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OZET

Yilksek Lisans Tezi

DOGANCI BARAJI’NDA METEOROLOJIK VERILER iLE SU KALITESI VE
SU SEVIYESI ARASINDAKI ILISKININ YAPAY SINIR AGLARI ILE
MODELLENMESI

Asifa ANWAR

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusi
Cevre Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Doc. Dr. Aslihan KATIP

Niifus artis1, endiistrilesme ve asir1 enerji tiikketimi iklim degisikligine yol agt1 ve barajlar
gibi su kaynaklarimi etkilemektedir. Bu etkileri anlamak i¢in bu ¢aligmada meteorolojik
parametreler dikkate alinarak ileri beslemeli sinir aglar1 (IBSA) kullanilmistir. Modelin
basarisi, gozlenen ve tahmin edilen veriler arasindaki ortalama kare hataya ve korelasyon
katsayisina dayanarak belirlenmistir. Ik modellemede meteorolojik girdiler ve cikti
olarak Doganci Baraj1 su kalitesi verileri kullanilarak ii¢ farkli model test edilmistir. Bu
modellemede, en diisiik OKH (1,20) ve en yiiksek korelasyona (0,98) sahip olan modelde
hava sicakligi, giines radyasyonu ve giines yogunlugu gibi girislerle Doganci Baraj1 su
sicakligl, pH, ¢6ziinmiis oksijen, manganez, arsenik ve demir konsantrasyonu ¢ikti olarak
kullamlmustir.  Ikinci modellemede, farkli meteorolojik girisler ve su biitgesi
parametrelerinin ¢iktilar1 kullanilarak ti¢ model test edilmistir. Bu modellemede, hava
sicakligi, giines radyasyonu, giines yogunlugu, buharlasma ve evapotranspirasyon gibi
girigler kullanilarak Doganci Baraji hacmi, gelen ve giden su akisi ve su seviyesi gibi
ciktilartyla daha diisiik OKH (0,60) ve daha yiiksek korelasyon (0,99) elde edilmistir. Son
olarak, Doganci Baraji'nin su kalitesi parametreleri arasindaki iligskiyi belirlemek i¢in iki
farkli model daha test edilmistir. Iyi performans gdsteren modelde (2,5x10°* hata degeri
ve 0,92 korelasyon degeri) su sicakligi, alkalinite, pH ve ¢6ziinmiis oksijen gibi girislerle
arsenik, mangan ve demir gibi iz elementlerin konsantrasyonlar1 incelenmistir. Bu
calismanin sonuglarina gore, hava sicakligi, giines radyasyonu ve gilines yogunlugunun
bir barajin su kalitesi ve su biitgesini etkiledigi goriilmektedir. Bu ¢alisma, yapay sinir
aglarinin meteorolojik parametrelerle bir barajin hidrolojisi ve su kalitesi hakkinda
tahminler yapmak ve etkilesimleri belirlemek i¢in uygun bir ara¢ oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Doganci Baraji, ileri beslemeli yapay sinir aglari, egitim
algoritmalar1, meteorolojik parametreler, su kalitesi, su seviyesi.
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ABSTRACT

MSc Thesis

MODELING THE RELATIONSHIP BETWEEN METEOROLOGICAL AND
DOGANCI DAM’S WATER QUALITY AND WATER LEVEL DATA USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Asifa ANWAR

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Environmental Engineering

Supervisor: Dog. Dr. Aslihan KATIP

Population growth, industrialization and excessive energy consumption have led to
climate change and are affecting water resources such as dams. To understand these
effects, feed-forward neural networks (FFNN) were used in this study, taking into account
meteorological parameters. The success of the model was determined based on the mean
square error and correlation coefficient between the observed and predicted data. In the
first modeling, three different models were tested using meteorological data as input and
the water quality data of Dogancit Dam as output. In this modeling, the model with the
lowest mean square error (1.20) and the highest correlation (0.98) utilized meteorological
inputs such as air temperature, solar radiation, and solar intensity to predict the output
parameters, which include water temperature, pH, dissolved oxygen, manganese, arsenic,
and iron concentrations of Dogancit Dam. In the second modeling, three models were
tested using different meteorological inputs and outputs of water budget parameters. In
this modeling, using inputs such as air temperature, solar radiation, solar intensity,
evaporation, and evapotranspiration, the Doganc1t Dam’s water volume, water level,
incoming and outgoing water flow were predicted with a lower mean square error (0.60)
and a higher correlation (0.99). Finally, two different models were tested to determine the
relationship between Doganci Dam's water quality parameters. In the well-performing
model (error value of 2.5x10* and correlation value of 0.92), inputs such as water
temperature, alkalinity, pH and dissolved oxygen and outputs such as concentrations of
trace elements (arsenic, manganese and iron) were investigated. According to the results
of this study, it is seen that air temperature, solar radiation and solar intensity affect the
water quality and water budget of a dam. This study showed that neural networks are a
suitable tool to make predictions about the hydrology and water quality of a dam and
determine their interactions with meteorological parameters.

Keywords: Dogancit Dam, feed forward artificial neural networks, training algorithms,
meteorological parameters, water quality, water level.
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1. GIRIS

Iklim degisikligi, diinya genelinde acil bir sorun olup, ekosistemleri ve dogal kaynaklari
bliyiik olciide etkilemektedir (Morrisette ve Rosenberg, 2016). Bu etkilenen alanlardan
biri de su kaynaklaridir. Niifus artis1, sanayilesme, asir1 enerji tilkketimi ve ormansizlagma
gibi nedenlerle artan sera gazi emisyonlari, iklim modellerinde Ongoriilemeyen

degisikliklere ve sonug olarak su kaynaklarina etki etmektedir (Palmer vd., 2008).

Iklim degisikliginin su kaynaklar1 iizerindeki etkileri cesitlidir. Yiikselen sicakliklar,
degisen yagis modelleri, asir1 hava olaylarinin artan siklig1 ve yogunlugu ve hidrolojik
dongiilerdeki degisiklikler su kaynaklarinin miktarini, kalitesini ve mevcudiyetini
etkiliyor (Simonovic, 2017). Bu degisiklikler, 6zellikle tatli su temini i¢in rezervuarlara
ve barajlara biiyiik oOlgiide giivenen bdlgelerde, su kaynaklarinin siirdiiriilebilir

kullaniminin yonetimi ve saglanmasi i¢in 6nemli zorluklar olusturmaktadir.

