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Oz: Su, biitiin canlilarm yasam dengesini saglayan ve faaliyetlerini ayakta tutan hayati bir 6neme sahiptir. igme suyunun
kalitesi suyun kimyasal, biyolojik, fiziksel ve radyolojik dl¢iitleriyle baglantilidir. Su kalitesi insan sagligini ve ekolojik sistemi
dogrudan etkileyen bir faktordiir. Kentsel sebekelerde igme suyunun kalitesini 6lgebilmek i¢in bir¢ok teknik ve model
gelistirilmistir. Diinya niifusunun hizl artis1 ve yasamsal alanlardaki igme suyu sebekelerinin sayisini da artirmaktadir. Bu tiir
ihtiyaglara anlik cevap verebilmek insanlar i¢in zaman alict bir siiregtir. Son zamanlardaki teknolojik gelismeler bu tiir
problemlerin ¢oziimiinde etkin rol iistlenmektedir. Bu ¢aligmada su bilesenlerini igeren agik veri kiimesi kullanilarak yapay
zeka tabanli analizler gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen analizlerde suyun kaliteli olup olmadig: tespit edilmistir. Deneysel
analizlerde makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi performans sonucu torbalama
yontemi ile elde edilmistir. Bu yontem ile %96,44 oraninda genel dogruluk basaris1 saglanmustir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenme, Su Kalite Olgiimii, Siniflandirma.

Determining Water Quality in Urban Drinking Water Networks Using Artificial Intelligence
Approaches

Abstract: Water has vital importance as it provides balance to all living things and keeps their activities alive. The quality of
drinking water depends on the chemical, biological, physical and radiological criteria of water. Water quality is a factor that
directly affects human health and ecological system. Many techniques and models have been developed to measure the quality
of drinking water in urban networks. With the rapid increase in the world population, the number of drinking water networks
in vital areas is also increasing. It is a time-consuming process for people to be able to respond to such needs instantly. Recent
technological developments are playing an active role in solving such problems. In this study, artificial intelligence-based
analyzes were performed on an open data set with water components. The analyzes performed determined whether the water
was of good quality. Machine learning methods and ensemble learning algorithms were used in the experimental analysis. The
best performance result was obtained using the bagging method. With this method, an overall accuracy of 96.44% was achieved.

Key words: Artificial Intelligence, Machine Learning, Water Quality Measurement, Classification.
1. Giris

Su, canlilarin yasam dongiisiinii saglayan, tatsiz ve kokusuz bir bilesiktir [1]. Tatli su, ¢evreyle ilgili sistemin
gereksinimini karsilayan ve tarimsal kalkinmanin siirdiiriilebilirligini saglayan smnirl bir kaynaktir. Insanlar
tarafindan tiiketilen suyun kalitesinin diisiik olmas1 bir¢ok hastaligin olusmasina neden olabilir [2]. Canlilar yasam
kalitelerini koruyabilmeleri ve saglikli bir sekilde siirdiirebilmeleri icin tiikettikleri suyun kalitesi 6nemlidir.
Denizler, goller, nehirler gibi su yataklarinin kalite seviyeleri belirli islem adimlarindan gegirilerek
olgiilebilmektedir. Bununla ilgili bir¢ok teknolojik altyap: sistemi tasarlanmis ve kullanilmistir. Suyun kalitesi,
suyun biyolojik, fiziksel, kimyasal gibi etmenlerine baglidir [3]. Suyun kalite 6l¢limii son derece hayati dnem
tasimaktadir ve kalite standardina uymayan igme sulari insan sagligini dogrudan olumsuz etkileyebilmektedir [4].
Kalitesiz suyun sonuglar1 ¢evreyi, alt yapi sistemlerini veya insanlart dogrudan etkileyebilir. Nitekim Birlesmis
Milletler 'in raporuna gore her yil 1,5 milyon insan kirli ve kalitesi diisiik olan igme sularini kullandigindan dolay1
cesitli hastaliklara yakalanmakta ve bu hastaliklardan dolay1 6lmektedir [5].

