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OZET: i¢me suyu insanlarin yasamlarin siirdiirebilmeleri igin hayati 6nem tasiyan temel ihtiyaglarinin basinda
gelmektedir. Insan saghigini dogrudan etkileyen bu ihtiyacin Kalitesini ve igilebilirligini anlamak onemlidir. Su
kalitesi geleneksel laboratuvar ve istatistiksel analizler yoluyla tahmin edilebilir. Ancak bu ¢6ziim genel olarak
pahali ve zaman alicidir. Son yillarda hizla geligen, hayatimizin bir ¢ok alanina fayda saglayan makine 6grenmesi
yontemleri ile su kullanilabilirligi hizli ve verimli bir sekilde analiz edilebilir. Bu baglamda gerceklestirilen
calismada, su kalitesinin ve igilebilirliginin tahmini i¢in 15 farkli makine dgrenmesi algoritmasi ile modeller
gelistirilmis ve elde ettikleri sonuglar karsilastirilmistir. Model degerlendirmelerinde en iyi tahmin performansini
LGBMClassifier ve SVC algoritmalarinin sagladigi goriilmiistiir. En iyi tahmin performansini gosteren bu iki
model i¢in GridSearchCv nesnesi kullanilarak hiper parametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Optimizasyon
isleminden sonra LGBMClassifier modeli %0,92 accuracy degeri ile en basarili tahmin sonucunu elde etmistir.
Calisma su kalitesi ve icilebilirligini etkileyen faktorleri analiz etmesi, gorsellestirmesi ve yiiksek tahmin
performansi ile gelecek caligmalara yon verecektir.

Anahtar Kelimeler: LGBMClassifier, Makine Ogrenmesi, Su Kalitesi ve Icilebilirligi, Yapay Zeka

WATER QUALITY AND POTABILITY PREDICTION WITH
MACHINE LEARNING ALGORITHMS

ABSTRACT: Drinking water is one of the basic needs of people that is vital for their survival. It is important to
understand the quality and potability of this requirement, which directly affects human health. Water quality can
be estimated through conventional laboratory and statistical analysis. However, this solution is generally expensive
and time consuming. Water availability can be analyzed quickly and efficiently with machine learning methods,
which have developed rapidly in recent years and benefit many areas of our lives. In this context, models were
developed with 15 different machine learning algorithms to predict water quality and drinkability and their results
were compared. In model evaluations, it was seen that LGBMClIassifier and SVC algorithms provided the best
prediction performance. Hyperparameter optimization was performed using the GridSearchCv object for these two
models that showed the best prediction performance. After the optimization process, the LGBMCIassifier model
achieved the most successful prediction result with an accuracy value of 0.92%. The study will guide future studies
with its analysis and visualization of the factors affecting water quality and drinkability and its high prediction
performance.
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1. GIRIS

Insan tiiketimine yonelik su Kalitesi hem insan sagligmin korunmasi hem de halk saglig
politikasinin bir pargasini oldugu i¢in énemlidir. “I¢gme suyu” olarak bilinen, insan tiiketimine
uygun kaliteli suya erisim, temel bir insan hakki olup, bireylerin ve toplumlarin saglikli yasam
ve kalkinmasi igin bir zorunluluktur. Bu hak, Temmuz 2010'da BM'nin 64/292 sayili Karari ile
uluslararasi hukukta koruma altina alinmistir [1].

Diinyadaki ¢cogu igme suyu kaynagi, atik iriinlerin (kanalizasyon, plastik gibi) desarji, tarim
ilaglar1 ve kentsel yerlesimlerden kaynaklanan (tortu, tuz ve mineraller gibi) etkilerden
etkilenmektedir [2]. Bu durum su kullanimi ve igme suyunun giivenligini ciddi sekilde tehdit
etmektedir [3]. Ayrica su kalitesi su kiitlesinin iklimsel ve jeokimyasal konumundan, sicaklik,
yagis, sizint1 ve yer kabugundaki elementlerin akisi yoluyla ile de etkilenmektedir [4]. Bu hayati
kaynagin kalitesini etkileyen mevcut etkenleri daha iyi anlamaya ihtiya¢ vardir. Su Kalitesi,
yerel kosullara ve ihtiyaglara gore laboratuvarda veya evde test edilebilir [5] Su kalitesinin
laboratuvar degerlendirmesi, toplanan su Orneklerinin enstriimantal ve kimyasal analizlerine
dayanmaktadir [6]. Laboratuvarlarda yapilan bu analizler yiiksek dogrulukta sonuglar
verebilirken, gergeklestirilen testler maliyetli ve uzun zaman gerektirmektedir. Evde yapilan
testeler ise laboratuvarlarda gergeklestirilen testlere gore daha az dogrulukla sonuglar elde
edilmesini sagladig i¢in ¢ok tercih edilmemektedir [7].

Son yillarda su kalitesini ve igilebilirligini belirlemek i¢in yapay zeka destekli ¢oziimler
gelistirilmeye baslanmistir [8]. Su kalitesini etkileyen ozellikleri degerlendirmek igin veriye
dayal yapay zeka ¢oziimleri gelistirmek, az maliyetle kisa siirede sonuclar elde edilmesi
yoniiyle 6nemlidir [9]. Bu baglamda, ¢alismada su kalitesinin ve igilebilirliginin tahmin
edilmesi i¢in denetimli makine 6grenimine dayali bir yontem gelistirmek amacglanmistir. Bu
amagla LGBM Classifier, NuSVC, SVC, XGB Classifier, Quadratic Discriminant Analysis,
Extra Trees Classifier, Random Forest Classifier, Bagging Classifier, KNeighbors Classifier,
Label Spreading, Decision Tree Classifier, AdaBoost Classifier, Logistic Regression, Dummy
Classifier ve Ridge Classifier makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak modeller
gelistirilmistir. Calismada pandas ve numpy kiitiiphaneleri kullanarak verilerden veri analizi
teknikleriyle degerlendirmeler elde edilmistir. Bununla beraber veri gorsellestirmeleri igin
matplotlib ve seaborn kiitiiphaneleri kullanilmistir. Her veri gorsellestirmesi ile verilerin farkli
ozelliklerinin vurgulanmasi amaglanmaistir.

