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Oz

Canli yagaminin devamlilit ve ekosistem dengesinin siirdirilebilirligi icin hayati bir unsur olan su, gevresel ve insan kaynakl
faktorlerin etkisiyle fiziksel ve kimyasal 6zelliklerinde degisimlere ugrayabilmektedir. Su kalitesinin temel gostergelerinden biri
olan askida kati madde (AKM) konsantrasyonunun dogru bir sekilde tahmin edilmes, stirdirtlebilir su yonetimi agisindan kritik
oneme sahiptir. Bu ¢aligmada, Bati Karadeniz Havzasi'ndaki Filyos Cay1 Alt Havzasi'na ait su kalitesi verileri kullanilarak, AKM
konsantrasyonunun tahmini i¢in yigma modeli temelli bir yaklagim onerilmistir. Modelde, temel model olarak rasgele orman (RO)
ve gradyan artirma (GA) algoritmalari, meta-model olarak ise K-en yakin komsu (KNN), ¢cok katmanli algilayic: (CKA), kategorik
artirma (CatBoost), uyarlamali artirma (AdaBoost) ve Torbalama (Bagging) algoritmalari kullanilmigtir. Model performanst, ortalama
karesel hata (MSE), kok ortalama kare hatasi (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve
korelasyon katsayist (R?) gibi metriklerle degerlendirilmistir. Sonuglara gbre, en yiiksek R? degeri (%87) RO-GA+CatBoost modeli
tarafindan elde edilmigtir. Bu model, diger kombinasyonlara kiyasla daha digtik hata degerleri (MSE: 143.85, RMSE: 11.99, MAE:
9.03, MAPE: 0.21) ile en iyi tahmin performansini sergilemistir. Hiperparametre optimizasyonu stirecinde Izgara Arama (Grid
Search) ve Rasgele Arama (Randomized Search) yontemleri kullanilarak modellerin performans: daha da iyilestirilmigtir. Ozellikle
RO-GA +CatBoost modeli, optimizasyon sonrasit R* degerini %89’a gikararak en yiiksek performansi géstermistir. Bu ¢alisma, dogru
algoritma sec¢imi ve hiperparametre optimizasyonunun model performansini artirmada kritik bir rol oynadigini ortaya koymustur.
CatBoost ve KNN algoritmalari, uygun hiperparametre optimizasyon teknikleri (6rnegin Grid Search veya Randomized Search) ile
entegre edildiinde, modelin tahmin dogrulugu tzerinde anlamli bir iyilesme saglamaktadir. Gergeklestirilen optimizasyon stiregleri,
modelin karar sinirlarini veri setinin yapisina daha iyi uyarlamasina olanak taniyarak genelleme performansini artirmakta ve agir
ogrenme riskini azaltmaktadir. Elde edilen bulgular, benzer regresyon problemlerinde algoritma se¢imi ve optimizasyon adimlarinin
titizlikle planlanmas: gerektigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Askida kat: madde (AKM), hiperparametre optimizasyonu, makine 6grenmesi, regresyon analizi, su kalitesi.

Abstract

Wiater, a vital element for the survival of life and sustainability of ecosystem balance, can undergo changes in its physical and
chemical properties under the influence of environmental and anthropogenic factors. Accurate estimation of suspended solids (SSM)
concentration, one of the basic indicators of water quality, is of critical importance for sustainable water management. In this study,
a stacking model-based approach is proposed for the estimation of SSM concentration using water quality data from the Filyos
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Stream Sub-basin in the Western Black Sea Basin. In the model, random forest (RF) and gradient boosting (GB) algorithms are used
as base models, and K-nearest neighbor (KNN), multilayer perceptron (MLP), categorical boosting (CatBoost), adaptive boosting
(AdaBoost), and Bagging algorithms are used as meta-models. Model performance was evaluated with metrics such as mean square
error (MSE), root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), mean absolute percentage error (MAPE), and correlation
coefficient (R?). According to the results, the highest R* value (87%) was obtained by the RF-GB+CatBoost model. This model
exhibited the best prediction performance with lower error values (MSE: 143.85, RMSE: 11.99, MAE: 9.03, MAPE.: 0.21) compared
to other combinations. The performance of the models was further improved by using Grid Search and Randomized Search methods
in the hyperparameter optimization process. In particular, the RE-GB+CatBoost model showed the highest performance by increasing
the R? value to 89% after optimization. This study revealed that the correct algorithm selection and hyperparameter optimization
play a critical role in improving model performance. CatBoost and KNN algorithms, integrated with appropriate hyperparameter
optimisation techniques (e.g. Grid Search or Randomised Search), provide a significant improvement on the prediction accuracy
of the model. The optimisation processes performed allow the model to better adapt its decision boundaries to the structure of the
dataset, improving generalisation performance and reducing the risk of overlearning. The findings suggest that algorithm selection and

optimisation steps should be carefully planned for similar regression problems.

Keywords: Suspended solids (SS), hyperparameter optimization, machine learning, regression analysis, water quality.

1. Girig

Nufus artis, sanayilesme ve kentlesme gibi insan kaynak-
I faaliyetler, su kaynaklar1 Gzerinde giderek artan bir bas-
ki olugturmaktadir. Bu durum, su kalitesinin dismesine
ve ekosistem dengelerinin bozulmasina yol agmaktadir.
Ozellikle yeterli aritma iglemlerinden gegirilmeden dogru-
dan alic1 ortamlara desarj edilen atik sular, su kaynaklarinin
kirlenmesine ve biyolojik ¢esitliligin azalmasina neden ol-
maktadir. Su kalitesindeki bozulmalarin ¢ok boyutlu etkile-
ri, yalnizca gevresel dengeleri tehdit etmekle kalmayip ayni
zamanda halk saglig: riskleri olusturmakta ve ekonomik is-
tikrar1 derinden etkileyebilmektedir. Bu nedenle, su kaynak-
larinin stirdirilebilir yonetimi ve su kalitesinin korunmasi
guniimizde kiiresel dlgekte oncelikli bir aragtirma konusu
haline gelmigtir._

