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OZET

Istatistiksel ¢aligmalarda bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
nedensellik iliskisini agiklamak igin siklikla regresyon analizi kullanilmaktadir. Klasik ¢oklu
dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin siirekli ve normal dagilima sahip olma
kosulu vardir. Ancak bazi durumlarda bagimli degisken kesikli degerler alan bir degigsken
olabilir. Bu durumda regresyon analizi lojistik regresyon analizi adini alir. Coklu dogrusal
regresyon modelinde oldugu gibi lojistik regresyon modelinde de bagimsiz degiskenler
arasinda yiiksek derecede korelasyonlarin olmasi coklu i¢ iliski problemini ortaya
cikaracaktir. Bu problemin sistesinden gelmek igin yanli regresyon yontemleri kullanilabilir.
Yanli regresyon yoOntemlerinden olan ridge regresyon, lojistik regresyon modeline
uyarlanmasiyla elde edilen ve L kisit1 altinda parametreleri tahmin etmeye ¢alisan lojistik
ridge regresyon yontemi ¢oklu i¢ iligskinin tistesinden gelmek i¢in 6nerilmistir. Coklu ig iligki
probleminin iistesinden gelmenin bir diger yolu modeldeki bagimsiz degisken sayisinin
azaltilmasidir. Hem coklu i¢ iligski problemini ¢6zen hem de cezali regresyon yontemlerinde
biri olan LASSO (En kiigiik biiziilme ve se¢im yontemi) L1 kisit1 altinda parametre tahmini
yapmaktadir. Lojistik regresyon modeline uyarlanmasiyla elde edilen lojistik-LASSO boyut
indirgeyerek degisken secimi yapan bir yontemdir. Bu yontemde hem degisken secimi
yapilirken ayni zamanda model parametreleri de tahmin edilmektedir. LASSO’ nun
dezavantajlarini azaltmak i¢in L1 ve L, normu arasinda bir denge saglamaya calisan Elastik
ag yontemi lojistik regresyon modeline uyarlanarak elde edilen Lojistik Elastik ag yontemi,
bagimsiz degiskenler arasinda ikili korelasyonlar yiiksek olsa bile etkin sonuglar
saglamaktadir. Regresyon analizindeki bir diger sorun ise aykir1 deger problemidir. Lojistik
regresyonda veri setinde aykiri degerlerin olmasi durumunda ECO tahmin edicisinin
etkinligi azalmaktadir. Bu durumda veri setindeki aykir1 degerlerin etkilerini azaltmak igin
saglam yontemler kullanilmaktadir.

Bu tez caligmasinda saglam lojistik regresyon yontemi kullanilmistir. Bu tez
calismasinda Sakarya Nehri {izerinden se¢ilmis sekiz istasyona ait su verileri lojistik
regresyon, lojistik ridge, lojistik-LASSO, lojistik Elastik ag ve saglam lojistik regresyon
yontemleri kullanilarak iki istayon arasindaki degisime neden olan su kalite karakteristikleri
belirlenmeye calisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Ig Iliski, Lojistik Regresyon, Lojistik Ridge Regresyon,
Lojistik-LASSO, Lojistik-Elastik Ag, Saglam Lojistik Regresyon.
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SUMMARY

Regression analysis is used to explain the causality relationship between the
dependent variable and the independent variables in statistical studies. In classical multiple
linear regression analysis, the dependent variable must have a continuous and normal
distribution. However, in some cases, the dependent variable may take discrete values. In
this case, logistic regression analysis is widely used. In logistic regression analysis, the
problem of multicollinearity can also be encountered. Penalized regression methods can be
used to overcome this problem. One of the penalized regression method ridge regression is
a method that tries to estimate parameters under the L constraint in the logistic regression
model and is called the logistic ridge regression model. LASSO (Least absolute shrinkage
and selection operator), which is another penalized regression method, makes parameter
estimation under the L1 constraint. Logistics-LASSO, obtained by adapting it to the logistic
regression model, is a method that performs variable selection and parameter estimation
simultaneously. In order to reduce the disadvantages of Ridge and LASSO, the Elastic net
method, which tries to provide a balance between L1 and L2 norms, has also been adapted to
the logistic regression model. Logistics Elastic net method provides effective results in case
of multicollinearity. In addition, the presence of outliers in the data set in the logistic
regression analysis reduces the effectiveness of the MLE estimator. In this case, robust
methods should be used to reduce the effects of outliers in the data set.

In this thesis, robust logistic regression method is discussed. These methods
discussed in this thesis study were compared using the water quality data of eight stations
selected over Sakarya River. The water quality characteristics causing the change between
the two stations were determined and it was determined that the Logistic Elastic Net method
gave the most efficient classification.

Keywords: Multicollinearity, Logistic Regression, Logistic-Ridge Regression,

Logistic-LASSO, Logistic-Elastic Net, Robust Logistic Regression.
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1.GIRIS

Regresyon analizi uygulamali caligmalarda siklikla kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Regresyon analizi bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
nedensellik iliskisini agiklamak ve regresyon modelindeki bilinmeyen parametreleri tahmin
etmek amaciyla kullanilmaktadir (Erar, 2013). Regresyon analizinde ele alinan bagiml ve
bagimsiz degiskenlerin sayis1 ve Ol¢iim diizeyleri gesitli regresyon modellerinin ortaya
¢tkmasina neden olmaktadir. Olgiim diizeyi siirekli olan tek bagimli ve tek bagimsiz
degisken durumunda regresyon modeli basit dogrusal regresyon modeli adin1 almaktadir.
Eger ele alinan siirekli bir bagimli degiskene karsi birden fazla bagimsiz degisken soz

konusu ise ¢oklu dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir (Akdi, 2014).

Coklu dogrusal regresyon modelinde parametre tahmini i¢in yaygin olarak En Kiiciik
Kareler (EKK) yontemi kullanilmaktadir. EKK ydntemi artik kareler toplaminit minimize
etmeye dayali olarak tahmin sonuglar1 veren bir yontemdir. Ancak EKK tahmin edicilerinin
etkin sonuglar vermesi i¢in, ¢oklu dogrusal regresyon modelinin dayandigi varsayimlarin
saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlardan ilki bagimli degiskenin siirekli degerler alan
ve normal dagilima sahip olan bir degisken olmasidir. Hata terimlerinin birbirleriyle iliskisiz,
sabit varyansli normal dagilima sahip olmasi gerekmektedir. Ayrica, bagimsiz degiskenler
arasinda yiiksek derecede iligki olmamasi1 gerekmektedir. Bagimsiz degiskenler ile hata
terimi arasinda iliski olmamasi1 ve hata teriminin otokorelasyonlu olmamasi diger bir
varsayimdir. Coklu dogrusal regresyon modelinde siklikla karsilasilan bir problem, bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek derecede korelasyon olmasidir. Bagimsiz degiskenler arasinda
yiiksek derecede korelasyon olmasi durumu c¢oklu i¢ iliski problemi olarak
adlandirilmaktadir. (Montgomery ve Peck,2001). Bu durumda EKK tahmin edicilerinin
etkinligi azalmaktadir (Chang vd., 2018). Ayrica regresyon analizinde bazi gozlemler veri
setindeki diger gozlemlerden 6nemli derecede farkli olabilir. Bu gozlemler aykir1 deger
olarak adlandirilmaktadir. Aykirt degerlerin varligi da EKK tahmin edicilerinin etkinligini

azaltan diger bir problemdir.

Bazi durumlarda bagimli degiskenin siirekli olmas1 miimkiin olmayabilir. Bagiml

degiskenin olcim diizeyi siiflayic1 ya da siralayict olabilmektedir. Bir bagka ifadeyle
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bagimli degiskenin ikili veya daha fazla kategorik deger aldig1 durumlarda lojistik regresyon
kullanilabilir. Dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi lojistik regresyon analizinde de
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki nedensellik iliskisi tespit edilmeye
calisilir. Bir baska ifade ile bagimli degisken lizerinde etkili olan degiskenlerin tespiti
amaglanir. Dogrusal regresyon modelinde, bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken,
lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin alacagi degerlerden birinin ger¢eklesme

olasilig1 tahmin edilmektedir (Bircan, 2004).

Coklu i¢ iligki problemi varliginda, geleneksel olarak kullanilan tahmin edicilerin
varyanst yiikksek c¢ikmakta ve buna bagli olarak parametre tahminleri gergegi
yansitmamamktadir. Bu durumda klasik tahmin edicilerinin etkinligini azalmaktadir. Coklu
i¢ iligki probleminin istesinden gelmek igin 6rneklem hacminin arttirilmasi ya da yiiksek
korelasyonlu degiskenlerden bazilarinin galismadan ¢ikarilmasi gerekmektedir. Degisken
secimi uygulanmast durumunda hangi degiskenin segilmesi gerektigi konusu Onem
kazanmaktadir. Orneklem hacminin arttirilmasi durumunda ise bazi calismalar icin etkin
sonuclara ulagilamamaktadir. Ciinkii incelenen ¢alismada ele alinan degiskenlerin yapisi
geregi yiksek korelasyon giderilememektedir. Coklu i¢ iliski probleminin iistesinden
gelmek i¢in literatiirde cesitli yontemler 6nerilmistir. Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan
onerilen ridge regresyon coklu i¢ iligski problemi ile karsilasildiginda siklikla kullanilan yanl
regresyon yontemlerinden birisidir. Ridge regresyon hem g¢oklu dogrusal regresyon
analizinde hemde lojistik regresyon analizinde kullanilmaktadir. Lojistik regresyon
analizinde bu yontem, lojistik-Ridge yontemi olarak adlandirilmaktadir. Lojistik ridge
regresyon modelinde, L> kisitt altinda bagimsiz degiskenlerin tamami igin bir katsay1
tahmini s6z konusudur. Dolayisiyla lojistik ridge yonteminde degisken se¢imi yapilmaksizin
model kurulur. Ancak bu durum elde edilen sonuglarin kolay yorumlanamamasi ve
verilerdeki kii¢iik degisikliklerin tahmin dogrulugunu azaltmasi gibi sonuglara neden olur

(Hastie vd., 2015).

Coklu ig iliski probleminin iistesinden gelmek i¢in kullanilan diger bir yontem olan
degisken se¢imi yoOntemi, son donemlerde makine &grenme algoritmalarinin
gelistirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Tibshirani (1996), cezali bir regresyon
yontemi olan ve degisken secimi ile parametre tahminini ayni anda gerceklestiren En Kiiciik

Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator,
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LASSO) yontemini 6nermistir. LASSO, ¢oklu i¢ iliski varliginda kullanilan cezali regresyon
yontemlerinden biridir. LASSO regresyonu katsayilarin mutlak degerinin toplaminin belirli
bir sabitten daha az olmasi kisitt yani Li normu altinda artik Kkareler toplaminin
minimizasyonuna dayanmaktadir (Tibshirani, 1996). Ancak, LASSO ydnteminin de bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. LASSO’nun dezavantajlarindan biri bagimsiz degiskenler
arasindaki ¢ok yiiksek korelasyona karsi saglam olmamasidir. Bu durumda yiiksek derecede
korelasyonlu degisken grubundan bir degiskeni rastgele secip geri kalanini gozardi
etmektedir. LASSO’nun bir baska dezavantaji ise, p > n oldugunda yiiksek boyutlu
verilerde, en fazla n bagimsiz degisken se¢mesidir (Zeny, 2012; Zou ve Hastie, 2005; Zhou,
2013). Bu iki dezavantajinin iistesinden gelmek icin LASSO regresyona ikinci bir kisit

eklenerek elastik ag yontemi onerilmistir (Zou ve Hastie, 2005).

Elastik ag (Elastic-Net) hem L, hem de L, ceza terimlerinin birlestirilmesi sonucu
ortaya c¢ikmistir. Lojistik regresyon modelinde Elastik ag yontemi LASSO yonteminde
oldugu gibi negatif-log olabilirlik fonksiyonuna iki kisit eklenerek elde edilir. Cok boyutlu
ikili siniflandirma verilerinde lojistik-elastik ag regresyonu kullanilarak degisken azaltilmasi
yoluna bagvurulmaktadir. Hem katsayilar1 tahmin etmek hem de degisken se¢imini ayni
anda gergeklestirmek i¢in, elastik ag cezasi yliksek boyutlu ikili smniflandirmada basaril

sonuglar vermektedir (Algamal ve Lee 2015).

Regresyon analizinde karsilasilan bir diger problem aykiri deger sorunudur. Aykiri
degerlerin varliginda kurulan lojistik regresyonda her bir gozlemin ayrintili olarak
incelenmesi ve aykir1 degerlerin belirlenmesi gerekir. Lojistik regresyon analizinde aykiri
degerler agiklayici degiskenlerde goriilmektedir. Bu degerler kurulan model yardimiyla
yapilacak siniflandirmada yanlis siniflandirma problemine neden olmaktadir. Veri setinde
aykir1 degerler bulunmasi durumunda bu gézlemlerin silinmesi en ilkel yontemdir. G6zlem
kaybi elde edilecek tahminlerin ve modelin gegerliligini etkilemektedir. Bunun yerine, aykiri
degerlerin etkisini azaltarak veri kaybini engelleyen saglam yontemler kullanilabilir. Lojistik
regresyon modelinde aykirt deger sorununun iistesinden gelmek igin geleneksel olarak
kullanilan En Cok Olabilirlik tahmin edicisi yerine, Bianco ve Yohai (1996) tarafindan

gelistirilen ve bir M sinifi tahmin edici olan Bianco-Yohai tahmin edicisi kullanilmaktadir.
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Bu tez calismasinda bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek derecede korelasyon
olmasi1 durumunda lojistik regresyona alternatif olarak lojistik-Ridge, lojistik-LASSO ve
lojistik-elastik ag yontemleri tanitilmistir. Ayrica, aykirt deger probleminin etkisini azaltmak
icin saglam lojistik regresyon yontemi tanitilmistir. Calismanin tigiincii boliimiinde bu
yontemler hakkinda teorik bilgiler verilmistir. Uygulama bdliimii olan dordiincii bolimde
ise oncelikle su kalitesi verilerine iligkin agiklamalara yer verilmistir. Calisma alan1 olarak
Sakarya Nehri’nden secilmis 8 adet gézlem istasyonu i¢in 2014-2018 yillar1 arasindaki su
kalitesi 6lgiimleri elde edilmistir. Daha sonra ele alinan yontemler kullanilarak su kalitesinin
istasyonlar arasinda farkliligina neden olan su kalite karakteristikleri belirlenmeye

calisilmgtir.



2.LITERATUR ARASTIRMASI

Lojistik regresyon analizi, son yillarda tip, ekonomi, ziraat, spor, biyoloji alanindaki
uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Lojistik regresyon analizinde amag, diger
regresyon modellerinde oldugu gibi az sayida degisken kullanarak bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen, kabul edilebilir bir model kurmaktir. Ayrica,
lojistik regresyon analizi normallik varsayiminin saglanamamasi durumunda diskriminant

analizinin alternatifi olarak siiflandirma problemlerine ¢6ziim olarak kullanilmaktadir.

Berkson (1944), lojistik regresyon modelini ilk olarak biyolojik deneylerin analizi
icin kullanmistir. Cox (1970), bu modeli gézden gegirerek ¢esitli uygulamalar yapmis, 6zet
gelismeler ise ilk olarak Andersson (1979, 1983) tarafindan verilmistir. Ayrica verilerin
lojistik modele uyumu ile ilgili birgok ¢aligsma yapilmistir. Bunlar arasinda Aranda ve Ordaz
(1981) ve Johnson (1985) tarafindan yapilan ¢aligmalar en 6nemlileridir. Pregibon (1981)
iki grup lojistik regresyon modelinde etkili (influential), aykir1 (outlier) gozlemleri ve
belirleme Olciitlerini (diagnostic) incelemislerdir. Lee (1984), basit doniisimlii deneme
planlar1 i¢in lojistik modeller iizerinde ¢alismistir. Schaeffer (1986), ¢coklu i¢ iliski varliginda
lojistik regresyon modeline alternatif olarak Stein, Temel Bilesenler ve Ridge tahmincilerini
onermistir. Lesaffre (1986), Lesaffre ve Albert (1989) ise ¢oklu grup lojistik modellerde
etkin ve aykir1 gozlemleri belirleme 6lgiitlerini incelemislerdir. Bonney (1987) ve Duffy
(1990), lojistik regresyonda hata terimlerinin dagilimin1 ve parametre tahminlerinin gergek
degerlere yakinsamasim incelemistir. Ar1 ve Onder (2013), yaptiklar1 ¢alismasinda lojistik
regresyon ve diger farkli regresyon modellerini karsilagtirarak bu regresyon modellerinin
hangi durumlarda kullanilabilecegini incelemislerdir. Chang (2015), lojistik regresyon
modelinde ¢oklu i¢ iliski probleminin iistesinden gelmek i¢in lojistik Ridge ve lojistik Lui
tahmin edicilerini kullanmistir. Arican (2016), lojistik regresyon modelinde coklu i¢ iliski
probleminin etkilerini azaltmak i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin edicisine (ECO) alternatif

olarak yeni parametre tahmin yontemleri 6nermistir.

Lojistik regresyon analizinin teorisi kadar uygulama ¢alismalar1 da ilgi ¢ekicidir.
Gardside ve Glueck (1995) insanlarda beslenme sekli, sigara ve alkol kullanimi, fiziksel

aktivite gibi risk faktorlerinin kalp hastalig1 iizerindeki etkilerini incelemistir. Kloiber vd.
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(1996), Peoples vd. (1991), Buescher vd. (1993) kadinlarda diisitk dogum agirligin1 etkileyen
risk faktorlerini; Santos vd. (1998) kafein tiiketimi ve diisiik dogum agirlig1 arasindaki
iliskiyi; Sable ve Herman (1997) erken dogum ve diisiik dogum agirlig1 arasindaki iliskiyi
incelemislerdir. O’Neil ve Barry (1995), trafik kazalarina ait verileri ele alarak yas ve
cinsiyet gibi bagimsiz degiskenlerin kazalarda 6lim sebebi olabilecegini arastirmiglardir.
Bayram (2004), ikili ve ¢oklu lojistik regresyon analizi yardimiyla ticretsiz gelir karsiligi
calisanlarin is giiclinii agiklamaya ¢alismistir. Bircan (2004), cocuklarda dogum agirliklarini
etkileyen onemli risk faktorlerini belirlemek icin tip verileri kullanarak bu verilere lojistik
regresyon analizi uygulamistir. Coskun vd., (2004), dis hekimligi verileri kullanarak protez
kullanimim etkileyen O6nemli risk faktorlerini belirlemek i¢in lojistik regresyon analizi
kullanmiglardir. Akin ve Sentiirk (2012), Avrupa yasam kalitesi anketi araciligiyla ordinal
lojistik regresyon analizi kullanilarak sosyo-demografik Ozelliklere gore mutluluk
diizeylerini incelenmis ve elde edilen sonuglar1 daha Once yapilan c¢alismalar ile
karsilagtirmistir. Akyol vd. (2020), Parkinson hastaliginin teshisi i¢in en iyi modeli bulmak

icin lojistik regresyon ve rassal orman algoritmalar1 kullanilmislardir.

Lojistik regresyon analizi uygulamalarinda veri setinde aykiri deger bulunmasi
durumu tahmin edicilerin etkinligi tizerinde olumsuz etkiye sahiptir. Lojistik regresyonda,
aciklayict degiskenlerde bulunan ve verinin kalan kismindan oldukga farkli yapiya sahip
olan gozlemler aykirt deger olarak adlandirilmaktadir. Aykirt degerlerin varligi durumunda
lojistik regresyonda birimlerin yanlig gruplara atanma sorunu yasanmaktadir. Bir bagka ifade
ile ayiric1 fonksiyonun etkinligi azalmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in cesitli
saglam tahmin ediciler kullanilarak saglam lojistik regresyon analizi 6nerilmistir. Bu yontem
ilk kez Bianco ve Yohai (1996) tarafindan 6ne siiriilmiistiir. Croux ve Haesbroeck (2003) ise
Bianco ve Yohai’nin hazirladigi algoritmay1 modifiye ederek diger saglam lojistik regresyon
algoritmalarina gére daha hizli bir algoritma gelistirmislerdir. Bilgin (2012), ikili yapida
bagimli degisken igeren heterojen veri setlerinin analizlerinde genel lojistik regresyon,
saglam lojistik regresyon yontemlerinin performanslarini karsilastirmistir. Ergiil ve Yavuz
(2016), Eskisehir ili otomobil tercihlerinden duyulan memnuniyetin performanslarini
degerlendirmek amaciyla lojistik regresyon, diskriminant analizi ve smiflandirma agaglari
analizi yontemleri kullanilmiglardir. Ergiil vd. (2016), Avrupa bayanlar sampiyonlar ligi
takimlarinin performanlarimi degerlendirmek amaciyla lojistik regresyon, saglam lojistik

regresyon ve lojistik ridge yontemleri kullanarak analiz edilmistir. Karacasu vd. (2016),
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Eskisehir ilindeki trafik kazalarini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla lojistik regresyon
ve diskriminant analizi yontemlerini kullanmislardir. Asik ve Yavuz (2018), yasam kalitesini
etkiledigi diisiinlilen ve yasam kalitesini olusturan diger alt endeks degerleri yardimiyla bir
siniflandirma mekanizmas1 olusturmus, bu smiflandirma problemi i¢in yasam
memnuniyetini etkileyen degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig:
belirlenmeye c¢aligmistir. Bunun i¢in diskriminant analizi, saglam dikriminant analizi,
lojistik regresyon, saglam lojistik regresyon, lojistik ridge ve saglam lojistik ridge regresyon
yontemlerini kullanmislardir. Yavuz ve Cilengiroglu (2020), TUIK 2017 doénemine ait
yasam memnuniyeti verileri kullanilarak CART algoritmast ve lojistik regresyon

yontemlerinin performanslarini degerlendirmislerdir.

Lojistik regresyon analizi uygulanirken karsilagilan bir diger problem ¢oklu iliski
sorunudur. Bu sorunun iistesinden gelmek icin ise genellikle yanli regresyon yontemleri
kullanilmaktadir. Yanl regresyon yontemleri igerisinde en ¢ok kullanilan yontem ise Ridge
regresyon yontemidir. ilk kez Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan dnerilen Ridge tahmin
edicisi EKK yontemine alternatif bir ¢éziim olarak sunulmustur. Ridge regresyon, EKK
tahmin edicilerinin yansizlik 6zelliginden 6diin vererek varyanslarint minimum yapmaya
calismaktadir. Bagimli degiskenin iki diizeyli oldugu durumlarda ise ECO tahmin edicine
alternatif olarak, lojistik-Ridge tahmin edicisi kullanilmaktadir. Lojistik Ridge tahmin
edicisi ilk olarak Schaefer vd. (1984) tarafindan verilmistir. Dufy ve Santer (1989) lojistik
regresyon modeli i¢in lojistik ridge regresyon tahmin edicisini dnermigler ve bu tahmin
edicinin Schaefer vd. (1984) tarafindan sunulan lojistik ridge tahmin edicisi ile asimtotik

olarak denk oldugunu gostermislerdir.

Le Cessie ve Van Houwelingen (1992), lojistik ridge tahmin edicisini kanserli DNA
hiicreleri ile ilgili veri kiimesinin analizinde kullanmiglardir. Barker ve Brown (2001) lojistik
regresyonda ¢oklu i¢ iliskinin varligi durumunda, ECO tahmin edicisini, lojistik ridge ve
temel bilesenler tahmin edicilerini bir simiilasyon ¢alismasi yardimiyla karsilastirmislardir.
Aguilera vd. (20006), yiiksek derecede goklu ig iliskinin olmasi durumunda lojistik regresyon
analizinde temel bilesenler yonteminin kullanilmasi incelemislerdir. Simiilasyon ¢alismasi
ile farkli optimum temel bilesen se¢imi metotlar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
Vagoé ve Kemény (2006), siirekli ve kesikli bagimsiz degiskenlerin bulundugu bir

biyomedikal veri kiimesine lojistik ridge regresyon analizi uygulamistir. Muniz ve Kibria
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(2009), ridge parametresini belirlemek i¢in kullanilan yontemleri derleyerek yeni bir ridge
tahmin edicisi 6nermislerdir. Onerilen bu yeni ridge tahmin edicisini bir simiilasyon
calismasi literatiirde varolanlar ile Kkarsilastirmiglardir. Kibria vd., (2011), ridge
parametresini tahmin etmek igin Onerilen yoOntemleri genellestirerek Monte Carlo
simiilasyonu yardimiyla karsilastirmiglardir. Mansson ve Shukur (2013), lojistik ridge
regresyonda ridge parametresini belirlemek igin yeni yaklasimlar Onermislerdir. Bir
simiilasyon  c¢alismasiyla yontemler artitk kareler ortalamasina (MSE) gore
degerlendirilmistir. Ertugrul (2018), farkli tuzluluga sahip gollerde popiilasyonun
biiyiikliigiiniin alansal ve zamansal olarak modellenmesi i¢in lojistik regresyon ve lojistik

ridge regresyon yontemlerini kullanmiglardir.

Coklu i¢ iliski probleminin ¢6ziimiinde kullanilan ve cezali regresyon
yontemlerinden biri olan LASSO, son zamanlarda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir. ilk kez
Tibshirani (1996) degisken sayisini en aza indirerek es anli olarak parametre tahmini ve
degisken se¢imi yapan LASSO yontemini tanitmistir. LASSO katsayilarin mutlak degerinin
toplaminin belirli bir sabitten daha az olmasi kisiti altinda artik kareler toplaminin
minimizasyonuna dayanmaktadir (Montgomery ve Peck, 2001). Melkumova ve Shatskikh
(2017), kirmiz1 sarap verisini kullanarak EKK, Ridge ve LASSO’nun performanlar
degerlendirilmistir. LASSO ilk zamanlarda sadece ¢oklu dogrusal regresyonda EKK tahmin
yontemine alternatif olarak ortaya ¢ikmasina ragmen, zaman igerisinde yapilan ¢aligmalar
sonucunda uygulama alanlart genisletilmistir (Zou ve Hastie, 2005). Bagimli degiskenin
kategorik oldugu lojistik regresyon i¢in LASSO tahmin edicileri negatif log-olabilirlik
fonksiyonuna ceza terimi eklenerek elde edilmektedir ve lojistik LASSO olarak
adlandirilmaktadir (Tibshirani, 1996). Bu yontem ile ilgili literatiirde yapilan ¢aligsmalar
incelendiginde Wu vd. (2009), gen secimi i¢in lojistik-LASSO yontemini kullanmislardir.
Bielza vd. (2011), kanseri smiflandirmak amaciyla lojistik LASSO ve lojistik Ridge
yontemleri kullanmiglardir. Sabbe vd. (2012), eksik veri varliginda lojistik LASSO
yontemini 273 akciger kanseri hastasinin verilerine uygulamislardir. Pereira vd. (2015), bir
sirketin iflasinin tahmini igin lojistik-LASSO ve lojistik ridge regresyonu kullanmiglardir.
Brooks vd. (2016), 2010-2013 yaz plaj sezonunda Wisconsin Great Lakes plajindaki digki
gostergesi (FIB) konsantrasyonunu 14 regresyon yontemi ile degerlendirmislerdir. Bu
calismada kismi en kiigiik kareler, seyrek kismi en kii¢iik kareler, coklu dogrusal regresyon

ve ikili lojistik regresyon modeli kullanilmistir. Liu vd. (2016), Cin’in Shenzhen sehrindeki
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2011-2014 yillar1 donemine ait su kalitesi verisini kullanilarak  Grup-LASSO
uygulamiglardir. Yaman (2017), ¢ok degiskenli Bernoulli lojistik modellerde LASSO
tahmincilerini incelemistir. Kim vd. (2018), meme kanserini tahmin etmek amaciyla goriintii
analizinin performansin1 degerlendirmek i¢in asamali lojistik (stepwise logistic) ve lojistik
LASSO regresyonu kullanmislardir. Robles-Guerrero vd. (2019), ar1 sesini izleyerek
krali¢esiz durumlar1 belirlemek i¢in ¢ok sinifl1 bir siniflandirma probleminde, 6zellik se¢imi
ve diizenlemesi i¢in lojistik LASSO modelini kullanmislardir. Garcia-Carretero vd. (2020),
D vitamini eksikligini tahmin etmek i¢in lojistik regresyon, lojistik LASSO ve Elastik Ag

yontemlerini kullanarak performanslari karsilastirilmistir.

