean std min 25% 50% 75% max

Alliiminyum 1049.0 0,013 0,018 0,00 0,002 0,008 0,017 0,178

Amonyum 1049.0 0,033 0,094 0,00 0,000 0,000 0,000 0,420

Demir 1049.0 0,020 0,063 0,00 0,002 0,005 0,013 0,923

Kalsiyum 1049.0 37,431 31,611 1,42 17,200 23,600 48,200 159,000

Kloriir 1049.0 125,363 124,073 0,00 51,000 84,000 166,000 682,000

Mangan 1049.0 0,002 0,004 0,00 0,000 0,001 0,002 0,025

Siilfat 1049.0 42,068 34,510 0,00 9,300 40,500 60,200 175,300

pH 1049.0 7,184 0,491 6,40 7,500 7,700 8,000 9,000

Renk 1049.0 0,834 0,702 0,50 0,500 0,500 0,834 4,000

Bulaniklik 1049.0 0,188 0,382 0,10 0,100 0,100 0,150 7,590

Igilebilirlik 1049.0 0,864 0,343 0,00 1,000 1,000 1,000 1,000
Bagimsiz degiskenlerin kendi arasinda ve bagimli degisken ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iligkiyi anlamak ve istatistiksel analiz yapabilmek igin veri

gorsellestirme grafiklerinden faydalanildi.

Veri setindeki degiskenlere ait gézlem degerlerine gore, suyun igilebilirligi ve pH

arasindaki iliski Sekil 3.1°de gdosterildi. Suyun igilebilirlik durumuna gore pH degerinin ve

icilebilirlik kategorik degerlerinin dagilimi gosterildi. Her bir igilebilirlik kategorisi igin

(icilebilirlik=0 ve igilebilirlik=1) pH degerlerinin genel olarak hangi

araliklarda

yogunlastigina bakarak suyun icilebilirlik durumu ile pH arasindaki iliski anlagilmaktadir.
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Sekil 3.1. pH ve icilebilirlik arasindaki iliski

Suyun igilebilirligi lizerinde sadece bu degisken tek basina yeterli olmamaktadir.
Icilebilirlik ve pH arasindaki iliskiyi anlamak icin asagidaki faktorler de goz oniinde
bulundurularak degerlendirme yapildi.

Suyun diger minerallerle zenginlesmis olmasi pH seviyesini etkilemektedir.
Yagmur suyu veya yeraltt suyu gibi farkli kaynaklardan gelen sularin pH seviyeleri
farklilik gostermekte, asitli topraklardan akan suyun pH seviyesi diisiik olmaktadir. Ayrica
sanayi atiklari, tarimsal ilaglar ve evsel atiklar gibi insan kaynakl faktorler de suyun pH

seviyesini etkilemektedir.
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Sekil 3.2. Klortir ve igilebilirlik arasindaki iligki

Sekil 3.2’de igilebilirlik durumunun genellikle hangi kloriir diizeyiyle iliskili

oldugu anlagilmaktadir. Kloriir seviyesinin igilebilirlik {izerinde nasil etkili oldugu gorildii.
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Sekil 3.3. Siilfat ile kalsiyum arasindaki dogrusal iligki
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Sekil 3.3’teki grafik incelendiginde regresyon ¢izgisinin pozitif egimli oldugu
goriilmektedir. Bu durum siilfat ve kalsiyum arasinda dogrusal bir iliski oldugunu
gostermektedir. Gézlem degerlerinin regresyon ¢izgisine yakin olmasi dogrusal iliskinin
giiclii oldugunu gostermektedir.

Siilfat ve mangan degiskenlerin, igilebilirlik bagimli degiskenin smiflarina gore
dagilim1 Sekil 3.4’teki grafikte gosterildi. Bagimsiz degiskenlere ait gdzlem degerlerinin
genel dagilimina bakildiginda bu noktalar egimli bir ¢izgi ile hizalandigindan degiskenler
arasinda iliski oldugunu belirtmektedir.

Grafikte yer alan regresyon c¢izgisi, siilfat ve mangan degiskenleri arasindaki
iligkiyi temsil etmektedir. Regresyon ¢izgisi belirgin bir egim gosterdiginden bu

degiskenler arasindaki iliskiyi gostermektedir.
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Sekil 3.4. Siilfat ve mangan arasindaki iligkinin i¢ilebilirlik siniflarina goére dagilimi

Sekil 3.5’te igilebilirlik smif dagilimina gore kalsiyum ile kloriir degiskenleri
arasindaki iligki gosterildi. Daha diislik kloriir ve kalsiyum seviyelerinde igilebilirligin
daha yiiksek oldugu goriildii. Siniflar arasindaki regresyon egrilerinin pozitif egimli olmasi

bu iki degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 3.5. Kalsiyum ile kloriir arasindaki iligki
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Sekil 3.6. Degiskenler arasindaki korelasyon iligkisinin 1s1 grafigi
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Sekil 3.6’daki 1s1 haritas1 grafigi, veri setindeki her bir degiskenin diger degiskenler
ile nasil bir korelasyon i¢inde oldugunu gostermektedir. Her bir hiicredeki renk, ilgili iki
degisken arasindaki korelasyonun giiciinli gostermektedir. Pozitif bir korelasyon katsayisi
sicak renklerle (kirmizi gibi) gosterilmekte, negatif bir korelasyon katsayisi soguk
renklerle (mavi gibi) gosterilmektedir. Bulaniklik ile demir degiskenleri arasinda giiclii bir
korelasyonun oldugu, her iki degiskenin kesistigi hiicrenin renginden anlasildi. Sekil

3.7°de bu iki degisken arasindaki dogrusal iliski bu korelasyonu teyit etmektedir.

1.4 4

Demir

Bulaniklik

Sekil 3.7. Bulaniklik ve demir degiskenleri arasindaki dogrusal iliski

3.4. Model Dogrulama Yontemleri

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak biiyiik veri setleri i¢in uygun modeller
elde edilmektedir. Hangi modelin daha iyi oldugunu bulmak ve gelecekte 6grenme
modelinin ne kadar iyi ¢alisacagini anlamak igin degerlendirme yontemleri
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi modellerine ait basar1 degerlendirmesi ve model

dogrulama metrikleri asagida siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in ayr1 verildi.
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3.4.1. Siiflandirma metrikleri

Smiflandirma  problemlerinde

kullanilarak degerlendirilmektedir.

modellerin  performanst asagidaki metrikler

Karisiklik (confusion) matrisi: Veride var olan durum ile smiflandirma modelinin

dogru ve yanlis tahminlerinin sayisini1 gosterir.

Tablo 3.5. Karisiklik matrisi

Var Olan Durum

Pozitif Durumlar Negatif Durumlar
= Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlig Pozitif (YP)
=
G
= Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Var olan durumlar egitim veri seti igerisinde veri setini olusturan kisi tarafindan

belirtilmektedir. Bu durumlar kesinlikle dogru kabul edilmektedir. Tablo 3.5’e gore eger

tahmin isleminde normalde pozitif olarak var olan bir durum pozitif olarak tahmin

ediliyorsa DP bir tahmin yapilmaktadir. Eger var olan durum negatif ve tahmin negatif ise

DN bir tahmin yapilmaktadir. Baska bir deyisle yanlis bir durum yanlis olarak dogru bir

sekilde tahmin edilmis demektir. Eger var olan durum negatif ise ancak tahmin sistemi

pozitif olarak tahmin ederse birinci tip hata YP durumu olusur. Eger var olan durum pozitif

ise ve tahminci negatif olarak tahmin ederse YN ikinci tip hata olusur.