Ozellikle akarsu ve gol gibi yiizeysel su kaynaklarinda goz-
lemlenen kalite degisimleri, etkili yonetim stratejileri gelig-
tirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu stireglerin karmagikligs,
geleneksel dogrusal modelleme yontemlerinin yetersiz kal-
masina neden olmaktadir. Ornegin, akarsulardaki kat: mad-
de taginiminin neden oldugu morfolojik degisimler, hem su
kalitesinin bozulmasina hem de mithendislik yapilarinda
hasara yol agabilmektedir (Mete vd. 2022). Bu tir karmagik
sistemlerin modellenmesinde kargilagilan temel zorluk, pa-
rametreler arasindaki dogrusal olmayan dinamik iligkilerin
geleneksel stokastik ve deterministik yontemlerle tam olarak
temsil edilememesidir. S6z konusu yontemlerin dogrusal
iligki varsayimina dayanmasi, gercek diinyada gézlemlenen
karmagik hidrolojik stireglerin modellenmesini sinirlandir-
maktadir (Gu vd. 2016, Li vd. 2018, Lu ve Ma 2020, Va-
rol 2020). Bu sinirlamalar, son yillarda makine 6grenmesi
(MO) tabanli yaklagimlarin, su kalitesi modelleme ve 6n-
gori streglerinde giderek daha fazla tercih edilmesine yol
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agmistir. Ozellikle yapay sinir aglari (YSA), destek vektor
makineleri (DVM) ve rastgele orman (RO) gibi algoritma-
lar; dogrusal olmayan etkilesimleri tanimlayabilme kapasite-
leri, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde bagarili tahmin perfor-
mansi sunmalart ve dlgeklenebilirlik agisindan sagladiklar
avantajlar sayesinde, su kalitesi parametrelerinin tahminde
geleneksel yontemlere kiyasla daha yiksek dogruluk oran-
lariyla 6ne ¢ikmaktadir (Yadav vd. 2018, Adiat vd. 2020,
Tiyasha vd. 2020, Vijay ve Kamaraj 2021, Gaur vd. 2021,
Ewusi vd. 2021, Rizal vd. 2022). Ayrica, bu modellerin farkl
cevresel senaryolara kolaylikla uyarlanabilir olmasi ve gergek
zamanli tahmin yetenekleri, su kaynaklarinin strdirilebilir
yonetimine yonelik karar destek sistemlerinde 6nemli katki-
lar saglamaktadir. Bu ¢ergevede, toplam ¢6ziinmis madde,
kimyasal oksijen ihtiyaci, toplam sertlik, askida kat1 madde
(AKM), pH seviyesi, elektriksel iletkenlik, tuzluluk ve top-
lam azot gibi cesitli su kalite parametreleri, MO teknikleri
araciligiyla etkin bigimde tahmin edilebilmektedir. Ozellikle
AKM, suyun fiziksel 6zelliklerini dogrudan yansitmasi ve
cevresel faktorlerden yiiksek oranda etkilenmesi nedeniyle,
literatiirde siklikla incelenen ve tahmin edilmesine yonelik
caligmalarin yogunlastigi baslica parametrelerden biri ola-
rak one ¢ikmaktadir. Literatiirde gerceklestirilen ¢ok sayida
¢alismada, farkli MO algoritmalarinin AKM parametresine
iligkin tahminlerde yiiksek dogruluk diizeylerine ulagtig1 ge-
sitli orneklerle ortaya konulmugtur (Bayram ve Kanal 2015,
Kisi ve Zounemat-Kermani 2016, Aksoy vd. 2019, Bagha-
pour vd. 2020, Samantaray ve Sahoo 2021).

Bununla birlikte, farkli cografi bélgelerde, degisken ¢evresel
kogullar altinda ve 6zgiin veri kiimeleri kullanilarak gercek-
lestirilecek yeni uygulamalara duyulan ihtiya¢ devam etmek-
tedir. Bu ¢aligmada, s6z konusu boglugu doldurmak amaciy-
la, Bat1 Karadeniz Havzasi’'nda yer alan Filyos Nehri'ne ait
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su kalitesi verileri kullanilarak, AKIM konsantrasyonunun
tahmini i¢in yigma model (stacking ensemble) temelli bir
yaklasim 6nerilmektedir. Onerilen model, geleneksel yon-
temlerin sinirhilbiklarini agarak dogrusal olmayan iligkileri
daha etkin gekilde temsil etmeyi amaglamakta; ayrica farkl
algoritma kombinasyonlarinin model performans: tzerin-
deki etkileri degerlendirilmekte ve hiperparametre optimi-
zasyonu ile tahmin dogrulugunun nasil iyilestirilebilecegi
detayli olarak incelenmektedir.

2. Gereg ve Yontemler
2.1. Caligma Alam
Filyos Nehri, 228 km uzunlugu ile Bati Karadeniz

Havzast'nin en buyik alt havzast olan Filyos Havzasi’'nda
yer almaktadir (Sekil 1). Cesitli uzunluklara sahip bircok
kolun birlegmesiyle olusan nehrin debisi, 6zellikle kig ve ilk-
bahar aylarinda artan yagis miktaria bagl olarak énemli
ol¢tide artig gostermektedir. Nehrin debi rejimi, bolgesel ik-
lim kosullar: ve mevsimsel yagis farkliliklarindan dogrudan
etkilenmektedir.

Nehri besleyen havzanin karakteristik 6zellikleri, su kalitesi
ve debi tzerinde belirleyici etkiler olusturmaktadir. Filyos
Havzas1 agirlikli olarak ormanlik alanlarla kapli olup, bu
arazi ortisi bolgedeki hidrolojik siiregler tGizerinde 6nemli
bir rol oynamaktadir. Ormanlik yapi, yagisin yiizey akigina
dénigimiing sinirlayarak toprak su emilimini artirmakta ve
bu durum hem nehir debisini hem de su kalitesi paramet-
relerini dogrudan etkilemektedir. Ayrica, havzanin dogal
karakteristigi, kirleticilerin taginimi ve seyreltme mekaniz-
malar: Gizerinde de belirgin etkiler gostermektedir.

Havzanin bu hidrolojik ve ¢evresel 6zellikleri dikkate alina-
rak, ¢calismada Filyos Nehri’nin su kalitesi parametrelerinin
belirlenmesine yonelik saha ol¢timleri gerceklestirilmigtir.
Caligma kapsaminda, nehrin ana kolu tzerinde belirlenen
bes istasyonda su numuneleri toplanmig ve laboratuvar or-
taminda detayli analizler yapilmistir. Istasyon seciminde,
kargilagtirmali degerlendirmelerin saglikli bigimde yapila-
bilmesi amaciyla Devlet Su Igleri (DSI) tarafindan 6l¢iim
gerceklestirilen noktalar referans alinmustir. Istasyonlarin
cografi konumlarina iligkin bilgiler Cizelge 1'de sunulmak-
tadur.

Cizelge 1. Istasyonlarin lokasyonlari (Aksoy vd. 2019).