Ozellikle barajlar, igme suyu temini gibi ¢esitli amaglar i¢in su kaynaginin depolanmasi
ve diizenlenmesinde Onemli bir rol oynamaktadir (Altinbilek, 2002). Ancak, iklim
degisikliginin bu su kaynaklar1 iizerindeki etkileri, su kalitesi ve miktari tizerinde olumsuz
etkilere yol agarak, icme suyu ve ekolojik saglik agisindan uygunlugunu etkileyebilir
(Molina-Navarro vd., 2014). Bu nedenle, iklim degisikliginin baraj hidrolojisi tizerindeki
potansiyel etkilerini anlamak ve ongorebilmek, etkili yonetim stratejileri gelistirmek ve

toplumlara giivenli ve temiz igme suyu saglamak i¢in 6nem arz etmektedir.

Son yillarda, yapay sinir aglar1 (YSA), iklim degisikliginin su kaynaklar1 {izerindeki
etkileri de dahil olmak {izere karmasik ¢evresel olaylari modellemede ve tahmin etmede
giiclii araclar olarak ortaya ¢ikmistir (Hydrology, 2000). YSA'lar, insan beyninin yapisina
ve isleyisine benzeyen, biiyiik veri setlerinden Ogrenebilen ve tahminler yapabilen
hesaplamali modellerdir. YSA'lar, dogrusal olmayan iligkileri yakalama yetenekleri ile

dikkate deger bir dogruluk ve saglamliga sahiptir (Thakur ve Konde, 2021).

YSA'larin su kaynaklar1 yonetiminde kullanilmasinin, iklim degisikliginin barajlardaki
su dinamikleri lizerinde yarattig1 zorluklar1 ele almada etkili oldugu kanitlanmistir.
Sicaklik, yagis, giines radyasyonu ve yogunlugu, riizgar hizi ve buharlagsma gibi
meteorolojik parametreleri entegre ederek, YSA'lar, iklim degisikliginin su kalitesi

parametreleri lizerindeki potansiyel etkileri konusunda degerli bilgiler sunabilir. Bunlar



arasinda sicaklik, pH, ¢6ziinmiis oksijen ve iz elementlerin konsantrasyonlar1 ve ayrica
hacim, su seviyesi, gelen ve giden su miktar1 gibi su biit¢esi parametreleri yer almaktadir

(Fabian vd., 2023; Nourani vd., 2014).

YSA'larin avantajlari, biiyiik ve karmasik veri kiimelerini isleme yetenekleridir. Gegmis
veriler iizerinde egitilerek, YSA'lar, meteorolojik ve hidrolojik parametreler arasindaki
desenleri ve iliskileri 6grenebilir, bu da gelecekteki sonuglar1 tahmin etmelerini ve su
kaynaklar1 yonetiminde karar alma siireglerine destek olmalarini saglar. Bunun yaninda,
YSA'lar su kalitesi parametreleri arasindaki iligkileri degerlendirebilmektedir (May vd.,

2011; Najah vd., 2013).

Bu ¢alismanin amaci, iklim degisikliginin Bursa ili Doganci Baraji'nin su kalitesi ve su
biitgesi Tlzerindeki etkilerini YSA kullanarak degerlendirmektir. Meteorolojik ve
hidrolojik (su kalitesi ve su biit¢esi) verileri kullanilarak, baraj su parametrelerindeki
degisiklikleri etkin bir sekilde tahmin edebilen, saglam ve dogru YSA modelleri
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bursa'da yasayan halkin su ihtiyacini karsilayan Doganci
Baraji’nin kalitesinde son birka¢ yilda iklim degisikligi ile iliskilendirilebilecek
degisiklikler olmustur (Fural vd., 2022; Ustun, 2011). Bu nedenle, bu arastirma yerel ve

uluslararasi perspektiften ve barajin siirdiiriilebilirligi agisindan énemlidir.

Bu arastirmanin sonuglari, barajlardaki suyla ilgili parametreler ilizerindeki iklim
degisikliginin etkilerini daha genis bir sekilde anlamamiza ve su kaynaklar1 yoneticileri
ve politika yapicilari i¢in degerli bilgiler saglamamiza katkida bulunacaktir. Meteorolojik
ve barajin hidrolojik verilerinden yararlanan YSA'lar, bu parametreler arasinda var olan
karmagik iligkiler hakkinda degerli bilgiler saglamasi amaclanmistir. Bu, barajlara

giivenen topluluklara giivenli ve temiz icme suyu temin edilmesini saglayacaktir.

Arastirma Sorulari ve Amaglar

Aragtirma sorular1 sunlardir:

a) Doganci Baraji'ndaki su kalitesi veya su butcesi dinamiklerini etkileyen temel
meteorolojik parametreler nelerdir?

b) Yapay sinir aglari, iklim degisikligine yanit olarak hidrolojik parametrelerdeki
degisiklikleri dogru bir sekilde modelleyip tahmin edebilir mi?



c) Farkli meteorolojik girdi kombinasyonlari, yapay sinir ag1 modellerinin barajlardaki
hidrolojik degisiklikleri tahmin etme performansini nasil etkiler?

d) Yapay sinir aglari, Doganci Baraji'nin farkli su kalitesi parametreleri arasinda bir
iliski gelistirebilir mi?

e) Doganci Baraji'nin hidrolojik parametreleri i¢in hangi egitim algoritmasi, esnek geri

yayilim mi1 yoksa Levenberg-Marquardt mi, daha dogru tahminler sunar?
Bu nedenle, tezin amagclar1 sunlardir:

e Iklim degisikligine yanmit olarak Doganci Baraji'min su kalitesi ve su miktar
parametrelerindeki degisiklikleri dogru bir sekilde tahmin edebilen yapay sinir ag1
modelleri gelistirmek.

e Farkli yapay sinir ag1 modellerinin farkli girdi ve ¢ikti kombinasyonlarini kullanarak
performansini degerlendirmek.

e Doganci Baraji'nin su dinamiklerini tahmin etmede esnek geri yayilim ve Levenberg-

Marquardt egitim algoritmalarinin etkinligini karsilastirmak.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Hidrolojide geleneksel yaklagimlar1 kullanan o6nceki matematiksel modelleme
arastirmalar1 genellikle siire¢ tabanli veya istatistiksel modellere odaklanmistir (Shen vd.,
2021). Son zamanlarda, yapay zeka (YZ) kullanilarak hidroloji {izerine biiyiik miktarda
arastirma yapilmistir (Kingston vd., 2008; Lange ve Sippel, 2020). Bunlardan biri de
yapay sinir aglaridir. Bu tez boliimiinde, genel olarak ve degisen iklim kosullariyla
birlikte barajin su kalitesini ve su biitgesinin tahmin etmek i¢in YSA’nin 6nceki

literatiirdeki kullanimindan bahsedilecektir.

