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OZET

Anahtar kelimeler:iznik Gélii, su kalitesi, agir metal parametresi, yapay sinir aglari

Bu ¢alisma da 2015-2021 yillar igin Iznik Gélii'ndeki 4 giris Karasu, Kirandere,
Olukdere, S616z ve 1 ¢ikis noktas1 olmak iizere Karsak Deresi’nden su kalite parametre
Olgiimleri alimmistir. pH, iletkenlik, sicaklik, biyolojik oksijen ihtiyaci, kimyasal
oksijen ihtiyaci, ¢oziinmiis oksijen ve renk igeren fizikokimyasal parametrelerin agir
metaller Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag lizerindeki etkisi
incelenmistir. Agir metalleri tahmin etmek i¢in ¢esitli denemeler yapilarak model
caligmalart i¢in bir yapay sinir agi (YSA) kullanilmistir. Model olarak, IBM SPSS
istatistik 23 yazilimi1  kullanilmistir.  Agir metal degerlerinin  performans
degerlendirmesinde hata miktarin1 degerlendirmek i¢in hata kareleri toplam1 (SSE) ve
belirleme katsayis1 (R?) kullanilmistir. Sonuglar, belirleme katsayisinin ¢ogunlukla 1°e
yakin oldugunu gostermistir ve YSA analizi, agir metal parametrelerinin kirlilik
tahmininin gergeklesebilecegini gostermistir. Boylece, YSA modelinin gdldeki agir
metal kirliligini tanimlamak i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecek bir tahmin araci
oldugu goriilmiistiir.
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EVALUATION OF HEAVY METAL PARAMETERS OF LAKE
IZNIK BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Keywords:Lake Iznik, water quality, heavy metal parameter, artificial neural networks

In this study, water quality parameter measurements were taken 4 starting point from
Iznik lake which are Karasu, Kirandere, Olukdere, S616z and 1 outpoint which is
Karsak Stream in the 2015 to 2021. The effects on heavy metals Sn, As, Fe, Mn, Cu,
Pb, Sh, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag on pH, conductivity, temperature, biological
oxygen need, chemical oxygen need, dissolved oxygen and colorful physcochemical
parameters. Various attempts were made to predict heavy metals and an artificial
neural network (ANN) was used for model studies. IBM SPSS statistical 23 software
was used as the model. The sum of squares of error (SSE) and coefficient of
determination (R?) were used to evaluate the amount of error in the performance
evaluation of heavy metal values. The results showed that the coefficient of
determination was mostly close to 1 and the ANN analysis showed that the pollution
estimation of heavy metal parameters could be realized. Thus, it has been seen that the
ANN model is an estimation tool that can be used effectively to describe heavy metal
pollution in the lake.
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BOLUM 1. GIRIS

Marmara Bolgesinde yer alan, dogu-bat1 yoniinde bir uzanim gosteren, kuzey-giiney
yonlii birgok ¢okiintii alanlart mevcuttur. Bu ¢okiintiiler dag ve platolarla birbirinden
ayrilmislardir (Ardel,1943). Iznik Golii havzasi da bu ¢okiintii alanlarindan biri
olmaktadir. Kuzeyinde Samanli Daglar1 yer almaktadir ve giineyinde Giirle-Avdan
daglar1 bulunur. iznik Gélii bu iki dag arasinda yer alir. Tiirkiye’nin besinci biiyiik
golii olan Iznik Gélii havzanin taban kismindadir. Havzamin icinde yer aldig
dogrultuya paralel olarak dogu-bati yoniinde bir uzanis sergilemektedir (Akbulak,
2006).

Goliin yer aldigr havzada Sekil 1.1.’de goriildiigii gibi ¢ok fazla biiyiik kiigiik karisik
dereler yer almaktadir. Derelerin boylar1 ¢ogunlukla kisa ve mevsimlik akarsu
ozelliginde bulunmaktadir. Havzanin yilizeybilim yapisindan kaynakli géliin kuzey-
giiney bolgesinde yer alan derelerin boylar1 kisa olup kuzey giiney yoniinde akmakta
iken goliin dogu-batisindaki dereler ise daha uzun boylu olup dogu-bati yoniinde

akmaktadirlar (Garipoglu ve Uzun, 2019).
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Sekil 1.1. iznik Gélii Havzast hidrografya haritas1 (Garipoglu ve Uzun, 2019).



Iznik Golii Havzasi'nda yer alan, Kocadere (S616z Deresi), Kuru Dere (Derbent
Deresi), Karasu Deresi, Olukderesi, Kiranderesi, Karsak Deresi goliin en onemli

dereleridir (Garipoglu ve Uzun 2019).

Iznik ilgesinde, goliin dogusunda yer alip biiyiik bir alanmin sit alam1 kapsaminda yer
almasindan dolay1 insaata agik olmamasi ve sit alan1 disinda kalan alanlarinda tarim
arazisi olmas1 sebebiyle sanayi alan1 bulunmamaktadir. Orhangazi, iznik G&lii’niin
batisinda yer alip yerlesim alanindaki insanlarin ge¢imlerini sagladigi sanayi,
hayvancilik, tarim gibi temel ekonomik faaliyetleri olustururken Iznik’te halk
cogunlukla zeytincilik, meyve-sebze iiretimi ve diger sulu tarim {iriinleri ile ge¢imini
saglamaktadir (Garipoglu ve Uzun 2019). Iznik ilgesi ve Orhangazi ilgesinde tarimda
kullanilmaya uygun sirastyla 13.100 hektar ve 6.454 hektar olmak {izere toplamda

sulanabilir 19.554 hektar tarim arazisi yer almaktadir (Anonim, 2021).

Su kalitesi parametrelerinin modellenmesi, herhangi bir su sisteminin analizinde ¢ok
onemli bir husustur. Su kaynaginin uygun yonetimi i¢in yiizey suyu kalitesinin tahmin
edilmesi gereklidir.Boylece kirliligi izin verilen sinirlar i¢inde tutmak igin yeterli
Oonlem almabilir. Gelecekteki olaylarin dogru tahmini, optimum su kaynaklar
yonetiminin en onemli hususlarindandir. Yapay sinir ag1, diger klasik modelleme
teknikleriyle karsilastirildiginda giris ve ¢ikis verileri arasindaki karmagik dogrusal
olmayan iligkileri tanimlayabilen esnek matematiksel yapiya sahip bir tekniktir (Najah

ve ark., 2013).

Bu c¢alisma da, Bursa Biiyiiksehir Belediyesi Bursa Su ve Kanalizasyon Idaresi
(BUSKI) Genel Miidiirliigii’den veriler alinmis olup iznik G6lii’ ne ait agir metal
parametrelerinin (Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag) yapay
sinir ag1 (YSA) programinda degerlendirilmesi amaglanmistir. Veriler 5 gozlem
noktasindan alinmistir. 4 giris (S616z, Olukdere, Kirandere, Karasu) 1 ¢ikis noktasi
(Karsak Deresi) olmak iizere pH, iletkenlik, sicaklik, ¢6ziinmiis oksijen, biyolojik
oksijen ihtiyaci, kimyasal oksijen ihtiyaci, renk parametreleri kullanilarak YSA

temelli modeller olusturmak amaglanmaistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. iznik Golii

Bursa ili smirlar icerisinde yer alan iznik Gé&lii, Marmara Denizi’nin giineydogu
bolgesinde bulunmaktadir. Marmara bdlgesinde yer alan en biiyiik tath su golii
ozelligindedir. iznik Golii, Kuzey Anadolu Fay Zonu’ nun orta kolu {izerinde dogu bat1
yoniinde olugsmugstur. Goliin derinligi kuzeyden gilineye dogru ¢ogalmaktadir (Merig
ve ark., 2009). Géliin ¢evresi 92 km uzunlugunda olup 304,18 km? *lik yiizdl¢iimiine
sahiptir. Derinligi -70 m. seviyesine kadar inmekte ve gol yiizeyi deniz seviyesinden
80 m daha yiiksektedir. Iznik Golii, tektonik bir yapiya sahiptir ve bu 6zelliginden
dolay1 goliin giiney kismi fay hattina karsilik etmektedir. Goliin en derin alani giiney

kisminda yer alir (Garipoglu ve Uzun, 2019).

Taskinlar1 6nleyebilmek ve g6l sularin1 kontrol edebilmek igin goliin bat1 tarafinda
setler kurulmustur. Bolgede kavakliklar olusturulmus ve kurulan seddin gerisindeki

416 hektarlik sulak alan kurutulmustur (Meseli, 2010).

Yazlan fazla sicak olan kislari ise 1lik bir ge¢is iklimine sahip olup g6liin bulundugu
havzanin yillik ortalama sicaklig1 14 °C—16 C arasinda degismektedir. GOl ¢evresinden
daglik bolgelere dogru gidildiginde sicaklik degeri azalma gdstermektedir. En yiiksek
sicaklik degeri temmuz ve agustos aylarinda ortalama olarak 25°C goriiliirken, en
diistik sicaklik ocak ayinda ortalama olarak 5 C izlenmektedir. Yagislar golii besleyen
onemli kaynaklardan biridir. ilkbahar ve kis aylarinda ¢ogunluk olarak yagmur
seklinde havzaya diiserken, daglik bolgelere ¢ikildik¢a yagis miktar: artip kar yagist
seklinde diislis gostermektedir. GOl etrafina yillik ortalama 500 mm—800 mm arasinda
yagls diiserken goliin dogusunda yer alan Iznik bolgesinde bu miktar 528 mm
civarinda goriliirken, goliin batisina dogru giderek artmakta olup goliin batisinda yer
alan Orhangazi bdlgesinde 775 mm’ye kadar ¢ikmaktadir. Devlet Su Isleri tarafindan

yaptirilan analizlere gore; Iznik Golii suyu ortalama 8.5 pH degerine sahiptir.



Kalsiyum karbonat degeri oldukg¢a yiiksek olup, fosfat ve azot degerleri bakimindan
zengindir (Meseli, 2010).

2.2. iznik Golii Su Kalitesi

Golden ve golii besleyen derelerden, goliin etrafinda yasayan halk meyve, sebze,
zeytincilik ve sulu tarim ftretimini gerceklestirebilmek i¢in su ¢ekme islemi
yapmaktadirlar. Tarim i¢in zirai ilag ve glibre kullanimi ¢ok fazla mevcuttur. Bu
kullanim sonucunda havzanin tabanini olusturan Iznik Gélii’ne yagislardan
kaynaklanan yilizeysel yikanmalarla siirekli dokiilerek kirlilik olusturmaktadirlar.
Tarim icin kullanilan alet ve ekipmanlar iireticiler dogrultusunda gol ve golii besleyen
dereler ile yikanip tekrar kaynagina akitilir. G6liin batisinda yer alan Orhangazi ilgesi
ise, sanayi tesislerinin kati1 atiklarimi gole bosaltarak kirliligin diger bir unsurunu
yaratmaktadir. Golde kirlilik yaratan bir unsur da ambalaj atiklaridir. Goliin etrafinda
vakit geciren ziyaret¢ilerden sonra kiyr hattinda asir1 bir ambalaj atifi yigim
bulunmakta ve ¢ift¢iler tarafindan tarimda kullanilan zirai ilag ve gilibre ambalajlari ise
hicbir 6zen gosterilmeden gelisi glizel bir sekilde ¢evreye veya su kaynaklarina
atilmaktadir (Meseli, 2010;Garipoglu ve Uzun, 2019;Anonim, 2021). iznik Gélii,
derelerden, tarimdan, asir1 sulamadan, kentlesmeden ve kiyr boyunca endiistriyel
faaliyetlerden ve atmosferik birikimden elde edilen girdilere atfedilen yiiklerdeki artisa

bagli olarak kademeli olarak bozulmaktadir (Unlii ve Alpar, 2016).

Cevredeki agir metal kontaminasyonu, canli organizmalar i¢in potansiyel riskleri ve
tehlikeleri nedeniyle birincil kiiresel bir endise kaynagidir. Agir metaller, jeolojik
ayrisma ve biyolojik ayrisma gibi dogal siireglerle ve ayrica madencilik, endiistriyel
iiretim, fosil yakitlarin yakilmasi, yogun tarim, giibre kullanimi, ¢gimento tiretimi, atik
dokiimii, kanalizasyon aritma tesisleri, kentsel akis ve atmosferi, topraklari ve su
kiitlelerini kirleten diger bir¢ok faaliyet gibi insan faaliyetleri ile tortulara

salinmaktadir (Han ve ark., 2011).

Agir metaller su kirliligini olusturan unsurlardan birisidir. Yiizeysel ve yeralt1 sularina
agir metaller dogal kaynaklarin yani sira artis gosteren kentsel, endiistriyel, jeotermal
gibi antropojenik baskilarla da ulasmaktadir. Ca, K, Na, Fe, Zn, Co, Cu, Ni ve Mn gibi

agir metallerin birgogu C, N, P gibi 6nemli yasamsal faaliyetler icin gerekmektedir.



Ayrica, canlilar i¢in agir metallerin sucul ortamlarda yiiksek konsantrasyonlarda

bulunmas: tehlike teskil etmektedir (Dereli, 2017).

Agir metaller, gerekli olan veya olmayan metaller ve metaloidlerdir. Her ikisi de
yiikksek konsantrasyonlarda organizmalar ic¢in toksiktir ve birikimleri sudaki
organizmalarin sagligini tehdit eder (Green ve ark., 2008). (Sekil 2.1.). (Biney ve ark.,
1994;Malik ve ark.,2014;Sarkar ve ark.,2016;Jana ve ark., 2017;Zaidi ve Pal,
2017;Sarkar ve Shekhar,2018). Co, Cu, Fe, Ni ve Zn gibi bu metallerden bazilar1 eser
miktarda su ortami igin gereklidir. Biyokimyasal bir rol oynarlar ve su bitkileri,
hayvanlar ve mikroorganizmalardaki yasam siiregleri i¢in besin olarak gereklidirler.
Ancak yiiksek konsantrasyonlarda bu eser metaller toksik hale gelir. Cd, Hg ve Pb gibi
diger metaller toksiktir ve bilinen higbir biyolojik islevi yoktur (Talab ve ark., 2016).

Nehir ekosistemlerinin kirlenmesi ciddi bir ¢evre sorunu haline gelmistir. Bu, diinya
capinda endiistriyel biiylimenin ve insan yapimi faaliyetlerin hizlanmasinin normal bir

sonucudur (Arefin ve ark., 2016).
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Sekil 2.1. Baz1 agir metallerin kaynaklari ve etkileri




2.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

2.3.1. Yapay zeka

Yapay zeka kavrami bir bilgisayarin veya bir makinenin genel anlamda insana sahip
nitelikler basta olmak iizere anlama, gecmisteki deneyimlerinden 6grenme, genelleme,
¢ozlim yolu bulma gibi belli mantik siireclerine 6zgli sorumluluklari yerine getirme

yetenegi olarak tanimlanmistir (Nabiyev, 2012).

Bu teknoloji giinden giine gelisim gdstermektedir. Cogunluk olarak giinliik hayatta var
olmaktadir. Yeni iriinler ortaya ¢ikarmaktadir. Yapay zeka teknolojisi otomasyon
sistemleri ile kusatilarak, bilgisayar sistemlerinin karar verme mekanizmasindan

yararlanilmaktadir.

Yapay zeka teknolojileri; yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, uzman sistemler

bulanik 6nermeler mantigi olarak incelenebilir.

Yapay zeka teknolojileri insanlara giinliik hayatta bir ¢ok avantaj saglar ve yararl
driinlerin olusmalarina katkida bulunur. Bu teknolojilerden yapay sinir aglar

bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktadir (Oztemel, 2003).

2.3.2. Yapay sinir aglar

Yapay zeka konusunu anlayabilmek i¢in kapsamli bir arastirma yapmak
gerekmektedir. Modern insanligin en biiyiik diislerinden biri olan yapay zeka iizerine
birgok filmler cekilip, kitaplar yazilmistir. Yapay zeka iizerinde en fazla ¢alisma ve
aragtirma yapilan konu yapay sinir aglaridir. Insan beyninin yapisi baz alarak
gelistirilmis bir ag programidir. Anlasildigi iizere; biitiin insan davranislarinin
(6grenme, hatirlama, diisiinme gibi) zemininde sinir hiicreleri yer almaktadir (Ergezer

ve ark., 2003).

Iklim ve ¢evre arastirmalarinda ¢ok degiskenli zaman serisi analizi her zaman ¢ok
biiylik miktarda verinin islenmesini gerektirir. Yapay sinir aglar1 bircok zor ve zorlu

problemlerin iistesinden gelmek ic¢in giicli bir aragtir ve iklim degisikligi



mekanizmasini arastirmak ve iklim degisikligi egilimini tahmin etmek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Baglica avantaji, yapay sinir aglarmin, iklim verilerinde

gizlenmis bazi bilinmeyen bilgileri ¢ikaramasalar da tam olarak kullanmasidir (Zhou

ve ark., 2002).