Calismada sirasiyla; birinci boliimiinde su verimliligi ve igilebilirligi ile ilgili literatiir
calismalar1 incelenmistir. Ikinci béliimde calismada kullanilan teknolojiler ve yontemler
ayrmtili bir sekilde aciklanmistir. Uciincii béliimde veri analizi ve makine Ogrenmesi
modellerinin gelistirilmesi, uygulama islem basamaklar1 agiklanmistir. Son boliimde ¢alismada
elde edilen sonuglar ve gelecekte yapilabilecek galigmalar hakkinda bilgiler verilmistir.

2. LITERATUR

Su kalitesinin ve igilebilirliginin belirlenmesine yonelik ¢aligmalar incelendiginde; Kaddoura
(2022) calismasinda, su kirliligi problemlerinde makine 6grenmesi (ML) algoritmalarinin
kullannminin ~ etkinligi  arastirmistir. Calismasinda, makine &grenimi algoritmalarini
karsilastirmis ve destek vektor makineleri (DVM) modelinin %73 ile en iyi performans degerini
elde ettigini belirtmistir. Gelecek c¢alismalarda hiper parametre ayar1 ile modelin
gelistirilebilecegini ifade etmistir [10].

Poudel ve arkadaglar1 (2022) ¢aligmalarinda, gilivenli igme suyu eksikligi giinlimiizde giderek
artan bir sorun oldugunun altini ¢izmislerdir. Calismalarinda k-en yakin komsu (KNN), rastgele
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orman (RF) ve yapay sinir aglart (ANN) algoritmalari ile suyun igilebilir olup olmadigini
tahmin etmeye caligsmislardir. Sonug¢ olarak RF modeli %70,42 ile en iyi tahmin sonucunu
sagladigin1 belirtmislerdir. Istatistiksel olarak ML algoritmalarinin kullanimin1 basarili
bulmuslardir [11].

Hag ve arkadaslar1 (2021) ¢alismalarinda, su kalitesini tanimlamak igin karar agaci (DT) ve
naive bayes (NB) algoritmalarin1 kullanmislardir. Calismada iki modelin performans tiirii
karsilastirilmistir. Makine 6grenimi modellerini degerlendirmek igin k-katli ¢capraz dogrulama
yontemi kullanmislardir. Capraz dogrulama ydnteminin modelin asirt uyum derecesinin
belirlenmesinde de 6nemli oldugunu vurgulamislardir [12].

Patel ve arkadaslar1 (2022) ¢alismalarinda, ilk olarak veri setini dengelemek i¢in sentetik azinlik
asir1 6ornekleme teknigi (SMOTE) kullanmislardir. RF, XGBoost, DT, Gradient Boost ve SVM
ile modeller gelistirmislerdir. Deney sonuglarinda, Rastgele Orman ve Gradient Boost'un %81
ile en yliksek dogrulugu sagladigini belirtmislerdir. Calismalarinda makine 6grenimi modelinde
seffafligin  bulunmamasinin, modelin sonuglarmin degerlendirilmesini imkansiz kildigina
dikkat ¢ekmislerdir. Bu konuyu ele almak icin agiklanabilir yapay zeka tekniklerinden LIME’1
caligmalarinda kullanmislardir [13].

Kurra ve arkadaglar1 (2022) ¢alismalarinda, su kalitesi sinifin1 tahmin etmek i¢in DT ve KNN
algoritmalart kullanmiglardir. Calismalarinda “Andhra Pradesh” ¢evresinden elde edilen su
bilgilerini igeren bir veri seti kullandiklarini belirtmislerdir. KNN simiflandiricisinin diger
siniflandiricilardan daha iyi performans gosterdigi, bulgulara goére, makine Ogrenimi
yaklagimlariin dogru bir sekilde tahmin etme yetenegine sahip olduguna dikkat ¢ekmislerdir
[14].

Dawood ve arkadaslar1 (2021) ¢alismalarinda, su boru hatlarina kimyasal, mikrobiyal gibi
say1siz fiziksel kirletici maddelerin sizmasi nedeniyle igme suyunun tehlikeye girdigine dikkat
cekmislerdir. Calismalarinda igme suyu kalitesi etkileyen 6zellikleri ANN ve risk analizi
tekniklerini kullanarak arastirmiglardir. ANN modellerinin %92 dogruluk orani elde ettiginin
belirtmislerdir. Tahmin sonuglarinin bélge sakinleri i¢in risk diizeyini (diisiik, orta, yiiksek)
gosterecegi ve boylece herhangi bir hastalik veya hastalik salginini 6nlemek i¢in Onleyici
tedbirler alinabileceginin altin1 ¢izmislerdir [15].

Yusuf ve arkadaslar1 (2022), Diinya Saglik Orgiitii'ne (WHO) gére su hastaliklarina bagh
kiiresel 6liimlerin sayisinin yilda yaklasik iki bu¢uk milyon kisi olduguna dikkat ¢ekmislerdir.
Bu nedenle giivenli su kalitesinin analizi ve siniflandirilmasina yonelik yeni uygulamalarin
arastirilmasi gerektigini savunmuslardir. Arastirmalarinda k-en yakin komsu, karar agaci ,
rastgele orman , yapay sinir ag1 , lojistik regresyon ve destek vektor makinesi siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. igme suyunun igilebilirligini siniflandirmada RF ve DT modelleri
sirastyla %83,78 ve %74,98 dogrulukla en yiiksek performansi elde ettigi goriilmiistiir [16].