Veri seti igerisindeki degiskenlerin makine tarafindan algilanmasi, 6§renmesi ve

bunun sonucunda kullaniciya en dogru sonucu vermesi i¢in 6nemli performans metrikleri

bulunmaktadir. Bu metrikler asagida verilmistir.

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilen gozlemlerin tim gozlemlere oranidir.

Denklem (3.1)’deki formiil ile hesaplanmaktadir.

(DP+DN)

x100

Accuracy (%) =

(DP+YP+ON+YN)
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Kesinlik (Precision): Dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin toplam tahmin edilen

pozitif gozlemlere oranidir. Denklem (3.2)’deki formiil ile hesaplanmaktadir.

op
(DP+¥E)

Precision (%) = x100 (3.2)

Duyarlilik (Recall): Dogru smiflandirilan gézlemlerin o siniftaki tim gozlemlere

olan oranmidir. Denklem (3.3) ile hesaplanmaktadir.

DF
(DP+¥N)

Recall (%) = x100 (3.3)

F1 Skor (F1 score): Precision ve Recall degerlerinin agirliklandirilmis bir

ortalamasidir. Denklem (3.4) ile hesaplanmaktadir.

F1 Score = Pracision x Recall x 2 %100 (34)

Pracision tRecall

Islem karakteristik egrisi (ROC-Receiver Operating Characteristic Curve): Bu egri
esik degeri degistirilerek Dogru Pozitif Orani-Yanlis Pozitif Orani grafigi veya dogruluk

oraninin grafik olarak islenmesidir.

43



14 Mikemmel siniflandirma
ROC egrileri
o
=
&
S
~
=]
8
o
A
0 Yanhs Pozitif Orani 1
Sekil 3.8. ROC egrisi

Sekil 3.8’de verilen ROC egrisi incelendiginde yatay eksende Yanlis Pozitif Orani,
Dikey eksende ise Dogru Pozitif Oran1 yer almaktadir. Yanlis Pozitif orani, karisiklik
matrisinde yer alan Yanlis Pozitif (YP) gozlemlerin tiim yanhs gozlemlere oranim
gostermektedir. Dogru Pozitif orani ise karigiklik matrisinde yer alan Dogru Pozitif (DP)
gbzlemlerin tiim dogru gozlemlere oranini gostermektedir. Denklem (3.5) ve Denklem

(3.6) ile oranlarin hesaplanmas1 verilmistir.

. . _ DP

Dogru Pozitif Oram = Py 3.5)
e _¥B

Yanhs Pozitif Oram = YT (3.6)

Bu iki oran yatay ve dikey eksende O ile 1 arasindaki degerler {izerinde bir egri
olusturmaktadir. Olusan bu egriye ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve-
Islem karakteristik egrisi) denilmektedir. Bu egrinin altinda kalan alana ise AUC (Area

Under Curve- Egri altindaki alan) denilmektedir. Sekil 3.9’da bir modele ait ROC egrisi
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altindaki alana ait AUC gosterilmistir. AUC’nin (egri altinda kalan alan) biiyiik olmast

modelin basarili oldugu, kii¢iik olmasi1 ise modelin basarisiz oldugu anlamina gelmektedir.

lﬂ

Dogru Pozitif Oram

0 Yanlis Pozitif Oram 1
Sekil 3.9. AUC alan1

3.4.2.Regresyon Metrikleri

Regresyon problemlerinde modellerin performansi agsagidaki metrikler kullanilarak

degerlendirilmektedir.
Ortalama Kare Hatas1 (MSE-Mean Square Error): Gergek degerlerle tahmin edilen

degerler arasindaki kare farklarin ortalamasidir. MSE degeri sifira ne kadar yakin ise

model o kadar basarili demektir. Denklem (3.7) ile hesaplanmaktadir.

MSE = -3, (y, - §.)° (3.7)

Denklem (3.7)’deki;
n: gozlem sayisini

v,: gercek degerleri
¥,: tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.
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v; — ¥,: hatay1 vermektedir.

Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE-Root Mean Square Error): MSE’nin
karekokii alinarak hesaplanan bir metriktir. MSE de negatiflik durumunu ortadan
kaldirmak ig¢in alinan kare islemi bu metrikte karekok islemi ile geri alinmaktadir.

Denklem (3.8)’de formiilii verilmistir.

[
|1

RMSE = A= = (e = 3)° (3.8)

Ortalama Mutlak Hata (MAE-Mean Absolute Error): Ger¢ek ve tahmin edilen
degerler arasindaki mutlak farkin ortalamasidir. Daha kiiciik bir Ortalama Mutlak Hata
(MAE) daha basarili bir model oldugunu agiklamaktadir. Denklem (3.9) ile

hesaplanmaktadir.

MAE = 2311 (v = §) (3.9)

Model basarisi hatalar ile degerlendirildiginden hatalarin 6nemi biiytiiktiir.
3.5. Model Secimi ve Degerlendirilmesi

Makine 6grenmesi modellerinin daha 1yi 6grenmesi ve daha isabetli tahminler
yapabilmesi i¢in veri seti tlizerinde gerekli on islem siiregleri gergeklestirildi. Sonraki
asamada veri seti, egitim ve test olmak {izere iki kisma ayrildi. Veri setinin %80°1 egitim
veri seti, %20’si test veri seti olarak ayrildi.

Rastgele Orman (Random Forest-RF) algoritmasi ile tahmin islemi gerceklestirildi.
Model dogrulugu (accuracy): 0.9904 olarak ¢ikti.

Capraz dogrulama (cross validation), makine 6grenme algoritmast yani modelin
basart performansim1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. Bir modelin
degerlendirilmesi yapilirken gercek diinya verilerine ne kadar iyi uyarlandig1 c¢apraz
dogrulama metrigi ile belirlenmektedir. Test ve egitim veri setleri ile yapilan dogrulama,
bolme isleminin nasil yapildig: ile ilgilidir. Capraz dogrulamada ise veri setini belirli

parcalara (katmanlara) ayirmaktadir. Her bir katman sirayla test seti olarak kullanilmakta,
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diger katmanlar birlestirilerek egitim setini olusturmaktadir. Bu islem, her katmanin sirayla
test seti olarak kullanilmasina kadar tekrarlanmaktadir. Sonug olarak, her veri noktasi hem
egitimde hem de testte kullanilmakta ve modelin performansi bu farkli veri boliimleri
tizerinden yapilan dogrulama islemlerinin ortalamasi alinarak degerlendirilmektedir.

Capraz dogrulama isleminin en yaygin tiirii k katmanli capraz dogrulama (k-fold
cross-validation) islemidir.