Yapay sinir aglari, 1980°li yillarin sonlarindan itibaren kullanilmaya baslanmistir.
Zaman serilerine iligkin tahminler ylriitmek icin kullanilan ag yontemlerindendir.
Giliniimiizde birden fazla alanda Ongoériimleme teknigi oldukca fazla bir sekilde
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 kolay bir sekilde insan beyninin ¢aligma fonksiyon
yontemini kendine uygulamaktadir. Bu anlamda YSA’lar1 yapay zeka teknolojileri
icinde 6dnem teskil etmektedir. Yapay sinir aglarinin genelleme yapabilme, sinirsiz
sayida degiskenle calisabilme, veriden 6grenebilme gibi ¢cok 6nemli bir¢ok niteligi
icinde barindirma 6zelligi vardir. Bu 6zellikleri sebebiyle YSA’lar birden fazla 6nemli
avantajlar saglamaktadir. Yapay sinir aglar1 6ngorii modellemesi alaninda ¢ok genis
bir sekilde bulunmaktadir. Ayn1 zamanda diger bir¢cok alanda da yer almaktadir
(Ataseven, 2013).

Y SA’lar insan beyninin niteliklerine benzer bir sekilde, iliskilendirme, siniflandirma,
optimizasyon, 6grenme, genelleme, 6zellik belirleme gibi birgok alanda segkin bir
sekilde kullanilmaktadir (Oztemel, 2003).

2.3.3. Biyolojik sinir sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezi sinir agmin (beyin) yer aldigi stirekli olarak
merkezinde bilgiyi alan, dogru karar veren, yorum getiren ii¢ katmanli bir sistematik
halinde tanimlanmaktadir. Receptorler (alict sinir) dis etkenlerden ya da organizma
icerisinden uyarilar alirlar. Aldiklar1 bu uyarilart beyine bilgi ulastiran elektriksel
sinyallere doniistiiriirler. Beyinin {irettigi elektriksel darbeleri effectorler (tepki
sinirleri) ise organizma ¢iktist olarak elverisli reaksiyonlara doniistiirmektedir. Sekil

2.2.” de gorilmektedir.
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Sekil 2.2. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi (Firat ve ark. 2004).

Beyindeki sinir aglarinin yapisindan esinlenerek ortaya cikarilan yapay sinir aglari
yapay olarak tasarimi yapilmis bir ag sistemidir. Bu sinir aglar1 deneyimle elde ettikleri
bilgileri daha sonra kullanabilmek isterler. Bunun ic¢inde bu bilgileri saklayabilmek
adina basit islemci elemanlarini (néron) ve birbirleri arasinda paralel baglantilarini

(sinaps) olustururlar (Kulkarni, 1994).

iki 6zellik agisindan beyine benzemektedirler. Ayn1 beyin de oldugu gibi sinir aglari
da bilgilerin ¢evreden alinip bir 6grenme siirecinden gegirilerek elde edilmesine
dayanmaktadir. Diger benzerlik ise sinaptik baglar olarak bilinen noéronlar arasindaki

baglant1 giicii sayesinde bu bilgilerin saklanmasidir (Haykin, 1999).

Sinir ag1 yapisi ele alinarak akson, dentrit, sinaps ve hiicre govdesi ad1 verilen tiim
yapilar incelenmis olup daha sonrasinda yapay sinir aglarinin model yapisi
kurgulanmistir. Gergek bir biyolojik hiicre ile ayni temel islevlerinin gorevini
istlenmesi istenmis olup model iizerine ¢alismalar bu sekilde yiirtitiilmiistiir (Fausett

ve Elwasif, 1994).

2.3.4. Yapay sinir ag hiicresi

Yapay sinir aglar bir noktada biyolojik sinir aginin matematiksel bir modelidir.
Birbirleri ile fonksiyonel bir iliski halindedir. Sekil 2.3.’te yapay sinir aginin en temel

elamani olan bir néronun yapis1 goriilmektedir (Kalogirou, 1999).

Noron olarak adlandirilan basit bir yapidan meydana gelirler. Sinyaller sayesinde
noronlar arasindaki baglantilari iletirler. Noronlar arasinda her bir baglanti belirli bir
agirlik degerine sahip olup, her néronun bir ¢ikt1 ve girdisi bulunmaktadir. Ve bu
girdilerin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi gerekmektedir (Hamzagebi, 2011).
Tablo 2.1.°de biyolojik sinir sisteminin yapay sinir sistemindeki karsiliklart

goriilmektedir.
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X
X, y
xn
girisler adirhiklar toplam transfer crkis

fonksiyonu

Sekil 2.3. Yapay bir néronun yapisi (Kalogirou, 1999)

Tablo 2.1. Yapay sinir sisteminin biyolojik sinir sisteminde karsiliklar1 (Oztiirk ve ark. 2018).

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci Elemam
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirhiklar
2.3.4.1. Girdiler

Girdiler (Xx1X2,...xn) dis diinyadan veri alan yapay sinir aglarinin elemanlaridir.
Verileri bir sonraki adima doniistiirmekten baska islevleri yoktur. Yani girdiler veriler
tizerinde herhangi bir matematiksel islem yapmazlar ve sadece verici olarak ¢alisirlar.
Girdiler, agin dis diinyasi ile ilgili olan YSA'larin iki unsurundan biridir. Bir néronun
sinirsiz sayida girdisi olabilir, ancak her néronun yalnizca bir ¢iktist olmalidir (Celik,

2008).
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2.3.4.2. Agirhiklar

Agirliklar (w1, Wa,...wn) basli basina matematiksel néronun ve genel olarak yapay sinir
aginin en 6nemli unsurlaridir. Ciinkii ag tarafindan 6grenilen veriler agirliklar izerinde
depolanir. YSA'lar agirliklar1 degistirerek Ogrenme islevlerini gerceklestirebilirler

(Celik, 2008).

2.3.4.3. Toplama islevi

Toplama fonksiyonu, dis diinyadan gelen tim verilerin ve ilgili agirliklarin
toplamindan sorumludur. Toplama fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda en ¢ok
kullanilan fonksiyondur. Ancak, siirecin toplama fonksiyonu olmast gerektigi

konusunda herhangi bir kisitlama yoktur (Celik, 2008).

2.3.4.4. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon (transfer) fonksiyonu, gelen agirlikli girdinin aktivasyonundan ve nihai
¢ikti degerinin belirlenmesinden sorumludur. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilecek fonksiyonlar problem tipine gore
degismektedir. Hangi tlir aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi gerektigine dair
evrensel bir formiil yoktur (Oztemel, 2006). Aktivasyon fonksiyonlarinda en ¢ok

sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Sarag, 2004).

2.3.4.5. Cikis fonksiyonu

Cikis fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonunun ¢ikis degerinin agin son ¢ikis degeri
olarak dis diinyaya veya giris degerleri olarak diger bagli ndronlara aktarilmasindan

sorumludur.

Yapay sinir noronlar1 bir araya gelerek yapay sinir agini olusturur. Genelde fi¢
katmanda bir araya gelirler ve her katmanda paralel olarak YSA'y1 olustururlar
(Agikalin, 2007).
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2.3.5. Yapay sinir aglarinda genel yap1

Yapay sinir ag1, yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanmasi sonucu olusur. Genel
yapi ileri beslemeli bir ag yapisinda giris, ara katman (gizli katman) ve ¢ikis katmani
olarak ii¢ katman yapist seklinde bulunur. Ara katman sayisi istenilen durumlarda
yiikseltilebilmektedir. Sekil 2.4.’de {i¢ katmanli bir ag yapis1 gosterilmistir. Giris

katmani gizli katmani1 ve ¢ikis katmani bulunan bir 6rnek ag modelidir.

Giris katmani; veriler bu katmanda aga girilir. Veriler islenmeden bir sonraki adim

olan ara katmana aktarilmaktadir.

Ara (gizli) katman; bu katmanda hiicre sayisi probleme gore degisebilme
ozelligindedir, giris katmanindaki verileri uygun fonksiyonlarla gelistirerek ¢ikis

katmanina ulastirir.

Cikis katmani; ara (gizli) katmandan alinan veri, bu katmanda agin kullanildig:

fonksiyonda islenip ¢iktiyr olusturur (Kilig, 2015).

L

| M ]

Sekil 2.4. Yapay sinir aglar1 genel mimarisi (Kilig, 2015).
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2.3.6. Yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri

Yapay sinir aglarmin diger yontemlerden farkliliklart genel olarak asagidaki gibi

siralanmustir (Simpson, 1990;Seven, 1993).

Hata Toleransi: Klasik metotlar da bir elemani yerinden ¢ikarmak o sistemin
calisabilmesini engellemektedir. Ag yapisinda sahip olunan bilginin biitiin baglantilara
yayilimini sinir aglarinda ki paralel yap1 saglamaktadir. Bundan dolay1 hiicrelerin notr
hale gelmesi, bazi baglantilarin dogru ¢alisamamasi agin bilgiyi dogru tiretebilmesini
onemli bir sekilde etkilememektedir. Ayni zamanda aglarin hatayir tolere etme

kabiliyeti klasik metotlara gore yliksek olmaktadir.

Uyarlanabilirlik: Agirliklarin yeniden olusturulabilmesi belirli bir problemi ¢6zmek
icin egitilmis olan agin, problemde meydana gelen degisikliklere gore tekrardan
egitilebilir olmast ve ayn1 zamanda farkli durumlara uyarlanabilmesi yapay sinir

aglarinda avantaj saglamaktadir.

Paralellik: Islemler, rutin bilgi islem ydntemlerinin hemen hemen hepsinde seri bir
diizen igerisinde bulunmaktadir. Oncelikli olarak bu diizen hiz sorununa sebebiyet
vermektedir. Bir beyin yapisina gore bilgisayarlar ¢cok hizli galigmaktadirlar. Ama ikisi
kiyaslandiginda toplam hiz baz alindi§inda beyin bu konuda bilgisayarlari
gecmektedir. Islemler yapay sinir aglarinda dogrusal degildirler. Ve bu tiim aga
yayllmis durumdadir. Zaman bagmliligi da aym katmanlar icerisinde yer
almamaktadir. Bu vaziyet, hizim1 ¢ok arttirmakta olup tiim sistemin es zamanl
caligabilmesini saglamaktadir. Bu sayede dogrusal olmayan karmagsik sorunlarin da

¢Oziimlenmesini miimkiin kilmaktadir.

Ogrenebilirlik: Hazir bilgi islem sistemleri agirlik ya da verileri yenileyememekte olup
belirli bir algoritma kapsaminda ¢aligmaktadir. Tam tanimli olmayan problemler de bu
vaziyette ¢oziime kavusamamaktadir. Onceden sisteme girilen veriler aglarda
kullanilarak agirliklarin tespit edilmesini saglamaktadir. Bununla beraber her
uygulanan farkli bir ¢aligma da bu durumda 6grenme islemi yenilenebilir bir yapida
olmaktadir. Onceden agirliklar ve baglantilarin verilememesi amaca uygun olacak

bir ¢alisma da sorun teskil etmektedir. Fakat 6rneklerle kendini egitebilmesi ve gerekli
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verileri olusturabilmesi yapay sinir aglarmin bu 6zellikleri sayesinde bu sorunu

ortadan kaldirmaktadir.

Gergekleme  Kolayligi:Karisik  fonksiyonlar ~ basit ~ fonksiyonlar  yerine

kullanilabilmektedir.

Donanim ve Hiz: Paralel yapis1 sayesinde bilgiyi ¢ok hizli isleme kabiliyetindedirler.

Genelleme: Egitim sirasinda ve sonrasinda karsilasilmayan test 6rnekleri bulunan
aglar bunlar1 degerlendirir. Daha sonrasinda istenilen tepkileri iiretebilir. Ornek
verilirse, karakter tanimlandig1 esnada bozuk karakter girisinde dogru karakterleri elde

etmek miimkiindiir.

Yerel Bilgi Isleme: Problemlerin tamamiyla ilgilenmeyip kisimlarina parca parca
odaklanilmasi ve gorev paylasimi ile ¢ok zor ve karisik problemler yapay sinir
aglarinda ¢oziilebilir kilinmaktadir.

2.3.7. Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari

Optimizasyon: Bir optimizasyon problemi aga girilip, 6rnek kiimeye ait ilk verilerin
girilme isleminden sonra ¢o6ziime ait degiskenler kiimesi c¢ikti verileri olarak

alinabilmektedir.

Tahmin: Aglara girisi saglanan verilerden belli bir sonu¢ elde etmek igin

kullanilmaktadir. Talep tahmini,gelecek tahmini gibi.

Yapay Zeka: Goriintii,ses tanimlama gibi alanlar i¢in kullanilabilmektedir.

Ornek Eslestirme: Sinir aglarina girisi yapilan drnedin cinsine uygun ornek tipi

secilebilmektedir.

Girtlti Uzaklagtirma: Gereksiz veriler bu 6zellik sayesinde uzaklagtirilir ve yeni girdi

kiimeleri elde edilebilmektedir.
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Ornek Tamamlama: Bu sistemlere eger eksik bir 6rnek aga girilmesi takdirinde eksik
kalan kisimlar bu ag tarafindan bitirilip daha sonrasinda 6rnek c¢ikt1 verisi olarak

alinabilinir.

Smiflandirma: Agdan bir 6rnek verisi gegirilip, karsilik olarak ¢ikis verisi olarak bir

ornek smifi belirtilir.

Uretim: Analizler ve Kkalite kontrol ile model kurma, gelistirme ve mevcut otomasyon

sistemini ilerletmek miumkiin olabilmektedir.

Finansman ve Yatirim: Stok analizi,kredi analizi gibi durumlarin modellenmesinde

kullanilabilir.

Tip: Genetik ornekleme, kan Ornekleme haritalarinin olusturulmasi, hastaliklarin

belirlenmesi gibi islemler i¢in kullanilabilmektedir.

Kontrol: Giris verilerine ait iiretilen sonuglar ile mevcut duruma uygun sonuglar

arasinda kiyas yapilabilmektedir.

Bilim ve Miihendislik: Cok degiskenli egri uyumlari, iklim modellemesi, dogrusal
olmayan model, karmasik problemlerin ¢6ziimii konularinda uygulamalar var
olmaktadir. Regresyon ve istatistik testlerinin yetersiz kaldigi bir¢ok konu da

kullanilabilmektedir (Haykin, 1999).

2.3.8. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Yapay sinir aglar1 zaman i¢inde 6grenebilmektedir. Bu 6zellikleri sayesinde uyarlayici
nitelik tasgimaktadirlar. Yani, sinir aglar1 problem ¢6zme yeteneklerini ge¢mis
deneyimlerine dayanarak gelistirirler. Sinir aglarindaki bu durum “6grenme” olarak
nitelendirilmektedir. Ogrenme; istenilen ¢ikti verilerini elde edebilmek hedefi ile

baglantilarin agirliklarinin belirlenme kismidir (Adiyaman, 2007).

Sinir aglarinda bilgiler, agdaki baglanti agirliklarinda depolanir. Ogrenme hali aglarda

sinirler arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile gerceklesir. Bunun sonucunda sinirler
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arasinda bulunan uzantilar lizerindeki agirliklart belirli bir sistem ile siirekli olarak
degistirebilen aglar egitilebilir bir hale getirilir. Ogrenebilen aglar sisteme verilen bir
girisin hangi simifa ait olduguna karar verir veya yeni olusmus sekilleri taniyabilir.
Diigiimler arasindaki agirliklarin, diigiimlerdeki etkinlik ya da aktarim islevlerinin
degiskenlerinin ayarlanmasiyla yapay sinir aglarinda 6grenme gerceklesmektedir

(Elmas, 2003).

2.3.9. Yapay sinir aglarinin 6grenme algoritmalari

YSA uygulamalarinin ilk etabi genel olarak 6grenmedir. Yapay sinir aglarinda
O0grenme agirliklarinin ayarlanma siireci olmaktadir. Bu algoritmalar {i¢ kategori de

diisiiniilebilir. Bunlar egiticili, egiticisiz ve pekistirmeli 6grenme olarak isimlendirilir.

2.3.9.1. Egiticili (gozetimli) 6grenme

Bu algoritma igin (Sekil 2.5.) agirliklar verilen bir girise karsilik gelen gergek ve
istenilen ¢ikis degerleri arasindaki fark kullanilarak ayarlanmaktadir. Bu 6grenme
metodunda istenilen degeri saglayacak bir egitici modeline ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
algoritmaya Ornek olarak delta kurali ve Ogrenen vektdor kuvantalama (LVQ)
verilebilir. Hatanin geriye yayilma algoritmasi kolaylig1 sebebi ile ¢ok fazla kullanilan
O0grenme algoritmasi niteligindedir. Fakat yavas 6grenme hiz1 gibi bazi dezavantajlar

olmaktadir ( Linkens ve ark., 1996).