2.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, insan beynine benzer sekilde ¢alisir. Bu aglar, néron adi verilen (beyin
sinirlerine benzer) birbirine bagh diiglimlerden olusur. Bu néronlar, algoritmalar veya
matematiksel islemler kullanarak bilgiyi isleyebilir ve ¢ikis katmanina iletebilir. Noronlar
ag icinde agirlikli baglantilarla birbirlerine baglanmistir. Bu néronlar bagimsiz elemanlar
gibi calisir ve agirlikli giriglerin toplamimin nasil bir ¢ikis degerine cevrilecegini
belirleyen bir transfer fonksiyonuyla iligkilidir. Gizli katmandaki néronlar veya ¢ikis
noronlari, altindaki her bir birimden birden fazla agirlikli giris sinyali alir (Kukreja vd.,

2016).

Giris 1 Transfer Cikt1 1
. fonksiyonu
Giris 2 uyguland: Cikt12

—)

| Giris i Cikt1 i

Sekil 2.1. Yapay noronun ¢aligsmasi



Sekil 2.1'de gosterildigi gibi, girigler belirli bir néronun basinda belirli bir agirlikla
iligkilendirilir, yani her bir giris ayr1 bir agirlikla carpilir. Carpilan tiim degerler daha
sonra esik degerleri ile toplanir ve bunlar daha sonra aktivasyon fonksiyonu olarak da
bilinen bir transfer fonksiyonu yoluyla ¢ikislara iletilir. Cikis bir veya birden fazla olabilir.

Bilgi her bir ¢ikisa aktarilir.

Yapay sinir ag1 (YSA) tahmin modelleri, 6zellikle karmagik siireglerin oldugu bir¢ok
amagc i¢in yardimci, dogru ve kullanimi kolay bir tahmin araci oldugu kanitlanmistir
(Noor vd., 2010). YSA'lar, su modellenmesine bir¢ok fayda saglar, mesela: (i) modelleme
icin entegre algoritmalarin bir koleksiyonuna ihtiya¢ duyulmamasi, boylece modelleme
yaklasiminin daha hizli ve adapte edilebilir olmast; (ii) lineer olmayan iligkilerin minimal
zorlukla dikkate alinabilmesi (Tabari ve Hosseinzadeh Talaee, 2015); ve (iii) bireyin

uzmanliginin modelin tasarimina uygulanabilmesi (O'reilly vd., 2018).

YSA asagidaki temel Ozelliklere sahiptir; isleme 6geleri, giris diigiimleri (bilginin
depolandigi yer) arasindaki agirlikli baglantilar, paralellestirme ve dagitilmis kontrol ve
biligsel yapilarin otomatik O6grenmesi. YSA'larin amaci, belirli aglardaki arizalar
giderirken, biiylik paralel islem birimleri agini1 egiterek hizli bir sekilde bulgu
saglamaktadir (Kang vd., 2015). Sekil 2.2, YSA modellemesinin 6nemli adimlarini bir

akis semasiyla vurgular.

Meteorolojik ve L Veri Setine Gore Modelleri Modellerin En Iyi
Baraj Su Girdi ve Cikti Uygun YSA Tipi Calistirma ve Tahmininin M. dy]i
Seviyesi/Kalitesi = Degiskenlerini =) Ve Yapismin =>| Parametreleri | Performans = S f]ln: .
VeriES(:itlinin .Elde Belirleme Secilmesi Ayarlama Degerlendirmesi ectimest
mesi

Sekil 2.2. Yapay sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilen adimlar

Miihendislik uygulamalarinda genellikle kullanilan YSA tiirleri arasinda ileri beslemeli
sinir ag1, evrisimli sinir ag1 ve tekrarlayan sinir ag1 bulunur. Ileri beslemeli sinir ag1 bir
cikis katmani ve bir veya daha fazla gizli katmana sahiptir. Evrisimli sinir ag1, girdileri
0zellik haritalarina isleyen katmanlara sahiptir ve goriintii islemede kullanilir. Son olarak,
tekrarlayan sinir ag1 modelleri geri besleme dongiileriyle zaman serisi girdilerle ugrasir

(Jain vd., 1996; Zou vd., 2008).



YSA, erozyon, hava kirliligi, su kirliligi, su tiiketimi, enerji tiiketimi vb. tahmin etmek
icin kullanilir (Yetilmezsoy vd., 2011). Bir YSA, en iyi iliskilere uymasi ve saglanan

verilere dayal1 tiim olasi iligkileri izlemesi i¢in ¢ok uygundur (Hydrology, 2000).

2.2. YSA Kullanarak Su Kalitesi Tahmini

Su kalitesi, bir sucul sistemde 6nemli bir rol oynamaktadir ve su kirliliginin derecesini
gosterir. Yiizey sularmmin ve barajlarin su kalitesi, insanlarin giinliik ihtiyaglarini
kargilamak i¢in onlara giivenmeleri agisindan biiyiik 6neme sahiptir. Baz1 bolgelerde,
baraj suyu, tasan nehir suyundaki kirleticiler ve tortulardan dolay1 hizla kirlenmektedir.
Ayrica, iklim degisikligi giin gectikge 6trofikasyona ve alg patlamalarina yol agarak su
kalitesini etkilemektedir (Nazari-Sharabian vd., 2019). Bu nedenle, barajin su kalitesinin
izlenmesi ve korunmasi, halkin giivenligi ve siirdiiriilebilirligi desteklemek i¢in hayati

Onem tagimaktadir.

Kiiresel 1sinma nedeniyle hava sicakliginda bir artig, su kiitlelerinin sicakligini da
degistirecektir. Bu da sucul organizmalarin biiyiime ve gelismesini etkileyen ana
parametrelerden biri olan su sicakligini ve su kiitlelerinde ger¢eklesen kimyasal stiregleri
etkiler (Jeppesen vd., 2015). Su kiitlelerinin 1s1nma ve soguma siireci, giines radyasyonu,
hava sicaklig1 ve riizgar hiz1 gibi meteorolojik parametrelerden biiylik olciide etkilenir
(Syafii vd., 2017). Bu kosullar altinda, su kalitesinin tahmin edilmesi, ekosistem
stirdiiriilebilirligi, cevresel izleme ve insanlarin yasam siirdiiriilebilirligi agisindan hayati

Onem tasir.