Glinlimiizde suyun kalitesini 6l¢ebilecek birgok model ve yaklagim gelistirilmistir. Son zamanlarda teknolojik
tabanli sistemler, yapay zeka yaklasimlart ile birlestirilerek analizler yapilmaya baglanmistir [3]. Bu durum karar
verme siireglerinin performansint olumlu etkilemistir. Literatiirde suyun kalite 6l¢ilimiinii yapay zeka yaklagimlari
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ile gergeklestiren bircok ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilari incelenirse; Aldhyani ve ark. [3], su
kalitesini siniflandirma isleminde dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 modeli ile uzun-kisa siireli bellek (LSTM)
modelini kullanarak analizler gerceklestirdi. Ayrica makine O6grenme yontemleri de deneysel analizlerde
kullandilar. Aldhyani ve ark. [3] ¢alismasinda en iyi performansi dogrusal olmayan otomatik regresif sinir ag1
modeli ile sagladilar ve bu modelden elde ettikleri genel dogruluk basarisi ise %96,17'dir. Khan ve ark. [6], su
kalitesini simiflandirma isleminde temel bilesenler analizi (PCA) yontemi ile gradyan artirma yontemini
kullandilar. Khan ve ark. [6] calismalarinda sirastyla %95 ve %100 genel dogruluk basarisi elde ettiler.
Radhakrishnan ve ark. [7] su kalitesini siniflandirma siirecinde makine 6grenme yontemlerini kullandilar.
Radhakrishnan ve ark. [7] destek karar makineleri (DVM), karar agaglar1 (KA), naif bayes (NB) yontemlerini
kullanarak analizlerini ger¢eklestirdiler. En iyi siniflandirma sonucunu KA yontemi ile sagladilar ve bu yontem
ile %98,50 oraninda genel dogruluk basarisi elde ettiler. Venkata ve ark. [8] su kalitesini siniflandirma siirecinde
sinir ag1 modellerinden yararlandilar. Venkata ve ark. [8] tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve LSTM modellerini
deneysel analizlerde kullandilar. En iyi performans sonucunu LSTM yontemi ile elde ettiler ve bu yontem ile %94
oraninda genel dogruluk basarisi sagladilar.

Bu ¢alisma sehir sebeke sularinin kalite seviyesinin dl¢iilmesinde makine 6grenme yontemleri ve topluluk
o0grenme algoritmalarinin etkinligini 6l¢ebilmek icin gergeklestirilmistir. Caligmanin diger béliimleri hakkinda
ozet bilgiler su sekildedir; materyal, makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalar1 hakkinda
bilgiler ikinci boliimde yer almistir. Deneysel analizler ve sonuglar1 hakkinda agiklamalara ii¢iincii boliimde yer
verilmistir. Yazarlarin 6nerdikleri yaklasim hakkindaki yorumlarina tartigma boliimiinde yer verilmistir. Analiz
sonuglarinin degerlendirilmesi, gelecek caligmalar hakkindaki bilgilere sonu¢ boliimiinde yer verilmistir.

2. Materyal ve Yapay Zeka Yaklasimlari

Bu béliimde veri kiimesi, makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalar1 hakkinda genel
bilgiler verilmistir.

2.1. Veri kiimesi

Veri kiimesi agik erisimlidir ve ‘csv’ uzantili dosyadan olugmaktadir. Veri kiimesinde toplam 21 6znitelik
stitunu yer almaktadir ve kentsel bir yapida su kalitesini 6lgmeye iliskin verilerden olusmaktadir. Verilerin timii
sayisal degerlerden olusmaktadir. 21. Oznitelik “giivenli-1” ve “gilivenli degil-0” sayisal etiketlerinden
olugmaktadir. Toplam 7999 6rnek numune degerinden olusmaktadir ve veri kiimesindeki her bir 6znitelik
parametresindeki degerler bir litre icerisindeki su seviyesi dikkate alinarak olusturulmustur [9]. Diger 6znitelikler
ve agiklamalart Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Veri kiimesinde yer alan 6znitelikler ve agiklamalar.

No | Oznitelik Tehlike esik degeri | No | Oznitelik Tehlike esik degeri
1 aliminyum 2,8 11 | virtsler 0

2 amonyak 32,5 12 | kursun 0,015
3 arsenik 0,01 13 nitratlar 10

4 baryum 2 14 | nitritler 1

5 kadmiyum 0,005 15 | civa 0,002
6 kloramin 4 16 | perklorat 56

7 krom 0,1 17 | radyum 5

8 bakiar 1,3 18 | selenyum 0,5

9 floriir 1,5 19 | glimiis 0,1

10 bakteri 0 20 | uranyum 0,3

Tablo 1°de 6zniteliklerin agiklamasi dikkate alindiginda, aliiminyum degeri 1 litre suyun igerisinde 2,8 ve
iizeri bir degere sahipse tehlikeli bir seviyededir. Bu durumda su kalitesi giivenli degildir. Diger 6zniteliklerin
tehlike seviyelerini belirten esik degerleri Tablo 1’de verilmistir. Giivenli 6rneklerin sayis1 717’dir ve gilivenli
olmayan orneklerin sayist 7087°dir. Sinif tiirlinii ve sayisin1 gosteren grafik Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Su kalitesi veri kiimesinin sinf tiirii ve sinif tiiriine ait 6rnek sayisi.
2.2. Makine 6grenme yontemleri