Gergek (kg

Girig Y apay
(1) Si nir
Al 1)
Hata

Pldy)

Ofrenme
Isareni

Istenilen (ikis

Sekil 2.5. Egiticili 6grenme yontemi (Adiyaman, 2007).
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2.3.9.2. Egiticisiz (gozetimsiz) 6grenme

Bu algoritma da (Sekil 2.6.) ¢ikis degerlerinin bilinmesine gerek duyulmamaktadir.
Egitme sirasinda sadece giris degerleri uygulansa yeterlidir. YSA agirliklar1 benzer
nitelikteki girigler ayn1 grupta siniflanacak sekilde ayarlanmaktadir. Bu metoda 6rnek

olarak Khonen, uyarlamali rezonans teori aglar1 verilebilir (Zalama ve ark., 1995).

Gergek Cilas

Girig Yapay
E Sinir
sk
Al > vty

Sekil 2.6. Egiticisiz 6grenme yontemi (Adiyaman, 2007).

2.3.9.3. Pekistirmeli (destekleyici) 6grenme

Bu 6grenme algoritmast (Sekil 2.7.) egiticili 6grenmenin alternatif bir modelidir.
Belirli ¢ikiglart saglamak iizere bir egitici kullanmak yerine, verilen girise kars1 diisen
sayll bir performans Ol¢iitiinii saglayacak sekilde belirlenir. En belirgin 6zelligi

cikislarin istenilen degerlerine gerek duyulmamasidir (Anderson, 1989).
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Gergek Cikig

wit)

Girig Yapay
Agdl

Kritik
isaretler

Isaret
Ureteci

Takviye
izareti

Sekil 2.7. Destekleyici 6grenme yontemi (Masters, 1993).

2.3.10. Yapay sinir ag modelleri
Yapay sinir ag1 modelleri;

Tek katmanli algilayicilar, ¢ok katmanli algilayicilar, ileri beslemeli yapay sinir aglari,

geri beslemeli yapay sinir aglari, radyal tabanli yapay sinir aglar1 olarak incelenebilir.
2.3.10.1. Tek katmanh algilayicilar

Bu ag yapisina sahip algilayicilar sadece girdi ve ¢iktidan olusmaktadir (Sekil 2.8.).
Bu aglarda ¢ikt1 fonksiyonu dogrusal olmaktadir. Ciktilar 1 ise birinci sinifa, -1 ise
ikinci sinifa tekabiil etmektedir (Oztemel, 2006).

Xy

W,
CIKTI

—

Sekil 2.8. Tek katmanl agilayici (Oztemel, 2006).
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2.3.10.2. Cok katmanlh algilayacilar (geriye yayilim)
Cok katmanli algilayicilar (Sekil 2.9.); dogrusal olmayan yapiya sahip aktivasyon

fonksiyonu bulunan birden fazla néronun baglandig1 yapiya denir. Cok katmanh

algilayicilar bazi metotlarin etkisiz kalmasi iizerine ortaya ¢ikmustir (Oztiirk ve ark.
2018).

Cok katmanli algilayict modeli miihendislik problemlerinin birgoguna ¢o6ziim
iiretebilecek bir sistemdedir. Oncelikli olarak smiflandirma, tamima ve genellemeyi

yapmay1 gerektiren problemlerin ¢6ziimiinde uygulanmaktadir (Adiyaman, 2007).

Bulunan Hatavi

YaymaYond T T
(geri)
Cikis Tabakasi

Gzl Tabaka
(birden daha
fazla olabilir)
i
Cikis

Hesaplama

Yona (ileri)

Q O Gins Tabakas)

X Xz

Gins

04

/

O

Sekil 2.9. Cok katmanli algilayici modeli (Adiyaman, 2007).

2.3.10.3. ileri beslemeli yapay sinir aglari

Bu aglarda diizenli bir yap1 mevcuttur. Noronlar giristen ¢ikisa kadar olan siiregte
sistematik bir haldedir. Tek bir katman yapisindan sadece kendinden sonraki katman
yapisinda bag yer alir. Bu sinir aginda girise gelen bilgiler higbir degisiklige

ugramadan ara katmandaki hiicrelere verilmektedir (Sekil 2.10.). Daha sonra
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sistematik bir sekilde ¢ikis katmanina iletilir ve burada islenmesi saglanir. Son olarak

dis ortama aktarma islemi meydana getirilir (Oztiirk ve ark., 2018).

—

0

Cikt: Katmani

Gizli Katman

Girdi Katmani

Sekil 2.10. ileri beslemeli ag yapisi (Oztiirk ve ark. 2018).
2.3.10.4. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Bu ag yonteminde (Sekil 2.11.), ileri beslemeli aglardan farkli olarak tek noron ¢iktisi
kendinden sonra gelmekte olan noéron katmanina girdi olarak verilmez. Kendi
katmaninda bulunan herhangi bir ndrona ya da kendinden 6nceki katmana girdi olarak
sabitlenebilmektedir. Bu 6zelligi ile bu aglar dogrusal olmayan bir yapiya sahiptirler.
Baglantilar baglanis sekillerine gore kullanilmis olan ayni yapay sinir agiyla farklh

ozellikte ve yapida geri beslemeli YSA elde edebilmektedir (Dogan, 2016).

O
%’Qﬁ >
-Qfﬁ?cyﬁb

Ging Katman Gizh Katmanlar Cikig Katmam

;

,

>

4  Bulunan Hatayr Gen Yayma Yonl

Sekil 2.11. Geri beslemeli ag yapis1 (Dogan,2016).
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2.3.10.5. Radyal tabanh yapay sinir aglari

Bu yapay sinir aglar1 yontemi ileri beslemeli YSA yapisina benzemektedir. 3
katmandan olusur. Fakat farkli olarak giris katmandan ara katmana gegis kismi
dogrusal olmayan sabit bir doniisiimdiir. Ara katmandan ¢ikis katmanina gegis ise

dogrusal ve uyarlamali bir sekilde gergeklesmektedir (Sekil 2.12.) (Ocal, 2007).

Sekil 2.12. Radyal tabanli fonksiyon ag1 (Ocal, 2007).

2.3.11. Yapay sinir aglarimin avantajlari

— Nitelikleri ve yapilar1 sayesinde yapay sinir aglarinin bir¢ok 6nemli avantajlari
bulunmaktadir. Klasik metotlarla acik¢a goriilemeyen problemleri ¢cozmek zor
olmaktadir. Yapay sinir aglari ile bu sorunlar1 ¢6zmek miimkiin olabilmektedir.
Eksik bilgi ile ¢calisabilme, 6rneklerden 6grenebilme nitelikleri ile yapay sinir
aglar1 ornekler yardimi ile kendi kendine O6grenmeyi gergeklestirmektedir.

Yapay sinir aglarinin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Sar1, 2016):

— YSA’lar diger klasik hesaplama metotlarina gore problemi ¢dzme esnasinda

zamant daha iyi kullanirlar.

— Buaglar 6rnekler yardimi ile 6grenirler ve kendilerini gelistirirler. Yapay sinir
aglarmin bir problemi 6grenebilmesi icin giris verileri ile ¢ikig verilerinin

karsilik saglamasi ya da sadece giris verilerinin saglanabilmesi gereklidir.
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Yeterli miktarda 6rnek igermelidir. Yapay sinir aglarina tanimlanmis olan

o6grenme kiimesi yapisina uygun diizenlenmis olmas1 gerekmektedir.

— Dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmalar1 sebebi ile gercek hayattaki

problemleri ¢cok daha iyi ¢ozebilmeyi saglarlar.

— YSA’lar degisken bir ortam igerisinde esneklik 6zelligine sahip olurlar.

— Yapay sinir aglart smiflandirma, iliskilendirme, genelleme, sekil tanima
hususlarinda ¢ok saglam bir yontem olmaktadirlar. Egitim stireci akabinde bu
ag egitim hiicresi disindaki ¢iktilar i¢in de ¢ikis verileri iiretebilmektedir. Bu
cikislar test verileri ile test edilirler. Bu ¢ikis degerlerinin hata degerleri kabul
edilebilir seviye de yer alirsa, yapay sinir aglart genelleme yapabilme

ozelliginde olmaktadir.

— Sistemde bazi farkliliklar olursa ya da yeni bilgiler ortaya ¢ikarsa bu durumda

yapay sinir aglar1 tekrardan egitilebilme 6zelligine sahiptirler.

— Belirsiz bilgileri isleyebilir ve eksik bilgi ile calisabilirler.

— Agin farkli bir kiimesinin bozulmasi agin tamamini etkilememektedir.Bunun
sebebi yapay sinir ag sisteminin hata toleransina sahip olmasidir. Ancak bozuk
olan agin hiicre performansina gore, agin performansinda azalma

gerceklesebilmektedir.

— Paralel ¢alisabilme yapilari sayesinde yapay sinir aglar1 gergek zamanl olarak

kullanimlar1 daha basit olmaktadir.

2.4. Yapay Sinir Aglarinda Su Kalitesinin Agir Metaller Bakimindan Izlenmesi

Endiistri ve sanayi atiklarinda meydana gelen kirliligin artisindaki en biiyiik sebepler
hizl1 niifus artis1 ve yasam standartlariin gelismesidir. Bu yiizden bu kirliliklerin gél,
nehir gibi alici ortamlara ulagmasi su kalitesinde bozulmalar ve i¢ilebilir kullanilabilir

sularda azalmalar1 meydana getirmektedir (Akin ve Akin, 2007).
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Agir metal kirlilikleri endiistriyel ve tarimsal faaliyetlerinin ¢ok olmasindan kaynakli
meydana gelmektedir (Kahvecioglu ve ark., 2009). Agir metal kirliliklerinin
gideriminde bir takim yontemlerin kullanildig1 bilinmektedir. Bunlara birka¢ 6rnek
verilmek istenirse de koagiilasyon, kimyasal c¢oktiirme, flokiilasyon, membran
islemleri gibi yontemlerdir (Kaewsarn, 2002). Fakat agir metaller kullanilan bu
yontemlerle ¢ok iyi giderilemeyebilir. Bu teknikler pahali yontemlerdir. Cok fazla
ekipman, takip cihazi gerektirmektedir. Diger dezavantajlar1 da belirtilecek olursa
enerji ihtiyaci fazla olup, farkli atik iiriinler olusturabilmektedir (Hussein ve ark.,

2004).

Agir metal konsantrasyonlar1 ve diger ¢evresel endeksler siirekli olarak kapsamli bir
sekilde izlenmelidir. Su ortamlarinda agir metallerin davranigini ve iliskili risklerini
anlamak; bununla birlikte, diizenli ve entegre izlemenin zaman alici oldugu
tekrarlanmalidir. Maliyetli ve entegre izleme sistemleri genellikle hem agir metalleri
hem de diger ilgili ¢cevresel faktorleri hesaba katacak endekslerden yoksundur (Lu ve
ark., 2019). Ancak su kaynaklarinda kirlilik diizeylerinin dogrudan 6l¢iim yontemleri
kullanilarak izlenmesi ¢ok fazla is giicii, ekipman ve zaman gerektirmektedir. Su
kaynaklarmin iyi yonetimi i¢in su kirliligi iyi tanimlanmali, izlenmeli ve
modellenmelidir. Modelleme, su kalitesi izleme maliyetini azaltmak i¢in alternatif bir
¢Oziimdiir. Genel olarak, modeller tarafindan {retilen tahminler, Kkirletici
konsantrasyonlariin siirli 6rnekleme bilgisine dayanmaktadir (Nhantumbo ve ark.,

2018).

Bu modellerden biri, yapay sinir aglaridir (YSA). Bu metot 6nceden bilinen verileri
kullanip olaylarin tahmin edilmesini saglamaktadir (Eyupoglu ve ark., 2010). Klasik
metotlara oranla ¢ok iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. YSA dogrusal olmayan bir
yapiya sahip olup bu zaman serilerinde de basar1 gdstermistir. Bunun sonucunda da
iyi bir tahmin araci unsuru olmasini saglamistir (Hamzageiseribi ve Kutay, 2004). Bu
yontemin ¢evre miithendisligi biinyesinde yer alan konulari i¢in de birden fazla alanda

caligmalar yapilmasini sagladigi goriilmektedir (Eyupoglu ve ark., 2010).
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2.5. Tiirkiye’de ve Diinya’da Su Kaynaklarinda Su Kalitesinin Yapay Sinir

Aglan ile Tahmin Calismalar:

Yapilan bir calismada, KOI konsantrasyonlarmin ileri biyolojik atiksu aritma
tesislerinde tahmini i¢in YSA modelini kullanmis olup yaptiklar1 bu ¢alisma ile,
yapay sinir agiin gelecek vaadeden bir model oldugunu ortaya g¢ikarmiglardir

(Tiirkmenler ve ark., 2014).

Baska bir calismada, ¢6ziinmiis oksijen degisimi i¢in yaptiklari calismayr Kizilirmak
Nehri’nin verilerini baz alarak yiirtitmiislerdir. Yapay sinir aglart kullanarak tahmin

yiiriitme calismasi1 yapmuslardir (Ozkan ve ark., 2006).

Bu calisma da, yapay sinir aglar1 kullanarak su kalitesi parametreleri i¢in az sayilarda
veriler kullanip ¢ézlinmiis oksijen degerinin tahminini gerceklestirmislerdir. Model
performans kriterleri olarak R? degerleri kullanilmis olup kullanilan giris verileri
NO2—N, NO3—N, BOI, debi ve sicakliktir. ileri beslemeli yapay sinir aglari ile en iyi
tahmin gergeklestigi goriilmistiir. Bu calisma sayesinde yapay sinir aglarinin nehir
kirliliklerini tahmin etmesinde Onceden bu sorunu ¢ézme de faydali olunacagi

gOriilmiistiir (Sengorur ve ark., 2005).

Dogan ve ark., (2016), yaptiklar1 ¢alisma i¢in, Van Golii giinliik su seviyelerini
kullanmiglardir. Burada tahmin yiirtitme iglemi i¢in radyal tabanli sinir aglar1 ve ileri
geri besleme sinir aglar1 kullanilmistir. Kiiresel 1sinma sebebiyle Van Golii’ndeki su
seviyesinin siirekli olarak belirli zaman araliklart ile degisim gdsterdigini
gormiislerdir. Giinliik su seviyeleri ve buna bagli gozlenen degerlerin yapay sinir
aglarina gore uygun oldugunu fark etmislerdir. Cikt1 sonuglari, korelasyon katsayisi

ve ortalama karesel hata degerleri kullanilarak karsilastirilma yapilmistir.

Yapilan bagka bir c¢alisma da, Orta Karadeniz Kiy1 seridi deniz ve irmak
sedimanlarinda agir metal verileri baz alinmistir. 3 adet tahmin agin1 kullanmiglardir.
Bu aglar ¢oklu degiskenli polinomal regresyon, ¢cok katmanli algilayic1 ag modeli,
coklu degiskenli lineer regresyondur. Calismada ki modellerin calisabilmesi igin
belirli yillar arasina 5 ¢esit noktadan alinan sediman Orneklerine ait degerlere

bakilmistir. Her bir veriye ait agir metal konstantrasyonun tahmin edilmesi i¢in
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calismada  kullanilmig olan {i¢ modelin  performans karsilastirmalar
gerceklestirilmistir. Bakilan bu parametrelerde regresyon analizleri yapilmistir.
Parametreler bagimsiz degisken olarak kabul edilmistir ve uygulanan modeller
arasinda en verimli sonucun coklu degiskenli model ile dogru tahmin edildigi

goriilmiistiir (Iseri ve Ariman, 2019).

Erdem, (2021) yilinda yaptig1 ¢alismada, Ankara’da yer alan 2 atiksu aritma tesisi
icinde bulunan ¢inko giderim tahminini YSA ile belirlemislerdir. Bu caligma da
atiksularda cok fazla bulunan ¢inkonun aritim sonrasi belirlenen degere getirilmesi
i¢in bir ¢aligma yapilmistir. YSA ile modelleme ¢alismasinda giris degerleri igin 5 adet
parametreye bakilmis olup ¢ikis degeri olarak 1 parametre belirlenmistir. Levenberg—
Marquardt ileri besleme algoritmasi kullanilip veri igin egitim yapilmistir. Deneysel
ciktilar egitim, validasyon ve test olarak sonuglanmistir. Caligmada giris parametreleri
icin farkli degerler alinarak sistemde o sekilde denenmis ve sisteme ait deger sonuglari
belirlenerek elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. Calisma sonucunda deneysel ve
model tahmini ¢ikis akimindaki Zn konsantrasyon degerleri kiyaslanildiginda, YSA

ile sistemin gayet iyi bir ¢oziim tiretebilecegi sonucuna varilmstir.

Lefkosa kentinde olusan su krizini ¢6zebilmek i¢in yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
Su talebi tahmin ¢alisilmast yiiriitiilmiistiir. Ug adet 6grenme algoritmasi kullanilmugtir
(Gradient-descent, Levenberg-Marquardt, Radyal tabanli). Bu ii¢ metot i¢in
kiyaslanmalar yapilmistir. Levenberg-Marquardt modelinin diger metotlara gére en

dogru tahmin ¢aligmasi yaptigini gérmislerdir (Adamowski ve Karapataki, 2012).

