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OZET

Anahtar kelimeler: iznik Gélii, su kalitesi, su parametresi, yapay sinir aglart

Gollerin planlanmast ve yonetiminde su kalitesi parametrelerinin izlenmesi
onemlidir. Bu ¢alisma da 2017-2021 yillar1 i¢in Iznik Gélii’ndeki 4 giris S616z,
Olukdere, Karasu, Kirandere ve 1 ¢ikis noktast olmak iizere Karsak Deresi’nden su
kalite parametrelerinin 6l¢lim sonuglar1 alinmistir. Giris noktalarina ait pH, iletkenlik
(EC), sicaklik (T), kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI),
¢oziinmiis oksijen (CO), toplam fosfor (TP), fosfat (POs-P), toplam azot (TN), nitrat
azotu (NOsN) ve nitrit azotu (NO2N) parametreleri alinarak ¢ikis noktasinda TN,
TP ve CO f{izerindeki etkisi incelenmistir. TN, TP ve CO tahmin etmek i¢in ¢esitli
denemeler yapilarak model c¢alismalari i¢in bir yapay sinir agi (YSA) metodu
benimsenmistir. Model olarak, IBM SPSS istatistik 23 yazilimi kullanilmistir. TN,
TP ve CO degerlerinin performans degerlendirmesinde hata miktarin
degerlendirmek icin hata kareleri toplami (SSE) ve belirleme katsayisi (R?)
kullanilmistir.  Sonuglar, belirleme katsayisinin c¢ogunlukla 1°e¢ yakin oldugunu
gbstermis olup YSA analizi, toplam azot, toplam fosfor ve ¢oziinmiis oksijen
parametrelerinin kirlilik tahmininin gergeklesebilecegini gostermistir. Bdylelikle,
YSA modellerinin gol suyu kalitesinin uygunlugunu tanimlamak i¢in etkin bir
sekilde kullanilabilecek bir tahmin araci oldugu goriilmiistiir. Gelistirilen modeller,
gelecekte siirdiiriilebilir ¢gevre yonetimi yoluyla kirliligin azaltilmasina yonelik karar
stirecini desteklemek i¢in tahmin amaciyla kullanilabilir.
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EVALUATION OF IZNIK LAKE WATER QUALITY
PARAMETERS BY ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS METHOD

SUMMARY

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

It is important to water quality parameters in the planning and management of lakes.
In this study, the measurement results of water quality parameters were obtained
from Karsak Stream, including 4 inlet S616z, Olukdere, Karasu, Kirandere and 1
outlet in Lake lIznik for the years 2017-2021. pH, conductivity (EC), temperature
(T), chemical oxygen demand (COD), biological oxygen demand (BOD), dissolved
oxygen (DO), total phosphorus (TP), phosphate (POs-P), total nitrogen of the entry
points (TN), nitrate nitrogen (NOsN) and nitrite nitrogen (NO2N) parameters were
taken and their effects on TN, TP and DO at the exit point were investigated.
Various attempts were made to predict TN, TP and DO, and an artificial neural
network (ANN) method was adopted 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 TN, TP and DO values. The results showed that the coefficient of
determination was mostly close to 1, and the ANN analysis showed that the pollution
estimation of the total nitrogen, total phosphorus and dissolved oxygen parameters
could be realized. Thus, it has been seen that ANN models are an estimation tool
that can be used effectively to describe the suitability of lake water quality. The
developed models can be used for prediction in the future to support the decision
process for pollution reduction through sustainable environmental management.
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BOLUM 1. GIRIS

Gliniimiizde yasamsal faaliyetlerin en Onemli ihtiyaglarindan olan ve dogada az
miktarda bulunan su kaynaklarinin kirlenmesi ¢evresel sorunlarin basinda
gelmektedir. Dogada ki su kaynaklarinin fiziksel, kimyasal, radyoaktif, ekolojik ve
bakteriyolojik niteliklerinin olumsuz olarak farklilasmasi seklinde gozlenen ve
dogrudan ya da dolayli bigimde biyolojik kaynaklarda, insan sagliginda, balik¢ilikta,
suyun kalitesinde ve suyun diger amaglar dogrultusunda kullanilmasinda kisitlayict
bozunma olusturabilecek enerji ya da madde atiklarinin bosaltilmasi tanimlamasi su
kirliligi i¢in yapilabilir (Anonim, 2004). Su kirliliginin meydana gelmesi yaygin
olarak, su kaynaklarina atiksularin desarj edilmesi sonucunda olusmaktadir. Genel
olarak bakilirsa endiistriyel atiksularin neden oldugu kirlilikler ekolojik dengede
bozulma yasanmasina daha cok sebep olmaktadir. Ve olusan bozulmanin g¢ogu
zaman geriye doniisii olamayan bir nitelik tasidigi ortadadir (Tan, 2006). Bursa
sehrinde bulunan su kaynaklarinda ki kirlilik; sanayi kuruluslarindan kaynaklanan
endiistriyel ve evsel nitelikli atiksular, yerlesim merkezlerinden kaynaklanan evsel
atiksular, tarim i¢in yapilan sulamalardan sonra olusmus drenaj sulari, diizensiz kati
atik depolama sahalarinda meydana gelerek su kaynaklarina erigen siiziintii sulari, su

havzalarina kati atiklarin dokiilmesi ile erozyon kaynaklidir (Ced, 2017).

Giiney Marmara Boélgesinde ki Iznik Golii havzasmnin elverisli toprak ve iklim
ozelliklerinin yaninda sulama imkanlarinin var olmasi ve polikiiltiir tarim uygulamasi
ile birlikte onemli tarimsal faaliyetlerin iiretim merkezlerinden biri olma &zelligi
tasimaktadir. Giiney Marmara’nin en biiyiik gélii olma &zelligini tasimakta olan Iznik
Goliiniin 12.2 milyar metrekiip su hacmi ve yillik 80 milyon metrekiip su randimani
ile takribi olarak 12,000 ha tarimsal alan i¢in sulama yapilmaktadir. Bolgede tarimsal
sulama i¢in biiyiikk bir 6nem tasiyan ve tarim iiretiminde su kaynagi olarak 6nemli
etkiye sahip olan gol; su {irlinleri iiretimi, ylizme, amator balik¢ilik, endiistri suyu

temini, glinli birlik tatil olanaklar1 ve su sporlar ile tarimin yaninda, sosyal aktivite



ve endiistriyel anlam da yore i¢in epeyce onemli bir pozisyondadir (Basar ve ark.
2003).

Diinya niifusunun iigte birinin igme suyu yoksunlugu yasadig1 diisiiniildiigiinde tath
su gollerine olan kullanim talebi artmigtir. Tatli su golleri diinyadaki tatli su
kiitlesinin %70’ini olusturdugundan tatli su gollerinin planlanmasit ve ydnetimi
alaninda su kalite verilerinin yorumlanmasi 6nem arz eden bir konudur. (Dede,2009).
Su kaynaklarinda dogrudan yapilan Olglimler biiyilk maliyet, zaman ve iscilik
gerektirirken modelleme, su kalitesi izleme maliyetini azaltmak igin alternatif bir
¢oziim sunar (Ucun Ozel ve ark. 2020). Bu asamada, Yapay Sinir Ag1 (YSA) temelli
modellemeler ile bir¢ok su kalitesi ¢alismasi yapilmistir. YSA’dan teshis etme,
simiflandirma, veri iliskilendirmesi ve yorum yapma gibi birgok alanda
yararlanilmaktadir. Bilhassa tahmin c¢alismalar1 i¢in ¢ok 1iyi sonuglara

ulasilabilmektedir (Oztemel, 2012).

Bu ¢aligmada, Bursa Biiyiiksehir Belediyesi Bursa Su ve Kanalizasyon Idaresi Genel
Miidiirliigii (BUSKI)’den Bursa il simirlar1 iginde olan Iznik Gélii’ne ait su kalitesi
parametrelerinin  6l¢lim verileri alinarak Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile analiz
sonuglariin degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu degerlendirmeyi yapmak amaciyla
gble gelen ve golden ¢ikan su kaynaklarindan 5 analiz 6l¢im noktasi secilmistir.
Gole giren So6l6z, Olukdere, Kirandere, Karasu da 4 giris noktasi, ¢ikis noktasi ise
Iznik Gélii’niin tek ¢ikis ayagi olan Karsak deresi segilmistir. Giris noktalarindan pH,
EC, T, KOI, BOI, CO, TP, PO4-P, TN, NO2N ve NO3N parametre verileri aliarak
cikis noktasinda TP, TN ve CO parametrelerinin birbirleri ile olan iligkilerine

kolerasyon yaptirilarak bakilmig olup tahmin amaciyla YSA modeli ¢alisiimigtir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Iznik Gélii Genel Bilgi

Bursa il smirlar1 igerisindeki su kaynaklaridan olan iznik Gélii iilkemizin en biiyiik
5. ve Marmara bdlgesinin en biiyiik tatli su olma ozelligini tagimaktadir. Gol
Marmara Deniz’inin giineydogu bolgesinde yer almaktadir. Kuzey Anadolu Fay
Zonu'nun orta kolu tlizerinde dogu bati dogrultusunda olusan bu tektonik goliin
derinligi kuzeyden giineye dogru artmaktadir (Meri¢ ve ark., 2009). Goliin ¢evresi
92 km uzunlugunda olup 304,18 km? ’lik yiiz l¢iimiine sahiptir. Géle ait en genis
kisimlar Kuzey-Giiney dogrultusunda 11,8 kilometre iken, Bati-Dogu dogrultusunda
ise 32,35 kilometredir. GOl derinliginden bahsedecek olursak {iizeri deniz
seviyesinden 80 metre’den yiiksekte ve gol derinligi -70 m. seviyesine kadar
inmektedir. Tektonik olusumlu olan Iznik Gélii’niin giiney boliimii fay hattina
tekabiil ettiginden dolay1 en derin kismi goliin giiney kesiminde yer almaktadir

(Garipoglu ve Uzun, 2019).

1963 yilinda goliin sularin1 ve tagkinlar1 kontrol edebilmek adina goliin batisina set
insa edilmistir. Insa edilen seddin gerisinde bulunan 416 hektarlik sulak alan

kurutularak, bu bolgede kavakliklar olusturulmustur (Meseli, 2010).

Iznik G&lii Marmaranin giineyinde bulunan Bursa il smirlari iginde yer almasina
karsin g6l havzasinda belli boliimler Kocaeli ve Yalova sinirlar igerisinde yer
almaktadir. Havzanin bat1 kisminda ise Erikli Dag1 ve Gemlik Korfezi bulunurken
Gol Havzasi’'min kuzey kisminda Samanl ile Karlik Daglari, giiney kisminda ise
Avdan Daglar1 ve Giirle Daglari bulunmaktadir. iznik Gélii’niin iginde yer aldig
havzada Sekil 2.1.’de goriildiigii gibi birden fazla irili ufakli akarsu bulunmakta olup
akarsularin ¢ogunun boylar1 olduk¢a kisadir ve mevsimlik akarsu o6zelligi

gostermektedir (Garipoglu ve Uzun, 2019).
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Sekil 2.1. iznik Gélii havzasi hidrografya haritas1 (Garipoglu ve Uzun, 2019).

2.2. Su Kalitesinde Onemli Parametreler ve Su Kirliligi Kontrolii Yonetmeligi

Su kalitesinin,

¢evre ve insan lizerindeki Onemli etkilerinin olmasi, rezervuar

yonetimi i¢in en Kkritik konular arasinda yer almasimi saglamaktadir (Chou ve ark.,

2018). Bu su kalitesi degiskenlerini Glgebilen basit ve pratik sensdrlerin oldugu
Tablo 2.1.'de gosterilmistir (Chen ve ark., 2020).

Tablo 2.1. Su kalitesi degiskenlerine iligskin temel bilgiler (Chen ve ark.,2020)

SuKalitesi Kategoriler Birim Bagslica Aragtirma Senaryolar1
Degiskenleri Sensorler
CcO Kimyasal mg/l v nehir, gol, rezervuar, AAT, géletler,
kiy1 sulari,dere, drenaj
BOI Kimyasal mg/l - nehir, gol, AAT, maden suyu deney
sistemi
KOI Kimyasal mg/l - nehir, gol, rezervuar, AAT, yeralti
suyu, maden suyu
SS Fiziksel 'C 4 nehir, gol, goletler, havza, akis, kiy
sular1
Klorofil-a Kimyasal pg/L v g0l, rezervuar, ylizey suyu, kiy1 sulari
pH Fiziksel - 4 nehir, gol, AAT, dere, kiy1 sulart
KM Fiziksel mg/l - nehir, dere, kiy1 sular1, dere, havza
EC Fiziksel um/c v nehir, gol, rezervuar, yeralti suyu, dere



Tablo 2.1. (Devami)

SuKalitesi Kategoriler Birim Baslica Aragtirma Senaryolari
Degiskenleri Sensorler
TP Fiziksel pg/L nehir, gol, AAT
NHsN Kimyasal mg/l v nehir, gol, rezervuar, yeraltt suyu
deney sistemi
Bulaniklik Fiziksel NTU v nehir, dere
NO3 Kimyasal mg/l - nehir, yeralti suyu, havza, kuyular,
akifer deney sistemi
TCK Fiziksel mg/l - nehir, yeralti suyu, drenaj
S Fiziksel psu - yeralt1 sulari, kiy1 sulari
Toplam Azot Kimyasal mg/l - g6l, AAT, kiy1 sulart
B Fiziksel mg/I - nehir
TS Fiziksel mg/I - nehir
TOK Kimyasal mg/I - nehir
TKM Fiziksel mg/I - nehir
NO; Kimyasal mg/l - yeralt1 suyu
PO, Fiziksel mg/I - deneysel sistem
SD Fiziksel cm - g6l

Su Kirliligi Kontrolii Yoénetmeligi (SKYY)’nin hedefi, yer alti ve yeriistii su

kaynaklarmmin korunmasi ve en iyi sekilde kullanilmasinin saglanmasidir. Aym

zamanda su kirliliginin 6nlenmesi ve siirdiiriilebilir ¢evre hedefleri ile uyumlu

hukuki ve teknik esaslar1 belirlemektir (Aksoy, 2018). Calisma kapsaminda

incelenen su kalite parametrelerinin SKKY’ye gore uygun siniflart Tablo 2.2.’de

gosterilmistir.



Tablo 2.2. Kitaigi su kaynaklarinin siniflarina gore kalite kriterleri (Aksoy, 2018)

SU KALITE SINIFLARI

SU KALITE PARAMETRELERI | I 1] v
A) Fiziksel ve inorganik- kimyasal
parametreler

1) Sicaklik (°C) 25 25 30 > 30
2) pH 6.5-8.5 6.5-8.5 6.0-9.0 6.0-9.0
disinda
3) Coziinmiis oksijen (mg O/L)? 8 6 3 <3
4) Oksijen doygunlugu (%)? 90 70 40 <40
5) Kloriir iyonu (mg CI/L) 25 200 400° > 400
6) Siilfat iyonu (mg SO47/L) 200 200 400 > 400
7) Amonyum azotu (mg NH4*-N/L) 0.2¢ 1° 2° >2
8) Nitrit azotu (mg NO,™-N/L) 0.002 0.01 0.05 > 0.05
9) Nitrat azotu (mg NO3™-N/L) 5 10 20 > 20
10) Toplam fosfor (mg P/L) 0.02 0.16 0.65 >0.65
11) Toplam ¢6ziinmiis madde (mg/L) 500 1500 5000 > 5000
12) Renk (Pt-Co birimi) 5 50 300 > 300
13) Sodyum (mg Na*/L) 125 125 250 > 250
B) Organik parametreler
1) Kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI) 25 50 70 >70
(mg/L) .
2) Biyolojik oksijen ihtiyaci (BOI) (mg 4 8 20 > 20
3) Toplam organik karbon (mg/L) 5 8 12 >12
4) Toplam kjeldahl-azotu (mg/L) 0.5 15 5 >5
5) Yag ve gres (mg/L) 0.02 0.3 0.5 >0.5
6) Metilen mavisi ile reaksiyon veren 0.05 0.2 1 >15
ylizey aktif maddeleri (mg/L)
7) Fenolik maddeler (ugucu) (mg/L) 0.002 0.01 0.1 >0.1
8) Mineral yaglar ve tiirevleri (mg/L) 0.02 0.1 0.5 >05
9) Toplam pestisid (mg/L) 0.001 0.01 0.1 >0.1

Su siniflarina ait kalite siniflar1 Tablo 2.3.”de gdsterilmistir.

Tablo 2.3. Su kirlilik agisindan simif degerleri (Aksoy,2018)

Su Simiflari Kalite Siniflart
Smif 1 Yiiksek kaliteli su
Simif 11 Az kirlenmis su
Sif 11T Kirli su

Sinif IV Cok kirlenmis su




2.3. Iznik Gélii Su Kirliligi Kaynaklari

Iznik Gélii’ne su kirliligi yoniinden bakildiginda Tiirkiye Cevre Atlasina gore kirlilik
goriilen goller arasinda yer almaktadir (Anonim, 2004). Tarim i¢in kullanilan zirai
ilag ve giibreler, Iznik ve Orhangazi’deki sanayilerden kaynaklanan kimyasal
maddeler golde kiy1 bitkilerinin ve canlilarin 6liimiine sebep olmaktadir (Budakoglu,

2000).