Nasir ve arkadaslar1 (2022) calismalarinda, 2005 ile 2014 yillart arasinda Hindistan'in ¢esitli
yerlerinden toplanan 1600'den fazla su 6rnegi igeren veri setini kullanmislardir. Veri kiimesinin
degiskenlerinin ¢oziinmiis oksijen, pH, iletkenlik, biyokimyasal oksijen ihtiyaci, nitrat, digki
koliformu ve toplam koliformdan olustugunu belirtmislerdir. Calismalarinda destek vektor
makinesi, rastgele orman, lojistik regresyon, CATBoost, XGBoost, karar agac1 ve ¢cok katmanli
algilayici algoritmalarini kullanmislardir. Hassasiyet, F1 puani ve dogruluk gibi performans
Olgtimlerini, her smniflandiricinin karigiklik matrisi kullanilarak tahmin edildigi goriilmiistiir
[17].
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Abulail ve arkadaslar1 (2023), suyun fiziksel ve kimyasal parametrelerini kullanarak su
kalitesini tahmin etmek i¢in model odakli bir karar destek sistemi onermislerdir. Calismalarinda
test edilen numunenin fizyokimyasal kalite parametrelerini eklemek ic¢in grafiksel bir kullanici
arayiizii olusturmuslardir. Onerilen karar destek sistemi suyun kalitesini tahmin etmekte ve
icmenin glivenli olup olmadigin1 smiflandirmaktadir. Ayrica suyun hangi amaglarla
kullanilabilecegini de belirlemektedir [18].

Sirikarin ve Khonthapagdee (2023) ¢alismalarinda, Tayland Kirlilik Kontrol Departmanindan
2009'dan 2021'e kadar toplanan verileri kullanarak, Tayland'daki dort ana nehirdeki (Ping,
Wang, Yom ve Nan nehirleri) su kalitesini siniflandirmislardir. Calismalarinda rastgele orman,
extreme gradient boosting, lojistik regresyon ve destek vektor makinesi algoritmalarini
kullanmiglardir. Ayrica, dengesiz verilerle basa c¢ikmaya yonelik sentetik azinlik asir
ornekleme teknigi (SMOTE) ve Rastgele asir1 6rnekleme de F1 puanini iyilestirmek ig¢in
kullandiklarini belirtmislerdir. SMOTE 6zellikli XGBoost'un en yiiksek puani aldigini ve su
kalitesinin siniflandirilmasinda bod'un en 6nemli 6zellik oldugunu bulmuslardir [19].

Singh ve Lilhore (2023) galismalarinda su kalitesinin tahmin edilmesinde dogrulugu arttirmak
icin hibrit bir model dnermislerdir. Hibrit siniflandirma algoritmasinda PCA, K-ortalamasi ve
oylama siniflandirmasinin birlestirmisledir. Hibrit modelleri %96 tahmin basarisi elde etmistir.
Gelecek calismalarinda optimizasyon yontemleri ile tahmin basarisini arttirabileceklerini
belirtmislerdir [20].

Literatiir taramalarinda incelenen c¢alismalarin, su verimliligi ve igilebilirligi tahmininde
kullandiklar1 algoritmalar Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Literatiir taramasinda incelenen ¢alismalar.
Cahsma Adi Model

Evaluation of Machine Learning Algorithm on Drinking Water Quality for Better DVM
Sustainability [10]

Comparison of machine learning algorithms in statistically imputed water RF

potability dataset [11]

Classification of Water Potability Using Machine Learning Algorithms [12] DT

A Machine Learning-Based Water Potability Prediction Model by Using Synthetic RF

Minority Oversampling Technique and Explainable Al [13] Gradient
Boost

Water Quality Prediction Using Machine Learning [14] KNN

Toward urban sustainability and clean potable water: Prediction of water quality YSA
via artificial neural networks [15]

Classification of Water Potability Using Machine Learning Algorithms [16] RF
Water quality classification using machine learning algorithms [17] CATBoost
Machine Learning Techniques for Water Quality Classification of Thailand's XGBoost
Rivers [19]
Water Quality Prediction Using Hybrid Classification Model [20] Hybrid

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti Kaggle veri paylasim havuzundan alinmistir. Veri seti, suyun
insan tiiketimine uygunlugu anlamina gelen igilebilirlige iliskin su kalitesi Slgiimlerini ve
degerlendirmelerini igermektedir. Veri kiimesinin birincil amaci, su kalitesi parametreleri
hakkinda bilgi saglamak ve suyun icilebilir olup olmadiginin belirlenmesine yardimcei olmaktir.
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Veri kiimesindeki her satir, belirli niteliklere sahip bir su rnegini temsil eder ve "Icilebilirlik"
stitunu, suyun tiiketime uygun olup olmadigini gostermektedir. Veriler 10 degisken ve 3277
kayittan olusmaktadir [21]. Tablo 2’de veri seti igerisinde yer alan degiskenler ve agiklamalari
gosterilmektedir.

Tablo 2. Veri seti alanlar1 ve agiklamalari.

Degiskenler Aciklamasi

pH pH degeri asit-baz dengesini belirler ve suyun asidik mi yoksa
alkali mi oldugunu gdsterir.

Sertlik Suyun Kkalsiyum ve magnezyumun mineral igeriginin bir
Ol¢iisidiir.