Hindistan’da nehirde yapilan bir ¢aligmada, sekiz gézlem noktasini inceleyerek su
kalitesi verilerinin 10 yil boyunca aylik takibini yapmuslardir. Biyolojik oksijen
ithtiyact ve ¢oOziinmiis oksijen su kalitesi parametrelerini yapay sinir aglari ile
modellemek istediklerinden bu ¢alismayi gerceklestirmislerdir. Modellemede 11 ¢esit
su kalitesi parametresini incelemislerdir. (R?) degeri performans kriteri olarak
kullanilmistir. Katsayis1 degerleri, CO ve biyolojik oksijen ihtiyact i¢in uygun
sonuclarda bulmuslardir. Bu calisma sayesinde yapay sinir aglarinin nehir su kalitesi
modellemeleri i¢gin klasik metodlarina karsi 6nemli bir ¢6ziim oldugu sonucuna

varmiglardir (Singh ve ark., 2009).
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Maier ve ark., (1996) bu caligsma da, su kalitesi parametrelerini tahmin etmenin uygun
bir yolu olarak yapay sinir aglarinin (YSA) kullanimimi sunmaktadir. Murray
Nehri'ndeki tuzlulugu giinler 6ncesinden tahmin etmek i¢in YSA yo6ntemlerinin
kullanildig1 bir vaka ¢alismasi sunulmustur. Murray'deki yiiksek tuzluluk seviyelerinin
Adelaide'deki su kullanicilarina yilda 22 milyon ABD dolar1 zarar verdigi tahmin
edildigi goriilmiistiir. Onceki calismalar, Murray'den pompalamanin optimal bir
sekilde planlanmasi durumunda, Adelaide'ye saglanan suyun ortalama tuzlulugunun
yaklasik %10 azaltilabilecegini gdstermistir. Bu sonucun, birka¢ hafta dnceden
tuzluluk tahminlerini gosterebilecegi kanisina varilmistir. Elde edilen sonuglarin

tahminlilik oranlarinin umut verici oldugu goriilmiistiir.

Swietlicka ve ark., (2017) yilinda, Polonya'nin Lublin Eyaletinde, g6l ve nehir
¢okeltilerinde ki Ba, Ag, As, Ca, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Mg, Mn, Ni, P, Pb, S, Sr,
TOC (toplam organik karbon), V ve Zn igerikleri degerlendirilmistir. Yapay sinir
aglar1 daha sonra verileri tanima ve siniflandirma yetenekleri agisindan incelenmistir.
Istatistiksel model olarak ¢ok katmanli algilayici kullanilmistir. Olusturulan modeller,
rezervuar kullanim alan1 siniflandirmasinda vakalarin %74'inde, su kiitlesi tipinde ise

%100 dogru cevap verebilmistir.

Lu ve ark., (2019) tarafindan, Cin'in Taihu Bolgesi'ndeki bir i¢me suyu kaynagi
tizerinde, yeralt1 suyunun fizikokimyasal parametreleri ve agir metal konsantrasyonlari
Olctlmiistiir. Calisma kapsaminda gerceklestirilen modellemede destek vektor
makinesi (DVM) ve yapay sinir aglar1 (YSA) modelleri kullanilmistir. Duyarlilik
analizi, simiile edilmis agir metal konsantrasyonlarinin pH'a en duyarli oldugunu
gostermistir. Hem YSA hem de DVM hizli simiilasyon modelleri, Nash-Sutcliffe
verimlilik katsayilar1 >0,8 en fazla olan partikiil agir metal konsantrasyonlarini iyi bir

sekilde simiile etmistir.

Bu ¢alismada, Kuzey Tayvan-Feitsui Rezervuarindaki CO konsantrasyonunu tahmin
etmek icin geri yayilim sinir ag1 ve uyarlanabilir sinir tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
yaklasimlar1 ve ¢oklu dogrusal regresyon yani MLR modelini igeren iki yapay sinir
aglt (YSA) modeli gelistirilmistir. Sinir agimin girdi degiskenleri su sicakligi, pH,
iletkenlik, bulaniklik, askida kati maddeler, toplam sertlik, toplam alkalilik ve

amonyum azotu olarak belirlenmistir. Model performansi, ortalama mutlak hata,
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ortalama karekok hata, ve Olciilen ve modelle simiile edilen CO degerlerinden
hesaplanan korelasyon katsayisi ile degerlendirilmistir. Performans kriterleri agisindan
geri yayilim sinir ag1 ve bulanik ¢ikarim sistemi modelleri karsilastirildiginda, bulanik
¢ikarim modeli, CO degerlerini tahmin etmede geri yayilim modelinden daha iyidir.
Calisma sonuglari, 6zellikle bulanik ¢ikarim sistemi modelini kullanan sinir aginin,
CO konsantrasyonlarin1 uygun bir dogrulukla tahmin edebildigini ve sinir aginin
Tayvan'da rezervuar yonetimi i¢in degerli bir ara¢ oldugunu One siirdiiglini

gostermektedir (Chen ve Liu, 2014).

Bu ¢alisma, Sosiani Nehri’ndeki kursun, bakir ve kadmiyumun kirlilik yiikiinii yapay
sinir ag1 kullanarak, fiziko-kimyasal parametrelere dayali olarak tahmin etmeyi
amaglamistir. Alti numune bdlgesinden alinan numunlerde, bulaniklik, elektriksel
iletkenlik ve kimyasal oksijen ihtiyaci, floriir ve fosfat parametrelerinden olugan 78
veri seti bakilmistir. Veri setleri %60 egitim, %20 test ve %20 bekletme olmak tizere
degerlendirilmistir. Model olarak, IBM SPSS istatistik 20 yazilimin kullanilmis ve
performanslar korelasyon katsayist kullanilarak degerlendirilmistir. YSA ile fiziksel
ve Kimyasal parametreler ile Pb, Cu ve Cd i¢in gbzlenen korelasyon katsayilari ile
nehirdeki Pb, Cu ve Cd kirlilik yiikiinlin tahmin edebildigi goriilmiistiir (Obiewa ve
ark., 2020).

Yiizey suyunun agir metal kontaminasyonu, en ciddi ¢evresel tehlikelerden biri olarak
kabul edilir. Bu ¢aligmanin amaci, Gebeng sanayi bolgesi nehirlerinde yiizey sularinda
bulunan agir metalin kokenini belirlemektir. Ornekler bir yil boyunca Tunggak ve
Balok nehirleri boyunca on istasyonda toplanmistir. Malezya agir metaller standardina
gore, Gebeng nehirlerinin yiizey suyu alt1 agir metal ile kirlenmistir: Cd, Co, Cu, Pb,
Mn ve Ni. Kaynaklar1 tanimlamak ic¢in ¢cok degiskenli bir istatistiksel ara¢ olan SPSS
sirim 22.0 kullamilmistir. Agir metaller, kirliligin antropojenik nedenlerden
kaynaklandigin1 gosteren ana bilesen analizi kullanilarak ii¢c bilesene ayrilirken
istasyonlar da, kiime analizi kullanilarak ii¢ gruba ayrilmistir.Genel olarak, bu
arastirmanin bulgulari, Gebeng nehirlerindeki agir metal kontaminasyonunu azaltmay1

amagclayan gelecekteki calismalarda yararl olacagi gozlenmistir (Islam ve ark., 2022).

Sapanca Goli i¢in yapilan bu ¢alismada ise, ¢Ozlinmiis oksijen (CO)

konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in pH, magnezyum (Mg), sicaklik, kimyasal oksijen
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ihtiyac1 (KOI), ortofosfat (0-POs), nitrit azotu (NO2-N) ve nitrat azotu (NOs-N)
bagimsiz parametreler insan beyninin igleyisinin matematiksel bir temsili olan YSA
i¢cin kullanilmistir. Bagarili YSA modeli, geleneksel ¢oklu dogrusal regresyon (MLR)
analizine kiyasla daha iyi sonuglar verdigi gorilmiistiir. Gelistirilen model IBM SPSS
21.0, gelecekte eksik verileri tamamlamak ve siirdiiriilebilir ¢gevre yonetimi yoluyla
kirliligin azaltilmasina yonelik karar siirecini desteklemek i¢in tahmin amaciyla
kullanilmistir. Bu ¢alisma ile Sapanca G6lii'niin 6trofikasyon tehdidi sonucunda YSA
ve otrofikasyon modellerinin ¢iktilar1 ile hizli kentlesme sorununa dikkat ¢ekecek

bilimsel altyapiy1 olusturmak amaclanmistir (Akiner ve Akiner, 2021).

Bir ¢alisma da SPPS programinin iyi bir tahmin modeli oldugunu kanitlar niteliginde
bir ¢alisma yapilmistir.Bu ¢alisma da rezervuarlarda sikca kullanilan bir su kalitesi
metrigi olan Carlson'un Trofik Durum Endeksi'ni tahmin etmek i¢in bir makine
O0grenme yaklagimi olusturmaktadir. Tayvan'daki 20 rezervuardaki istasyonlardan on
yil boyunca (1995-2016) toplanan veriler, modelleme sisteminin girdisi olarak
onceden islenmistir. Uygulama cesitliligi i¢in RapidMiner Studio, Azure Machine
Learning Studio, IBM SPSS Modeli, WEKA ve MATLAB olmak iizere bes veri
madenciligi yazilim paketini kullanarak suyun kalitesini tahmin etmek i¢in temel
modeller, topluluk modelleri ve hibrit bir metasezgisel regresyon modeli 6nerilmistir.
Kapsamli karsilagtirma, bir katmanlama ydntemine dayanan topluluk YSA modelinin,
diger tekli, topluluk modellerinden ve hibrit metasezgisel regresyon modelinden daha
1yi oldugunu goéstermistir. Hem tahminin dogrulugu hem de uygulamanin etkinligi,
uygulayicilart su yonetimi g¢aligmalarinin planlanmasinda desteklemek i¢in kabul
edilir diizeyde oldugu goriilmiistiir. Buna gore, bu ¢alisma su kalitesi
degerlendirmesinde potansiyel kullanim i¢in yeni bir yaklasim sunmaktadir. Elde
edilen sonuglar, IBM SPSS Modelinin temel analizin gelistirilmesinde en etkili
oldugunu gostermistir. 15 ayr1 modelin hepsinde IBM SPSS en 1iyi performansi
vermistir.Bu nedenle hizli ve basit veri analizi gerektiginde su kalitesi tahminleri
yapmak i¢in Onerilmektedir. IBM SPSS Modeli kullanilarak uygulanan katmanlama
yonteminin, rezervuarlardaki suyun kalitesini tahmin etmede en dogru yontem
olabilecegi vurgulanmistir. Analistler, IBM SPSS Modeli yazilim paketini kullanarak
makul dogrulukla hizl1 ve basit tahminlerde bulunabilecegi sonucuna varilabilir (Chou

ve ark., 2018).



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Calismada Iznik Golii’ne ait su kalite parametre verileri Bursa Biiyiiksehir Belediyesi
Bursa Su ve Kanalizasyon Idaresi (BUSKI) Genel Miidiirliigii’nden alinmis olup
verilerin bir yapay sinir ag1 olan IBM SPSS V.23 programinda Neural Network

modiili kullanilarak analiz sonuglarinin degerlendirilmesi hedeflenmistir.

pH, iletkenlik, biyolojik oksijen ihtiyaci (BOI), kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI),
sicaklik, c¢oziinmiis oksijen (CO), renk(RES436nm), renk(RES620nm), renk
(RES525nm), kalay (Sn), arsenik (As), antimon (Sb), aliiminyum (Al), bor (B), krom
(Cr), kadminyum (Cd), giimiis (Ag), bakir (Cu), nikel (Ni), kursun (Pb), demir (Fe),
selenyum (Se), ¢inko (Zn), mangan (Mn) parametrelerinin dl¢iimleri BUSKI’den
alinarak bu parametrelerden ¢esitli model denemeleri yapilarak agir metal kirliligi

tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

3.2. Yontem

3.2.1. Cahsilan parametrelerin tanimi

3.2.1.1. pH

pH, su kalitesinin en 6nemli parametrelerinden biridir (Spellman, 2017). Asir1 yliksek
ve disiik pH'lar su kullanimi i¢in zararl olabilir. Yiiksek bir pH, tadr aci hale getirir

ve klor dezenfeksiyonunun etkinligini azaltir, boylece ek klor ihtiyacina neden olur

(DeZuane, 1997).
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Sudaki oksijen miktar1 pH yiikseldik¢e artar. Diisilk pH'l1 su, metalleri ve diger
maddeleri paslandirir veya ¢ozer. Kirlilik, suyun pH''m1 degistirebilir, bu da suda

yasayan hayvanlara ve bitkilere zarar verebilir (Apha, 2005).

Kadminyum, kursun ve krom gibi agir metaller yiiksek asitli suda (diisiik pH) daha
kolay ¢oziiniir. Bu 6nemlidir, ¢iinkil bir¢ok agir metal suda ¢oziindiigiinde ¢ok daha

toksik hale gelir (DeZuane, 1997).

3.2.1.2. iletkenlik

Suyun elektriksel iletkenligi, bir ¢ozeltinin elektrik akimini tagima veya iletme
kabiliyetinin bir ol¢iisiidiir (Metcalf ve ark., 2003). Elektrik akimi ¢6zelti igindeki
iyonlar tarafindan tasindigindan, konsantrasyon iyonlari artar. letkenlik; sicaklik, pH,
alkalinite, toplam sertlik, kalsiyum, toplam katilar, toplam ¢o6ziinmiis katilar ve
kimyasal oksijen ihtiyaci, kloriir ve suyun demir konsantrasyonu gibi parametrelerle

onemli korelasyon gosterir (Gupta ve Paul 2010).

3.2.1.3. Sicakhk

Su sicakligl, suda yasayan organizmalarin biiylimesinin yani sira kimyasal ve biyolojik
aktiviteyi de etkiler (Pawar 2010). Viskozite, ¢Oziiniirliikk, kokular ve kimyasal
reaksiyonlar sicakliktan etkilenir (Apha, 2005). Boylece sedimantasyon, klorlama
prosesleri ve biyolojik oksijen ihtiyaci sicakliga baghdir (Davis, 2010). Ayrica suda

¢Oziinmiis agir metallerin biyosorpsiyon siirecini de etkiler (Salman ve ark., 2014).

3.2.1.4. Renk

Organik maddeden ciiriiyen maddeler, toprak, tas, kaya gibi inorganik maddeler suya

renk verir, bu da estetik nedenlerle sakincali olabilmektedir (Apha, 2005).
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3.2.1.5. Coziinmiis oksijen

Coziinmiis oksijen (CO), akarsularda, nehirlerde ve gollerde su kalitesinin en 6nemli
parametrelerinden biri olarak kabul edilir. Su Kirliliginin 6nemli bir Olgitidiir.
Coziinmiis oksijen konsantrasyonu ne kadar yiiksek olursa, su kalitesi o kadar iyi olur
(Apha, 2005). Oksijen suda az ¢oziiniir ve sicakliga ¢ok duyarlidir (Metcalf ve ark.,
2003). Gergek ¢6ziinmiis oksijen miktar1 suyun basincina, sicakligina ve tuzluluguna

bagl olarak degisir (Apha, 2005).

3.2.1.6. Biyolojik oksijen ihtiyaci

Biyolojik oksijen ihtiyaci (BOI), sularda ve atiklarda indirgenmis maddelerin
oksidasyonu sirasinda mikroorganizmalar tarafindan tiiketilen ¢6ziinmiis oksijenin bir
dlciisiidiir. BOI, nehirlerdeki ve akarsulardaki ¢dziinmiis oksijen miktarin1 dogrudan
etkiler. BOI ne kadar biiyiik olursa, akista oksijen o kadar hizl tiikenir. Bu, daha
yiiksek sucul yasam bigimleri i¢in daha az oksijenin mevcut oldugu anlamina gelir.
BOI kaynaklar1 arasinda yapraklar ve odunsu dokiintiiler, 6lii bitki ve hayvanlar,
hayvan giibresi, kagit hamuru ve kagit fabrika atiklari, atik su aritma tesislerinden, besi
alanlarindan ve gida isleme tesislerinden ¢ikan atiklar, basarisiz septik sistemler, ve
kentsel yagmur suyu akis1 yer almaktadir. Yiiksek BOI seviyelerine sahip atiklarin
desarj1, alic1 su kiitlelerinde ciddi ¢6ziinmiis oksijen tiikenmesi ve balik dliimleri gibi

su kalitesi sorunlarina neden olabilir (Penn, 2003).

3.2.1.7. Kimyasal oksijen ihtiyaci

Kimyasal oksijen ihtiyact (KOI), c¢evresel izleme ve cevresel etki
degerlendirmelerinde organik su kirleticilerinin nispi i¢erigini belirlemek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Endiistriyel atik sudaki besinler ve insan faaliyetleriyle desar;j
edilen evsel atik sular, su Otrofikasyonuna, alg patlamasi felaketlerine, ekolojik
fonksiyon kaybma ve diger sorunlara neden olabilir (Zhao ve ark., 2012). KOI, su
kirliligi derecesi i¢in en iyi gostergelerden biri olarak kabul edilir (Jia ve ark., 2017).
Endiistriyel atik su, karmagik kimyasal bilesenlere sahip oldugundan ve aritilmasi,
ayristirilmasi ve aritilmasi zor oldugundan, evsel atik sulardan daha zararhidir. Yiiksek

KOI'li su genellikle yiiksek organik maddeden olusur; bu nedenle, yiiksek KOI degeri
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kirli su anlamina gelir. Bu nedenle, endiistriyel atik sudaki KOI desarjinin kontrolii, Su

cevre kirliliginin 6nlenmesi ve kontroliinde 6nemli bir bilesendir (Zhao ve ark., 2012).