Modelin ¢apraz dogrulamasi yapildi. Burada 6nemli bir hiper parametre degeri olan
cv degerine 5 verilerek, 5 katmanli dogrulama islemi yapildi. Bir modelin performansini
giivenilir bir sekilde 6lgmek ve genellestirilebilirligini belirlemek i¢in kullanilan bu
yontemin sonucu su sekilde ¢ikti:

Modele ait Capraz dogrulama skorlari (Cross validation scores): 0.995, 1, 1, 0.990,
1 modelin Ortalama Capraz dogrulama skoru (Mean Cross validation score): 0.9971 olarak
cikti.

Makine 6grenmesi modellerinin basar1 degerlendirme metriklerinden olan ROC

egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve- Islem karakteristik egrisi) Sekil 3.10°da

verilmigtir.
Islem karakteristik egrisi (ROC)
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Sekil 3.10. islem karakteristik egrisi
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Modele ait karigiklik matrisi Sekil 3.11°de verilmistir.

Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Gergek Etiketler
Negatif
N
®
N

Pozitif
o

1 I
Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 3.11. Karigiklik matrisi

Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi ile olusturulan model i¢in
siniflandirma basar1 metrikleri asagidaki sekilde hesaplandi. Model ait basar1 metriklerinin

sonucu Tablo 3.6°da verildigi gibi ¢ikt1.

Tablo 3.6. Modele ait performans metrikleri

Metrik Deger
Kesinlik (Precision) 0.989
Duyarlilik (Recall) 1.0

F1-Skor (Score) 0.994

Literatiirde sik¢a kullanilan diger makine O6grenmesi algoritmalar1 ile modeller
olusturulmustur.

Oncelikli olarak modellere ait hiper parametre degerlerine miidahale edilmeden
Python programlama dilindeki 6n tanimli (default) degerler ile veri kesfi ve model se¢imi

yapild.
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Islem sonucunda olusturulan modellere ait performans metrikleri Tablo 3.7’de
verilmistir. Hiper parametre degerlerine miidahale edilmeden olusturulan modeller

igerisinde en basarili model Karar agaclar1 (Decision tree) modeli oldu.

Tablo 3.7. Dabl kiitiiphanesi ile olusturulan modellerin basar1 sonuglari

Model Adi Metrik Deger
Dummy Classifier Dogruluk (accuracy) 0.865
Gaussian NB Dogruluk (accuracy) 0.542
Multinomial NB Dogruluk (accuracy) 0.868
DecisionTree Classifier Dogruluk (accuracy) 0.999
Logistic Regression Dogruluk (accuracy) 0.982

Smiflandiric1 modeller olusturulduktan sonra, test verisi iizerindeki tahmin
isleminin sonucu test dogrulugu olarak tanimlanir. Bu durumda, test dogrulugu 0.966
olarak hesaplandi.

Makine Ogrenmesi algoritmalarina ait modeller iizerinde hiper parametre
ayarlamasi (tunning) islemi yapildi. Modellere ait dogruluk (accuracy) basari metrigi

sonuglar yiizde olarak Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3.8. Hiper parametre ayarlamasi yapilan modellere ait basar1 performanslari

Model Adi Dogruluk (Accuracy)
Gaussian Naive Bayes 91.429
K- En Yakin Komsu (KNN) 99.048
Destek Vektor (Support Vector) 99.048
Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network) 99.048
Karar Agaglar1 (CART) 99.048
Rastgele Orman (Random Forests) 99.048
Gradyan Artirmal1 (Gradient Boosting Machines) 99.048
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 99.048
Kategori Artirmali (Category Boosting CatBoost) 99.048
Logistic Regression 99.048
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Gaussian Naive Bayes modeli diger modellere gore daha diisiik bir dogruluk orani
verdi. Gaussian Naive Bayes algoritmasi diger modellere gore karmasik veri setlerinde
daha az performans gostermektedir.

K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor (Support Vector), Yapay Sinir Aglari,
Karar Agaclari, Rastgele Orman, Gradyan Artirmali, Extreme Gradient Boosting ve
Kategori Artirmali modeller, olduk¢a yliksek dogruluk oranini verdi. Bu modeller
karmasik veri setlerinde daha giivenilir ve daha genellenebilir sonuglar vermektedir.
Yiiksek performans sonucu veren bu modeller genellikle siire agisindan daha uzun ve
maliyeti daha ytiksektir.

Lojistik Regresyon (Regression) isminde regresyon kelimesi olsa da bir
siniflandirma modelidir. Bu model diger modellere benzer bir performans sergiledi. Diger
modellere gére yorumlanmasi ve anlasilmasi daha basittir. Maliyet ve siire a¢isindan daha
uygun oldugu gorildii.

Makine O0grenmesi algoritmasina ait modelin bagarisin1 Sekil 3.12°deki 6grenme
egrisi ile de degerlendirildi. Ogrenme egrisi modelin egitim ve dogrulama (validation)
setlerindeki performansini egitim 6rnegi sayisina gore gostermektedir. Egitim veri setine
ait dogruluk orani egitim Ornegi sayist artikca artmaktadir. Bu durum modelin egitim
verisine uyum sagladigini gostermektedir.

Validasyon dogrulugu ise, egitim Ornegi sayisi artikca artmakta belli bir 6rnek
sayisina ulaginca sabit kalmaktadir. Ayrica egitim ve validasyon dogrulugu arasindaki
alanin miktarinin az olmasi1 modelin asir1 6grenme (overfit) yapmadigini gostermektedir.

Model iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugu goriildii.
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Sekil 3.12. Ogrenme egrisi

Model se¢cimi ve degerlendirilmesi hesaplama siiresi, maliyeti ve performans
metrikleri géz 6niine alinarak yapilmalidir.

Derin 6grenme modeli olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-
LSTM) algoritmasi ile ayn1 veri seti ile ¢alisildu.

LSTM modelinin genel c¢alisma prensibinde, hiicre durumu (cell state) ve {i¢ ana
kap1 (giris, unutma, ¢ikis) kullanarak bilgiyi islemektedir. Bu kapilar, hangi bilginin
saklanacagi, hangi bilginin unutulacagi ve hangi bilginin ¢ikisa verilecegi konusunda karar
vermektedir.

LSTM'nin temel bilesenlerinden olan hiicre durumu (cell state) modelin bellek
kapasitesini temsil etmektedir. Bilgiyi uzun siire saklamak icin kullanilmaktadir. Giris
kapis1 (Input gate) hiicre durumuna ne kadar yeni bilgi eklenecegine karar vermektedir.
Unutma kapist (Forget gate) hiicre durumundan ne kadar bilginin unutulacagina karar
vermektedir. Cikis kapist (Output gate) ise bir sonraki gizli duruma ne kadar bilginin
aktarilacagini belirlemektedir.

Veri setinin LSTM modeli ile tahmin yapabilmesi i¢in gerekli normallestirme,
degisken hazirlama, veriyi egitim ve test olarak ayirma islemi gerceklestirildi.

Normalize etme islemi modelin daha kararli ve hizli 6grenmesini sagladi, ayrica
farkli 6l¢eklerdeki verilerin egitim siirecinde model iizerinde olumsuz etkiler yapmasini

Onledi.
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Veri gergevesindeki (data frame) her bir 6rnek i¢in belirli bir zaman adimi kadar
veri alimarak dongii islemi yapildi. Egitim ve test verileri LSTM modeline uygun olarak
ornek sayisi, zaman adimi ve 6zellik sayist seklinde 3 boyutlu formata getirildi.