Yapay sinir ag1 modellemesi, su kalitesi ile meteorolojik parametreler arasindaki anlaml
bir iliskiyi saglayabilir (Hébert vd., 2015). Saglanan verilere dayanarak, belirli bir
noktadaki su kalitesinin gelecekteki degisim egilimini tahmin eder (Zhang ve Gao, 2015).
Karmagsiklik nedeniyle, dogrusal, dinamik veya stokastik programlama gibi geleneksel
yontemler, genis verilerle basa ¢ikmak i¢in yeterince verimli olmadigindan tahminler i¢in
tercih edilmez (Al-Jarrah vd., 2015). Bu tiir geleneksel yontemlerin ¢ok amach
rezervuarlarla basa ¢ikma konusunda yetersiz oldugu bildirilmistir (Garousi-Nejad vd.,
2016). Daha onceki ¢alismalarin ¢ogu, evrimsel tekniklerin klasik tekniklere gore daha

yetenekli oldugunu ve ¢esitli amag fonksiyonlariyla basarili bir sekilde basa ¢ikabildigini



iddia etmektedir (Allawi vd., 2018). Ayrica, geleneksel istatistiksel yontemlerin aksine,
yapay sinir aglar1 daha az dnceden varsayim gerektirir ve daha yiiksek hassasiyet elde

eder (Biiyliksahin ve Ertekin, 2019).

Son zamanlarda, YSA'lar, pH, sicaklik, ¢6zlinmiis oksijen ve iz element konsantrasyonlari
gibi su kalitesi Olgiitlerini tahmin etmede biiyiik potansiyel gostermistir (Pule vd., 2017).
Hava durumu, su akis hizlar1 ve arazi kullanimi gibi bir dizi girdi degiskenine dayanarak,
YSA'ler barajlarda su kalitesi parametrelerini tahmin etmek ve kirlilik olas1 nedenlerini

belirlemek i¢in kullanilabilir (Zhu vd., 2022).

Arastirmacilar barajlardaki su kalitesini tahmin etmek i¢in yaygin olarak yapay sinir
aglarin1 kullanmaktadir. 2012 yilinda, Portekiz'deki Monte Novo baraji i¢in yapay sinir
ag1 yapist secilerek, suyun ¢oziinmiis oksijen ve askida kati madde konsantrasyonunu
onlimiizdeki 15 yil i¢in tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Calismada, pH, iletkenlik,
¢Oziinmiis oksijen, su sicakligi ve depolanan su hacmi gibi verileri test edilen modellere
girdi olarak kullanilmigtir. G6zlemlenen ve tahmin edilen degerler arasinda iyi bir uyum
goriilmiis, egitim seti icin korelasyon katsayisi degerleri 0,995 ile 0,998 arasinda, test seti
icin ise 0,994 ile 0,996 arasinda degismistir (Vicente vd., 2012). Benzer sekilde, yapay
sinir aglari, Kuzey Tayvan'daki Feitsui Baraji'ndaki ¢dzlinmiis oksijen konsantrasyonunu
tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Modeller, su sicakligi, pH, iletkenlik, bulaniklik, askida
kat1 madde ve amonyum azotu konsantrasyonu, toplam sertlik ve alkalinite gibi girdi
verilerini kullanarak suyun ¢6ziinmiis oksijen konsantrasyonunu hedeflemistir. Yapay
sinir ag1 modellerinin performansi, dl¢lilen ve modelleme ile elde edilen ¢oziinmiis
oksijen degerlerinden hesaplanan ortalama mutlak hata, kok ortalama kare hatas1 ve
korelasyon katsayisi ile degerlendirilmistir. EZitim ve test asamasi ic¢in yiiksek bir
korelasyon katsayis1 (0,89) ve diisiik hatalar (0,32 ila 0,98 arasinda) gozlenmis, yapay
sinir aglarinin giivenilirligi ortaya konmustur (Chen ve Liu, 2014). 2017 yilinda Karaj
Baraji'ndaki toplam ¢oziinmiis katilarin yapay sinir aglari ile tahmin edilmesi saglanmistir
(Asadollahfardi vd., 2017). Ayn1 sekilde, Keban Baraji'ndaki klorofil-a konsantrasyonu,
alkalinite, pH, su sicakligi, elektriksel iletkenlik ve ¢Oziinmiis oksijen, fosfatlar ve
nitratlar gibi parametrelerin yapay sinir aglarina girdi olarak kullanilarak tahmin
edilmistir. Model, hedeflenen ve simiile edilen veriler arasinda yiiksek bir korelasyon

(0,95) gostermistir (Karul vd., 2000).



Tiirkiye'deki Kdyecegiz Golii'ndeki su kalitesinin degerlendirilmesi ve tahmin edilmesi
icin de YSA kullanilmistir. Aylik ortalama sicaklik, pH, elektriksel iletkenlik ve ¢oziinmiis
oksijen konsantrasyonu degerleri girdi olarak kullanilmis, amonyum azotu, toplam azot,
fosfor, klorofil-a ve koliform bakteri konsantrasyonlar1 ise ¢ikti olarak kullanilmustir.
Sonuglar, go6liin 6trofik oldugunu ve 6l¢iilen ve tahmin edilen parametreler arasinda diisiik
bir hata (0,046) ve yiiksek bir korelasyon degeri (1) oldugunu ortaya koymustur (Ozcelik,
2015). Benzer sekilde, havzalardaki su kalitesi tahminleri YSA kullanilarak yapilmistir
(Kalin ve Isik, 2010).

2018 yilinda, su sicakligi, biyokimyasal oksijen ihtiyaci, askida katt maddeler, kimyasal
oksijen ihtiyact ve amonyak konsantrasyonu i¢in YSA, destek vektdr makineleri,
smiflandirma ve regresyon agaclari ve dogrusal regresyon kullanilarak Tayvan
rezervuarlarinda su kalitesi belirlendi. Karsilastirma sonucunda YSA modelinin
geleneksel hidrolojik istatistiksel yontemlere gore daha dogru oldugu goézlemlenmistir
(Chou vd., 2018). Harsit akarsuyunun yiizey suyu kalitesi i¢in yapilan bagka bir ¢aligma,
Y SA'nin istatistiksel yontemlerden daha iyi oldugunu kanitlamistir (Bayram, 2011).