Yaygin kullaniminin yaninda LASSO’nun iki dezavantaj1 vardir. Bunlar, bagimsiz
degiskenler arasindaki yiiksek korelasyona karsi saglam olmamasi ve bu degiskenlerden
birini rastgele secip geri kalanin1 gézardi etmesidir. Bu dezavantajlarin iistesinden gelmek
icin Zou ve Hastie (2005) tarafindan, L1 ve L normu birlestirerek degisken se¢imi ve
parametre tahmini yapan Elastik ag yontemi onerilmistir. Elastik ag, degisken segiminde
LASSO cezasindan yararlanirken yiiksek korelasyon problemi ile basa ¢ikmak i¢in de ridge

regresyon cezasini kullanmaktadir.

Baba vd. (2014), diyabet hastalarinin hipertansif olma riskini artiran faktorleri
belirlemek icin lojistik regresyonda cezayi (Ridge, LASSO ve Elastik Ag) degistirerek
hastaligin gelismesine katkida bulunan faktorleri ve bunun i¢in en uygun yontemin hangisi
oldugunu belirmeye ¢alismislardir. Zhang vd. (2015), 16semi hastalarina iliskin veriler ile
lojistik LASSO ve lojistik Elastik ag yontemlerinin performanslari karsilastirilmistir. Demir
(2017), 146 bebege ait verileri kullanarak EKK, Ridge, LASSO ve Elastik Ag yontemleri
karsilastirmistir. Comber ve Harris (2018), 2016 ABD il baskanlik secimlerinde il diizeyinde
oylama modellerini, Trump’ a oy vermeyle ilgili sosyo-ekonomik faktorlerin yapisi gibi
degiskenlerden olusan veri seti ile agiklamak igin lojistik Elastik Ag yontemini uygulamustir.
Gov (2019), Tirkiye’de kamu i¢ borglart ile bazi temel makroekonomik gostergeler
arasindaki iligkiyi ve gelismekte olan 30 iilkede ekonomik biiyiime, enerji tiiketimi, dis
ticaret dengesi ve finansal gelisme arasindaki iliskiyi LASSO ve Elastik ag yontemleri
yardimiyla incelemistir. Rengber ve Bagci (2019), sermaye yeterliligini etkileyen faktorleri
belirlemek icin elastik ag yontemini kullanmiglardir. Tiitmez (2020), hava kalitesinin

degerlendirilmesi i¢in Ridge, LASSO ve Elastik Ag yontemlerini kullanmistir. Kalkan
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(2020), ¢oklu i¢ iliski durumunda Ridge Regresyon, LASSO, Elastik Ag ve Liu yontemlerini

karsilastirmistir.
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3. YONTEM

3.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki nedensellik
iligkisini agiklamak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bir olguyu aciklayabilmek i¢in
tek degiskenin yeterli olmasi1 ihtimali oldukga diisiiktiir. Bu nedenle regresyon analizi
caligmalarinda birden c¢ok bagimsiz degiskenin oldugu durumlar ile siklikla
karsilagilmaktadir. Bagimsiz degisken sayisinin 2 veya daha fazla oldugu ve bagimh
degiskenin siirekli oldugu durumda c¢oklu dogrusal regresyon modeli kullanilmaktadir
(Akdi, 2014). Coklu dogrusal regresyon modelinin matris notasyonu ile gosterimi Esitlik
(3.1)’ de verilmistir.

y=Xf+¢ (3.2)
e=y—Xp

V1 1 x99 Xk Bo €

Yn 1 X Xk B €n

Esitlik (3.1) de,
y: n X 1 boyutlu bagimli degisken vektdriini,
X: n X p boyutlu bagimsiz degiskenler matrisini,
p: k + 1 X 1 boyutlu regresyon katsayilar1 vektoriinii,

e: n X 1 boyutlu rasgele hatalar vektoriinii gostermektedir.

Dogrusal regresyon modelinde bagimli degiskenin sabit varyansli ve normal
dagilimli olmasi kosulu her zaman saglanmayabilir. Boyle bir durumda siklikla bagimli
degisken i¢in degisken doniisimii Onerilmektedir. Ancak bagimli degiskenin kategorik
oldugu durumlarda degisken doniisiimii dogrusal regresyon modelinin varsayimlarin
saglamada yetersiz kalabilmektedir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda gesitli
regresyon modelleri kullanilmaktadir. Bunlar arasinda lojistik regresyon modeli uygulamada

siklikla tercih edilmektedir. Bagimli degiskenin yapisina bagli olarak ikili (binary), siral
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(ordinal), smiflayict (multinomial) lojistik regresyon modelleri bulunmaktadir. Bir
regresyon modelinde yanit degiskeni sadece iki diizeyli kategorik bir degisken ise genellikle
ikili lojistik regresyon modeli kullanilmaktadir. Ilerleyen kisimda ikili lojistik regresyon

modeli agiklanmustir.

3.2. Ikili Lojistik Regresyon Modeli

Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda lojistik regresyon modeli yaygin
olarak kullanilmaktadir. Coklu dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi lojistik regresyon
modelinde de amag, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki nedensellik
iligkisini agiklamaktadir. Ayrica lojistik regresyon bir smiflandirma yontemidir. Son
zamanlarda makine O6grenme yoOntemleri igerisinde yaygin kullanima sahiptir. Cok
degiskenli istatistiksel siniflandirma problemlerinde veri setinin ¢ok degiskenli normal
dagilmamasi durumunda da diskriminant analizine alternatif olarak kullanilmaktadir

(Algamal ve Lee, 2015).

Lojistik regresyonda bagimli degisken sadece iki olasi sonug alabiliyorsa ikili lojistik
regresyon modeli olarak adlandirilir. Bagimli degisken O ve 1 seklinde kodlanabilen, basar1
ve basarisizlik seklinde adlandirilan iki diizeye sahiptir. Basar1 ya da basarisizlik calismanin
amacina bagli olarak arastirmaci tarafindan atanmaktadir. Dogrusal regresyon modelinde,
bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin

alacagi degerlerden her birinin ger¢eklesme olasiligi tahmin edilmektedir (Bircan 2004).

Lojistik regresyon modelinin saglamasi gereken bazi varsayimlari vardir (Aldrich ve
Nelson, 1984). Bu varsayimlarindan ilki, bagimli degiskenin alacagi degerlerin karsilikli zit
olaylar olmasidir. Bagimli degiskenin iki diizeyli olmas1 durumunda basar1 ve basarisizlik
durumlart karsilikli zit olaylardir ve gergeklesme olasiliklari toplami daima 1°dir. Lojistik
regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin dogrusal
oldugunu varsaymaz. Lojit doniisiimii sayesinde dogrusallik sart1 saglanmis olur. Ayrica,
coklu dogrusal regresyonda oldugu gibi, lojistik regresyonda da bagimsiz degiskenler

arasinda yiiksek derecede c¢oklu i¢ iliski bulunmamalidir. Hata terimleri arasinda
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otokorelasyon olmamasi diger bir varsayimdir. Lojistik regresyon analizinde gézlem sayisi

tahmin edilecek parametre sayisindan daima fazla olmalidir.
Ikili lojistik regresyonda, bagimli degisken iki diizeyli oldugundan Bernoulli

dagilimina sahip bir degiskendir. Bagimli degiskenin alabilecegi degerlere iligskin olasiliklar
Cizelge (3.1)’ de verildigi gibi ifade edilebilir.

Cizelge 3.1: Bernoulli olasilik dagilimi1

Vi Gergeklesme Olasilig:
0 P(yl:O)zl —T;
1 P(y;=1)=m;

Cizelge 3.1’ de verilen y; rassal degiskenin Bernoulli dagilimina sahip oldugundan,

lojistik regresyon modeli E(g;) = 0 olmak tizere Esitlik (3.1)” de verilmistir.

yvi=E) +& (3.1)
Esitlik (3.1)” de yer alan y;: bernoulli rastgele degiskenini gostermektedir.

Dogrusal modele benzer sekilde, lojistik regresyon modelinde ortalama bagimli
degiskenin bir fonksiyonu olarak ifade edilir. Bu nedenle, lojistik model i¢in dagilimlarinin

bernoulli oldugu belirtilmektedir (Myers vd., 2012).

Lojistik regresyonda E(Y|X = x;) = m(x;) kosullu olasilig1 olmak {izere, lojistik

regresyon modelinin kosullu olasilig1 Esitlik (3.2)’ de verilmistir.

eBo+B1x1) 1

n(xi) = P(Y = 1|xi) = 1+eBo+B1x1) = 1+e—(Bot+B1x1)

(3.2)
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Lojistik regresyon modelinin beklenen degeri Esitlik (3.4)’de verilmistir.

E(y) =E(X'if+e)=EX"f)+E(e;) =EX';p) (3.3)

i p_ (B
E(yi) =X 1.8 - 1+exp (xl(ﬂ) =T (3-4)

Esitlik (3.4) bagimli degisken degerinin 1 oldugu durumda bu degeri alma olasiligin

gostermektedir.

Denklem (3.1)’deki regresyon modeli ile ilgili baz1 temel problemler vardir. ilk
olarak eger bagimli degisken ikili ise 0 zaman ¢; hata teriminin sadece iki deger alabilecegine
dikkat edilmelidir.

yi=1liken & =1—-x";8
y; = 0iken g = —x';B8

Yukarida goriildiigii gibi hata terimlerinin dagilimi normal dagilmamaktadir. Esitlik

(3.1) i¢in hata varyansi Esitlik (3.5)” de verilmistir.

op, = Ely; — E)]?
= (1 —m)Pm; 4+ (0 —m)*(1 — 1)
= T[i(l - T[l') (35)

Elde edilen bu varyans sabit degildir (Erar, 2013).
Lojistik regresyonda parametre tahmini i¢in ECO yontemi kullanilmaktadir. Bagiml
degisken ikili diizeyli oldugu durumda y = 1 olma olasilig1 7 (x;) ve y = 0 olma olasilig1

1 — m(x;) oldugundan, lojistik regresyon modelinin i’inci gézlemi igin olasilik dagilimi
Esitlik (3.6)’ de gosterildigi gibidir.

fO) = m(x)i[1 — m(x)]" ™ (3.6)
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Gozlemler bagimsiz oldugundan Esitlik (3.6) yardimiyla olabilirlik fonksiyonu
Esitlik (3.7) bigiminde elde edilir (Hosmer ve Lemeshow,2000).

[(Bo, B1) = TTi=q m(x)¥i[1 — m(x)]* ™ 3.7)

Esitlik (3.7) ifadesini maksimum yapan £ degeri en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri olarak
adlandirilir. Esitlik (3.7) yardimiyla log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik (3.8) seklinde

yazilabilir.
Inl(Bo, 1) = In <1_[ m(x)”[1 - ”(xi)]l_yl)
= Z(ln (m ()Y [1 = m(x)]'77D)
i=1
= ) (n (G + In ([1 = 7G]0
i=1

_ Z(yilnn(xi)) + (1= y)In (1 - m(x))
i=1

= > (i) = G In(x) + In (1 = mGx)

n e (BotB1x1) 1 1
=) v <1+e(ﬁo+ﬁ1x1)> yin (Sgrem) 0 (Seme)

i=1
Inl(Bo, B1) = Lo (i(Bo + Brx1) — In (1 + ePothix)y (3.8)

Esitlik (3.8)’1n 8, ve f; parametrelerine gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde,

dInl(Bo, Br) Z ePotPix:
dﬁO B - Vi 1+ eﬁo+ﬁlx1

=1
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=Y, (yi — (Bo + P1x1)) = 0

dInl(By, 1) Z(x _ eﬁo+l31x1)
dp, i 1+ Bo+B1x1

=iz X (i — 7 ()
=i (i — (ﬁo + .[?1951)) =0 (3.9)

elde edilir. Yukarida gorildigii lizere, parametre tahminleri Log-olabilirlik
fonksiyonunun maksimize edilmesiyle bulunur. Ancak elde edilen denklemin tiirev
islemleriyle ¢oziilmesi sonucunda kapali bir ¢6ziim elde edilememektedir. Bu amagla
niimerik ¢6ziim icin literatiirde siklikla kullanilan Newton-Raphson algoritmasi

kullanilabilir.

Bagimli degiskeninin alacagi degerleri (0,1) araligina c¢ekebilmek i¢in doniisiim
yapilmasi gerekmektedir. 7T(x)/ [1 - 7(x)] dontisiimii bagimli degiskeninin sinirlarini
(0,00) araligina tagimaktadir. Bagimli degiskenin sinirlarinin (-oo, +00) araliginda olmasi
i¢in ise n(x)/ [1—7(x)] oranmin logaritmasimin alinmasi gerekmektedir. Bu doniisiim

yardimiyla elde edilen yeni bagimli degisken bagimsiz degiskenin dogrusal bir fonksiyonu
olmaktadir ve bu doniisiime logit doniisiim adi verilmektedir (Atabey, 2010). Lojistik

regresyon modelinin lojit dontistimii Esitlik (3.10)” de verilmistir.
In |2 ] Bo+3h_xl B i=12,.n (3.10)

Bir lojistik regresyon modelinde parametreleri yorumlamak nispeten kolaydir.
Lojistik regresyonda modelde anlamli bulunan katsayilarin yorumlanmasini kolaylagtirmak
icin Odd’s orani kullanilabilir. Odds orani, bagimsiz degisken degerindeki bir birim
degisime karsilik gelen basar1 olasiligindaki kestirilmis artis olarak da tanimlanabilir (Erar,
2013). Bu oran bir baglant1 6l¢iimiidiir. Lojistik regresyon analizi sonuclarindaki tablolarda

bu oran fazladan siitun olarak bulunur. Odds oran1 Esitlik (3.11)” de verilmistir.
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~ ddsy, 2
Op = 20TxiH1 _ oBa (3.11)

oddsxl.

Ikili lojistik regresyon modeli i¢in odd’s oran1 Esitlik (3.12)’ de verilmistir.

Y =ef (3.12)

Odds oran1 yardimiyla lojistik regresyon modeli Esitlik (3.13)’ de ki gibi yazilabilir.

T(Xi) _ Bo+B1x
Fy— eFoTritt (3.13)

3.3. Cezali Regresyon

Veri setinde ¢oklu ig iligki problemi mevcut oldugunda veya yiiksek boyutlu verilerin
(p > n) olmasi durumunda klasik tahmin yOntemlerine alternatif olarak cezalandirilmig
regresyon yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler ayn1 zamanda biiziilme
(shrinkage) ya da diizenleme (regularization) yontemleri olarak da bilinmektedir (James vd.
2014; Bruce ve Bruce,2017). Gelencksel degisken se¢im yaklasimlarindan farkli olarak,
cezalandirilmis regresyon yontemleri, model se¢imi ile parametrelerin tahminini es anl
olarak gergeklestirmektedir. Cezali regresyon yontemlerinde, katsayilar {izerinde ceza
terimleri kullanarak regresyon katsayilari tahmin edilir. Bu yontemlerde genellikle
regresyon katsayilarina bir miktar yanlilik eklenerek katsayilarin varyansinin azaltilmasi

amaclanmaktadir (Geng, 2020).

Cezali regresyon yontemlerine gecilmeden oOnce ¢oklu i¢ iliski problemi

aciklanacaktir.
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3.4. Coklu I¢ Mliski

Onceki boliimde ifade edilen lojistik regresyon modelinin varsayimlarindan biri olan
bagimsiz degiskenler arasinda iliski yoktur varsayiminin saglanamamasi durumunda ¢oklu
i¢ iligki problemi ortaya ¢ikmaktadir. Coklu i¢ iligkinin ortaya ¢ikmasindaki baslica nedenler

ilerleyen kisimda agiklanmistir.

3.4.1. Coklu ic iliskinin nedenleri

Bir veri setinde ele alinan degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliskinin bulunmasinin bir¢ok
nedeni bulunmaktadir. Coklu i¢ iliskinin nedenleri, kullanilan veri toplama yontemi, model
ya da kitle iizerindeki kisitlamalar, modelin 6zellikleri veya model tanimindan kaynaklanan
yanligliklar olabilir. Coklu i¢ iligskinin bu dort farkli kaynagi arasindaki farklari anlamak
Oonemlidir. Verilerin analizi ve belirlenen modelin yorumlanmasi problemin nedenine
baglidir. Kullanilan veri toplama yontemi, bagimsiz degiskenlerin tanim bdlgesinin yalnizca
bir alt uzayindan 6rneklem aldig1 zaman, ¢oklu i¢ iliski sorununa yol agabilir. Model ya da
kitle tzerindeki kisitlamalar genellikle tiiretimsel ya da kimyasal siiregleri iceren
problemlerde ortaya c¢ikmaktadir. Coklu i¢ iliski, modelin yanlis segiminden de
kaynaklanabilmektedir. Bir regresyon modeline polinomiyal terimler eklenmesi goklu i¢
iliski problemine yol acabilir. Bagimsiz degiskenin tanim aralig1 daha kiigiik iken, regresyon
modeline bu rassal degiskenin karesel veya daha iist diizeyde doniisiimiinii iceren terimler
eklenmemelidir. Asirt tanimlanmig bir model, gézlemlerden ¢ok daha fazla sayida bagimsiz
degiskenlerin oldugu modellerdir. Bu gibi durumlarda ¢oklu i¢ iliski ile bas edebilmek igin

degisken se¢imi yontemlerinden yararlanilabilir.
3.4.2. Coklu ig iliskinin belirlenmesi
Coklu ig iligkiyi belirlemek i¢in korelasyon matrisinin incelenmesi, varyans sisirme

faktorii (Varyans Inflation Factor-VIF), 6zdeger ve dzvektdr analizi, kosul sayis1 ve kosul

endeksi siklikla kullanilan yontemlerdir.
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X'X matrisinin kdsegen dis1 elemanlarmin incelenmesi ¢oklu ig iliski sorununun en
basit olgiistidiir. |r;; |—1 iken x; ve x; dogrusal bagimlidir denir. VIF degerlerinin 10’dan
biiyiik olmasi ¢oklu i¢ iliski sorununun varhigmi gostermektedir. X'X matrisinin oz
degerlerinden bir veya daha fazlasimin sifira esit olmasi g¢oklu i¢ iliski problemini
gostermektedir. Coklu ig iliskinin varligini gosteren bir bagka yontem ise |X'X |=0 olmasidir.

Bu durum tam ¢oklu ig iliski olarak adlandirilmaktadir.

Coklu i¢ iliski durumunda elde edilen regresyon modeli tahmini gergegi
yansitmaktan uzaktir. Boyle bir modelden elde edilecek sonuglar ve c¢ikarsamalar yanlis
olacaktir. Coklu i¢ iligski problemini gidermek igin ilk asamada ek veri toplanabilir veya
model yeniden belirlenebilir. Ancak ek veri toplanmasi, ekonomik kisittan ya da ¢alisilan
konunun artik 6rnekleme uygun olmamasindan dolayr her zaman miimkiin degildir. EK
veriler var olsa bile, bagimsiz degiskenlerin araligin1 aragtirmacinin inceleme alani disina
tastyabilir. Bu durumda ek verilerin toplanmasi ve kullanilmas1 uygun olmayabilir. Modelin
yeniden belirlenmesiyle ilgili bir yaklasim, degisken se¢imidir. Bu yaklagim, bagimsiz
degiskenler dogrusal iliskiliyse bu degiskenlerden birinin elenmesi seklinde agiklanabilir.
Ancak, modelden g¢ikartilan bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin agiklanmasina
katkisi varsa bu teknik modelin kestirim giiclinii azaltmaktadir (Erar, 2013). Degisken
secimi yontemi ya da ek veri toplanmasi bazi durumlarda ¢oklu i¢ iliski probleminin
iistesinden gelmekte yetersiz kalmaktadir. Ozellikle son zamanlarda yiiz tanima, tibbi
verilerin siniflandirilmasi gibi birbiriyle yapisal olarak iliskili degiskenlerle calisiimasi
durumunda yanli regresyon yontemlerinin kullanilmas: kagimilmazdir. Yanli regresyon
yontemleri igerisinde yaygin kullanima sahip olmasi nedeniyle bu calismada Ridge

regresyon yontemi incelenmistir.

3.5. Ridge Regresyon

Coklu i¢ iliski probleminin listesinden gelmek i¢in literatiirde siklikla kullanilan yanl
regresyon yontemlerinden biri Ridge Regresyon’dur. Ridge regresyon ilk kez Hoerl ve
Kennard (1970) tarafindan Onerilmistir. Coklu dogrusal regresyon modelinde X'X
matrisinin kosegen elemanlarina belirli bir k sabiti eklenerek elde edilen ridge tahmin edicisi
Esitlik (3.14)’de verilmistir.
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Bridgge = X'X + kD 'X'y, k>0 (3.14)

Ridge tahmin edicisinin, EKK’dan farklilig1 k ridge parametresinin varligidir (Hoerl
ve Kennard, 1970; Lawless ve Wang, 1976; Dempster vd. 1977; Gibbons, 1981; Kibria,
2003; Khalaf ve Shukur, 2005; Alkhamisi ve Shukur 2008; Mansson ve Shukur, 2013). k
sabiti ‘ridge’ veya ‘yanlilik’ parametresi olarak adlandirilmaktadir. kK degeri segilirken
varyanstaki azalis, yanliligin karesindeki artistan daha biiyiik olacak sekilde se¢ilmelidir. Bu
durumda ridge tahmin edicisinin MSE degeri, EKK tahmincisinin MSE degerinden daha
kiiciiktiir (Gtiltay, 2009). Ridge tahmin edicisinin MSE degerini minimum yapmak k
parametresinin se¢cimine baglidir. Bu yiizden k’nin se¢imi 6nemli bir dlgiittiir. k’nin degerini
tahmin etmek igin literatiirde yapilmis ¢ok sayida ¢alisma vardir (Hoerl ve Kennard, 1970;
1975; Lawless ve Wang, 1976; Dempster vd. 1977; Gibbons, 1981, Kibria, 2003; Khalaf ve
Shukur, 2005; Alkhamisi ve Shukur 2008). Coklu dogrusal regresyon modelinde k ridge
parametresinin belirlenmesi i¢in literatiirde bir¢ok yontem vardir. Bu tez calismasinda
lojistik ridge regresyon yontemi igin K ridge parametresi ¢apraz gegerlilik testi yardimiyla

belirlenmistir.

Bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu i¢ iliski oldugunda, ECO tahmin edicisi
kullanildiginda bazi 6zdegerler kiigiik olacagindan varyans biiylik c¢ikabilir. Lojistik
regresyon modelinde ¢oklu ig iligki probleminin tistesinden gelmek igin siklikla lojistik ridge
regresyon yontemi kullanilmaktadir. Lojistik ridge regresyonu ilerleyen kisimda

aciklanmugtir.

3.6. Lojistik-Ridge Regresyon

Dogrusal regresyonda ¢oklu ig iligki problemin giderilmesi igin belirlenen yontemler
bazi aragtirmacilar tarafindan lojistik regresyon modeline uyarlanmistir (Schafer vd., 1984;
Weissfeld ve Sereika,1991). Bagimli degisken iki diizeyli oldugu durumda lojistik ridge
tahmin edicisi kullanilabilir. Tk kez Duffy ve Santer (1989) tarafindan énerilen lojistik ridge
regresyonu Esitlik (3.15)° de verilmistir.
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Blog—ridge = argénin[_ ?:1{3’1' ln(ni) + (1 - yi)ln (1 - T[i)} + 125;1 .sz] (3-15)

Esitlik (3.15)’ de verilen lojistik ridge tahmin edicisinin log-olabilirlik fonksiyonu
Esitlik (3.16)’ da verilmistir (Dufy ve Santer, 1989).

T

Inl(B) = Xizq yi(ln (= ) — LizaIn (1 + e*'F)) + AXY_, B (3.16)

1-m

Lojistik regresyon modelinde matris gosterimiyle ridge regresyonun ECO tahmin
edicisi Esitlik (3.17)’ de verilmistir.
Peco = X'VX)X'VZ (3.17)

BECO tahmin edicisi ¥ agirlik matrisinden dolay1 ¢oklu i¢ iliskiden etkilenmektedir.
V = diag[f(1 - 1)]
Esitlik (3.27)’ de verilen Z, i’inci eleman1 2; = log(#;) + % olan bir

vektdrdiir. ECO tahmin edicisinin, E(Bzco) = B ve Var(Bego) = (X'VX)™ dir.

Lojistik ridge tahmin edicisinin cezali regresyon seklinde ifadesi Esitlik (3.18)* de
verildigi gibidir.

argénin Y {yilogm(x) + (1 — y)log (1 — m(x))} + A XH_, B} (3.18)

Lojistik ridge regresyonda, ayar parametresi A biiziilme miktarini kontrol eder, ancak
hicbir zaman bagimsiz degisken katsayilarin1 tam olarak sifir yapmaz. Burada A ayar
parametresi ¢apraz gegerlilik testiyle belirlenmis olup ilerleyen kisimda bu konu hakkinda

bilgi verilmistir.
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Sekil: 3.1: Ridge (L) cezali lojistik regresyon (Hastie vd., 2015)

Sekil (3.1)’ de Lang (1995) tarafindan verilen Haber Grubu (Newsgroup Data)
verilerine ait on kat ¢apraz gegerlilik grafikleri verilmistir. Bu grafiklerde, on kat ¢apraz
dogrulama egrileri noktali standart hata bantlariyla birlikte kirmiz1 renkte gosterilir. Sol
grafik yanlis siniflandirma hatasin1 gosterirken sagdaki grafik ¢arpikligi gostermektedir. Bu

Olgtimlerin her biri i¢in egitim hatas1 mavi renkte gosterilmektedir (Hastie vd., 2015).

Lojistik Ridge regresyon modelinde, bagimsiz degiskenlerin tamami i¢in bir katsay1
tahmini s6z konusudur. Bu durum, model katsayilarinin yorumlanmasini zorlastirmakta ve
her parametre i¢in tahmini zorunlu kildigindan tahmin degerinin yanliligini arttirmaktadir.
Degisken secimi yaklasimiyla ¢oklu i¢ iliski probleminin {istesinden gelen farkli cezali
regresyon yontemleri vardir. Cezali regresyon yontemleri igerisinde yer alan LASSO ilk kez
Tibshirani (1996) tarafindan Onerilmistir. Bagimli degiskenin ikili oldugu durumlarda
kullanilan lojistik regresyon modeli LASSO yontemine uyarlanmistir (Hastie vd., 2005).
Lojistik LASSO modelinin agiklanmasina ge¢meden 6nce En kiiciik ag1 regresyonuna

deginilecektir.

3.7. En Kiiciik A¢1 Regresyonu (Least Angel Regression-LARS)

Kisith optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in ¢esitli niimerik yOntemler
kullanilmaktadir. Cezali regresyon analizi gibi kisitli optimizasyon problemleri i¢in LARS

en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir (Efron vd., 2004).



23

Coklu i¢ iligki problemi varliginda cezali regresyon yontemleri de kullanilabilir. En
kiigiik ac1 regresyonu (Least Angle Regression and Shrinkage- LARS) ilk adimda bagimli
degiskenle en iligkili degiskeni tanimlar. LARS yontemi, tanimlanan degiskenin katsayisini
stirekli olarak en kiiciik kareler degerine dogru hesaplar. Bagka bir degisken modele dahil
edildiginde, siire¢ duraklatilir. ikinci degisken daha sonra aktif kiimeye katilir ve katsayilar
korelasyonlara bagli ve azaltacak sekilde birlikte hesaplar. Bu islem, tim degiskenler
modelde olana kadar devam eder ve iterasyon durur. p > N — 1 ise, LARS algoritmasi N — 1
adimindan sonra sifir artik ¢oziimiine ulasir (Hastie vd., 2015). Baska bir ifadeyle bu yontem,
tim miimkiin aday degiskenlerden en fazla korelasyona sahip olan degiskeni secer ve o
degiskenle bagimli degisken arasinda regresyon gerceklestirir. Diger bagimsiz degiskenleri
geometrik bir diizene gore segecek tekrarli bir algoritma siireci baglamaktadir. Belli bir
basamak sonra algoritma sonlandirilir. Boylece aktif bir degisken seti olusturulmaktadir.