LSTM modeline ait performans sonuglar Tablo 3.9°da verilmistir. LSTM modelinin

egitim ve test asamalarinda oldukea iyi performans verdigi goriildii.

Tablo 3.9. LSTM modelinin performans metrikleri

Dogruluk (Accuracy) Kay1p (Loss) Test Dogrulugu

98,29 0,13 97,33

Modele ait dogruluk grafigi Sekil 3.13’te verilmistir.

Model Dogrulugu

1.000 A =
— Egitim

Dogrulama
0.975 A

0.950 A
0.925 A

0.900 A

0.875 -
0.850 \/\/\/V\/

0.825 A

Dogruluk

0.800 -

Epoch

Sekil 3.13. Model dogrulugu

Modelin test verileri lizerindeki dogrulugu %97.33 olarak hesaplandi. Bu deger,
modelin daha dnce goriilmemis veriler iizerinde ne kadar iy1 performans gosterdigini ifade
etmektedir. Yiiksek bir test dogrulugu, modelin genelleme yeteneginin iyi oldugunu ve
gercek diinya verileri lizerinde benzer performans gosterebilecegini belirtmektedir. Ayrica
hem egitim (%98.29) hem de test (%97.33) dogruluk degerleri oldukg¢a yiiksek olarak
hesaplandi. Bu degerler, modelin hem egitim verileri lizerinde 1yi 6grendigini hem de test

verileri lizerinde 1yi genelleme yaptigini gostermektedir.
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Derin 6grenme modeli LSTM yiiksek bir performans gosterse de Makine 6grenmesi

algoritmalar1 daha yiiksek ve bagarilt sonuglar gosterdi.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan bu caligmada literatiirdeki diger calismalardan farkli olarak suyun
icilebilirligi ile ilgili parametrelerin veri seti lokasyonuna uygun olarak uluslararasi
standartlardaki esik degerlerine gore siniflandirma yapildi. Makine 6grenmesi algoritmalari
ile 6nce otomatik 6n tanimli (default) degerler ile sonrasinda hiper parametre ayarlamasi
ile islem yapildi. Ayarlama islemi yapilan hiper parametreler EK 1°de verildi. Kullanilan
makine O0grenmesi algoritmalari, Gaussian Naive Bayes, K- En Yakin Komsu (KNN),
Destek Vektor (Support Vector), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network), Karar
Agaglar1 (CART), Rastgele Orman (Random Forests), Gradyan Artirmali (Gradient
Boosting Machines), Kategori Artirmali (Category Boosting CatBoost), Logistic
Regression modelleriydi.

Veri 0n isleme siirecinin parametrelerin kimyasal 6zelliklerine ve etki degerlerine
bagli olmak lizere yapilmistir. Parametrelerin kimyasal 6zelliklerindeki degisiklik farkll
etkiler yaratacagindan buna uygun olarak eksik verilerin doldurulmasi islemi yapildi.
Parametrelerin esik degerlerine gore yapilan siniflandirma ile sinif ayrimi %90°a %10 gibi
bir oran verdiginden tiim modeller oldukga basarili sonuglar verdi.

Maliyet ve zaman kriterleri géz online alindigr zaman kullanilan tiim modeller
icerisinde Rastgele Orman (Random Forests) ve Logistic Regression en basarili modeller
olarak gozlemlendi.

Ayrica, Derin Ogrenme algoritmalarindan biri olan Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ile ayn1 veri seti iizerinde calisildi. Ancak, yapilan tespitler, Makine Ogrenmesi
modellerinin (6rnegin Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon gibi) daha yliksek
performans sergiledigini gosterdi.

Yapilan calisma ve sonuglarin literatiir ile kiyaslanmasi, mevcut literatiir ile
ortiistiigli yonleri ve elde edilen basarili sonuglarin degerlendirilmesi i¢cin daha 6nceden
yapilan ¢alismalar incelendi. Bu kapsamda incelenen verilerin bilimsel, pratik ve teorik
acidan ne anlama geldigi tartisildi.

Shams ve arkadaslar1 su kalitesinin siniflandirilmast i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarindan Rastgele Orman (Random Forest), Extreme Gradyan artirmali (XGBoost
Machine), Uyarlamali Artirma (AdaBoost Machine), ve Gradyan Artirmali modelleri
kullandi. Ayrica regresyon modeli olarak K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor
Regresyonu, Karar Agaclar1 ve Cok Katmanli Alicilar (MLP-Multi Layer Perceptron)
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algoritmalarin1 kullandilar. Bu ¢aligmada su kalitesinin siniflandirilmasi i¢in kullandiklari
Gradyan Artirmali (GB) algoritmast %99,5 dogrulukla ile buldular. Regresyon modeli
olarak da en iyi R? degerini %99,8 ile MLP modeli ile buldular (Shams ve ark., 2023).
Ilgili ¢alismada Hindistan’in ¢esitli bolgelerindeki sulardan alinan veriler ile ¢alisildi.
Coziinmiis oksijen, pH, iletkenlik, biyolojik oksijen, nitrat, digk1 koliform, toplam koliform
olmak iizere 7 degisken ile calisildi.

Juna ve arkadaglar1 suyun kalitesini daha hizli ve ekonomik bir sekilde tespit etmek
icin K-En Yakin Komsu (KNN) ile Cok Katmanli Alicilar (MLP-Multi Layer Perceptron)
algoritmalarin1 kullanarak ¢alisma yaptilar (Juna ve ark., 2022). Bu ¢alismada kullanilan
veri setini Kaggle ortamindan aldilar. Veri setinde, pH, sertlik (hardness), ¢oziinmiis katilar
(solids), klorominler (chloromines), siilfat (sulfate), iletkenlik (conductivity), organik
karbon (organic carbon), trihalometanlar (trihalomethanes) ve bulaniklik (turbidity) olmak
tizere 9 degisken bulunmaktaydi. Bu ¢alisma sonucunda %99,9 dogruluk orani elde ettiler.
Eksik veriler icin KNN algoritmasinin 6nemine vurgu yaptilar.

Nasir ve arkadaslari, makine Ogrenimi algoritmalarmi kullanarak su kalitesi
simiflandirmas1 yapmak i¢in topladiklar1 veriler ile su kalitesi indeksinden faydalandi.
Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF), Lojistik Regresyon (LR), Karar
Agac1 (DT), CATBoost, XGBoost ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) algoritmalari
kullanarak caligma yapmislardir (Nasir ve ark., 2022). CATBoost algoritmasi ile %94,51
dogrulukla siniflandirmay1 gerceklestirdiler. Veri setlerinde c¢oziinmiis oksijen, pH,
iletkenlik, nitrat, diski koliform ve toplam koliform degiskenlerine yer verdiler. Bu
degiskenler ile su kalite indeksi hesaplanip tahmin algoritmalarinda kullandilar.