Koordinatlar
41°34'45.917K - 32° 2’55.88”D
41°31°20.68"K - 32° 5'11.09”D

41°17°2.83"K - 32° 4'9.88"D
41°13’14.00"K - 32°13’31.00"D
41°119.217K - 32°35°25.83”D

Istasyon Ad

Filyos Agiz (F1)
Saltukova Kopri (F2)
Caydegirmeni Kopri (F3)
Tefen HES (F4)

Karabiik TOKI (F5)

2.2.Yigma Modeli

Yigma modeli birden fazla MO algoritmasinin tahminlerini
birlestirerek, bu ¢iktilar: ikinci seviye bir meta-siniflandiri-
ciya girdi olarak aktaran bir topluluk 6grenme yontemidir
(Yildirim vd. 2018). Bu yontem, farkli MO algoritmalarinin
guclii yonlerini bir araya getirerek daha saglam, genellenebi-
lir ve yiiksek dogruluklu modeller olusturmay: hedeflemek-
tedir. Yigma modeli, temel model ve meta-model olmak
{izere iki katmandan olusmaktadir. Temel model ¢esitli MO
algoritmalari ile veri kiimesinin farkli 6zelliklerini yakalar-
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ken, meta-model ise bu temel modellerin ¢iktilarini birlegti-
rerek nihai tahmini tiretmektedir. Bu iki katmanli yaps, temel
modellerin bireysel hatalarini dengeleyerek, modelin genel
performansini artirmayi ve agiri 6grenme riskini azaltmayi
amaglamaktadir (Akkur ve Oztiirk 2023). Gergeklestirilen
bu ¢aligmada, temel model olarak RO ve GA algoritmalar:
secilmistir. Bu algoritmalar, veri setindeki farkli 6zellikleri ve
ortintileri yakalama yetenekleri nedeniyle tercih edilmigtir.
Temel modeller tarafindan iiretilen tahminler, meta-modele
girdi olarak kullanilmadan 6nce, K-en yakin komsu (KNN),
¢ok katmanl algilayict (CKA), kategorik artirma (CatBo-
ost), uyarlamali artirma (AdaBoost) ve Torbalama (Bag-
ging) algoritmalariyla birlestirilmistir. Bu sayede, modelin
farkli MO algoritmalariyla entegrasyonuna olanak taniyan
esnek ve uyarlanabilir bir yap: gelistirilmigtir.

2.3. Regresyon Algoritmalar1

Bu bélimde, yigma modelinin olusturulmasinda kullanilan
regresyon algoritmalari ve bunlarin temel 6zellikleri ayrintili
olarak a¢iklanmaktadir.

2.3.1. Gradyan Arttirma

GA, zayif tahmin modellerini birlestirerek gticlii bir reg-
resyon modeli olusturan bir MO yéntemidir. Bu yontem-
de, her bir modelin egitimi, bir 6nceki modelin olusturdugu
hata terimlerini minimize etmeye odaklanmakta, bu sayede
6grenme siireci agamali bir gekilde optimize edilmektedir.
Ek bir hiperparametre optimizasyon stirecine gerek duyma-
dan yiiksek dogrulukta tahminler tretebilen GA, 6zellikle
yiksek boyutlu ve karmagik yapiya sahip veri setlerinde reg-
resyon problemleri i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir (Al-

Haddad vd. 2024).
2.3.3. Rasgele Orman

RO, karar agaglarini temel alan denetimli bir topluluk 6g-
renme algoritmasidir. Bu algoritmada, birden fazla KA egi-
tilmekte ve her bir agacin Urettigi tahminlerin ortalamasi
alinarak nihai ¢ikti belirlenmektedir. RO, modelin genelle-
me yetenegini artirmak ve agir1 6grenme riskini azaltmak
i¢in Torbalama (Bagging, bootstrapaggregating) ve rastgele
alt uzay yontemlerini kullanmaktadir. Bu y6ntemler saye-
sinde, paralel olarak olugturulan bagimsiz KA hem modelin
dogrulugunu artirmakta hem de hesaplama maliyetlerini
optimize etmektedir (Shanmugasundar 2021, Arslan ve Ya-
pici 2024).

2.3.4. K-En Yakin Komsu

KNN algoritmasi, regresyon analizinde siklikla tercih edi-
len, hesaplama agisindan pratik ve etkili bir yontemdir. Bu
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algoritma, yeni bir veri noktasinin en yakin K komgusunu
belirleyerek, ilgili komgularin hedef degisken degerlerinin
ortalamasini almak suretiyle tahmin yapmaktadir. Komgu-
larin belirlenmesinde Oklid, Manhattan ve Minkowski gibi
farkli mesafe ol¢utleri kullanilmaktadir. KNN’ nin paramet-
rik olmayan ve kolay uygulanabilir bir yapiya sahip olmasi
onemli bir avantaj saglarken, biytik veri kiimelerinde artan
bellek ve hesaplama maliyeti dezavantaj olusturmaktadir

(Ozcan 2020, Yapici ve Arslan 2024).
2.3.5. Cok Katmanh Algilayict

CKA, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve en az bir gizli
katmandan olugan ileri beslemeli bir YSAdir. En yaygin kul-
lanilan CKA modeli, tek bir gizli katmana sahip ti¢ katmanls
bir yapidir. Bu aglarda katmanlar tamamen baglantilidir; her
bir noron, 6nceki ve sonraki katmandaki tim noronlarla et-
kilesim halindedir. Bu yapida bilgi akis1 yalnizca ileri yonde
gerceklesmekte olup, geri besleme mekanizmasi bulunma-

maktadir (Yapici vd. 2021, Zhang 2024).
2.3.6. CatBoost

CatBoost, kategorik ve sayisal verilerle ¢aligan denetimli bir
MO algoritmasidir. Ozellikle kategorik degiskenlerin islen-
mesini iyilestirmek ve modele entegrasyonunu optimize et-
mek tzere geligtirilmistir. Bu dogrultuda algoritma, verinin
iki degerli forma donustiirilmesi (binarize edilmesi), kate-
gorik degiskenlerin sayisal forma donustirilmesi ve karar
agaclariyla ozellik birlestirme islemlerinden olugan ti¢ aga-
malt bir siire¢ izlemektedir. Bu stireg, modelin verimliligini
artirirken agir1 6grenme riskini azaltarak genelleme perfor-

mansini iyilestirmektedir (Singh vd. 2024).
2.3.7. AdaBoost

AdaBoost, zayif 6grenicilerin ardigik olarak egitilmesi yo-
luyla hata oranini minimize etmeyi amaglayan bir topluluk
6grenme yontemidir. Modelleme stirecinde, énceki agama-
larda yiksek hata oranina sahip 6rnekler belirlenerek bu
orneklere daha yiksek agirhik atanmaktadir. Bu yaklagim,
sonraki 6grenicinin hata pay1 yiksek 6rnekler izerinde daha
yuksek dogrulukla genelleme yapmasini saglamaktadir. Mo-
delin performansi, tahmin edilen ve gercek degerler arasin-
daki hata g6z 6niinde bulundurularak iteratif bir sekilde iyi-
lestirilmekte ve stire, belirlenen hata esigine ulagilana kadar
devam etmektedir. Iteratif bir yapiya sahip olan AdaBoost,
hata oranini kademeli olarak azaltarak modelin genelleme
kapasitesini artirmakta ve tahmin dogrulugunu optimize et-

mektedir (Shanmugasundar 2021).
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2.3.8. Torbalama