3.2.1.8. Agir metaller

Cok c¢esitli inorganik toksik maddeler suda cok kiiciik veya eser miktarlarda
bulunabilir. Eser miktarda dahi olsa halk saglig1 i¢in tehlike olusturabilirler (Davis,
2010). Baz1 toksik maddeler dogal kaynaklardan olusur, ancak digerleri endiistriyel
faaliyetler ve tehlikeli atiklarin uygunsuz yonetimi nedeniyle olusur (Metcalf ve ark.,
2003).

Kadmiyum, krom, kursun, civa, giimiis, arsenik, baryum, talyum ve selenyum gibi

toksik olan bazi agir metalleri igerir (Jarup, 2003).

Kursun, arsenik, civa, krom, nikel, baryum, kadmiyum, kobalt, selenyum, vanadyum
gibi kirleticilerin bazilar1 ppb (milyarda bir parga) araliginda bile ¢ok zararli, toksik ve
zehirlidir. Insan ve hayvan saglig1 icin yararli olan bazi mineraller, bunlarin dtesinde
toksik olan kii¢iik dozlarda bulunur. Cinko , bakir , demir Vvb. bu kategoriye girer.
Tarim i¢in ¢inko, bakir, manganez , demir, bor gibi bazi elementler ongoriilen

miktarlarda faydalidir (Bhateria ve Jain, 2016).

3.2.2. Agir metal verilerinin degerlendirilmesi

Su kaynaklarinda agir metal konsantrasyonlarinin belirlenmesine yonelik ¢aligmalar,
fizikokimyasal ~ve c¢evresel faktdrlerin agir metal konsantrasyonlarim
etkileyebilecegini ortaya koymustur. iznik Gélii’ndeki 2015-2021 yillarinda 5 gozlem
noktasindan farkli tarihlerde ve farkli adetlerde alinan 6l¢iimlerin her bir yil i¢in
ortalamalar1 alinip tahmin modellemesi yapilmistir. 4 parametre ig¢in (Sn,Sb,Se,Ag)
bazi yillarda dl¢tim yapilmadigindan dolay1 programda Se parametresi i¢in 2017-2021
yillart arasi, Sn,Sb,Ag parametrelerinin 2018-2021 yillar1 arasinda olan ortalamalari
baz alinarak sistem de tahmin calismalari yapilmistir. Dort giris noktasi S616z,
Olukdere, Karasu, Kirandere ve bir ¢ikis noktas: Karsak Deresi olarak belirlenmistir.
Gozlem noktalarindan alinan pH, iletkenlik, BOI, KOI, sicaklik, ¢dziinmiis oksijen,

renk(RES436nm), renk(RES620nm) ve renk (RES525nm) parametreleri girdi verileri
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olarak Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag parametreleri ise
tahmin amach c¢ikti verileri olarak kullanilmistir. Literatiirde de, agir metal
konsantrasyonlarmin tahmini i¢cin pH, EC, KOI, vb. parametreler girdi verisi olarak
kullanilmaktadir (Rooki ve ark. 2011; Bayatzadeh Fard ve ark. 2017; Nhantumbo ve
ark. 2018; Lu ve ark. al. 2019; Agah ve Soleimanpourmoghadam 2020).

3.2.2.1. YSA modellemesi ve uygulamasi

4 gbzlem noktasi (Karasu, Olukdere, Kirandere ve S616z) igin tahmin ¢aligsmalari ayri
ayr1 yapay sinir ag1 programinda degerlendirilmis olup ¢ikt1 verisi olarak Karsak
Deresi agir metal parametreleri baz alinmistir. Program da cesitli denemeler yapilarak
en iyi belirleme katsayisini (R?) veren modele ulasmak amaglanmigtir. Geri yayilim
egitim algoritmasi kullanan ¢ok katmanli algilayici, IBM SPSS istatistik 23 yazilimi

ile benimsenmistir.

Cok katmanl1 yapay sinir ag1 kullanilmis olup, gizli katmanlardaki néronlarin sayist 1
ile 7 arasinda degisiklik gostermistir. Gizli katman i¢in, aktivasyon fonksiyonu tanjant
hiperbolik tanjant, sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.Déngii sayist 1000, minimum

nispi degisiklik 0.0001 ve hata oraninda minimum degisiklik 0.001 dir.

Onyargi(bias), nérona islevi sola veya saga kaydirma imkani veren ve néronu daha

giiclii kilan skaler bir parametredir (Obiewa ve ark., 2020).

Program da test etmek icin hata kareleri toplam1 (SSE), belirleme katsayis1 (R?)
parametreleri kullanilmistir. Burada, gbzlenen ve tahmin edilen modeller arasindaki
dogrusal iliskiyi belirlemek igin R? kullanilirken, model hatalarini dlgmek icin SSE

kullanilmistir.
Hata kareleri toplam1 (SSE), gozlemlenen degerlere kiyasla tahmin edilen degerlerin

kare farkinin toplamini temsil eder. Daha diisiik SSE, daha 1yi model performansini

gostermektedir. (Denklem 3.1) ile verilmistir.

SSE = Y . (Sobs — Scal)? (3.1)
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N, tahmin edilen toplam veri kiimesi sayisi, Sobs giris konsantrasyonunun
gozlemlenen degeri ve Scal ¢ikis konsantrasyonu hesaplanan (YSA degeri) degeridir

(Obiewa ve ark., 2020).

R? degeri 1'e ne kadar yakinsa, bir tahmin modelinin tahmin becerisi o kadar iyi

olmaktadir (Denklem 3.2) (Arefinia ve ark., 2020).

= Y.(Sobs—Sobs)x(Scal-Scal) (3.2)

J(Z(Sobs—§obs)2x(Scal—§cal)2)

Scal, hesaplanan ortalama konsantrasyondur. Simiile edilen ve gozlemlenen veriler
arasindaki korelasyonun giiciinii karakterize eder. Birlige yaklasan r degerleri iyi bir

modeli gostermektedir (Obiewa ve ark., 2020).

3.2.3. Iznik Golii giris ¢ikis noktalarindan ahnan numune yerleri

Iznik Géliiniin yagis havzas1 ¢ok kiigiik oldugu igin golii besleyen su kaynaklari da
sayica ¢ok az sayidadir. Giineyde So6l16z (Kocadere), kuzeybatida Olukdere,
kuzeydoguda Karadere (Karasu) ve dogu tarafinda bulunan iznik ilgesinin giiney
kisminda yer alan Kirandere en 6nemli dereleridir. Ve ¢alismada giris kaynagi olarak
kabul edilmistir. Karsak Deresi goliin tek g6l ayag: olup ¢ikis kaynagi olarak verileri
degerlendirilmistir. Bu akarsulardan numuneler BUSKI tarafindan 2015-2021 yillari

arasinda alinmistir. Bahsedilen derelerin konumlari (Sekil 3.1.)’de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Iznik G&lii uydu gériintiisii

Karasu Deresi Iznik Golii’niin en énemli deresi roliindedir. Hemen hemen 230.3
km?’1ik bir alanin sularini biriktirmektedir. Karasu Deresi havzadaki diger derelere
gore tagidigl su miktarinin fazla olma sebebi dogu tarafi yoniine sokulan kollari, yagis
miktar1 fazla olan daglik alanin sularini drene ettiginden dolayr kaynaklanmaktadir.
Bu 6zelligi sebebi ile, debisinde bir diisiis ortaya ¢ikmaktadir. Fakat yaz aylarinda bir
kuruma meydana gelmemektedir (Akbulak, 2006).

S616z Deresi (Kocadere) Iznik Golii’niin ikinci biiyiik dere niteligindedir. Bununla

birlikte giiney tarafina en fazla yanasan deresi 6zelligindedir (Akbulak, 2006).

Olukdere, iznik Gélii'ne kuzeybatidan dokiiliir. Onemli derelerinden bir digeridir.
Olukdere, Orhangazi kuzeybatisindaki bol debili kaynaklarin suyunu biinyesinde
bulundurup, ¢ogunlukla mevsimlik dere 6zelligindeki kollara sahip olmasina ragmen,

asag1 ¢igirinda daimi akis gosteren bir dere 6zelligindedir (Akbulak, 2006).

Avdan Dagi’'min kuzey aklanindan (derelerini ayni gole gonderen bdlge) dogan
Karanlik Dere, ovada dogudan gelen Ana Dere ile birleserek Kirandere adini alir ve

batiya yonelim gostermektedir (Yazici, 2020).
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Karsak Deresi, iznik Gélii’niin desarjin1 saglamaktadir. Iznik golii ile Gemlik Kérfezi
arasinda bulunur. Gemlik ilgesinde en ¢ok su tasiyan dere ozelligindedir. Karsak
Deresi, g6l ve havzasindaki kirliliklere sebebiyet vererek igerigindeki ¢ok fazla
kirletici kaynagi Gemlik Korfezi’ne gotiirmektedir (Teksoy, 2019). Bu calismada ¢ikis
kaynagi olarak degerlendirilmistir.

3.2.4. Gozlem noktalari su kalite verileri

Gozlem noktalarina ait 2015-2021 yillar1 arasinda belirli aylarda Sl¢limii yapilan
parametre veri sonuglarinin yillik ortalamalari igin Tablo 3.1., Tablo 3.2., Tablo 3.3,
Tablo 3.4. ve Tablo 3.5. olusturulmustur.

3.2.4.1. iznik Gélii giris noktalar1 6l¢iimleri

Bu kisim da 2015-2021 yillar1 Karasu, Olukdere, Kirandere ve S616z Deresi’nin su

kalite 6l¢tim sonuglar1 ortalamalari verilmistir

Tablo 3.1. 2015-2021 yillar1 Karasu 6l¢iim sonuglari ortalamalari

Yillar pH  Iletkenlik BOI  Sicaklik CO KOI Renk(RES)
436nm 620nm 525nm

- mS/cm mg/L °C mg/L  mg/L mt mt m?!
2015 8,13 302,55 1,65 20,15 10,50 15,00 0,10 0,00 0,00
2016 8,59 583,00 2,86 14,63 11,40 17,50 0,93 0,23 0,33
2017 8,48 379,00 2,00 13,10 10,63 16,40 1,48 0,63 0,95
2018 8,01 437,00 2,00 18,40 9,69 13,25 0,30 0,13 0,15
2019 8,28 1021,50 2,25 13,60 11,14 15,75 0,35 0,13 0,18
2020 8,38 559,00 2,00 1596 1053 18,33 0,33 0,10 0,13
2021 8,54 341 2 12,9 10,9 16 0,45 0,10 0,15

Karasu Deresi Tablo 3.1.’de goriilen parametreler yil bazinda incelenirse en diisiikk pH
6l¢iimiin 8,01 ile 2018 yilinda, en yiiksek Ol¢iimiin ise 8,59 ile 2016 yilinda oldugu
goriilmektedir. iletkenlik parametresinin 2019 yilinda 1021,50 mS/cm ile diger yillara
oranla bir artig gosterdigi goriilmektedir. BOI parametresi 2,86 mg/l ile 2016 yilinda
en yiiksek degere sahiptir. Sicaklik parametresi 2015 yilinda 20,15 °C ile en yiiksek ,
2021 yilinda 12,9 °C ile en diisiik degere sahiptir. CO parametresi i¢in en diisiik
ortalama 9,69 mg/1 ile 2018 yilindadir. KOI parametresi i¢in yillara bakildiginda artis
azalis gostermekte olup en yiiksek ortalamasi 2020 yilinda 18,33 mg/l ile olmustur.
Renk parametresi igin bakilacak olursa da RES436nm parametresi 2015 yilinda 0,10
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m? iken 2017 yilinda 1,48 m™ pik noktaya ulasmistir. RES620nm parametresi 2017
yilinda 0,63 m™’dir ve diger yillar incelendigi genel olarak ortalama dlgiimler birbirine
yakin konsantrasyonlara sahiptir. RES525nm parametresi de 2017 yilinda 0,95 m™

olarak goriilmekte olup diger yillara bakildiginda ortalama Slgiimler birbirine yakindir.

Tablo 3.2. 2015-2021 yillar1 Olukdere 6l¢iim sonuglari ortalamalari

Yillar pH fletkenlik  BOI Sicaklik  CO KOi Renk(RES)
436nm 620nm 525nm

- mS/cm mg/L °C mg/L  mg/L m* m-? m-?
2015 8,05 485 2,76 17,16 9,00 10,00 0,40 0,27 0,30
2016 8,15 449 2,30 15,65 9,50 16,00 0,23 0,08 0,10
2017 8,18 478 5,50 15,40 8,65 16,00 0,85 0,40 0,60
2018 8,04 394,50 2,00 15,30 8,24 16,00 0,20 0,10 0,10
2019 7,86 484 3,00 16,20 8,43 12,33 0,23 0,10 0,17
2020 8,44 467 2,00 13,10 9,90 11,00 0,10 0,10 0,10
2021 8,12 524 4,5 16,1 8,35 18 0,35 0,10 0,15

Olukdere i¢in Tablo 3.2.°deki parametreler yil bazinda incelenirse en diisik pH
Olctimiin 2019 yilinda 7,86 oldugu goriilmektedir.En yiiksek pH degeri 2020 yilinda
8,44°tiir. Iletkenlik parametresi 2018 yilinda 394,5 mS/cm ile en diisiik ortalama
degerine sahiptir. BOI parametresi 2017 yil1 ortalamas1 5,5 mg/1 ‘dir ve diger yillara
oranla bakildiginda en pik degere ulasmistir. 2021 yilinda da artis gostermis olup 4,5
mg/l’dir. Sicaklik parametresi ortalama dl¢limleri genel olarak birbirine yakin degerler
oldugu goriilmektedir. CO parametresi de 8,24 mg/l ile 9,90 mg/l degerleri arasinda
olup y1l bazlarinda ortalamalar1 yakin degerlere sahip oldugu gériilmektedir. KOI
parametresi 2021 yilinda 18 mg/l ile en yiiksek ortalama degerine, 2015 yilinda 10
mg/l ile en diislik ortalama Sl¢limiine sahiptir. 2016-2018 yillar1 arasinda 16 mg/1 ile
ayni1 ortalama degeri oldugu goriilmektedir. Renk parametresi igin bakilacak olursa da;
RES436nm genel olarak birbirine yakin ortalama degerleridir. RES620nm 2018-2021
yillar1 arasinda ortalama 6lgtim degerlerinin ayni oldugu goriilmektedir. RES525nm

icin en yiiksek ortalama degeri 2017 yilinda 0,60 m™*’dir.
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Tablo 3.3. 2015-2021 yillar1 Kirandere 6lgiim sonuglari ortalamalari

Yillar pH iletkenlik ~ BOI Sicaklik  CO KOI Renk(RES)
436nm 620nm 525nm
— mS/cm mg/L °C mg/L  mg/L m? m! m!
2015 8,55 610 2,15 22,80 8,67 17,50 0,50 0,00 0,05
2016 8,46 741,25 3,20 16,12 10,82 15,75 0,04 0,03 0,125
2017 8,70 726 2,00 14,90 11,12 18,05 0,78 0,04 0,55
2018 8,46 704,50 2,25 19,08 10,85 14,00 0,45 0,18 0,225
2019 8,01 746,75 2,50 16,25 1350 16,75 0,25 0,10 0,12
2020 8,80 722,33 2,33 23,65 11,76 22,33 0,36 0,10 0,16
2021 8,49 688 2 8,25 13,3 16 1,05 0,75 0,8

Kirandere i¢in Tablo 3.3.’te bulunan parametreler yil bazinda incelendiginde pH
parametresi 8,80 ortalamasi ile 2020 yilinda en yiiksek degere sahiptir. iletkenlik
parametresi i¢in 2016-2020 yillar1 arasinda ortalama 6l¢iim degerleri genel olarak
birbirine yakindir. BOI parametresi de 2016 yilinda 3,20 mg/1 ile en yiiksek ortalama
degerine sahiptir. Diger yillarda genellikle ortalama degerleri birbirine yakin
ortalamalardir. Sicaklik parametresi i¢in en diislik ortalama 2021 yilinda 8,25 °C’dir.
Diger yillarda yakin ortalamalara sahiptir. CO parametresi 2015 yilinda 8,67 mg/1 ile
en diisiik konstrasyon ortalamasina sahip oldugu goriilmektedir. KOI parametresi
22,33 mg/l ile en yiiksek konsantrasyon ortalamasina sahiptir. Renk parametreleri i¢in
ise RES436nm 2016 yilinda diger yillara oranla ¢ok diigiik bir degere sahiptir ve 2021
yilinda ise diger yillara oranla da yiiksek bir ortalama degeri oldugu goriilmektedir.
RES620nm en diisiik 0 iken en yiiksek 0,75 m™’dir. RES525nm en diisiik 0,05 m™
iken en yiiksek 0,8 m™’dir.