Secilen degiskenler yardimiyla parametreler tahmin edilmektedir.

LASSO’nun ¢oziimil i¢in LARS ya da APG algoritmasi kullanilirken, Elastik Ag’in
¢Oziimii i¢in APG algoritmasi kullanilabilir. LARS algoritmast LASSO’nun artik karelerle
¢ozlilmesi igin bir siirectir. Bu siiregte tiim ¢6ziim sonuglart LASSO’ nun A parametresinin
bir fonksiyonu olarak elde edilir (Hastie vd, 2015). Elastik Ag i¢in Chang vd., (2018)
caligmasinda kullanilmis olan hizlandirilmis proksimal gradyan (Accelerated Proximal
Gradient - APG) algoritmasi Esitlik (3.20)’ de verilen minizasyon problemini ¢ézmek igin

kullanilmistir.

APG algoritmas1 asagida agiklanmistir. Bu minimizasyon problemi f:R™ - R
diferansiyebilir konveks fonksiyon ve g:R™ — (—oo, 0] diizglin-yar1 siirekli konveks

fonksiyon olmak tizere;
argmin(F(x) = f(x) + g(x)) (3.19)
X

seklindedir. Esitlik (3.19)” da verilen minimizasyon probleminin ¢oklu dogrusal regresyon

modeli icin LASSO’ ya uyarlanmis hali Esitlik (3.20) de verilmistir.

fB) = lly — XBlI> ve g(B) = AlIBlly (3.20)
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Esitlik (3.20)’ de, ||. ||, L; normudur. Gradient Esitlik (3.21) ve proksimal Esitlik
(3.22)’ de verilmistir.

VF(B) = XT(XB - ¥) (3.21)
prox,y(8) = argmin{lizll, + Iz — BII*} = $3.(8) (322)

Esitlik (3.22)’ de S;,(f) ayarlanabilir baglangi¢ fonksiyonudur ve Johnstone (1994)
tarafindan ifade edilen bu fonksiyon Esitlik (3.23)’ de verilmistir.

v—A v>21
S1:(B) =10, lv| <4 (3.23)
v+ v<Ai

Duabechies vd., (2004) tarafindan proksimal gradyan (PG) yontemi Esitlik (3.24)’
de ifade edilmistir.

Bi+1 = Saek (B — t X" (X — ¥)) (3.24)

Esitlik (3.24)’ de secilen uygun adim boyutu 0 < ¢ <% seklindedir. L, Vf i¢in

Lipschitz sabitidir. Beck ve Teboulle (2009)’ da PG yontemindeki yakinsama oraninin
artirtlmasi i¢in APG yoOntemini Onermislerdir. Bu yontem PG ydntemi gibi hesaplama
kolayligina sahiptir ve bir global yakinsama orani sunar. LASSO’nun ¢6ziimii i¢cin APG

algoritmasini kullanmistir.
5 k-1
B = Br + 105 (B = Bie—1) (3.25)

B+ = Saek (B — X" (XBic — ) (3.26)
Burada, uygun se¢ilen adim boyutu 0 < t;, < % seklindedir (Chang vd., 2018).

Esitlik (3.19)’ da verilen minimizasyon probleminin c¢oklu dogrusal regresyon
modeli i¢in Elastik ag yontemine uyarlanmis hali Esitlik (3.27) de verilmistir. Elastik Ag

yontemi L1 ve Lo kisit1 altinda parametreleri tahmin etmektedir.

fB) = lly —XBII* ve g(B) = IRl +21IB13  (3.27)
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3.7.1. En az mutlak biiziilme ve secim operatiirii (Least Absolute Shrinkage and
Selection - LASSO)

Coklu i¢ iliski probleminin giderilmesi igin degisken sec¢imi yaklagiminin
benimsenmesi durumunda hangi degiskenin modelden ¢ikarilacagi 6nemlidir. Model igin
onemli olan bir degiskenin modelden c¢ikarilmast modelin dogrulugunu azaltacaktir.
Degisken secimi ve parametre tahminini es zamanh yapan daraltici (shrinkage) yontemler
bu amacla gelistirilmistir (Hoerl ve Kennard, 1970). Daraltici yontemlerden biri olan
LASSO Tibshirani (1996) tarafindan onerilmistir. LASSO, regresyon modelleri igin bir
biiziilme ve degisken se¢im yontemidir (Melkumova ve Shatskikh, 2017). LASSO tahmin
edicileri, ¢coklu regresyon modelinin herhangi bir bi¢imi i¢cin model katsayilarinin vektoriine
L, norm kisitlamasi eklenmesiyle elde edilir. Genel olarak g tizerindeki L; norm kisitlmasi
Esitlik (3.28) de verildigi gibidir.

/d
1Blla = (I8¢ + 1821+ —+ |8, ) < (3:28)

t>0

Buradan hareketle L;norm kisitlamasi asagidaki sekilde yazilabilir.

14
Zlﬁkl <tt>0
k=1

Burada t, kullanici tarafindan belirlenebilen veya ¢apraz gecerlilik, genellestirilmis
capraz gegerlilik gibi ¢esitli yontemlerle hesaplanabilen bir ayar parametresidir (Tibshirani,
1996).

Sekil. 3.2: L-g normu i¢in farkli q degerlerinin grafiksel gosterimi (Friedman vd., 2001)
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Sekil (3.2) incelendiginde, diizlem {izerinde olusturan alanlar model i¢in belirlenen
kisit alanini gostermektedir. ¢ = 1 igin LASSO tahmin edicisinde katsayilardan bazilari sifir

olmaktadir. EKK dogrusunun kdselere temas ettigi noktalarda katsayilar sifir olmaktadir.

Tibshirani (1996), LASSO regresyonu ¥|B;| < t kosulu ile mﬂin(y —XB)'(y — XpB)

olarak tanimlamistir. yi yanit degerleri ve xijj bagimsiz degiskenler olmak {izere ¢oklu

dogrusal regresyon modeli igin LASSO tahmincisi Esitlik (3.29)” de verilmistir.

Brasso = argglin{zz;l(yi —xiB)?+AX0_|B]} (3.29)

i=12,.,n j=01,..,p
Esitlik (3.38) ifadesini minimum yapacak p = {B;} parametresini bulan

cezalandirilmig L1 problemini ¢ozer.

En Kiigitk Agt LASSO
Regresyonu
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Sekil. 3.3: LARS ve LASSO profili (Hastie vd., 2015)

Sekil (3.3) incelendiginde soldaki grafik L1 yay uzunlugunun bir fonksiyonu olarak
gelisen LARS katsay1 profilini gostermektedir. Sagdaki sekil ise soldaki panel ile neredeyse
aynidir ve LASSO katsayilarinin profilini gostermektedir. Pembe ¢izgi ile gosterilen katsay1
sifirdan geri dondiigiinde ilk kez farklilik gdstermektedir. Panellere bakildiginda eger sifir
olmayan bir katsayi, bir sonraki degisken algoritmaya girmeden oOnce sifir1 gecerse bu

katsay1 degisken araliginda birakilir. (Hastie vd., 2015).
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3.7.1.1. LASSO’nun grafiksel yorumu

B2\ coziimi __---

Ridge c¢oziimii

/' L1 kisiti

L2 ks

B1

Sekil 3.4: EKK, Ridge ve LASSO’nun Grafiksel Yorumu

Sekil 3.5: Ridge (solda) ve LASSO (sagda) iki Boyutlu Tahmin Durumu (Hastie vd., 2015)

Sekil (3.4) i¢in mavi bolgeler sirasiyla Ridge ve LASSO igin kisitlama alanlaridir.
Eliptik kontiirler ise EKK tahmincisinin yayilimin gostermeketedir. Bir vektor konveks
fonksiyonunu belirli bir noktada kesiyor ise bu noktada fonksiyon minimum olmaktadir.
Dolayisiyla Sekil (3.4) icin LASSO tahmincisinin tam olarak sifira ayarlanabilen
katsayilar elde edebildigi ve ridge regresyonunda EKK i¢in belirli birli bir kisita kadar
daralabildigi fakat sifir olabilen degerler elde edilemedigi sonucuna ulasilabilir

(Varlickova, 2017; Yaman, 2017).
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3.7.2. Lojistik-LASSO

Lojistik regresyon i¢in LASSO tahmin edicileri, negatif log-olabilirlik fonksiyonuna
ceza terimini ekleyerek elde edilmektedir. Ridge regresyonda oldugu gibi LASSO tahmin
edicileri, log-olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu yardimiyla elde edilir. LASSO,
parametre uzay1 tizerinde kisit olarak L, normu kullanmak yerine, L;-normu kullanmaktadir.
LASSO cezali lojistik regresyon yontemi negatif log-olabilirlilik fonksiyonuna ceza

teriminin eklenmesiyle elde edilir ve Esitlik (3.30)’da verilmistir.

Blog—LASSO = arg[gnin[— Yicayiln(m) + (1 —y)In (1 —m)} + /125')=1|Bj|] (3.30)

LASSO bir¢cok uygulamada yaygin olarak kullanilmasina ragmen, bazi
dezavantajlar1 vardir. Bu dezavantajlardan biri, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek
korelasyona karsi saglam olmamasi ve bu degiskenlerden birini rastgele secip geri kalanini
gormezden gelmesidir. LASSO’nun bir bagka dezavantaji, p > n oldugunda yiiksek boyutlu
verilerde, en fazla n bagimsiz degisken segerken, son modelde sifir olmayan degerlere sahip

n’den daha fazla bagimsiz degisken katsayilarinin olabilmesidir (Zhou, 2013).
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Sekil 3.6: LASSO (L1) cezali lojistik regresyon
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Sekil (3.6) incelendiginde, sol taraftaki grafik yanlis siniflandirma hatasini gosterir.
Sagdaki grafik ise ¢arpikligi gostermektedir. Bu 6l¢timlerin her biri i¢in egitim hatasit mavi
renk ile gosterilmistir. Her modeldeki sifir olmayan katsayilarin sayisi, her grafigin iistiinde

gosterilmektedir.

LASSO’nun  yaygin  kullanimi  nedeniyle dezevantajlarinin  giderilmesi
amaclanmistir. Bu amagla LASSO ya yeni bir kisit eklenerek Elastik ag regresyonu
Onerilmistir (Zou ve Hastie, 2005). Bu tez ¢alismasinin bir sonraki adiminda Elastik ag

yontemi hakkinda bilgiler verilmistir.

3.8. Elastik Ag

LASSO, model se¢imi ve parametrelerin tahmininde yiiksek boyutlu veriler i¢in
oldukca kullanighdir. Ancak LASSO’nun, verinin yapisina bagli olarak bazi problemleri
¢ozmede dezavantajlar1 vardir (Geng, 2020). Bu dezavantajlardan ilki, klasik bir veri setinde
coklu i¢ iligski problemi varliginda yiiksek derecede iligkili degiskenlerden birini rasgele
se¢mesidir. Bu durumda modelde olmas1 gereken bir degiskenin ¢oklu i¢ iligkii nedeniyle
modelden ¢ikarilmis olmasi sorunuyla karsilagilmaktadir. Bir diger problem ise, bagimsiz
degisken sayisinin (p) gozlem sayisindan (n) fazla oldugu ¢ok boyutlu veri durumunda
(p>>n), LASSO tahmincisi en fazla n degisken igin tahmin yapabilmektedir. Baska bir
dezavantaj ise, LASSO tahmincisinin ceza fonksiyonunun tam olarak digbiikey olmamasidir.
Bu durumda modele uyduruldugunda farkli bagimsiz degiskenlerin sirasina gore farkl

tahminler elde edilmesine neden olur (Zou ve Hastie, 2005).

LASSO’nun belirtilen bu dezavantajlarinin azaltilmas: amaciyla Zou ve Hastie
(2005) tarafindan Elastik ag yontemi Onerilmistir. Bu yontem, Ridge ile LASSO cezalari
arasinda bir uzlasma saglamaktadir (Zou ve Hastie,2005). Coklu dogrusal regresyon modeli

icin ° y1 minimum yapacak Elastik ag tahmincisi Esitlik (3.31)’de verilmistir.

B, 22) = argmin 1/ lly = XBIG + IRl +ZUBNE  (331)
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Esitlik (3.31)’ de MBI + 2,]1B115 ifadesi elastik ag tahmincisinin ceza

fonksiyonudur. Bu terim L, + L, norm ceza terimlerinin lineer birlesimidir. Burada A, ve 4,

lagrange Katsayilandir. Esitlik (3.40)" da 0 < @ < 1 oldugunda 4, = Aa ve 2, = 1(=5)

olur. Belirtilen A, ve A, Esitlik (3.31)’ de yerine yazildiginda Esitlik (3.32) elde
edilmektedir.

A —_
42D 18112 (3.32)

B, 22) = argmint/yy lly = XBII3 + AaliBlly + ==

Esitlik (3.32)’ de verilen elastik ag tahmin edicisinin ceza fonksiyonunda a = 1
oldugunda L, norma yani LASSO cezasina indirgendigi goriilmektedir. Benzer sekilde a =
0 oldugunda ise L, norma yani Ridge cezasina indirgenir. Dolayisiyla Elastik ag tahmin
edicisi Ridge ve LASSO tahmin edicileri arasinda denge bulmaya calisan bir yontemdir.
Ridge regresyonda oldugu gibi tiim degiskenlere ait bir katsay1 hesaplamak ile ¢ok kati bir
sekilde degisken se¢imi yapan LASSO arasinda denge kurmak amaciyla 2 ayar parametresi

kullanmaktadir.

ﬁzu

Sekil 3.7: Artiklarin Konturleri ve Elastik Ag Tahmin Edicisinin Sinirlama Bolgesi
(Zou ve Hastie, 2005)

p = 2 i¢in Elastik ag tahmin edicisinin ceza fonksiyonunun grafigi Sekil (3.7)" de
gosterilmektedir. Bu sekilde Elastik ag tahmincisi, artik kareler toplaminin konturlarimin ilk
kez temas ettigi noktaya karsilik gelmektedir. Ayn1 zamanda Ridge ve LASSO tahmin

edicilerinin bir kombinasyonu oldugu gorselden anlagilmaktadir (Geng, 2020).
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Sekil.3.8: LASSO ve Elastik Ag Yontemlerinin a Parametresine Gore Davraniglar1 (Hastie
vd., 2015)

Sekil (3.8) incelendiginde, ii¢ degiskenli gruplar arasinda yiiksek korelasyonlu alti
degisken icin LASSO tahminleri (a= 1), sol panelde gosterildigi gibi, normallestirme
parametresi degistik¢e biraz diizensiz davranig gosterir. Sag panelde, a= 0.3 i¢in elastik ag
tim degiskenleri icerir ve iligkili gruplar birlikte gekilir. Elastik ag, LASSO tahmin
edicisinin aksine katsayilarin yaklasik olarak birlikte se¢ildigi ve yaklagik olarak
degerlerinin esit olarak paylastirildig: bir yontemdir. Elastik ag, gii¢lii grup i¢i korelasyonlari
otomatik olarak kontrol eder (Hastie vd., 2015).

Elastik ag yonteminde, LASSO’dan farkli olarak belirlenmesi gereken ek bir ayar
parametresi bulunmaktadir. Bu ayar parametresi a olarak gosterilmektedir. Elastik ag icin
ayar parametre degerlerinin belirlenmesi, LASSO yonteminde oldugu gibi capraz gegerlilik

testi kullanilarak belirlenebilir.
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Sekil 3.9: Ridge, LASSO ve Elastik Ag yontemlerinin Grafiksel Gosterimi (Anonim,2020)

Sekil (3.9)’ da en soldaki grafik LASSO’yu, ortadaki Ridge regresyonu en sagdaki
grafik ise Elastik ag yontemini temsil etmektedir. Bu sekilden Elastik agin (sagdaki) L; ve
L, normun Ozelliklerini paylastigi goriilmektedir. Keskin kenarlar ve koseler degisken
se¢imi yani LASSO’yu, kavisli kontiirler ise katsayilarin paylagimini yani ridge regresyonu
gostermektedir (Sneiderman, 2020). Elastik Ag yonteminin lojistik regresyona uyarlanmis

hali olan lojistik Elastik ag bir sonraki boliimde tanitilmistir.

3.9. Lojistik Elastik Ag

Elastik ag, Ridge ve LASSO cezalar1 arasinda bir orta nokta bulmay1 saglar (Zou ve
Hastie 2005). Elastik ag, degisken se¢iminin yani sira diizenlilestirme igin yeni bir yontem
olarak tanmir. Hem varsayimsal hem de gergek veriler kullanilarak, Elastik agin LASSO’ya
benzedigi gosterilmistir. Ayrica Elastik ag yonteminin 6zellikle bagimsiz degisken sayisinin
cok fazla oldugu durumlarda avantajli oldugu literatiirde yapilmis c¢alismalarda

gosterilmistir (Yaseen vd., 2019).

Yiiksek boyutlu veriler (p > n) olgiilen degisken sayisinin verilerdeki gozlem
sayisindan fazla oldugu durumu ifade eder. Bu, birka¢ degisken iizerinde bir¢ok
gozlemimizin oldugu istatistiksel analiz i¢in geleneksel veri kiimelerinden farklidir. Bu tiir
yuksek boyutlu veriler istatistiksel analize yeni zorluklar getirmistir, ¢iinkii birgok

geleneksel istatistiksel yontem bu veri kiimelerine otomatik olarak uygulanmaz
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(Pourahmadi, 2013). Yiiksek boyutlu ikili siniflandirma verilerinin cezalandirilmis lojistik
regresyon kullanilarak azaltilmasi, bagimsiz degiskenlerle iliskilendirildiginde karsilasilan
zorluklardan biridir. Hem katsayilar1 tahmin etmek hem de degisken se¢imi ayni anda
gerceklestirmek icin, elastik ag cezasi yiiksek boyutlu ikili simiflandirmada basariyla

uygulanmistir (Algamal ve Lee, 2015).

Degisken seciminde LASSO cezasindan yararlanirken yiiksek korelasyon problemi
ile basa ¢ikmak i¢in de ridge regresyon cezasini kullanarak L, normu ve L; norm cezalar
arasinda bir denge kurmaya calisan lojistik Elastik ag yontemi Esitlik (3.33) de

tanimlanmustir.
Blog—elastic = Yic{yilogn(x;) + (1 — y)log(1 — m(x))} + /1[% (1= a)lIBlI5 + allBll1] (3.33)
Zou ve Hastie (2005), g tahmin edicilerini bulmak i¢in, verilen veri kiimesi (y, X)

artirtlmis bir veriye (y*, X*) genisletilir. X*, Esitlik (3.34)” de verilmistir. y* ise Esitlik
(3.35)’ de verilmistir.

X€n+p,p) = (1 + /12)_% (\/’%) (334)
Vinsnn) = () (3.35)

Veri setini bu sekilde artirmanin bir sonucu olarak, elastik ag bir LASSO cezasi
olarak yazilabilir ve ¢oziilebilir. Bu nedenle, elastik ag, LASSO’daki gibi n tane bagimsiz
degiskeni degil, ayn1 zamanda p > n oldugunda da yiiksek boyuttaki tim p bagimsiz
degiskenleri segebilir (Zou ve Hastie, 2005).

3.10. Saglam Lojistik Regresyon

Istatistiksel analizlerde baz1 gdzlemlerin veri setindeki diger gdzlemlere gore ¢ok
biiyiik ya da ¢ok kii¢iik degerler aldigi durumlarla karsilasisabilmektedir. Bu tiir gézlemler

aykirt deger olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda regresyon modelinde her bir gdzlemin
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ayrintili olarak incelenmesi gerekir. Bir tek aykirt deger durumunda dahi kurulan model ya
da parametre tahminleri 6nemli Olgliede etkilenebilmektedir. Ayrica, aykiri degerler
kullanilacak istatistiksel modelin varsayimlarini saglanamada sorunlar ¢ikarmaktadir. Model
bicimi dogru olusturulamamakta ve tahmin edilen parametre degerleri gercegi
yansitmamaktadir. Ayrica en ¢ok olabilirlik yontemi ile elde edilen parametre kestirimleri,
ideal veri setleri i¢in iyi sonuglar verirken aykirt degerler bulunmasi durumunda oldukga
hassastir (Hadi ve Imon, 2008). Veri setinde aykir1 degerler bulunmasi durumunda
istatistiksel analiz i¢in saglam yontemler kullanilabilir. Olusturulan regresyon modelinde
aykir1 degerlerin olmasi1 durumunda lojistik regresyonda bagimli degiskenin 0 ve 1
degerlerini alma olasiliklar1 modellediginden, modelde elde edilen basari olasilig1 kiigiik
oldugu halde goézlenen durum basarili, elde edilen basar1 olasilig1 yiiksek oldugu halde
gbzlenen durumun basarisiz olarak belirlenmesine neden olmaktadir (Yavuzkanat, 2011).
Lojistik regresyonda aykir1 degerlerle karsilagilmasi durumunda saglam lojistik regresyon

kullanilabilir.

Bianco ve Yohai (1996) tarafindan gelistirilen ve literatiirde yaygin bir sekilde
kullanilan saglam lojistik regresyon tahmin edicisi Esitlik (3.36)’ da verilmistir. Esitlik
(3.36)” da verilen ¢ fonksiyonu Esitlik (3.37)’ da verilmistir. Esitlik (3.37)’ da ki 7
fonksiyonu ise Esitlik (3.38)’ de verilmistir.

Br-1og = Li=1 ¢ i, mi(x':B)) (3.36)
$(vimi(x'iB)) = A(di(B)) + 7o (7 (x'iB)) (3.37)

d;(B) B’larm varyansim gostermektedir ve 7i(t) smirlandirilmis fonksiyondur.
a0)=0veri(t) =(1—-t)I(0<t<1) (3.38)

Dengeleyici fonksiyon, 7iy () = 7, () + 7, (1 — m) olmak iizere 71, 7’ye bagl olarak;

T

i, () = f fi(~Int)dt
0

me(0,1) seklinde elde edilmektedir (Hobza vd., 2012).
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3.11. Model Se¢imi

Regresyon modelleri arasinda bir se¢im yapilacagi zaman genellikle belirlilik
katsayisinin kullanildigr goriilmektedir. Ancak modelin uyumunu gosteren bu Ol¢iiniin
degisken ve gozlem sayisindan etkilendigi bilinmektedir. Bir bagka ifade ile ayni sayida
gozlem ve parametreye sahip modeller i¢in kullanigsh bir 6l¢ii olmasma ragmen, aksi
durumlarda giivenilir bir 6l¢ii degildir. Yukarida ele alinan lojistik regresyon modellerinde
parametre sayilarinin esit olmamasi nedeniyle genellikle model uyumu karsilagtirmalari igin
capraz gecerlilik katsayis1 kullanilmaktadir. Bu nedenle ilerleyen kisimda ¢apraz gegerlilik

kavrami aciklanacaktir.

3.11.1. A ayar parametresinin secimi

Capraz gegerlilik testi, lojistik-ridge regresyonun ayar parametresi k’ nin, lojistik-
LASSO regresyonun ayar parametresi olan A’nin ve lojistik Elastik ag yontemindeki ayar
parametrelerinin farkli degerlerine bagli olan bir dizi katsay1 tahmini dretilir. Bu ayar
parametre tahminlerinden en uygun olani segmek, her ii¢ yontem igin de kritik bir adimdir.
Bu amagla kullanilan farkli yaklagimlar bulunmaktadir (Pereira vd., 2015). Bu yontemler
arasinda siklikla kullanilan Cross-validation (¢apraz gegerlilik testi) yontemi alt kisimda

aciklanmugtir.
3.11.2. Capraz gecerlilik testi (Cross-Validation) (CV)

Capraz gegerlilik katsayisi, her defasinda bir gozlem noktasini digarida birakarak
geriye kalan veri noktalar ile uygun bir model olusturarak, disarida birakilan goézlemler ile
ortalama tahmin hatasini minimum yapmaya c¢alismaktadir (Fidanoglu, 2009). Capraz

gegerlilik katsayis1 Esitlik (3.39)” da verilmistir.

~—i)2
V) =38 (v =9~ (3.39)
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¥ =al BT

B, (x;,y;) disinda kalan diger gozlemlere dayali modelin tahminidir.

Diger bir ifadeyle ¢apraz gegerlilik, bir modelin bagimsiz bir veri kiimesine ne kadar iyi
genellestirilebilecegini degerlendiren bir yontem olarak da ifade edilebilir. c-kat capraz
dogrulama yontemiyle veriler yaklasik olarak esit boyutta ¢ alt kiimelerine boliiniir ve alt
kiimelerden biri dogrulama kiimesi haline gelir. Kalan c-1 alt kiimeleri egitim verileri olarak
kullanilir. Bu prosediir, her seferinde farkli bir dogrulama kiimesiyle ¢ kez tekrarlanir ve
ayar parametrelerinin en iyi tahmin degeri, capraz gecerlilik katsayisinin en kiiciik oldugu

nokta olarak belirlenir (Hastie vd., 2009; Goeman, 2010).

LASSO tahmin edicisi bir optimizasyon problemi olarak Esitlik (3.40)’de verildigi gibi

yazilabilir.
min {% (i —Bo— 2, Xijﬁj)} (3.40)
Kisit Z?zllﬁj < t|

Burada t modelin karmagikligini kontrol eder. t’nin daha biiyiik degerleri daha fazla
parametreyi serbest birakir ve modelin egitim verilerine daha yakindan uyum saglamasina
izin verir. Tersine daha kiiciik t degerleri parametreleri daha fazla kisitlar ve verilere daha
az uyan daha seyrek daha yorumlanabilir modeller olusturur. Her iki durumda da bir test
setindeki tahmin hatas1 sisecektir. Genellikle bu iki u¢ nokta arasinda iyi bir denge saglayan
t’nin bir ara degeri vardir Ve bu siiregte bazi katsayilari sifira esit bir model {iretir (Tibshirani,

1996).

Capraz gecerlilik yonteminde, t’nin en iyi degerini tahmin etmek i¢in verilen veri setini
rasgele boler ve test verilerindeki performansi tahmin eden yapay egitim ve test setleri
olusturulur. Verileri ¢ > 1 seklinde grup sayisina boliiniir. Tipik olarak c¢’nin segenekleri 5
veya 10 ve bazen c olabilir. Bir grubu test seti olarak belirlendikten sonra geri kalan ¢ — 1
grup egitim seti olarak belirlenir. Daha sonra LASSO egitim verisine farkli ¢ degerleri i¢in

uygulanir ve test setindeki yanitlari tahmin etmek i¢in her bir uydurulmus (fitted) modelde
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her t degeri i¢gin MSE degeri kaydedilir. Bu siire¢ toplam c¢ kez tekrarlanir. Bu sekilde ¢t nin
bir deger aralig1 {izerinde tahmin hatasi i¢in farkli tahminler elde edilir. Bu tahmin hatast
tahminlerinin her bir t degeri igin ortalamasi alinarak bir ¢apraz dogrulama hatasi egrisi
tiretilir (Tibshirani vd., 2015)

tiim veriler

gecerli veri test verisi

end for test verisi gecerli veri
average = Eyy

Sekil 3.10: c-kat Capraz Gegerlilik Ornegi

Veriler benzer boyutlardaki ¢ gruplarina bolinmistiir. £ = 1,2, ..., ¢ lizerinden dongii
yaparken ¢ gecerli veriler olarak tutulur ve model kalan c-1 grup iizerinden egitilir. Her
ED

seferinde egitilmis model dogrulama verilerinin ortalama E

hatasin1 hesaplamak icin

kullanilir. Son model, mevcut tim veriler kullanilarak egitilmistir ve yeni elde edilen bu
ED «

vay N ortalamasidir.

modelin tahmini degeri
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Sekil 3.11: Capraz Gegerlilik Hata Egrisi (Hastie vd., 2015)

Sekil (3.11) 6rnek bir veri seti igin gapraz gegerlilik hata egrisini gostermektedir.
Burada hata ¢ubuklar1 tahmin hatasinin ¢apraz dogrulanmis tahminlerinde art1 ve eksi bir
standart hatay1 gostermektedir. Dikey kesikli ¢izgi minimum konumuna ¢izilirken, kesikli

¢izgi ‘bir standart hata kurali” se¢iminde ¢izilir (Tibshirani, vd. 2015).