2.2.1. iklim degisikliginin su kalitesine etkilerine iliskin tahmin calismalar

YSA, iklim degisikliginin su kalitesi tiizerindeki etkisini incelemek icin de
kullanilmaktadir. Namgang baraj havzasina Onceki hidrolojik iklim degisikligi
senaryolar1 uygulandiktan sonra su kalitesi (askida kati madde, toplam azot, toplam
fosfor, ¢oziinmiis oksijen, biyokimyasal oksijen ihtiyaci ve klorofil-a) iklim degisikligi
altinda tahmin edilmistir (Kang vd., 2015). Aynm1 yilinda, YSA, Kuzey Cin'deki Yugiao
Baraji'nin igme suyu kaynaginin de 6trofikasyon tehdidi altinda oldugunu tahmin etmistir.
Calismada elde edilen hatalar 0,003'ten kii¢iik ve dogrulamada korelasyon katsayis1 0,99
olarak bulundu. Bu sonuglar ayrica YSA'nin su kalitesini tahmin etmedeki gecerliligini
de gostermektedir (Zhang vd., 2015). Iran'da Dez Baraji'ndaki trofik durum indeksi, ileri
beslemeli sinir ag1 kullanilarak degerlendirilmistir. Modelin girdileri toplam nitrojen,
nitratlar, amonyak, toplam fosfor, fosfatlar, klorofil-a, ¢6ziinmiis oksijen ve derinlikti.

Korelasyon katsayis1 0,84 ¢ikmistir (Saghi vd., 2015).



2017 yilinda Adelaide, Giiney Avustralya'nin igme suyu saglayan yari1 kurak Millbrook
havzasinda yapilan arastirmada YSA araci kullanilmistir. Modelleme, yagis, maksimum
ve minimum sicaklik, giines radyasyonu, bagil nem ve riizgar hiz1 gibi faktorleri dikkate
almistir (Nguyen vd., 2017). Meteorolojik faktorleri dikkate alarak, Shi Nehri barajinda
2021 yili i¢in toplam azot ve fosfor miktar1 gelismis dinamik regresyon yapay sinir agi
ile tahmin edilmistir. Ortalama bagil hata yaklasik %1’idi ki bu olduk¢a azdir. Calisma
YSA'in faydali uygulanabilirligini gdstermistir (Wang vd., 2021). Iklim degisikligi
acisindan, Sapanca Golii'niin uzun vadeli su temini i¢in meteorolojik faktorlerin (yagis,
buharlagma, bagil nem, sicaklik ve riizgar hizi) su kalitesi lizerindeki etkisi belirlenmistir
(Sonmez vd., 2013). Mamasin Baraji1 igin yagis, su sicakligi, askida kat1 madde ve toplam
azot konsantrasyonlar1 kullanilarak elektrik iletkenligi ve ¢ozlinmiis oksijenin (CO) YSA
modeliyle tahmin edilmesi saglanmistir. Bu ¢alisma icin ortalama mutlak hata 4,72 ile

6,46 arasinda bulunmustur (Elhatip ve Komiir, 2008).

2.3. YSA Kullanarak Su Biitcesi Tahmin Calismalari

Iklim degisikligi giiniimiizde 6nemli bir ¢evre sorunudur. Nehirlerde ve akarsularda su
akisi, degisen hava kosullariyla 6nemli Olglide degisir ve yiiksek akislarda sel, diisiik
akislarda ise kuraklik gibi sorunlara neden olabilir (Cooper vd., 2013). Barajlar, yiiksek
akis donemlerinde suyu depolayarak diisiik akis donemlerinde suyun yavasca salinmasini
saglarlar (Kondolf vd., 2014). Ayn1 zamanda bu barajlar igme suyu ve sulama amaciyla
su temin etmektedirler (Hogeboom vd., 2018). Bu nedenle, barajlardaki su miktarinin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, su yonetimi sorunlarini azaltmak i¢in onerilir. Ancak,
barajlardaki su miktarinin tahmin edilmesi ¢esitli faktorlere, yani akarsu parametrelerine
ve iklimsel degisimlere dayanir (Chamoglou vd., 2014). Barajdaki su ayrica
buharlasabilir veya c¢evredeki kayalara veya topraga sizabilir (Mahmood vd., 2014).
Akarsularin tagidig1 sedimentler, bir barajin depolama kapasitesini azaltabilir (Casserly

vd., 2020). Dolayisiyla, bir¢ok kosul barajlardaki su miktarini etkileyebilir.

Son zamanlarda yapilan modellemeler, su biit¢esini, yani bir su kiitlesine giren ve ¢ikan
su hacmini ve dnceden mevcut verilere dayanarak su seviyesi degisikliklerini simiile
etmeyi desteklemistir (Zhang vd., 2018). Yillardir, su biitcesi modellenmesi geleneksel
istatistiksel yontemlere dayanmaktaydi, ancak dikkat yapay zeka (YZ) tekniklerine



kaymistir. YZ teknikleri ¢ergevesinde, bulanik sinir aglari, yapay sinir aglari (YSA) ve
genetik algoritmalar hidrolojik modelleme icin kullanilmigtir (Nourani vd., 2019;
Tabbussum ve Dar, 2021). Cogu model, saglamlig1 ve hata olasiliginin daha az olmasi

nedeniyle YSA'ya dayanmaktadir (Yaseen vd., 2020).

Barajlarin su biitcesini ve su seviyesini tahmin etmek i¢in YSA kullanilarak yapilan
arastirmalar bulunmaktadir. ABD'deki Millers Ferry baraji rezervuar seviyesi YSA
kullanilarak tahmin edilmistir (Unes vd., 2015). Bir ¢alismada, Dez barajinmn aylik akist
degerlendirmek icin otoregresif YSA modelleri karsilastirilmistir. Modelleme sonucunda
ortalama karekok hatasi 0,6 ile 1,1 arasindaydi (Valipour vd., 2013). iran'daki Sefidroud
barajinin su biit¢esini tahmin etmek i¢in farkli statik ve dinamik YSA'lar kullanilmistir.
Bu aglar, statik ileri beslemeli ve dogrusal olmayan otoregresif sinir aglarini igermektedir
(Hadiyan vd., 2020). Hindistan'da Sukhi baraj1 su seviyesi tahmini i¢in YSA uygulamasi
yapilmistir. Sinir aglari, diigiik bir hataya (0,74 ila 0,84 arasinda degisen) ve yiiksek bir
korelasyona (0,95°¢ kadar) sahipti (Rani ve Parekh, 2014). Yapay sinir aglar1, baraj veya
rezervuar seviyesi dalgalanmalarini tahmin etmek igin siklikla tercih edilmektedir (Unes

vd., 2019).

2.3.1. YSA ile iklim degisikliginin su biitcesine etkisinin tahmin calismalar:

YSA iklim degisikliginin barajlardaki su miktar1 lizerindeki etkilerini incelemek i¢in
kullanilmistir. Malezya'daki Batu barajinda buharlagsmay1 YSA ve iklim tabanli modeller
kullanarak meteorolojik veriler, yani hava sicakligi, nispi nem, riizgar hizi, yagis,
gilineslenme siiresi ve giines radyasyonu, kullanilarak bulunmustur (Benzaghta vd., 2012).
ABD'de 2017 yilinda Norris barajinin iklim degisikligi etkilerinin uzun vadeli bir
degerlendirmesi YSA kullanilarak yapilmistir (Rungee ve Kim, 2017). YSA'nin bir diger
uygulamasi da Nijerya'da yapilan Asa ve Kampe barajlarinda iklim degiskenliginin

etkisinin degerlendirilmesidir (Salami vd., 2015).