2.2.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon (LR), birden fazla bagimsiz degisken parametresini, bagimli degiskenler iizerinden
iliskisini kurarak tahmin yiiriitmeyi saglayan bir makine 6grenme yontemidir. Tahmin yiiriitme isleminde ikili
bagimli degisken kullanilir. Yani, iki farkli kategorik deger alabilen bir sonug iiretilir. Ornegin; “dogru-yanlis”,
“lyi-koti”, “1 veya 07 gibi iki deger tahminini ytriitiir. Burada ¢ikisin sifir veya bir oldugu varsayilirsa, bagimsiz
degiskenin degerinin bir olmas1 bagimli degiskenin de degerinin bir olma olasiligini artirmaktadir. LR yontemi
dogrusal regresyonun bir uzantisidir. LR yonteminde ¢ikis degeri ikiden fazla ise her bir bagimsiz deger sirasiyla
sabit tutularak ikili siniflandirma gergeklestirilir ve ¢oklu siniflandirma siirecinde ise tiim bagimsiz deger sonuglart
karsilastirilarak girdi verisinin siniflandirma islemi gergeklestirilir [10,11].

Olasiliksal bir degerin iiretilme isleminde bagimsiz degisken ile bagimli bir degisken arasinda sigmoidal bir
iliski vardir. Bu sebeple girdi verileri igin iiretilen tahmin degeri 0 ile 1 arasindadir. Bu durumun matematiksel
iglemi Denklem 1’e gore gergeklestirilir. Denklem 1 incelendiginde; olasilik (p), regresyon katsayilari (by, b,),
bagimsiz degisken (X) ile temsil edilmektedir [10].

p
ln(l_p)=b0+b1xX (1)

2.2.2. K-En yakin komsu

En yakin komsu (kNN) yontemi, girdi verisini kendisinden 6nceki girdi verilerinin yakinlik derecesine bagl
olarak siniflandirma ve regresyon islemini gerceklestirebilen bir makine 6grenme yontemidir. kNN yontemi
mevcut girdi verilerinin durumunu saklar, yeni veri durumlarini da mevcut veri durumlarm dikkate alarak
benzerlik 6lgiitlerini elde eder. Benzerlik olasiligi hesaplanirken 6zniteliklerin bulundugu uzayda iki 6znitelik
arasindaki mesafeler hesaplanir. Ardindan komsu 6znitelikler ile mesafeler hesaplanir ve 6zniteligin siniflandirma
stirecinde komsu Oznitelikler arasinda mesafe uzunlugu en yakin olan Ozniteligin smf etiketine atamasi
gerceklestirilir. iki 6znitelik arasindaki mesafe uzunlugu hesaplanirken genellikle Oklid yontemi tercih edilir. KNN
yonteminde k degeri {2,3,5,..} gibi degerlerden biri secilerek simiflandirma islemi gerceklestirilir. Ornegin; k =
3 olarak tercih edildiginde uzay kiimesinde mevcut 6zniteligin etrafindaki en yakin ii¢ 6znitelige gore uzaklik
mesafeleri 6l¢iiliir ve mevcut dznitelik kendisine en yakin 6zniteligin sinif tiiriiyle etiketlenir [12,13]. k degerinin
ikili siniflandirma isleminde se¢imi Sekil 2°de gdsterilmistir.
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Oznitelik

Sekil 2. kNN yonteminde k degerine gore dzniteliklerin se¢imi.
2.2.3. Karar agaci

Karar agac1 (KA) yontemi, karar ve yaprak diiglimlerinden olusan siniflandirma ve regresyon islemi igin
entropi degerlerini hesaplayan grafiksel tabanli sematik bir makine 6grenme yontemidir. Bu yodntemde
siiflandirma ve regresyon islemleri i¢in (ID3, C4.5, CART, vb.) algoritmalar kullanilir. Algoritma semasinda
strastyla kok, diigim ve yapraklar yer alir. Verilerin belirsizlikleri hesaplarken entropi (E') degerleri dikkate alinir.
Entropi (E) degeri olasilik degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan 6nemli bir parametredir. Entropi
parametresinin hesaplanmasinda Denklem 2’de belirtilen formiil kullanilir. Denklem 2 incelendiginde, N
degiskeni toplam Oznitelik sayisini temsil eder ve P degiskeni ise i. dzniteligin olasilik degerini temsil eder
[14,15]. Smiflandirma siirecinde entropi degeri minimum olan yaprak tercih edilir ve etiketlenir.