Golin c¢evresindeki endiistriyel, tarimsal ¢aligmalar ve kentlesme sonucu olusan
atiklar, gole giris yapan derelere veya direk gole ulagsmaktadir. Bu sebep ile g6l son
senelerde hizli bir kirlenme asamasina girmistir. Bunun yaninda, tarim sulamasi
basta gelmek iizere golden mevcut yararlanma da devam etmektedir. Iznik’in
batisindan yolcu ve yiik trafiginin fazla oldugu Istanbul-Bursa karayolu gecmektedir.
Bolgenin dogu kesimi ile iznik ilgesi ise ¢ok yogun bulunmayan sapa bir yol
tizerinde kalmaktadir. Zengin arkeolojik alanlari, tarihsel doku, mevsimsel spor
faaliyetlerine elverisli daglari, saglik turizminde gerekli bulunan termal alanlar1 ve
kiyr turizmi secgenekleri ile turizm agisindan yiiksek potansiyele sahiptir (Anonim,

2019).

Iznik Golii havzasinda 60’1n iistiinde yerlesim yeri bulunmaktadir. Bu yerlesim
alanlarindan, goliin dogu kiyisinda yer alan Iznik ve goliin batisinda bulunan
Orhangazi’nin ilge diizeyinde biiyiik yerlesmeleri, S616z, Yenikdy ve Elbeyli
yerleskeleri kasaba niteliginde olup, digerleri ise irili ufakli kdylerdir. Bahsedilen
gdle kiyisi olan yerlesim birimlerinde ge¢im sulu tarim, zeytincilik ve sebze meyve
tiretimi ile saglanmaktadir. Bundan dolay1 zirai ilag¢ ve giibre kullanimi yorede fazlasi
ile yaygindir. Goliin suyu ile neredeyse 9000 hektarlik sulu tarim arazisi
sulanmaktadir. Hala yapilmakta olan sulama tesisleri ile 7000 hektar alanin daha
arttirtlmas1 beklenmektedir. Goliin yakinlarinda bulunan tiim tarla bahge sahipleri
kesintisiz ve istisnasiz sekilde goélden motopomplarla su c¢ekerek tarim arazilerinde
sulama yapmaktadirlar (Meseli, 2010). Batida bulunan Orhangazi’de ise ge¢im
balik¢ilik, tarim, hayvancilik ile iplik sanayisi ve depolama hizmetleri, tekstil ve
madencilikten (tas ocaklar1) saglanmaktadir (Garipoglu ve Uzun, 2019).

Orhangazi’den ve Iznik’ten gelen azot yiikii fazladir (Budakoglu, 2000).



Karsak Deresi, Iznik Goli ve Gemlik Koérfezi arasinda olup Iznik Gélii’niin
bosalimini saglayan Gemlik ilgesinin en fazla su tastyan akarsuyudur. iznik Gol ve
havzasinda kirlilik kaynaklarina maruz kalan Karsak Deresi, igerigindeki bir¢ok
kirleticiyi Gemlik Korfezi’ne tasimaktadir. Tasidiklar: dzelliklerine gore Iznik Golii
Havzasi’ndaki sanayi tesisleri iki temel grup altinda toplanmaktadir. ilk grupta
bulunanlar, yakin bdlgeden temin edilmis ham maddeleri kullanarak {iiretim
gergeklestiren ve iiretilen driinleri yakin bdlgelerdeki piyasaya sunan orta ya da
kiiciik olgekli sanayi tesisleri; ikinci grupta bulunanlar ise kullanim yapilan ham
maddeyi 6nemli derecede arastirma sahamizin disindan temin ederek, iiretmis oldugu
tiriinleride {ilke i¢cine veya yurt disina gonderim saglayan biiyiik 6l¢ekli sanayi
tesisleri olarak gruplandirilirlar. Kirlilik izleme c¢alismasi yapilan bu bélge i¢in
sanayi faaliyetlerinin ikili yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Bolgedeki sanayi
kuruluglar1 ve 6zel sirketlerin atik sularinin yani sira Orhangazi giiney boliimiiniin
fosseptik sular1 da Karsak Deresi araciligr ile Gemlik Korfezi’ne tagmmaktadir

(Meseli, 2010).

2.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

2.4.1. Genel bilgi

Yapay Zeka (YZ), insan beynine ait olan calisma prensibini taklit etmekte aymi
zamanda gelistirilmesi lizerine calisma yapmaktadir. Yasam boyu ortaya ¢ikan
problemleri insan beyni ge¢mis deneyimlerini ve egitimlerini baz alarak ¢6zme
odaklidir. Onceden yasanmis olay ve sartlardan elde edilen deneyimler, yeni bir
sorun ile karsi karsiya kalindiginda kullanilir. Beynin biligsel becerisi olan 6grenme
bu siiregte devreye girer. Beynin 6grenme ile olusum sagladigi ¢6ziim metodlar,
kars1 karstya kalinan durumlarda eylem ortaya koyar. Yapilan YZ c¢aligmalan ile,
insana ait biligsel acidan idrak, ¢ikarim, diisiinme, karar verme gibi beceriler, yazilim

ile gergeklestirilmek istenmektedir (Yilmaz, 2015).



Insan beynine ait islevleri modeller ile anlamaya calismayi, insana ait zihinsel
becerileri, 0grenme, bilgi edinme, icat etmede uygulama yaptiklar taktik ve
yontemleri arastirmayi, arastirilan yomtemleri 6rgiin hale getirdikten sonra bilgisayar
ortaminda uygulamayi, bilgisayarin kullanimi i¢in kolaylik saglayacak uzman
sistemler, arayiizler, yapay zeka is yardimcilari, genel bilgi sistemleri, ve zeki robot
timleri ile bilimsel arastirma ve bulus icin arastirma destekleri gelistirmeyi
amaclayan YZ teknikleri sezgisel algoritma, bulanik mantik, uzman sistem ve yapay

sinir aglaridir (Sarag, 2004).

2.4.2. YSA’nin tanimi

YSA’lar giincel bilgiler olusturabilme, 6grenerek yeni veriler iiretebilme ve kesfetme
yetenegi gibi Ozelliklere sahip olan insan beyini herhangi bir destek almadan
kendiliginden gergeklestirebilmek hedefi ile gelisim gdsteren bilgisayar sistemleridir.
Bu tip becerileri gerceklestirebilmek geleneksel program yontemleri ile giic veya
miimkiin olmamaktadir. YSA programlamalarinin bu sebep ile, fazlasiyla zor ya da
miimkiinati olmayan durumlar dahilinde gelistirilen, adaptif veri isleme ile ilgili

bilgisayar bilim dali oldugunu sdylemek miimkiindiir (Oztemel, 2012).

Yapay zeka biliminin bir alt dali yapay sinir aglaridir. YSA’lar kendilerine insan
beyninin caligma kuralint model edinmis sistemlerdir. Modern bilimde en giincel
konularin basinda yapay sinir aglarinin 6grenme, adaptasyon, tanimlama, az veri ile
calisma, seri caligma gibi kabiliyetleri gelmektedir. Yapay sinir aglari, 6grenme ile
bilgi ve deneyimlerin artirllmasi ve Ogrenimden yararlanilarak bir sonug

olusturulmasi kurali ile ¢alismaktadir (Oztemel, 2012).

YSA’lar, deneme yaparak Ogrenme ve genellestirme gibi islevlerini insan beyin
fonksiyonundan esinlenerek yapmaktadirlar. Gelecek i¢in tahmin yapay sinir aginin
kullanildig1 kiymetli alanlardan biridir. Fark edilmesi zor iliski ve datalar arasindaki

bilinmeyeni yapay sinir aglar ortaya ¢ikarabilir (Zhang ve ark., 1998).
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2.4.3. Yapay sinir aglarin o6zellikleri

Ogrenme; problemi dgrenmesi adina YSA’nin probleme ait giris datalarina karsilik
gelen c¢ikis datalarmin ya da sadece giris datalarinin saglanmasi gerekmektedir.
Sistem giris ve ¢ikis arasinda iliskiyi tanimlayan agirlik verilerinin elde edilmesi

ogrenme siirecidir (Ayyildiz ve Zeybek, 2015).

Dogrusal Olmama; yapay sinir aglarin1 olusumunu saglayan yapay sinir hiicreleri
i¢cin se¢im yapilan aktivasyon fonksiyonu yardimiyla yapay sinir aglarinin dogrusal
veya dogrusal olmayan modelleme olusturulmasi saglanir. YSA’nin bu o6zelligi
giinimlizde karsimiza ¢ikan dogrusal olmayan iligskiler iceren problemler

diisiiniildiiglinde anlasilabilir (Hamzacebi, 2011).

Genelleme; YSA’lar daha once elde edilen deneyimden Ggrenebilir, yeni bir veri
kiimesine bir kez egitilmeleri halinde direk cevap verebilir. Mevcut bir 6rnegi baz

alarak diger 6rnekler i¢in agiklama yapabilir (Tolon ve Tosunoglu, 2008).

Hata Toleransi; paralel bilgi isleme sistemlerinde problem, pargalar halinde baz
alindiginda ve sistemin her bir elemam1i ayr1 bir parcanin ¢Ozimiini
gerceklestirdiginden karsilasilabilecek hatalara karsi daha biiyiik tolerans mevcuttur.
Bu esneklik sayesinde tasarimdaki, herhangi bir ag kisminin zarar gérmesi halinde
tiim agda islevsel bir sorun olustugu diisiiniilmemelidir. Ciinkii islevini kaybeden
noron oraninda bir performans kaybi gerceklesecek olup, tatminkar sonuclara

ulagilabilir (Dede ve Sazli, 2008).

Paralellik; islem hiz1 bilgi isleme sistemlerinde tistiinde durulmasi gereken 6nemli bir
konudur. Fakat problem biitiiniiniin tim parcalarinin sirasi ile islendigi seri metodlar
karmasik islemler i¢in bir hayli yavaslatict olmaktadir. Bundan dolay1 yapay sinir
aglarinin problemlere paralel bilgi isleminin getirdigi hizli ¢oziim o6zelligi biiyiik
Onem tasir, ¢iinkii gergek zamanli sistemlerin temelinde paralel bilgi isleme

yontemleri yatmaktadir (Dede ve Sazli, 2008).
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Analiz ve Tasarim Kolaylig1; yapay sinir agi’nin ana islem 6gesi olan hiicre yapisi ve
modeli, tiim yapay sinir ag yapilarinda takribi aynidir. Bu nedenle, YSA’ ’nin degisik
uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapi hiicrelerinden olusacaktir. Farkli
uygulama alanlarindaki YSA’lar bu nedenle ayn1 6grenme algoritma ve teorilerini
paylasabilirler. Problemlerin YSA ile ¢oziimiinde bahsedilen o6zellik biiyiikk bir
kolaylik saglayacaktir (Baykan, 2007).

Eksik Veri Ile Calisabilme; egitimden sonra YSA’lar eksik bilgi ile ¢alisabilir ya da
gelmis olan orneklerde eksik bilgi olsa dahi sonu¢ verebilirler. Caligmaya eksik
bilgiyle de devam edebilirler. Geleneksel sistemler tam tersine eksik bilgi ile
caligmazlar. Tam bu noktaya dikkat ¢cekmekte yarar vardir. Eksik bilgi YSA’nin
calisirken diisiik performans sergileyecegini gostermez. Eksik olan bilginin 6nemi ile
performans diisiikligii bagintihdir. Ag egitim esnasinda kendisi i¢in énemli olan
bilgiyi 6grenmektedir. Bu mevzuda kullanicilarin fikri bulunmamaktadir. Eksik olan
bilginin énemi, ag performansi diisiik olunca anlasilabilir. Fakat ag performansinda

diisme olmadig1 goriiliirse, eksik bilginin éneminin bulunmadig1 anlasilir (Oztemel,

2012).

2.4.4. YSA’nin yapisi

YSA néron adinda bir sira islem 6gesini iceren ve toplu olan komplike ve dogrusal
olmayan iligkiyi, insanin sahip oldugu 6grenme becerisini taklit edip 6grenerek tekrar
edebilen model yaklasimidir. YSA’daki sirali bigimde olan néronlar diizenlendikten
sonra noronlarin liretmis oldugu sinyalin sonraki kademesinde var olan ndronlar i¢in
girig degeri teskil etmesi saglanmis olur. Agirlikla anilan katsayilar ile, ndronlarin
arasindaki bagint1 gerceklestirilir. Bdylece, dizili kademelerde tiiretilmis sinyaller
cikti katmanina iletilerek bagimli degisken degeri tahmin edilmesinde kullanilir.
Yapay sinir aglarinin ndron arasinda var olan agirliklara ilave olarak, diger dnemli
0gesi de aktivasyon fonksiyonudur. Norona gelen girdi sinyalini, ¢ikti1 sinyaline
dontistiiren matematiksel fonksiyon aktivasyon fonksiyonudur. YSA’nin tahmin
becerisini iyilestirmek adina farkli aktivasyon fonksiyonlar1 i¢inde en uygunun

secilmesi gerekmektedir (Demir, 2017).
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Yapay sinir ag1 ¢aligmasinin ana olusumlari en kii¢lik birim olan yapay sinir hiicresi
olarak adlandirilir. Kolay bicimde gosterilecek olursa yapay sinir hiicresi Sekil
2.2.°de gosterildigi sekilde girdi, agirlik, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
ve ¢ikt1 olarak toplam 5 temel bilesenden meydana gelmektedir (Kaynar ve ark.
2010).

Toplama
x1

wa Fonksiyonu
x2 w2
\ net ¥

W
b
B 1)
Xn b
Aktivasyon
Girdiler Agwrhklar Esik
Fonksiyonu

Sekil 2.2. Yapay sinir ag1 hiicresi gosterimi (Kaynar ve ark., 2010).

Katmanlar halinde birlesen ndronlar, yapay sinir ag yapisini olusturmaktadir. Farkli
agirlik ve fonksiyonlar ile bir araya gelen noronlar ile meydana gelen katmanlar yap:
olarak farklidir. Yapay sinir aglarinda ii¢ ¢esit katman bulunmaktadir (Dede ve Sazli,
2008). Yap1 olarak bakildiginda en temel yapay sinir agi yapist Sekil 2.3.°de
gosterildigi gibidir. Girdi katmani, sakli katman ve ¢ikti katman ile birlikte ti¢ farkli
katman bulunur. Katmanlar néron veya islem elemani seklinde isimlendirilen bir

yada birden fazla yapay sinir hiicresinden meydana gelmektedir (Eren ve Turp,
2011).
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Sekil 2.3. Ug katmanli yapay sinir ag (YSA) mimarisi (Cekim, 2017).

Dis diinyadan bilgileri alan girdi katmaninda ki proses elemanlar bilgiyi ara katmana
iletmekle sorumludurlar. Bilgi katmaninda bazi aglarda herhangi bir sekilde isleme
gerceklesmez. Girdi katmanindan sakli katmana gelmis olan veriler islendikten sonra
¢ikti katmanina gonderilir. Ara katmanlarda bilgi islemesi gerceklestirilir. Bir agda
birden ¢ok ara katman var olabilir. Farkli kaynaklarda ara katman gizli katman ya da
sakli katman seklinde de adlandirilmaktadir. Cikt1 katmaninda ara katmandan gelen
verilerin islenmesini gergeklestiren proses elemanlari, girdi katmanindan gelen girdi

setleri icin Uretimi gereken ¢iktiy1 tiretmis olurlar (Civelekoglu, 2006).

Herhangi bir problemin YSA yontemi ile modellenmesindeki en onemli kisim,
problem i¢in en iyi ¢oziim yolu saglayarak en uyumlu ag mimarisini, yani sakli
katman sayist ile sakli katmanlarda islem eleman sayisinin belirlenmesidir.
Modellemede kullanilacak olan parametre sayisina girdi ve ¢ikti katmanindaki islem
eleman: sayist esitken, modellenecek problemin zorluguna gore sakli katman sayisi
ile her sakli katmana ait islem eleman sayis1 degisiklik gostermektedir. Modellemesi
istenen problemlerde datalar arasinda olan iligski karmasik bir durum aldik¢a olusacak
olan ag mimarisinin gizli katman sayis1 ile her katmanda olan islem eleman sayis1
buna istinaden artis gostermektedir (Eren ve Turp, 2011). Tek katmanl yapay sinir
aglart yalmizca girdi katmani ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir. Karmasik islem
hesaplamalar1 yapildiginda tek katmanli aglar zayif kalabilmektedir. Girdi ile

ciktikatmanlarina ek olarak birden ¢ok sakli katman bulunduran aglar ¢cok katmanl
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ag yapilaridir. Bahsedilen ag yapilari egitim ve test siirecleri ile ¢alistirilir. Agirlik
hesaplamasi egitim agamasi ve 0grenme algoritmasi i¢in yapilarak elde edilen veriler
icin ¢ikt1 hesaplanir (Yavuz ve Deveci, 2012). Sekil 2.4.’de ¢ok katmanli ysa

gosterilmistir.