3.12. Istatistiksel Cikarsama

Lockhart vd. (2014), LASSO dogrusal regresyon modeli durumunda, LASSO
¢ozlimi icin belirli bir asamada mevcut LASSO modeline giren ortak degiskenin 6nemini
degerlendirmek i¢in kullanilabilecek bir kovaryans testi istatistigi Onermistir. Bagimsiz
degiskenler matrisi X lizerindeki varsayimlar saglandiginda (X’in siitiinlar1 orthonormal), T},
olarak belirtilen kovaryans testi istatistigi, LASSO ile elde edilen mevcut tiim gergek aktif

degiskenleri icerdigine dair sifir hipotezi altinda test edilir.
k, LASSO ¢o6zimiiniin su andaki ¢oziimiinii vermek tzere; A, mevcut ortak

degiskenler kiimesi ve X, A’daki X’in siitunlarindan olugsmak iizere kovaryans test istatistigi

Esitlik (3.41)’ de tanimlanmustir.

T = (¥, XB (A1)} = (¥, XaBaQiex DN/ 0 (3.41)
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Iki diigiim arasinda tiim A degerleri i¢in ayni kalan aktif bir A kiimesi bulunmaktadir.
Verilen herhangi bir diigiim olan A, belirli bir degiskenin mevcut LASSO aktif degiskenler
kiimesine girisini veya cikisini temsil eder. LASSO aktif degiskenler kiimesi olan A
kiimesini, LASSO ¢6ziimiiniin destek kiimesi olarak tanimlanir ve (1) olarak ifade edilir.
Buna gore (3.41) denkleminde, (a,b); ilk koordinat1 a, ikinci koordinat1 b olan ¢arpim
kiimesi elemanini belirtmektedir. (1x41), A U {j} ortak degiskeni kullanilirken 1 = A4,
icin LASSO ¢oziimiidiir. 8(Ay44), aktif degiskenler kullanilirken A = A, i¢in LASSO
¢ozimudiir. Test istatistigi, daha sonraki asamada i¢ ¢arpim kullanilarak elde edilir. (3.41)
esitligi, XB ile X, 8, arasindaki farkin fonksiyonu olarak da ifade edilir. Daha basit ifade ile
Esitlik (3.42) minimize edilir.

—_ argmin 4 2
BaAr1) = B, € RlAl ;”y _XAﬁAHZ + A+ 1llBally (3.42)

(3.42) esitliginde, o2 degerinin bilindigi varsayilmaktadir. Uygulamalarda genelde
o2 bilinmez. 6 tahmini igin genel olarak, n 6rneklem hacmi ve p bagimsiz degisken say1smi
gostermek iizere, n > p olmak iizere, ortalama hata karesi kullanilarak ¢ tahmin edilir.
Eger p = n ise, ¢apraz dogrulama ile elde edilen model uyumuna gore, en kiigiik kareler

yontemi ile elde edilen o2 degeri kullanilmaktadir (Qui, 2017).

eNetXplorer, ridge (o = 0) den LASSO (a = 1) ya kadar birden fazla a degeri igin,
elastik ag modelleri ailesi olusturur. Algoritma, kisaca ii¢c ana modiilden olusur: (a) model
olusturma, (b) bos model olusturma ve (c) her a degeri icin sirali olarak model ve bos

modelin karsilastirmasinin yapilmasi, sonuclarin analizi ve gorsellestirmesidir.

Model olusturma algoritrmasinda, tiim veriler kullanilarak bir dizi n; degeri elde
edilir. ny degerinden bagimsiz olarak, log dlgegini sabit tutarak, A araligini1 genisleterek bir
deger belirleyebilir. Her bir A i¢in, elastik net ¢apraz dogrulama modelleri olusturulur.
Sonraki agamada A*, bir kalite fonksiyonunun maksimize edilmesiyle segilir. Dogrusal
regresyon i¢in kalite fonksiyonu olarak korelasyon segilir. Kalite fonksiyonlarinin se¢imini

analiz yapan kisi de belirleyebilir.
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eNetXplorer’in dnemli bir 6zelligi, elastik ag model ailesinin her bir (a’ya 6zgii)
tiyesiyle iliskili bir bos modeller toplulugunun olusturulmasidir. Her bir n,. ¢alismasi makine
ogrenmesi yontemi ile diiglimlere atanir ve n, bos modeli sayesinde bagimli degisken
degerleri ile karsilastirilir. Bu islem i¢in yukarida bahsedildigi gibi kalite fonksiyonlarindan

yararlanilir.

Modelin istatistiksel anlamlilig: ise, model ve bos model i¢in kalite fonksiyonlarinin

arasindaki farka dayali olarak elde edilir. Bu durum Esitlik (3.43)’ de verilmistir.

1
1+n,nyp

Poat = T {1+ Z00, Z02 OCKE P = KFjnoger) (3.43)

Burada, ©; sagdan siirekli Heaviside adim fonksiyonudur. p,,; niimerik hesaplamalar ile
bulunur. Yukaridaki algortima lojistik regresyon modeli i¢in de genisletilmistir. R

programindaki kiitiiphane kullanilarak Cov testi ve katsayilarin anlamlilig1 gergeklestirilir.
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4. UYGULAMA

Su, canlilarin biitiin biyolojik yagami ve biitiin insan faaliyetlerinde ihtiyactir (Bulut
ve Kubilay, 2019). Su, yasam ortaminin olusmasinda temel 6gelerden biri oldugu gibi ayn
zamanda kendisi de bir yasam ortamidir. Yasam i¢in olmazsa olmaz 6n kosullardan biri
oldugu i¢in, yasam ortaminda bulunmasi ve kalitesi de biiylikk Oonem tasimaktadir.
Yeryiiziiniin %4’iiniin sularla kapli olmasina karsin i¢ilebilir nitelikteki su oran1 ancak % 0,74

civarindadir. (Bulut ve Kubilay, 2019; Yanik vd., 2001; Akin ve Akin, 2007).

Dere, cay ve nehir gibi akarsular, baslica tath su kaynaklaridir. Bu kaynaklardan elde
edilen sular igme suyu, evlerde ve sanayide kullanma suyu ve tarimda sulama suyu olarak
kullanilir. Ayrica, akarsular enerji tiretiminde de onemli bir yere sahiptir (Hacioglu ve
Dulger 2009). Diger yandan, akarsular ¢evre kirliliginden en ¢ok etkilenen ekosistemlerdir

(Zeydan vd, 2019).

Glinlimiizde yeriistii su kaynaklarinin sahip olduklari su kalitesinin belirlenmesi ve
buna bagli olusturulan su kalite yonetimi tiim diinyada 6nemli arastirmalar arasinda ciddi bir
yer tutmaktadir. Su kalitesi ile ilgili yapilan c¢aligmalar, suyun kullanim amacinin
belirlenmesinde ¢ok Onemli olmasinin yani sira, yiizey su kaynaklarinin siirdiiriilebilir
kullanim1 agisindan da 6nem arz etmektedir. Bu nedenle ylizey su kaynaklarinin su

kalitesinin siirekli ve diizenli izlenmesi gerekmektedir (Golbasi ve Sen, 2019).

Su kaynaklari, endiistriyel ve tarimsal faaliyetler sonucu 6zellikle alic1 ortam olarak
kullanilmalar1 nedeniyle son yillarda kirlilik tehdidi ile karsi karsiya kalmaktadir.
Stirdiiriilebilir bir su yonetimi ve bu kaynaklarin igme-sulama maksatl kullanimi i¢in su
kiitlelerinde meydana gelen fiziksel ve kimyasal degisimlerin siirekli izlenmesi ve

degerlendirilmesi énem arz etmektedir (Ozer ve K&klii, 2019).

Dogdugu noktadan itibaren bir¢ok ilden gecen Sakarya Nehri, Asagi Sakarya Alt
Havzasina gelene kadar aritma tesislerine sahip olmayan sanayi faaliyetlerinden ve yerlesim
yerlerinden kaynaklanan atik sulardan, tarim faaliyetleri sonucunda olusan kirlenmeden,
kent i¢i kiiclik sanayilerden, yagmur sularinin tasimis oldugu kirliliklerden ve gectigi

jeolojik formasyonlardan etkilenmektedir. Sakarya nehri tiim bu kirletici yiiklerine ragmen
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ayn1 zamanda gectigi bolgelerde ¢iftgiler tarafindan sulama suyu olarak da kullanilmaktadir.

(Ozer ve Koklii, 2019).

Bu boliimde, onceki boliimde teorik bilgileri tanitilan Lojistik Regresyon, Robust
Lojistik Regresyon, Lojistik Ridge Regresyon, Lojistik-LASSO ve Lojistik-Elastik Ag
yontemlerini karsilastirmak iizere Sakarya Nehri lizerinde 3 farkli bolgeden 8 adet istasyon
secilmis ve bu istasyonlara ait veriler Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigiin’den temin
edilmistir. 2014-2018 yillar1 arasinda ilgili istasyonlarda su kalitesine ait 17 degiskenin
diizenli 6l¢iimii gerceklestirilmistir. Diizenli 6l¢limii yapilamayan degiskenler ¢calismada yer
almamaktadir. 2014-2018 yillar1 arasinda bu istasyonlarda ilgili degiskenler i¢in toplam 384
adet gézlem mevcuttur. Calismada modellerin dogru siniflandirma yiizdelerine dayali olarak
capraz gecerlilik sonuglarina yer verilecektir. Bu amacgla 384 verinin 288 tanesi (%75°1)
egitim verisi olarak belirlenmis, kalan 96 veri (%25°1) test verisi olarak ayrilmistir. Egitim
verisi modelin belirlenmesi ve parametre tahmini asamasinda kullanilmaktadir. Model
kurulduktan sonra test verisi ile modelin dogrulugu tespit edilmektedir. Capraz gegerlilik
yontemi kullanilarak gerceklestirilecek olan model dogrulugunun belirlenmesi asamasinda
verinin %5-%33 {inilin test verisi olarak ayrilmasi genel kabul gérmiis bir orandir. Egitim
verisi kullanilarak olusturulan modellerin genel anlamlilik sinamasinda lojistik regresyon,
lojistik ridge regresyon ve robust lojistik regresyon icin Hosmer-Lemeshow testi
kullanilmistir. Parametrelerin anlamlilik sinamalar1 i¢in ise kovaryans testinden
yararlanilmistir. Uygulama sonuglarina gegmeden Once su kalite karakteristikleri hakkinda

bilgi verilmistir.

4.1. Su Parametreleri Hakkinda Genel Bilgiler

Bu béliimde su kalitesi karakteristikleri hakkinda bilgi verilmistir.

4.1.1. Sicaklik (T)

Sicaklik, gollerde tabakalagmanin belirlenmesinde Olcililmesi gereken en Snemli
parametredir. Sicaklik su kaynagindaki biyolojik, kimyasal ve fiziksel islemleri etkiler.

Boylece pek ¢ok parametrenin konsantrasyonu degisir. Suyun sicaklig arttiginda, kimyasal
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reaksiyonlarin hiz1 ve sudaki maddelerin buharlagmasi da artar. Suyun sicakliginin artmasi
ayrica Oz, CO2, N2, CH4 gibi gazlarin suda ¢oziiniirliigiinii azaltir. Sucul organizmalarin
metabolik hizi, sicaklifa baghdir. Sicak sularda organizmalarin solunum hizinin artmasi

oksijen tiiketimini arttirir ve organik maddelerin bozunmasina neden olur (DSI, 2001).

4.1.2. Ph

Su icindeki hidrojen iyonu konsantrasyonunu 10 tabanina gore negatif logaritmasi
Ph degeri olarak tamimlanmaktadir. Ph=7 olan sular No6tr sular olarak bilinir. igme
sularindaki Ph degeri 6.5-8.5 arasinda uygun goriilmektedir. Yeralt1 sularindaki Ph degeri,
¢Oziinmiis karbondioksit ve diger karbonat ve bikarbonat bilesikleri arasindaki dengeye bagli
olarak degismektedir. Bu denge, sicaklik ve basing degismelerine gore kolayca degisim

gostermektedir (Gtiler, 1997).

4.1.3. Coziinmiis oksijen (DO)

(Coziinmis oksijen, su kirlenmesi ile ilgili en 6nemli parametrelerden birisidir. Dogal
sularda oksijen, azot ve karbondioksit gibi gazlar da erimis halde bulunurlar. Oksijenin suda
erime derecesi, suyun sicaklik ve tuzluluk derecesine baglidir. Sicaklik yiikseldikce, suda
daha az oksijenin eridigi goriilmektedir. Olgiilen ¢dziinmiis oksijen konsantrasyonu; suyun
kirlenme derecesini, sudaki organik madde konsantrasyonunu ve suyun kendi kendini ne
derece temizleyebilecegini ifade eder (Coban, 2007). Dogal tathh suyun ¢oziinmiis oksijen

kapsami, 0-300C sicakliklar arasinda 5-15 mgL-1 diizeyleri arasinda degisir.

4.1.4. Elektriksel iletkenlik (EC)

Elektriksel iletkenlik (EC), suyun elektrik akimini iletebilmesinin bir 6l¢iisiidiir ve
sularda mineral asitler olmak iizere ¢oziinmiis katilardaki degisimi ifade eder. Sularin

iletkenligi, sulardaki iyon sayis1 hakkinda bilgi verir (Uslu ve Tiirkmen, 1987).
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4.1.5. Siilfat iyonu (SOa4)

Siilfatlar dogada bulunan agir metal siilflirlerinin atmosferik olaylarin etkisiyle
kismen oksitlenerek suda ¢oziinmesinden olusmuslardir. Suda yiiksek siilfat konsantrasyonu
dagitma sistemlerindeki, 6zellikle diisiik alkalinite oldugu zaman, metallerin korozyonuna

neden olmaktadir (Gtiler, 1997).

4.1.6. Amonyum azotu (NH4-N)

Azot bilesikleri, su kirliligi agisindan ¢esitli etkilere sahiptir. En 6nemli etkileri;
oksijen miktarinin etkilenmesi, igme suyunun saglikli bir sekilde temininde olusan hijyenik
ve toksikolojik problemlerdir (Uslu ve Tiirkmen 1987). Amonyak yiizeysel sularda dogal
olarak belirli bir miktar bulunmaktadir. Ancak evsel ve endiistriyel atik sularin desarji ile
tarimda kullanilan asir1 giibrelerin yiizey sularina karigmasi nedeniyle su igerisindeki orani

artmaktadir (Chapman ve Kimstach 1996).

4.1.7 Biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOD)

BOD pis sudaki organik maddelerin aerobik kosullar altinda oksidasyonu ve
mineralizasyonu (stabilizasyonu) i¢in bakteriler tarafindan tiiketilen oksijen miktaridir.
Organik maddeler bakteriler i¢in besin maddesidir. BOD deneyi, kanalizasyon ve sanayi
artiklarinin kirlenme derecesini, gerekli oksijen miktari cinsinden tayinde kullanilir (Giiler,

1997).

4.1.8. Magnezyum (Mg++)

Magnezyum, suyun sertligini meydana getiren iyonlardan biridir. Sicak sularda
kirtlgan bir kabuk meydana getirir. Insan biyolojisinde gerekli bir mineraldir. Kemik, kas ve

sinirsel dokularda bulunur. Yetigkin bir insanin giinlik 35 mg magnezyuma gereksinimi
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vardir. Suda bulunan karbondioksit, karbonath ve sislikatli minerallerdeki magnezyumun

suya gecmesinde rol oynar (Giiler, 1997).

4.1.9. Klor (CI")

Yiizeysel sulara kloriir, dogal olarak sedimentteki kayalarin yipranmasi ile yapay
olarak ise endiistriyel ve evsel atik sular, tarimsal drenaj sular1 ve ¢esitli amaclarla kullanilan
fazla miktardaki tuzlarin alict ortamlara taginmasiyla girmektedir. Kloriir, klorun

yiikseltgenme hali olup, su ve atik sularda rastlanan en 6nemli anorganik anyonlardandir.

4.1.10. Sodyum (Na*)

Yer kabugunda en fazla bulunan elementlerden biri sodyum’dur. Sularda g¢ok
kolaylikla ¢oziinen sodyum bilesikleri suya tuzlu bir tat verir. Asir1 derecede sodyum
elementi iceren sular tarimsal sulamalarda toprak ve bitkiler tizerinde zararli etkiler yapar
(Tuncay, 1983). Sodyum degerinin yiiksek olmasi topragin gegirgenligini de etkilemektedir
(Ertan, 2019).

4.1.11. Toplam sertlik ve toplam alkalinite

Sularin sertligi, su icerisinde ¢oziinmiis olarak bulunan toplam Ca++ ve Mg++
miktarinin kalsiyum karbonat (CaCO3) esdegeri olarak tanimlanmaktadir. Bir suyun sertligi,
0 suyun temas etmis oldugu topraklardaki minerallerin suda ¢oziinmesine bagli olarak

degisiklik gosterebilmektedir (Sengiin,2013).

Suyun Ph nétrolize etme kapasitesi anlamina gelen alkalinite ise su icerisindeki
hidroksit (OH"), karbonat (COs) ve bikarbonat (HCO3") iyonlarindan kaynaklanmaktadur.
Toplam alkalinitenin Ph {izerine tamponlayici etkisi bulunmaktadir. Alkalinitesi diisiik olan
sularin Ph degisimlerine kars1 direncleri zayiftir. Boyle sularda Ph dalgalanmalari sik
olmakta ve sucul canlilara zarar verebilmektedir (Tepe, 2009). Yiiksek alkali sularda ise giin

icerisindeki Ph degisim aralig1 kiigiik degerlerde gdzlenmektedir.
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4.1.12. iletkenlik ve tuzluluk

Tuzluluk, suda erimis toplam tuz miktar1 olarak ifade edilmektedir. Sulardaki
tuzluluk kloriirden, esas olarak da sodyum kloriirden kaynaklanir (Cirik ve Gokpinar, 1993).
I¢c sulardaki diisiik tuzluluk derecesi canlilarin yasammi etkilemektedir. Suda ¢dziinen
tuzlarmin toplam konsantrasyonunun 6l¢iisti, iletkenlik ile ifade edilmektedir. Tuzlar suda
elektrik iletkenligine sahip yiiklii iyonlar halinde ¢éztinmektedirler. Sudaki iyon sayis1 ne
kadar fazla ise elektriksel kondiiktivitesi o kadar yiiksek olmaktadir. Elektriksel kondiiktivite
(iletkenlik) (EC), ¢ozeltideki atik madde miktarini ve tuzlulukla iliskisini yaklasik olarak

gosterir.

4.1.13. Toplam ¢6ziinmiis madde (TDS)

Sudaki ¢oziinmiis maddeler, suda ¢0ziinmiis az miktardaki organik madde ve
anorganik tuzlarin varligindan ileri gelir. Toplam ¢6ziinmiis maddeler dogal kaynaklardan,

lagim atiklarindan, sehir drenaj sularindan ve endiistriyel sulardan ileri gelmektedir.

4.2. Cahsma Alan

Sakarya Nehri, Eskisehir’in Cifteler ilgesi Dikmen Mahallesi mevkiinde Seydi Cay1
ile Dedemdzii Deresi’nin birlesmesiyle olusur. Sakarya Nehri, 847 metre rakimda Eskisehir,
Cifteler iizerinde dogup Eskisehir, Ankara, Bilecik ve Sakarya sehirlerini gecerek
Karadeniz’e dokiiliir. Sakarya Nehri, Kizilirmak ve Firat nehirlerinden sonra Tirkiye’nin
ticiincli en uzun, Kuzeybati Anadolu’nun ise en biiyiik akarsuyudur. Eskisehir’in Cifteler
ilgesi yakinlarindan dogan Sakarya Nehri kollari ile birlikte toplam uzunlugu 824 km. dir
(Anonim,2019). Dogdugu noktadan itibaren birgok ilden gegen Sakarya Nehri, Asagi
Sakarya Alt Havzasina gelene kadar aritma tesislerine sahip olmayan sanayi faaliyetlerinden
ve yerlesim yerlerinden kaynaklanan atik sulardan, tarim faaliyetleri sonucunda olusan yayili
kaynaklardan, kent ici kii¢iik sanayilerden, yagmur sularinin tasimis oldugu kirliliklerden ve

gectigi jeolojik formasyonlardan etkilenmektedir. Sakarya nehri tiim bu kirletici yiiklerine
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ragmen ayni zamanda gectigi bolgelerde ciftciler tarafindan sulama suyu olarak da

kullanilmaktadir (Ozer ve Kéklii, 2019).

Yapilan calismada, birinci bolge olarak Akmese Deresi ve Inegdl Yenicedere Mansap
(K 10) istasyonu; ikinci bolge olarak adlandirilan bélge igin DSI tarafindan 3. Bélge olarak
belirlenmis bolgeden secilen istasyonlar; Mudurnu Cay1r Dere Mahallesi Koprii, Sakarya
Nehri Sariyar Baraj ¢ikis1 ve Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonu ve tiglincii
bolge olarak adlandirdigimiz bélge icin DSI tarafindan 5. Bolge olarak belirlenmis bolgeden
secilen istasyonlar; Cubuk ¢ay1 Cubuk 1 baraj ¢ikisi, Kurucay Baraj Aks1 ve Bayindir Deresi
Bayindir Baraji ¢ikisi istasyonlarina ait 2014-2018 yillarmna ait su kalite verileri DSI’den
alimmustir. Bu yillar arasinda, her istasyonda diizenli olarak 6l¢iilen su kalite karakteristikleri
su sekildedir: BODS5 (Biyolojik Oksijen Ihtiyaci-mg/L), Ca++ (Kalsiyum-mg/L), Cl-
(Kloriir-mg/L), DO (Coziinmiis Oksijen- mgO2 /L), EC (Elektriksel Iletkenlik-
Mikromhos/cm), K+ (Potasyum-mg/L), M-Al (mg/L), Mg++ (Magnezyum-mg/L),
Na+(Sodyum-mg/L), NH4N (Amonyum Azotu-mg/L), O-PO4 (Orta Fosfat-mg/L), Ph
(Alkalinite), Pv (Permanganat Degeri-mgO2/L), SO4 (Siilfat-mg/L), T (Sicaklik-°C), TDS
(Toplam Coziinmiis Katilar-mg/L), TH (Toplam Sertlik-mg/LcaCO3). Bu segilen

degiskenler, analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerdir.

Bagimli degisken ise,

_ {1 , Akmese deresi
Yi=10 , Inegél Yenicedere Mensap

seklinde kodlanarak lojistik regresyon modelleri belirlenmeye ¢alisilmistir.

Bu istasyonlarin konumuna iliskin harita Sekil 4.1’ de verilmistir. Segilen istasyonlarla
yapilan ikili karsilastirma i¢in korelasyon matrisi hesaplanmis olup Cizelge 4.1’ de

verilmistir.
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Sekil 4.1: Akmese Deresi ve inegél Yenicedere Mansap istasyonlarinin konumuna iliskin harita

Benzer sekilde, ikinci bolgedeki istasyonlar ikili lojistik regresyon analizi uygulanacagi
icin ikiserli olarak gruplandirilmistir. {lk grup, Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii ve
Sakarya Nehri Sariyar Baraj ¢ikisidir. Mudurnu Cayr Dere Mahallesi Koprii y; = 1 ve
Sakarya Nehri Sariyar Baraj cikist y; = 0 seklinde kodlanarak iki istasyon arasindaki
degisime neden olan degiskenler belirlenmeye calisilmustir. Ikinci grup istasyonlardan
Mudurnu Cayr Dere Mahallesi Koprii ve Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj cikisidir.
Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii y; = 1 ve Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikist
y; =0 seklinde kodlanarak iki istasyon arasindaki degisime neden olan degiskenler
belirlenmeye galisiimigtir. Ugiincii grup ise Sakarya Nehri Sartyar Baraj ¢ikis1 ve Kocagay
Deresi Kayabogazi1 Baraj ¢ikisidir. Sakarya Nehri Sartyar Baraj ¢ikist y; = 1 ve Kocagay
Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikis1 y; = 0 seklinde kodlanarak iki istasyon arasindaki degisime
neden olan degiskenler belirlenmeye calisilmistir. Istasyonlarin konumlarina iliskin harita

Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.2: Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii, Sakarya Nehri Sartyar Baraj ¢ikisi ve Kocagay
Deresi Kayabogaz1 Baraj ¢ikisi Istasyonlarinin Konumlari

Uciincii bolge olarak adlandirdigimiz istasyon igin DSI tarafindan 5. Bélge olarak
adlandirilan bolgede yer almaktadir. Cubuk ¢ay1 Cubuk 1 baraj ¢ikisi, Kurucay Baraj Aksi
ve Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 ¢ikisidir ve bu istasyonlar ikiserli olarak gruplandirilarak
iki istasyon arasindaki degisime neden olan degiskenler belirlenmeye ¢alisilmistir. Ik grup
Cubuk cay1 Cubuk 1 baraj ¢ikist ve Kurugay Baraj Aksidir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj ¢ikist
y; = 0 ve Kurugay Baraj Aks1 y; = 1 seklinde kodlanmistir. Ikinci grup Cubuk ¢ay1 Cubuk
1 Baraj ¢ikis1 ve Bayindir Deresi Bayindir Baraji ¢ikisidir. Cubuk ¢ay1 Cubuk baraj ¢ikist
y; = 0 ve Bayindir Deresi Baymdir Baraji ¢ikis1 y; = 0 seklinde kodlanmustir. Ugiincii
grup ise, Kurugay Baraj Aks1 ve Bayindir Deresi Bayindir Baraji ¢ikisidir. Kurucay Baraj
Akst y; = 0 ve Bayindir Deresi Bayindir Baraji1 ¢ikist y; = 1 seklinde kodlanmistir. Bu

istasyonlarin konumlarina iliskin harita goriintiisti Sekil 4.2 de verilmistir.
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Sekil 4.3: Cubuk ¢ay1 Cubuk 1 baraj ¢ikisi, Kurugay Baraj Aksi ve Baymdir Deresi Bayindir
Baraji ¢ikisi istasyonlarin konumlarina ait harita

Hakkinda bilgi verilen istasyonlar i¢in  her bolgeden segilen istasyonlar ikiserli
ticerli gruplandirilmistir. lk olarak 1. Bélgeden secilen istasyonlardan Akmese Deresi ve
Inegdl Yenicedere Mansap istasyonlari igin korelasyon matrisi hesaplanmis olup Cizelge
4.1 de verilmistir. Ugiincii bolgeden segilen Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii, Sakarya
Nehri Sartyar Baraj ¢ikisi ve Kocacay Deresi Kayabogaz1 Baraj ¢ikisi istasyonlar: ikiserli
gruplandirilmistir. Ik grupta, Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii ve Sakarya Nehri
Sariyar Baraj ¢ikisi istasyonlart ikiserli gruplandirilmistir. Korelasyon matrisi Cizelge 4.2’
de verilmistir. Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii ve Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj
cikisi istasyonlari igin korelasyon matrisi Cizelge 4.3 de verilmistir. Sakarya Nehri Sariyar
Baraj ¢ikis1 ve Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonlari ikili gruplandirilmig ve
korelasyon matrisi Cizelge 4.4’ de verilmistir. Besinci bolgeden secilen Cubuk ¢ay1 Cubuk
1 baraj c¢ikisi, Kurucay Baraj Aksi ve Bayindir Deresi Bayindir Baraji ¢ikist istasyonlari
ikiserli gruplandirilmig ve korelasyon matrisleri hesaplanmistir. Cubuk ¢ay1 Cubuk 1 baraj
c¢ikis1 ve Kurucay Baraj Aksi istasyonlari i¢in korelasyon matrisi Cizelge 4.5’ de verilmistir.
Cubuk cay1 Cubuk 1 baraj ¢ikis1 ve ve Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 ¢ikisi istasyonlari
icin korelasyon matrisi Cizelge 4.6 da verilmistir. Kurugay Baraj Aks1 ve Bayindir Deresi