N
E=- 2 P, log, P, &
i=1

2.2.4. Rastgele Orman

Rastgele orman (RO) yontemi, birden fazla karar agacinin bir araya gelmesi ile olusturulmus, siniflandirma
ve regresyon islemlerinde kullanilan bir makine &grenme yontemidir. RO yontemi, KA yo6ntemine gore
algoritmasinda birden fazla karar agaci algoritmasi i¢erdigi i¢in hata oranini daha dogru tahmin eder. Bir araya
getirtilen karar agaglart “orman” toplulugunu olusturur ve agaclar arasinda korelasyon daha diisiik seviyededir.
Orman toplulugu igerisinde rastgele diigiim se¢imi gergeklestirilir ve ardindan en iyi diigiimii belirlemek i¢in Gini
fonksiyonu kullanilir. Gini fonksiyonu diiglimlerin homojenlik degerini dlger. Aga¢ yapisindaki bir dalin alt
digiimiiniin Gini degeri tst diiglimiiniin Gini degerinden daha diisiikse, diigiimlerin bulundugu dal basarili sayilir.
Gini fonksiyonun hesaplanmasinda Denklem 3 kullanilir. Bu denklemde, toplam 6znitelik sayis1t N degigkeni ile
temsil edilir ve secilmis 6znitelik degeri n degiskeni gosterilir. Segilmis 6zniteligin kendisinden kii¢iik 6znitelik
sayisinin kendisinden biiylik 6znitelik sayisina boliimiiniin karesi ise p; degiskeni ile temsil edilir [16,17].

n
Gini(N) =1— ZPiZ
=1

i

3)

2.3. Topluluk 6grenme algoritmalari
2.3.1. Uyarlanabilir artirma

Uyarlanabilir artirma (AdaBoost) algoritmasinda agirlik degerleri her bir girdi verisi i¢in yeniden
olusturulmaktadir. Yanlig siniflandirilan girdi verilerine ise daha yiiksek degerlere sahip agirliklar atanmaktadir.
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Bu islem dongiisel olarak sonlanana kadar devam etmektedir ve agirlik degerlerinin artirilmasi gercgeklestirildigi
icin bu algoritmaya uyarlanabilir artirma denilmektedir. AdaBoost algoritmasinda "Z" sayida karar agac1 oldugunu
varsayarsak, Z sayida model ve Z sayida agirliklar olusturulur. Birinci modelde yanlis siniflandirilan girdi verileri
tespit edilir ve ikinci modele kayitlar1 aktarilir. Bu islem 3. ,4., ..., Z. modele kadar devam eder ve her model aras1
agirhk aktarimlari da artirilarak gergeklestirilir. Z sayida modelin her biri egitim siirecini gii¢lendirmek ve
performansi artirabilmek i¢in tasarlanmistir [18]. Bu siireci gosteren tasarim Sekil 3'te gosterilmistir.

L . |

Agirhk #1 Agirhk #2 Agirhk #Z

Topluluk Ogrenme Siireci

Sekil 3. AdaBoost algoritmasinin modeller arasinda agirlik aktarimi.
2.3.2. Asin1 gradyan artirma

Asiri gradyan artirma (XGBoost), siniflandirma ve regresyon tahminlerini ger¢eklestiren modelleri igerisinde
barmdiran topluluk algoritmasidir. Bu algoritmada AdaBoost algoritmas: gibi karar agaglarini kullanarak her
model adiminda yanlig girdi verilerini tespit ederek bir sonraki modele aktarilmasini saglar. Bu islem siiresinde
modellerin agirliklart gradyan tabanli artirma ile siirekli giincellenir. XGBoost algoritmasi, AdaBoost
algoritmasinin zorlandig1 ve hatali verileri tespit etmede yasanilan giigliikleri tedarik edebilmek i¢in tasarlanmistir.
XGBoost algoritmasimin model mimarisi farklidir ve modellerden ¢ikabilecek hata kaybini en aza indirebilmek
i¢in gradyan inig algoritmasini kullanmistir [19].