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 2.4. Cok katmanli yapay sinir agi (Yilmaz, 2015).

2.4.5. Ag Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar:

Noronlar arasinda ya da dis ortama iletilen bilgi akis yoniinii, néronlarin birbirine
baglanma sekilleri belirlemektedir. Ag yapilart ndronlar arasindaki baglanig
bigiminden kaynakli olarak ileri ve geri beslemeli seklinde ikiye ayrilmaktadir (Alan,
2013).

2.4.5.1. leri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, giris katmani, bir ya da daha ¢ok ara katman ve bir
cikis katmanindan olusur. Bilgi akis yoni giristen ¢ikisa dogrudur. Bilgi giris
katmanindan alindiktan sonra gizli katmanlara aktarilir. Gizli katmanlarda gelen bilgi
agirliklart ile degerlendirilip ¢ikis {iretilmesi adina bir sonraki katmana iletim
saglanir. Yapay sinir aglariin bu tipleri katmanlar arasindaki ilerlemede genelde
“geri yayillim” yaparak agirliklar1 problemin uygun ¢oziimii adina diizenler (Alan,

2013). Sekil 2.5.”de ileri beslemeli bir YSA mimarisi gdsterilmistir.
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Sekil 2.5. Tleri beslemeli bir YSA mimarisi (Subas1,2010).

2.4.5.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli ag yapilarinin, ileri beslemeli aglardan farki bilginin sonraki katmana
aktarilmaz olmasidir. Bir katmandan bir 6nceki katmana bilgi aktarimi oldugu gibi
ayni katmanda ki farkli hiicreye de aktarilabilir. Geri beslemeli aglar i¢in bilgi akist
her iki yonde olabilmektedir. Bu durum geri beslemeli aglar1 dogrusal olmaktan
kurtarip dinamik 6zellik kazandirir. Sekil 2.6.’da geri beslemeli bir YSA mimarisi

yer gosterilmistir. (Alan, 2013).

Bulunan hatay: yayma yoni

Giris Cikis

Cikis hesaplama yonu (ileri)

Girig katmam Gizli katman Cikig katmam

Sekil 2.6. Geri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi (Sanli, 2018).
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2.4.6. YSA’da ag yapisi secimi

Uygulama problemine gore, yapay sinir ag1 tasarimi siiresince ag yapisi sec¢ilmelidir.
Secilen aglarin, hangi problemlerde daha iyi oldugunun farkinda olunmasi 6nem arz
etmektedir. Kulanim hedefi ile o alan i¢in basar1 gosteren ag tiirleri Tablo 2.4.’de

gosterilmistir (Sarag, 2004).

Tablo 2.4. Ag tiirleri ve bagarili olduklari alanlar (Sarag, 2004).

Kullanim Amaci Ag Tiirii Ag Kullanimi

Tahmin CKA Ag’a verilen girdi verilerinden bir ¢ikt1
degerinin tahmini

LVQ
ART

Smiflandirma Girdi degerlerinin hangi sinifa ait
Counterpropagation olduklarinin belirlenmesi

Olasilikli Sinir Aglari

Hopfield

Girdilerdeki hatal1 bilgilerin bulunup,

Boztman Machine eksik bilgilerin tamamlanmasi

Veri iliskilendirme
Bidirectional Associative

Memory

Uygun olan yapay sinir agi yapisi se¢imi, onemli derecede ag icin kullanimi
diisiiniilen, 6grenme algoritmasina da baghdir. Ag i¢in kullanilacak olan, 6grenme
algoritmas1 se¢imi yapildiginda, algoritma i¢in gerekli mimaride dogrudan secilmis
olacaktir. Ornek vermek gerekirse, geriyayilim algoritmasi ileri beslemeli ag yapisini

gerektirmektedir (Sarag,2004).
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2.4.7. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlarin arasinda bulunan sinaptik baglantilarin
ayarlanis1 sonucu olur. Insan dogumu ile birlikte yasayarak 6grenme siirecine girmis
olur. Bahsedilen siiregte beyin devamli bir gelisim gosterir. Yasanmisliktan elde
edilen tecriibeler ile sinaptik baglant1 ayar1 yapilir hatta yeni baglantilar olusturulur.
Bu sekilde 6grenme gergeklesmis olur. YSA i¢inde ayni durum gegerlidir. Egitim
yolu ile ornek veriler kullanilarak, 6grenme gerceklestirilir. Bir diger deyisle
gerceklesme girdi ve c¢ikti verilerinin iglenmesi, yani egitim algoritmasinin bu
verilerle baglanti agirliklarii bir yakinsama saglanana kadar, tekrar ederek
ayarlamasiyla olur. Yapay sinir aglar1 matematiksel sistemlerdir.Noronlardan
sinyalleri alan islem elemani bunlari, birlestirip doniistiirerek sayisal bir sonug ortaya

cikartir ( Sattar, 2007).

Yapay sinir aglari, girdi ve c¢ikt1 degiskenlerinin arasinda herhangi bir 6n bilgi
ithtiyact hissetmeden ya da varsayimda yapmadan, dogrusal olmayan modelleme
saglayabilmektedirler. Girdi bilgilerine karsilik olarak c¢ikti bilgileri aga verilip,
girdi-¢ikt: arasinda olusan iliskiyi agin 6grenmesi saglanir ve egitim gergeklestirilmis
olur. Genelde tercih edilen bu yontem ogreticili 6grenme olarakta adlandirilir

(Hamzacelebi ve Kutay, 2004).

Yapay sinir aginda temelde iki gorev gerceklesmektedir. Bu iki gorev sirasiyla, ilk
olarak 0grenme ardina hatirlamadir. YSA’nin 6grenme asamasinda, giris ve ¢ikis
degerlerine istinaden agirlik degerleri, ayarlanmaya g¢alisilmaktadir. Daha sonra
hatirlama sirasinda yapay sinir aglari, giris verilerine uygun ¢ikis verileri liretmeye
calismaktadir. Burada oOgrenme siirecinde agirlik ayarlamasi yapilirken, YSA
iterasyonlar gergeklestirmektedir. YSA’nmin hata oranmi yayilim algoritmalar

iterasyonlarla belli bir dereceye kadar diisiirmeyi hedeflemektedir (Lin, 1996).

YSA’lan diger yaklasimlardan ayiran en temel 6zellikten biri 6grenmedir. Problemi
O0grenebilmesi adina yapay sinir aglar giris verilerine karsilik gelen ¢ikis verilerini

vaya yalmz giris verilerini saglamalidir. Ogrenme kiimesi yeterli sayida giris ve cikis
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verileri ile tanimlanmis 6rnek icermelidir. Ogrenme siireci, sistem giris ve ¢ikislari
arasinda olan iliskiyi veya giris verileri arasindaki iligkiyi tanimlayan agirlik
verilerinin elde edilme siireci olarak da tanimlanabilir. Bu 6zellik yapay sinir agina

O0grenme algoritmasi kullanimi ile kazandirilmis olur (Yasar, 2004).

2.4.8. Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalari

YSA’nin girdi verisine istinaden ¢ikt1 iiretebilmesinin yolu agin 6grenebilmesidir.
Ogrenme birden fazla yontemle gergeklesebilir. Yapay sinir aglar dgrenme
algoritmalarina gére danigmanli, danismansiz ve destekleyici 6grenme olarak 3’e

ayrilmaktadir (Sezginer, 2015).

2.4.8.1. Damismanh 6grenme

Danismanlt 0grenme esnasinda aga girdi degeri ile beraber c¢ikti degeri
verilmektedir.Verilen girdi degerleri igin istenen ¢ikis degerlerini olusturabilmek
adina ag kendine ait agirliklarimi giinceller. Agda ki ¢iktilart ile beklenen ¢ikti
arasinda hata hesaplamasi yapilir ve aga ait yeni agirliklar bahsedilen hata payina
gore diizenlenir. Hata pay1 hesaplamasinda aga ait tiim c¢iktilar ile beklenen ¢iktilar
arasindaki fark hesaplamasi yapilarak cikan fark icin her hiicreye diigmiis olan hata
pay1 bulunur. Sonrasinda her hiicre kendine gelen agirliklar1 giinceller (Sezginer,

2015). Sekil 2.7.’de danigsmanli 6grenme yapis1 gosterilmistir.

v

Cevre Danisman

v
i Ogrenme |
o Sistemi @)

£

Hata isareti

Sekil 2.7. Danigmanli 6grenme yapisi (Sanli, 2018).
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2.4.8.2. Danismansiz 6grenme

Danismansiz 08renme, anlasilabilecegi gibi danisman ihtiyac1 olmadan, ag
davranisin1 kendi kendine o6grenebilen bir algoritmadir. Danigmansiz 6grenmede
girdi verileri ag tarafindan daha detayli yorumlanip aralarindaki benzerlik ortaya
konur. Bu ozelliklerinden dolay1 bu tip aglar genelde siniflandirma problemlerinin
¢ozlimli asamasinda tercih edilir. Sadece yapay sinir aglarmin girdileri ile islem
yapildigindan danismansiz 6grenmede ki ag hizi, danismanli 6grenmeye oranla daha
yiiksek olmaktadir (Dede ve Sazli, 2008). Sekil 2.8.’de danigmansiz 6grenme yapisi

gosterilmistir.

»

Cevre - W, ..—"ngll']]klﬁl' -

Hata

Sekil 2.8. Danigsmansiz 6grenme yapisi (Dede ve Sazli, 2008).

2.4.8.3. Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6grenme stratejisinde, beklenen ¢ikti degeri net olarak bilinmemektedir.
Bu noktada sadece iiretilmis ¢iktinin dogruluguna bakilir. Sistemden verilen girdiye
karsilik ¢ikti tiretmesi beklenir. Girdi-Cikt1 uygunluguna 6gretmen tarafindan kontrol
saglanarak sisteme dogru ya da yanls seklinde sinyal gonderimi yapilir (Oztemel,
2003). Bu yomtem ile aga girdiler verilip buna karsi ¢ikti {iretimi beklenip bu
ciktilarin dogru olduguna dair bir skor veya dererece bildirilmektedir (Jain, 1996).

Sekil 2.9.”da destekleyici 6grenme yapist gosterilmistir.
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Sekil 2.9. Desteklyici 6grenme yapisi (Sanli, 2018).

2.4.9. Ogrenme algoritmasinin se¢imi

Yapay sinir aglarinda uygulama basarisini, yap1 seciminden sonra belirleyen en
onemli etken Ogrenme algoritmasidir. A§ yapist genelde Ogrenme algoritmasi
seciminde belirleyici faktordiir. Segilen ag yapisina bagli olarak ag tlizerinde
kullanilacak 6grenme algoritmasi segilir. Yapay sinir aglarinin gelisimi i¢in birden
cok sayida Ogrenme algoritmasi vardir. Bu algoritmalar arasinda belirli tip
uygulamalarda bazi algoritmalarin daha uygun oldugunu sdylemek miimkiindiir.
Eger algoritmalar uygun olduklar1 uygulama alanlarma gore smiflandirilirlarsa,
gruplar ile i¢inde bulunacak 6grenme algoritmalar1 asagida bulunan Tablo 2.5.’de ki

gibi Ozetlenebilir (Sarag, 2004).

Tablo 2.5. Ogrenme algoritmalari ve uygulandiklar alanlar (Sarag, 2004).

Uygulama Tipi Yapay Sinir Aglan

Geri Yayilim

Delta Bar Delta
Ongirii Tanima Gelistirilmig Delta Bar Delta
Yonlendirilmis Rastsal Tarama

Geriyayilim iginde Self Organizing Map

Higher Order Neural Networks
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Tablo 2.5. (Devami)

Learning Vektor Quantization

Simflandirma Counter - Propagation

Olasilikli Yapay Sinir Aglar

Hopfield
Boltman Makinesi
Veri iliskilendirme (Data Association)

Bidirection Associative Memory

Spantion - temporal Pattern Recogniation

Veri Kavramlastirma (Data Adaptive Resonance Network
Conceptuallization)
Self Organizing

2.4.10. Yapay sinir aglarinda ileri besleme geri yayilim algoritmasi

YSA’lar en fazla tahmin amaciyla kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinda tahmin
icin genelde kullanimi olan 6grenme algoritmas: geri yayilimdir. Bu algoritma ileri
beslemeli ve ¢ok katmanli ag mimarisi gerektirir. Geri yayilim algoritmasinin, geri
yayllim ismini alma sebebi hatalar1 ¢ikistan geriye dogru azaltmaya caligmasidir.
Aga ornekler dgretilerek, hedef deger verilir. Ogrenme siirecinde her drnekte agin
cikis degeri ile hedef degeri kiyaslanir (Dede, 2009). Ileri beslemeli geri yayiliml
yapay sinir aglari su kaynaklarinda en fazla kullanilan yapay sinir ag1 metodudur

(Y1lmaz, 2009).

Yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanim alanina sahip olan model ¢esitlerinden biridir.
Bu tiir yapay sinir aglarinda ¢ok katmali bir mimari kullanilir. Cok katmanli mimari
dogrusal olmayan problemlerin c¢oziimleri i¢in tasarlanmistir. Hem gilinliik
karsilagilan neredeyse biitiin dogrusal olmayan problemleri ¢6zebilme yeteneginden
dolay1r hem de birgok 6grenme algoritmasi bu aglarda kullanilabildiginden yaygin
olarak kullanilir. Cok katmanli ag modelleri danismali 6grenme algoritmasini

kullanirlar. Ag girdi ve cikti setleri beraber verilir, ag girdi degerleri ile egitilir.
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Egitme islemi sonucu sistemden verilen girdiye karsilik gelen sonucu tahmin etmesi
beklenir. Sistemden dis diinyaya aktarilan sonug ile gercek deger karsilastirilir ve
hata orani1 bulunur. Baglayici agirliklar degistirilerek bu farkin en aza indirgenmesi

saglanir (Atasoy, 2012).

Sekil 2.10. Cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (Haykin, 1999).

Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinda Sekil 2.10.’da oldugu gibi bir ya da
birden ¢ok gizli katman kullanilir. Bilgi akist ileriye dogrudur. Bir katmandaki
noronlarin her birinin bir sonraki katmandaki ndronlarin hepsine gitmesi gerekir.
Gizli katmandaki noronlar tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonuna sahip olmalidir.
Gizli katmanlar ile ag daha karmasik problemleri ¢ozebilmektedir. Bu ag yapisina

sahip modellerde genelde geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir (Manisali, 2020).

2.4.11. YSA uygulamalari ve kullanim alanlar

Yapay sinir aglar1 hem yapisal agidan ¢esitli olmasi hem de 6grenme algoritmalarinin
cesitliligi bakimindan karmasik problemlerin ¢6ziimii i¢in modelin kurulmasinda
oldukca farkli olanaklar sunmaktadir (Efe ve Kaynak, 2000). Yapay sinir agi
modelleri kurularak yapilan uygulamalara bakildiginda sayinin oldukga fazla oldugu
ve her gecen gilin bu saymin arttigi goriliir. Yapay sinir aglarin1 her giin
kullandigimiz telefonlarda, elektronik aletlerde, parmak izi kullandigimiz giivenlik
sistemlerinde gérmek miimkiindiir. Yapay sinir aglarinin genellikle tahmin,
siniflandirma ve modelleme, veri yorumlama islemlerinde kullanilir. Yapay sinir ag

uygulamalarini alt bagliklara ayiracak olursak;
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- Endistriyel Uygulamalar
- Savunma Uygulamalar1
- Saglik Uygulamalari

- Diger Uygulamalar

Endiistriyel Sistem: Yapay sinir aglart endiistriyel uygulamalarda oldukg¢a yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu kullanim alanlarinin  hepsini siralamak miimkiin
degildir. Ancak ornek verilecek olursa; imalatta proses hatalari teshisi, makine
bakimi, kalite kontrollerin gorsel teshisi, gezgin satici problemi, iiretim planlamada
optimizasyon c¢alismalari, cep telefonlarinda parmak izi ve sesle calisabilme
uygulamalari, miisteri tatmini ve pazar verilerinin degerlendirilmesi ve analizi vs.
gibi alanlarinda karsimiza ¢ikmaktadir. Gortildiigli gibi yapay sinir aglar1 endiistriyel
uygulamalarda imalattan miisteri memnuniyetine kadar yayilmis genis bir alana

yayilmustir (Oztemel, 2016).

Savunma Sistemleri: Savunma sistemlerinde de yapay sinir ag uygulamalari
endistriyel sistem kadar gelismistir. Bu alandaki yapay sinir agi uygulamalarina
ornek verecek olursak; sinyal ve goriintii isleme, mayin detektorleri, hedef se¢me,
radar, askeri ucaklarin ugus yoriingelerinin belirlenmesi ve optimizasyonu, vs.
seklindedir. 45 Savunma sistemlerinde gelistirilen uygulamalar askeri hayata biiyiik

fayda saglamaktadir (Sahin, 2019).