Torbalama algoritmasi, birden fazla zayif 6grenicinin farkl
veri alt kiimeleri tizerinde paralel olarak egitilmesi ve tah-
minlerin birlestirilmesi prensibine dayanan bir topluluk
ogrenme yontemidir. Bu yaklagim, bootstrap 6rnekleme ve
degisken alt kiimelerinin kullanim: yoluyla model ¢esitlili-
gini artirmakta ve asir1 6grenme riskini azaltmaktadir. Tor-
balama, 6ngorilen degerlerin ortalamasini alarak tahmin
dogrulugunu artirmakta ve bu sayede modelin genelleme
performansini iyilestirmektedir (Moeini 2024).

2.4. Performans Kriterleri

Bu caligmada, model performansini degerlendirmek i¢in
cesitli hata ve dogruluk metriklerinden yararlanilmigtir.
Degerlendirme siirecinde, temel performans o6lgiitleri ola-
rak ortalama karesel hata (Mean Square Error, MSE), kok
ortalama kare hatast (Root Mean Square Error, RMSE),
ortalama mutlak hata (IMean Absolute Error, MAE) ve or-
talama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage Er-
ror, MAPE) tercih edilmigtir. Ayrica, modelin agiklayicilik
giiclini belirlemek amaciyla korelasyon katsayist (R?) da
onemli bir karar 6lciitii olarak ele alinmustir. Tlgili metriklere
ait matematiksel esitsizlikler agagida verilmigtir:

1 n “
MSE = ﬁzl (vi—3)*

RMSE =/ MSE = | 53 (i~ )’

1< -
MAE = ﬁ; yYi—W
100 < ‘ yi— j\)l
MAPE = =223 | 220
n ; Vi
R=1- 727‘ O~ yf)j
Zi:l (}h‘ - )’)

Burada y; i. gozleme ait gergek (gozlemlenen) degerini, y; i.
gozleme ait model tarafindan tahmin edilen degerini, y tim
gozlemlerinin aritmetik ortalamasini ve n ise toplam gozlem
sayisint temsil etmektedir.

Model performansinin degerlendirilmesinde, R* degerinin
yuksek olmast modelin agiklayicilik giictintin yiiksek oldu-
gunu ve hedef degisken tizerindeki varyansi iyi agikladigi-
n1 gostermektedir. Buna karsilik, MSE, RMSE, MAE ve
MAPE gibi hata 6lgiitlerinin dugiik degerler almasi, mode-
lin tahmin hatalarinin minimal diizeyde oldugunu ve dola-
yistyla genel performansinin daha yiksek oldugunu ortaya
koymaktadir (Giltepe 2019).
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3. Bulgular ve Tartigma

Bu caligmada, Bati Karadeniz Havzas'nin en buyik alt
havzasi olan Filyos Cayr Alt Havzasi’'nda yer alan Filyos
Cayr'na ait su kalitesi verileri kullanilarak, sudaki AKM
konsantrasyonunun tahmini igin MO tabanli bir yigma mo-
deli 6nerilmistir. Onerilen modelde, iki farkli algoritma te-
mel model, bir algoritma ise yigma meta-model olarak kul-
lanilmistir. Temel model olarak RO ve GA tercih edilirken,
meta-model olarak KNN,; CKA, CatBoost, AdaBoost ve
Torbalama algoritmalarindan yararlanilmigtir. Model deger-
lendirme stirecinde RO-GA+KNN, RO-GA+CKA, RO-
GA+CatBoost, RO-GA+AdaBoost ve RO-GA+Torbalama

seklindeki algoritma kombinasyonlari incelenmistir.

Modelleme stirecinde kullanilan veri seti, Filyos nehri tize-
rinde belirlenen 5 farkli istasyondan alinan su érneklerine
ait fiziksel ve kimyasal parametreleri icermekte olup, ilet-
kenlik, sicaklik (°C), pH, ¢6ziinmus oksijen (CO), kimyasal
oksijen ihtiyact (KOT1), bulaniklik, toplam organik karbon
(TOC), amonyum (NHy+), kalsiyjum (Ca), magnezyum
(Mn), sertlik, fosfat (PO4>7), nitrit, nitrat, aliiminyum (Al),
mangan (Mn), demir (Fe), krom (Cr), kurgun (Pb) ve ¢inko
(Zn) degiskenleri giris (bagimsiz degisken) olarak kullanil-
mig; AKM degeri ise hedef (bagimli degisken) degisken ola-
rak modellenmistir. Cizelge 2de, F1 istasyonundan alinan
veri setinin bir kesit verilmigtir. Ayrica F1 istasyonuna ait
verilerin mevsimsel olarak minimum, maksimum ve ortala-
ma degerleri Cizelge 3’te sunulmustur.

Veri seti, modelin daha saglikli bir 6grenme siireci gegirmesi
icin Standard Scaler yontemi ile Slgeklendirilmis ve %8051
egitim, %20>si test olmak tzere iki alt veri kiimesine ayril-
mistir. Modelin performansi, MSE, RMSE, MAE, MAPE
ve R? gibi performans élgiitleri ile degerlendirilmistir. Sekil
2:de, incelenen algoritma kombinasyonlarina ait R? deger-
leri sunulmugtur.

Sekil 2'de, cesitli algoritma kombinasyonlarina iligkin R?
degerleri karsilagtirldiginda, modeller arasinda istatistiksel
olarak anlamli performans farklar: oldugu dikkati ¢ekmek-
tedir. Ozellikle, RO-GA+CatBoost modeli %87’lik R? de-
geri ile en yuksek dogrusal uyum basarimini sergilemistir.
Bu sonug, RO-GA+CatBoost modelinin tahmin perfor-
manst agisindan diger kombinasyonlara gore daha tstiin
oldugunu gostermektedir. RO-GA+KNN modeli %83’lik
R? degeri ile yiiksek bir tahmin performansi ortaya koy-
mustur. RO-GA+CKA ve RO-GA+AdaBoost modelleri
ise sirastyla %74 ve %73’liik R? degerlerine ulagmis ve diger
modellere kiyasla daha disik bir performans sergilemistir.
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Cizelge 2. Filyos nehri tizerindeki F1 istasyondan alinan su érneklerine ait fiziksel ve kimyasal parametreler.