Katilar Suyun mineralize olup olmadigini gdostermektedir.

Kloraminler Suyun aritilasi sonucu olugan kloramin igeriginin dl¢iisiidiir.

Siilfat Sudaki siilfat konsantrasyonu dl¢iisiidiir.

Tletkenlik Suyun elektriksel iletkenligi belirtmektedir.

Organik_karbon Sudaki organik karbon igerigi 6l¢iistidiir.

Trihalometanlar Sudaki trihalometan konsantrasyonu seviyesidir. Organik
madde miktarina, klor miktarina ve su sicakligina gore
degisiklik gosterir.

Bulanikhik Bulaniklik seviyesi, suyun berrakliginin bir 6lglisiidiir. Atik
desarjinin kalitesini gdstermektedir.

Kullanilabilirlik Hedef degiskendir; 1 (igilebilir) ve 0 (i¢ilemez) anlamindadir.

3.2. Smiflandirma Algoritmalar:

Calismada kullanilan veri kiimesi, su kalitesi 6zelliklerine gére suyun igilebilirligini tahmin
etmek i¢in makine 6grenimi modellerinin egitilebildigi denetimli ikili siniflandirma gorevi i¢in
uygundur. Modeller, su numunelerini igilebilir (1) veya icilemez (0) olarak siniflandirmay1
amaglamaktadir. Gergeklestirilen ¢alismada suyun kalitesi ve icilebilirliginin siniflandirmasi
icin 15 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir.

3.2.1. LGBMClassifier

LGBMClassifier, hafif gradyan artirict makine siniflandirici anlamina gelmektedir. Siralama,
smiflandirma ve diger makine Ogrenimi gorevleri i¢in karar agaci algoritmalarini
kullanmaktadir [22]. LGBMClassifier, biiyiik 6l¢ekli verileri dogru bir sekilde islemek, verileri
etkili bir sekilde hizlandirmak ve bellek kullanimin1 azaltmak icin yeni bir gradyan tabanl tek
tarafli 6rnekleme (GOSS) ve 6zel 6zellik paketleme (EFB) teknigini kullanmaktadir.

3.2.2. NuSVClassifier

NuSVC, ¢ok sinifli siniflandirma yapabilen, scikit-learn'in sagladig: diger bir siniftir. Egitim
hatalarinin fraksiyonunun bir iist sinirin1 ve destek vektorlerinin fraksiyonunun bir alt sinirini
temsil etmektedir [23]. Elde edilen deger (0,1) araliginda olmalidir. Parametrelerin ve
niteliklerin geri kalan1 SVC algoritmasi ile ayn1 6zelliklerdedir.

3.2.3. SVClassifier
Destek vektor makineleri, siniflandirma, regresyon ve aykir1 degerlerin tespiti i¢in kullanilan
denetimli makine 6grenme yontemlerindendir. Destek vektor makinesi algoritmasinin amaci,
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N boyutlu bir uzayda veri noktalarin1 belirgin bir sekilde smiflandiran bir hiperdiizlem
bulmaktir. iki veri noktas1 sinifin1 ayirmak igin segilebilecek bircok olasi hiperdiizlem vardir.
Algoritmanin amacit maksimum kenar bosluguna, yani her iki sinifin veri noktalar1 arasindaki
maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir. Kenar boslugu mesafesini maksimuma
cikarmak, gelecekteki veri noktalarinin daha giivenle siiflandirilabilmesi i¢in bir miktar
gliclendirme saglamaktadir [24].

3.2.4. XGBClassifier

XGBoost, makine 6greniminde hiz ve performans icin tasarlanmis, degrade destekli karar agact
algoritmasidir. XGBoost, asir1 uyumu azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Basarili tahminler
iiretmek i¢in birden fazla zayif modelin tahminlerini birlestiren topluluk 6grenme yontemi
olarak da tanimlanabilir. XGBoost’ta zayif modeller, degrade artirma kullanilarak egitilen karar
agaclarim1 temsil etmektedir. Karar agaglar1 egitildikten sonra XGBoost, agirlikli ortalama
kullanarak tiim agaglarin tahminlerini birlestirerek tahminler yapar. Her agacin agirliklart
egitim sirasinda ayni amag fonksiyonu kullanilarak 6grenilir. Bu, algoritmanin hangi agaglarin
daha 6nemli oldugunu ve son tahminde daha fazla agirlik verilmesi gerektigini otomatik olarak
ogrenmesine olanak tanimaktadir [25].

3.2.5. QuadraticDiscriminantAnalysis

Quadratic Discriminant Analysis (QDA), élgliimlerin normal sekilde dagildiginin varsayildigi
dogrusal diskriminant analizi (LDA) ile yakindan iligkilidir. Ancak LDA'dan farkli olarak
QDA'da her sinifin kovaryansinm ayni oldugu varsayrmi yoktur [26]. ikinci dereceden ayrimda
gerekli parametreleri tahmin etmek icin dogrusal ayrimciliga gore daha fazla hesaplama ve veri
gerekir. Grup kovaryans matrislerinde biiyiik bir fark yoksa, o zaman ikincisi ikinci dereceden
ayrimcilifin yam sira performans gosterecektir [27]. Ikinci Dereceden Ayrimcilik, Bayes
ayrimciliginin genel bigimidir. Diskriminant analizi, hangi degiskenlerin iki veya daha fazla
dogal olarak olusan grup arasinda ayrim yaptigini belirlemek icin kullanilir.