Saglik Uygulamalari: Yapay sinir aginin 6nemli uygulama alanlarinin biri de saglik
alanindaki caligmalardir. Yapay sinir agimin saglik uygulamalarindaki basarisinin
artmasi ile birlikte daha gelismis tan1 ve tedavi yontemlerine 151k tutacaktir. Bu
alandaki uygulamalara bakarsak EEG, MR, kalite artirimi, ilag etkileri analizi,
kanserli hiicre analizinde, kan analizi siniflandirma, kalp krizi erken teshis ve

tedavisi vs. ornek olarak verilebilir (Goniil ve ark., 2015).

Diger Alanlarda Uygulamalar: Yapay sinir ag1 yukaridaki alanlar disinda oldukca

genis alanlarda kullanilmaktadir ve bunlar1 siralamak miimkiin degildir. Yukaridaki
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alanlar disindaki uygulamalara 6rnek verecek olursak giivenlik de yiiz eslestirme,
kredi kart1 hileleri saptama, parmak izi; dil de dil terclimesi, sozciik tanima; finansta
hedef belirleme, doviz kuru belirleme, risk analizi, uzay (Ucgus simiilasyonlari,
otomatik pilot uygulamalar1), komponentlerin hata denetimleri 6rnek verilebilecegi

gibi bu alanlarin ve 6rneklerin sayisi arttirilabilirler (Eroglu, 2020).

2.4.12. Yapay sinir ag1 avantajlari

- YSA’lar daha 6nce kazandiklar1 deneyimlerinden 6grenip,bir kez egitildikleri
zaman yeni girdi verilerine direk cevap verebilir. Ornek {izerinden giderek

baska ornekleri agiklayabilir.

- Bilinmeyen iliskileri veriler ile akilli davranarak ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu

ozellik uygulama agisindan 6nem teskil etmektedir.

- Aga ait parametreler Ornegin; agirlik katsayisi, yapisi degistiginde somut

problem ¢oziimleri i¢in adapte olabilme 6zelligine sahiptir.

- Aglar dogrusal olmadigindan karmasik problemler, daha dogru sekilde
¢oziilebilirler (Ayyildiz ve Zeybek, 2015).

- Bilgileri hizli islemesi, paralel calismasi ve kolayca gergeklenebilir 6zelligi
itibariyle sekil tanima, iliski kurma, genelleme ve smiflandirma gibi bir¢ok

alanda kullanilir.
- YSA’lar kendilerini hata yaparak ve egitim yolu ile 6grenerek gelistirir.

- Maliyet yonlinden bakildiginda yapay sinir a8 uygulamalart distk
maliyetlidir. Bu 06zelligi tercih sebeplerinden biri olmaktadir (Akgiirbiiz,
2017).

Eger Ozetlenecek olursa yapay sinir aglarinin; dogrusal olmayan yapilar
modellemesi, yapt bakimindan paralel dagilmis olmasi, genelleme yapma ve

O0grenme becerisi, hata toleransina sahip olabilmesi, eksik bilgi oldugundada
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calismaya devam etmesi, uyarlanabilirligi, analiz ve tasarim kolaylig1 gibi 6zelliklere
sahiptir. Bu nitelikler finans, isletme, miihendislik, tip gibi degisik alanlarda tercih
edilmesini saglamistir (Hamzagebi, 2011). Yapay zeka yoOntemlerinden biri olan
YSA birden fazla doga biliminde kullanildigi gibi su yonetimi uygulamalarinin

yaninda, su kalite parametreleri i¢in de kullanilmaktadir (Y1ilmaz, 2015).

2.5. Yapay Sinir Aglarinda Su Kalitesi izlenmesi

Diinya iizerinde ki tatli su kaynaklarinin sinirli olmasinin yaninda iilkemizde, diinya
tizerinde su kaynaklarinin kisith oldugu bir cografyada bulunmaktadir. Su
yonetiminin lilkemizde gerekli dikkat ve uygun politikalar uygulanarak ytiriitiilmesi
biiylik 6nem kazanmistir. Niifusun artmasi ile beraber tiim sektorlerde artis1 beklenen
su talebi ve kiiresel iklim degisiminin en iyi sekilde yonetimi gerekmektedir
(Akiizim ve ark., 2010). Suyun yonetimi asamasinda, suyun kalitesi biiyiikk 6neme
sahip olacaktir ve su kalitesinin korunmasmin yaninda siirdiiriilebilirliginde

saglanmasi ciddi anlamda 6nem arz etmektedir.

Su Kkalitesi yalniz insan hayati i¢in degil, diger canlilarin yasamlarininda
onemsenmesi gerekli olan bir kavramdir. Ilk asamada su kalitesi atmosferdeki su
olusumunun yeryiiziine yagmur ve kar seklinde diismesi ile olur. Hidrolojik dongii
ile birlikte su dolasimi esnasinda su kirliligi ¢evresel etki neticesinde olusacak olup
kirlenme bélgeler arasinda tasinabilmektedir. Sularm dogal kirlenmesinin yaninda
insan aracili@i ile olusturulan endiistriyel faaliyetlerle beraber kimyasal, fiziksel,

biyolojik ve radyoaktif Kirlilikler ortaya ¢ikmaktadir. (Megep Yayinlari, 2011).

Yasanilan ¢evre devamli bir degisim igindedir. Yasanilan degisimin giinlimiiz ve
gelecek acisindan degerlendirilmesi yapildiginda ¢evre icin ne tiir etkileri olacagini
tahmin edebilmek 6nemli kazanimlar saglayacaktir. Elde edilen gegmis yillara ait
verilerle yapilmis olan su kalitesiyle ilgili c¢aligmalarda tahmin yapilabilmesi,

problemlerin ¢éziimleri i¢cin 6nemli derecede kolaylik saglamaktadir (Yilmaz, 2015).
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2.6. Tiirkiye’de ve Diinya’da Su Kaynaklarinda Su Kalitesinin Yapay Sinir
Aglari ile Tahmin Calismalar:

Tiirkiye’de ve Diinyada bilim insanlar1 akarsularda, gollerde su kalitesi ve kirlilik
lizerine birgok calisma yapmistir. Yapilmis olan bu g¢alisma Ornekleri asagida

siralanmustir.

Terzi (2006) calismasinda, Egirdir Goli’ne ait giinlik su sicakligini tahmin
edebilmek adina gilines 1s1nimi, giinliik hava sicakligi, ve nisbi nem parametrelerini
kullanmis olup bir, iki ve li¢ girdili farkli yedi yapay sinir a§ modeli gelistirmistir.
Modellerde gelisim saglanabilmesi i¢in kullanilmis olan egitim verileri 2000-2001-
2002 yillarina ait giinliik veri degerlerini icerirken test verileri 2003 yilina ait giinliik
veriler ile olusturulmustur.Gelistirilmis olan modeller i¢in performans irdelemesi
yapildiginda, hava sicakligi parametresine bagimli olan bir, iki ve ii¢ girdili dort adet
modelin gecerli sonu¢ vermesi ile birlikte giinliik su sicakligi tahmin etmede

kullanilabilir olduklar1 bu ¢alisma ile gériilmiistiir.

Tiiziin ve ark. (2007) calismalarinda, Kaplikaya Barajinin mekana ve zamana bagli
CO (¢oziinmiis oksijen) konsantrasyon degerinin Yapay Sinir Ag1 modellenmesinde
basar1 sagladigi izlenmistir. En iyi modelin bulunmasi gizli tabaka sayisini ve
tabakadaki hiicre sayis1 degistirilerek saglanmistir. Levenberg-Marquardt algoritmasi
egitim icin kullanilmis ve modelin performansini veri miktarinin etkiledigi sonucuna

ulasilmustir.

Elhatip ve Komiir (2008) yapmis olduklar1 ¢alismada, Mamasin Barajinda ¢oziinmiis
oksijen ve EC’nin arazi Olglimleri ile yapay sinir ag1 sonuclar1 kiyas edilmistir.
Toplam azot, AKM, sicaklik ve yagis verilerinin giris parametresi olarak kullanildig:

YSA’da ¢ikislarin 6l¢lim degerlerine yakin sonuglar verdigi goriilmiistir.

Ucun Ozel ve ark. (2020) yilinda, Bartin Nehri iizerinde Cu, Fe, Zn, Mn, Ni ve Pb

analizleri yapilmis olup, analiz sonuglar1 YSA ve uyarlanabilir ndro-bulanik ¢ikarim
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sistemi (ANFIS) ile modellenmistir. Aralik 2012 ile Aralik 2013 arasinda 1 yil
stireyle Bartin Nehri iizerinde segilen 3 istasyondan ornekler alinmis ve agir metal
konsantrasyonlarin1 tahmin etmek i¢in verilere radyal tabanli sinir ag1, cok katmanli
algilayict sinir ag1 modelleri ve ANFIS modeli uygulanmistir. Calisma sonucunda,
test asamasinda tiim agir metal modellerinin RMSE ve MAE degerlerinin ¢ok diisiik
hata degerlerine sahip oldugu ve MLP kullanilarak olusturulan modellerin test
asamasinda R? degerlerinin 0.77'den yiiksek oldugu; RBN yontemi kullanilan
modellerin test asamas1 R? degerlerinin 0.773 ile 0.989 arasinda degistigi ve ANFIS
modelinin test asamas1 R? degerinin 0.80'den yiiksek oldugu tespit edilmistir. Test
degerlendirme sonuglar dikkate alindiginda MLP, RBN ve ANFIS modellerinin agir
metal tiirlerine gore, Cu, Zn ve Mn i¢in RBN, Ni icin MLP modeli ve Fe ve Pb i¢in
ANFIS modeli basarili olmustur. Sonuglara gore yapay zeka modelleri ve nispeten
kolay ol¢iilebilir parametrelerle agir metal igerikleri yaklasik olarak tahmin edilebilir
boylece nehirlerde ki canli yagamina zarar veren agir metalleri hem hizli hem de

ekonomik olarak tespit etmek miimkiin oldugu belirtilmistir.

Terzi ve Kose, (2012) nin yaptig1 bu ¢aligmada, yapay sinir ag1 yontemi ile Goksu
Nehri’nin akim tahmini yapilmistir. Kirkkavak (1719), Hamam (1720) ve Karahacili
(1714) Goksu Nehri’nin 1990-2010 yillarinda akim gozlem istasyonlarindan elde
edilen giinliik akim degerleri ile yapay sinir ag modelleri gelistirilmistir. Performans
degerlendirilirken, gelistirilmis olan modellerde ortalama mutlak hata ve belirginlik
katsayis1 degerleri kullanilmistir. Model performanslari icin degerlendirme

yapildiginda, YSA metodunun akim tahmini i¢in kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.

Chebud ve ark. (2012), Ekosistem restorasyonu dncesi ve sonrasinda yagish ve kurak
mevsimlerde klorofil-a, bulaniklik ve fosfor gibi su kalitesi parametrelerini 6l¢gmek
i¢cin bir sinir ag1 modeli gelistirilmis olup sonuglar, gelistirilen sinir ag1 modelinin,
gdzlemlenen ve simiile edilen su kalitesi parametreleri arasinda miikemmel bir iliski
sagladigimi gostermistir. Florida Everglades'deki belirli bir bolge i¢in 1998-1999'da
ve 2009-2010'da (kuru ve yagishh mevsimler) R?>0.95'te korelasyon gostermistir.
Ayrica, kok ortalama kare hata degerleri fosfor, bulaniklik ve klorofil-a i¢in sinir ag1

egitimi ve dogrulama asamalarinda sirastyla 0.03 mg L%, 0.5 NTU ve 0.17 mg miin
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altinda oldugu caligmada belirtilmistir. Gelistirilen metodoloji kullanilarak, secilen
su kalitesi parametrelerinin zamansal ve mekansal dinamikleri arastirilmis. Ek
olarak, su silitununda depolanan fosfor ve klorofil-a miktarlar1 hesaplanip ve bu
metodolojinin karmasik ekosistemlerdeki su kalitesi parametrelerini tahmin etmedeki

faydasindan bahsedilmistir.

Kadam ve ark. (2019), c¢alismalarinda Hindistan'in Bati Ghat bdlgesinin dogu
yamagclarinda yer alan Shivganga Nehri havzasindan igme amagcli yeralt1 su kalitesi
uygunlugu tahmininde yapay sinir agi (YSA) ile ¢oklu dogrusal regresyon yani MLR
teknikleri uygulamistir. Bunun 1s18inda, 2015 yilinin muson Oncesi ve sonrasi
mevsimlerinde ana katyonlar ve anyonlar i¢in otuz dort (34) temsili yeralti suyu
numunesi toplanmis ve analiz edilmistir. TCK, EC, pH, TS, Ca gibi fizikokimyasal
parametreler, HCO3, Na, K, Cl, Mg, SO4, NO3z ve PO4 su kalitesi indeksi (WQI)
hesaplamak i¢in kabul edilmistir. Analitik sonuglar neticesinde, tiim parametrelerin
kabul edilebilir aralikta oldugunu dogrulanmis; bununla birlikte EC, TCK, TS, Ca ve
Mg, degerleri i¢in WHO i¢me standartlarinin arzu edilen limitini agmakta oldugu dile
getirilmistir.. Yeraltt suyunun igmeye uygunlugu WQI yontemiyle belirlenmis ve
WQI degeri muson 6ncesi ve sonrast mevsimlerde sirasiyla 25.75 ile 129.07 ve 37.54
ile 91.38 arasinda degismektedir. Sadece bir 6rnek (DWs), evsel ve tarimsal atik
girisi nedeniyle igme i¢in diisiik kaliteyr gosteren 129.07 WQI degerini
gostermektedir. WQI tabanli yeralti suyu kalitesinin tahmini i¢in tutarli ve kesin bir
model olusturma goriisiinde, YSA mimarisinde bir Levenberg-Marquardt ii¢
katmanli geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Sonuglar, YSA modelinin
tahminlerinin tatmin edici oldugunu ve her iki mevsim i¢in tutarl bir sekilde kabul
edilebilir performansi dogruladigim géstermistir.. Onerilen YSA modeli, igme amagh

benzer yeralt1 suyu kalitesi tahmin ¢alismalarinda faydali olabilecegi goriilmiistiir.

Najah ve ark. (2011), Bu calismada, ¢ok katmanli algilayici sinir aglari, topluluk
sinir aglar1 ve destek vektor makinesi dahil olmak {izere su kalitesi parametrelerinin
tahmininde farkli yapay zeka teknikleri arastirilmistir. Su parametreler arastirilmistir:
¢cOziinmiis oksijen, biyokimyasal oksijen ihtiyact ve kimyasal oksijen ihtiyaci. Girdi

parametrelerinin model {izerindeki etkisini degerlendirmek i¢in duyarlilik analizi
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benimsenmistir. Onerilen modelin performansini degerlendirmek igin ii¢ istatistiksel
indeks kullanilmistir; korelasyon katsayis1t (CC), ortalama kare hatast (MSE) ve
verimlilik korelasyonu (CE). Bu calismanin temel amaci dogrultusunda, bu
parametreleri 6lgmek icin maliyeti ve emegi azaltabilecek su kalitesi parametrelerini
tahmin etmek i¢in hesaplama agisindan verimli ve saglam bir yaklagim gelismistir.

Bu arastirma da nehir suyu kalitesi dinamiklerinin énemli 6lgiide degistigi Malezya,

Johor Eyaletindeki Johor nehri {izerine yogunlasilmistir.

Elzwayie ve ark. (2017), tropikal “Malezya” ve kurak “Libya” da hem kirli hem de
kirlenmemis g6l su kiitlelerinde bulunan agir metal igerigindeki degisiklikleri iklim
ve kirlilik kosullarina bagh olarak modellemek i¢in radyal tabanli fonksiyon sinir ag1
algoritmasini kullanmiglardir. Calisma farkli iklim kosullari altinda yiiriitiilmiis ve
fizikokimyasal parametre verilerinin (6r. pH, EC, WT, CO, TCK, TSS, CI, NOs3,
PO4, SO4) ve klimatolojik parametrelerin (6r. hava sicakligi, nem ve yagis) girdi
verileri olarak kullanilmustir. Ug farkli senaryo degerlendirilmis ve genel olarak tiim

bu senaryolardan elde edilen sonuglar yiiksek diizeyde dogruluk gostermistir.

Isiyaka ve ark. (2019), 8 yilda sekiz bolgeden elde edilen on dort su kalitesi
fizikokimyasal parametresini incelemis ve su kalitesi modellemesi icin en iyi girdi
kombinasyonunu gelistirmeyi amaglamistir. Calisma sonuglarinin olduk¢a tatmin
edici oldugunu belirtmisler ve su kirliliginin izlenmesi i¢cin YSA kullanilmasi

gerektigini One siirmiiglerdir.