Parametre

Tletkenlik 0.52 0.57 0.52 0.52 0.52 0.53 0.53 0.41 0.48 0.48 0.55 0.55
Sicaklik 23.40 | 21.00 | 19.40 | 15.00 | 10.10 | 9.80 | 14.00 | 16.40 | 25.70 | 26.80 | 23.40 | 23.30
pH 8.03 8.13 8.26 8.21 8.06 8.35 8.25 8.41 8.35 8.15 8.42 8.40
cO 5.28 3.11 4.14 3.42 3.94 3.98 5.35 9.77 7.94 7.81 9.19 9.24
AKM 62.00 | 116.00 | 30.00 | 52.00 | 61.00 | 49.00 | 48.00 | 75.00 | 120.00 | 162.00 | 110.00 | 109.00
KOi 126.00 | 92.00 | 97.00 | 94.00 | 96.00 | 91.00 | 93.00 |102.86 | 73.47 | 39.84 | 88.00 | 91.00
Bulaniklik 98.60 | 86.40 | 95.60 | 78.40 | 68.30 | 69.10 | 46.70 | 28.12 | 63.25 | 35.72 | 17.09 | 64.12
TOC 2.27 2.31 2.87 2.98 3.46 3.41 2.86 2.95 5.03 3.86 3.49 5.26
Amonyum 1.09 1.07 1.28 1.13 0.46 0.28 0.19 0.17 0.96 1.25 0.99 1.06
Kalsiyum 52.31 | 50.68 | 51.64 | 52.31 | 54.86 | 55.16 | 55.13 | 55.23 | 55.25 | 55.31 | 53.48 | 51.68
Magnezyum 21.30 | 23.41 | 25.14 | 22.57 | 21.63 | 20.45 | 22.46 | 20.36 | 26.42 | 26.41 | 20.49 | 21.46
Sertlik 347.89 | 352.46 | 321.48 | 364.21 | 355.41 | 352.16 | 351.36 | 359.69 | 384.69 | 384.93 | 354.26 | 345.35
Fosfat 0.53 0.32 0.45 0.28 0.43 0.51 0.49 0.41 0.78 0.11 0.42 0.32
Nitrit 1.28 1.34 1.38 1.43 1.56 1.62 1.68 1.79 1.73 1.54 1.38 1.24
Nitrat 6.91 7.06 6.81 6.53 5.87 5.64 532 5.28 6.73 6.16 6.54 6.82
Al 7.65 | 1096 | 12.80 | 17.50 | 25.40 | 1524 | 4.33 4.64 2.14 5.53 4.43 8.61
Mn 0.22 0.15 0.35 0.44 0.37 0.37 0.33 0.11 0.64 0.02 0.09 0.15
Fe 22.45 | 20.61 | 18.46 | 13.52 | 19.45 | 21.05 | 66.85 | 74.08 | 41.02 | 10.96 | 12.05 | 11.68
Cr 0.09 0.14 0.43 0.26 0.32 0.36 0.13 0.03 0.28 0.11 0.05 0.07
Pb 0.02 0.01 0.02 0.02 0.01 0.01 0.02 0.00 0.05 0.01 0.08 0.02
Zn 0.25 0.55 0.37 0.25 0.21 0.13 0.59 0.66 0.39 0.59 0.29 0.10

Cizelge 3. F1 istasyonuna ait verilerin mevsimsel olarak istatistiksel analizi.

Parametre Sonbahar Ilkbahar
Ort. Mak. Ort.
fletkenlik 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Sicaklik 19.4 21.4 23.4 9.8 12.4 15.0 14.0 19.9 25.7 23.3 251 26.8
pH 8.0 8.1 8.3 8.2 8.3 8.4 8.3 8.3 8.4 8.2 8.3 8.4
CO 4.1 4.7 5.3 3.4 3.7 4.0 5.4 6.6 7.9 7.8 8.5 9.2
AKM 30.0 46.0 62.0 49.0 50.5 52.0 48.0 84.0 120.0 | 109.0 | 135.5 | 162.0
KOI 97.0 111.5 | 126.0 91.0 92.5 94.0 73.5 83.2 93.0 39.8 65.4 91.0
Bulaniklik 95.6 97.1 98.6 69.1 73.8 78.4 46.7 55.0 63.3 35.7 49.9 64.1
TOC 2.3 2.6 2.9 3.0 3.2 3.4 2.9 3.9 5.0 3.9 4.6 5.3
Amonyum 1.1 1.2 1.3 0.3 0.7 1.1 0.2 0.6 1.0 1.1 1.2 1.2
Kalsiyum 51.6 52.0 52.3 52.3 53.7 55.2 55.1 55.2 55.2 51.7 53.5 55.3
Magnezyum 21.3 23.2 25.1 20.5 21.5 22.6 22.5 24.4 26.4 21.5 23.9 26.4
Sertlik 321.5 | 334.7 | 347.9 | 352.2 | 358.2 | 364.2 | 351.4 | 368.0 | 384.7 | 3454 | 365.1 | 384.9
Fosfat 0.5 0.5 0.5 0.3 0.4 0.5 0.5 0.6 0.8 0.1 0.2 0.3
Nitrit 1.3 1.3 1.4 1.4 1.5 1.6 1.7 1.7 1.7 1.2 1.4 1.5
Nitrat 6.8 6.9 6.9 5.6 6.1 6.5 5.3 6.0 6.7 6.2 6.5 6.8
Al 7.7 10.2 12.8 15.2 16.4 17.5 2.1 3.2 4.3 5.5 7.1 8.6
Mn 0.2 0.3 0.4 0.4 0.4 0.4 0.3 0.5 0.6 0.0 0.1 0.2
Fe 18.5 20.5 22.5 13.5 17.3 21.1 41.0 53.9 66.9 11.0 11.3 11.7
Cr 0.1 0.3 0.4 0.3 0.3 0.4 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.1
Pb 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0
Zn 0.2 0.3 0.4 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.1 0.3 0.6
102 Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(2):97-108
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Sekil 2. Modellerin R* skorlariin karsilastirilmast.
Cizelge 4. Modellere ait regresyon performans metrikleri.
MODELLER MSE RMSE MAE MAPE
RO 37291 19.31 16.34 32.78
GA 343.96 18.54 15.38 32.66
RO-GA+KNN 189.99 13.78 11.13 0.23
RO-GA+CKA 294.10 17.14 13.56 0.30
RO-GA+CatBoost 143.85 11.99 9.03 0.21
RO-GA+AdaBoost 295.83 17.19 12.53 0.20
RO-GA+Torbalama 336.69 18.34 15.74 0.26

GA ve RO modelleri ise %70 ve %67lik R* degerleri ile
temel yontemler arasinda yer almig ve daha sinirh bir uyum
bagarimi sunmustur. Ote yandan, yalnizca kombinasyon
yontemleri dikkate alindiginda, en diisiik R* degeri %70 ile
RO-GA+Torbalama modelinde elde edilmistir. Elde edilen
bulgular, yigma modelinde tercih edilen algoritma kombi-
nasyonlarinin 6nerilen modelin performansi tzerinde belir-
leyici bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, modellerin tahmin performanslarini daha ayrintili
bir sekilde incelemek amactyla farkli algoritma kombinas-
yonlari i¢in gesitli regresyon hata metrikleri hesaplanmig ve
sonuglar Cizelge 4'te 6zetlenmistir.