3.2.6. ExtraTreesClassifier

ExtraTrees siniflandirici, varyansi ve hesaplama maliyetini rastgele orman algoritmasina gore
azaltmak ic¢in kullanilan aga¢ tabanli bir makine 6grenimi yaklagimidir [28]. ExtraTrees
siniflandirici, hesaplama maliyetinin onemli oldugu ve ozelliklerin dikkatle segilip analiz
edildigi senaryolarda siniflandirma veya regresyon i¢in kullanilabilir.

3.2.7. RandomForestClassifier

Rastgele ormanlar popiiler bir denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Etiketli bir hedef
degiskenin bulundugu denetimli makine 6grenimi i¢indir [29]. Regresyon (sayisal hedef
degisken) ve siniflandirma (kategorik hedef degisken) problemlerini ¢c6zmek i¢in kullanilabilir.
Rastgele ormanlar bir topluluk yoOntemidir, yani diger modellerden gelen tahminleri
birlestirirler [30]. Rastgele orman toplulugundaki daha kii¢iikk modellerin her biri bir karar
agacidir.

3.2.8. BaggingClassifier

Torbalama siniflandiricisi, temel siiflandiricilarin her birini orijinal veri kiimesinin rastgele alt
kiimelerine yerlestiren ve daha sonra nihai bir tahmin olusturmak i¢in bireysel tahminlerini
(oylama veya ortalama alma yoluyla) bir araya getiren bir topluluk meta tahmincisidir. Boyle
bir meta-tahmin edici, tipik olarak, bir kara kutu tahmincisinin varyansini, yapim prosediiriine
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rastgelelik katarak ve daha sonra bundan bir biitiin olusturarak azaltmanin bir yolu olarak
kullanilabilir [31].

3.2.9. KNeighborsClassifier

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi hem regresyon hem de siniflandirma i¢in kullanilan bir
tir denetimli 6grenme algoritmasidir [32]. KNN, test verileri ile tiim egitim noktalar1 arasindaki
mesafeyi hesaplayarak test verileri i¢in dogru sinifi tahmin etmeyi amaglamaktadir. KNN,
istenen kesinlik ve dogrulukta bilinmeyen bir fonksiyonu 6grenmek i¢in kullanilan, hedef
fonksiyonun yerel minimumunu temel alan basit bir algoritmadir. Algoritma ayrica bilinmeyen
bir girisin komsulugunu, araligin1 veya uzakhigini ve diger parametreleri de bulur. Bu, "bilgi
kazanc1" ilkesine dayanir; algoritma, bilinmeyen bir degeri tahmin etmek i¢in hangisinin en
uygun oldugunu bulmaktadir.

3.2.10. LabelSpreading

Algoritma Dengyong Zhou ve digerleri tarafindan. 2003 yilinda “Yerel ve Kiiresel Tutarlilikla
Ogrenme " bashikli makalede tamitilmistir [33]. Yar1 denetimli 6grenmenin daha genis
yaklagiminin sezgisi, girdi uzayindaki yakindaki noktalarin ayni etikete sahip olmasi gerektigi
ve girdi uzayindaki ayni yapidaki veya manifoldaki noktalarin da ayni etikete sahip olmasi
gerektigidir.

3.2.11. DecisionTreeClassifier

Karar agaci siniflandiricisi, bir karar agaci olusturarak siiflandirma modelini olugturmaktadir.
Agactaki her diigiim, bir 6znitelik tizerindeki testi belirtmekte ve o diigiimden inen her dal, o
Ozniteligin olasi degerlerinden birine karsilik gelmektedir [34]. Her yaprak, ornekle iligkili sinif
etiketlerini temsil etmektedir. Egitim setindeki 6rnekler, yol boyunca yapilan testlerin sonucuna
gore agacin kokiinden yapraga kadar gidilerek smiflandirilir. Agacin kok diigiimiinden
baglayarak her diigiim, 6rnek uzayimni bir 6znitelik test kosuluna gore iki veya daha fazla alt
uzaya boliinmektedir. Daha sonra Ozniteligin degerine karsilik gelen aga¢ dalindan asagiya
dogru hareket edilerek yeni bir diiglim olusturulmaktadir. Bu iglem daha sonra yeni diiglimde
koklenen alt agag igin egitim setindeki tiim kayitlar siniflandirilincaya kadar tekrarlanmaktadir
[35].

3.2.12. AdaBoostClassifier

Adaptive Boosting makine dgreniminde topluluk yontemi olarak kullanilan giiglii bir algoritma
teknigidir. Algoritmada agirliklar her bir 6rnege yeniden atandigi ve yanlis siiflandirilmis
orneklere daha yiiksek agirliklar atandigr i¢in “Uyarlanabilir Arttirma” olarak da
adlandirilmaktadir. Algoritmada bir model olusturmak igin ilk olarak tiim veri noktalarina esit
agirhik verilmektedir. Daha sonra yanlis simiflandirilan noktalara daha yiiksek agirliklar
atanmaktadir. Boylece bir sonraki modelde agirligi daha yiiksek olan tiim noktalara daha fazla
onem verilmektedir. Algoritma daha diisiik bir hata alinana kadar egitim modellerini
stirdiirecektir [36].

3.2.13. LogisticRegressionClassifier

Lojistik regresyon, baz1 bagimli degiskenlere dayali olarak belirli siniflarin olasiligini tahmin
etmek i¢in kullanilan bir makine &grenimi smniflandirma algoritmasidir.Algoritma lojistik
regresyon modeli girdi 6zelliklerinin toplamini hesaplar (cogu durumda bir 6nyarg: terimi
vardir) ve sonucun lojistigini hesaplamaktadir. Lojistik regresyonun ¢iktis1 her zaman (0 ile 1)
arasindadir ve bu, ikili siniflandirma gérevi i¢in uygundur [37].
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3.2.14. DummyClassifier

DummyClassifier, giris ozelliklerini goz ardi eden tahminler yapmaktadir. Bu siniflandirici,
diger daha karmasik siniflandiricilarla karsilastirmak igin basit bir temel gorevdir. Taban
¢izgisinin spesifik davranigi parametreyle segilmektedir [38]. Tim stratejiler ve Xargiimani
olarak iletilen giris 6zelligi degerlerini goz ardi1 eden tahminler yapmaktadir.