Sinshaw ve ark. (2019), Su kiitlesindeki karmasik kimyasal ve fiziksel siireglerden
dolayr su kalitesi degiskenlerinin dogrusal olmamasi modelleme siirecini
zorlastirmaktadir. Bu caligmada, birbiriyle iligkili ve kolayca olgiilebilir su kalite
parametreleri kullanarak ABD gollerindeki toplam azot (TN) ve toplam fosforun
(TP) yaz konsantrasyonunu tahmin eden bir model gelistirmek i¢in dogrusal olmayan
iligkiler icin gili¢lii bir hesaplama araci olan yapay sinir ag1 (YSA) yaklagimi
kullanilmistir. Bolgesel ve ulusal veri setlerini kullanan iki ANN modeli ve bir
dogrusal regresyon modeli, ¢iktilarla istatistiksel olarak iligkilendirilen ii¢ girdi (pH,

iletkenlik ve bulaniklik) kullanilmis, test edilmis ve onaylanmistir. YSA modellerinin
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tahmini dogrulugu, siirekli olarak dogrusal regresyon modelinden daha iyi
performans gostermis olup, bdlgesel veri setleri i¢in YSA modellerinin istatistiksel
dogrulugu, ulusal veri setinden daha iistiin oldugu goriilmiistiir. Bir duyarlilik analizi,
pH'in besinler i¢in en belirleyici parametre oldugunu gostermistir. Bu sonuglar, YSA
modelleme tekniginin bdlgesel gollerdeki besin konsantras-yonlarinin genel bir

tahmini i¢in bir tarama araci olabilecegini géstermistir.

Akimer ve ark. (2021), ¢alismalarinda Sapanca goliinde ki ¢oziinmiis oksijen (CO)
konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 kullanmistir. pH, Magnezyum
(Mg), Sicaklik, Kimyasal Oksijen ihtiyac1 (KOI), Ortofosfat (0-POa), Nitrat Azotu
(NOs3-N) ve Nitrit Azotu (NO2-N) bagimsiz parametreler olarak kullanilmustir.
Calismada YSA modeli ve geleneksel ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) analizi kiyas
edilmistir ve YSA modelinin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. IBM SPSS
Istatistikleri, Siirim 21.0. ile gelistirilen model igin, gelecekte eksik verileri
tamamlamak ve siirdiiriilebilir cevre yonetimi yoluyla kirliligin azaltilmasina yonelik
karar stirecini desteklemek icin tahmin amaciyla kullanilabilecegi c¢alismada
belirtilmistir. Sapanca GOlii i¢in ¢alisma sonucunda oOtrofikasyon tehdidi ortaya
cikmistir. Calismada ki temel ama¢ YSA ve otrofikasyon modellerinin ¢iktilari ile
hizli kentlesme sorununa dikkat cekmis ve bilimsel altyapiyr olusturmustur.
Calismada Sapanca Golii su biitgesinin korunmasinin mevcut kirliligi ortadan
kaldirmak i¢in ekolojik siirdiiriilebilirlik agisindan birincil ¢6ziim yontemi oldugu

anlasilmstir.

Khudair ve ark. (2018), bu calisma Bagdat Sehri'nde igme amaghh WQI'ye dayali
yeralt1 suyu kalitesini incelemistir. Arastirmanin yiiriitiilmesi i¢in Bagdat sehrinin El-
Karkh ve Al-Rusafa taraflarindaki 114 kuyudan alinan su drneklerini temsil eden
Bagdat Su Kaynaklar1 Bakanligi'ndan veriler toplanmistir. WQI'yi belirlemek
amaciyla, pH, Kloriir (Cl), Siilfat (SO4) ve Toplam ¢6ziinmiis katilar (TCK), gibi
dort su parametresi dikkate alimmistir. Hesaplanan WQI'ye gore, yeralti suyu
numunelerinin milkkemmel, iyi, zayif, cok zayif ve insan i¢gme amacina uygun
olmayan kalite siniflarina gore dagilimi, sirasiyla %14.,9, %39,5, %22.,8, %6,1 ve
%16.7 olarak bulunmustur. Ek olarak, yeralt: suyu WQI'sindeki degisiklikleri tahmin
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etmede yapay sinir ag1 modeli gelistirebilmek adina IBM SPSS Statistics 19 yazilimi
(SPSS) kullanilmigtir. Bu YSA modelinin uygulanmasiyla, elde edilen sonuglar
yuksek tahmin verimliligi gostermistir. Hata fonksiyonlarinin karelerinin toplami
(egitim ve test drnekleri icin) ve determinasyon katsayisi (R?), sirastyla (0,038 ve
0,005) ve 0,973 oldugu bulunmustur. Bununla birlikte, pH ve CI parametreleri model
tahminini O6nemli Ol¢lide etkilemis dolayisiyla YSA modeli kullanilarak

gergeklestirilen tahminde 6nemli faktorler haline gelmistir.

Abbas ve ark. (2019), calismalarinda Bagdat sehrinde Dicle Nehri boyunca su
kalitesinin gostergesi ve Toplam Co6ziinmiis Katilarin (TCK) tahmini i¢in Yapay
Sinir Ag1 ve Coklu Dogrusal Regresyon modelleri kullanilmistir. Bu modelleri
olusturmak i¢in Dicle Nehri lizerindeki dort su aritma tesisinin 2013 ve 2017 yillar
arasindaki girislerinden bes su parametresi se¢ildi. Secilen su parametreleri Toplam
Coziinmiis Katilar, Toplam Sertlik, Elektriksel iletkenlik (EC), siilfat (SO4) ve
Toplam Katilar olmustur. Sonuglar, Dicle nehri su kalitesinin Diinya Saglik Orgiitii
(WHO) ve Irak standart igme suyu sartnamelerine gore igmeye uygun oldugunu
gostermis, YSA ve MLR modellerinin performanslari belirleme katsayis1 (R?)
kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, MLR ve ANN i¢in hesaplanan R?
degerlerinin sirasiyla 0.797, 0.813 oldugunu goéstermis; ve duyarlilik analizi, TK ve

TSmin TCK'yi 6ngormede yiiksek etkilere sahip oldugunu gostermistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu ¢alismada, Bursa Su ve Kanalizasyon Idaresi Genel Miidiirliigii (BUSKI)’ den
alinan Iznik Golii’niin belirli 6lciim noktalarmna ait su kalitesi parametre verileri
kullanilarak bir yapay sinir ag1 olan IBM SPSS V.23 programinda Neural Network
modiili kullanilarak &lciim sonuglari ile Iznik Géli’nde ki su  kalitesinin

degerlendirilmesi amaglanmustir.

pH, iletkenlik (EC), sicaklik (T), biyolojik oksijen ihtiyaci (BOI), kimyasal oksijen
ihtiyac1 (KOI), ¢dziinmiis oksijen (CO), toplam fosfor (TP), topsam azot (TN), fosfat
(PO4-P), nitrit azotu (NO2N), ve nitrat azotu (NOsN) parametrelerinin analiz
dlgiimleri BUSKI’den almarak bu parametrelerden cesitli model denemeleri

yapilarak TP, TN ve CO parametreleri i¢in tahmin sonuglari elde edilmistir.

3.2. Yontem

3.2.1. Su kalitesi verilerinin degerlendirilmesi

Calismada, Iznik Gélii icin su kalitesi degerlendirilmesi yapilabilinmesi adma gole
giris ve cikisi olan belirli dereler giris-¢ikis noktasi olarak secilmistir. Secilen bes
analiz noktasindan, dort giris noktasi ve bir ¢ikis noktasi baz alinmistir. Giris analiz
noktalar1 S616z deresi, Kirandere, Karasu Deresi ve Olukdere olup gdl ¢ikis analiz
noktasi ise Karsak Deresi olarak belirlenmistir. Giris kontrol noktalarina ait pH, EC,
T, KOI, BOI, CO, TP, PO4-P, TN, NO2N ve NO3N parametre verileri girdi olarak
c¢ikis analiz noktasinda ise CO, TP ve TN parametreleri tahmin amaciyla ¢ikt1 verisi
olarak kullanilmigtir. Geri yayilim egitim algoritmasi kullanan ¢ok katmanl

algilayici, IBM SPSS istatistik 23 yazilimi ile parametre verileri kullanilarak model



33

denemeleri yapilmistir. Programda c¢ok katmanli yapay sinir agi kullanilmistir.
Modellerde ara katmanlardaki néron sayisi 1 ile 4 arasinda farklilik gostermistir.
Modeller calistirilirken aktivasyon fonksiyonu ara katmanlarda hiperbolik tanjant,
sigmoid fonksiyonu olarak se¢ilmistir. Dongii sayis1 1000, minimum nispi degisiklik

0.0001 ve hata oraninda minimum degisiklik 0.001 dir.

Modelin dogrulugu ve performansini degerlendirebilmek amaciyla iki istatistiksel
indeks kullanilmistir; belirleme katsayis1 (R?), kareler toplami hatasi (SSE). Modeller
arasinda dogrusal iligkiyi belirleyebilmek adina R? kullanilirken, model hata
Olgiimleri i¢in SSE kullanilmistir. SSE, elde edilen tahmin degerinin gergek
degerinden toplam farkini 6lgmek icin kullanilan istatiksel yontemlerden biridir

(Obiewa ve ark., 2020).
Hata kareleri toplam1 (SSE) g6zlemlenen degerlere kiyasla tahmin edilen degerlerin
kare farkinin toplamini temsil eder. Daha diisiik SSE, daha iyi model performansini
gostermektedir (Denklem 3.1)

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

(Obiewa ve ark., 2020).

Korelasyon Katsayis1 (R?) Bir modelin R? degerinin 1’e yakin olmasi, tahmin

becerisinin o derecede iyi oldugunu gosterir (Denklem 3.2) (Arefinia ve ark., 2020).

Y.(Sobs—Sobs)x(Scal—Scal)

(3.2)

J(Z(Sobs—éobs)zx(Scal—écal)Z)
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Scal, hesaplanan ortalama konsantrasyondur. Simiile edilen ve gézlemlenen veriler
arasindaki korelasyonun giiclinli karakterize eder. Bir’e yakin olan r degerleri iyi bir

modeli gostermektedir (Obiewa ve ark., 2020).

3.2.2. Iznik Gélii’niin su tasiyan ve uzaklastiran dereler

Iznik Gélii Havzanin jeomorfolojik yapisindan kaynakli olarak géliin kuzey ve giiney
kisimlardaki akarsu uzunlugu genellikle kisa olup Kuzey-Giiney yoniinde akmakta
iken goliin dogu ve batisindaki akarsular ise daha uzun boylu olup D-B
dogrultusunda akmaktadirlar. Bolgede ki dnemli dereler; Kocadere (S6l6z Deresi),
Karasu Deresi (Karadere), Kuru Dere, Oluk Dere, Kirandere ve Karsak (Golayagi)
havzanin baslica 6nemli derelerindendir (Garipoglu ve Uzun, 2019). Bahsedilen

dereler Sekil 3.1.‘de Iznik Golii uydu gériintiisiinde gosterilmistir.
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3.2.2.1. Iznik Gélii’ne giris yapan dereler

Olukdere, dogrudan Orhangazi il¢esine sinir1 olan deredir. Yalova yolu kopriisiine
varilana kadar dere igindeki su kalitesi iyidir. Ancak bahsedilen yerden itibaren
baglanan Orhangazi ve civarindaki yakin yerlesim birimlerinin kanalizasyon atiklari,
Orhangazi’de bulunan sanayi firmalari, kiigiik zeytinyagi fabrikalari, Orhangazi
Belediyesi Mezbahasinin atik sulari biiytlik 6lgiide su kalitesini etkilemektedir (Dede,
2009).

S616z Deresi, yagis havzasi en biiyiik dere olup goéle mansap olur. S616z mevkisi’nin
kanalizasyon atiklar1 bu dereye desarj edilmektedir (Dede, 2009). Yaklasik 92
km?*’lik bir alanin sularin1 bosaltan bu derenin ortalama akim degeri 1,068 m?/sn’dir

(Meseli,2010).

Karasu Deresi, gole dokiilen 6nemli akarsulardandir. 273 km?1lik bolge sularimi

toplayan Karasu dersi 2,4 m?/sn akis ile gole dokiilmektedir.

Kuru Dere’nin, bir diger adi Derbent’dir. Kuru Dere’nin gole dokiildiigii alanda,
S6l6z ve Karasu deltalar1 ile kiyaslama yapildiginda acik bicimde kiigiik
sayilabilecek bir delta olusmustur. Tasinan yiik miktarinin diisiik olmasina akarsuyun

az yag1s alan kii¢iik bir havza olmasi sebep olmustur (Akbulak,2006).

Kirandere Avdan Dagi’nin kuzey aklanindan dogan Karanlik Dere, ovada dogudan

gelen Ana Dere ile birleserek Kirandere adini alir ve batiya yonelir (Yazici, 2020).
3.2.2.2. Iznik Golii cikis deresi
Karsak Deresi, iznik Golii’niin bati tarafindan goliin artan sulari Dogu-Bati

dogrultusunda bir akim gostererek Gemlik Korfezi’nden Marmara Denizi’ne bosalim

saglamaktadir. (Garipoglu ve Uzun, 2019).
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3.2.3. Derelere ait ol¢iim noktalar: verileri

Olgiim noktalarinin 2017-2021 yillarinda belirli mevsim aylarinda yapilan analiz
sonuglarin, parametre bazinda yillik ortalamalar1 alinarak sonuglar giris-¢ikis

noktalar i¢in tablolar haline getirilmistir.
3.2.3.1. Iznik Gélii giris noktalarinn yilhk ortalama élciim verileri

Goliin giris noktalar1 olan S6l6z, Kirandere, Karasu ve Olukdere’den girdi verisi
olarak YSA’da kullanilarak pH, EC, T, KOI, BOI, CO, TP, PO4-P, TN, NO2N ve
NO3N parametreleri alinmis olup numune Sl¢lim verilerinin noktasal bazda yillik

ortalamalar1 Tablo 3.1., 3.2., 3.3. ve 3.4.’te gosterilmistir.

Tablo 3.1. S616z Deresi 2017-2021 yillart analiz 6l¢tim ortalamalart

YIL PH EC BOi TN POs-P T co KOi NO:N NO:N TP
- pm/cm  mg/L  mg/L  mg/L °C mg/L  mg/L mg/L mg/L mg/L

2017 7,75 581,25 2,75 0,96 0,12 14,85 7,9 16,75 0,416 0,056 0,146
2018 8,04 54166 1176 2,76 1,42 13,466 7,18 309 0,193 0,00 1,672
2019 7,98 576,25 4,33 1,63 0,205 17,4 74 145 0342 0,18 0,249
2020 8,23 520 3 2,14 0,14 10,4 9,75 20 0,915 0,1 0,47
2021 8,42 497 2,5 0,87 0,123 9,65 9,8 16 0,256 0,11 0,098

So6l6z derest i¢in yil bazinda bakildiginda en yiiksek pH 8,42 ile 2021 yilinda
olgiilmiistiir. iletkenlik (EC) 581,25 pum/cm ile 2017 yilinda en yiiksek degerini
gormiistiir. Biyolojik oksijen ihtiyaci (BOI), 2018 yilinda 117,6 mg/l degeriyle diger
yillara kiyasla biiyiik bir artis gostermistir. Kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), BOI gibi
en yuksek degerini 309 mg/l ile 2018 yilinda gérmiistiir. Toplam azot (TN) ve
toplam fosfor (TP), yil kiyasinda artig-azalis gostermis olup en yiiksek Olgiimler
sirasiyla 2,76 mg/l ve 1,672 mg/l ile 2018 yilindadir. POs-P iginde 2018 yil1 1,42
mg/l ile en yiiksek konsantrasyonun goriildiigii yildir. Sicakligin (T), en yiiksek
oldugu ortalama degeri 2019°da 17,4°C olmustur. Coziinmiis oksijen (CO), en diisiik
oldugu oldugu yil 2018 yil1 olup konsantrasyonu 7,18 mg/1’dir. Nitrat azotu (NO3N),
2020 yilinda 0,915 mg/l konsantrasyonu ile en yiiksek degerine ulagsmigtir. Nitrit



37

azotu (NO2N) yil bazinda ortalama o6l¢iim degerlerine bakildiginda yakin

konsantrasyon degerleri gostermistir.