3. Deney Analizi ve Sonuclari

Bu caligmanin deneysel analizleri Python yazilim dili ve Jupyter Notebook arayiizii kullanilarak
gergeklestirilmistir. Yazilim kodlarinin derlenmesinde donanim destegi olarak Google Colaboratory sunucusu
kullanilmigtir. Google Colaboratory sunucusunun sunmus oldugu donanim 6zellikleri; islemeci tiirii Intel® Xeon®
CPU @2.20 GHz, ekran kart1 Tesla K80, hafiza kart1 8 GB. Ekran kartinin GPU destekleme 6zelliginin olmast,
caligmalarin deneysel analizlerini daha hizli gergeklesmesini saglamigtir [20,21]. Analiz sonuglarinin
Ol¢tilmesinde karmagiklik matrisi kullanilmistir. Karmagiklik matrisi hesaplanirken; kesinlik (precision), geri
¢agirma (recall), F1-skor ve dogruluk (accuracy) metrikleri kullanilmistir [22—24]. Makine 6grenme yontemleri
ve topluluk 6grenme algoritmalar1 Sklearn Kiitiiphanesi tarafindan desteklendi ve bu yontemler icin varsayilan
degerler kabul edilerek kullanilmigtir [25,26].

Deneysel analizlerin tiimiinde veri kiimesinin %20’si test verisi olarak kullanilmistir. Veri kiimesinin %80°1
egitim verisi olarak kullanilmistir. Veri kiimesi sirasiyla LR, kNN, KA, RO makine 6grenme yontemleri ile analiz
edilmistir. Ardindan AdaBoost, XGBoost topluluk ogrenme algoritmalar1 kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Makine 6grenme yontemlerindeki genel dogruluk basarilari sirasiyla %91.18, %84.24,
%96.12, %96.06 elde edilmistir. Topluluk 6grenme algoritmalarindan elde edilen genel dogruluk basarisi sirasiyla
%93.18, %96.44’tiir. Makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalarindan elde edilmis karmagsiklik
matris grafikleri Sekil 4 ve Sekil 5°te sirastyla gosterilmistir.
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Sekil 4. Makine 6grenme yontemlerinden elde edilmis karmagiklik matrisleri; a) LR, b) kNN, c¢) KA, d) RO.
Gergek Gergek
Guvenli degil 1388 29 Guvenli degil 20
< £
£ £
e ]
Guvenli 102 Guvenli 145
Guvenli degil Guvenli Guvenli degil Guvenli
(a) (b)

Sekil 5. Topluluk 6grenme algoritmalarindan elde edilmis karmasiklik matrisleri; a) AdaBoost, b) XGBoost.
Karmagiklik matrislerin metrik sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Ogrenme yontemleri arasinda en iyi

performans: topluluk 6grenme algoritmalarinda yer alan XGBoost vermistir. XGBoost algoritmasi ile %96,44
oraninda genel dogruluk basarisi elde edilmistir. Ayrica veri kiimesinin siniflart arasinda dengesiz dagilimdan
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dolay1 yontemlerin F1 skorlar1 da karsilastirilmistir. F1-skorlari arasinda en iyi performans1 XGBoost algoritmasi
ile edilmistir ve elde edilmis F1-skor oran1 %98°dir.

Tablo 2. Deneysel analizlerden elde edilmis karmasiklik matrislerin metrik sonuglart.

Yontem Simf Kesinlik(%) | Gericagirma(%) | Fl-skor(%) | Dogruluk (%)
Giivenli degil 92 99 95
LR 91,18
Giivenli 77 32 45
NN thvenl% degil 91 91 91 84.24
Giivenli 31 32 32
KA thvenl% degil 98 97 98 96,12
Giivenli 81 86 84
Giivenli degil 96 100 98
R
0 Giivenli 95 69 80 96,06
“venli degil
AdaBoost thven 1 degi 95 98 96 93,18
Giivenli 78 56 65
“venli degil
XGBoost thven 1 degi 97 99 98 96,44
Giivenli 88 80 84