Dogru bir tahmin araci olan YSA, Tiirkiye'deki barajlarin su biitgesini ve su seviyelerini
tahmin etmek icin kullanilmistir. Tiirkiye'nin Ermenek hidroelektrik baraji rezervuarina
giinliik akis, derin tekrarlayan sinir ag1 modelleri kullanilarak simiile edilmistir (Apaydin
vd., 2020). iklim faktorlerini dikkate alarak, Tahtali ve Gordes barajlarinin akislarindaki
yagis ve sicaklik degisikliklerinin 2010-2099 yillar1 igin etkisi degerlendirilmistir
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(Okkan, 2009). Namazgah barajinin akis1 da YSA kullanilarak hava sicakligi, buhar
basinci ve yagis gibi girdi verileriyle tahmin edilmistir (Rasit, 2019). YSA'nin etkinligi,
secilen girdilerle ¢ikti arasindaki iliskiye ve sinir aglarmin isleyisinin anlasilmasina

dayanmaktadir (Mata, 2011).

YSA, nehir, gol ve yeralti1 suyu seviyesini tahmin etmek ic¢in kullanilmig ve sonuglari
iklim degisikligi ile iliskilendirmistir. Bir 6rnek olarak, Irak'in giineyindeki Basra ili
Qurna kentinde Dicle Nehri'nin su seviyesini tahmin etmek amaciyla geri yayilma
algoritmali yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilmistir. Sonuglar, geri yayilma algoritmali
YSA'larin, Dicle Nehri'nin kisa vadeli asamasini tahmin etmek i¢in gii¢li bir teknik
oldugunu gostermistir (Al Aboodi vd., 2009). Bir ¢calismada, yapay sinir aglart ve ¢oklu
regresyon analizi, ortalama yagis, aylik maksimum yagis, basing, sicaklik, bagil nem,
rlizgar hizlari, buharlagma ve ortalama akis degerlerini kullanarak Goksu Deresi'nin aylik
ortalama akimlarint ve maksimum yagisini tahmin etmistir. Arastirmalar sonucunda
planlama faaliyetleri, su yapist hesaplari, taskin ve dere yatagi iyilestirmeleri yapilmistir
(Firat, 2019). Benzer sekilde, Serwy Golii'niin (Kuzeydogu Polonya'da) yiizey seviyesi
dalgalanmalari, girdi olarak maksimum giinliik ve minimum hava sicakligi, riizgar hizi,
bagil nem ve dikey sirkiilasyon kullanilarak YSA yardimiyla arastirilmigtir. Calisma ¢ok
katmanli algilayict YSA kullanimini desteklemistir (Piasecki vd., 2017).

2.4. Tiirkiye'de Iklim Degisikligi ve Arastirmanin Onemi

Hiikiimetler aras1 Iklim Degisikligi Paneli'nin Temsilci Yogunluk Yolu 8,5 senaryosuna
gore, Tiirkiye'de, Akdeniz iklim kusagi da dahil olmak tizere, 2020-2050 yaz aylarinda
hava sicakligmin 1970-2000 yillarina kiyasla 2°C artacagi tahmin edilmektedir. Aym
zamanda, yillik yagis miktarinin 157 mm azalacag: tahmin edilmektedir (Pachauri vd.,
2014). Bu nedenle, barajlar gibi igme suyu kaynaklarinin kalitesinin ve biit¢esinin tahmin

edilmesi yasam i¢in onemlidir.

Bu aragtirma Bursa'daki Doganci Baraji'n1 hedeflemektedir. Doganci Baraji, Tiirkiye'deki
Bursa sehrinde yasayan niifusun baslica su kaynaklarindan biridir (Kog¢ vd., 2007).
Bursa'nin igme suyu kaynaklari, niifus artisi ve plansiz kentsel gelisme nedeniyle

azalmistir (Solmaz ve Yalili, 2002). Ayrica, Doganci Baraji'nin su kalitesinin 6zellikle
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agir metal konsantrasyonunun artmasiyla azaldigi gozlemlenmistir (Ustun, 2011).
Doganci Baraji’nin iizerinde insa edildigi Niliifer cayinda yapilan aragtirmalarda yiiksek
polimerik aromatik hidrokarbon (PAH) konsantrasyonlari belirlenmistir (Karaca ve

Tasdemir, 2014).

Bursa'da 21. yiizyilda sicaklik da gegen yiizyila gére 0,5°C artmustir. Bursa igin 2019'da
Standartlastirilmis Yagis Indeksi (SYT) kullanilarak yapilan bir ¢alismada, uzun siireli bir
kuraklik 6ngoriilmiistiir (Vaheddoost, 2019). YSA ayrica, "Bursa Ili i¢in Yapay Sinir Ag1
Kullanarak Meteorolojik Kuraklik Analizi" adli bir ¢alismada Bursa'da kuraklik
olasiliklarini tahmin etmistir (Katip, 2018). Ayni1 sekilde, Doganci Baraji’nin su biitcesi,
2011 yilina kiyasla %92'den %72'ye dismiistiir (BUSKI, 2021). Bu nedenle, bu arastirma,
yapay sinir aglarinin farkli meteorolojik parametre kombinasyonlarin1 kullanarak
Doganci Baraji'nin su kalitesi ve su butgesi tizerindeki iklim degisikligi etkilerini

incelemeyi amaglamaktadir.