Tablo 3.2. Kirandere 2017-2021 yillari analiz 6l¢iim ortalamalari

YIL PH EC BOIi TN  POsP T Cco KOi NOsN NO:N TP
pm/em mg/L  mg/L  mg/L °C mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L

2017 8,7 726 2 2,62 0,1 14,9 111 18 2,37 0,03 0,11
2018 8,46 704,5 2,25 2,67 0,09 19,08 10,8 14 2,26 0,09 0,06
2019 8,01 746,75 2,5 3,54 0,1 16,25 135 16,7 2,15 0,11 0,10
2020 8.8 722,33 2,33 1,59 0,1 23,65 11,7 223 131 0,11 0,07
2021 8,49 688 2 4,52 0,1 8,25 13,3 16 2,94 0,1 0,079

Kirandere i¢in y1l bazinda bakildiginda en yiiksek pH 8,8 ile 2020 yilinda, iletkenlik
(EC) 746,75 um/cm ile 2019 yilinda, biyolojik oksijen ihtiyact (BOI), yillara genel
olarak bakildiginda yakin konsantrasyon degerlerine sahiptir. Kimyasal oksijen
ihtiyaci (KOI), en yiiksek degerini 22,3 mg/1 ile 2020 yilinda gérmiistiir. Toplam azot
(TN) yil kiyasinda artis-azalis gostermis olup en yliksek 6l¢iim 2021 yilinda 4,52
mg/I’dir. Toplam fosfor (TP), yil ortalamarinda konsantrasyon degerinde ¢ok fark
gostermemis olup POs-P i¢inde aynt durum gegerlidir. Sicakligin (T), en yiiksek
oldugu ortalama degeri 2020°da 23,65 °C olmustur. Coziinmiis oksijen (CO), en
diisiik oldugu y11 2018 olup konsantrasyonu 10,8 mg/1’dir. Nitrat azotu (NO3N), 2021
yilinda 2,94 mg/l konsantrasyonu ile en yiiksek degerine ulagmistir. Nitrit azotu
(NO2N) yil bazinda ortalama O6l¢iim degerlerine bakildiginda yakin konsantrasyon

degerleri gostermistir.

Tablo 3.3. Karasu Deresi 2017-2021 yillar analiz 6l¢iim ortalamalari

YIL PH EC BOI TN POs- T Cco KOi NOsN NO:N TP

pm/cm  mg/L  mg/L P °C mg/L  mg/L mg/L mg/L mg/L
mg/L

2017 848 379 2 0,652 0,11 13,1 106 16,4 0,395 0,03 0,15

2018 8,01 437 2 0,702 0,077 18,4 969 132 0,25 0,08 0,032

2019 828 10215 225 1,377 0,1 13,6 111 157 1,067 0,1 0,049

2020 8,38 559 2 0,97 0,1 15,9 105 18,3 0,203 0,1 0,032

2021 8,54 341 2 0,64 0,1 12,9 10,9 16 0,47 0,1 0,025

Karasu deresi i¢in yil bazinda bakildiginda en yiiksek pH 8,54 ile 2021 yilinda,
iletkenlik (EC) 1021,5 um/cm ile 2019 yilinda biiyiik artis gostermistir. Biyolojik
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oksijen ihtiyaci (BOI), yillara genel olarak bakildiginda yakin konsantrasyon
degerlerine sahiptir. Kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI), en yiiksek degerini 18,3 mg/I
ile 2020 yilinda gérmiistiir. Toplam azot (TN) yil kiyasinda artig-azalis gostermis
olup en yiksek o6l¢iim 2019 yilinda 1,377 mg/I’dir. Toplam fosfor (TP), yil
ortalamarinda konsantrasyon degerinde ¢ok fark gostermemis olup PO4-P i¢inde ayni
durum gegerlidir. Sicakligin (T), en yliksek oldugu ortalama degeri 2018°de 18,4 °C
olmustur. Coziinmiis oksijen (CO), en diisiik oldugu yil 2018 olup konsantrasyonu
9,69 mg/I’dir. Nitrat azotu (NO3N), 2019 yilinda 1,067 mg/l konsantrasyonu ile en
yiiksek degerine ulagsmistir. Nitrit azotu (NO2N) yil bazinda ortalama Ol¢iim

degerlerine bakildiginda yakin konsantrasyon degerleri gostermistir.

Tablo 3.4. Olukdere 2017-2021 yillar1 analiz 6l¢iim ortalamalari

YIL PH EC BOI TN POs-P T CO KOi NOsN NO:N TP
pm/em  mg/L  mg/L  mg/L °C mg/L  mg/L mg/L mg/L mg/L

2017 8,18 478 55 1,13 0,21 15,4 8,65 16 0,615 0,1 0,318
2018 8,04 394,5 2 2,66 0,105 15,3 8,24 16 1,05 0,1 0,154
2019 7,86 484 3 2,23 0,11 16,2 8,43 12,33 0,886 0,1 0,14
2020 8,44 467 2 1,17 0,1 131 9,9 11 0,86 0,1 0,087
2021 8,12 524 45 1,68 0,1 16,1 8,35 18 0,87 0,13 0,146

Olukdere i¢in y1l bazinda bakildiginda en yiiksek pH 8,44 ile 2020 yilinda, iletkenlik
(EC) 524 pum/cm ile 2021 yilinda, biyolojik oksijen ihtiyaci (BOI), yillara genel
olarak bakildiginda en yiiksek konsantrasyon degerlerini 5,5 mg/l ile 2017 yilinda
gormiistiir. Kimyasal oksijen ihtiyact (KOI), en yiiksek degerini 18 mg/l ile 2021
yilinda gormiistiir. Toplam azot (TN) yil kiyasinda artig-azalis gdstermis olup en
yiiksek 6l¢iim 2018 yilinda 2,66 mg/I’dir. Toplam fosfor (TP), yil ortalamarinda
konsantrasyon degerinde ¢ok fark goOstermemis olup POs-P i¢inde ayni durum
gecerlidir. Sicakligin (T), en yiiksek oldugu ortalama degeri 2019°da 16,2 °C
olmustur. Coziinmiis oksijen (CO), en diisiik oldugu yi1l 2018 olup konsantrasyonu
8,24 mg/I’dir. Nitrat azotu (NO3N), 2018 yilinda 1,05 mg/l konsantrasyonu ile en
yiiksek degerine ulagmustir. Nitrit azotu (NO2N) yil bazinda ortalama o6l¢iim

degerlerine bakildiginda yakin konsantrasyon degerleri gostermistir.
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3.2.3.2. Iznik Gélii ¢ikis noktasmin yillik ortalama él¢iim verileri

G0l ¢ikis noktas: olan Karsak Deresinden ¢ikti verisi olarak YSA’da kullanilmak
tizere TN (mg/l), TP (mg/l) ve CO (mg/l) parametreleri alinmis olup verilerin yillik

ortalamalar1 Tablo 3.5.”de gosterilmistir.

Tablo 3.5. Karsak Deresi 2017-2021 yillar1 analiz 6l¢iim ortalamalari

YIL PH EC BOIi TN  POsP T Cco KOi NOsN NO:N TP
pm/ecm  mg/L  mg/L  mg/L °C mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L

2017 8,29 749
2018 8,39 571
2019 8,13 550
2020 8,33 498
2021 8,33 653

0,74 0,06 17,7 10,075 1733 043 0055 0,06
0,75 0,1 17,0 10,38 16 0,35 0,1 0,026
1,15 0,1 13,8 10,39 14,66 0,305 0,1 0,394
0,34 0,1 10,4 10,25 12 0,17 0,1 0,188
0,81 0,15 9,15 10,9 16 0,35 0,1 0,032

NN DNDN

Karsak ¢ikis deresi i¢in y1l bazinda bakildiginda en yiiksek pH 8,39 ile 2018 yilinda,
iletkenlik (EC) 749 pm/cm ile 2017 yilinda’dir. Biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI),
yillara genel olarak bakildiginda ayni1 konsantrasyon degeri gortermistir. Kimyasal
oksijen ihtiyac1 (KOI), en yiiksek degerini 17,33 mg/l ile 2017 yilinda gormiistiir.
Toplam azot (TN) yil kiyasinda artig-azalis gdstermis olup en yiiksek 6l¢iim 2019
yilinda 1,15 mg/l’dir. Toplam fosfor (TP), y1l ortalamarinda konsantrasyon degerinde
cok fark gostermemis olup POs-P i¢inde ayni durum gecerlidir. Sicakligin (T), en
yuksek oldugu ortalama degeri 2017°de 17,7 °C olmustur. Coziinmiis oksijenin
(CO), en diisiik oldugu yil 2017 olup konsantrasyonu 10,075 mg/1’dir. Nitrat azotu
(NOsN) ve Nitrit azotu (NO2N) yil bazinda ortalama 6l¢iim degerlerine bakildiginda

yakin konsantrasyon degerleri gostermistir.
3.2.4. Iznik Gélii i¢in kullanilan parametrelerin dereler bazinda kiyaslanmasi

Girig-¢ikis noktalar1 olarak secilen dereler (S6l6z, Karasu, Olukdere, Kirandere ve
Karsak) icin 2017-2021 parametre verileri hakkinda bilgilerle noktasal bazda
olusturulan grafikler asagida verilmis olup Kitai¢i Yeriistii Su Kaynaklarinin Genel
Kimyasal ve Fizikokimyasal Parametreler Agisindan Siniflarina Gore Kalite

Kriterleri agisindan degerlendirmeler yapilmistir.
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3.2.4.1. pH

pH, bir su ¢ozeltisinin asitliginin ya da bazikliginin 6l¢iisiidiir. pH 6lcegi genellikle 0
ila 14 arasindadir. Olgek lineer degil, logaritmiktir. Ornegin, pH" 6 olan bir ¢dzelti,
pH"1 7 olan bir ¢6zeltiden on kat daha asidiktir. pH"1 7.0'n altinda olan su asidik
olarak kabul edilirken, pH degeri 7.0'dan biiyiik olan su, bazik veya alkali olarak
kabul edilir (Gorde ve Jadhav, 2013). Sudaki canli yasaminda da pH degerinin 6.5-
7.5 arasinda olmasi gereklidir (Korkut, 2012).
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Sekil 3.2. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama pH verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
pH 6l¢iim degerlerine ait grafik Sekil 3.2.’de goriildiigii gibidir. Kol bazinda yillara
ait ortalama pH degerleri alindiginda, S616z, Karasu, Kirandere, Olukdere ve Karsak
deresine ait ortalama analiz sonuglarina gére tiim dereler 1.Smif Yiiksek Kaliteli Su

(Cok iyi su) oldugu goriilmektedir.

3.2.4.2. letkenlik (EC)

lletkenlik, sulu bir ¢ozeltinin elektrik akimi tasima kapasitesinin sayisal bir
ifadesidir. Iletkenlik iyonlarin varligna, bunlarin toplam konsantrasyonuna,
hareketliligine, degerlik ve bagil konsantrasyonlarina ve sivinin sicakligina baglidir.

Cogu inorganik asit, baz ve tuzlarin ¢ozeltileri nispeten iyi iletkenlerdir (Gorde ve
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Jadhav, 2013). Elektriksel iletkenlik sudaki ¢oziinmiis kat1 madde ile ilgili bir
indekstir. Yiiksek elektriksel iletkenlik degerleri, yiliksek kimyasal ayrisma ile
aciklanabilir (Oinam ve ark., 2011).
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Sekil 3.3. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama iletkenlik verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
EC 6l¢iim degerlerine ait grafik Sekil 3.3.’de goriildiigli gibidir. SKKY’ye gore su
kalitesi siniflandirmasi yapilmamistir. Ancak 2019 yilinda Karasu deresinden gelen

iletkenlik degeri hizli bir yiikselis gostermis ve 1021,5 pm/cm pik yapmuistir.
3.2.4.3. Biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI)

Biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI), su kiitlesinin kirlilik durumunu tahmin etmede ¢ok
onemli bir parametredir (Pradeep ve ark., 2012). BOI dogrudan gélde bulunan &lii
organik maddenin ayrigmasi ile baglantilhidir ve dolayisiyla daha yiiksek BOI
degerleri kirlilik durumu ile dogrudan iliskilendirilebilir ve CO konsantrasyonu ile

ters bir iligkiye sahiptir (Namdev ve ark.,2011).
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Sekil 3.4. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama BOI verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
BOI 6l¢iim degerlerine ait grafik Sekil 3.4.’de goriildiigii gibidir. Kol bazinda yillara
ait ortalama BOI degerleri alindiginda, S6l6z, Karasu, Kirandere, Olukdere ve
Karsak deresine ait ortalama analiz sonuglarina gore sirasiyla IV.Simif Cok
Kirlenmis Su (Zayif su), L.Sinif, L.Sinif, L.Smif, [.Smf Yiiksek Kaliteli Su (Cok iyi

su) oldugu goriilmektedir.
3.2.4.4. Fosfat (PO4P)

Fosfat, rezervuar verimliliginin korunmasinda onemli besleyici ve siirlayici
faktorlerden biridir (Jones ve Lee, 1982). Ortofosfatlar parcalanma olmaksizin
biyolojik metabolizmaya alinabilmelerine karsilik polifosfatlar, iki veya daha fazla
fosfor, oksijen ve bazi durumlarda hidrojen atomlariyla kompleks bir molekiil
seklindedir (Metcalf ve ark., 1991). Ortofosfatlar daha hizli absorbe edildikleri i¢in
otrofikasyon siirecinde azottan daha etkilidirler (Sharpley ve ark., 2001).
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Sekil 3.5. Analiz noktalarmin 2017-2021 yillarina ait ortalama fosfat verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
POs-P oOlciim degerlerine ait grafik Sekil 3.5.°de gorildigi gibidir. POs-P
konsantrasyon degeri 2018 yilinda S616z deresinde en yiiksek degere ulagmistir.

Diger yillarda da yakin konsantrasyon degerleri birbirini takip etmistir.

3.2.4.5. Sicaklik (T)

Bir su kaynagimin fiziksel, biyolojik ve kimyasal 6zelliklerinin bir¢ogu sicakliktan
dogrudan etkilendiginden, su sicakligi ¢ok dnemlidir (Srivastava ve Kumar, 2013).
Sicaklik, sucul yasamin devami icin en 6nemli faktérlerden biridir (Gupta ve ark.,

2009).
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Sekil 3.6. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama sicaklik verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
Sicaklik (°C) oOl¢lim degerlerine ait grafik Sekil 3.6.’da gorildiigii gibidir. Kol
bazinda yillara ait ortalama Sicaklik (°C) degerleri alindiginda, So6l6z, Karasu,
Kirandere, Olukdere ve Karsak deresine ait ortalama analiz sonuglarina gore tim

dereler I.Sinif Yiiksek Kaliteli Su (Cok iyi su) oldugu goriilmektedir.

3.2.4.6. Coziinmiis oksijen (CO)

Cozlinmiis oksijen, su kalitesi degerlendirmesinde 6nemli bir parametredir ve suda
hakim olan fiziksel ve biyolojik siiregleri yansitir. Cogu suda yasayan organizma igin
en 6nemli gazdir; solunum igin serbest oksijen veya ¢oziinmiis oksijen gereklidir
(Uddin ve ark., 2014). Dogal sularda ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu, oksijenin
atmosferdeki kismi basinci, su igerisindeki konsantrasyonu ve sicakliga bagl olarak

degisir (Avvannavar ve ark., 2008).

Cozlinmiis oksijen seviyeleri ¢cok diistiigiinde canli yagamlar1 tehlikeye diiser. Sudaki
diisiik ¢6ziinmiis oksijen seviyeleri, olast kirliligin bir isaretidir. Bir su kiitlesinde
yuksek ¢oziinmiis oksijen degeri varsa, su kalitesinin ¢oziinmiis oksijen degerine

gore iyi oldugu anlamma gelir. Ote yandan, bir su kiitlesinde diisiik ¢dziinmiis
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oksijen degeri varsa, su kalitesi ¢ozlinmiis oksijen degerine gore kotii olarak kabul

edilir (Srivastava ve Kumar, 2013).
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Sekil 3.7. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama CO verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
CO oOlgtim degerlerine ait grafik Sekil 3.7.’de goriildiigii gibidir. Kol bazinda yillara
ait ortalama CO degerleri alindiginda, S616z, Karasu, Kirandere, Olukdere ve Karsak
deresine ait ortalama analiz sonuglarina gore tiim derelerin I.Siif Yiiksek Kaliteli Su

(Cok iyi su) oldugu goriilmektedir.
3.2.4.7. Kimyasal oksijen ihtiyaci (KOT)

KOI, biyolojik olarak pargalanabilen kirleticilerin oksijen ihtiyacin1 ve biyolojik
olarak parcalanamayan oksitlenebilen kirleticilerin oksijen ihtiyacim1 &lger. KOI,
sadece bakteri gibi biyolojik olarak aktif maddelerin miktarin1 6lgmek i¢in degil ayn1
zamanda sudaki biyolojik olarak aktif olmayan organik madde miktarini 6l¢mek igin
kullanilan bir su kalitesi dl¢iisiidiir (Gupta ve ark., 2009). KOI, sudaki kirliligin
boyutunu degerlendirmek i¢in giivenilir bir parametredir. Organik madde ve

inorganik madde konsantrasyonu arttik¢a suyun KOI'si artar (Boyd, 1981).
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Sekil 3.8. Analiz noktalarmin 2017-2021 Yillarina Ait Ortalama KOI Verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
KOI 6lgiim degerlerine ait grafik Sekil 3.8.’de goriildiigii gibidir. Kol bazinda yillara
ait ortalama KOI degerleri alindiginda, S616z, Karasu, Kirandere, Olukdere ve
Karsak deresine ait ortalama analiz sonuglarina gore sirastyla IV.Siif Cok Kirlenmis
Su (Zayif su), L.Sif, L.Simif, L.Sinif, L.Smif Yiiksek Kaliteli Su (Cok iyi su) oldugu

goriilmektedir.
3.2.4.8. Nitrat azotu (NOsN)

Nitratlar, azotun oksitlenmis formunun bir Olgiisiidiir ve su ortamlarinda temel bir
makro besindir (Srivastava ve Kumar, 2013). Nitrat, nitrifikasyon islemi, yani
aerobik bakterilerin etkisiyle NO2'nin NOs'e oksidasyonu yoluyla olusturulur. Su
bitkileri tarafindan dogrudan alinmayan nitrat, anaerobik tortularda denitrifiye edilir
(Furnas, 2018). Sudaki nitratin ana kaynaklarindan bazilar1 insan ve hayvan atiklari,

endiistriyel atiklar, giibre ve kimyasallarin kullanimidir.
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Sekil 3.9. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama NOsN verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
NO3N olgiim degerlerine ait grafik Sekil 3.9.’da goriildiigii gibidir. Kol bazinda
yillara ait ortalama NO3N degerleri alindiginda, S616z, Karasu, Kirandere, Olukdere
ve Karsak deresine ait ortalama analiz sonuglarina gore tiim derelerin I.Sinif Yiiksek
Kaliteli Su (Cok iyi su) oldugu goriilmektedir. Kirandereden gelen NOsN

konsantrasyonu tiim yillarda diger derelere gore daha yiiksektir.