Bayindir Baraj1 ¢ikisi istasyonu i¢in korelasyon matrisi Cizelge 4.7’ de verilmistir.
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Cizelge 4.1 incelendiginde, Ca+ ile BOD5 ve M-Al arasinda 0,80’lik bir korelasyon
s0z konusudur. Bu durumda Ca+ ile BOD5 ve Ca+ ile M-Al arasinda yiiksek diizeyde
korelasyon oldugu tespit edilmistir. Cl™ ile EC arasinda 0,91°lik korelasyon, C1™ ile Na+
arasinda 0,92’lik korelasyon ve CI ile O-PO4 ve TDS arasinda 0,80 lik bir korelasyon s6z
konusudur. Bu da CI" ile EC, Na+, O-PO4 ve TDS arasinda yiiksek diizeyde korelasyon
oldugunu gostermektedir. EC’nin SOg ile arasinda 0,84’liik ve CI” ile arasinda 0,88’lik bir
korelasyon s6z konusudur. Bu da EC ile SO4 ve CI arasinda yiiksek diizeyde korelasyon
oldugu belirlenmistir. M-Al ile Ca+ ve Na+ arasinda 0,80’lik korelasyon séz konusudur.
Ayni zamanda M-Al ile TDS arasinda 0,90’lik bir korelasyon vardir. Bu durumda M-Al ile
Cat+, Nat+ ve TDS arasinda yiiksek diizeyde korelasyon vardir. Na+ ile SO4 ve O-POg4
arasinda 0,89’ lik korelasyon ve Na+ ile TDS arasinda 0,92°lik korelasyon s6z konusudur.
Bu durumda Na+ ile SO4, O-POg arasinda yiiksek diizeyde korelasyon vardir denilmektedir.
O-POq ile CI arasinda 0,80’lik bir korelasyon s6z konusudur. Ayni sekilde O-PO4’1n SO4
arasinda 0,91°lik ve TDS ile arasinda 0,90’lik bir korelasyon séz konusudur. Bu durumda
O-POy’iin CI', SO4 ve TDS degiskenleri arasinda yiiksek diizeyde korelasyon sdylenir. SO4
ile TDS arasinda 0,92’lik korelasyon ve TDS ile CI™ arasinda 0,80’lik korelasyona sahip
oldugu sdylenebilir. Bu durumda SOg4 ile TDS arasinda ve TDS ile CI arasinda yiiksek
diizeyde korelasyon bulunmaktadir. Ozetle, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek diizeyde

coklu ig¢ iliskiden s6z edilir. Sekil 4.4” de korelasyon grafigi verilmistir.
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Sekil 4.4: Birinci Karsilastirma i¢in Korelasyon Grafigi



Cizelge 4.2: Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii ve Sakarya Nehri Sartyar Baraj ¢ikisi Istasyonlar igin Korelasyon Matrisi
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Cizelge 4.2 incelendiginde, Ca+ ile TH arasinda 0,93’liikk bir korelasyon soz
konusudur. Bu durumda bu degiskenler arasinda yiiksek diizeyde korelasyon tespit edildigi
ispat edilmistir. EC ile Mg++ arasinda 0,84’liik bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda
bu degiskenler arasinda yiiksek diizeyde korelasyon oldugu tespit edilmistir. Benzer sekilde
EC ile TH arasinda 0,83’liikk bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda yiiksek diizeyde
korelasyon tespit edildigi goriilmektedir. Mg++ ile TH arasinda 0,85’ lik bir korelasyon sz
konusudur. Bu durumda bu degiskenler arasinda yiiksek diizeyde korelasyon tespit
edilmistir. Bu yiiksek diizeyde korelasyonlar ¢oklu i¢ iligskiye sebep olmaktadir. Sekil 4.5’

de korelasyon grafigi verilmistir.
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Sekil 4.5: Ikinci Karsilagtirma i¢in Korelasyon Grafigi



Cizelge 4.3: Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi Koprii ve Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonlar1 i¢in Korelasyon Matrisi
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Cizelge 4.3 incelendiginde, Ca+ ile EC arasinda 0,90’lik bir korelasyon soz
konusudur. Ayni sekilde Ca+ ile M-Al arasinda 0,87°lik bir korelasyon ve Ca+ ile TDS ile
arasinda 0,80’lik bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda Ca+ ile EC, M-Al ve TDS
arasinda yiiksek diizeyde ¢oklu i¢ iliski s6z konusudur. EC ile Ca+ ile 0,90’lik bir
korelasyon, EC ile M-Al arasinda 0,85°lik bir korelasyon ve EC ile TDS arasinda 0,80’lik
bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda EC ile M-Al, Ca+ ve TDS arasinda yiiksek
diizeyde ¢oklu i¢ iliskinin varligindan s6z edilir. M-Al ile Ca+ arasinda 0,87’lik ve M-Al ile
EC arasinda 0,85’lik bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda M-Al ile Ca+ ve EC
arasinda yiiksek diizeyde coklu i¢ iligki s6z konusudur. Son olarak TDS ile Ca+ arasinda
0,80’lik ve TDS ile EC arasinda 0,80’lik bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda TDS
ile Cat+ ve EC arasinda yiiksek diizeyde coklu i¢ iliski s6z konusudur. Sekil 4.6 da

korelasyon grafigi verilmistir.
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Sekil 4.6: Ugiincii Karsilastirma i¢in Korelasyon Grafigi



Cizelge 4.4: Sakarya Nehri Sartyar Baraj ¢ikisi ve Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonlari i¢in Korelasyon Matrisi
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Cizelge 4.4 incelendiginde, Cl ile EC arasinda 0,90’lik bir korelasyon s6z konusudur. Ayni sekilde, Cl™ ile Mg++ arasinda 0,81°lik, CI  ile
Na+ arasinda 0,92’lik ve son olarak CI" ile SO4 arasinda 0,83’liik bir s6z konusudur. Bu korelasyonlar C1” ile Mg++, Na+ ve SO arasinda yiiksek
diizeyde coklu ig iliski oldugunu gdstermektedir. EC ile Na+ arasinda 0,88’lik ve EC ile SO4 arasinda 0,85’lik bir korelasyon s6z konusudur.
Bu durumda EC ile Na+ ve SO arasinda yiiksek diizeyde ¢oklu ig iliski vardir denilmektedir. Na+ ile SO4 arasinda 0,83’liik bir korelasyon s6z

konusudur. Bu durumda Na+ ile SO4 arasinda yiiksek diizeyde ¢oklu i¢ iliskinin varhigindan s6z edilebilir. Sekil 4.7’ de korelasyon grafigi

verilmigtir.
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Sekil 4.7: Dordiincii Karsilagtirma i¢in Korelasyon Grafigi
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Cizelge 4.5: Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj Cikis1 ve Kurucay Baraj Aksi istasyonlar I¢in Korelasyon Matrisi
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Cizelge 4.6: Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj ¢ikis1 ve Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikis1 Istasyonlari igin Korelasyon Matrisi
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Cizelge 4.5 incelendiginde, CI ile Na+ arasinda 0,90’lik bir korelasyon s6z konusudur.
Ayni sekilde CI ile TDS arasinda 0,83’liik bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda CI°
ile Na+ ve TDS arasinda yiiksek diizeyde ¢oklu i iliski s6z konusudur. Na+ ile TDS arasinda
0,82’lik bir korelasyon s6z konusudur. Bu durumda Na+ ile TDS arasinda yiiksek diizeyde

coklu i¢ iliski vardir denir. Sekil 4.8’ de korelasyon grafigi verilmistir.

Cizelge 4.6 incelendiginde, BODS5 nin NH4N ile arasinda 0,83’liik bir korelasyon s6z
konusudur. Ca+ ile TH arasinda 0,88’lik bir korelasyon s6z konusudur. Cl™un EC ile
arasinda 0,92’lik, Na+ ile arasinda 0,96 ’lik ve TDS ile arasinda 0,87’lik bir korelasyon s6z
konusudur. EC ‘in K+ ile arasinda 0,80’lik, Na+ ile arasinda 0,89’luk, TDS ile arasinda
0,93’liik bir korelasyon s6z konusudur. K+ ile EC arasindaki 0,80’lik korelasyon vardir.
Mg++ ile TH arasinda 0,87’lik bir korelasyon s6z konusudur. Na+ ile TDS arasinda 0,88’lik
bir korelasyon s6z konusudur. NH4N ile BODS arasinda 0,83’liik korelasyon bulunmustur.
O-POysile TH arasinda 0,80°lik bir korelasyon s6z konusudur. SO4 ile TH arasinda 0,88°lik
bir korelasyon s6z konusudur. Ozetle, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon
tespit edilmistir ve ¢oklu ig¢ iligkinin varligindan soz edilebilebilir. Sekil 4.9” da korelasyon

grafigi verilmistir.
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Sekil 4.8: Besinci Karsilagtirma i¢in Korelasyon Grafigi
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Sekil 4.9: Altinc1 Karsilastirma i¢in Korelasyon Grafigi



Cizelge 4.7: Kurugay Baraj Aks1 Ve Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikis1 Istasyonu I¢in Korelasyon Matrisi
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Cizelge 4.7 incelendiginde, Ca+’ un EC ile arasinda 0,90’lik, M-Al ile arasinda
0,85°1ik, SOg ile arasinda 0,93°liikk, TDS ile arasinda 0,91°lik ve TH ile arasinda 0,87’lik
yluksek bir korelasyon s6z konusudur. Ayni sekilde EC’in M-Al ile arasinda 0,80’lik, SO4
ile arasinda 0,96’lik, TDS ile arasinda 0,90°11ik ve TH ile arasinda 0,85’lik ytiksek korelasyon
s0z konusudur. Na+ ile TDS arasinda 0,80’lik yiliksek korelasyon s6z konusudur. SO4’1n M-
Al ile arasinda 0,83’liik, TDS ile arasinda 0,94’liikk ve TH ile arasinda 0,85’lik yiiksek bir
korelasyon vardir. TDS ‘in M-Al ile arasinda 0,87’lik ve TH ile arasinda 0,84’liik yiiksek
bir korelasyon s6z konusudur. M-Al’nin TDS ile arasinda 0,87’lik yiiksek korelasyon sz
konusudur. Ozetle, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski s6z konusudur. Sekil 4.10°

da korelasyon grafigi verilmistir.
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Sekil 4.10: Yedinci Karsilagtirma i¢in Korelasyon Grafigi
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde yukarida agiklamalar1 verilen istasyonlara ait veriler igin Lojistik
Regresyon, Robust Lojistik, Lojistik Ridge, Lojistik-LASSO ve Lojistik-Elastik Ag
yontemleri kullanilarak regresyon modelleri kurulmustur. Egitim verileri kullanilarak
olusturulan modeller yardimiyla capraz gecerlilik degerleri hesaplanmistir. Ikili lojistik
regresyon modelleri kullanildigindan c¢apraz gecerlilik degeri olarak dogru siniflandirma
yiizdeleri hesaplanmigtir. Analizler i¢cin R programlama dili kullanilmistir. Elde edilen analiz
sonuglarinda 6ncelikle modelde anlamli bulunan katsayilarin yorumlanmasi igin odds
oranindan yararlanilmigtir. Odd’s orani bir baglant1 6l¢iimiidiir ve lojistik regresyon

modelinin daha kolay yorumlanmasi igin genellikle kullanilan bir degerdir. Bagimsiz

degiskenin 0 veya 1 olarak kodlandig1 durumda i = eP seklinde hesaplanmaktadir.

Calismada oncelikle birinci bolgedeki istasyonlar icin lojistik regresyon analizleri

yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelgelerde her yontem icin elde edilen tahmin degerleri, bunlara karsilik gelen odds
oranlari satirlarda yer almaktadir. Cizelgelerin son satirinda test verisi sonucunda elde edilen
dogru siniflandirma ytizdeleri yer almaktadir. Cizelge 5.1 incelendiginde lojistik regresyon
analizi yardimiyla elde edilen modelin % 61,2’lik dogru siniflandirmaya sahip oldugu

goriilmektedir.

Robust lojistik regresyon analizi ve Lojistik Ridge regresyon analizi ile elde edilen
modellerin dogru siniflandirma yiizdeleri ise sirasiyla, % 71,9 ve % 79,4 tiir. Bu 3 yontemde
tiim parametreler i¢in bir tahminde bulunmaktadir. Bir bagka ifadeyle, degisken indirgemesi
olmaksizin tiim model katsayilarini tahmin etmektedir. Lojistik-Lasso yonteminin dogru
suflandirma yiizdesi % 87.5 olarak bulunmustur. Lojistik-Elastik ag yontemi ile elde edilen

modelin dogru siiflandirma yiizdesi ise % 89.9 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 5.1. Akmese Deresi ve Inegdl Yenicedere Mansap Ist. ait Analiz Sonuglart

Loiistik Ridae Elastik — Lojistik
Lojistik Robust Lojistik I% 9 Lojistik LASSO Regresyon
egresyon =
Regresyon Regresyon s Regresyon 1=0,13
Parametre k=026 1=0,245 a=0,8
b Odds b Odds b Odds b Odds | b Odds
Sabit 26,148 - 24,91 | 6,58x101° | 26,48 - 1,045 2,84 0,463 1,59
BOD5 -0,398 0,67 -0,379 0,68 -4,286 | 0,014 | -0,188* | 0,83 0 1'25* 0,88
Cat+ 0,115 1,12 0,110* 1,12 0,393* | 1,480 | 0,061* | 1,06 | 0,061* 1,06
Cl- 0,355* 1,43 0,338* 1,4 -2,545 | 0,078 - - - -
DO 0,564* 1,76 0,537* 1,71 0,356* | 1,427 | 0,061* | 1,06 | -0,090 0,91
EC -0,039* | 0,96 | -0,038* 0,96 -2,784* | 0,062 | -0,001* 1 0 Obl* 0,99
K+ 1,641* 5,16 1,563* 4,77 -2,229 0,11 - - 0,014* | 1,014
M-Al 0,076 1,08 0,073 1,08 -0,96 0,38 - - - -
Mg++ -0,423 0,66 -0,403 0,67 -4,121* | 0,017 | -0,140* | 0,87 0 1:,34* 0,87
Na+ -0,237 0,79 -0,26 0,77 -2,948 | 0,052 - - 0,004* 1,00
NH4N -1,228 0,29 -1,17 0,31 -1,986* | 0,14 - - 0,096* 091
O-PO4 1,861* 6,43 1,773* 5,89 1,419* | 4,13 | 0,134* | 1,14 | 0,284* 1,33
Ph -3,592 | 0,028 | -3,422 0,033 0,834* 2,3 -0,281* | 0,76 0 3-28* 0,72
Pv -1,893 0,15 -1,899 0,15 -2,254 0,1 - - 0,019* 0,98
SO4 0,207* 1,23 0,197* 1,22 -0,813 0,44 - - - -
T 0,373* 1,45 0,356* 1,43 1,357* | 3,88 0,047 1,05 | 0,058* 1,06
- - - * - - - -
TDS 0,042 0,96 0,039 0,96 2,133 0,12 0,256+
TH 0,005 1,005 0,005 1,005 1,490* | 4,44 0,002 | 1,002 | 0,002* 1
DSO 61,2 71,9 79,4 87,5 89,9

(#0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.)

Cizelge 5.1 incelendiginde, biyolojik oksijen ihtiyaci (BODs) sulardaki organik

maddelerin mikroroganizmalar tarafindan parg¢alanmasi igin gerekli olan oksijen miktarini

ifade etmektedir. Harcanan oksijen miktar1 fazlaysa dl¢lim yapilan istasyondaki organik

yiikiin de fazla oldugunu gostermektedir. Bu durumda 6l¢lim yapilan istasyondaki organik

kirliligin yiiksek oldugunu belirtir.

Yapilan analizler sonucunda Odd’s oranlar

hesaplandiginda BODs degerinin Akmese istasyonundan olma olasilig1, Inegdl Yenicedere

Mansap istasyonuna olma olasiligma gore, 0,67 kat azaldigi, Lojistik-LASSO regresyon

yontemi i¢in 0,83 kat azaldigi ve Lojistik-Elastik ag yontemi i¢in 0,88 kat azaldigim
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gostermektedir. Aynm1 zamanda BODs degeri inegdl Yenicedere Mansap istasyonundan
Akmese Deresine kadar suya karisan organik yiikiin daha fazla oldugunu gostermektedir. Bu
organik yiikler karbon iceren maddelerdir ve evsel atiklardan gelmektedir. Analiz
sonuglarina bakildiginda BODs degerinin negatif isaretli ¢ikmasi Inegdl Yenicedere Mansap
(K10) istasyonunda BODs miktarinin daha fazla oldugu ve evsel atik su karisiminin daha
fazla oldugu sdylenmektedir. Bu istasyonun cevresinde bulunan yerlesim yerleri ve

fabrikalarin olmasi bu sonucu destekler niteliktedir.

Sularin sertligi, su igerisinde ¢ozlinmiis olarak bulunan toplam Cat++ ve Mg++
miktarinin kalsiyum karbonat (CaCOs3) es degeri olarak tanimlanmistir. Bunun sebebi,
sudaki mevcut iyonlara gore daha fazla oranda Ca++ ve Mg++ iyonlarinin bulunmasidir
(Sengiin, 2013). Yapilan analizler sonucunda Ca++ degerinin Odd’s oranlar1 incelendiginde
Lojistik regresyon yonteminde 1,12 kat arttigi, Lojistik-LASSO ve Lojistik-Elastik ag
yontemi i¢in 1,06 kat arttig1 goriilmektedir. Tiim yontemler icin inegdl Yenicedere Mansap
istasyonuna gore Akmese Deresi’nde Ca++ degerinin daha fazla oldugunu géstermektedir.
Analiz sonuglarina bakildiginda kalsiyumun pozitif isaretli ¢ikmasi bagka bir su kalite
degiskeni olan toplam sertligi (TH) de pozitif isaretli ¢ikmasina sebep olmustur. Buradan
toplam sertlik (TH) icin analiz sonuglarindan Odd’s oranlar1 incelendiginde Lojistik
regresyon yonteminde 1,005 kat arttigi, Lojistik-LASSO yontemine gore 1,002 kat ve
Lojistik-Elastik ag yontemi icin ise 1,00 kat arttigr goriilmektedir. Bu durumda Inegdl
Yenicedere Mansap istasyonuna goére Akmese Deresi’nde toplam sertligin daha fazla oldugu
yargisina varilabilir. Yukarida kalsiyum ile ilgili verilen yorumlar toplam sertliginde
arttigin1 destekler niteliktedir. Sularin sertligini belirleyen bir diger parametre Mg++ dur.
Yapilan analiz sonuglari incelendiginde magnezyumun her bir yontem i¢in Odd’s oranlari
hesaplanmugtir. Lojistik Regresyon Analizinde, Mg++ degerinin Akmese istasyonundan
olma olasilig1, Inegdl Yenicedere Mansap istasyonuna olma olasihgma gore, 0,66 kat
azaldigi, Lojistik-LASSO ve Lojistik-elastik ag yontemleri i¢in ise 0,87 kat azaldigi

sOylenebilir.

Yiiksek kloriir konsatrasyonu bir kirlenme belirtisi olmakla birlikte nemli bir kalite
parametresidir (Tuncay, 1983). Yapilan analizler sonucunda kloriiriin Odd’s oram

hesaplandiginda, Lojistik regresyon yontemi i¢in Cl” degerinin Akmese istasyonundan olma
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olasilig1, Inegdl Yenicedere Mansap istasyonuna olma olasiligina gore, 1,43 kat arttigs
goriilmektedir. Lojistik-LASSO ve Lojistik-elastik ag yontemlerinde iki istasyon arasindaki

Cl" degerinin degisiminin anlamli olmadigi belirlenmistir.

DO, sulardaki oksijen miktarint belirlemek ic¢in kullanilan bir parametredir. Canli
yasami i¢in kritik 6neme sahip olan ¢6ziinmiis oksijenin azlig1, yilizeysel sularda kirliligin en
onemli gostergesidir. Yapilan analiz sonuglarina gore Lojistik regresyon yontemi i¢in Odd’s
oran1 hesaplandiginda incelendiginde inegdl Yenicedere Mansap istasyonuna gore Akmese
Deresi istasyonunda ¢ézlinmiis oksijen miktariin 1,76 kat arttig1, Lojistik-LASSO yontemi
icin 1,06 kat arttigi sdylenmektedir. Bu sonuglara gore, Akmese Deresi istasyonunda
¢Oziinmiis oksijen miktarinin yliksek oldugunu ifade etmektedir ve bu da bu bolgede organik
kirliligin az oldugunun bir kanitidir. Lojistik-Elastik ag yonteminde ¢oziinmiis oksijen
miktar1 igin elde edilen Odd’s orani degerlendirildiginde, Inegdl Yenicedere Mansap
istasyonuna gore Akmese Deresi istasyonunda ¢oziinmiis oksijen miktarinin 0,91 kat
azaldig1 soylenmektedir. Bu yontem ile yapilan analiz sonucunda Akmese Deresi
istasyonunda ¢Ozlinmiis oksijen miktarinin az oldugunu ve bu durumda bu istasyonda

organik kirliligin ¢ok oldugunun gostermektedir.

EC, suyun elektrik akimini iletebilmesinin bir 6l¢iisiidiir ve sulardaki mineral asitler
olmak tizere ¢Oziinmiis katilardaki degisimi (TDS) ifade eder. Suyun iletkenligi sudaki
iyonlarin toplam ve bagil konsantrasyonlarina, hareketliligine, degerliklerine ve olgiim
sicakligina baghdir. Suyun iletkenligi, sudaki iyon miktar1 hakkinda bilgi verebilir (Uslu ve
Tiirkmen, 1987; Sawyer vd., 2013). Yapilan analiz sonuglari incelendiginde inegol
Yenicedere Mansap istasyonuna gore Akmese Deresi istasyonunda, Lojistik regresyon
sonuglarina gore elektriksel iletkenligin 0,96 kat azaldigi, Lojistik-LASSO ve Lojistik-
Elastik ag yontemleri i¢in ise 0,99 kat azaldigi goriilmektedir. Bu sonuglar birlikte
degerlendirildiginde, Inegdl Yenicedere Mansap istasyonuna gdre Akmese Deresi

istasyonunda iyon miktarinin daha az oldugunu gostermektedir.

K+ i¢ sularda tuzlulugu olusturan katyon grubundan biridir. Yapilan analiz sonuglar1
incelendiginde potasyum degerinin iki istasyon arasinda su kalitesi degisimi lizerinde etkili

oldugu, lojistik regresyon ve lojistik-Elastik Ag analizleri ile tespit edilmistir. Lojistik
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regresyon analizine gore, Inegdl Yenicedere Mansap istasyonu ile Akmese Deresi istasyonu
arasinda bu degerin 5,16 kat arttig1, Lojistik-Elastik Ag yontemine gore ise 1,01 kat arttig1

belirlenmistir.

0O-PO;s i¢in yapilan analiz sonuglart incelendiginde tiim yontemler igin iki istasyon
arasinda su kalitesi degisimi lizerinde bu degiskenin dnemli oldugu goriilmektedir. Lojistik
regresyon yontemine gore orto fosfatin 6,43 kat arttigi, Lojistik-LASSO yOntemine gore
1,14 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore 1,33 kat arttig1 tespit edilmistir. Sonug
olarak, Akmese Deresi’'nde daha fazla orto fosfat bulunmasi 6l¢lim yapilan istasyon
cevresinde bulunan tarlalarda fosforlu giibre kullanildigini ve fazla giibrenin yagisla beraber

dereye karistigin1 gostermektedir.

NH4N genellikle ¢6ziinmiis oksijenden sonra ikinci 6nemli su kalite parametresidir.
Sudaki NH4N, organik maddelerin bozunmasi, 6zellikle organik giibre veya inorganik
amonyum kaynakli kimyasal giibreleme sonucunda, evsel ve endiistriyel kirlenmelerden
olusabilir (Egemen ve Sunlu,1999). Yapilan analizler sonucunda, lojistik regresyon
analizine gore bu degiskenin istatistiksel olarak anlamli olmadig: ancak lojistik-elastik ag
yonteminde istatistiksel olarak anlamli bulundugu belirlenmistir. Analiz sonuglarina gore
Odd’s oranlari incelendiginde, Inegdl Yenicedere Mansap istasyonuna gore Akmese deresi
istasyonunda NHsN degerinin lojistik regresyon yontemi i¢in 0,29 kat azaldigi ve lojistik-
elastik ag yontemine gore 0,91 kat azaldig1 goriilmektedir. Her iki yonteme gore de Akmese
Deresi istasyonunda NH4N miktarmin daha az oldugu goriilmektedir. Akmese Deresi
istasyonu ¢evresinde evsel veya endiistriyel kirlenme yaratacak yerlesim yerleri, fabrikalarin

bulunmamasi bu sonucu desteklemektedir.

Na+ suda kolaylikla ¢oziinen ve suya tuzlu bir tat veren bir katyondur. Na+ iceren
sular tarimsal sulamalarda toprak ve bitkiler lizerinde zararli etkiler yapmaktadir
(Tuncay,1983). Yapilan analizler sonucunda iki istasyon arasindaki Na+ degerindeki
degisiminin Lojistik-LASSO ydnteminde anlamli olmadigi belirlenmistir. Inegdl
Yenicedere Mansap (K10) istasyonuna gére Akmese Deresi istasyonunda, Na+ degerinin
lojistik regresyon analizine gbre 0,79 kat azaldig1, Lojistik-Elastik ag yontemine gore ise 1

kat arttig1 goriilmektedir. Analiz sonuglart incelendiginde Na+ degerinin lojistik regresyon
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yonteminde istatistiksel olarak anlamli bulunmadig1 goriilmektedir. Bu nedenle, Lojistik-
elastik ag sonuclarina dayanarak Akmese Deresi istasyonunda daha fazla Na+ elementi

bulundugu ve suyun daha tuzlu oldugu sdylenebilir.