3.2.15. RidgeClassifier

Ridge siniflandirmasi, maliyet fonksiyonuna karmagsiklig1 dnleyen bir ceza terimi ekleyerek
caligmaktadir. Ceza terimi tipik olarak modeldeki 6zelliklerin kare katsayilarinin toplamidir.
Bu, katsayilarin kii¢iik kalmasini zorlayarak asir1 uyumu Onlemektedir. Ceza siiresi
degistirilerek diizenleme miktar1 kontrol edilebilir. Daha biiyiik bir ceza, daha fazla diizenleme
ve daha kiigilik katsay1 degerleri ile sonuglanmaktadir. Bu durum, ¢ok az egitim verisi mevcut
oldugunda yararli olabilir. Ancak ceza siiresinin ¢ok biiylikk olmasi, yetersiz uyumla
sonuglanabilir [39].

3.3. GridsearchCV

Makine 6greniminde hiperparametreler, 6grenme siireci baglamadan 6nce degerleri ayarlanan
parametrelerdir. Bu parametreler verilerden 6grenilmez bu yilizden onceden tanimlanmasi
gerekmektedir. Ogrenme siirecini kontrol etmeye yarayan bu parametreler, modelin
performansin1 6nemli 6l¢iide etkileyebilirler.

Makine 6grenmesi modellerinin accuracy (dogruluk) degerlerinin arttirilmasi i¢in literatiirde en
stk kullanilan optimizasyon yontemi GridsearchCV yontemidir. GridsearchCV, model
parametrelerinin belirlenen degerlerde kombinasyonlarin test edilmesi ve en iyi parametrelerin
secilmesi islemidir. Siniflandirma uygulamalarinda GridsearchCV k-katli ¢apraz dogrulama ile
birlikte kullanilmaktadir. Capraz dogrulama, modelin performansinin egitim verilerinin birden
fazla alt kiimesinde degerlendirilmesine yardimci olarak asir1 uyum riskini azaltmaktadir [40] .

3.4. Degerlendirme Metrikleri

Siiflandirma, giris verileri verilen sif etiketlerinin tahmin edilmesiyle ilgilidir. Ikili
simiflandirmada yalnizca iki olast ¢ikis sinifi vardir. Siniflandirma performansini 6lgmenin
bir¢ok yolu vardir. Calismada Accuracy, AUC-ROC ve F1-Score metrikleri kullanilmistir.

3.4.1. Accuracy

Dogruluk en temel siniflandirma dlgiitiidiir. Ikili ve ¢ok smifli siniflandirma problemlerinin

degerlendirilmesinde kullanilabilir. Dogruluk, dogru tahmin sayisinin toplam girdi 6rnekleri

sayisina orani olarak tanimlanabilir [40]. Denklem 1’de dogruluk formiilii gosterilmektedir.
TP+TN €h)

TP+ FP+TN+FN

Denklemde, TP, gergek pozitif olarak adlandirilir. Modelin pozitif smifi dogru tahmin
etmesidir. TN, gercek negatif sayisidir. Modelin negatif sinifi dogru tahmin etmesi durumudur.
FP yanlis pozitif anlamindadir, modelin negatif sinifi pozitif olarak yanlis tahmin etmesidir. FN
yanlis negatif anlamindadir, modelin pozitif sinifi negatif olarak yanlis tahmin etmesi
durumudur.

Accuracy =
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3.4.2. AUC-ROC

AUC-ROC, makine 6greniminde ikili siniflandirma modellerini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir performans ol¢limiidiir. AUC-ROC ¢alisma karakteristik egrisi altindaki alandir. Bu 6lgtim,
bir modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme yeteneginin degerlendirilmesine yardimer olur.
AUC-ROC, Gergek Pozitif Oranim1 (TPR) Yanlis Pozitif Oranina (FPR) kars1 farkli esiklerde
gosteren bir olasilik egrisidir. Bu 6l¢iim 0 ile 1 arasinda degisir; burada 0, kotii bir modeli, 1 ise
miikkemmel bir modeli belirtir [41].

3.4.3. F1-Score

F1 puani, kesinlik ve geri cagirma puanlarini birlestiren bir makine 6grenimi degerlendirme
Ol¢timiidiir. F1 puani, bir modelin tahmin becerisini, dogrulukla yapilan genel performanstan
ziyade smif bazinda performansini detaylandirarak degerlendiren alternatif bir makine 6grenimi
degerlendirme 6lgtimiidiir [42]. F1 puani, bir modelin kesinlik ve geri ¢gagirma puanlar1 olmak
iizere iki rakip olgiitii birlestirerek son literatiirde yaygin sekilde kullanilmasina yol agar.

4. ARASTIRMA BULGULARI
Calismada su verimligi ve igilebilirligi igin gergeklestirilen uygulama adimlarina ait akig semasi
Sekil 1°de gosterilmektedir.

Veri analizi ve 6n isleme adimlannin gergeklestiriimesi

RF ile 6zellik 5nem seviyelerinin belirlenmesi

Egitim ve test
verilerinin
ayrimasi

LGBM Classifier, NuSVC, SVC, XGB Classifier,
Quadratic Discriminant Analysis, Extra Trees
Classifier,Random Forest Classifier, Bagging Classifier,
KNeighbors Classifier, Label Spreading,Decision Tree
Classifier, AdaBoost Classifier, Logistic Regression,
Dummy Classifierve Ridge Classifier makine
6grenmesi algoritmalar kullanilarak modellerin
gelistirilmesi

!