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(2):97-108

Cizelge 4'te sunulan regresyon performans metrikleri ince-
lendiginde, temel yontemler olan RO ve GA modellerinin
hata degerlerinin, kombinasyon yontemlerine kiyasla daha
yiiksek oldugu gorilmistir. Ozellikle, RO modeli 372.91
MSE, 19.31 RMSE, 16.34 MAE ve 32.78 MAPE deger-
leri ile en yiksek hata oranlarina sahip olurken, GA modeli
343.96 MSE, 18.54 RMSE, 15.38 MAE ve 32.66 MAPE
degerleri ile RO’ya gore bir miktar daha iyi bir performans
sergilemistir. Buna karsilik, RO ve GA y6ntemlerinin fark-
11 algoritmalarla kombinasyonu sonucunda tahmin perfor-
mansinda belirgin bir artis gzlemlenmigtir. Analiz sonug-
larina gore, en digik hata degerlerine sahip olan model,

143.85 MSE, 11.99 RMSE, 9.03 MAE ve 0.21 MAPE de-
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Cizelge 5. Grid Search ve Randomized Search yontemleri ile RO ve GA modelleri i¢in hiperparametre degerleri.

RO

n_estimators: [300, 400, 500]
max_depth: [12,15,20]
min_samples_split: [2, 5]
min_samples_leaf: [1, 2]

Grid Search

GA

n_estimators: [300, 400, 500]
learning_rate: [0.01, 0.05, 0.1]
max_depth: [3,5,7]

Randomized Search

n_estimators: [300, 400, 500, 600]
max_depth: [12,15, 20, 25]
min_samples_split: [2, 4, 6]
min_samples_leaf: [1, 2, 3]

n_estimators: [300, 400, 500, 600]
learning_rate: [0.01, 0.05, 0.1]
max_depth: [3,5,7,9]

gerleri ile RO-GA+CatBoost modeli olarak belirlenmistir.
Bu bulgular, RO-GA +CatBoost modelinin, diger modellere
kiyasla daha yiksek bir tahmin performans: sergiledigini ve
veri setindeki karmagik iligkileri daha etkili bir sekilde mo-
delleyebildigini ortaya koymaktadir. RO-GA+KNN modeli
ise 189.99 MSE, 13.78 RMSE, 11.13 MAE ve 0.23 MAPE
degerleri ile nispeten iyi bir performans gostermistir. Ancak,
bu modelin hata metrikleri RO-GA+CatBoost modeline
kiyasla daha yiiksek oldugundan, tahmin dogrulugu agisin-
dan ikinci sirada yer aldig1 gorilmektedir. RO-GA+KNN
modelinin performansi, 6zellikle biyiik olgekli veri setle-
rinde hesaplama karmagikligi ve model esnekligi agisindan
sturli  kalabilecegini digtindirmektedir. Diger taraftan,
RO-GA+CKA ve RO-GA+AdaBoost modelleri sirastyla
294.10 ve 295.83 MSE degerleri ile daha yiiksek hata oran-
larina sahip olmustur. Bu modellerin MAE ve MAPE de-
gerleri de (sirastyla 13.45 ve 0.28 icin RO-GA+CKA; 13.52
ve 0.29 i¢cin RO-GA+AdaBoost) RO-GA+CatBoost ve
RO-GA+KNN modellerine kiyasla daha diistik performans
sergiledigini gostermektedir. Bu durum, s6z konusu model-
lerin veri setindeki karmasgik iligkileri modellemede yetersiz
kaldigini veya hiperparametre optimizasyonunun yeterince
etkin yapilamadigini digtindiirmektedir. En yiksek hata de-
gerleri ise 336.69 MSE, 18.34 RMSE, 15.74 MAE ve 0.26
MAPE ile RO-GA+Torbalama modelinde gozlemlen-
mistir. Bu modelin performansinin diger modellere kiyasla
onemli dl¢tide distik olmasi, tahmin dogrulugu agisindan
sinurli bir kapasiteye sahip oldugunu géstermektedir.

Model performansini daha da iyilestirmek ve genelleme ye-
tenegini artirmak amaciyla, hiperparametre optimizasyonu
sureci gerceklestirilmistir. Bu siireg, modellerin egitim aga-
masinda kullanilan parametrelerin sistematik olarak ayar-
lanmasini ve en uygun kombinasyonlarin belirlenmesini
icermektedir. Bu amagla, Grid Search ve Randomized Se-
arch gibi yaygin olarak kullanilan optimizasyon yontemleri
tercih edilmistir. Grid Search yontemi, belirli bir hiperpara-
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metre uzayini kapsamli bir sekilde tarayarak en iyi kombi-
nasyonu bulmay: hedeflerken, Randomized Search yéntemi
ise rastgele 6rnekleme yoluyla daha genis bir hiperparametre
uzayini daha verimli bir sekilde kegfetmeyi amaglamaktadir.

RO ve GA i¢in belirlenen hiperparametre araliklar: ve de-
gerleri, Cizelge 5’te ayrintili olarak sunulmustur. Bu para-
metrelerden 7_estimators, modelde olusturulacak toplam
agag sayisini belirlerken; max_depth, her bir agacin alabile-
cegi maksimum derinligi sinirlayarak modelin karmagikligi-
n1 kontrol etmektedir. min_samples_split ve min_samples_leaf
parametreleri ise, her bir bélinme ve yaprak digumiinde
bulunmas: gereken minimum 6rnek sayisini diizenleyerek
asir1 uyum riskini azaltmayr amaglamaktadir. GA model-
lerinde learning rate parametresi, her bir zayif 6grenicinin
model tzerindeki katk: oranini ayarlayarak genel 6grenme
strecinin hizini ve performansini optimize etmektedir. Hi-
perparametrelerin belirlenmesinde kullanilan Randomized
Search yontemi ise, klasik Grid Search yontemine kiyasla
daha genis bir parametre uzayini rastgele 6rnekleyerek daha
hizli ve verimli bir arama stireci saglamaktadir. Belirlenen bu
hiperparametreler, modellerin karmagiklig1, 6grenme dina-
mikleri ve genelleme yetenegi tizerinde dogrudan etkili olup
model performansini belirleyen temel unsurlar arasinda yer
almaktadir.