Cizelge 5.2 de Sakarya Nehri Sartyar Baraj ¢ikisi istasyonu ve Mudurnu Cay1 Dere

mahallesi koprii istasyonuna ait analiz sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 5.2. Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikis1 Istasyonu ve Mudurnu Cay1 Dere Mah.
K&prii Ist. ait Analiz Sonuglar

Loiistik Ridae Elastik — Lojistik
Lojistik Robust Lojistik I%e res ong Lojistik LASSO Regresyon
Regresyon Regresyon k g 0 y13 Regresyon 1=0,021
Parametre - A=0,61 a=0,8
b Odds b Odds b Odds b Odds | b Odds
Sabit -11,055 - -10.045% | “434X10° | 10001 - 6,107 - 2,325 -
BOD5 0,266* 1,30 0,312* 137 0,613* 1,85 0421* | 1923 | g7p1% | 2056
Ca++ 0,135 114 0,105% 111 1,277 0,28 1,020¢ | 2773 | 936 | 2550
04 N
o 0,202 0,82 0.200% 0,82 363 | O30T [ 0.9 . 0,97
DO 1,237* 345 0,927* 2,53 7,920% 2,18 0302% | 135 | ggopx | 135
EC 0008 | 099 | 9103 0,90 7,437 | 5810 | - 0,003 | 099
K+ -0,334 0.72 -0,412% 0,66 4,414 001 0214 | 0807 0103+ 0,902
M-Al 0,087 1,09 0,063* 1,07 -0,343 071 ; - ; -
04 N
Mg+ | 0588 | O%® | _0610 054 1 735 | OO | gongx | 098 | -] 098
Na+ 0,009 1,01 0,011 1,01 7562 | 2200 | gozex | 096 0.026" 0,97
NH4N 2331x | 1029 1,641% 0,01 -0,839 0,43 ; - 1,902+ | 6699
0-PO4 3831 | 002 2,138 012 4,969 | 6:95x107 - - - -
Ph 4108* | 6082 2,197* 9,00 5873% | 395313 | ggagx | L71 | qoogx | 274
0,69 0,67 0,02 N ; 0,98
Pv -0,373 -0,403 4,112 ; 0.023*
so4 0,108 L1 0,097 110 7172 | 7.68x10% - - 0,009 | 099
T 0044 | 104 | 0o56 1,06 1795 | 602 - - - -
04 _
TDS 0056 | %% | 0023 0,98 7976 | T | poage | 09 - PO
0,96 0,90 1,65x10% N - 1,00
TH -0,044 -0,109 -6,406 ; 0.004%
DSO 48,6 63,8 50,5 67,1 80,42

(#0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.)
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Lojistik regresyon modeli ve Robust Lojistik regresyon modeliyle ile yapilan
analizler ayrintili olarak incelendiginde birgok su Kkarakteristiklerinin istatistiksel olarak
anlamsiz bulundugu goriilmektedir. Lojistik regresyon analizi sonuglarindan baz istasyon
olan Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonundan Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii
istasyonuna kadar su kalitesinin degisiminde BODs, DO, NHsN, pH ve SO4 degiskenlerinin
istatistiksel acidan anlamli oldugu bulunmustur. Ancak tiim degiskenler icin katsayi
hesaplandigindan Odd’s oranlar1 degismektedir. Odd’s oranlar1 incelendiginde, BODs
degerinin Sakarya Nehri Sariyar Baraj ¢ikisi olma olasiligi, Mudurnu Cayir Dere
Mabhallesinden olma olasiligima gore, 1,30 kat arttigi gozlemlenmistir. Benzer sekilde
Sakarya Nehri Sariyar Baraj ¢ikisi istasyonuna gére Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii
istasyonunda Ca++ degerinin 1,14 kat, DO degerinin 3,45 kat, M-Al degerinin 1,09 kat, Na+
degerinin 1,01 kat, NH4N degerinin 10,29 kat, Ph degerinin 60,82 kat, SO4 degerinin 1,11
kat, T degerinin 1,04 kat artarken; Cl- degerinin 0,82 kat, EC degerinin 0,99 kat, K+
degerinin 0,72 kat, Mg++ degerinin 0,56 kat, O-PO4 degerinin 0,02 kat, Pv degerinin 0,69
kat, TDS degerinin 0,95 kat ve TH degerinin 0,96 kat azaldig1 goriilmektedir. Robust Lojistik
regresyon analizi sonuglarina gore ise baz istasyon olan Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi
istasyonundan Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonuna kadar su Kalitesinin
degisiminde BODs, Ca++, Cl-, DO, EC, K+, M-Al, NHsN, pH ve T degiskenlerinin
istatistiksel agidan anlamli oldugu bulunmustur. Ancak tiim degiskenler icin katsay1
hesaplandigindan Odd’s oranlar1 degismektedir. Odd’s oranlar1 incelendiginde, BODs
degerinin Sakarya Nehri Sartyar Baraj c¢ikisi olma olasili§i, Mudurnu Cayir Dere
Mabhallesinden olma olasiligina gore, 1,37 kat arttifi gozlemlenmistir. Benzer sekilde
Sakarya Nehri Sartyar Baraj ¢ikisi istasyonuna gére Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii
istasyonunda Ca++ degerinin 1,11 kat, DO degerinin 2,53 kat, M-Al degerinin 1,07 kat, Na+
degerinin 1,01 kat, pH degerinin 9,00 kat, SO4 degerinin 1,10 kat, T degerinin 1,06 kat
artarken; Cl- degerinin 0,82 kat, EC degerinin 0,90 kat, K+ degerinin 0,66 kat, NH4N
degerinin 0,01 kat, Mg++ degerinin 0,54 kat, O-PO4 degerinin 0,12 kat, Pv degerinin 0,67
kat, TDS degerinin 0,95 kat ve TH degerinin 0,90 kat azaldig1 goriilmektedir.

Lojistik Ridge regresyon yontemiyle yapilan analizler sonucunda Tablo 5.2
incelendiginde baz istasyon olan Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikis1 istayonundan Mudurnu

Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonuna kadar BODs, DO, pH ve T degiskenlerinin
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istatistiksel acidan anlamli oldugu bulunmustur. Odd’s oranlari incelendiginde, Sakarya
Nehri Sartyar Baraj cikisi istasyonuna gére Mudurnu Cayi Dere mahallesi koprii
istasyonunda BODs degerinin 1,85 kat, DO degerinin 2,78 kat, pH degerinin 355,313 kat ve
T degerinin 6,02 kat artarken, Ca++ degerinin 0,28 kat, Cl- degerinin 6,34x10* kat, EC
degerinin 5,89x10* kat, K+ degerinin 0,01 kat, M-Al degerinin 0,71 kat, Mg++ degerinin
6,59x10% kat, Na+ degerinin 5,20x10°* kat, NH4N degerinin 0,43 kat, O-PO4 degerinin
6,95x103 kat, Pv degerinin 0,02 kat, SO4 degerinin 7,68x10* kat, TDS degerinin 7,68x10°

04 kat, TH degerinin 1,65x10 kat azaldig1 gdzlemlenmistir.

Cizelge 5.2 incelendiginde, %48,6’l1ik bir dogru siniflandirma yilizdesine sahip olan
analiz, Lojistik Regresyon Analizidir. Klasik lojistik regresyon analizinde birgok katsay1
istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. En yiiksek dogru siniflama yiizdesi veren analiz,

Lojistik Elastik Regresyon analizidir.

Lojistik LASSO ydntemiyle yapilan analizler sonucunda baz istasyon olan Sakarya
Nehri Sartyar Baraj ¢ikisi istasyonundan Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii istasyonuna
kadar su kalitesinin degisiminde BODs, Cat++, Cl-, DO, Mg++, Na+, pH ve TDS
degiskenlerinin istatistiksel agidan anlamli oldugu bulunmustur. Anlamli ¢ikan degiskenler
icin Odd’s oranlar1 hesaplanmis olup Cizelge 5.2° de verilmistir. Benzer sekilde Lojistik
Elastik ag yontemiyle yapilan analizler sonucunda baz istasyon olan Sakarya Nehri Sartyar
Baraj c¢ikisi istasyonundan Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii istasyonuna kadar su
kalitesinin degisiminde BODs, Cl-, DO, K+, Mg++, Na+, NHsN pH, pV, TDS ve TH
degiskenleri istatistiksel agidan anlamli bulunmustur. Anlamli ¢ikan degiskenler icin Odd’s

oranlar1 hesaplanmis ve Cizelge 5.2’ de verilmistir.

Lojistik LASSO yo6ntemiyle yapilan analizler sonucunda Sakarya Nehri Sartyar
Baraj cikisi istasyonuna gére Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii istasyonunda inorganik
parametrelerden olan Cl- 0,96 kat azaldigi sOylenebilir. Mg++ suyun sertligini veren
iyonlardan biridir. Sakarya Nehri Sariyar Baraj ¢ikisi istasyonuna gére Mudurnu Cay1 Dere
mahallesi koprii istasyonunda Mg++ degerinin 0,98 kat az oldugu yani Mudurnu Cay1 Dere

mahallesi Koprii istasyonundaki suyun daha yumusak oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 5.2° ye gore lojistik LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda Sakarya
Nehri Sariyar Baraj c¢ikist istasyonuna gore Mudurnu Cayr Dere mahallesi kopri
istasyonunda BODs degerinin 1,253 kat ve Ca++ degerinin 2,773 kat arttig1 gdzlemlenmistir.
Ayni1 zamanda K+ degerinin Sakarya Nehri Sariyar Baraj ¢ikisi istasyonuna goére Mudurnu
Cay1 Dere mahallesi koprii istasyonunda 0,807 kat azaldigi gozlemlenmektedir. Benzer
sekilde lojistik Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda BODs degerinin 0,256 kat,
Ca++ degerinin 2,550 kat, NH4N degerinin 6,699 kat arttig1 gézlenmistir. K+ degerinin ise
Sakarya Nehri Sariyar Baraj ¢ikisi istasyonuna gére Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii

istasyonunda 0,902 kat azaldig1 gézlenmistir.

DO, sulardaki oksijen miktarini belirlemek i¢in kullanilan bir parametredir. Canli
yasami i¢in kritik dneme sahip olan ¢6ziinmiis oksijenin azlig1, ylizeysel sularda kirliligin en
Oonemli gostergesidir. Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikist istasyonuna gére Mudurnu Cay1
dere mahallesi Koprii istasyonunda hem lojistik-LASSO hem de lojistik-Elastik ag
yontemine gore 1,35 kat arttif1 sdylenmektedir. Bu durumda bu yoéntemler gére Mudurnu
Cay1 dere mahallesi Koprii istasyonunda ¢oziinmiis oksijen miktarinin yiiksek oldugunu

ifade etmektedir ve bu da bu bolgede organik kirliligin az oldugunun bir kanitidir.

EC, suyun elektrik akimini iletebilmesinin bir 6l¢iisiidiir ve sulardaki mineral asitler
olmak lizere ¢oziinmiis katilardaki degisimi ifade eder. Suyun iletkenligi sudaki iyonlarin
toplam ve bagil konsantrasyonlarina, hareketliligine, degerliklerine ve dl¢lim sicakligina
baglhdir. Suyun iletkenligi, sudaki iyon miktar1 hakkinda bilgi verebilir (Uslu ve Tiirkmen,
1987; Sawyer vd., 2013). Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda EC degeri
Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikis1 istasyonuna gére Mudurnu Cay1 dere mahallesi Koprii
istasyonunda 0,99 kat azaldigini ve iyon miktarinin daha az oldugunu gostermektedir. Bu da
Mudurnu Cay1 dere mahallesi Koprii istasyonunda inorganik madde miktarinin daha az
oldugunun bir kanitidir. Elektriksel iletkenligin az oldugu Cl-, Mg++, ve Na+ miktarlarinin

da az olmasi1 durumunu destekler niteliktedir.

Sudaki ¢oziinmiis maddeler, suda ¢0zlinmiis az miktardaki organik madde ve
anorganik tuzlari varligindan ileri gelir. TDS suyun bulanikliligini artirmaktadir. Toplam

¢ozlinmiis maddeler, dogal kaynaklardan, lagim atiklarindan, sehir drenaj sularindan ve
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endistliriyel sulardan ileri gelmektedir. Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonuna gore
Mudurnu Cay1 dere mahallesi Koprii istasyonunda Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan
analiz sonucunda TDS degerinin 0,98 kat azalirken Lojistik-Elastik ag yonteminde 1,01 kat
artmaktadir. Buradan elektriksel iletkenligin Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analizde
Mudurnu Cay1 dere mahallesi Koprii istasyonunda daha az olmasi toplam ¢oziinmiis

katilardaki degisimi etkiledigi sdylenebilir.

Sularin sertligini belirleyen parametrelerden biri Mg++ dur. Sakarya Nehri Sartyar
Baraj Cikisi istasyonuna gére Mudurnu Cay1 dere mahallesi Koprii istasyonunda Lojistik-
LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda 0,09 kat azaldigi ve Lojistik-Elastik-ag
yontemiyle yapilan analiz sonucunda 0,93 kat azaldig1 sdylenebilir. Bu durumda Mudurnu

Cat1 Dere mahallesi Koprii istasyonundaki suyun daha yumusak oldugu sdylenmektedir.

Na+ suda kolaylikla ¢oziinen ve suya tuzlu bir tat veren bir katyondur. Na+ igeren
sular tarimsal sulamalarda toprak ve bitkiler iizerinde zararl etkiler yapmaktadir (Tuncay,
1983). Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikis istasyonuna gore Mudurnu Cay1 dere mahallesi
Koprii istasyonunda Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda 0,02 kat azaldig1
ve Lojistik-Elastik-ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda 0,97 kat azaldig1 s6ylenebilir.
Bu yorumlara gore Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikisi istasyonunda daha fazla Na+

elementinin bulundugu ve daha tuzlu oldugu sdylenebilir.

Yiiksek kloriir konsatrasyonu bir kirlenme belirtisi olmakla birlikte 6nemli bir kalite
parametresidir (Tuncay 1983). Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikis1 istasyonuna gore
Mudurnu Cay1 dere mahallesi Koprii istasyonunda Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan
analiz sonucunda 0,96 kat azaldig1 ve Lojistik-Elastik ag yonteminde 0,97 kat azaldig:

goriilmektedir.

Degisik sanayilerden atilan atiklarda ve minerallerin kavrulmasi isleminden sonra
stilfat sulara verilir. Suda siilfat genellikle yiiksek konsantrasyonlarda bulunabilir. Ciinkdi,
kayaclardan ¢ozeltiye gecen katyonlar genellikle siilfatla, ¢coziinebilen bilesikler verirler.
Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analizde Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikisi

istasyonuna gore Mudurnu Cay1 dere mahallesi Koprii istasyonunda SO4 degerinin 0,99 kat
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azaldig1r sdylenmektedir. Bu durumda Sakarya Nehri Sariyar Baraj ¢ikisinda bulunan
tarlalardan gelen kayaclardan dolay1 bu istasyonda stilfat degerinin daha fazla oldugunu bir
kanit1 olabilir. Ozetle, hem Lojistik-LASSO hem de Lojistik-elastik ag yontemiyle yapilan
analizde ¢Oziinmiis oksijen ve Ph degerlerinin Mudurnu Cayir Dere mahallesi Koprii

istasyonunda daha fazladir.

Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analizde Cl-, Mg++, Na+ ve TDS degerlerinin
Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonunda daha az oldugu goriilmektedir. Bu
degiskenlere ek olarak Lojistik-Elastik ag yonteminde EC, Pv, SO4 ve TH degerleri de
degerlerinin Mudurnu Cayi Dere mahallesi Koprii istasyonunda daha azdir. Buradan
Lojistik-Elastik ag yontemi daha fazla degisken ile suyun kalitesini agiklamaktadir. Bu
amagla Lojistik-LASSO yontemine gore daha iyi bir yontem oldugu sdylenebilir.

Ikinci grup istasyonlar icin ikinci karsilastirma olarak adlandirdigimiz sonuglar
Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj Cikist ile Mudurnu Cayir Dere mahallesi Koprii

istasyonlart1 i¢in analiz sonuglarini géstermektedir. Bu sonuglar Cizelge 5.3’ de verilmistir.
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Cizelge 5.3. Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj Cikis1 ve Mudurnu Cay1 Dere
Mah. Ké&prii Ist. Analiz Sonuglari

Elastik — Lojistik
Lojistik Robust Lojistik Lojistik Ridge Lojistik LASSO Regresyon
Regresyon Regresyon Regresyon Regresyon A=0,03
Parametre k=0,29 A=0,48 a=0,62

b Odds b Odds b Odds b Odds | b Odds

Sabit 58,33 - 51,33 - 48,01 ; 7,370 - 4,796 -
BODS5 0,127 088 -0,087 0,917 0429 | 154 | o109+ | 1115 0,243% 128
Ca++ -0,625 0,54 -0,045 0,956 1,308* 37 - - 2,013* 748
Cl- -0,086 092 1,103 3,013 1.427% | 417 1263 | 398 0,985* 2,67
DO 0,719* 2,05 0821% | 2273 3558* | 3500 | 1,007 | 3025 0,236* 1,27
EC 0,088* 1,09 0976% | 2654 3,002« | 22,02 | 2521% | 1244 1,420* 413
K+ -0,094 091 0,854 2,349 0,944* | 257 0726 | 2066 0,529 1,697
M-Al -0,027 0.97 0,598 1,818 0920% | 253 - - 1,012* 275
Mg++ -3,268 0,04 -1,026 0,358 1442 | 026 | -0,920% | 039 -0,874 042
Na+ 0,503 1,653 0,521* 1,684 0661 | 1937 | 1,246+ | 348 1,149% 3,16

NH4N 1,125 0,324 -1,004 0,366 -0,505 06 . - ; -
0-PO4 4,486* 88,77 2162+ | 8688 3,662* | 3894 - - 2530% | 1267
Ph -1,832 016 -1,901 0,149 2179* | 884 | 1243+ | 3,466 1508« | 4517
Pv 2,393* 1095 | pe34x | 0530 -0,461 063 | 3261% | 2607 2513« | 1234
S04 0,254 0,78 1,529 4,614 2277% | 9,75 . - 2,534* 12,60
T -0,533 059 1,231 3425 2,019% | 753 . - 1,428« | 4170
DS -0,107 0,90 -0,984 0374 1,129 032 | -0,012% | 099 -0,018* 0,98

TH -0,005 1 0,632 1,881 053* | 171 | -0008 | 99 | _o00002* 1

DSO 325 476 62,8 65,26 84,42

(+0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.)

Cizelge 5.3 incelendiginde Lojistik regresyon analizi ile elde edilen modelin dogru

smiflandirma oraninin %32,5 oldugu tespit edilmistir. Robust Lojistik regresyon analizi ile

elde edilen modelin dogru siniflandirma oranlarmin %47,6 oldugu goriilmektedir. Lojistik

Ridge regresyon analizi ile edilen model % 62,8 dogru smiflandirma oranina sahiptir.

Lojistik Flastik Ag yonteminin dogru

goriilmektedir.

simiflandirma ylizdesinin yiiksek oldugu
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Lojistik regresyon analizi yontemiyle yapilan analizler sonucunda baz istasyon olan
Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj Cikisi istasyonundan Mudurnu Cay1 Dere Mahallesi
Koprii istasyonuna kadar su kalitesinin degisiminde DO, EC, Nat+, O-POs ve pV
degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Robust lojistik regresyon analizi
yontemiyle yapilan analiz sonucunda DO, EC, Na+, O-PO4 ve pV degiskenleri istatistiksel
olarak anlaml1 bulunmustur. Hem Lojistik regresyon analizi hem de robust lojistik regresyon
analizi yontemleri i¢in tiim degiskenlerin modelde bulunmasi gereklidir. Bu amagla tim
degiskenler i¢in Odd’ s oranlar1 hesaplanmis olup Cizelge 5.3 te verilmistir. Lojistik
regresyon yontemiyle yapilan analiz sonucunda Kocacay Deresi Kayabogaz1 Baraj ¢ikisi
istasyonu olma olasiligt Mudurnu Cay1 Dere Mahallesinden olma olasiligina gére BODs
degerinin 0,88 kat, Ca++ degerinin 0,54 kat, Cl- degerinin 0,92 kat, K+ degerinin 0,91 kat,
M-Al degerinin 0,97 kat, Mg++ degerinin 0,04 kat, NH4N degerinin 1,29x10% kat, pH
degerinin 0,16 kat, SO4 degerinin 0,78 kat, T degerinin 0,59 kat, TDS degerinin 0,90 kat
azalirken, DO degerinin 2,05 kat, EC degerinin 1,09 kat, Na+ degerinin 152,47 kat, O-POg4
degerinin 88,77 kat, Pv degerinin 10,95 kat ve TH degerinin 1 kat arttig1 gézlemlenmistir.

Robust lojistik regresyon yontemiyle yapilan analiz sonucunda ise odds oranlari
incelenecek olursa BODs degerinin 0,917 kat, Ca++ degerinin 0,956 kat, Mg++ degerinin
0,358 kat, NH4N degerinin 0,366 kat, pH degerinin 0,149 kat, Pv degerinin 0,530 kat, SO4
degerinin 0,78 kat, TDS degerinin 0,374 kat azalirken, Cl- degerinin 4,614 kat, DO degerinin
2,273 kat, EC degerinin 2,654 kat, K+ degerinin 2,349 kat, Na+ degerinin 1,684 kat, M-Al
degerinin 1,818 kat, O-PO4 degerinin 8,688 kat, T degerinin 3,425 kat, TH degerinin 1,881

kat artt1ig1 gdzlemlenmistir

Lojistik-Ridge regresyon analizi sonucunda BODs, Cat+, Cl-, DO, EC, K+, M-Al,
Na+, O-PO4, pH, SO4, T ve TH degiskenlerinin istatistiksel agidan anlamli bulundugu
Cizelge 5.3’ de goriilmektedir. Bu anlamli ¢ikan degiskenler i¢in Odd’s oranlar
hesaplanmistir. Odd’s oranlar1 incelendiginde, Kocacay Deresi Kayabogaz1 Baraj ¢ikist
istasyonuna gore Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii istasyonunda BODs degerinin 1,54

kat, Ca++ degerinin 3,70 kat, Cl- degerinin 4,17 kat, DO degerinin 35,09 kat, EC degerinin
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22,02 kat, K+ degerinin 2,57 kat, M-Al degerinin 2,53 kat, O-PO4 degerinin 38,94 kat
artarken, Mg++ degerinin 0,67 kat, NH4N degerinin 0,60 kat azaldig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 5.3’e gore Lojistik-LASSO yontemi ile yapilan analiz sonucunda baz
istasyon olan Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonundan Mudurnu Cay1 Dere
mahallesi Koprii istasyonuna kadar su kalitesinin degisiminde BODs, EC, Mg++, Na+, pH,
Pv ve TDS degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Lojistik-
Elastik ag yontemi ile yapilan analiz sonucunda ise baz istasyon olan Kocagay Deresi
Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonundan Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonuna
kadar su kalitesinin degisiminde BODs, Ca++, Cl, DO, EC, M-Al, Na+, O-POs, pH, Pv, SOg,
T, TDS ve TH degiskenleri istatistiksel olarak anlamlidir.

Anlamli ¢ikan degiskenler i¢cin Odd’s oranlari hesaplanmis olup Cizelge 5.3 de
verilmigtir. Cizelge 5.3’e gore Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj Cikist istasyonuna gore
Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonunda Lojistik-Elastik ag yontemine gére DO
1,27 kat arttig1 goriilmektedir. Bu durum Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonunda
¢Oziinmiis oksijen miktarinin yliksek oldugunu ifade etmektedir ve bu da bu bolgede organik

kirliligin az oldugunun bir kanitidir

Lojistik LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda Kocagay Deresi Kayabogazi
Baraj Cikis1 istasyonuna goére Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonunda inorganik
parametrelerden ve suyun sertligini veren iyonlardan biri olan Mg++ degerinin 0,39 kat
azalmistir. Benzer sekilde Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analizde de Kocacay
Deresi Kayabogazi Baraj Cikist istasyonuna goére Mudurnu Cay1r Dere mahallesi Koprii
istasyonunda Mg++ 0,42 kat azaldig1 seklinde yorum yapilabilir. Burada hareketle her iki
yontemle yapilan analiz sonucunda Mudurnu Cay1 Dere mahallesi Koprii istasyonundaki
suyun daha yumusak oldugunu kanitlar niteliktedir. Ayn1 zamanda Mg++ degerinin Kocagay
Deresi Kayabogazi Baraj Cikis1 istasyonunda daha az olmas1 TH degerinin de az olmasin

etkilemistir.

Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj Cikisi1 istasyonuna gére Mudurnu Cay1 Dere

mabhallesi Koprii istasyonunda Na+ degerinin Lojistik-LASSO ydntemiyle yapilan analiz
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sonucunda 3,48 kat artmistir. Benzer sekilde Lojistik Elastik-ag yontemiyle yapilan analiz
sonucunda 3,16 kat arttig1 sOylenebilir. Buradan hareketle Mudurnu Cay1 Dere mahallesi
kopri istasyonunda daha fazla Na+ elementinin bulundugu ve suyun daha tuzlu oldugu

sOylenebilir.

Sudaki ¢oziinmiis maddeler, suda ¢6ziinmiis az miktardaki organik madde ve
anorganik tuzlarin varligindan ileri gelir. Toplam ¢6ziinmiis katilar (TDS) suyun
bulanikliligin1 artirmaktadir. Toplam ¢o6ziinmiis maddeler, dogal kaynaklardan, lagim
atiklarindan, sehir drenaj sularindan ve endiistiiriyel sulardan ileri gelmektedir. Kocagay
Deresi Kayabogazi Baraj Cikisi istasyonuna gore Mudurnu Cayr Dere mahallesi Koprii
istasyonunda Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda TDS degerinin 0,99 kat
azalirken Lojistik-Elastik ag yonteminde 0,98 kat azalmaktadir. Buradan her iki yontem ile
yapilan analize gore Mudurnu Cay1 Dere mahallesi K&prii istasyonundaki suyun daha az

bulanik oldugu seklinde yorum yapilabilir.

Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonuna gére Mudurnu Cayr Dere
mabhallesi koprii istasyonunda O-PO4 miktarinin Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan
analiz sonucunda 12,67 kat arttig1 gozlemlenmistir. Mudurnu Cay1 Dere mahallesi koprii
istasyonunda daha fazla O-POs bulunmasi 6l¢iim yapilan istasyon g¢evresinde bulunan
tarlalarda fosforlu giibre kullanildigin1 ve fazla giibrenin yagisla beraber dereye karistigini

gostermektedir.

Ozetle, Lojistik-LASSO ydntemiyle yapilan analizler sonucunda Mg++, TDS, TH ve
Na+ degiskenleri istatistiksel olarak anlamli ¢ikarken Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan
analiz sonucunda Lojistik-LASSO yontemiyle anlamli ¢ikan degiskenlere ek olarak DO ve
O-POg4 degiskenleri de istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir. Bunun nedeni lojistik-Elastik ag
yonteminin, lojistik regresyon kadar tiim degiskenlerin modelde yer almasini gerektirmeyen,
ancak lojistik-LASSO yontemi kadar da sert bir degisken se¢im kriteri uygulamayan bir

yontem olmasidir.

Ugiincii grup istasyonlardan Sakarya Nehri Sarryar Baraj cikis1 ve Kocagay Deresi

Kayabogazi Baraj ¢ikisina ait analiz sonuglar1 Cizelge 5.4’de verilmistir.
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Cizelge 5.4. Sariyar Baraj Cikis1 Ve Kayabogaz1 Baraj Cikist Ist. ait Analiz Sonuglar

Loiistik Ridae Elastik — Lojistik
Lojistik Robust Lojistik é g Lojistik LASSO Regresyon
egresyon
Regresyon Regresyon k=052 Regresyon A=0,06
Parametre - A=0,32 a=0,25
b Odds b Odds b Odds b Odds | b Odds
Sabit 14,78 - 10,12 - 13,92 - -8,835 - -6,446
BOD5 0,201~ | 122 0,020 1,02 0,015 1,02 | g312% | 1,366 | go5gx | 1,294
Catt 0149« | L16 | 1149+ | 3155 | 3042 | 2095 R R 0,002% | 1,002
Cl- 0,215* 1,24 0,605* 1,831 0,722* 2,058 - - 0,002* 1,002
DO 1,512 | 022 | p912% | 2489 | 733 | 208l | g246% | 0.78 | 0244 | 078
EC 0,023 1,02 0,504 | 1655 | 733~ | 2,081 - - 0,002 | 1.002
K+ 0,330* 1,39 0,420 1,522 0,654* 1,923 _ - 0,229% 1,26
M-Al 0,141 | 087 1,056 | 2.875 | 2120+ | 835 - - 0,005* | 1,005
Mg++ -0,130 0,88 -0,051* 0,950 0,683* 1,979 0,211* 1,235 0,061* 1,06
Na+ 0,440« | 155 | oe00* | 1822 | o774% | 2168 | goss* | 1.09 | o002+ | 1,002
NH4N 0439 | 064 | o125+ | 1133 | 9730 | 208 | g4g1* | 1617 | g506% | 1,658
0-PO4 0,326* 1,385 0‘441* 1,554 0‘552* 1,738 1,762* 5,824 1,583* 4,870
oh g3 | 016 | ggp | 0068 | e [ 0012 [ oc [ 090 . 0,400
Pv -0,183* | 083 | 0307 | 1359 | g593% | 181 - - | o518~ | 1,681
SO4 0,209 | 090 | ogo4x | 2234 | g708* | 203 - - 0,007 | 1.007
T 0,384 | 068 | 0771 | 0463 | 0g30 | 044 | o048+ | 104 - -
TDS 0062 | 106 | gee2x | 1939 | o782 | 2185 | 0016 | 098 | 0,004* | 1,004
TH 0023 | 102 | o823~ | 2278 | 5891 | 36L77 | 9107+ | 111 | o008 | 1.008
DSO 34,1 455 69,4 773 91,3

(#0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.)