3.2.4.9. Nitrit azotu (NO2N)

Nitrit, amonyumun nitrata oksidasyonunda bir ara maddedir. Yiiksek bir ortam nitrit
konsantrasyonu, tatli su baliklar1 i¢in potansiyel bir sorundur, ¢iinkii nitrit, kloriir ile
rekabet halinde solungaclardan aktif olarak alinir. Nitrit, baliklar i¢in iy1 bilinen bir
toksik maddenin yani sira iyon diizenleyici, solunum, kardiyovaskiiler, endokrin ve
bosaltim siirecleri dahil olmak iizere bircok fizyolojik islevi bozan bir maddedir

(Kroupova ve ark., 2005).



48

0,18 -
0,16 -
0,14 -
= e
0,12 - B SOLOZ
g ol = KARASU
N .
< 008 KIRANDERE
£ 0,06 -
S ® OLUKDERE
0,04 -
® KARSAK
0,02 -
O .
2017 2018 2019 2020 2021
Zaman (Yil)

Sekil 3.10. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama NO2N verileri

Iznik Gélii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarina ait dere bazinda yillik ortalama
NO2N olctim degerlerine ait grafik Sekil 3.10.’da goriildiigii gibidir. Kol bazinda
yillara ait ortalama NO2N degerleri alindiinda, S616z, Karasu, Kirandere, Olukdere
ve Karsak deresine ait ortalama analiz sonug¢larina gore tiim derelerin I1.Sinif Yiiksek
Kaliteli Su (Cok iyi su) oldugu goriilmektedir. S6l6z Deresi gelen NO2N
konsantrasyonu 2019 yilinda diger derelere gore pik yapmustir.

3.2.4.10. Toplam fosfor ve toplam azot (TP, TN)

Bitkisel ve hayvansal {iretim i¢in temel bir besin maddesi olan fosfor (P), gelismis
diinyada su kalitesi bozulmalarinin en yaygin bi¢imlerinden biri olan tatli su
otrofikasyonunu hizlandirabilir. Tarim, ¢evrede 6nemli bir P kaynagi olarak kabul
edilmektedir (Sharpley ve ark.,2001). Azot, giibrelerde, insan ve hayvan atiklarinda,
bahge atiklarinda ve havada bulunan temel bir bitki besin maddesidir. Azot ayrica
gollere ve akarsulara inorganik azot ve amonyak olarak girebilir. Azot, sucul
sistemlere bir¢ok bi¢imde girebildiginden, bu sistemlerde bol miktarda mevcut azot
bulunur (Gorde ve Jadhav, 2013). Yiizey sularinda azot ve fosfor bilesenleri niitrient
kirlilige sebep olan 6nemli bilesenler olup, konsantrasyonlar1 yiiksek oldugunda
otrofikasyona neden olabilmektedirler. Iznik Golii havzasinda ve ovalarda da yogun

tarim yontemleri kullanilarak basta zeytin olmak tizere ¢esitli iirlinler yetistirilmekte;
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bu ovalar1 ¢evreleyen yayla alanlarinda kuru tarim teknikleri kullanilarak tahil ve
yem bitkileri yetistirilmektedir (Yazgan ve Demirtas, 2005). Iznik Gélii
Havzasi'ndaki tarim alanlarinin orami kii¢iik gibi goriinse de bu alanlar niifusun
cogunlugu tarafindan ge¢imini saglamak i¢in yogun olarak kullanilmaktadir

(Akpar ve Bulut, 2010).
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Sekil 3.11. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama TP verileri

Iznik Golii analiz noktalarinda ki 2017-2021 yillarma ait ortalama TP &lgiim
degerlerine ait grafik Sekil 3.11.’de goruldiigii gibidir. Kol bazinda yillara ait
ortalama TP degerleri alindiginda, S616z, Karasu, Kirandere, Olukdere ve Karsak
deresine ait ortalama analiz sonuglarina gore tim derelerin ILSiuf Iyi Su (Az
kirlenmis su), I.Smif, I Simif Yiiksek Kaliteli Su, II.Sinif (Az kirlenmis su), I Smif
Yiiksek Kaliteli Su oldugu goriilmektedir. So6l6z Deresinden gelen TP

konsantrasyonu 2018 yilinda diger derelere gore en yiiksek degeri gormiistiir.
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Sekil 3.12. Analiz noktalarinin 2017-2021 yillarina ait ortalama TN verileri

Iznik Golii analiz noktalarmda ki 2017-2021 yillarina ait ortalama TN &l¢iim
degerlerine ait grafik Sekil 3.12.°de goriildiigii gibidir. Kirandereden gelen TN
konsantrasyonu diger derelere gore 2019 ve 2021 yillarinda yiiksek konsantrasyon

degerleri gostermistir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Uzak konumlu su havzalarinda veya biiylik su kiitlelerinde, su Kkalitesi
parametrelerinin izlenmesi, yiiksek maliyetler ve saha erisilemezligi nedeniyle ¢cogu
zaman miimkiin olmadigindan yapilan bir ¢aligmada genis ve lojistik agidan zor bir
alanda su kalitesi parametrelerini tahmin etmek i¢in uygun maliyetli uzaktan

algilama tabanli bir metodoloji gelistirilmistir (Chebud ve ark., 2012).

Yapilan bir ¢alismada Tayvan'daki 20 rezervuardaki istasyonlardan on yil boyunca
(1995-2016) toplanan veriler, modelleme sisteminin girdisi olarak Onceden
islenmistir. Uygulama cesitliligi i¢cin 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 yontemine dayanan topluluk YSA
modelinin, diger tekli, topluluk modellerinden ve hibrit metasezgisel regresyon
modelinden daha iyi oldugunu gostermistir. Hem tahminin dogrulugu hem de
uygulamanin etkinligi, uygulayicilar1 suyun yonetimiyle ilgili ¢aligmalarin
planlanmasinda desteklemek icin kabul edilir diizeyde oldugu goriilmiistiir. Bu
calisma su kalitesi parametrelerinin degerlendirilmesi i¢in kullanilabilir bir yaklasim
saglamaktadir. Elde edilen sonuglar, IBM SPSS Modelinin temel analizin
gelistirilmesinde en etkili oldugunu gostermistir. 15 ayr1 modelin hepsinde IBM
SPSS en iyi 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 olabilecedi vurgulanmistir. Analistler, IBM SPSS Modeli yazilim

paketini kullanarak makul dogrulukla hizli ve basit tahminlerde bulunabilecegi
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sonucuna varilmistir (Chou ve ark., 2018). Bundan dolay1 yapilan bu calismada iznik

Goli’nilin su kalitesini tahmin etmede IBM SPSS istatistik 23 yazilimi kullanilmistir.
4.1. S6loz Deresi icin Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

S616z deresine ait pH, EC, T, KOIi, BOI, CO, TP, POs-P, TN, NO2N ve NOsN
toplam 11 parametre girdi verisi seklinde baz alinarak cesitli model denemeleri
yapilmigtir. Cikt1 verisi olarak Karsak deresinin TP, TN ve CO parametreleri ile
korelasyon saglanarak en iyi R? degerini veren modellerin olusturulmasi
amaglanmistir. Programda modelleme yapilirken aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlari se¢ilmistir. S616z Deresi igin olusturulan
modellerde ara katmandaki noron sayilart 2 ile 4 arasinda degisiklik gostermistir.
Programda olusturulan YSA modelleri ve R? grafikleri Sekil 4.1., 4.2., 4.3., 4.4.,
45.,46.,4.7.,4.8.,4.9.,4.10,,4.11., 4.12.°de verilmistir.
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Sekil 4.1. S616z, TN parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 ysa modeli



SICAKLIK

N——

F2 Linear = 0,752

1.2

1,04
®
3
w
>
©

2 087
2
]
o
| =
o

05

0.4

T T T T T T
02 04 06 08 10 12
TNCIKIS
Sekil 4.2. S616z, TN parametresi R? grafigi
Synaptic Weight > 0
—— Synaptic Weight < 0
(r—

Bias

TPKARSAK
-

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.3. S616z, TP parametresi igin olusturulan 6-3-1 YSA modeli

53



54

R Linear = 0,658
0,304

0,259

0,20

0,15

Predicted Value

0,104

0,057

T T T T T
00 01 02 0,3 04

TPCIKIS
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TN ve TP ¢ikis parametreleri icin sirasiyla 6-4-1 ve 6-3-1 modelli yapay sinir agi
modelleri kullanilmistir. Kullanilan YSA modellerinde korelayon katsayist TN, TP
icin sirastyla 0,752 ve 0,658°dir. Sonuglar calisilan YSA modellerinin  giris
parametreleri ile iyi iliski kurdugu ve kirlilik tahmini i¢in kullanilabilecegini
gostermistir.  Dogal sulardaki azot ve fosfor bilesimlerindeki artis Onemli
degisikliklere neden olur. Iznik Golii havzasinda da tarmmsal faaliyetler oldukga
yaygin oldugundan giibre kullanimi goélde kirlilige sebep olmaktadir. Fosfor
bilesimleri  giibrelerde ve birgok deterjanda  bulunur.  Yiiksek fosfor
konsantrasyonlari, su Kkiitlelerinde alg biiyiimesinin dogal olarak fosforla sinirl
oldugu bagka bir soruna neden olur. Fosfor bilesimlerinde ki artis, alg patlamasinin
uyarilmasina ve otrofikasyon siirecinin hizlanmasina neden olabilmektedir (Helmer

ve Hespanhol 1997; Bernhardt ve ark., 2008).
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Sekil 4.7. S616z, CO parametresi i¢in olusturulan 7-4-1 YSA model 2
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Sekil 4.8. S616z, CO parametresi model 2 R? grafigi
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Sekil 4.9. S616z, CO parametresi igin olusturulan 6-2-1 YSA model 3
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Sekil 4.10. S616z, CO parametresi model 3 R? grafigi
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Sekil 4.11. S616z, CO parametresi i¢in olugturulan 6-4-1 YSA model 4
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Sekil 4.12. S616z, CO parametresi model 4 R? grafigi

? Linear = 0,966
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pH, EC, T, KOI, BOI, TP, PO4s-P, TN, NO2N ve NOsN girdi parametreleri
kullanilarak CO ¢ikt1 olarak alindigi 4 farkli model galisilarak en iyi R? degerine
ulasmak amaglanmistir. Bu modeller arasinda girdi olarak PH, T, BOI, PO4P, NO3N,
KOI parametrelerinin kullanildig1 6-4-1 YSA mimarisine sahip olan model en iyi R?
degerini 0,966 ile vermistir. Singh ve ark. (2009), yapmis olduklar1 g¢alismada
Hindistan’in Gomti Nehri’'nde 10 yil 8 gdzlem istasyonundan aylik olarak olgiilen
11 su Kkalite parametresi verileri ile CO ve BOI’yi c¢ikt1 alarak YSA ile
modellemislerdir. Calismada ki model performans kriterlerinden biri korelasyon
katsayis1 (R?) olup CO igin 0.76 sonucuna ulasmislardir. Geleneksel yontemlere
nazaran YSA’larin su kalitesi modellemeleri i¢in iyi bir yontem oldugu ¢alismada

ortaya konmustur.
S6l6z Deresi igin c¢alistirilan tiim modellerin girdi verileri, ara katman sayisi,

aktivasyon fonksiyonu, ¢ikt1 verisi, egitim-test asamasindaki hata kareleri

toplam1(SSE) ve korelasyon katsayis1 (R?) degerleri Tablo 4.1.’de verilmistir.

Tablo 4.1. S616z, YSA model performans degerleri 6zet tablosu

T W T T T
KB’?;E&EO 4 H¥f§é§ﬁ:'° ™ 0010 0062 0752
K?)?,’Egi',Tc’o 3 H¥§:g;2r?:lc TP 0,702 0,026 0,658
T(')E(]:;'OT{ 2 “ﬁ;ﬁ;’:": o 0014 0327 0811
p%'oEin?IT(gi’ 4 Sigmoid Co 0,001 0052 0,872
PHTPOCBNON, 5 Wpemolic o om 007 oo
PH.T. BOL POP. 4 Sigmoid co 0003 001 0,966

NOs3N ,KOi
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4.2. Olukdere i¢in Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

Olukdere’ye ait pH, EC, T, KOI, BOI, CO, TP, PO4-P, TN, NO2N ve NO3N toplam
11 parametre girdi verisi seklinde baz alinarak ¢esitli model denemeleri yapilmistir.
Cikt1 verisi olarak Karsak deresinin TP, TN ve CO parametreleri ile korelasyon
saglanarak en iyi R? degerini veren modellerin olusturulmas: amaglanmistir.
Programda modelleme yapilirken aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlar secilmistir. Olukdere i¢in olusturulan modellerde ara
katmandaki ndron sayilar1 1 ile 4 arasinda degisiklik gOstermistir. Programda
olusturulan YSA modelleri ve R? grafikleri Sekil 4.13., 4.14., 4.15., 4.16., 4.17.,
4.18.,4.19.,4.20.,4.21.,4.22., 4.23. ve 4.24 ’te verilmistir.
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.13. Olukdere, TN parametresi i¢in olusturulan 6-1-1 YSA modeli
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Sekil 4.14. Olukdere, TN parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Sigmoid

Output layer activation function: Sigmoid

Sekil 4.15. Olukdere, TP parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA modeli
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R? Linear = 0,835
0,4
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TPGIKIS

Sekil 4.16. Olukdere, TP parametresi R? grafigi

TN ve TP ¢ikis parametreleri icin sirasiyla 6-1-1 ve 6-4-1 modelli yapay sinir agi
modelleri kullanilmigtir. Kullanilan YSA modellerinde korelayon katsayist TN, TP
icin sirastyla 0,997 ve 0,835°dir. Sonuglar calisilan YSA modellerinin  giris
parametreleri ile iyi iliski kurdugu ve kirlilik tahmini i¢in kullanilabilecegini
gostermistir. Iznik Golii Havzasi'nda tarimsal amagh yogun bir giibre kullanimi
oldugu diisiintilmektedir (Teksoy ve ark., 2019). Besin maddeleri (giibreler dahil) ve
tarim 1laglart ve herbisitler, yagmurdan kaynaklanan akislarla nehirlere ve gollere
taginir. Giibrelerdeki azot, fosfat ve potasyum dogal sularda 6nemli degisikliklere
neden olur. Ote yandan, suni giibrelerin bilingsiz ve asir1 kullanimi, arazilerin i¢ ice
gecmesine ve dogal dongii igerisinde su kirliligi ve benzeri olumsuz etkilere neden

olmaktadir (https://www.sbb.gov.tr., Erisim Tarihi: 01.05.2022).


https://www.sbb.gov.tr/wpcontent/uploads/2018/11/08_SuHavzalariKullanimiveYonetimi.pdf
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Sekil 4.17. Olukdere, CO parametresi i¢in olusturulan 7-4-1 YSA model 1
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Sekil 4.18. Olukdere, CO parametresi model 1 R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.19. Olukdere, CO parametresi igin olusturulan 5-3-1 YSA model 2
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Sekil 4.20. Olukdere, CO parametresi model 2 R? grafigi
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Sekil 4.21. Olukdere, CO parametresi igin olugturulan 7-4-1 YSA model 3
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11.04

10,841
@
=2 1067
o
>
-
@
-
=2
-
2 104+
o

10,24

10,0

T T T T T T
100 10,2 104 106 108 1.0
GOGIKIS

Sekil 4.22. Olukdere, CO parametresi model 3 R? grafigi
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Sekil 4.23. Olukdere, CO parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA model 4
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Sekil 4.24. Olukdere, CO parametresi model 4 R?grafigi

2 Linear = 0,962
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pH, EC, T, KOI, BOI, TP, PO4s-P, TN, NO2N ve NOsN girdi parametreleri
kullanilarak CO ¢ikt1 olarak alindigi 4 farkli model galisilarak en iyi R? degerine
ulasmak amaglanmistir. Bu modeller arasinda girdi olarak PH, T, BOI, PO4P, NO3N
,KOI parametrelerinin kullanildig1 6-4-1 YSA mimarisine sahip olan model en iyi R?
degerini 0,962 ile vermistir. Sengorur ve ark. (2005), bir benzer ¢alismay1 su kalitesi
verileri ile YSA kullanarak CO paremetresinin tahminini yapmuslardir. Modelin
performans degerlendirmesi icin Ortalama Kare Hatasi ile R? verileri baz alinmustir.
R? degeri 0.9186 olan YSA modeli ile tahminin iyi saglandig1 belirtilmistir. Boylece
su kiitlelerinde, yasanabilecek sorunlarin onceden tahmin edilmesi asamasinda

YSA’larin 6nemli oldugu ortaya konmustur.
Olukdere i¢in ¢aligtirilan tiim modellerin girdi verileri, ara katman sayisi, aktivasyon

fonksiyonu, ¢ikti verisi, egitim-test asamasindaki hata kareleri toplami (SSE) ve

korelasyon katsayis1 (R?) degerleri Tablo 4.2.”de verilmistir.