Tablo 3.4. 2015-2021 yillar1 S616z Deresi 6l¢iim sonuglari ortalamalari

Yillar pH Iletkenlik BOI  Sicaklik  CO KOI Renk(RES)
436nm  620nm 525nm

- mS/cm mg/L °C mg/L  mg/L m? mt m?
2015 8,36 484,33 3,33 16,25 10,00 10,00 0,30 0,10 0,20
2016 8,13 560,50 0,57 15,83 8,20 14,00 1,43 0,93 1,15
2017 7,75 581,25 2,75 14,85 7,90 16,75 0,70 0,25 0,33
2018 8,04 541,66 117,66 13,47 7,18 309,00 8,03 3,30 5,17
2019 7,98 576,25 4,33 17,40 7,40 14,50 1,00 0,45 0,60
2020 8,23 520 3,00 10,40 9,75 20,00 0,65 0,20 0,35
2021 8,42 497 2,5 9,65 9,8 16 0,5 0,15 0,25

S616z Deresi igin Tablo 3.4.°te bulunan parametreler yil bazi incelendiginde pH
degerleri ortalamalar1 genel olarak yakin degerlerdedir. Iletkenlik parametresi 2017

yilinda 581,25 mS/cm ile en yiiksek ortalamaya, 2021 yilinda 497 mS/cm ile en diisiik
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ortalama oldugu gériilmektedir. BOI parametresi 117,66 mg/l ile diger yillara oranla
cok biiylik bir artig s6z konusu oldugu goriilmektedir. Sicaklik parametresi 2019
yilinda 17,40 °C ile en yiiksek, 2021 yilinda 9,65 °C ile en diisiik sicaklik ortalamasina
sahiptir. CO parametresi genel olarak 2015-2021 yillar1 arasinda 7,18 mg/l ile 10 mg/1
arasinda gelmis olup yakin degerlere sahiptir. KOI parametresi diger yillara oranla
2018 yilinda 309 mg/l ortalamaya sahip olup en yiiksek ortalama konsantrasyon
degerindedir. Diger yillar i¢in incelersek ortalama ol¢iimleri genel olarak birbirine
yakindir. Renk parametresi ise RES436nm, RES620nm, RES525nm i¢in 2018 yilinda
sirastyla 8,03 m™ ,3,30 m?, 5,17 m? ortalama degerlerine sahip olup diger yillara
oranla biiyiik bir artig gozlemlenmistir. Genel olarak diger yillar i¢in ortalama degerleri

birbirine yakindir.

3.2.4.2. iznik Gélii ¢ikis noktasi él¢iimii

Bu kisim da 2015-2021 yillar1 Karsak Deresi su kalitesi 6l¢lim sonuglari ortalamalari

verilmistir.

Tablo 3.5. 2015-2021 yillar1 Karsak Deresi 6l¢iim sonuglari ortalamalari

Sn As Fe Mn  Cu Pb Sb Al B Cr Cd Ni Zn Se Ag

Yillar
mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L
2015 - 0,050 1,225 0,050 0,075 0,075 - 1,187 0,078 0,050 0,075 0,075 0,075
2016 - 0,025 0,348 0,012 0,004 0,010 - 0560 0,048 0,004 0,004 0,008 0,062
2017 - 0,015 0449 0,011 0,003 0,003 - 0,540 0,060 0,008 0,003 0,009 0006 0,011

2018 0,010 0,013 0,049 0,007 0,004 0004 0013 0,071 0060 0,003 0003 0,007 0008 0011 0,003
2019 0,015 0015 0,242 0,050 0010 0,010 0,015 069 0050 0010 0010 0,015 0028 0,015 0,010

2020 0,015 0015 0,361 0018 0,010 0010 0,015 059 0040 0,010 0,010 0,015 0010 0,015 0,010

2021 0,025 0025 0,200 0010 0,010 0025 0025 0,252 0071 0010 0010 0,025 0010 0,025 0,017

Karsak Deresi i¢in Tablo 3.5.’te goriilen parametreler y1l bazinda incelendiginde Sn
parametresi genel olarak yakin ortalama konsantrasyon degerlerine sahiptir. As
parametresi 2018 yilinda 0,013 mg/l ile en diisiik konsantrasyon degerine ve 2015
yilinda 0,050 mg/l ile en yiiksek ortalama konsantrasyon degerine sahip oldugu
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goriilmektedir. Fe parametresi 2018 yilinda 0,049mg/1 ile en diisiik konsantrasyon
ortalamasina, 2015 yilinda 1,225mg/1 ile en yiiksek ortalama konsantrasyonuna
sahiptir. Mn parametresi 2018 yilinda 0,007 mg/1 ile en diisiik ortalama , 2015 ve 2019
yillarinda 0,050 mg/1 ile en yiiksek ortalama degerlerindedir. Cu parametresi 2016-
2021 yillart arasinda birbirine yakin ortalama degerlerinde olup, 2015 yilinda 0,075
mg/l ile en yiiksek ortalama degerine sahiptir. Pb parametresi 2017 yilinda 0,003 mg/1
ile en diisiik ortalama, 2015 yilinda 0,075 mg/l ile en yiiksek ortalamadir. Sb
parametresi i¢in yillara bakildiginda ortalama degerler birbirine yakin goriilmektedir.
Al parametresi 2018 yilinda 0,071 mg/l ile en diisiik konsantrasyon , 2015 yilinda
1,187 mg/l ile en yiiksek konsantrasyon ortalamasina sahiptir ve diger yillara ortalama
Olclimleri birbirine yakin degerler gostermektedir. B parametresi yil bazinda
incelenirse birbirlerine yakin degerler halinde artis-azalis gostermektedir. Cr ve Cd
parametrelerinin ortalamalar1 2016-2021 yillar1 arasinda yakin degerlerdir. Iki
parametre i¢inde 2015 yilinda diger yillara oranla bir artis gozlemlenmistir. Ni
parametresi 2015 yilinda 0,075 mg/1 ile en yiiksek ortalama degerine sahiptir.Diger
yillardaki ortalamalar birbirlerine yakin bir artig-azalis gostermistir. Zn parametresi
2015 ve 2016 yillarinda sirastyla 0,075mg/1, 0,062mg/1 olarak goriilmektedir.Bu Zn
degerleri en yiiksek ortalama konsantrasyonlaridir.Se parametresi ortalama 6l¢iimleri
yillar olarak bakildiginda birbirlerine ¢ok yakin degerler oldugu goriilmektedir. Ag
parametresi 2021 yilinda 0,017 mg/I ile en yiiksek konsantrasyon degerine sahipken,
2018 yilinda 0,003 mg/1 ile en diisiik ortalama degerine sahip oldugu goriilmektedir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Karasu Deresi i¢in Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

Karasu Deresi i¢in veriler programda sisteme yiiklenip 7 parametre girdisi pH,
iletkenlik, BOI, KOI, sicaklik, ¢oziinmiis oksijen, renk(RES436nm),
renk(RES620nm) ve renk (RES525nm) baz alinarak girdi parametreleri lizerinden
cesitli denemeler yapilmistir. Diger calismalarda, ANN ve ANFIS modelleri ile metal
konsantrasyonu tahmininde pH, sicaklik ve KOI gibi girdi parametrelerinin tek basina
kullanilmas: yetersiz kalmis; ancak birlikte kullanildiginda model tahminlerinin
basarisinin 0nemli Olcilide arttigr belirtilmektedir (Bayatzadeh Fard ve ark., 2017;
Nhantumbo ve ark. 2018; Lu ve ark. 2019). Bu ii¢ girdi verisi bazi metallerin
tahmininde yeterli model performansi saglarken, bazi metal tahminlerinde girdi verisi
olarak EC, BOI ve SS degerlerinin eklenmesi model basarisim1 artirabilir veya

azaltabilir oldugu goriilmistiir (Ozel ve ark., 2020).

Karsak Deresi ¢ikis noktasinda ki her bir agir metal igin Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb,
Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag en iyi R? degerini bulmak amaglanmistir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmistir. Gizli

katmandaki ndron sayilari 1 ile 7 arasinda degisiklik gostermistir.

Programda olusturulan YSA mimarileri Sekil 4.1., 4.3., 45., 4.7., 4.9., 4.11., 4.13,,
4.15.,4.17.,4.19.,4.21.,4.23., 4.25., 4.27., 4.29.”da gosterilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda ¢ikan R? degerleri grafik olarak Sekil 4.2., 4.4., 4.6.,
4.8.,4.10.,4.12.,4.14.,4.16.,4.18.,4.20.,4.22.,4.24.,4.26., 4.28., 4.30.’da verilmistir.
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YSA modelleri i¢in Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb i¢in korelasyon katsayisi sirasiyla
0.999, 0.985, 0.963, 0.859, 0.987, 0.757, 0.998’dir ve sonuglar bu ¢alisma da YSA
modelinin kirliligi tahmin edebildigini ve girdi parametreleri ile iyi iliski kuruldugu
gorilmistiir. Benzer ¢calisma 6rnekleri de daha 6nceki ¢alismalarda yapilmis olup
Obiewa ve ark., (2020)’nin yaptig1 ¢alismada Sosiani Nehri’ndeki kursun, bakir ve
kadminyumun kirlilik yiikiinii YSA kullanarak, fiziko-kimyasal parametrelere dayali
olarak tahmin etmislerdir. Girdi katmani icin bulaniklik, KOI, iletkenlik, floriir ve
fosfat parametrelerini ¢ikti katmani igin ise ii¢ bagimli degiskeni Pb, Cu ve Cd
kullanmislardir. YSA ile Pb, Cu ve Cd icin gdzlenen degerler arasindaki R? degerleri
strastyla 0.999, 0.991 ve 0.996 bulmuslardir ve bdylelikle YSA’nin nehirdeki Pb, Cu
ve Cd kirlilik yiikiinii tahmin edebildigini gérmiislerdir. Bir baska calismada da
bakir,demir, ¢inko, manganez, nikel ve kursun analizleri yapilmis ve sonuglar YSA’lar
ile modellenmistir. Bartin Nehri'ndeki kirlilik parametrelerinin izlenmesi i¢in en
uygun modelin tanimlanmasi amaglanmis ve g¢alisma sonucunda en uygun modeli
belirlemislerdir. Girdi parametreleri olarak sicaklik, pH, iletkenlik, KOI, BOI ve
askida kati madde kullanmuslardir. Cikan R? degerleri ¢cok katmanli da 0,770 'in
tizerinde, radyal tabanli da 0.773’iin iizerinde ve uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim
sistemi modelin de 0.800’ln {izerinde bulmuslardir. Sonuglara goére, agir metal
iceriklerinin yapay zeka modelleri ile yaklasik olarak tahmin edilebilecegi sonucuna
vartlmistir. Bu ¢alisma ile nehirlerde ki zararli agir metalleri hem hizli hem de
ekonomik olarak tespit etmenin miimkiin olabilecegi sonucuna ulasmiglardir (Ozel ve
ark., 2020).
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YSA modelleri i¢in Al, B, Cr, Cd, Zn, Se, Ag i¢in korelasyon katsayilar1 sirasiyla
0.636, 0.937, 0.723, 0.902, 0.872, 0.993, 0.986’dir ve sonuglar bu c¢alismanin
bulgulariyla kirliligi tahmin edebildigi ve girdi parametreleri ile iyi iliski kuruldugu
goriilmiistiir. Ni parametresi korelasyon katsayist 0.447 bulunmustur ve ¢ok iyi bir
iligki kurulamamistir. Daha 6nce yapilan bir diger ¢calismada da Lakan kursun-c¢inko
madeninin yeralti sularinda, tarihsel madencilik faaliyetlerinden kaynaklanan etkiler
nedeniyle yiiksek konsantrasyonlarda Fe, Mn, Pb ve Zn bulunmustur. Bu ¢alismada,
giris parametreleri olarak siilfat (SO4), kloriir (Cl) ve toplam ¢6ziinmiis kat1 madde
(TCK) ve ¢ikis parametreleri olarak Fe, Mn, Pb ve Zn kullanilarak yeralt1 sularindaki
agir metal konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢cin YSA modelleri gelistirilmistir. Bu
amagla, mevcut yeralt1 suyu kalite izleme verileri kullanilarak kirlenme yeralt1 suyu
kaynaklar1 belirlenmistir. Toplanan veriler kullanilarak g¢esitli modeller egitilmis ve
test edilmistir. Tahmin edilen ve 6l¢iilen veriler arasindaki karsilastirilmalar yapilmis
olup, en iyi modelin ¢ok ¢ikisli uyarlanabilir néral bulanik ¢ikarim sistemi oldugu
sonucuna vartlmistir. Cikan R? sonuclar1 Fe, Mn, Pb ve Zn sirast ile 0.99, 0.98, 0.98,
0.99 bulunmustur. Modelin yeralti suyundaki agir metallerin dagilimini yiiksek
derecede dogruluk ve saglamlikla tahmin etme potansiyeline sahip oldugunu

gostermistir (Bayatzadeh Fard ve ark., 2017).

Karasu da kirlilik, zirai miicadele ilaglarindan kaynaklanmaktadir (Dede, 2009). Bu
sebeple gelen kirlilik etmenlerinin bdlgede ki tarimsal faaliyetlerin neden oldugu

diistinebilinir.

Tablo 4.1.’de Karasu i¢in yapilmis olan tiim agir metal denemelerinin girdi verileri,
ara katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, ¢ikt1 verisi, egitim-test asamasindaki hata
kareleri toplami (SSE) ve korelasyon katsayisi (R?) degerleri 6zet tablo halinde

gorilmektedir.



Tablo 4.1. Karasu verilerinin YSA performans degerleri 6zet tablosu

AKTIVASYON i
GIRDILER K AAT'T\AAAN FONKSiYONU CIKTI EGSISTEIM TSESSET R?
(ARA KATMAN)
PH, iletkenlik,CO, . i 1,87E-
KOLBOI,T 4 Sigmoid SN 1,43E-05 05 0.999
PH,iletkenlik,CO, .
KOL,T, 7 Hyperbolic As 0001 0001 0.985
tangent
Renk
PH,iletkenlik,CO, Hyperbolic 1,96E-
KOIi,BOi,T 4 tangent Fe 0.011 08 0.963
PH, iletkenlik,CO, Hyperbolic
KOLBOLT 1 tangent Mn 0.007 0.023  0.859
PH, iletkenlik,CO, Lo
KOI,T 3 Sigmoid Cu 0.000 0.003  0.987
PH,iletkenlik,CO, Hyperbolic
KOLBOLT 3 tangent Pb 0.006 0.045 0.757
PH, iletkenlik,CO, .
KOI,BOLT, 4 Hyperbolic Sb 0.002 0000 0.998
tangent
Renk
PH, iletkenlik,CO, Hyperbolic i
KOI,BOI,T,Renk 4 tangent Al 7,72E-06 0885  0.636
PH, iletkenlik,CO, .
KOLT, 7 Hyperbolic B 0070 0102 0.937
tangent
Renk
PH, iletkenlik,CO, .
KOILT, 7 Hyperbolic Cr 458E-06 0924 0723
tangent
Renk
PH, iletkenlik,CO, Hyperbolic
KOLBOLT 4 tangent Cd 0.154 0.114  0.902
PH,iletkenlik,CO, I .
KOILBOIL,T 4 Sigmoid Ni 0.085 0.004  0.447
PH, iletkenlik,CO,
KOI,T, 7 Sigmoid Zn 0.000 0.028 0.872
Renk
PH, iletkenlik,CO, .
KOLT, 4 Hyperbolic Se 0015 0002 0.993
tangent
Renk
PH, iletkenlik,CO .
2 Lo Hyperbolic
KOI,BOIi,T, 5 tangent Ag 0.041 0.000 0.986

Renk
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4.2. Olukdere i¢in Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

Olukdere i¢in veriler programda sisteme yiiklenip 7 parametre girdisi pH, iletkenlik,
BOI, KOI, sicaklik, ¢oziinmiis oksijen, renk(RES436nm), renk(RES620nm) ve renk
(RES525nm) baz alinarak girdi parametreleri lizerinden ¢esitli denemeler yapilmustir.
Karsak Deresi ¢ikis noktasinda ki her bir agir metal i¢in Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb,
Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag en iyi R? degerini bulmak amaglanmustir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmistir. Gizli

katmandaki noron sayilari 1 ile 7 arasinda degisiklik gostermistir.