Ik olarak Cizelge 5.4 incelendiginde dogru smiflandirma yiizdesi bakimmdan en

gecerli modelin lojistik elastik ag yontemiyle elde edilen model oldugu goriilmektedir.

Lojistik regresyon yoOntemiyle yapilan analizler sonucunda baz istasyon olan
Kocacay Deresi Kayabogazi1 Baraj Cikis1 istasyonundan Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikist
istasyonuna kadar su kalitesinin degisiminde BODs, Ca++, Cl-, K+, Na+, O-PO4 ve pV
degiskenleri istatistiksel agidan anlamli bulunmustur. Ancak lojistik regresyon analizinde
tim degiskenlerin modelde bulunmasi gerekir. Bu amagla tiim degiskenler icin Odd’s
oranlar1 hesaplanmis olup Cizelge 5.4’te verilmistir. Odd’s oranlari incelendiginde, Kocacay

Deresi Kayabogazi Baraj Cikisi istasyonuna gore Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikis
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istasyonunda BODs degerinin 1,22 kat, Cat++ degerinin 1,16 kat, Cl- degerinin 1,24 kat, EC
degerinin 1,02 kat, K+ degerinin 1,39 kat, Na+ degerinin 1,55 kat, O-PO4 degerinin 1,385
kat, TDS degerinin 1,06 kat, TH degerinin 1,02 kat artarken, DO degerinin 0,22 kat, M-Al
degerinin 0,87 kat, Mg++ degerinin 0,88 kat, NH4N degerinin 0,64 kat, pH degerinin 0,16
kat, Pv degerinin 0,83 kat, SOs4 degerinin 0,90 kat, T degerinin 0,68 kat azaldig1

gbzlemlenmistir.

Robust lojistik regresyon yontemiyle yapilan analiz sonucunda istasyonunda BODs
degerinin 1,02 kat, Ca++ degerinin 3,155 kat, Cl- degerinin 1,831 kat, EC degerinin 1,655
kat, K+ degerinin 1,522 kat, Na+ degerinin 1,822 kat, NH4N degerinin 1,133 kat, O-POg4
degerinin 1,554 kat, TDS degerinin 1,939 kat, TH degerinin 2,278 kat, M-Al degerinin
2,875, kat, Pv degerinin 1,359 kat, SO4 degerinin 2,234 kat artarken, DO degerinin 0,22 kat,
Mg++ degerinin 0,950 kat, pH degerinin 0,068 kat, T degerinin 0,463 kat azaldigi

gbzlemlenmistir.

Lojistik Ridge yontemiyle yapilan analizler sonucunda baz istasyon olan Kocacay
Deresi Kayabogazi Baraj Cikist istasyonundan Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikisi
istasyonuna kadar Cl-, DO, EC, K+, M-Al, Mg++, Na+, O-PO4, pV, SOs4 ve TDS
degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu Cizelge 5.4’ da goriilmektedir. Odd’s
oranlalrt incelendiginde, BODs degerinin 1,02 kat, DO degerinin 2,081 kat, Cl- degerinin
2,058 kat, EC degerinin 2,081 kat, K+ degerinin 1,923 kat, M-Al degerinin 8,35 kati Mg++
1,979 kat, Na+ degerinin 2,168 kat artarken, pH degerinin 0,012 kat, T degerinin 0,44 kat

azaldig1 gozlemlenmistir.

Lojistik LASSO analizi sonucunda, baz istasyon olan Kocagay Deresi Kayabogazi
Baraj Cikis1 istasyonundan Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikisi istasyonuna kadar su
kalitesinin degisiminde BODs, DO, Mg++, Na+, NHsN, O-PO4, pH, T, TDS ve TH
degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Benzer sekilde lojistik Elastik ag
yontemiyle yapilan analiz sonucunda baz istasyon olan Kocagay Deresi Kayabogaz1 Baraj
Cikigt istasyonundan Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikisi istasyonuna kadar su kalitesinin
degisiminde Lojistik LASSO yonteminde anlamli ¢ikan degiskenlere ek olarak Ca++, Cl-,
EC, K+, M-Al, Mg++, Na+, pV ve SO; istatistiksel olarak anlamli oldugu bulunmustur.
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Bunun nedeni lojistik-Elastik ag yonteminin, lojistik regresyon kadar tim degiskenlerin
modelde yer almasini gerektirmeyen, ancak lojistik-LASSO yontemi kadar da sert bir

degisken se¢im kriteri uygulamayan bir yontem olmasidir.

Anlamli ¢ikan degiskenler i¢in Odd’s oranlar1 hesaplanmis olup Cizelge 5.4’ de
verilmistir. Odd’s oranlart incelendiginde, Lojistik-LASSO ve Lojistik-Elastik Ag
yontemiyle yapilan analiz sonucunda Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonuna
gore Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonunda DO degerinin 0,78 kat azalmistir. Bu
durumda Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj Cikisi istasyonundaki suda organik kirliligin
daha az oldugu seklinde yorum yapilabilir.

Sularin sertligi, su igerisinde ¢6ziinmiis olarak bulunan toplam Ca++ ve Mg++
miktariin kalsiyum karbonat (CaCOs3) es degeri olarak tanimlanmistir. Bunun sebebi,
sudaki mevcut iyonlara gore daha fazla oranda Cat++ ve Mg++ iyonlarinin bulunmasidir
(Sengiin, 2013). Yapilan analizler sonucunda Ca++ degerinin Lojistik-Elastik Ag
yontemiyle yapilan analizler sonucunda Ca++ degerinin Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikis1
istasyonuna gore Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonunda 1,002 kat arttig1 ve
Mg++ degerinin 1,06 kat arttig1 sdylenmektedir. Yani, Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj
Cikis1 istasyonundaki suda Cat++ ve Mg++ iyonlarinin daha fazla oldugu soylenir ve bu
istasyondaki suyun Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikis1 istasyonuna gore daha sert oldugu
seklinde yorum yapilabilir. Analiz sonuglarina bakildiginda kalsiyumun pozitif isaretli
cikmast bagka bir su kalite degiskeni olan TH pozitif isaretli ¢ikmasina sebep olmustur.
Buradan TH icin Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonuglarina bakildiginda
Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonuna gére Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj
c¢ikisi istasyonunda TH degerinin 1,008 kat arttig1 seklinde yorum yapilir. Yukarida kalsiyum

icin yapilan yorum toplam sertliginde arttigin1 destekler niteliktedir.

Yiiksek kloriir konsatrasyonu bir kirlenme belirtisi olmakla birlikte 6nemli bir kalite
parametresidir (Tuncay 1983). Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda Cl-
degerinin Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikis1 istasyonuna gore Kocagay Deresi Kayabogazi
Baraj ¢ikisi istasyonunda 1,002 kat artmistir. Bu da Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikist

istasyonun daha kirli oldugunun bir gostergesidir.



84

Cizelge 5.4’e gore Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda EC degeri
Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonuna gore Kocacgay Deresi Kayabogazi Baraj
cikist istasyonunda 1,002 kat artmistir. Bu da Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj cikisi
istasyonunda iyon miktarinin daha fazla oldugunu gostermektedir. Elektriksel iletkenligin
fazla oldugu Cl-, Mg++, ve Na+ miktarlarinin da fazla oldugunu destekler niteliktedir.
Sodyum (Na+) suda kolaylikla ¢6zlinen ve suya tuzlu bir tat veren bir katyondur. Na+ i¢eren
sular tarimsal sulamalarda toprak ve bitkiler iizerinde zararli etkiler yapmaktadir
(Tuncay,1983). Buradan Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda Na+
degerinin Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikis1 istasyonuna gore Kocagay Deresi Kayabogazi
Baraj ¢ikisi istasyonunda 1,002 kat arttig1 sOylenir. Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan
analiz sonucunda Na+ degerinin Sakarya Nehri Sariyar Baraj Cikisi istasyonuna gore
Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj cikisi istasyonunda 1,09 kat arttigir goriilmektedir.
Buradan her iki yonteme gore de Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonundaki
suyun daha tuzlu oldugunu gostermektedir. Sudaki ¢oziinmiis maddeler, suda ¢ézlinmiis az
miktardaki organik madde ve anorganik tuzlarin varligindan ileri gelir. TDS suyun
bulanikliligint artirmaktadir. Toplam c¢oziinmiis maddeler, dogal kaynaklardan, lagim
atiklarindan, sehir drenaj sularindan ve endiistiiriyel sulardan ileri gelmektedir. Sakarya
Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonuna gore Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi
istasyonunda Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda TDS degerinin 1,004
kat artarken Lojistik-LASSO yonteminde 0,98 kat azaldigi seklinde yorumlanir. Buradan

elektriksel iletkenligin toplam ¢oziinmiis katilardaki degisimi etkilediginin bir kanitidir.

O-PO;4 i¢in analiz sonuglart incelendiginde Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikist
istasyonuna goére Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonunda bu degiskenin
Lojistik-Elastik ag yontemi ig¢in 1,79 kat arttigi goriilmektedir. Yani, Kocagay Deresi
Kayabogaz1 Baraj cikisi istasyonunda daha fazla orto fosfat bulunmasi ol¢iim yapilan
istasyon ¢evresinde bulunan tarlalarda fosforlu giibre kullanildigini ve fazla giibrenin yagisla
beraber dereye karigtigin1 gostermektedir. Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analizde
Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonuna gore Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj
¢ikisi istasyonunda SO4 degerinin 1,007 kat arttig1 sdylenebilir.
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K+ i¢ sularda tuzlulugu olusturan katyon grubundan biridir. Yapilan analiz sonuglari
incelendiginde potasyum degerinin Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda
Sakarya Nehri Sartyar Baraj Cikisi istasyonuna gore Kocagay Deresi Kayabogazi Baraj
c¢ikist istasyonunda 1,26 kat arttig1 sdylenmektedir. M-Al degerinin Sakarya Nehri Sartyar
Baraj Cikis1 istasyonuna gore Kocacgay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonunda 1,005

kat artt1g1 soylenir.

Su i¢indeki hidrojen iyonu konsantrasyonunu 10 tabanina gore negatif logaritmasi
Ph degeri olarak tanimlanir. Ph=7 olan sular nétr olarak bilinir. Ph degeri 7’nin altindaysa
su asidik karakter kazanirken Ph 7’°nin iizerinde ise su bazik karakter kazanir. Sakarya Nehri
Sartyar Baraj Cikisi istasyonu ve Kocacay Deresi Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonu
karsilagtirilirken Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda Kocacay Deresi
Kayabogazi Baraj ¢ikisi istasyonunda Ph degerinin 0,90 kat daha az iken Lojistik-Elastik ag

yontemiyle yapilan analiz sonucunda 0,40 kat dah az oldugu s6ylenmektedir.

Ozetle, Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda ile iki istasyon
arasindaki degisime neden olan degiskenler DO, Na+, Ph ve TDS karakteristikleridir. Bu
karakteristiklerin yani sira Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz sonucunda Ca++,
Cl-, EC, K+, M-Al, Mg++, Na+, O-POs, Pv, SO4 ve TH karakteristikleri de iki istasyon
arasindaki degisime neden degiskenlerdendir. Dogru smiflandirma yiizdesi bakimindan
Lojistik-Elastik ag yonteminin iki istasyon arasindaki degisimi en iyi agiklayan model

oldugu soylenebilir.

Ucgiincii grup istasyonlardan secilen Cubuk Cay1 Cubuk-1 Baraj Cikis1 ve Kurucay

Baraj Aksi’na ait analiz sonuclar1 Cizelge 5.5°te verilmistir.
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Cizelge 5.5. Cubuk 1 Baraj Cikis1 ve Kurugay Baraj Aksi Ist. ait Analiz Sonuglar

o o Lojistik Ridge o Elastik — Lojistik
Lojistik Robust Lojistik Regresyon Lojistik LASSO Rigresyon
Regresyon Regresyon k=017 Regresyon A=0,16
Parametre ’ A=0,29 a=0,23
b Odds b Odds b Odds b Odds | b Odds
Sabit -188,7 ’ 1297 ) -192,41 i 7,764% i 2,215 )
BOD5 -1,260* 028 -0,012% | 0402 | gggrx | 0501 | goosx | 081 | g3gex | 067
Cat++ 0,007 1,01 0,012 1013 | 39p5% | 5272 - - 0,020+ | 102
cl- 0,289* 1,34 0319« | 1376 3,732 0,02 - - 0,009 | 099
DO -3,110 005 -1,114 0328 | 197+ 008 | 74+ | 0113 | gop | 0438
EC -0,025 098 -0507% | 0602 | gg71x | 0511 - - -0,004* | 100
K+ -1,502* 020 -0,665 0,514 -0,718 0487 | 9044 | 096 | g3g0x | 072
M-Al 0,077 1,08 1217 | 3378 3,060 21,33 - - 0010 | 101
Mg++ 0.091* 2,69 0521 | 1684 | gsorx | 0553 | ggear | 094 | o35+ | 087
Na+ -1,048 035 -0,955 0,385 -0,847 0429 | o099 | 091 | go49x | 095
NH4N -0,602 0547 | o754 | 0470 | gggax | 0413 | gog5x | 035 | 133 | 026
0-PO4 0559« | L748 | o781« | 2184 | gegx | 0419 | gopgx | 087 | poex | 013
Ph 3,334* 2805 | pog16% | 1847 2469« | 1181 | qo51x | 3493 | o5 | 1221
Pv 3,289% 2682 | go45x | 3473 | gpi3x | 0541 -0541 | 0582 | gogg3x | 038
S04 -0,216 081 2,223 0,108 -4,267 001 - - -0,027% | 097
T 1,371 025 0,047 | 07388 0469 | 0625 | g3ppx | 0740 | 9136+ | 087
TDS 0,065* 1,07 0341% | 104l | 403~ | 0668 - - 0,003 | 100
TH 0,048 1,05 0219 | 0803 -0439 | 0644 - - | -0007* | 099
DSO 45,7 65,2 74,8 71,0 83,8

(#0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.)

Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen modelin en diisiik dogru

siiflandirma yiizdesine sahip oldugu, lojistik elastik ag yontemiyle elde edilen modelin %

83,8’lik dogru smiflandirma orani ile en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 5.5 incelendiginde Lojistik regresyon yontemiyle ile yapilan analiz

sonucunda Odds oranlar1 incelendiginde Cubuk 1 Baraj ¢ikist olma olasiliginin Kurugay

Baraj Aks1 olma olasiligina gore, BODs degerinin 0,28 kat, DO degerinin 0,05 kat, EC
degerinin 0,98 kat, K+ degerinin 0,20 kat, Na+ degerinin 0,35 kat, NH4N degerinin 0,547
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kat, SO4 degerinin 0,81 kat, T degerinin 0,25 kat azalirken, Cat+ degerinin 1,01 kat, CI-
degerinin 1,34, M-Al degerinin 1,08 kat, Mg++ degerinin 2,69 kat, O-PO4 degerinin 269,35
kat, Ph degerinin 28,05 kat, Pv degerinin 26,82 kat, TDS degerinin 1,07 kat ve TH degerinin
1,05 kat arttig1 seklinde yorumlanir.

Saglam lojistik regresyon yontemiyle yapilan analiz sonucunda BODs degerinin
0,402 kat, DO degerinin 0,328 kat, EC degerinin 0,602 kat, K+ degerinin 0,514 Kat,
Na+degerinin 0,385 kat, NH4N degerinin 0,470 kat, SO4 degerinin 0,108 kat, T degerinin
0,388 kat, TH degerinin 0,803 kat azalirken, Cat++ degerinin 1,013 kat, Cl- degerinin 1,34,
M-Al degerinin 3,378 kat, Mg++ degerinin 1,684 kat, O-POs degerinin 2,184 kat, Ph
degerinin 18,47 kat, Pv degerinin 3,473 kat ve TDS degerinin 1,041 kat arttig1 seklinde

yorumlanir

Lojistik-Ridge regresyon yontemiyle yapilan analizler sonucunda Odds oranlari
incelendiginde BODs degerinin 0,501 kat azaldigi, Ca++ degerinin 52,72 kat arttig1, Cl-
degerinin 0,02 kat azaldig1, DO degerinin 0,08 kat azaldig1, EC degerinin 0,511 kat azaldigi,
K+ degerinin 0,487 kat azaldigi, M-Al degerinin 21,33 kat arttig1, Mg++ degerinin 0,553
kat azaldigi, Na+ degerinin 0,429 Kkat azaldigi, NH4N degerinin 0,413 kat azaldigi, O-PO4
degerinin 0,419 kat azaldig1, Ph degerinin 11,81 kat arttig1, Pv degerinin 0,541 kat azaldig,
SO4 degerinin 1,01 kat arttigi, T degerinin 0,625 kat azaldigi, TDS degerinin 0,668 Kkat
azaldig1 ve TH degerinin 0,644 kat azaldig1 seklinde yorumlanabilir.

BODs sulardaki organik maddelerin mikroroganizmalar tarafindan par¢alanmasi igin
gerekli olan oksijen miktarin1 ifade etmektedir. Harcanan oksijen miktar1 fazlaysa 6l¢iim
yapilan istasyondaki organik yiikiin de fazla oldugunu gostermektedir. Bu durumda 6l¢iim
yapilan istasyondaki organik kirliligin ytliksek oldugunu belirtir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj
girisi istasyonu olma olasiliginin Kurugay Baraj aks1 istasyonu olma olasiligina gore, BODs
degerinin Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonuglart géz 6niine alindiginda 0,81
kat azaldig1 ve Lojistik-Elastik Ag yontemiyle yapilan analiz sonucuna gore ise 0,67 kat
azaldig1 yani her iki yonteme gore de Kurucay Baraj Aks1 istasyonundaki suda organik

yiikiin daha az oldugu ve Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonundaki suya gore organik
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kirliligin az oldugu sdylenmektedir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonu ¢evresinde

bulunan kanalizasyonlar buradaki suyun daha kirli oldugunun bir kanitidir.

I¢ sularda tuzluluk dért katyon grubu olan sodyum (Na+), kalsiyum (Ca++),
magnezyum (Mg++), potasyumdan (K+) olusur. Cubuk Cayr Cubuk 1 Baraj girisi
istasyonuna gore Kurugay Baraj aksi istasyonunda K+ degerinin Lojistik-LASSO
yontemiyle yapilan analiz sonucglarina gore 0,96 kat azaldigi ve Lojistik-Elastik Ag
yontemiyle yapilan analiz sonucuna gore ise 0,67 kat azaldig1 goriilmektedir. Sodyum ise
suda kolaylikla ¢oziinen ve suya tuzlu bir tat veren bir katyondur. Na+ igeren sular tarimsal
sulamalarda toprak ve bitkiler tizerinde zararli etkiler yapmaktadir (Tuncay,1983). Cubuk
Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Kurucay Baraj aks1 istasyonunda Na+ degerinin
Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonuglarina gére 0,91 kat azaldig1 ve Lojistik-
Elastik Ag yontemiyle yapilan analiz sonucuna gore ise 0,95 kat azaldig1 goriilmektedir.
Kalsiyum (Ca++) i¢in analiz sonuglari incelendiginde Lojistik-Elastik ag yontemine gore
Cat++ degerinin Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Kurucay Baraj aksi
istasyonunda 1,02 Kkat arttigi goriilmektedir. Magnezyum ayni zamanda sularin sertligini
belirleyen iyonlardan biridir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Kurugay
Baraj Aksi istasyonunda Mg++ degerinin Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz
sonuglaria gore 0,94 kat azaldig1 ve Lojistik-Elastik A§ yontemiyle yapilan analiz sonucuna
gore ise 0,87 kat azaldig1 goriilmektedir. Buradan her iki yonteme gore de Kurugay baraj
Akst istasyonunda 6l¢iilen suyun daha yumusak oldugu yorumu yapilabilir. Bu durum suyun
TH karakteristigini de etkilemekedir. Toplam sertlik i¢in analiz sonuglar1 incelendiginde
Lojistik-Elastik ag yontemine goére, Cubuk Cay1r Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore
Kurugay Baraj Aksi istasyonunda 0,99 kat azaldigi goriilmektedir. Bu durum yukarida

magnezyum i¢in yapilan yorumu destekler niteliktedir.

Su i¢indeki hidrojen iyonu konsantrasyonunu 10 tabanina gére negatif logaritmasi
Ph degeri olarak tanimlanir. Ph=7 olan sular n6tr olarak bilinir. Ph degeri 7’nin altindaysa
su asidik karakter kazanirken Ph 7’nin lizerinde ise su bazik karakter kazanir. Cubuk Cay1
Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Kurucay Baraj Aksi1 istasyonunda Ph degeri 12,21 kat

artmigtir.
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NH4N genellikle ¢6ziinmiis oksijenden sonra ikinci 6nemli su kalite parametresidir.
Sudaki NH4N, organik maddelerin bozunmasi, 6zellikle organik giibre veya inorganik
amonyum kaynakli kimyasal giibreleme sonucunda, evsel ve endiistriyel kirlenmelerden
olusabilir (Egemen ve Sunlu,1999). Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore
Kurugay Baraj aksi istasyonunda NHsN degerinin Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan
analiz sonuglarina gore 0,35 kat azaldig1 ve Lojistik-Elastik Ag yontemiyle yapilan analiz
sonucuna gore ise 0,26 kat azaldig1 gorilmektedir. Bu durumda Kurugay Baraj Aksi
istasyonun daha temiz oldugu seklinde yorum getirilebilir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi
istasyonu ¢evresinde bulunan yerlesim yerleri ve kanalizasyonlar bu istasyondaki suyun
daha kirli oldugunun bir kanitidir. Ayni1 zamanda yiiksek kloriir konsatrasyonu bir kirlenme
belirtisi olmakla birlikte 6nemli bir kalite parametresidir (Tuncay 1983). Cubuk Cay1 Cubuk
1 Baraj girisi istasyonuna gore Kurucay Baraj aksi istasyonunda CI- degerinin Lojistik-
Elastik Ag yontemiyle yapilan analiz sonucuna gore ise 0,13 kat azaldig1 goriilmektedir.
Yine Kurugay Baraj Aksindaki suyun daha temiz oldugu yorumu Cl- karakteristigi ile de

desteklenmektedir.

Orto fosfat (O-POas) i¢in analiz sonuglari incelendiginde Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj
girisi istasyonuna gore Kurucay Baraj aksi istasyonunda O-PO4 degerinin Lojistik-LASSO
yontemiyle yapilan analiz sonucglarina gore 0,97 kat azaldigi ve Lojistik-Elastik Ag
yontemiyle yapilan analiz sonucuna gore ise 0,13 kat azaldig1 goriilmektedir. Yani, Kurugay
Baraj aks1 istasyonunda daha az orto fosfat bulunmasi 6l¢iim yapilan istasyon c¢evresinde

bulunan tarlalarda fosforlu giibrenin daha az kullanildig1 yorumunu desteklemektedir.

Cizelge 5.5’e gore Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Kurugay Baraj
aks1 istasyonunda EC degerinin Lojistik-Elastik Ag yontemiyle yapilan analiz sonucuna gore
ise 1 kat arttig1 goriilmektedir. Yani Kurucay Baraj Aksindaki suda iyon miktarinin daha
fazla oldugunu gostermektedir. Buradan elektriksel iletkenliginin daha fazla oldugu
seklinde yorum yapilabilir. Sudaki ¢oziinmiis maddeler, suda ¢ézlinmiis az miktardaki
organik madde ve anorganik tuzlarin varlifindan ileri gelir. TDS suyun bulanikliligim
artirmaktadir. Toplam ¢6zlinmiis maddeler, dogal kaynaklardan, lagim atiklarindan, sehir
drenaj sularindan ve endiistiiriyel sulardan ileri gelmektedir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj

girisi istasyonuna gore Kurucay Baraj aksi istasyonunda TDS degerinin Lojistik-Elastik Ag
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yontemiyle yapilan analiz sonucuna gore ise 1 kat arttig1 goriilmektedir. Yukarida belirtildigi
gibi elektriksel iletkenlik toplam ¢oziinmiis katilardaki degisimi ifade ettiginden dolay1
Kurugay Baraj aksindaki EC’nin fazla olmas1 TDS’nin fazla olmasini da etkilemistir. Ayn1
zamanda Kurucay baraj Aksi istasyonundaki suda TDS degerinin daha fazla olmasi1 Cubuk

Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore daha bulanik oldugunun bir kanitidir.

Degisik sanayilerden atilan atiklarda ve minerallerin kavrulmasi isleminden sonra
siilfat sulara verilir. Suda siilfat genellikle yiliksek konsantrasyonlarda bulunabilir. Ciinkii,
kayaglardan ¢ozeltiye gegen katyonlar genellikle siilfatla, ¢ozilinebilen bilesikler verirler.
Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analizde Cubuk Cayir Cubuk 1 Baraj girisi
istasyonuna gore Kurucay Baraj aksi istasyonunda SOs degerinin 0,97 kat azaldigi
sOylenmektedir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna goére Kurucay Baraj aksi
istasyonunda Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analizde T degerinin 0,87 kat azaldig1

goriilmektedir.

Ozetle, Cubuk Cayr Cubuk 1 Baraj girisi istasyonu ve Kurugay Baraj aksi
istasyonundaki arasindaki degisime neden su karakteristikleri belirlenirken kullanilan
Lojistik-LASSO ve Lojistik-Elastik ag yontemleri karsilastirilirken Lojistik-LASSO
yontemi ile BODs, Ca++ DO, K+, Mg+, Na+, NHsN, pH, T ve O-PO4 karakteristikleri ile
aciklamaktadir. Lojistik-Elastik ag yonteminde ise BODs Ca++, EC, K+, M-Al, Mg++, Na+,
Pv, SO4, T, TDS, TH, Ca++, M-Ali O-PO4 ve pH karakteristikleri de anlamli ¢ikmustir.

Cubuk 1 Baraj Cikis1 ve Bayindir Baraji ¢ikisi istasyonlarina ait analiz sonuglari

Cizelge 5.6’ da verilmistir.
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Cizelge 5.6. Cubuk 1 Baraj Cikis1 ve Bayindir Baraji Cikis1 Ist. Analiz Sonuglar

o o Lojistik Ridge o Elastik — Lojistik
Lojistik Robust Lojistik Regresyon Lojistik LASSO Rigresyon
Regresyon Regresyon k=042 Regresyon A=0,29
Parametre ’ A=0,47 a=0,41

b Odds b Odds b Odds b Odds | b Odds

Sabit -46,93 - -39,43 - 4221 - -3,081 - -3,656 -
BOD5 0,164 118 0,964 2,622 2,184 8,88 0019 | 992 | o074 1,08
Cat++ 0,182* 1,20 0452% | 1571 | gg53gx | 1704 | gog7x | 105 | pq1gx | 113
cl- 0,187* 121 0217% | 1242 -0,950 039 0021* | 102 | pogox | 104
DO -1,413* 0,24 -0841% | 0431 | g5z« | 0598 | ggggx | 061 | gog5zx | 039

EC -0,060 1,06 -0,984% | 0374 | gyspx | 003 - - - -
K+ 2,112 012 2962 | 0141 | 3ossx | 004 | gg77x | 069 | ggsge | 052
M-Al 0,083 1,09 1,657 0191 2,921 18,56 0012 | 101 | go1sx | 102
Mg++ 0491% | 1833 | g5gox | 0582 | g5ogx | 1698 | 573« | 056 | g | 055
Na+ -0,889 041 2,204% | 0108 | 37g6x | 002 0,073 | 093 | o093+ | 091
NH4N o573 | L7738 0,728 2,071 0,892 244 0401 | 149 | 1069% | 291
0-PO4 2651 | 14161 | 1971 1139 0661 | 0516 | 3630 | 003 | 45 | 001
Ph 0,561 1,752 -0,912 0,402 -0,896 041 0971% | 264 | 1704 | 561
Pv 0,851 2341 | a7e1% | 1982 | g7z | ALT6 | qo1px | 336 | jog3x | 295

so4 -1,006* 037 | og25* | 039 | ggpor | 0.533 - - - -
T 0,181 0,83 0048 | L1049 | ggopx | 135 ] - | o007+ | 101

TDS 0,197* 1,22 0216% | 1241 -2,218 011 - - - -
TH 0,445 1,56 0,613 1,846 0,933 2,54 - - 0059% | 106

DSO 534 66,1 77,2 81,4 94,3

(+0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.)