Khan ve See makine 6grenimini kullanarak su kalitesini tahmin etme ve analiz etme
isimli ¢aligmalarinda Yapay Sinir aglar1 ve zaman serisi analizi kullanarak su kalitesi
tahmin modeli gelistirdiler (Khan ve See, 2016). Bu ¢alismada su kalitesini etkileyen 4
degisken ele alindi. Bu parametreler klorofil, 6zgiil iletkenlik, ¢6ziinmiis oksijen ve
bulanikliktir. Dogrusal Olmayan Otoregresif (Nonlinear autoregressive network-NAR)
modeline sahip ileri beslemeli bir sinir ag1r kullanilarak regresyon basar1 metrikleri
hesaplanarak su kalitesi tahmin ettiler.

Kaddoura yaptigi c¢alisma ile su kalitesinin tahmini i¢in makine o6grenmesi
algoritmalarinin verimliligini degerlendirdi (Kaddoura, S., 2022). Kullandig1 veri setinde
pH, sertlik, ¢0ziinmiis katilar, klorominler, siilfat, iletkenlik, organik karbon,

trihalometanlar, bulaniklik 6zelliklerine degindi. Denetimli makine 6grenmesi metotlari
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kulland1 ve performanslarini degerlendirdi. Islem karakteristik egrisi altinda kalan alan
(ROC-AUC) degerlendirdi ve en basarili modelin Destek Vektor Makineleri (SVM)
oldugunu tespit etti.

Ahmed ve arkadaslari, su kalite indeksi ve su kalite siniflarin1 baz alarak temelinde
makine 0grenmesi algoritmalar1 olan bir su tahmin modeli iizerinde calistilar (Ahmed ve
ark., 2019). Sicaklik, bulaniklik, pH ve toplam c¢oziinmiis katilar olmak {izere dort
bagimsiz degisken parametresi kullanarak su kalite indeksini hesaplayip hem regresyon
hem de siiflandirma metriklerini hesapladilar. Cok katmanli algilayici (MLP) modeli en
basarili kalite simiflandirmasmi  gerceklestirdigini  gozlemlediler. Ug parametre ile
degerlendirme yaptiklarinda Gradyan artirmali (Gradient Boosting) modeli, dort parametre
ile degerlendirme yaptiklarinda Polinom Regresyon en iyi regresyon sonucunu verdigini
degerlendirdiler.

Su Kalitesi Siniflandirma Modellerinin Makine Ogrenmesi ile Karsilastirilmas1 adli
calismada pH, biyokimyasal oksijen ihtiyaci, ¢oziinmiis oksijen, elektriksel iletkenlik
ozellikleri yardimu ile su kalitesi tahin ¢aligmas: yapan Radhakrishnan ve Pillai, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaclar1 (Decision Tree) ve Naive Bayes gibi makine
Ogrenimi algoritmalarini  kullanan su kalitesi siniflandirma modelleri gelistirdiler
(Radhakrishnan ve Pillai, 2020). Karar Agaclar1 algoritmasi ile %98,50 dogrulukla
siniflandirma yaptilar.

Chen ve arkadaslari, karsilastirmali yiizey suyu kalitesinin tahmin edilmesi ve
makine oOgrenmeleri algoritmalar1 ile temel su parametrelerinin belirlenmesi {izerine
calisma yaptilar (Chen ve ark., 2020). Cin deki nehir ve gollerden alinan 2012 ve 2018
yillart arasinda 33614 goézlem verisiyle ¢alisma yaptilar. Temel su parametresi olarak
kimyasal oksijen ihtiyaci, pH, ¢oziinmiis oksijen ve amonyak nitrojeni sectiler. Calismada
biiyiik verilerin makine 6grenmesi metotlari ile su kalitesi tahminindeki etkisini incelediler.
Calismada en basarili modeller Karar Agaclar1 (Decision Tree), Rastgele Orman (Random
Forest) ve Derin kaskat orman (DCF -Deep Cascade Forest) olarak genellestirildi.

Modaresi ve Araghinejad, su kalitesi siiflandirmasi igin, Olasiliksal Sinir Ag1
(Probabilistic Neural Network- PNN) ve K-En Kakin Komsu (KNN), Destek Vektor
Makinesi (SVM) ti¢ denetimli siniflandirma yonteminin performansini arastirdi (Modaresi
ve Araghinejad, 2014). Calismada Tahran Ovasi'nin su kalitesi siniflandirmasi incelendi.

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi tespit edildi.
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Malek ve arkadaglari, 2005 ile 2020 yillar1 arasinda Kelantan Nehri’ne ait verileri
ile makine O6grenmesi metotlar1 kullanarak su kalitesinin smiflandirilmas: konusunda
calistilar (Malek ve ark., 2022). Biyokimyasal oksijen ihtiyaci, kimyasal oksijen ihtiyaci,
amonyak azotu, ¢Oziinmiis oksijen, pH, toplam askida katilar, sicaklik, elektriksel
iletkenlik, tuzluluk, bulaniklik, azot, fosfor ve escherichia coli olmak iizere toplamda 13
bagimsiz degisken ile ¢alisma yaptilar. Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin
Komsular, Naif Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Gradyan Artirma
olmak {tizere yedi makine 6grenmesi modelini kullandilar. Bu ¢alismada en basarili model
%94,90 dogruluk orani ile Gradyan artirmali (Gradient Boosting Machines) algoritma ile
olusturulan model oldu.

Deng ve arkadaslari, Hong Kong’daki Tolo Limani’nda yasanan alg patlamasiyla
ilgili makine 6grenmesi metotlar: ile bir ¢alisma yaptilar (Deng ve ark. 2021). Su kalitesi
sorunlarinin modellenmesi ve tahmin edilmesinde makine 6grenimi yontemleri ile ¢alisan
bu ekip Yapay sinir aglart (ANN) ve Destek vektor makinesi (SVM) yoOntemlerini
kullandilar. Toplam inorganik nitrojen, fosfor, klorofil, ¢dziinmiis oksijen, su sicakligi, seki
disk derinligi degiskenlerini kullanarak model olusturdular. Bu ¢alismada Yapay sinir
aglarmin Destek vektor makinelerine gore daha verimli sonuglar ortaya koydu. Destek
vektor makinelerinin performansi, su kalitesi tahmin sonuglar1 agisindan tiim Yapay sinir
aglari modellerinden daha 1yidir, ancak degiskenler ve ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan
iligkilerin dahil edilmesi nedeniyle daha diisiik hesaplama verimliligine sahip oldugu tespit
edildi. Calisma hem ¢evre yonetimi hem de su kalitesi tahmini i¢in verimli bir ¢alisma
olmustur.

Vietnam'daki La Buong Nehri'nin ylizey suyu kalitesini tahmin etme c¢alismasinda
Khoi ve arkadaslar1 Adaptif artirmali (AdaBoost), Gradyan artirmali (Gradient Boosting),
Histogram tabanli gradyan artirmali (Histogram Based Gradient Boosting), Isik gradyan
artirma (Light Gradient Boosting), Ekstra (asir1) gradyan artirma (Extreme Gradient
Boosting), Karar agaclari, Rastgele orman, Ekstra agaglar, Yapay sinir aglart makine
O0grenmesi yontemlerini kullandilar (Khoi ve ark., 2022). Toplamda 10 adet degisken ile
calisma yaptilar. Makine Ogrenimi modellerinin tahmin performansi, iki regresyon
verimlilik istatistigi olan R> ve RMSE kullanilarak degerlendirildi. Asir1 gradyan artirma
(XGBoost) modelinin R* = 0.989 ve RMSE = 0.107 olarak en iyi performansa sahip

oldugu goriildii. Makine 6grenimi modellerinin yiliksek derecede dogrulukla su kalitesini
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tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi ve bunun da su kalitesi yonetimini daha da
tyilestirecegi arglimanini gii¢lendirdi.