4. Tartisma

Yapilan ¢alismada suyun kalite degerini siniflandirabilen yapay zeka tabanli yontemler kullanilmistir.
Calismada veri kiimesindeki veri siniflarinin dengesiz dagilimi F1-skorlarin 6nemini 6n plana ¢ikarmistir. Nitekim
F1-skorlar1 arasinda da XGBoost algoritmasi genel dogruluk basarisinda oldugu gibi daha iyi sonug vermistir.
Ayrica veri kiimesindeki 6zniteliklerin sayisinin 20 olmasi 6n islem adimlarinin ( 6znitelik segme, 6zellik ¢ikarma,
vb.) uygulanmasi agisindan saglikli olmayacagi diistintilmiistiir. Siniflandirma performansina katki saglayabilmek
i¢in belki evrisimsel bir sinir ag1 tasarlanabilirdi ve gelistirilmis derin 6grenme modeline bu ¢alismada kullanilmis
makine 6grenme yontemleri siniflandirma agamasinda kullanilabilirdi. Bu ¢alismaya benzer analizler ve sonuglari
Tablo 3'te verilmistir. Bu analizler incelenirse;

Tablo 3. Literatiirde yer alan benzer ¢aligmalar ile bu ¢aligmanin kargilagtirilmasi.

Makale Yil Yontem Dogruluk (%)
Sillberg ve ark. [27] 2021 | DVM 95
Shahra ve ark. [28] 2021 | Yapay Sinir Ag1 (YSA) 94

Noro-bulanik ¢ikarim sistemi,

[leri beslemeli sinir ag 100

Al-Adhaileh ve ark. [29] 2021

Bu ¢aligma 2022 | XGBoost 96,44

Sillberg ve ark. [27] su kalitesi indeksi verilerini kullanarak nehir suyunun kalite diizeyini
siniflandirmiglardir. Sillberg ve ark. [27] 6nerdikleri yaklasimda 6znitelik gergeklestirme ve DVM ydntemini hibrit
bir model tasarlayarak kullanmislardir. Smiflandirma sonucunda %95 oraninda genel dogruluk basarisi elde
etmiglerdir. Sillberg ve ark. [27] DVM disinda farkli siniflandirma yontemlerini kullanabilselerdi belki de
performans sonucunu artirabilirlerdi. Shahra ve ark. [28] i¢cme suyu verilerini kullanarak suyun kaliteli olup
olmadigim tespit edebilmek igin yapay zeka yaklagimlarini kullanmiglardir. Shahra ve ark. [28] Onerdikleri
yaklasimda YSA modelini ve DVM yontemini kullanmigslardir. Smiflandirma sonucunda YSA model ile en iyi
performansi elde etmiglerdir ve %94 oraninda genel dogruluk basarisi elde etmiglerdir. Shahra ve ark. [28] derin
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aglar ile bir YSA modeli tasarlamalari performans sonucunu olumlu etkilemistir. Al-Adhaileh ve ark. [29] igme
ve atik su aritma verilerini kullanarak suyun kaliteli olup olmadigini tespit eden analizler gergeklestirmislerdir. Al-
Adhaileh ve ark. [29] ndro-bulanik ¢ikarim sistemi algoritmasini kullandilar ve siniflandirma siirecinde ileri
beslemeli sinir ag1 ile KNN yontemini kullandilar. En iyi performansi néro-bulanik ¢ikarim sistemi ile birlikte
kullandiklart ileri beslemeli sinir agindan elde etmiglerdir. Al-Adhaileh ve ark. [29] galigsmalarinda %100 genel
dogruluk basarisi elde etmislerdir. Onlarin ¢aligmasi bizim ¢alismamiza kiyasla daha 6zgiin yaklagimlar icermistir
ve bunun karsiliginda performansi olumlu katki saglamistir.

5. Sonug¢

Su sagligimiz ve yasam kalitemiz i¢in dnemlidir. Tiiketilen suyun kalitesinin diistik ve kirli olmasi insanlarin
sagligimi tehdit etmektedir. Suyun kalitesinin 6l¢iimii ¢esitli teknoloji tabanli modeller kullanilarak
oOlgiilebilmektedir. Bu c¢alismada suyun kalite degerini siniflandirabilen yapay zeka tabanli yontemler
kullanilmigtir. Caligmanin analizlerinde elde edilen performans sonuglart umut vericidir. Yapilan g¢aligsma
sayesinde kentsel igme suyu sebekelerinde suyun kalite seviyesinin belirlenmesinde dogruluk orani yiiksek
sonuglar elde edilmektedir.

Gelecek caligmada, cesitli veri kiimeleri kullanilarak yeni bir derin 6grenme modeli gelistirilecektir. Derin
o0grenme modelinde 6n islem adimlari ve son islem adimlarina yer verilerek performans artigi saglanacaktir.
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