[lk olarak Cizelge 5.6 incelendiginde lojistik LASSO ve lojistik-elastik ag

yontemlerinin dogru siniflandirma yiizdelerinin olduk¢a yiiksek oldugu goriilmektedir.

Lojistik regresyon yontemiyle yapilan analiz sonucunda Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi

istasyonuna gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji1 Cikis1 istasyonunda BODs degerinin 1,18
kat, Ca++ degerinin 1,20 kat, Cl- degerinin 1,21 kat, EC degerinin 1,06 kat, M-Al degerinin
1,09 kat, NH4N degerinin 1,773 kat, Ph degerinin 1,752 kat, Pv degerinin 2,341 kat, TDS
degerinin 1,22 kat ve TH degerinin 1,56 kat, Mg++ degerinin 1,633 kat, O-PO4 degerinin
14,161 kat artarken, DO degerinin 0,24 kat, K+ degerinin 0,12 kat, Na+ degerinin 0,41 kat,

SO4 degerinin 0,37 kat, T degerinin 0,83 kat azaldig1 seklinde yorum yapilabilir.
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Saglam lojistik regresyon analizi yontemiyle yapilan analiz sonucunda, BODs
degerinin 2,622 kat, Cat++ degerinin 1,571 kat, Cl- degerinin 1,242 kat, NHsN degerinin
2,071 kat, Pv degerinin 15,82 kat, TDS degerinin 1,241 kat ve TH degerinin 1,846 kat, O-
POs degerinin 1,139 kat , T degerinin 1,049 kat artarken, DO degerinin 0,431 kat, EC
degerinin 0,374 kat, K+ degerinin 0,141 kat, Mg++ degerinin 0,582 kat, M-Al degerinin
0,191 kat, Na+ degerinin 0,108 kat, Ph degerinin 0,402 kat, SO4 degerinin 0,396 kat azaldig1
seklinde yorum yapilabilir

Cizelge 5.6’ da Lojistik-Ridge regresyon yontemiyle yapilan analiz sonuglarina gore
Odds oranlar1 incelendiginde, Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir
Deresi Bayindir Baraji Cikis1 istasyonunda BODs degerinin 8,88 kat, Ca++ degerinin 208,30
kat, M-Al degerinin 18,56 kat, NH4N degerinin 2,44 kat, , Pv degerinin 41,76 kat, T
degerinin 1,35 kat, TH degerinin 2,54 kat artarken, Cl- degerinin 0,39 kat, DO degerinin
5,87x10° kat, EC degerinin 0,03 kat, K+ degerinin 0,04 kat, Mg++ degerinin 3,69x107 Kat,
Na+ degerinin 0,02 kat, O-PO4 degerinin 1,35x1072 kat, Ph degerinin 0,41 kat, SO4 degerinin
1,85x107 kat, TDS degerinin 0,11 kat azaldig1 seklinde yorum yapilabilir.

Cizelge 5.6 incelendiginde, Cubuk Cayr Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore
Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikis1 istasyonunda BODs degerinin Lojistik-LASSO
yontemine gore 0,02 kat azalirken Lojistik-Elastik ag yontemine gore 1,08 kat arttigi
sonucuna ulagilmistir. Buradan Lojistik LASSO yontemine gore Bayindir Deresi Bayindir
Baraji Cikis1 istasyonunda BODs degerinin daha az oldugu yani bu istasyonda organik
kirliligin daha az oldugunu gostermektedir. Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analize
gore de Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikist istasyonunda BODs degerinin daha fazla
oldugu yani bu istasyonda organik kirliligin daha fazla oldugunu gostermektedir. Cubuk
Cayr Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna goére Bayindir Deresi Bayimdir Baraji Cikist
istasyonunda Lojistik-LASSO yontemine gore DO degerinin 0,61 kat azaldigi ve Lojistik-
Elastik Ag yontemine gore de 0,39 kat azaldig1 goriilmektedir. Her iki yonteme gore de
Bayindir Deresi Baymdir Baraji Cikisi istasyonunda DO degerinin daha az oldugu yani
organik kirliligin az oldugunun bir gostergesidir. Yukarida BODs degeriyle ilgili yapilan
yorumlar DO degeriyle ilgili yapilan yorumlari destekler niteliktedir. Cubuk Cay1 Cubuk 1

Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikis1 istasyonunda Lojistik-
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LASSO yontemine gore EC degerinin 1 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik Ag yontemine gore de
0,99 kat azaldig1 goriilmektedir. Lojistik-LASSO yontemine gére Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj
girisi istasyonundaki suda iyon miktarinin daha az oldugunu gostermektedir. Lojistik-Elastik
ag yontemine gore de EC degerinin Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonundaki
suda iyon miktarinin az oldugunu gostermektedir. Elektriksel iletkenligin az olmas1 Mg++,

ve Na+ miktarlarinin da az oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.6’ de Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir Deresi
Bayindir Baraj1 Cikisi istasyonunda Na+ degerinin Lojistik-LASSO ydntemine gore 0,93
kat azaldig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 0,91 kat azaldig1 goriilmektedir. Her
iki yonteme gore de Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonundaki suyun daha az
tuzlu oldugu soylenebilir. K+ i¢ sularda tuzlulugu olusturan katyon grubundan biridir.
Analiz sonuglar1 incelendiginde Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir
Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda Lojistik-LASSO yontemine gore 0,69 kat
azaldig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 0,52 kat azaldig1 goriilmektedir. Buradan
Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonundaki suyun daha az tuzlu oldugu

sOylenebilir. Yukarida Na+ ile ilgili yorum K+ degeriyle ilgili yorumu destekler niteliktedir.

Sularin sertligi, su icerisinde ¢oziinmiis olarak bulunan toplam Ca++ ve Mg++
miktarmin kalsiyum karbonat (CaCOg3) es degeri olarak tanimlanmistir. Bunun sebebi,
sudaki mevcut iyonlara gore daha fazla oranda Ca++ ve Mg++ iyonlarinin bulunmasidir
(Sengtin, 2013). Sularin sertligini belirleyen parametrelerden biri Mg++ dur. Cubuk Cay1
Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gére Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda
Mg++ degerinin Lojistik-LASSO yontemine gore 0,56 kat azaldigi Lojistik-Elastik ag
yontemine gore de 0,55 kat azaldigi goriilmektedir. Buradan her iki yonteme gore de
Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikis1 istasyonunda Mg++ degerinin daha az oldugu ve bu
istasyondaki suyun daha yumusak oldugunun bir kanitidir. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi
istasyonuna gore Bayimdir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda Ca++ degerinin
Lojistik-LASSO yonteminde 1,05 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag yonteminde ise 1,13 kat
artigr goriilmektedir. Burada kalsiyumun pozitif isaretli ¢ikmasi baska bir su kalite
degiskeni olan toplam sertligi (TH) de pozitifisaretli ¢ikmasina sebep olmustur. Bu durumda

TH i¢in analiz sonuglar1 incelendiginde Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore
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Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikis1 istasyonunda TH degerinin her iki yonteme gore de
1,06 kat arttig1 gézlemlenmektedir. Ca++ ile ilgili yapilan yorum burdaki yorumu destekler
niteliktedir.

Sudaki ¢oziinmiis maddeler, suda ¢6ziinmiis az miktardaki organik madde ve
anorganik tuzlarin varligindan ileri gelir. TDS suyun bulaniklili§int artirmaktadir. Toplam
¢Ozlinmiis maddeler, dogal kaynaklardan, lagim atiklarindan, sehir drenaj sularindan ve
endiistiiriyel sulardan ileri gelmektedir. Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan analiz
sonucunda Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir Deresi Bayindir
Baraji Cikis1 istasyonunda TDS degerinin 1,011 kat arttigr gozlemlenmistir. Buradan
Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonundaki suyun daha bulanik oldugu

sOylenebilir.

NH4N genellikle ¢oziinmiis oksijenden sonra ikinci 6nemli su kalite parametresidir.
Sudaki NH4N, organik maddelerin bozunmasi, 6zellikle organik gilibre veya inorganik
amonyum kaynakli kimyasal giibreleme sonucunda, evsel ve endiistriyel kirlenmelerden
olusabilir (Egemen ve Sunlu,1999). Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore
Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikis1 istasyonunda NH4N degerinin Lojistik-LASSO
yontemiyle yapilan analiz sonuglarina gore 1,49 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemiyle
yapilan analiz sonuglarina gore de 2,91 kat arttig1 goriilmektedir. Bu durum Bayindir Deresi
Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda evsel veya endiistriyel bir kirlenmenin daha fazla

oldugunu gostermektedir.

Su icindeki hidrojen iyonu konsantrasyonunu 10 tabanina gére negatif logaritmasi
Ph degeri olarak tanimlanir. Ph=7 olan sular nétr olarak bilinir. Ph degeri 7’nin altindaysa
su asidik karakter kazanirken Ph 7’nin {izerinde ise su bazik karakter kazanir. Cubuk Cay1
Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Baymdir Deresi Bayindir Baraj1 Cikisi istasyonunda
Ph degerinin Lojistik-LASSO yontemiyle yapilan analiz sonucunda 2,64 kat arttigi ve
Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 5,61 kat arttig1 goriilmektedir.

Degisik sanayilerden atilan atiklarda ve minerallerin kavrulmasi isleminden sonra

stilfat (SOa4) sulara verilir. Suda siilfat genellikle yiiksek konsantrasyonlarda bulunabilir.
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Ciinkii, kayaglardan ¢ozeltiye gecen katyonlar genellikle siilfatla, ¢oziinebilen bilesikler
verirler. Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji
Cikis1 istasyonunda SOs degerinin Lojistik-LASSO yontemine gore 0,92 azaldigir ve
Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 0,85 kat azaldigi goriilmektedir. Buradan Bayindir
Deresi Bayindir Baraji Cikist istasyonu c¢evresinde bulunabilecek tarlalardan gelen

kayaclardan suya SO4 karisiminin daha az oldugu sdylenebilir.

Yiiksek kloriir konsatrasyonu bir kirlenme belirtisi olmakla birlikte nemli bir kalite
parametresidir (Tuncay 1983). Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir
Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda Cl- degerinin Lojistik-LASSO yontemiyle
yapilan analiz sonucunda 1,02 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 1,04 kat
arttig1 goriilmektedir. Bu durumda Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikist istasyonundaki

suyun her iki yonteme gore de daha kirli oldugu sdylenebilir.

Orto fosfat (O-POs) degerleri incelendiginde Cubuk Cayir Cubuk 1 Baraj girisi
istasyonuna gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda Lojistik-LASSO
yontemine gore 0,03 kat azaldig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 0,01 kat azaldigi
goriilmektedir. Bu durumda her iki yonteme gore de Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikist
istasyonu ¢evresinde bulunan tarlalarda fosforlu giibre kullanildigini ve giibrenin yagisla

suya karistig1 seklinde bir yorum yapilabilir.

Analiz sonuglarina gore M-Al degeri Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna
gore Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikis1 istasyonunda Lojistik-LASSO yontemine gore
1,01 kat artt1g1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 1,02 kat arttig1 goriilmektedir. Pv
degeri ise Cubuk Cay1 Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji
Cikist istasyonunda Lojistik-LASSO yontemine gore 3,36 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag
yontemine gore de 2,35 kat arttig1r goriilmektedir. Son olarak sicakligin (T) Cubuk Cay1
Cubuk 1 Baraj girisi istasyonuna gore Bayidir Deresi Bayindir Baraj1 Cikisi istasyonunda

Lojistik-Elastik ag yontemine gore 1,01 kat arttig1 goriilmektedir.

Ucgiincii grup istasyonlardan secilen Kurugay Baraj Aks1 ile Bayindir Deresi Bayindir

Baraj1 Cikisi istasyonlarina ait analiz sonuglar1 Cizelge 5.7°de verilmistir.
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Cizelge 5.7. Kurugay Baraj Aks1 ile Bayimdir Baraj1 Cikist Ist. ait Analiz Sonuglar

Loiistik Ridae Elastik — Lojistik
Lojistik Robust Lojistik é g Lojistik LASSO Regresyon
egresyon B
Regresyon Regresyon k=057 Regresyon A=0,051
Parametre - A=0,079 a=0,45
b Odds b Odds b Odds b Odds | b Odds
Sabit 5,430 - 4,955 - 4,012 - 6,708 - 7,381 -
BOD5 | 0,004 ! 0014 | 10 | 1095 | 299 - " oo | 2%
Ca++ 0248 | 078 | 0206 | 0798 | 1034 | 036 | go15* | 1.02 | go44* | 104
Cl- 0,673* 1,96 0,614* 1,848 6,705% 816,48 0,203* 1,23 0,169* 1,18
0,44 0,728 0,03 0,65 R 0,64
DO -0,823 -0,317* -3,539 -0,425* 0,444
EC 0,071 | 093 | 0054+ | 0947 | o674 | 051 | 0009 | 099 | 0010 | 099
0,77 2,838 15 0,99 - 0,96
K+ -0,267* 1,043* 2,708* -0,014* 0.041%
M-Al oo | 0% | osore | MO0 | ogare | 1881 g0s | 0% | - 09
Mg++ 1567 | 021 | 0143 | 0867 | 0446 | 0640 | 0227 | 080 | 9206 | 081
Na+ 0,351* 1,42 0,320* 1,377 0,385* 1,470 0,039* 1,04 0,081* 1,08
NH4N 0566% | 1761 | 2905 | 9070 | ga10% | 1510 | g@oe* | 1.87 | 1134% | 311
0-PO4 0,078 | 2.659 | 2887 | 17939 | 3192+ | 34337 | 2740~ | 1549 | 3 680* 40
Ph 2,355 | 1054 | 2149+ | 8576 | 2530 | 008 - - - -
Pv 0,501* 1,650 1,579*% 4,850 1,877* 6,53 0,821* 2,27 0,748* 2,11
SO4 0,289 | 075 | 0023« | 0977 |o940% | 256 | 0109 | 090 | 0139 | 0.87
T og3s~ | 0% | oss2 | O | 0403 | OO | o136 | 0% | o | O
TDS 0066 | 29 | .0060% | 992 | 1673%| > | opoax | 1 0.009* 0,99
TH 0,362« | 144 | o033~ | 1,034 | g3p7+ | 139 0,031 | 103 | go35+ | 1.04
DSO 54,7 86,2 74,8 72,8 88,9

(#0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.)

Cizelge 5.7 incelendiginde ilk olarak lojistik yontemiyle elde edilen model % 54,7

dogru siiflandirma oranina sahiptir. Ikinci sirada lojistik ridge regresyon yéntemiyle elde

edilen modelin % 74,8 dogru simifandirma oranina sahip oldugu goriilmektedir. Son olarak

lojistik elastik ag yontemiyle elde edilen modelin % 88,9 dogru smiflandirma oranina

sahiptir. Lojistik regresyon yontemiyle yapilmis analiz sonuglarina gére Kurugay Baraj Aks1

olma olasiliginin Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonu olma olasiligina gore,
BODs degerinin 1 kat, Cl- degerinin 1,96 kat, Na+ degerinin 1,42 kat, NH4N degerinin 1,761
kat, O-PO4 degerinin 2,659 kat, Ph degerinin 10,54 kat, Pv degerinin 151,11 kat, ve TH
degerinin 1,44 kat artarken, Ca++ degerinin 0,78 kat, DO degerinin 0,44 kat, EC degerinin
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0,93 kat, K+ degerinin 0,77 kat, M-Al degerinin 0,95 kat, Mg++ degerinin 0,21 kat, SO4
degerinin 0,75 kat, T degerinin 0,53 kat, TDS degerinin 0,94 kat azaldig1 gézlemlenmistir.

Saglam lojistik regresyon yontemiyle yapilmis analiz sonuglarina gore, Kurucay
Baraj Aksi olmasi olasiligi, Baymndir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonu olmasi
olasiligia gore, BODs degerini 1,014 kat, Cl- degerini 1,848 kat, Na+ degerini 1,377 Kat,
K+ degerini 2,838 kat, M-Al degerini 1,660 kat, NHsN degerini 9,070 kat, O-PO4 degerini
17,939 kat, Ph degerini 8,576 kat, Pv degerini 4,850 kat ve TH degerini 1,034 Kat, arttirirken,
Ca++ degerini 0,80 kat, DO degerini 0,728 kat, EC degerini 0,947 kat, Mg++ degerini 0,867
kat, SOs4 degerini 0,977 kat, T degerini 0,559 kat, TDS degerini 0,942 kat azalttig1

gbzlemlenmistir.

Lojistik Ridge regresyon yontemiyle yapilmis analiz sonuglarina gére Kurugay Baraj
Aks1 olmasi olasilig1, Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikist istasyonu olma olasiligina gore,
BODs degerini 2,99 kat, Cl- degerini 816,48 kat, K+ degerini 15 kat, M-Al degerini 1,88
kat, Na+ degerini 1,470 kat, NHsN degerini 1,510 kat, O-POs degerini 34,337 kat, Pv
degerini 6,53 kat, SO4 degerini 2,56 kat, TDS degerini 5,33 kat ve TH degerini 1,39 kat
arttirirken, Cat+ degerini 0,36 kat, DO degerini 0,03 kat, EC degerini 0,51 kat, Mg++
degerini 0,640 kat, Ph degerini 0,08 kat ve T degerini 0,61 kat azalttig1 goriilmektedir.

BODs sulardaki organik maddelerin mikrooganizmalar tarafindan pargalanmasi igin
gerekli olan oksijen miktarin1 ifade etmektedir. Harcanan oksijen miktar1 fazlaysa 6l¢iim
yapilan istasyondaki organik yiikiin de fazla oldugunu gostermektedir. Bu durumda 6l¢iim
yapilan istasyondaki organik kirliligin yiiksek oldugunu belirtir. Kurugay Baraj Aksina gore
Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikis1 istasyonunda Lojistik-Elastik ag yontemiyle yapilan
analize gore BODs degerinin 0,98 kat azaldigi goriilmektedir. Buradan Kurucay Baraj

Akst’nda organik kirliligin daha fazla oldugunu gostermektedir.

Sularin sertligi, su igerisinde ¢ozlinmiis olarak bulunan toplam Cat++ ve Mg++
miktarinin kalsiyum karbonat (CaCOs3) es degeri olarak tanimlanmistir. Bunun sebebi,

sudaki mevcut iyonlara gore daha fazla oranda Ca++ ve Mg++ iyonlarinin bulunmasidir
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(Sengiin, 2013). Sularin sertligini belirleyen parametrelerden biri Mg++ dur. Kurugay Baraj
Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikisi istasyonunda Mg++ degerinin Lojistik-
LASSO yontemine gore 0,80 kat azaldig1 ve Lojistik-Elastik A§ Yontemine gore de 0,81 kat
azaldig1 goriilmektedir. Her iki yontemine gore de Kurugay Baraj Aksi istasyonundaki suyun
daha sert oldugunu gostermektedir. Ca++ degerinin ise Kurugay Baraj Aksina gore Bayindir
Deresi Bayindir Baraj1 Cikisi istasyonunda Lojistik-LASSO yontemine gore 1,02 kat arttigi
ve Lojistik-Elastik Ag Yontemine gore de 1,04 kat arttig1 goriillmektedir. Baska bir su kalite
karakteristigi olan toplam sertlik (TH) degerinin Kurugay Baraj Aksina gére Bayindir Deresi
Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda Lojistik-LASSO yontemine gore 1,03 kat arttigi ve
Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 1,04 kat arttig1 goriilmektedir.

DO, sulardaki oksijen miktarini belirlemek ic¢in kullanilan bir parametredir. Canli
yasami i¢in kritik 6neme sahip olan ¢6ziinmiis oksijenin azlig1, ylizeysel sularda kirliligin en
onemli gostergesidir. Kurugay Baraj Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikist
istasyonunda DO degerinin Lojistik-LASSO yontemine gore 0,65 kat azaldigi ve Lojistik-
Elastik ag yontemine gore de 0,64 kat azaldig1 goriilmektedir. Buradan her iki yonteme gore
de Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunun suda organik kirliligin daha az

oldugunu gostermektedir.

Yiiksek kloriir konsatrasyonu bir kirlenme belirtisi olmakla birlikte dnemli bir kalite
parametresidir (Tuncay 1983). Kurugay Baraj Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji
Cikis1 istasyonunda Cl- degerinin Lojistik-LASSO yontemine gore 1,23 kat arttigi ve
Lojistik-Elastik Ag yontemine gore de 1,18 kat arttign goriilmektedir. Baymdir Deresi
Baymdir Baraji Cikis1 Istasyonunun daha kirli oldugunu géstermektedir. Kurugay Baraj
Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda EC degerinin her iki
yonteme gore de 0,99 kat azaldig1 goriilmektedir. Bu da Bayindir Deresi Bayindir Baraji
Cikist istasyonunda iyon miktarinin daha az oldugunu gostermektedir. TDS suyun
bulanikliligint artirmaktadir. Toplam ¢oziinmiis maddeler, dogal kaynaklardan, lagim
atiklarindan, sehir drenaj sularindan ve endiistiiriyel sulardan ileri gelmektedir. Kurugay

Baraj Aksima gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikisi istasyonunda TDS degerinin
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Lojistik-LASSO yontemine gore 1 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore 0,99 kat

azaldig1 goriilmektedir.

Kurugay Baraj Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikisi istasyonunda Na+
degerinin Lojistik-LASSO yontemine gore 1,04 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine
gore de 1,08 kat arttigi goriilmektedir. Her iki yonteme gore de gore Bayindir Deresi
Bayindir Baraji1 Cikis1 istasyonundaki suyun daha tuzlu oldugu sdylenebilir. Kurugay Baraj
Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikisi istasyonunda K+ degerinin Lojistik-
LASSO yontemine gore 0,99 kat azaldigi ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 0,96 kat
azaldig1 goriilmektedir. Kurugay Baraj Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikist
istasyonunda SO degerinin Lojistik-LASSO yontemine gore 0,90 kat azaldigi ve Lojistik-
Elastik Ag yontemine gore de 0,87 kat azaldig1 goriilmektedir. Kurucay Baraj Aksina gore
Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikis1 istasyonunda NH4N degerinin Lojistik-LASSO
yontemine gore 1,87 kat arttig1 ve Lojistik-Elastik ag yontemine gore de 3,11 kat arttig1

goriilmektedir.

0O-PO4 degeri icin Kurucay Baraj Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraji Cikist
istasyonunda O-POs degerinin Lojistik-LASSO yontemine gore 15,49 kat arttigi ve Lojistik-
Elastik Ag yontemine gore 40 kat arttig1 goriilmektedir. Buradan Bayindir Deresi Bayindir
Baraji Cikisi istasyonu cevresinde bulunan tarlalarda fosforlu giibre kullanildigini ve bu

giibrenin yagisla birlikte bu istasyona karigtig1 sdylenebilir.

Kurugay Baraj Aksina gore Bayindir Deresi Bayindir Baraj1 Cikis1 istasyonunda her
iki yonteme gore de sicakligi 0,87 kat azalmaktadir. Buradan Bayindir Deresi Bayindir

Baraj1 Cikis1 istasyonundaki sicakligin daha az oldugu sdylenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda lojistik regresyon modelinde karsilabilecek iki problem ele
almmustir. 11ki ¢oklu ig iliski problemidir. ikinci olarak ele alinan problem ise aykir1 deger
problemidir. Aykir1 deger problemin iistesinden gelmek i¢in saglam parametre tahmini

yapan Bianco ve Yohai tahmin edicisine dayali saglam lojistik regresyon tanitilmistir.

Coklu i¢ iligskinin ¢oziimiine yonelik yanli ve boyut indirgeyen ydntemler
tanitilmistir. Lojistik ridge regresyon ele alinan tiim degiskenlerin katsayilarini tahmin
etmeye c¢alisan yanli bir regresyon yontemidir. LASSO ve Elastik A§ ayni anda hem boyut
indirgeyen hem de model parametrelerini tahmin eden yontemlerdir. Son donemlerde bu

yontemler literatlirde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi lojistik regresyon modelinde de
coklu ig iligski problemiyle basa ¢ikmanin bir bagka yolu da degisken se¢imidir. Bu amacla
hem boyut indirgeyen hem de model parametrelerini tahmin eden lojistik LASSO yontemi
incelenmistir. Bu yontemin sifira biiziilen tiim degiskenleri modelden atmasi bunun bir

dezavantajidir.

Lojistik-LASSO’nun dezavantajlarint gidermek i¢in, yeni bir kisit eklenerek Elastik
ag yontemi onerilmistir. L1 ve L2 normunu birlestiren Elastik Ag yontemi Lojistik regresyon

modeline uyarlanmistir.

Model se¢imi i¢in, ¢apraz gegerlilik testi kullanilmistir. Se¢ilen modelin istatistiksel
olarak anlamliliginin testi i¢cin kovaryans testi hakkinda bilgiler verilmistir. Modelin
anlamlilik stnamasindan sonra katsayilarin anlamlilik sinamasi i¢in kullanilacak yaklagimlar

agiklanmustir.

Calismanin uygulama boliimiinde, su kalitesinin tespitinde kulllanilan degiskenler
yardimiyla yukarida ifade edilen yontemlerin performansi belirlenmeye c¢alisiimistir.
Oncelikle ele alman su kalite karakteristikleriyle ilgili genel bilgiler verilmistir. Yapilan

uygulamada DSi’den temin edilen Sakarya Nehri’nden secilmis 8 istasyona ait su kalite
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verilerine lojistik regresyon, lojistik Ridge, lojistik LASSO, lojistik Elastik Ag ve robust
lojistik yontemleri kullanilarak analiz yapilmistir. Analizler i¢in R programlama dili
kullanilmistir. Segilen istasyonlar ikiserli gruplandirilarak iki istasyon arasindaki su kalitesi
Olctimlerinin degisimine sebep olan degiskenler belirlenmeye caligilmistir. Tiim bu analizler
sonucunda hangi yontemin daha iyi olduguna karar verebilmek i¢in dogru siniflandirma

orani kullanilmastir.
Bu baglamda, Lojistik Elastik ag yonteminin daha az parametreyle daha dogru
smiflandirma verdiginden su Kalitesi verileri kullanilarak yapilan analizlerde bu yontemin

kullanilmas: tavsiye edilir.

Cizelge 6.1. Istatistiksel olarak Anlaml1 olan Degiskenler

Yontem Lojistik Elastik Ag
Akmese ve Inegdl Yenicedere BODs, Ca++, EC, K+, Mg++, Na+, NHsN, O-POy4, pH, pV, T, TDS, TH

Istasyonu

Sartyar Baraj Cikist ve Dere BODs, CI, DO, K+, Mg++, Na+, NHsN, pH, pV, TDS, TH

mah. K&prii Istasyonu
Kayabogazi Baraj Cikis1 ve BODs, Ca++, Cl-, DO, EC, M-Al, Na+, O-POs, pH, pV, T, TDS, TH

Dere mah. Képrii Istasyonu

Sariyar Baraj Cikist ve BODs, Ca++, Cl-, K+, M-Al, Mg++, Na+, O-PO4, NHaN, pH, pV, TDS,
Kayabogazi Baraj Cikis1 TH
Cubuk 1 Baraj Cikist ve Kurugay | BODs, Ca+, DO, K+, M-Al, Mg++, Na+, NHiN, O-POg, pH, pV, SO,
Baraj Akst T, TDS, TH
Cubuk 1 Baraj Cikisi ve BODs, Ca++, Cl, DO, EC, K+, M-Al, Na+, NHsN, O-POq4, pV, T, TDS,
Bayindir Baraj1 Cikist TH

Kurugay Baraj Aksi ve Bayindir | Ca++, Cl-, DO, K+, M-Al,, Na+, NHN, pH, pV, SO4, T, TH
Baraj1 Cikisi

Lojistik Elastik Ag analiz sonuglar incelendiginde; her istasyon i¢in anlamli ¢ikan
degiskenler, Cizelge 6.1 de verilmistir. Buradan hareketle, suyun kalitesi 6lgmek i¢in bu

degiskenler kullanilabilir.
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