Slatnia ve arkadaslar1 6zellik se¢imi analizi ile hibrit makine 6grenmesi metotlarini
kullanarak su kalite indeksinin tahmini ve siniflandirmasini iyilestirme c¢alismasi ile ilgili
arastirma yaptilar (Slatnia ve ark., 2022). Su kalite indeksi belirli bir konumdaki ve belirli
bir zaman araligindaki su kalitesi degiskenleri ile hesaplanmaktadir. Cezayir’deki Tilesdit
Baraji'nda su kalite indeksi ile ilgili arastirma yapmak i¢in, Yapay sinir aglar1 ve Destek
vektor makineleri algoritmalarini kullandilar. Kullanilan her ki modelde basarili sonuglar
verdi.

Su kalitesi tahmini ve smiflandirmasi i¢in Temel bilesen regresyonu ve Gradyan
artirmalt modelleri kullanarak calisma yapan Khan ve arkadaslar1 her iki modelden de
basarili sonuclar elde etti (Khan ve ark., 2022). Temel bilesen regresyonu (Principal
component regression) %95 tahmin dogrulugu, Gradyan artirmali model ise %100
siiflandirma dogrulugu sonucunu verdi.

Dogo ve arkadaglari, makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak su kalitesi
verilerindeki anormalleri tespit etmek i¢in ¢alisma yaptilar (Dogo ve ark., 2019). Ayni
zamanda Derin 6grenme (Deep learning) metotlari1 da igeren bu calisma makine
O0grenmesi metotlari ile karsilagtirma yapilmistir. Ancak net bir sonuca varilmamigtir.

Su kalitesi esnekligi tahmin modeli {izerine ¢alisma yapan Imani ve arkadaglari,
Yapay sinir aglarin1 kullandilar (Imani ve ark., 2021). Su kalitesinin esnekligini
hesaplamak maliyetli, zorlu ve zaman alic1 oldugundan makine 6grenmesi yontemlerinden
faydalandilar. Brezilya'nin Sdo Paulo Eyaletindeki 22 su havzasindan elde edilen 17 yillik
bir su kalitesi veri seti, ANN modelini egitmek ve test etmek i¢in kullandilar. Su kalitesi
esnekligi bu ¢alismada yiizey suyunun kirlenmeyle basa ¢ikma ve kirlenmeden kurtulma
kapasitesi olarak tanimlanmaktadir. Olgiilen ve simiile edilen Su kalitesi indeks (WQI -
Water Quality Index) esneklik degerleri oldukga basarili ¢ikti. Modelin daha dinamik bir
esneklik tahmin sistemi i¢in ger¢ek zamanli veri izleme sistemlerinin entegrasyonu ile
desteklenebilecegini savundular.

Haghiabi ve arkadaslari, makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak su kalitesi
tahmini galismasi yaptilar (Haghiabi ve ark., 2018). Calismada iran’in Tireh Nehri’nin su
kalitesi parametrelerini incelediler. Calismada Yapay sinir aglart (ANN), Destek vektor
makineleri (SVM) modellerini kullandilar. Su kalitesi bilesenlerinden arasinda ¢oziinmiis

oksijen, kimyasal oksijen ihtiyaci, biyokimyasal oksijen ihtiyaci, elektriksel iletkenlik, pH,
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sicaklik, potasyum, sodyum, magnezyum, kalsiyum degiskenleri vardi. Sonuglar,
uygulanan modellerin su kalitesi bilesenlerini tahmin etmek i¢in uygun performansa sahip
oldugunu, ancak en iyi performansin SVM ile ilgili oldugunu gosterdi. Ayrica model
performanslar1 karsilastirildiginda SVM modellerinin sonuglarinin YSA'ya kiyasla daha
giivenilir oldugu goriildi.

Muhammad ve arkadaslari, makine 6grenmesi metotlarini kullanarak su kalitesinin
siniflandirilmasinin  tahmin edilmesi {izerine ¢alistilar (Muhammad ve ark. 2015).
Malezya'nin Perak kentindeki Kinta Nehri'nin su kalitesinin siniflandirilmasi i¢in bir model
gelistirmek i¢in c¢aligma yapildi. Calismada; ¢oziinmiis oksijen, biyokimyasal oksijen
¢Oziinmesi, kimyasal oksijen ¢Oziinmesi, askida kati madde, pH ve amonyak azotu (NH3-
N) olmak tizere 6 degisken kullandilar. Weka ile yapilan bu ¢alismada K-star algoritmasi
%86.67 ile en iistiin dogruluga sahip oldugu goriildii. Ornek tabanli bir yaklasim olan K-
star algoritmasi, test orneklerini bir benzerlik fonksiyonu kullanarak egitim ornekleriyle
karsilastirarak siniflandirmaktadir. Benzer 6rneklerin ortak bir sinif etiketine sahip oldugu
varsayllmaktadir. Algoritma, Ornekler arasindaki benzerligi belirlemek icin entropik
mesafeyi kullanmaktadir.

Literatiirde bilim insanlari, akademik c¢alisanlar ve ogrenciler tarafindan su
kalitesinin tahmini {lizerine farklt model ¢esitleri ile ¢alisilmigtir. Diizenli veri setlerinin
toplanmas1 ve periyodik Ol¢iimlerin ve ayni parametrelerin sistematik toplanmasindaki

problemler nedeniyle bu konuda daha fazla zaman ve emek harcanmasi gerekmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, Gliney Avustralya Hiikiimeti veri tabanindan alinan veriler su kalite
takibi ve tahmini i¢in on bagimsiz (aliminyum, amonyum, demir, kalsiyum, kloriir,
mangan, siilfat, pH, renk, bulaniklik) ve on makine 6grenmesi modeli (Gaussian Naive
Bayes, K- en yakin komsu, destek vektor, yapay sinir aglari, karar agaglari, rastgele orman,
gradyan artirmali, kategori artirmali, ekstra gradyan artirmali, lojistik regresyon model)
kullanilarak degerlendirildi. Amacimiz sadece su kalite takibi ve tahmini i¢in degil aym
zamanda su kalitesine etkisi bakimindan en Onemli parametreleri kullanarak o6l¢iim
istasyonlarindan elde edilen verileri isleyerek su biliminin diger yonleri igin de yeni
algoritmalar gelistirmek ve 6nermekti.

Modelleme  siireci  kloriir, siilfat, demir, kalsiyum parametrelerinin
konsantrasyonunun su kalitesinin en 6nemli belirleyicisi oldugunu ortaya c¢ikardi. Bunu
onem sirasina gore bulaniklik, aliminyum, mangan, pH, renk ve amonyum takip etti. Elde
edilen sonuglar, karsilastirildiginda, tahmin dogruluklarinin gelismis oldugunu ancak her
durumda o kadar basarili olmayabilecegini gosterdi. Rastgele orman ve Lojistik regresyon
modellerinin tahmin diizeyi diger tiim modellerden daha iyiydi. Gaussian Naive Bayes
modeli yiiksek performansa sahip olmasina ragmen su kalite siniflandirmasini diger
modellere gore yiiksek dogrulukla tahmin edemedi.