Model performanslarimin
Accuracy, AUC-ROC ve F1-Score ile degerlendirilmesi

!

En lyi tahmin
sonucunun

agiklanmasi

Sekil 1. Calisma is akis semasi.
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Veri 0n isleme, yapay zeka modelleri gelistirilmeden dnce, veri seti iizerinde gerceklestirilen
islemler olarak tanimlanabilir. Veri 6n isleme ile veriler lizerinde veri doniisiimii, tekrarlanan
verilerin silinmesi, guriltiili, eksik ya da aykir1 verilerin diizenlenmesi islemleri
gerceklestirilir. Bu islem sonucunda model performansi ciddi sekilde artmaktadir. Veri seti
icerinde ph degiskeni i¢in 491, siilfat degiskeni i¢in 781 ve trihalomentanlar i¢in 162 kaydin
“NULL” deger icerdigi goriilmiistiir. Bos olan bu kayit degerleri i¢in her degiskenin ortalamasi
(mean) alinip ilgili alanlara eklenmistir.

Korelasyon Analizi, iki degisken arasinda bir iliski olup olmadigini ve bu iligkinin ne kadar
giiclii olabilecegini kesfetmek i¢in kullanilan istatistiksel yontemdir. Korelasyon 1s1 haritasi,
birden fazla degisken arasindaki korelasyonu renk kodlu bir matris olarak goriintiileyen
grafiksel bir aragtir. Farkli degiskenlerin ne kadar yakindan iligkili oldugunu bize gosteren bir
renk semasi gibidir Korelasyon 1s1 haritasinda her degisken bir satir ve bir siitunla temsil edilir
ve hiicreler bunlar arasindaki korelasyonu gosterir. Her hiicrenin rengi korelasyonun giiclinii ve
yoniinii temsil eder; koyu renkler ise daha giiclii korelasyonlar1 gosterir. Sekil 2°de calismada
yer alan degiskenler arasindaki korelasyon 1s1 haritas1 goriilmektedir. Grafige gore ph ve
susertlik nicel degiskenlerinin 0.082 korelasyon degeri ile pozitif yonde en yiiksek iliski
seviyesine sahip olan iki degisken olduklar1 goriilmektedir. Bu sonuca gore ph degeri arttikga
susertlik degerinin de arttig1 sdylenebilir. Grafikte negatif yonde en yiiksek iliskinin siilfat ve
cozunmuskatilar degiskenleri arasinda oldugu goriilmektedir. Buna goére cozunmuskatilar
degisken degerindeki artigin sulfat degerinin azalmasina neden oldugu yorumlanabilir.

1.00
ph

susertlik
cozunmuskatilar

Koromin
0.25

sulfat

0.00
letkenlik

-0.25
organikkarbon

rihalometanlar -0.50

bulaniklik
-0.75

kullamilabilirik |~ -0.0036 -0.014  0.034 0.024 0.024 00081 003 00071 0.0016

-1.00

ph

susertlik
Kloromin
sulfat
lletkenlik
bulamikhik
kullanilabilirlik

cozunmuskatilar
organikkarbon
rihalometanlar

Sekil 2. Degiskenler arasindaki korelasyon analiz grafigi

Calismada kullanilan veri seti 10 degisken alani sahiptir. Bu alanlardan pH, su sertligi,
coziinmiis katilar, kloromin, siilfat, iletkenlik, organik karbon, trihalometan ve bulaniklik
alanlart bagimsiz degisken, kullanilabilirlik alan1 bagimli degisken olarak calismada
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kullanilmistir. Bagimsiz degiskenlere ait su kullanilabilirlik (igilebilirlik) sinif sayilar
2’de gosterilmektedir.

1 Sekil

susertlik cozunmuskatilar
175
120 5 llanilabilirik kullanilabilirlik
100 150 =m0 150 |
=0 1 /|1
125 125
80
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40 0 50
2 25 25
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100 200 300 0 20000 40000 60000
ph susertlik cozunmuskatilar
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Sekil 2. Bagimsiz degiskenlere ait kullanilabilirlik (i¢ilebilirlik) sinif sayilari

Degisken Ozellik 6nemi, bagimli degiskeni tahmin etmede bagimsiz degiskenlerin ne kadar
yararlt olduklarini gésteren, bir puan atama yontemidir. Calismada bagimsiz degiskenlerin
onem dereceleri Rastgele Ormanlar Onem Hesaplamasi ile ortaya koyulmustur. Sekil 3’de

smiflandirma gorevi i¢in bagimsiz degiskenlerin dnemini seviyeleri gosterilmektedir.
gore ph, susertlik, sulfat, cozunmuskatilar ve klomin degiskenleri en 6nemli degiskenler
goriilmektedir.
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Sekil 3. RF ile degisken 6zellik 6nem grafigi

Calismada veri analizi ve veri On isleme adimlarindan sonra makine 6grenmesi modellerinin
gelistirilmesi i¢in veri seti %80 egitim ve %20 test verilerine ayrilmistir. Daha sonra test setinde
asirt uyum sorunu ile karsilasmamak i¢in egitim seti k-katli ¢apraz dogrulama yontemi ile kendi
igerisinde boliinmiistiir. Bu yontem ile her boliim kendi igerisinde bir alt kiimeyi test, diger alt
kiimeleri egitim islemi i¢in kullanmigtir. Bu islem tiim boliimler i¢in tekrarlanmistir. Sekil 4°te
calismada gergeklestirilen 5-katli capraz dogrulama yapisi goriilmektedir.