Hiperparametre optimizasyonu sirecinin ardindan, mo-
dellerin hata metriklerinde 6nemli iyilesmeler kaydedil-
mis ve bu sonuglar Cizelge 6da verilmistir. Ozellikle RO-
GA+CatBoost ve RO-GA+KNN modellerinde, optimizas-
yon sonrast MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerinde
belirgin dustisler gozlemlenmistir. Bu bulgular, hiperpara-
metre optimizasyonunun model performansini artirmada
kritik bir rol oynadigini ve hata oranlarini minimize etmede
etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 6'da sunulan sonuglar incelendiginde, Grid Search
yontemi ile optimize edilen modeller arasinda en iyi per-
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Cizelge 6. Grid Search ve Randomized Search yontemlerinin model performanslar: tizerindeki etkisi.

MODEL MSE RMSE MAE MAPE R
RO-GA+KNN 185.15 13.60 11.10 0.20 0.83
RO-GA+CKA 321.72 17.93 14.21 0.32 0.71
Grid Search RO-GA+CatBoost 126.14 11.23 9.71 0.21 0.89
RO-GA+AdaBoost 228.93 15.13 12.78 0.22 0.79
RO-GA+Torbalama 271.09 16.46 13.12 0.24 0.75
RO-GA+KNN 185.15 13.60 11.10 0.20 0.83
_ RO-GA+CKA 312.80 17.68 13.91 0.31 0.72
g::riﬁm‘zed RO-GA+CatBoost 188.66 13.73 12.98 0.23 0.83
RO-GA+AdaBoost 295.17 17.18 13.66 0.22 0.73
RO-GA+Torbalama 299.24 17.29 13.51 0.24 0.73

formansin CatBoost algoritmast ile elde edildigi gorilmek-
tedir. Bu model, R* degeri olarak 0.89 ile diger modellere
kiyasla belirgin bir Ustinlik sergilemigtir. Ayrica, CatBoost
modelinin hata metrikleri de olduk¢a distk degerler gos-
termistir: MSE (126.14), RMSE (11.23) ve MAE (9.71).
Ancak Randomized Search uygulandiginda, CatBoost'un
performansinda dikkat ¢ekici bir dists gozlemlenmistir
(MSE: 188.66, R 0.83). Bu sonuglar, CatBoost>un hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri etkili bir sekilde
modelleyebildigini ve Grid Search ile hiperparametre opti-
mizasyonu sonrasinda tahmin performansini 6nemli 6l¢tide
artirabildigini ortaya koymaktadur.

Ote yandan, Grid Search ile optimize edilen modeller ara-
sinda en digiik performans, CKA modelinde gézlemlen-
mistir. Bu model, R* degeri olarak 0.71, MSE degeri olarak
321.72 ve RMSE degeri olarak 17.93 ile diger modellere
kiyasla daha yiiksek hata oranlarina sahip olmustur. Rando-
mized Search’te ise CKA modelinin performansinda hafif
bir iyilesme goriilmistir (MSE: 312.80, R* 0.72), bu da
bazi modellerde rastgele aramanin daha iyi sonuglar vere-
bilecegini gostermektedir. Bu durum, CKA modelinin veri
setindeki karmagik iligkileri yakalamada yetersiz kaldigini
veya hiperparametre optimizasyonunun model performansi
tizerindeki etkisinin algoritmaya bagimli oldugunu géster-
mektedir.

Randomized Search yontemi ile optimize edilen modellerin
performanslari incelendiginde ise en yiiksek dogruluk oran-
larina KNN (R? = 0.83, MSE = 185.15, RMSE = 13.60) ve
CatBoost (R* = 0.83, MSE = 188.66, RMSE = 13.73) algo-
ritmalarinin sahip oldugu gortlmektedir. Her iki model de
benzer R degerleri ve hata metrikleri ile nispeten yiiksek bir
tahmin performans: sergilemistir. Bununla birlikte, Rando-
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mized Search ile optimize edilen modeller arasinda en dii-
stk performans yine CKA modelinde gozlemlenmistir. Bu
model, R? degeri olarak 0.72, MSE degeri olarak 312.80 ve
RMSE degeri olarak 17.68 ile diger modellere kiyasla daha

zayif sonuglar vermigtir.

Grid Search ve Randomized Search optimizasyon yontem-
lerinin uygulanmasi, genel olarak tim modellerde tahmin
dogrulugunu artirmis ve R? degerlerinde anlamli iyiles-
melere katki saglamistir. Ozellikle Grid Search yontemi,
hata metriklerini azaltarak modellerin dogrusal uyum per-
formansinda belirgin bir artis saglamigtir. Bu kapsamda,
RO-GA+CatBoost modeli, Grid Search sonras: elde ettigi
0.89 R? skoru ile en yiiksek basariyr gostermistir. Bunun-
la birlikte, Randomized Search yéntemi uygulandiginda,
RO-GA+CatBoost modelinde hata metriklerinde kismi
bir artis ve R? degerinde yaklagik %4 oraninda bir azalma
gozlenmistir. Ancak bu durum, ¢alismanin genel bulgula-
rini degistirmemekte; hiperparametre optimizasyon yon-
teminin se¢iminde, model ve veri seti 6zelliklerine uygun
stratejilerin belirlenmesinin performans tizerinde dogrudan
etkili oldugunu géstermektedir. Elde edilen sonuglar, 6ne-
rilen yontemlerin uygun hiperparametre optimizasyonlari
ile desteklendiginde, model bagariminin istikrarli bir sekilde
artirilabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, yigma modelinde kullanilan algoritma kom-
binasyonlarinin ve uygulanan optimizasyon sireglerinin,
tahmin performans: tizerinde dogrudan ve énemli bir et-
kiye sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle CatBoost ve
KNN gibi algoritmalar, uygun hiperparametre optimizas-
yon yontemi ile birlikte kullanildiginda, tahmin dogrulu-
gunu 6nemli ol¢tide artirabilmektedir. Diger taraftan, CKA
gibi modellerin performansinin gérece dugsik kalmasi, bu
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tir modellerin hiperparametre optimizasyonu sireglerin-
de daha detayl bir ayarlama gerektirdigini veya alternatif
modelleme yaklagimlarinin degerlendirilmesi gerektigini
belirtmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, dogru algoritma se¢imleri ve uy-
gun hiperparametre optimizasyonu stratejilerinin, model
performansini artirmada kritik bir rol oynadigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle Grid Search ve Randomized Search
gibi sistematik optimizasyon yontemlerinin kullanilmasi,
modellerin genelleme yeteneklerini gelistirerek hata oran-
larin1 minimize etmekte etkili olmugtur. Bu bulgular, benzer
regresyon problemlerinde algoritma se¢imi ve optimizasyon
sureglerinin titizlikle planlanmas: gerektigini vurgulamak-
tadir