Bu algoritmalarin kisa zaman dilimini kapsayan bir veri seti kullanarak giivenilir sonuglar
tirettiginde, daha uzun zaman dilimlerini kapsayan veri setleri i¢in ¢ok daha saglam
sonuclar verecegini belirtelim. Bu nedenle, bu algoritmalar, daha sinirli 6l¢iim aglarina
sahip olan ve 6l¢iim aglarinin daha yakin zamanda kuruldugu gelismekte olan bolgeler i¢in
ozellikle yararli olabilir. Sonuclar, Onerilen Rastgele orman ve lojistik regresyon
algoritmalarinin, veri setinin alindig1 Giiney Avustralya bdlgesinin ylizey suyu kalite
yonetimini 1tyilestirmek icin giivenilir ve uygun maliyetli bir algoritma olabilecegini
gostermektedir. Kullanilan bu modellerin, bazi su kalitesi parametrelerini GSlgme
maliyetlerinin yiliksek oldugu ve genel olarak engelleyici olabilecegi gelismekte olan
iilkelerde ¢ok daha yararli olmasi muhtemeldir. Ancak bu sonuglar genellestirilemez ve
diger calisma alanlarina uygulanamaz veya diger hidrolojik verilerle esitlenemez.

Diinyadaki temiz su kaynaklarinin hizli bir sekilde kirletilmesiyle birlikte kullanilabilir su
miktarindaki azalma gezegenimizin gelecegi i¢in en Onemli problemlerinden bir tanesi

olarak etkisini goOstermektedir. Ekosisteme etkisinin yanisira saglik ve gelismislik
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tizerindeki etkileri degerlendirildiginde enerji probleminden bile ¢ok ciddi bir kuvvet
carpanina sahiptir. Birincil enerji kaynaklar1 olan petrol, komiir, dogal gazin alternatifi
(Giines enerjisi, riizgar enerjisi) varken maalesef temiz su kaynaklarinin alternatifi mevcut
degildir. Temiz ve kullanilabilir su kaynaklarinin arttirilmasi ancak kirli kaynaklarin
temizlenmesi mevcut kaynaklarin etkin kullanimi ve kirleticilere aninda miidahale edilmesi
ile miimkiin olacaktir. Bu hayati durum bircok gelismis iilkenin gelecek planlarinda yer
almakla birlikte gelecek nesiller i¢in ciddi bir kaygi kaynagi olmustur. Diinyanin birgok
bolgesinde oldugu gibi iilkemizde de su kalitesi tespiti ve takibi geleneksel olarak numune
alim1 ve laboratuvar analizleriyle gergeklestirilmektedir. Bu tespit ve takip teknigi bir¢ok
kirliligin ve kirlilik kaynaginin geg tespitine ve giderek temiz su kaynaklarinin kaybina yol
acmakta ve temiz ve kullanilabilir su fakiri bir lilke olmamiza neden olmaktadir. Bu hizli
ve kotii gidisat1 kisa vadede yavaslatmak ve orta vadede durdurmak icin kirlilik riskine
maruz kalan su kaynaklaria yerlestirilecek sensorler yardimiyla su kalitesinin takibinin
yanisira kirlilik kontrolii i¢in de zaman kazanilmis olacaktir. Unutmamak gerekir ki biitlin
su kalite parametrelerinin sensorlerle takibi maliyetli ve zahmetli bir uygulamadir. Bu
nedenle bu calismada su kalitesini belirlemek ve takibini saglamak icin az sayida
parametreye dayali siirdiiriilebilir yontemlerin kullanimi tercih edildi. Kullanilan veri
setinde Olciilen her parametre su kalitesi tespiti icin kullanmak yerine en etkili olan on
bagimsiz degiskenin degerleri degeri kullanilarak su kalitesi tahmin edilmeye ¢alisildi. Az
sayida degiskenle daha etkin sonuglar elde edilebilmesi amaciyla bircok makine dgrenmesi
yonteminin kullanilmasinin yararli olacagi fikri olustu. Tam da bu perspektifle, bu
degiskenlerin belirlenmesi sonucunda yeterli sayida sensor yardimiyla siirdiiriilebilir bir su
yonetiminin miimkiin olacagi dngoriilmektedir. Sonug olarak, ileri teknoloji iirlinii sensorlerin
kullanilarak verilerin uydu {izerinden kontrol merkezlerine iletilmesiyle su kalitesinin
stirdiiriilebilir olmasina, analizlerin periyodik ve aninda yapilmasina, zamaninda miidahale ve

etkili bir su kirliligi kontroliiniin yapilmasina olanak saglayacaktir.
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EKLER

EK 1: Hiper Parametreler

Hiper parametre ayarlamasi veya hiper parametre optimizasyonu, makine
O6grenmesi modellerinin performansini artirmak i¢in modelin hiper parametrelerini en iyi
degerlerle ayarlama siirecidir. Hiper parametreler, modelin 6grenme siirecini ve mimarisini
dogrudan etkileyen parametrelerdir.

Dogru hiper parametre se¢imi, modelin performansini optimize etmek ve asiri
uyumu azaltmak i¢in 6nemlidir. Bu nedenle, Grid Search veya Randomized Search gibi
tekniklerle bu parametrelerin en 1yi degerlerini bulmak yaygin yontemlerdir.

Makine 6grenmesi algoritmalarina ait hiper parametreler ve agiklamalar1 asagida

verildi.

Gaussian Naive Bayes Hiper Parametreleri

var_smoothing: Hesaplama sirasinda sayisal kararliligi artirmak igin varyansa
eklenen kiigiik bir pozitif degerdir. Bu, modelin asir1 kii¢iik varyans degerlerinden dolay1

kararsiz hale gelmesini dnler.

K- En Yakin Komsular Hiper Parametreleri

n_neighbors (k): Kullanilacak komsu sayisidir. Bu, en 6nemli hiper parametredir
ve modelin esnekligini belirler. Kiiciik bir k degeri modelin varyansin artirirken, biiyiik bir
k degeri modelin yanliligini artirabilir.

weights: Komsularin agirliklandirma stratejisidir. Degerler asagidaki gibidir:

"'uniform': Tiim komsular esit agirhia sahiptir.

'distance’: Komsularin mesafelerine gore agirliklandirma yapilir (yakin komsular
daha yiiksek agirliga sahiptir).

Ozel bir fonksiyon: Kullanici taniml agirliklandirma fonksiyonu.

algorithm: Komsular1 bulmak i¢in kullanilan algoritmadir. Arglimanlar1 agsagidaki
gibidir:

'auto’: En 1yi algoritmay1 otomatik olarak secer.
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'ball tree': BallTree algoritmasini kullanir.

'kd_tree': KDTree algoritmasini kullanir.