Diinyadaki igme suyu barajlarinin su seviyelerinin ve hacimlerinin yani sira su kalitesinin
tahmin edilmesi, iklim degisikligine uyum saglamak icin 6nemlidir. Bilindigi kadariyla,
bu calisma daha 6nce Doganci Baraji’nda yerel olarak yapilmamis olup, su yonetimi

agisindan benzersiz ve esit derecede onemlidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tezin bu boliimi, caligma bdlgesini ve yapilan arastirmada kullanilan tiim metodolojiyi
agiklamaktadir. Bu calisma Bursa Doganci Baraji lizerine yapilmustir. Iklim degisikliginin
Doganci Baraji’nin su kalitesi ve su biitgesi tizerindeki etkileri ileri beslemeli sinir aglari

kullanilarak analiz edilmistir.
3.1. Calisma Alam

Bu calismada, Tiirkiye'nin Bursa sehrinin niifusuna igme suyu saglayan Doganci
Baraji'nin su kalitesi ve su biitcesi, meteorolojik parametreler kullanilarak yapay sinir ag1
(YSA) yardimiyla arastirilmistir. Doganci Baraji'nin su hacmi 2 520 000 metrekiip, nehir
yatagindan yiiksekligi 65 metre, maksimum su seviyesindeki hacmi yaklasik 43 metrekiip
ve normal su seviyesindeki alan1 1,55 kilometrekaredir. Yilda yaklasik 125 hektar
metrekiip igme suyu saglamaktadir (BUSKI, 2023). Tiirkiye Devlet Su isleri Genel
Miidiirligii barajin sahibi ve isletmecisidir (Bursa Metropolitan Municipality, 2023).

wa ¥

Sekil 3.1. Doganci Baraji'nin uydu goriintiisii (Map, 2023b)

Diger yandan, Bursa Tiirkiye'nin Marmara Bolgesi'nin giineydogusunda bulunan bir
sehirdir. Bursa'min iklimi, Marmara ve Ege bolgeleri arasinda konumundan
etkilenmektedir. Marmara Denizi'ne daha yakin olan kuzey Bursa, 1liman 1slak kislar ve

sicak, kuru yazlarla Akdeniz iklimine sahiptir. Buna karsilik, Bursa'min giineyi ve i¢
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kesimleri, i¢ bat1 Anadolu bolgesine daha yakin olan bdlgeler, sicak yazlar ve soguk
kislarla kitasal bir iklime sahiptir. Ayrica, Bursa'da Ocak ve Subat aylar1 arasinda bir veya
iki hafta kar yagis1 da goriiliir. 2019 yilinda yapilan niifus sayimina gore, Tiirkiye'nin en
kalabalik dordiincli sehri olan Bursa'nin niifusu 3 056 120'dir. Bursa farkli ilgelere
ayrilmstir. Onemli olarak goriilen bazi ilgeleri: Osmangazi, Yildirim, Niliifer, Giirsu,
Kestel, vb. Bursa biiyiiksehir statiisiine sahip bir sehirdir (Eriinal, 2020).

Moldova

.| Chisinau ,0desa,
Romania Opeca’ o

Bucharest

Bulgaria R 2
Georgia

Azerbaijar

Armenia

Sekil 3.2. Bursa sehir haritasi ve Tiirkiye'deki konumu (Map, 2023a)

3.2. ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (IBSA)

Bu ¢alismada, aragtirmacilarin yaygin olarak tercih ettigi ¢cok katmanli ileri beslemeli
sinir ag1 modeli segilmistir. (Asadollahfardi vd., 2017; El-Mahdy vd., 2021; Ozgelik,
2015; Rani ve Parekh, 2014; Unes vd., 2015). ileri beslemeli aglar genellikle egitim igin
geri yayilim algoritmalar1 kullanir. Ileri beslemeli sinir ag1, verinin giristen ¢ikisa dogru
tek yonlii veya ileri yonli olarak aktigi bir yapay sinir agidir ve geri doniis dongiileri
icermez. Aksi takdirde, katman sayisi, yapay noronlar arasindaki baglanti sayisi ve
kullanilacak aktarim fonksiyonu tiirli gibi parametreler sinirlanmamistir (Krenker vd.,
2011). Baska bir deyisle, tim bu parametrelerin se¢im secenegi agiktir ve sonuglarin
dogruluguna gore degistirilebilir. Ileri beslemeli bir sinir ag1, Sekil 3.3'te gosterildigi gibi

giris, gizli ve ¢ikis katmanlarina sahip ¢ok katmanli bir algilayicidir.
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Giris katmam  Gizli katman1 Cikti katmani

Sekil 3.3. ileri beslemeli sinir agmin yapisi

Sekil 3.3'teki daireler noronlari temsil etmektedir. Bilgi giris katmanina girer ve ardindan
gizli katman aracilifiyla ¢ikis katmanina ilerler. Bir yapay sinir ag1 i¢in gizli bir katman,
giris verilerinin toplu islenmesini gergeklestirir ve yapay sinir aginin girisler arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri belirlemesine olanak saglar. Gizli katmanda her noron i¢in

giriglere agirliklar ve sapmalar uygulanarak bir ¢ikis tiretilir.

3.2.1. Ileri beslemeli sinir aginn egitimi

Ileri beslemeli sinir ag1, egitim ve tahmin modunda calisir. Egitim modunda agirliklar
baslangicta rastgele degerlerle baslar ve iteratif olarak ayarlanir. Her bir egitim setinin
tekrarin1 ifade etmek icin epoklar kullanilir. Ag, her epok'ta hata miktarini1 en aza
indirmek i¢in degerleri degistirir. Tamamlanmasi i¢in egitimin birden ¢ok epok lizerinden
gecmesi gerekmektedir (Svozil vd., 1997). ileri beslemeli Sinir agmin ¢iktis1 asagidaki
gibi esitlenebilir:
Cikti = f(a) (3.1)
Denklem 3.1'de f aktivasyon fonksiyonunu, a ise ndron sinyalini temsil etmektedir ve
asagidaki gibi tanimlanir:
a= Y2, wixi+ bi (3.2)
Burada wi giris néronunun agirligini, Z ise toplam giris néronunun sayisini temsil

etmektedir. Toplama agsamalar1 her gizli néron 1 icin gergeklesir. Genellikle, her giris
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néronunun toplami agirlikli olarak islenir ve genellikle aktivasyon fonksiyonlari

kullanilir (Ojha vd., 2017; Svozil vd., 1997).

3.2.2. Egitim algoritmalari

Bu calismada, ileri beslemeli sinir aglarin1 kullanarak modelin en iyi sekilde egitildigini
ve dogru modellerin sunuldugunu belirlemek i¢in esnek geri yayilim (Benzaghta vd.,
2012; Mohamad ve Ishak, 2019) ve Levenberg-Marquardt algoritmalar1 kullanilmistir
(Calim, 2008; Damla vd., 2020).

3.2.2.1 Levenberg-Marquardt algoritmasi

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi, ikinci derece egitim hizina yaklagsmak igin
Hessian matrisini hesaplama gereksinimi olmadan gelistirilmistir. Levenberg-Marquardt
algoritmasi, Hessian matrisini asagidaki gibi yaklasik olarak hesaplar:

cker=ck — T +uD e (3.3)
Burada ck algoritmanin gradyanini, J Jacobian matrisini (hata tiirevlerini agirliklar ve
noronlarin esik degerleri ile birlikte igeren) ve e ag hatalarinin vektoriinii temsil eder. p
algoritmanin bir skaler miktaridir. p, her algoritma iterasyonunda performans
fonksiyonunun azalmasiyla her calismadan sonra azaltilir. Bu egitim algoritmasi, ileri
beslemeli sinir aglarda diger geleneksel gradyan inis tekniklerine gore daha iyi bir

optimizasyon yapmaktadir (Kisi ve Uncuoglu, 2005).