Tablo 4.2. Olukdere, YSA model performans degerleri 6zet tablosu

. ARA  AKTIVASYON EGiTIM TEST |
GIRDILER KATMAN FONKSiIYONU CIKTI SSE SSE R
pH, EC, T, Hyperbolic
KOLBOLCO 1 tangent ™ 0,006 0002 0,997
K%Hi'BE(():i' E'O 4 Sigmoid TP 0001 0083 0,835
pggf#‘;gl’ 4 Sigmoid co 0229 0141 0,690
EC, T, KOI, Hyperbolic
BOL POLP 3 tangent COo 001 0182 0887
pH, T, PO4-P, :
NOsN, NO2N, 4 Hi’;’ﬁéi’ﬁ:'c Co 0,124 0,029 0,942
KOi, BOi
pH, T, BOI, 4 Hyperbolic co 0,011 0,00 0962

PO4+-P, NOsN ,KOI tangent
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4.3. Karasu Deresi icin Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

Karasu Deresi’ne ait pH, EC, T, KOI, BOI, CO, TP, PO4-P, TN, NO2N ve NO3N
toplam 11 parametre girdi verisi seklinde baz alinarak ¢esitli model denemeleri
yapilmigtir. Cikt1 verisi olarak Karsak deresinin TP, TN ve CO parametreleri ile
korelasyon saglanarak en iyi R? degerini veren modellerin olusturulmasi
amaclanmistir. Programda modelleme yapilirken aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 segilmistir. Karasu Deresi ig¢in
olusturulan modellerde ara katmandaki ndron sayilar1 1 ile 4 arasinda degisiklik
gdstermistir. Programda olusturulan YSA modelleri ve R? grafikleri Sekil 4.25.,
4.26.,4.27.,4.28.,4.29.,4.30.,4.31.,4.32., 4.33., 4.34., 4.35. ve 4.36.’da verilmistir.
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.25. Karasu, TN parametresi i¢in olusturulan 6-2-1 YSA modeli
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Sekil 4.26. Karasu, TN parametresi R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.27. Karasu, TP parametresi i¢in olusturulan 6-3-1 YSA modeli
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R? Linear = 0,399
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Sekil 4.28. Karasu, TP parametresi R? grafigi

TN ve TP ¢ikis parametreleri icin sirastyla 6-2-1 ve 6-3-1 modelli yapay sinir ag1
modelleri kullanilmigtir. Kullanilan YSA modellerinde korelayon katsayist TN, TP
icin sirasiyla 0,995 ve 0,899°dur. Sonuclar calisilan YSA modellerinin giris
parametreleri ile iyi iligki kurdugu ve kirlilik tahmini i¢in kullanilabilecegini

gdstermistir.
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Sekil 4.29. Karasu, CO parametresi i¢in olugturulan 5-1-1 YSA model 1
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Sekil 4.30. Karasu, CO parametresi model 1 R? grafigi
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Sekil 4.31. Karasu, CO parametresi i¢in olugturulan 6-4-1 YSA model 2
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Sekil 4.32. Karasu, CO parametresi model 2 R? grafigi
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— Synaptic Weight < 0

Predicted Value

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.33. Karasu, CO parametresi igin olusturulan 7-3-1 YSA model 3
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Sekil 4.34. Karasu, CO parametresi model 3 R? grafigi
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Sekil 4.35. Karasu, CO parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA model 4
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Sekil 4.36. Karasu, CO parametresi model 4 R? grafigi
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pH, EC, T, KOI, BOI, TP, PO4s-P, TN, NO2N ve NOsN girdi parametreleri
kullanilarak CO ¢ikt1 olarak alindigi 4 farkli model galisilarak en iyi R? degerine
ulasmak amaglanmistir. Bu modeller arasinda girdi olarak PH, T, PO4-P, NOsN,
NO2N, KOI parametrelerinin kullanildig: 6-4-1 YSA mimarisine sahip olan model en
iyi R? degerini 0,974 ile vermistir. Coziinmiis oksijen tahmini Akkoyunlu ve ark.
(2011), ¢alismalarinda da yapilmistir. Calismalarinin ilk bolimiinde, CO degiskenini
tahmin etmek i¢in bes parametre (TCK, pH, iletkenlik, g6l derinligi ve gol sicaklig)
kullanmislardir. ikinci boliimde, bagimsiz girdi degiskenleri olarak sadece sicaklik
ve derinligi kullanmiglardir. CO TDS, pH ve iletkenlikten dolayli olarak
etkilenebileceginden, sicaklik ve derinlik CO degerlerini dogrudan etkilediginden
giris parametre sayisini distirmiislerdir. MLR ve iki farkli YSA yOntemi
kullanmiglardir. Performans degerlendirme kriterleri ve grafiklerde, MLR
performansinin iki YSA yonteminden oldukca diisiik oldugu belirtilmistir. Her iki
YSA yontemi, CO varyasyonunu g6l derinligi ile modellemede basarili oldugu

calismada gorilmiistiir.

Karasu Deresi i¢in calistirilan tiim modellerin girdi verileri, ara katman sayisi,
aktivasyon fonksiyonu, ¢ikt1 verisi, egitim-test asamasindaki hata kareleri

toplam1(SSE) ve korelasyon katsayisi (R?) degerleri Tablo 4.3.’de verilmistir.

Tablo 4.3. Karasu, YSA model performans degerleri dzet tablosu

ARA  AKTIVASYON EGITIM TEST

GIRDILER \ \rymaN FONKsiYONU —CIKTL o™ oo R
K"(,Hif&’,gb 2 Hi’;ﬁ;gﬁ:'c ™ 0012 000 0,995
KB'?;BE&’LO 3 Hi’;ﬁ;gﬁ:'c TP 0010 0025 0,899
p1|<_|(’)iE, or 1 H¥§:égg:'c co 0,300 3,108 0374
pHﬁng\(J) ff?&““ 4 Sigmoid co 0101 000 0612
pH,EC%?’Ergi’BOL 3 H¥§fé§ﬁ:'c CO 0025 0060 0955

pH, T,PO4P,NO:sN,

NO2N,KOI 4 Sigmoid CO 0,009 0,00 0974
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4.4. Kirandere i¢in Yapilan YSA Modelleri ve R? Grafikleri

Kirandere’ye ait pH, EC, T, KOI, BOI, CO, TP, PO4-P, TN, NO2N ve NO3N toplam
11 parametre girdi verisi seklinde baz alinarak ¢esitli model denemeleri yapilmistir.
Cikt1 verisi olarak Karsak deresinin TP, TN ve CO parametreleri ile korelasyon
saglanarak en iyi R2 degerini veren modellerin olusturulmasi amaglanmistir.
Programda modelleme yapilirken aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 se¢ilmistir. Kirandere i¢in olusturulan modellerde
ara katmandaki noron sayilar1 2 ile 4 arasinda degisiklik gostermistir. Programda
olusturulan YSA modelleri ve R? grafikleri Sekil 4.37., 4.38., 4.39., 4.40., 4.41.,
4.43.,4.44.,4.45., 4.46., 4.47. ve 4.48."de verilmistir.
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.37. Kirandere, TN parametresi i¢in olusturulan 6-3-1 YSA modeli
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Sekil 4.38. Kirandere, TN parametresi R? grafigi
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Sekil 4.39. Kirandere, TN parametresi i¢in olusturulan 6-2-1 YSA modeli
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RY Linear = 0,889
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Sekil 4.40. Kirandere, TP parametresi R? grafigi

TN ve TP c¢ikis parametreleri i¢in sirasiyla 6-3-1 ve 6-2-1 modelli yapay sinir agi
modelleri kullanilmigtir. Kullanilan YSA modellerinde korelayon katsayist TN, TP
icin sirasiyla 0,952 ve 0,889°dur. Sonuclar calisilan YSA modellerinin giris
parametreleri ile iyi iliski kurdugu ve kirlilik tahmini i¢in kullanilabilecegini
gostermistir. Sinshaw ve arkadaslarida 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismalarinda
ABD gollerindeki toplam azot (TN) ve toplam fosforun (TP) yaz konsantrasyonunu
tahmin eden bir model gelistirmek i¢in dogrusal olmayan iligkiler igin giiglii bir
hesaplama araci olan yapay sinir ag1 (YSA) yaklasimi kullanilmistir. Bolgesel ve
ulusal veri setlerini kullanan iki YSA modeli ve bir dogrusal regresyon modeli,
ciktilarla istatistiksel olarak iliskilendirilen ii¢ girdi (pH, iletkenlik ve bulaniklik)
kullanilmis, test edilmis ve onaylanmistir. YSA modellerinin tahmin etmede ki
dogrulugu, siirekli olarak dogrusal regresyon modelinden daha iyi performans

gostermistir.
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Sekil 4.41. Kirandere, CO parametresi i¢in olusturulan 7-4-1 YSA model 1

R2 Linear = 0,574
10,43
10,42
10,41
10,40
10,391
10,38

10,37

T T T T T T
10,0 102 10,4 106 108 1.0

COCIKIS

Sekil 4.42. Kirandere, CO parametresi model 1 R? grafigi
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Sekil 4.43. Kirandere, CO parametresi i¢in olusturulan 5-3-1 YSA model 2
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Sekil 4.44. Kirandere, CO parametresi model 2 R? grafigi
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Sekil 4.45. Kirandere, CO parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA model 3
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Sekil 4.46. Kirandere, CO parametresi model 3 R? grafigi
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Sekil 4.47. Kirandere, CO parametresi i¢in olusturulan 6-4-1 YSA model 4
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Sekil 4.48. Kirandere, CO parametresi model 4, R? grafigi
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pH, EC, T, KOI, BOI, TP, POs-P, TN, NO2-N ve NOs-N girdi parametreleri
kullanilarak CO ¢ikt1 olarak alindigi 4 farkli model galisilarak en iyi R? degerine
ulasmak amaglanmistir. Bu modeller arasinda girdi olarak pH,T, POs-P, NOsN
NO2N, KOI parametrelerinin kullanildig1 6-4-1 YSA mimarisine sahip olan model en
iyi R? degerini 0,999 ile vermistir. Su kirliliginde 6nemli parametrelerden birisi de
CO’dir. Su sicakligi ve suda bulunan mineral konsantrasyonuna gore oksijenin
sudaki ¢oziintirliigii degismektedir. Suda oksijenin azalmasi beraberinde anaerobik
bozunmay1 meydana getirir. Su kokusunda degismelere sebep olur. Belli araliklarda
Olglim yapilan su kalitesi parametrelerinin takibi ile olusabilecek sorunlarin 6nceden

engellenmesi saglanabilir (Citakoglu ve Ozeren, 2021).
Kirandere i¢in ¢alistirilan tim modellerin girdi verileri, ara katman sayisi, aktivasyon

fonksiyonu, cikti verisi, egitim-test agamasindaki hata kareleri toplami(SSE) ve

korelasyon katsayis1 (R?) degerleri Tablo 4.4.’de verilmistir.

Tablo 4.4. Kirandere, YSA model performans degerleri 6zet tablosu

oG, SIS oy PN TET
KF;;”E&,(T;’O 3 Hi’;ﬁéﬁﬁ:'c ™ 0059 0041 0,52
Kp()'_},,BE(():i,,EO 2 “¥§§5§;’:'C TP 000 0340 0,889
png}CfEIT(gi’ 4 Sigmoid Co 0227 0,00 0,574
F;ZSE%’J{ 3 Hi’fﬁé?ﬁ:'c CO 0001 0495 0,743
Npo?ﬁrk%?fﬁ(’)i 4 Sigmoid Co 0,165 0,006 0,770
D Nomx 4 Hyperbolic co 0,007 000 0,999

NOsN, NO2N, KOi tangent




BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Gollerin planlanmasi ve ydnetiminde su kalitesi parametrelerinin izlenmesi
onemlidir. Su kaynaklarinin laboratuvarlarinda su kalitesinin deneysel analizi zaman
alic1 ve pahalidir.Su kalitesi tahmini, ¢evresel izleme, ekosistem siirdiiriilebilirliginde
onemli rol oynamaktadir. Geleneksel tahmin yontemleri, su kalitesinin dogrusal
olmayan durumlarin1 yakalayamamaktadir. Son yillarda, yapay sinir aglarmin (YSA)

hizli gelisimi, onlar1 su kalitesi tahmininde 6nemli bir yere getirmistir.

Bu calisma da, Iznik Gélii'ndeki su kalitesi parametrelerinin yapay sinir ag1 ile
tahmin calismalar1 yapilmis ve su kalitesi parametrelerinin izlenmesi igin farkli
modeller denenmistir. Istatiksel bir yontem olan IBM SPSS V.23 programinda neural
network modiilii kullanilarak modeller ¢alistiriimistir. BUSKI Genel Miidiirliigiinden
2017-2021 yillar1 arasindaki Karasu, Olukdere, Kirandere, S6l6z i¢in pH, EC, T,
KOI, BOI, CO, TP, PO4-P, TN, NO2-N ve NO3-N parametreleri ortalamalari;
Karsak Deresi icin TN,TP ve CO ortalamalari alinmistir. Bu parametreler
kullanilarak ¢esitli denemeler yapilmis ve YSA temelli model olusturmak
amaglanmistir. 4 giris 6l¢lim noktasi i¢in denemeler TN ve TP parametrelerinde ayni
model uygulanilarak en iyi sonu¢ alinmis olup CO de 4 farkli ysa modelleri
olusturulmus ve en iyi model baz alinmistir. Programda ¢ok katmanli YSA
kullanilmis olup aktivasyon fonksiyonlart icin ise hiperbolik tanjant ve sigmoid
kullanilmistir. Dongii sayist 1000, minimum nispi degisiklik 0.0001 ve hata oraninda
minimum degisiklik 0.001°dir. Noronlarin sayist 1 ve 4 arasinda degisiklik
gostermistir. Sonuglarin performanslarini degerlendirmek icin hata kareleri toplami

(SSE) ve belirleme katsayis1 (R?) kullanilmustir.

S616z icin olusturulan YSA modellerinde cikan belirleme katsayis1 (R?) degerleri,

TN, TP ve CO icin sirasiyla 0,752, 0,658 ve 0,966 bulunmustur. Olukdere i¢in
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olusturulan YSA modellerinde ¢ikan belirleme katsayisi (R?) degerleri, TN, TP ve
CO i¢in sirasiyla 0,997, 0,835 ve 0,962 bulunmustur. Karasu i¢in olusturulan YSA
modellerinde ¢ikan belirleme katsayis1 (R?) degerleri, TN, TP ve CO igin sirasiyla
0,995, 0,899 ve 0,974 bulunmustur. Kirandere i¢in olusturulan YSA modellerinde
¢ikan belirleme katsayis1 (R?) degerleri, TN, TP ve CO igin sirasiyla 0,952, 0,889 ve
0,999 bulunmustur. Cikan R? sonuglar1 ¢ogunlukla 1’e yakin geldigi icin YSA nin
tahmin etme dogrulugunu ispatlar niteliginde olmustur. Hata kareleri toplami(SSE)
degerleri, baz alinan modellerin test ve egitim siirecinde 0’a yakin degerler almis
olup tahmin c¢alismasinda IBM SPSS V.23 modiiliiniin dogru sonuglar verebildigi
goriilmiistiir. YSA’nin goldeki su kalitesini tahmin etmek icin kullanimi kolay ve

uygun maliyetli bir alternatif yontem oldugu sonucuna varilabilir.
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