'brute': Brute-force arama yapar.

leaf size: BallTree veya KDTree algoritmalar1 kullanilirken yapinin yaprak
boyutudur. Bu parametre, yapilandirma siiresini ve sorgu hizini etkiler.

p: Minkowski mesafe metriginde kullanilan gili¢ parametresidir. p=1 Manhattan
mesafesini (L1), p=2 ise Oklid mesafesini (L2) belirtir. Minkowski mesafesi,
genellestirilmis bir metrik olup, p=1 ve p=2'nin 6tesindeki degerler i¢in de kullanilabilir.

metric: Kullanilan mesafe metrigidir. Varsayilan olarak 'Minkowski' metrigi
kullanilir ve bu, p parametresine baglidir. Diger yaygin metrikler asagidaki gibidir:

'euclidean’: Oklid mesafesi.

‘manhattan’: Manhattan mesafesi.

'minkowski': Minkowski mesafesi.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) Hiper Parametreleri

kernel: Veriyi daha yiliksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek dogrusal olarak
ayrilamayan veri setlerinin ayrilabilmesini saglar. Yaygin ¢ekirdek fonksiyonlar1 agagidaki
gibidir:

'linear": Dogrusal ¢ekirdek.

'poly': Polinom c¢ekirdek.

'tbf': Radial Basis Function (RBF) veya Gaussian ¢ekirdek.

'sigmoid": Sigmoid ¢ekirdek.

C: SVM modelinin ceza parametresidir ve modelin egitim verilerine uymasini
kontrol eder.

n_jobs: Ozellikle biiyiik veri setleri veya karmasik modellerle ¢alisirken, islemleri
paralellestirerek hesaplama siiresini azaltmak i¢in kullanilir.

n_jobs=-1: Mevcut tiim islemci c¢ekirdeklerini kullanir ve islemleri paralel olarak
yiriitiir. n_jobs=1: Paralel islemleri devre dis1 birakir ve yalnizca tek bir is pargacigi
kullanir.

verbose: Makine 6grenimi algoritmalarinin egitim siireci sirasinda c¢iktilarin ne
kadar ayrintili olacagint kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu parametre, algoritmanin

ilerlemesini izlemek veya hata ayiklama yapmak i¢in yararli olabilir. Ancak, gereksiz
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ayrintilar, ¢iktilarin okunmasint zorlagtirabilir ve konsol ekranini gereksiz yere
kalabaliklastirabilir. Bu nedenle, verbose parametresini dogru bir sekilde ayarlamak

onemlidir.

Yapay Sinir Aglar1 Hiper Parametreleri

alpha: L2 diizenleme (regularization) parametresidir. Agirliklarin biiyiikliigliniin
cezalandirilmasini kontrol eder ve asir1 uymayi azaltir. Alpha'nin degeri ne kadar biiytiikse,
diizenleme miktar1 o kadar yiiksek olur ve modelin karmagikligini azaltir. Genellikle,
alpha'nin belirli bir aralikta secilmesi ve cross-validation kullanilarak en iyi degerin
bulunmasi1 6nerilmektedir.

hidden layer sizes: Gizli katmanlarin boyutunu belirlemektedir.

solver: Agirlik optimize edici algoritmay1 belirtmektedir. "Ibfgs", "adam" ve "sgd"
gibi farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilabilir.

activation: Aktivasyon fonksiyonunu belirlemektedir. "relu" (Rectified Linear
Activation), "logistic" (Logistic Sigmoid Activation) gibi farkli aktivasyon fonksiyonlari
secilebilir. Aktivasyon fonksiyonlari, modelin temsili giiclinii artirabilir ve modelin

O0grenme siirecini etkilemektedir.

Karar Agaclar1 Hiper Parametreleri

max_depth: Karar agacinin maksimum derinligini belirtmektedir. Karar agaci ne
kadar derin olursa, model o kadar karmasik hale gelmektedir. Agacin asir1 uyumunu
onlemek i¢cin maksimum derinlik sinirlanmaktadir.

min_samples_split: Bir diiglimiin boliinmeden o6nce minimum o&rnek sayisini
belirtmektedir. Bir diigiimiin boélinmeden once kac¢ tane en az Ornege sahip olmasi
gerektigini kontrol etmektedir.

max_features: Her bir boliinme i¢in dikkate alinacak maksimum 6zellik (degisken)
sayisint belirtmektedir.

n_estimators: Ormandaki karar agaci sayisini belirlemektedir. Agac sayisinin

artmasi modelin performansini iyilestirebilir, ancak hesaplama maliyetini de artirmaktadir.
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learning_rate: Her bir agacin katkisinin azaltilmasi i¢in kullanilan orandir. Diisiik
O0grenme oranlart daha fazla aga¢ gerektirmektedir, ancak modelin genel performansini
artirmaktadir.

subsample: Her bir agaci egitmek icin kullanilacak egitim veri setinin oranidir.

Feature Importance: Ozellik (degisken) dnemini belirlemek igin kullanilmaktadir.
Hangi 6zelliklerin model i¢in daha 6nemli oldugunu gostermektedir.

iterations: Bu parametre, modelin ka¢ tur (iterasyon) ¢alistirilacagini
belirlemektedir. Daha yiiksek bir deger, modelin daha fazla 6grenmesini saglar ancak

egitim siiresini de artirmaktadir.

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Derin Ogrenme Modelinin Hiper

Parametreleri

Hidden Units (Units): Her LSTM katmanindaki gizli birimlerin sayisidir. Bu,
LSTM'nin kapasitesini ve 6grenme giiciinii belirlemektedir.

Number of Layers: LSTM katmanlarinin sayisidir. Daha fazla katman, modelin
daha karmasik veri iligkilerini 6grenmesine olanak tanir, ancak ayni zamanda daha fazla
hesaplama gerektirir ve overfitting (asir1 6grenme) riskini artirmaktadir.

Dropout Rate: Agirliklarin rastgele sifirlanmast i¢in kullanilan dropout oranmidir.
Asirt 6grenmeyi 6nlemek i¢in kullanilmaktadir.

Recurrent Dropout Rate: LSTM hiicrelerindeki tekrarlanan baglantilarda kullanilan
dropout oranidir.

Learning Rate: Optimizasyon algoritmasinin 6§renme hizidir. Modelin agirliklarini
giincelleme hizin1 belirlemektedir.

Batch Size: Modeli egitmek i¢in kullanilan Orneklerin sayisidir. Modelin her
adimda kac 6rnek tizerinde giincellenecegini belirlemektedir.

Epochs: Tim egitim veri seti iizerinden ka¢ kez gecilecegini belirtmektedir.
Modelin egitilecegi yineleme sayisini belirlemektedir.

Optimizer: Modelin 6grenme siirecini optimize etmek icin kullanilan algoritmay1
belirtmektedir. Yaygin olarak kullanilan optimizasyon algoritmalar1 arasinda Adam,
RMSprop ve SGD bulunmaktadir.

Activation Function: LSTM katmanlarindaki aktivasyon fonksiyonlaridir.

Genellikle tanh ve sigmoid fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
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Sequence Length (Time Steps): LSTM'ye girilen zaman adimlarinin sayisidir.

Modelin ayni anda ka¢ zaman adimini isleyecegini belirlemektedir.
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