Programda olusturulan YSA mimarileri Sekil 4.31., 4.33., 4.35., 4.37., 4.39., 4.41,,
4.43.,4.45.,4.47.,4.49.,451.,453.,4.55.,4.57.,4.59.”da gosterilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda ¢ikan R? degerleri grafik olarak Sekil 4.32.,4.34.,4.36.,
4.38., 4.40., 4.42., 4.44., 4.46., 4.48. 450., 452. 454. 456. 4.58. 4.60.da

verilmistir.
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Sekil 4.34. Olukdere As parametresi R? grafigi
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Sekil 4.35. Olukdere Fe parametresi i¢in olusturulan 9-2-1 YSA modeli
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Sekil 4.36. Olukdere Fe parametresi R? grafigi
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Yiiksek konsantrasyonlarda bakir iyonunun su kaynaklarina girmesi durumunda; canl
organizmalarin enzim aktivitesi etkilenir ve normal organlarinin isleyisi bozulur
(Sharpley ve ark., 2003). Bakirin insan saghigi tizerindeki etkileri ile ilgili endiseler,
sudaki konsantrasyonlarini sinirlayan ¢ok sayida kilavuz ve diizenlemeye yol agmuistir.
Bakairla ilgili yapilan YSA ¢alismalarindan biri de Shakeri ve ark., (2013)’nin Sistan-
Belucistan'da en 6nemli igme suyu kaynagi olan bir rezervuarindan su numuneleri
toplanarak ¢alismada Chahnimehl rezervuarmin suyundaki Cu konsantrasyonunu
tahmin etmek icin YSA arastirilmistir. Giris degiskenleri elektrik iletkenligi, toplam
¢cozliinmis katilar, sicaklik ve pH, sudaki Cu konsantrasyonu ise ¢iktidir. Korelasyon
katsayilar1 egitim, dogrulama ve test i¢in sirasiyla 0.9346, 0,8612, 0.9372 bulunmustur
ve boylece tahmin edilen degerlerin dogru oldugunu ve ag tasariminin uygun oldugunu
ve giris degiskenlerinin Cu konsantrasyonunun tahmini i¢in uygun oldugu
goriilmiistiir. Iznik Golii icin olusturulan YSA modellerinde de Cu degerleri 4 gozlem

noktasi i¢inde yliksek gelmis olup programin dogru tahmin ettigi goriilmiistiir.
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0,06

0,04

Predicted Value

0,02

0,00

R2 Linear = 0,922

Pb
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Y SA modelleri i¢in Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag i¢in
korelasyon katsayilar1 sirasiyla 0.997, 0.986, 0.810, 0.972, 0.990, 0.922, 0.949,0.852,
0.743, 1.000, 0.926, 0.997, 0.967, 0.999, 0.884’tiir ve sonug¢larin bu c¢alismanin
bulgulariyla kirliligi tahmin edebildigini ve girdi parametreleri ile iyi iliski kuruldugu
goriilmistiir. Daha 6ncelerde yapilan bir ¢alisma da ise, iklim ve kirlilik kosullarina
bagli olarak tropikal "Malezya" ve kurak "Libya" daki hem kirli hem de kirli olmayan
g0l su kiitlelerinde bulunan agir metal igerigindeki degisiklikleri modellemek igin
radyal temel fonksiyonu sinir agi algoritmasini kullanmistir. Calisma farkli iklim
kosullar1 altinda yiiriitiilmiis ve haftalik fizikokimyasal parametre verileri (pH,
iletkenlik, sicaklik, ¢oziinmiis oksijen, toplam ¢oziinmiis kat1 madde , toplam askida
kat1 madde, kloriir , nitrit, fosfat ve siilfat) ve iklimsel parametrelerin (hava sicakligi,
nem ve yagis) kayitlar1 girdi verisi olarak kullanmislardir. Agir metaller arasinda ise
nikel ,kobalt , demir, ¢inko, bakir , kursun ve kadminyum yer almaktadir. Ug farkli
senaryo degerlendirilmislerdir ve bu senaryolardan elde ettikleri performans
dlciitlerine gore R? degerleri kirli gol icin 0.780, kirlenmemis gél igin 0.958, tropikal
g0l icin 0.516, kurak gol i¢in 0.996 bulunmustur. Genel olarak tiim bu senaryolardan
elde edilen sonuglarin yiiksek diizeyde tahmin dogrulugu gosterdigini bulmuslardir

(Elzwayie ve ark., 2017).
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Sekil 4.55. Olukdere Zn parametresi i¢in olusturulan 9-7-1 YSA modeli
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Sekil 4.59. Olukdere Ag parametresi i¢in olusturulan 6-3-1 YSA modeli
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Olukludere Orhangazi kasabasina dogrudan sinir olan deredir. Deredeki suyun kalitesi
Yalova yolu kopriisiine gelinceye kadar temizdir. Fakat bu noktada baglanan
Orhangazi ve civarindaki yakin yerlesimlerinin kanalizasyonlari, Orhangazi
Belediyesi Mezbahasinin ve Orhangazi’deki sanayi tesislerinin, kii¢iik zeytinyagi
fabrikalarmin atik sulart kaliteyi onemli Olgiide etkilemektedir (Dede, 2009).
Endiistriyel ve tarimsal kaynaklar, Song ve ark., (2018) tarafindan bildirildigi gibi Cr,
Ni ve Zn tarafindan tamimlanmistir. Cr genellikle metal ve kimyasal tretim gibi
endiistriyel faaliyetlerden kaynaklanmaktadir. Iznik Gélii'nde de son zamanlarda
yasanan endiistriyel gelisme, tarimsal faaliyetler ve g6l ¢evresindeki kentlesme ile
birlikte artan niifus antropojenik stresi arttirmuistir (Budakoglu, 2000; Unlii ve ark.,
2010). Goliin bat1 kismi organize sanayi bolgesidir (Orhangazi); makine tiretimi, gida
isleme, zeytinyag liretimi, tekstil ve paketleme fabrikalari, metal ve kereste isleme ile

bilinir.

Tablo 4.2.”de Olukdere igin yapilmis olan tiim agir metal denemelerinin girdi verileri,
ara katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti verisi, egitim-test asamasindaki hata
kareleri toplam1 (SSE) ve korelasyon katsayist (R?) degerleri 6zet tablo halinde

goriilmektedir.



Tablo 4.2. Olukdere verilerinin YSA performans degerleri 6zet tablosu
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AKTiVASYON

GIRDILER K AAT'T\AAAN FONKSiYONU CIKTI EGSISTEIM TSESSET R?
(ARA KATMAN)
PH,iletkenlik,CO, P : -
KOLT.BOI 4 Sigmoid SN 9,24E-05 4,48E-08 0.997
PH,iletkenlik,CO, ; -
KOLT,BOI 1 Hyperbolic tangent As 0.041 7,01E-06 0.986
PH,iletkenlik,CO,
KOI,T,BOI, 2 Hyperbolic tangent Fe 0.069 0.503 0.810
Renk
PH, iletkenlik,CO,
KOI,BOI,T, 5 Hyperbolic tangent Mn 0.100 1,32E-06 0.972
Renk
PH, iletkenlik,CO,
KOI,BOI,T, 3 Hyperbolic tangent Cu 0.037 0.001 0.990
Renk
PH,iletkenlik,CO, )
KOLBOI,T 2 Hyperbolic tangent Pb 0.245 0.002 0.922
PH, iletkenlik,CO, .
KOLBOI,T 3 Hyperbolic tangent Sb 0.042 0.22 0.949
PH,iletkenlik,CO,
KOI,BOI,T, 2 Hyperbolic tangent Al 0.379 0.104  0.852
Renk
PH,iletkenlik,CO, .
KOLBOI,T 3 Hyperbolic tangent B 0.024 0.540 0.743
PH,iletkenlik,CO, : -
KOLBOIT 5 Hyperbolic tangent Cr 0.002 1,94E-06 1.000
PH, iletkenlik,CO,
KOI,BOI,T, 7 Sigmoid cd 0.012 0.000 0.926
Renk
PH, iletkenlik,CO, . . )
KOIBOI,T 3 Hyperbolic tangent Ni 0.010 1,82E-06  0.997
PH, iletkenlik,CO,
KOI,BOI,T, 7 Sigmoid Zn 0.003 0.012  0.967
Renk
PH, iletkenlik,CO,
KOI,BOI,T, 7 Hyperbolic tangent Se 0.001 0.000 0.999
Renk
PH, lletkenlik,CO, 3 Hyperbolic tangent Ag 0.002 0668  0.884

KOIi,BOI,T
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4.3. Kirandere i¢in Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

Kirandere i¢in veriler programda sisteme yliklenip 7 parametre girdisi pH, iletkenlik,
BOI, KOI, sicaklik, ¢6ziinmiis oksijen, renk(RES436nm), renk(RES620nm) ve renk
(RES525nm) baz alinarak girdi parametreleri lizerinden ¢esitli denemeler yapilmustir.
Karsak Deresi ¢ikis noktasinda ki her bir agir metal i¢in Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb,
Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag en iyi R? degerini bulmak amaglanmustir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmistir. Gizli

katmandaki noron sayilari 1 ile 5 arasinda degisiklik gostermistir.

Programda olusturulan YSA mimarileri Sekil 4.61., 4.63., 4.65., 4.67., 4.69., 4.71,,
4.73.,4.75.,4.77.,4.79.,4.81., 4.83., 4.85., 4.87., 4.89.da gosterilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda ¢ikan R? degerleri grafik olarak Sekil 4.62.,4.64., 4.66.,
4.68., 4.70., 4.72., 4.74., 4.76., 4.78., 4.80., 4.82., 4.84., 4.86., 4.88., 4.90.’da
verilmistir. YSA modelleri i¢in Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sh, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se,
Ag icin korelasyon katsayisi sirasiyla 0.966, 0.932, 0.993, 0.820, 0.873, 0.989, 1.000,
0.894, 0.835, 0.981, 0.939, 0.988, 0.937, 0.851, 0.977°dir ve sonuglar bu ¢alismanin
bulgulariyla iyi iliskilidir.
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Sekil 4.63. Kirandere As parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli
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Sekil 4.67. Kirandere Mn parametresi igin olusturulan 5-1-1 YSA modeli
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Sekil 4.69. Kirandere Cu parametresi igin olusturulan 6-2-1 YSA modeli
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Sekil 4.71. Kirandere Pb parametresi igin olugturulan 6-1-1 YSA modeli
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Endiistriyel ve tarimsal kaynaklar, yliksek miktarda Pb, Cd, Co, Ni ve Zn ve ozellikle
pH ile karakterizedir. Bu metaller temel olarak metal isleme/boya ve tarimsal
faaliyetler gibi endiistriyel faaliyetlerden ve pestisit kullanimindan kaynaklanmaktadir
(Mahaffey, 1983;Sakan ve ark., 2011). Bu sebeple girdi verilerinden biri pH
secilmistir. Iznik ve Orhangazi’deki sanayilerden ve géliin etrafindaki tarimda
kullanilan zirai ilag ve giibrelerden gelen kimyasallar kiyr bitkileri ve canlilar
oldiirmektedir. Iznik’ten ve Orhangazi’den gelen azot yiikii fazladir (Budakoglu,
2000). Giibre kullanim1 gibi tarimsal faaliyetler genellikle As, Cr, Ni ve Zn'nin ana
kaynagidir (Wang ve ark., 2017). Iznik Golii gevresinde tarimsal faaliyetlerin oldukca
fazla oldugu i¢in diisiiniiliirse bu metallerin g6lde bulunma sebeplerinin bu faktorler
oldugu diistiniilebilinir.Yiiksek konsantrasyonlarda Cd, Pb, As ve Cu igeren azot ve

fosfor bazl giibreler tatli su sisteminde birikmeye neden olmustur (Sénmez ve ark.,

2008).

Iznik Gélii’niin kirlenmesine neden olan bir diger unsur ise géliin bat1 kiyilarinda
Istanbul-Bursa karayolu Orhangazi'den gegmekte ve bu yogun trafik hava kirliliklerine
neden olabilmektedir (Oktem ve ark., 2012). Trafik ve litojenik kaynaklar,
karayollarinin varlig1 ve bdlgenin mineral yapist ile agiklanmaktadir. Bu sebeple de Ni
acisindan en onemli kirletici kaynaklardir ve akaryakitin yanmasindan ve bu
yollardaki fren balatalarindan kaynaklanabilmektedir. Digerleri Al ve Fe toprak
yapisindan kaynaklanir (Wedepohl, 1991;Berger ve Dallinger, 1993;Duman ve ark.,
2007).
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Sekil 4.75. Kirandere Al parametresi i¢in olusturulan 6-2-1 YSA modeli
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Sekil 4.76. Kirandere Al parametresi R? grafigi
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Sekil 4.77. Kirandere B parametresi igin olusturulan 6-4-1 YSA modeli
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Sekil 4.78. Kirandere B parametresi R? grafigi
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Sekil 4.79. Kirandere Cr parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli
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Sekil 4.80. Kirandere Cr parametresi R? grafigi
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Sekil 4.83. Kirandere Ni parametresi i¢in olusturulan 6-2-1 YSA modeli
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Sekil 4.85. Kirandere Zn parametresi i¢in olusturulan 6-5-1 YSA modeli
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Sekil 4.87. Kirandere Se parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli
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Sekil 4.89. Kirandere Ag parametresi i¢in olusturulan 5-3-1 YSA modeli
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Bir diger kirlilik unsurlarindan birisi ise; gol suyu ayni zamanda sulama i¢in de
kullaniliyor ve gol yaz aylarinda rekreasyon icin popiiler bir yerdir. Gl ¢evresinde,
Ozellikle goliin bat1 kiyisindaki Orhangazi bolgesinde, sulamali tarima uygun 1. sinif
tarim arazilerinin (yerlesime acik) plansiz sekilde kétiiye kullanilmasi, Iznik Golii'niin

gelecegini tehlikeye atmaktadir (Meseli, 2010).

Iznik Golii, Orhangazi Sanayi Bolgesi'in atik sulari, Iznik ve Osmangazi tankerleri,
Iznik Marmara Birlik Zeytin Isleme Tesisleri ve Orhangazi'deki Ispak sanayi tesisleri
tarafindan kirletilmektedir. Ayrica gol, cevresindeki kiiclik zeytinyagi fabrikalar
nedeniyle tehdit altindadir ve gol havzasinda kimya, otomotiv, metal ve gida sanayi

sektorleri bulunuyor (WWEF, 2011).

Tablo 4.3.’de Kirandere i¢in yapilmis olan tiim agir metal denemelerinin girdi verileri,
ara katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti verisi, egitim-test asamasindaki hata
kareleri toplam1 (SSE) ve korelasyon katsayist (R?) degerleri 6zet tablo halinde

goriilmektedir.



Tablo 4.3. Kirandere verilerinin YSA performans degerleri 6zet tablosu
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AKTIVASYON
- ARA FONKSIYONU EGITIM TEST ,
GIRDILER KATMAN (ARA CIKTI ssE sse R
KATMAN)
PH,iletkenlik,C0,KOi,BOI,T 4 Sigmoid SN 0.001  0.000 0.966
. . L . 1,69E-
PH, iletkenlik,CO,KOi,BOI, T 4 Sigmoid As 0.007 05 0932
PH, iletkenlik,CO, .
KOI,BOL,T, 4 Hyperbolic Fe 0001 0020 0.993
Renk tangent
; . . Hyperbolic
PH, iletkenlik,CO,KOI,T 1 tangent Mn 0.054 0695 0.820
PH, iletkenlik,CO,KOI,BOI,T 2 Hyperbolic Cu 0038 0192 0873
tangent
PH, iletkenlik,CO,KOI,BOI,T 1 Hyperbolic Pb 0.000  0.028 0.989
tangent
. . . . 2,40E-

PH, iletkenlik,CO,KOi,BOI, T 4 Sigmoid Sb 241E-05 “0™  1.000
PH, iletkenlik,CO,KOI,BOI, T 2 Hyperbolic Al 0182 0074 0.894
tangent
PH,iletkenlik,CO,KOi,BOI,T 4 Sigmoid B 0.002  0.017 0.835
. . Lo N 4,53E-

PH, iletkenlik,CO,KOi,BOI, T 4 Sigmoid Cr 0.002 0g 0981
PH, iletkenlik,CO,KOi,BOi,T 4 Sigmoid cd 0.004  0.007 0.939
; . : . Hyperbolic . 2,17E-

PH, iletkenlik,CO,KOi,BOI, T 2 tangent Ni 0.044 05 0.988
: . . . Hyperbolic 7,91E-

PH, iletkenlik,CO,KOi,BOI, T 5 tangent Zn 0.018 05 0937
PH, iletkenlik,C0O,KOi,BOI,T 4 Sigmoid Se 0.002  0.002 0.851
. . . N 2,74E-
PH,Iletkenlik,CO,KOILT 3 Sigmoid Ag 0.000 0.977
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4.4. Soloz icin Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

S616z Deresi i¢in veriler programda sisteme yiiklenip 7 parametre girdisi pH,
iletkenlik, BOI, KOI, sicaklik, ¢oziinmiis oksijen, renk(RES436nm),
renk(RES620nm) ve renk (RES525nm) baz alinarak girdi parametreleri iizerinden
cesitli denemeler yapilmistir. Karsak Deresi ¢ikis noktasinda ki her bir agir metal i¢in
Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sh, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag en iyi R? degerini bulmak
amaclanmistir. Aktivasyon fonksiyonlart olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Gizli katmandaki néron sayilari 3 ile 7 arasinda degisiklik

gostermistir.