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada, Filyos Cay: Alt Havzasi’'ndaki su kalitesi ve-
rileri kullanilarak, AKIM konsantrasyonunun tahmini i¢in
yigma modeli temelli bir yaklagim 6nerilmistir. Elde edilen
sonuglar, farkli algoritma kombinasyonlarinin ve hiperpa-
rametre optimizasyonu stireglerinin model performansi
uzerinde 6nemli etkileri oldugunu ortaya koymustur. Calig-
mada, temel 6grenici olarak RO ve GA algoritmalari, meta
ogrenici olarak ise KNN, CKA, CatBoost, AdaBoost ve
Bagging algoritmalar: kullanilmigtir. En yiksek performans,
RO-GA+CatBoost kombinasyonu tarafindan elde edilmis-
tir. Bu model, %87lik R* degeri ve diisiik hata metrikleri
(MSE: 143.85, RMSE: 11.99, MAE: 9.03, MAPE: 0.21)
ile diger modellere kiyasla belirgin bir Gstiinliik sergilemistir.
CatBoost'un bu bagarisi, hem dogrusal hem de dogrusal ol-
mayan iligkileri etkili bir sekilde modelleyebilme yetenegin-
den kaynaklanmaktadir. RO-GA+KNN modeli de %83’lik
R? degeri ile iyi bir performans gostermistir. Ancak, KNN
algoritmasi, buiyiik 6lgekli veri setlerinde hesaplama maliyeti
agisindan yiiksek karmagikliga sahip olup, 6zellikle yiiksek
boyutlu verilerde performans agisindan sinirlamalar goste-
rebilmektedir.

Diger modeller (RO-GA+CKA, RO-GA+AdaBoost ve
RO-GA+Torbalama) ise daha disiik performans sergile-
mistir. Ozellikle CKA modelinin diisiik performansi, bu
modelin veri setindeki karmasgik iligkileri yakalamada yeter-
siz kaldigini veya hiperparametre optimizasyonunun yete-
rince etkili olmadigini disiindtirmektedir. Bu durum, CKA
gibi modellerin daha karmagik veri setlerinde etkili bir ge-
kilde kullanilabilmesi i¢in daha detayli hiperparametre opti-
mizasyonu streglerine ihtiya¢ duyuldugunu géstermektedir.
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Ote yandan hiperparametre optimizasyonu galigmalari,
model performansini artirmada yontem se¢iminin énemini
ortaya koymustur. Ozellikle, RO-GA+CatBoost modelin-
de Grid Search yonteminin R?=0.89 ve MSE=126.14 gibi
ustin performans metrikleri elde ederken, ayni modelde
Randomized Search yénteminin R?=0.83 ve MSE=188.66
degerleriyle nispeten daha disik performans sergilemesi,
bu durumu agik¢a gostermektedir. Ayrica, farkli modeller
tizerinde gergeklestirilen optimizasyon sonuglar: da bu bul-
gular1 desteklemektedir. Randomized Search yontemi ile
RO modeli i¢in en iyi hiperparametreler { _estimators’: 400,
min_samples_split’: 2, ‘min_samples_leaf’: 1, ‘max_depth’: 20}
olarak, GB modeli i¢in ise { %_estimators’ 600, ‘max_depth’:
3, ‘learning_rate’ 0.01} olarak belirlenmistir. Ote yandan,
Grid Search yontemi kullanildiginda RO modelinin en iyi
hiperparametreleri {max_depth 12, ‘min_samples_leaf”: 1,
min_samples_split’: 2, ‘n_estimators 300} seklinde; GB mo-
delinin ise {‘learning_mte’: 0.01, max_depth’: 3, n_estimators’:
300} seklinde oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglar, hiperpa-
rametre optimizasyonunun model bagarimini artirmada ve
hata oranlarini azaltmada etkili bir yaklasim oldugunu bir
kez daha ortaya koymaktadir Bu bulgu, hiperparametre op-
timizasyonunun model bagarimini artirmada ve hata oranla-
rin1 azaltmada etkili bir yaklagim oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alisma, dogru algoritma se¢imi ve uygun hiperpara-
metre optimizasyonu stratejilerinin, model performansini
artirmada kritik bir rol oynadigini géstermektedir. Ozellik-
le CatBoost ve KNN gibi algoritmalar, Grid Search veya
Randomized Search gibi sistematik hiperparametre opti-
mizasyon teknikleriyle birlikte kullanildiginda, tahmin dog-
rulugunda kayda deger artiglar saglayabilmektedir. Bu artis,
modelin parametre uzayinda en uygun yapilandirmalara
ulagmast sayesinde daha iyi genelleme yetenegi kazanmasty-
la agiklanabilmektedir. Diger taraftan, CKA gibi modelle-
rin performansinin gorece disiik kalmasi, bu tiir modellerin
hiperparametre optimizasyonu siireglerinde daha detayli bir
ayarlama gerektirdigini veya alternatif modelleme yaklagim-
larinin degerlendirilmesi gerektigini belirtmektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma, su kalitesi tahmini gibi karmagik
regresyon problemlerinde yigma modelleri ve hiperparamet-
re optimizasyonu siirelerinin etkinligini ortaya koymustur.
Gelecekteki aragtirmalar, farkli algoritma kombinasyonlari-
nin ve optimizasyon yontemlerinin daha genis veri setleri
uzerinde incelenmesini gerektirmektedir. Ayrica, 6zellikle
CKA gibi modellerin performansini iyilestirmek amaciyla
daha kapsamli hiperparametre optimizasyonu c¢aligmala-
rinin yapilmas: onerilmektedir. Bu tiir aragtirmalar, model
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performansini artirarak, su kalitesi yonetimi ve diger ¢ev-
resel uygulamalarda daha guvenilir tahminler yapilmasina
olanak taniyacaktir.

Yazar katkisi: Bu ¢alismanin tim agamalarina (tasarim, veri
analizi, yazim ve revizyon dahil) tim yazarlar esit dizeyde
katk: saglamustur.

Etik Beyan: Bu ¢alisma kapsaminda etik kurul onay1 gerek-
tiren herhangi bir insan veya hayvan deneyi yurttilmemis-
tir. Bu nedenle, ¢aligmada etik beyan yer almamaktadir.
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