Veri Seti

Egitim Test

5- kath capraz dogrulama

Test Egitim Egitim Egitim Egitim

Egitim Test Egitim Egitim Egitim

Egitim Egitim Test Egitim Egitim

Egitim Egitim Egitim Test Egitim

Egitim Egitim Egitim Egitim Test

Egitim Modeli Test

Modelin Degerlendirilmesi

Sekil 4. 5-katli ¢apraz dogrulama adimlar

Calismada makine Ogrenmesi yontemlerinden LGBM Classifier, NuSVC, SVC, XGB
Classifier, Quadratic Discriminant Analysis, Extra Trees Classifier, Random Forest Classifier,
Bagging Classifier, KNeighbors Classifier, Label Spreading, Decision Tree Classifier,
AdaBoost Classifier, Logistic Regression, Dummy Classifier ve Ridge Classifier algritmalari
ile modeller gelistirilmistir. Model sonuglarini degerlendirmek i¢in accuracy, ROC-AUC ve F1
Score metrikleri kullanilmistir. Modellere ait performans degerlendirme sonuglar1 Tablo 3°de
gosterilmektedir.
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Tablo 3. Makine 6grenmesi modellerinin degerlendirme sonuglari

Model Accuracy ROC AUC  F1- Score
LGBMClassifier 0.87 0.83 0.85
NuSvC 0.84 0.80 0.83
SVvC 0.87 0.80 0.82
XGBClassifier 0.83 0.80 0.82
QuadraticDiscriminantAnalysis 0.86 0.80 0.82
ExtraTreesClassifier 0.85 0.79 0.81
RandomForestClassifier 0.85 0.78 0.81
BaggingClassifier 0.83 0.78 0.81
KNeighborsClassifier 0.81 0.77 0.80
LabelSpreading 0.78 0.76 0.78
DecisionTreeClassifier 0.77 0.76 0.78
AdaBoostClassifier 0.81 0.74 0.76
LogisticRegression 0.80 0.70 0.65
DummyClassifier 0.80 0.70 0.65
RidgeClassifier 0.80 0.70 0.65

Tabloya gore %0,87 dogruluk degerleri ile LGBMCIassifier ve SVC modelleri en iyi tahmin
degerlerini elde etmislerdir. Calismada LGBMClIassifier ve SVC modellernin tahmin
performanslarinin artirilmasi igin Scikit-learn kiitiiphanesindeki GridSearchCv nesnesi
kullanilarak hiper parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Optimizasyon isleminden
sonra LGBMClassifier modeli %0,92, SVC modeli %0,91 dogruluk degeri ile basarili bir
tahmin sonucu elde edilmistir.

5. SONUC

Calismada su kalitesi ve igilebilirligini etkili bir sekilde siniflandirmak ve belirlemek i¢in on
bes farkli makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Modeller arasinda ile LGBMClIassifier ve
SVC modelleri en iyi tahmin degerlerini elde etmistir. Bu modellerin tahmin performanslarinin
artirmak amaciyla GridSearchCv nesnesi kullanilmigtir. Optimize edilmis LGBMClassifier
modeli %92 dogruluk orani ile su kalitesi ve i¢ilebilirlik durumunu siniflandirmay1 basarmistir.
Calismada kullanilan veri seti ile literatlirde gergeklestirilen ¢aligmalarin tahmin basari oranlari
ve kullandiklar algoritmalar Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. Gergeklestirilen ¢alisma ve literatiirde yer alan ¢alismalarin tahmin basar1 oranlari

Calisma Adi Model Accuracy
Evaluation of Machine Learning Algorithm on Drinking Water DVM %73
Quality for Better Sustainability (Kaddoura , 2022)

Comparison of machine learning algorithms in statistically imputed RF %70,42
water potability dataset (Poudel vd., 2022)

A Machine Learning-Based Water Potability Prediction Model by RF %81

Using Synthetic Minority Oversampling Technique and Explainable  Gradient Boost
Al (Patel vd., 2022)

Water Quality Prediction Using Machine Learning (Kurra vd., 2022)  KNN %61,7
Toward urban sustainability and clean potable water: Prediction of YSA %92
water quality via artificial neural networks (Dawood vd., 2021)

Classification of Water Potability Using Machine Learning RF %83,78
Algorithms (Yusuf vd., 2022)

Water quality classification using machine learning algorithms (Nasir CATBoost 994,51
vd., 2022)

Machine Learning Techniques for Water Quality Classification of XGBoost 989,27
Thailand's Rivers (Sirikarin ve Khonthapagdee, 2023)

Gergeklestirilen Calisma LGBMClassifier %92

Su kalitesini tahmin etmek, su kaynagi tahsisini optimize etmek, su kaynagi kitligin1 yonetmek
gibi ¢alismalarda makine Ogreniminin tam olarak uygulanmasinda ¢esitli zorluklar devam
etmektedir. Su aritma ve yonetim sistemlerinde yeterli verinin yiiksek dogrulukla elde edilmesi,
maliyet veya teknoloji sinirlamalari nedeniyle ¢ogu zaman zordur. Gergek su aritma ve yonetim
sistemlerindeki kosullar son derece karmasik olabileceginden, mevcut algoritmalar yalnizca
belirli sistemlere uygulanabilmektedir. Bu durum makine 6grenimi yaklagimlarinin genis ¢apta
uygulanmasimmi  engellemektedir.  Gelecek ¢alismalarda su  Kalitesini  daha iyi
degerlendirilebilmesi i¢in biiylik miktarda gergek 6lgtim verilerinin paylasilmasinin 6nemli ve
gerekli oldugu goriilmiistiir.
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