Programda olusturulan YSA mimarileri Sekil 4.91., 4.93., 4.95., 4.97., 4.99., 4.101.,
4.103., 4.105., 4.107.,4.109., 4.111., 4.113., 4.115., 4.117., 4.119.”da gosterilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda ¢ikan R? degerleri grafik olarak Sekil 4.92.,4.94.,4.96.,
4,98., 4.100., 4.102., 4.104., 4.106., 4.108., 4.110., 4.112., 4.114., 4.116., 4.118.,
4.120.’de verilmistir.

YSA modelleri i¢in Sn, As, Fe, Cu, Pb, Sb, Al, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag i¢in korelasyon
katsayist sirastyla 0.990, 0.844, 0.804, 0.962, 0.995, 0.885, 0.909, 0.989, 0.841, 0.917,
0.759, 0.995, 0.809’dur ve sonuglar bu c¢alismanin bulgulartyla iyi iligkilidir. Mn
parametresi korelasyon katsayist 0.551 bulunmustur ve c¢ok 1iyi bir iligki
kurulamamigtir. B parametresi korelasyon katsayis1 0.304 bulunmustur ve ¢ok iyi bir

iliski kurulamamistir
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RENKRESSE2SN
Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Cutput layer activation function: Identity
Sekil 4.91. S616z SN parametresi i¢in olusturulan 9-7-1 YSA modeli
R Linear = 0,990
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Sekil 4.92. S616z SN parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Sigmoid
Cutput layer activation function: Sigmoid
Sekil 4.93. S616z As parametresi igin olugturulan 9-7-1 YSA modeli
F2 Linear = 0,844
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Sekil 4.94. S616z As parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperhbolic tangent

Clutput layer activation function: |dentity

Sekil 4.95. S616z Fe parametresi i¢in olusturulan 9-7-1 YSA modeli

R? Linear = 0,504
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Fe

Sekil 4.96. S616z Fe parametresi R? grafigi
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Synaptic Weight = 0
= Synaptic Weight < 0

SICAKLIK

Hidden layer activation function: Sigmoid

Output layer activation function: Sigmaid

Sekil 4.97. S616z Mn parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli

R? Linear = 0,551
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Predicted Value
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Sekil 4.98. S616z Mn parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Sigmoid

Output layer activation function: Sigmoid

Sekil 4.99. S616z Cu parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli

F2 Linear = 0,962
0,08
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Predicted Value
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Sekil 4.100. S616z Cu parametresi R? grafigi
p grang
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Hidden layer activation function: Hyperbalic tangent
Output layer activation function: ldentity
Sekil 4.101. S616z Pb parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli
R2 Linear = 0,995
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Sekil 4.102. S516z Pb parametresi R? grafigi
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Synaptic Weight = 0
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ILETKERLIK

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Clutput layer activation function: ldentity

Sekil 4.103. S616z Sb parametresi i¢in olusturulan 9-7-1 YSA modeli

R2 Linear = 0,885
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Sekil 4.104. S616z Sb parametresi R? grafigi
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Kocadere (S616z) yagis havzasi en biiyiik olan deredir. S616z beldesinin kanalizasyonu
buraya desarj edilmekte olup, Kocadere’nin suyundan yaz sezonu boyunca sulama
yapildigindan gole pek fazla su ulasmamaktadir. Gole karisan atiklardan kaynaklanan
asir1 yosunlagsma ve toplu balik Sliimleri dikkat ¢ekmektedir (Dede, 2009). Iznik
Golii'ndeki kirliligin niifus artistyla orantili olarak arttigi bilinen bir gergektir. Gol
cevresinde Orhangazi ve Iznik'te fosseptiklerin yaygin olarak kullanilmasi géliin
kirliliginin artmasina neden oluyor. Ayrica goliin ¢evresinde 45 kdy bulunmakta ve
evsel atik sularmin kirlilik yiikleri g6l etkilemektedir. Ancak kullanilan suyun belirli

bir miktarinin (genel olarak %70-90) kanalizasyona geri dondiigli disiiniilmektedir
(Oktem ve ark., 2012).
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: ldentity

Sekil 4.105. S616z Al parametresi igin olugturulan 5-3-1 YSA modeli

R Linear = 0,909

Predicted Value
T
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Sekil 4.106. S616z Al parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Output layer activation function: ldentity
Sekil 4.107. S616z B parametresi i¢in olusturulan 5-3-1 YSA modeli
2 Linear = 0,304
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Sekil 4.108. S616z B p i R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Cutput layer activation function: ldentity

Sekil 4.109. S616z Cr parametresi igin olugturulan 6-4-1 YSA modeli
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Sekil 4.110. S616z Cr parametresi R? grafigi
p gratig
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Cutput layer activation function: |dentity
Sekil 4.111. S616z Cd parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli
R? Linear = 0,641
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Sekil 4.112. S616z Cd parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Output layer activation function: Identity
Sekil 4.113. S616z Ni parametresi igin olugturulan 6-4-1 YSA modeli
R2 Linear = 0,917
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Sekil 4.114. S516z Ni parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Output layer activation function: Identity
Sekil 4.115. S616z Zn parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli
RZ Linear = 0,759
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Sekil 4.116. S616z Zn parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Cutput layer activation function: ldentity

Sekil 4.117. S616z Se parametresi igin olugturulan 9-7-1 YSA modeli

F2 Linear = 0,995
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Sekil 4.118. S616z Se parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbalic tangent

Cwitput layer activation function: Identity

Sekil 4.119. S616z Ag parametresi igin olusturulan 9-7-1 YSA modeli

R2 Linear = 0,809
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Sekil 4.120. S616z Ag parametresi R? grafigi
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Havzada kirleticileri géle bosaltan noktasal ve noktasal olmayan (yaygin) kirlilik
kaynaklar1 mevcuttur (Akkoyunlu ve ark., 2011). Iznik Gélii'niin havza alam, farkli
silisiklastik kayag¢lardan olusmustur. Cogunlukla kuvars ve yiiksek Si, Ba, Pb ve Th
konsantrasyonlart  igeren, karbonat kayaglardan (Ca, Br, Sr ve As
konsantrasyonlarinda zenginlestirilmis), karisik tortul kayaglardan (daha yiiksek Cr,
Ni ve Sr), metamorfik kayaglardan (kuvarstaki yiiksek icerikler ve K, Rb, U ve Sn
elementleri), felsik ila orta volkanik kayaglar (yiiksek Al, Ti, Zr ve Zn igerigi) ve mafik
volkanik kayaclar (daha yiiksek Na, Cu, Mg ve Fe) (Viehberg ve ark., 2012) .iznik
Goli'ne en yaygin metal kirletici girdisi, hem dogal hem de antropojenik metalleri
tagiyan, kisa ama yakin aralikli akarsularin tagidigi asili partikiil ytiktiir. Cogunlukla
kiyrya yakin ekosistemleri etkiler (6rnegin kentsel akistan Zn), tortu matrisindeki Pb,
Cr, V, Ni, Cd ve Cu konsantrasyonlar1 derin havzalara dogru hafifce artis
gostermektedir. Metal kontaminasyonu i¢in bir baska kaynak, daginik girdilerden,
kentsel ve tarimsal faaliyetlerden kaynaklanan arazi akisidir. Alt akimlarin etkisi
altinda daha derin havzalarda tortu tasinmasi ve birikmesi ve atmosferik birikim, goliin
daha derin kisimlarinda biriken en yaygin metal kirleticiler i¢in aktif rol oynar; 6rnegin
Pb, Cr, Zn, Cd ve Cu (Unlii ve Alpar, 2016). Bu sebeple de iznik Gélii havzasinda

olusan bu agir metallerin takibi kirlilik a¢isindan olduk¢a dnemlidir.

Tablo 4.4.°de S616z i¢in yapilmis olan tim agir metal denemelerinin girdi verileri, ara
katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, c¢ikti verisi, egitim-test asamasindaki hata
kareleri toplam1 (SSE) ve korelasyon katsayist (R?) degerleri 6zet tablo halinde

goriilmektedir.
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Tablo 4.4. S616z verilerinin YSA performans degerleri 6zet tablosu

AKTIVASYON
R ARA  FONKSiYONU EGITIiM TEST
GIRDILER KATMAN (ARA R = R?
KATMAN)
: . . . Hyperbolic 2,63E-
PH, iletkenlik,CO,KOL,BOI,T,Renk 7 tangent SN 0000 35 0.990
PH, iletkenlik,CO,
KOi,BOIL,T, 7 Sigmoid As 0.001  0.066 0.844
Renk
PH,iletkenlik,CO, .
KOI,BOI,T, 7 Hyperbolic Fe 0096 0369  0.804
tangent
Renk
PH,iletkenlik,CO,KOi,BOI,T 4 Sigmoid Mn 0.049  0.046 0.551
. ) . o 1,87E-
PH, iletkenlik,CO,KOL,BOI, T 4 Sigmoid Cu 0006 o 0.962
PH, iletkenlik,CO,KOL,BOI,T 4 H{fﬁégﬁ:'c Pb 0001 0009  0.995
PH, iletkenlik,CO,BOi :
KOLT, 7 Hyperbolic Sb 6,66E-09 0324  0.885
tangent
Renk
. . . Hyperbolic
PH, iletkenlik,CO,KOI,T 3 tangent Al 0305 0.008  0.909
PH, iletkenlik,CO,KOI,T 3 Hyperbolic B 1,60E-06 0.144 0,304
tangent
; . ; : Hyperbolic 5,14E-

PH, iletkenlik,CO,KOL,BOI,T 4 angent Cr 0003 7'y 0.989
PH, iletkenlik,CO,KOIi,BOI, T 4 Hyperbolic cd 0007 0020 0841
tangent
PH, iletkenlik,CO,KOI,BOI,T 4 H{;’fég&"c Ni 0008 0004 0917
PH, letkenlik,CO,KOI,BOI,T 4 Hi’;’:&gﬁ:'c Zn  976E-06 0.069  0.759
PH, iletkenlik,CO,KOIi,BOI, T,Renk 7 Hi’gféggt"c Se  208E-07 0000  0.995
PH, iletkenlik,CO,KOi,BOI,T,Renk 7 Hyperbolic Ag 0011 0687  0.809

tangent
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4.5. Bagimsiz Degiskenin Onemi

Agir metallerin kirlilik tahmininde girdi olarak kullanilan parametrelerin etki

degerlerini belirlemek i¢in programda testi yapilmistir.

Bagimsiz degiskenin 6nemi, modelin yiizde olarak ifade edilen bagimli degiskenleri

ne Ol¢iide tahmin ettiginin bir 6l¢listidiir (Abbas ve ark., 2019).

Normalized Importance
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0,00 0,05 0,10 015

Importance

Sekil 4.121. Karasu bagimsiz degisken grafigi

Karasu icin en etkili parametrenin iletkenlik oldugu ardindan ise BOI,

renk(res525nm), pH, CO oldugu Sekil 4.121.’de goriilmektedir.
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Sekil 4.122. Olukdere bagimsiz degisken grafigi

Olukdere icin en etkili parametrenin KOI oldugu ardindan BOI ve CO oldugu Sekil

4.122.’de goriilmektedir.
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Normalized Importance
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Sekil 4.123. Kirandere bagimsiz degisken grafigi

Kirandere icin en etkili parametrenin KOI oldugu ardindan sicaklik, pH,

renk(res436nm), iletkenlik, renk(res620nm) oldugu Sekil 4.123.’de goriilmektedir.
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Sekil 4.124. S616z bagimsiz degisken grafigi

So6l6z i¢in en etkili parametrenin sicaklik oldugu ardindan iletkenlik, CO, pH,
renk(Res436nm) oldugu Sekil 4.124.”de goriilmektedir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Su kalitesinin insan saglig1 tizerindeki 6nemi iyi bilinmekte ve son yillarda biiyiik ilgi
gormektedir. Giiniimiizde akarsular, endiistriyel faaliyetlerin ¢ogalmast ve niifusun
hizla artmasi nedeniyle yogun kirlilige maruz kalmaktadir. Ozellikle géllerin kimyasal
kirliligi, insan sagligi ve sucul ekosistemler i¢cin en biiyiikk tehditlerden biri
olmaktadir.Bu sebeple de sulardaki kirlilik miktarlariin izlenmesi, takibi su
kaynaklarinin siirdiiriilebilir kullanimi i¢in biiyiikk 6nem arz etmektedir. Bununla
birlikte, dogrudan gergeklestirilen Ol¢imler biiyilk maliyet, zaman ve iscilik
gerektirirken, YSA modellemeleri su kalitesi izleme maliyetini azaltmak igin alternatif
bir ¢oziim sunmaktadir. YSA tahmin g¢aligmalar1 sayesinde su kirliligi takibinde

maliyet ve zamandan oldukga tasarruf etmek miimkiindiir.

Bu calisma da, Iznik Golii’ndeki agir metal parametrelerinin yapay sinir ag1 ile tahmin
calismalar1 yapilmis ve kirlilik parametrelerinin izlenmesi i¢in en uygun modeller
denenmistir. Istatiksel bir yéntem olan IBM SPSS V.23 programinda neural network
modiilii kullanilarak ¢alisilmistir. BUSKI Genel Miidiirliigiinden 2015-2021 yillari
arasindaki Karasu, Olukdere, Kirandere, S616z i¢in pH, iletkenlik, biyolojik oksijen
ihtiyaci, kimyasal oksijen ihtiyaci, ¢oziinmiis oksijen, sicaklik, renk parametreleri;
Karsak Deresi i¢in ise agir metal parametreleri (Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr,
Cd, Ni, Zn, Se, Ag) alinmistir. 4 parametre i¢in (Sn,Sb,Se,Ag) bazi yillarda 6l¢tim
yapilmadigindan dolay1r programda Se parametresi i¢in 2017-2021 yillar1 arasi,
Sn,Sb,Ag parametrelerinin  2018-2021 yillar1 baz alinmistir. Bu parametreler
kullanilarak ¢esitli denemeler yapilarak YSA temelli bir model olusturmak
amagclanmistir. Girdi parametreleri olarak pH, iletkenlik, BOI, KOI, CO, sicaklik ve
renk parametreleri secilmistir. Cikti parametresi olarak ise her bir agir metal
parametresi programda tek tek baz alinmistir. 4 gézlem noktasi i¢inde denemeler ayri
olarak yapilmistir. Cok katmanli YSA kullanilmis olup aktivasyon fonksiyonlar i¢in
ise hiperbolik tanjant ve sigmoid kullanilmistir. Dongii sayis1 1000, minimum nispi

degisiklik 0.0001 ve hata oraninda minimum degisiklik 0.001’dir. Noronlarin sayis1 1
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ve 7 arasinda degisiklik gostermistir. Sonuglarin performanslarini degerlendirmek i¢in

hata Kareleri toplam1 (SSE) ve belirleme katsayis1 (R?) kullanilmustir.

Karasu igin olusturulan YSA modellerinde ¢ikan R? degerleri Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb,
Al B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag i¢in korelasyon katsayis1 sirasiyla 0.999, 0.985, 0.963,
0.859, 0.987, 0.757, 0.998, 0.636, 0.937, 0.723, 0.902, 0.447, 0.872, 0.993, 0.986
bulunmustur.Olukdere i¢in olusturulan YSA modellerinde ¢ikan R? degerleri Sn, As,
Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag i¢cin korelasyon katsayilar1 sirasiyla
0.997, 0.986, 0.810, 0.972, 0.990, 0.922, 0.949,0.852, 0.743, 1.000, 0.926, 0.997,
0.967, 0.999, 0.884 bulunmustur. Kirandere i¢in olusturulan YSA modellerinde ¢gikan
R? degerleri Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se, Ag i¢in korelasyon
katsayist sirasiyla 0.966, 0.932, 0.993, 0.820, 0.873, 0.989, 1.000, 0.894, 0.835, 0.981,
0.939, 0.988, 0.937, 0.851, 0.977 bulunmustur. S6l6z i¢in olusturulan YSA
modellerinde ¢ikan R? degerleri Sn, As, Fe, Mn, Cu, Pb, Sb, Al, B, Cr, Cd, Ni, Zn, Se,
Ag i¢in korelasyon katsayisi sirasiyla 0.990, 0.844, 0.804, 0.551, 0.962, 0.995, 0.885,
0.909, 0.304, 0.989, 0.841, 0.917, 0.759, 0.995, 0.809 bulunmustur. Cikan R?
sonuglari cogunlukla 1°e yakin geldigi i¢in YSA’nin tahmin etme dogrulugunu ispatlar
niteliginde olmustur. Hata kareleri toplam1 (SSE) degerleri test ve egitim degerleri,
baz alinan modellerin test ve egitim siirecinde 0’a yakin degerler almis olup, tahmin
calismasinda IBM SPSS V.23 modiiliiniin dogru sonuglar verebildigi goriilmiistiir. Su
kaynaklarmin iyi yonetilmesi i¢in gol kirliligi 1yt tanimlanmali, izlenmeli ve
modellenmelidir. YSA modelinin, goldeki agir metallerin varligini tahmin etmek icin

kullanim1 kolay ve uygun maliyetli bir alternatif sundugu sonucuna varilabilir.
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