3.2.2.2 Esnek geri yayllim algoritmasi

Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinda gizli katmanlarda sigmoid transfer
fonksiyonlar1 sik¢a kullanilir. Sigmoid fonksiyonlarinin egimi, girdi biiytikligi arttikca
sifira yaklagmalidir. Agirliklar ve esik degerleri ideal degerlerinden uzak olsa bile,
gradyanin biiylikligii ¢cok kiiciik olabilir ve bu da agirliklar ve esik degerlerinde az
degisikliklere neden olabilir. Esnek geri yayilim (EGY) egitim yontemi, bu kismi tiirev
biiytikliiklerinin zararli etkilerini ortadan kaldirmay1 amaclar. Agirlik kaymasi derecesini

belirleyen farkli bir giincelleme degeri kullanir. Bir agirligin performans fonksiyonunun

16



tiirevidi iki iterasyonda ayni isarete sahipse, her agirlik ve esik degeri bir faktorle artirilir.
Agirlik tiirevidi isaret degistirdiginde giincelleme degeri bir faktorle azaltilir. Sifir

tiirevler, glincelleme degerini ayni tutar (Kisi ve Uncuoglu, 2005).
3.2.3. Performans degerlendirmesi

Ileri beslemeli yapay sinir ag1, modelin yiiksek bir korelasyon katsayis1 R ve diisiik bir
ortalama karesel hata (OKH) ile dogru tahminler yapar. Korelasyon katsayis1 (R degeri),
tahmin edilen ¢ikis degerlerinin hedef ¢ikislarla ne kadar iyi iliskilendigini gosterir ve
modelin tahmin etme verimliligi hakkinda bir fikir verir. R degerleri -1 ile 1 arasinda
degisebilir, 1 pozitif bir korelasyonu gosterir (Taylor, 1990). Bununla birlikte, OKH hata

miktarin ifade eder ve asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:
1 oM o
OKH == 3" (i = 91)? (3.4)

Denklem 3.4'de M toplam ¢ikis degerlerinin toplam sayisini, yk gozlenen ¢ikis degerini
Ve y, ayni parametrenin tahmini degerini temsil eder. Hata degeri ne kadar diisiik olursa,
tahmin o kadar iyi olur ve daha verimli bir egitim algoritmasini belirlemeye yardimci olur
(Wu vd., 2011). Hata, gercek ve model ¢ikislari arasindaki farki yorumlar, bu yiizden en

diisiik deger hedeflenen ¢ikislardan miimkiin oldugunca az fark oldugunu gosterir.
3.3. Modelleme Verileri

Bu arastirmada, ileri beslemeli sinir aglar1 kullanilarak ti¢ farkli modelleme yapilmistir.
Ilk iki ¢alisma, Doganci Baraji'nin su kalitesi ve su biitcesi {izerinde iklim degisikliginin
etkisini incelemek amaciyla gerceklestirilmistir. Son ¢alisma, Doganci Baraji'nin farkl

su kalitesi parametreleri arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in modelleme yapmaktadir.
3.3.1. iklim degisikliginin Doganci Baraji su Kkalitesine etkisinin modellenmesi

Yapay sinir aglar1 ile modelleme g¢aligmalarinda, diizenli ve uzun yillara ait verilere
ulagsmak modellerin dogrulugu agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle 30 yillik
veriler kullanilmistir. Bursa'da sehrin farkli ilgelerine dagilmis 16 adet meteoroloji

istasyonu bulunmaktadir. Merkez Bursa Istasyonuna ait aylik meteorolojik veriler Orman
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ve Su Isleri Bakanligi'na bagli Bursa Meteoroloji Miidiirliigii'nden alinmistir. Diger
yandan, Doganci Baraji’nda tek bir istasyona ait aylik su kalitesi verileri Bursa Su ve
Kanalizasyon Idaresi'nden elde edilmistir. Sekil 3.1'de Doganc1 Baraji'na ait drnekleme
noktas1 gdsterilmistir. Incelen meteorolojik ve su kalitesi verileri, 1990-2019 dénemini
kapsayan ve her parametre i¢in 360 (aylik ortalama) degeri icermektedir. Verilerin
karmagik ve birkag eksik degeri icermektedir. Elde edilen veriler ham formatta veya basil
bir kopya halindeydi. Modelleme i¢in, degerler ayr1 bir Excel dosyasina girilmistir ve her
parametre i¢in yeniden diizenlenmistir. Eksik degerler goz ardi edilmistir ve ardindan
modelleme i¢in veri normalizasyonu yapilmistir. Normalizasyon islemi genellikle aykiri

degerler veya eksik degerlerden etkilenmemektedir.

Meteorolojik veriler buhar basinci (hPa), bagil nem (%), hava sicakligi (°C), riizgar hiz1
(m/s), yagis (mm), global giines radyasyonu (kWh/m?), giines yogunlugu (cal/cm?),
evapotranspirasyon (mm), kar kalinligi (cm) ve buharlasma (mm) gibi parametrelerden
olugsmaktadir. Doganci Baraji'nin su kalitesi i¢in ise pH, bulaniklik (NTU), su sicaklig1
(°C), askida katt madde (AKM) (mg/L), ¢6ziinmiis oksijen (CO) (mg/L), alkalinite
(mg/L) ve demir (mg/L), mangan (mg/L) ve arsenik (mg/L) gibi iz elementlerinin aylik
ortalama degerleri bulunmaktadir. Tiim bu parametrelerin istatistiksel degerleri Cizelge

3.1 ve 3.2'de listelenmistir.

Cizelge 3.1. Bursa meteorolojik parametreleri istatistikleri (1990-2019)

Parametre (Aylik ortalama degerler) Minimum- Maksimum
(Ortalamaz+ Standart Sapma)

Buhar Basinci (hPa) 4,65-22,52
(11,9244,53)
Bagil Nem (%) 49,11-87,86
(69,19£7,53)

Hava Sicaklig1 (°C) 1,00-27,64
(14,89+7,22)

Riizgar Hiz1 (m/s) 0,77-3,30
(1,99+0,46)

Yagis (mm) 0,00-26,70
(1,94+1,99)

Giines Radyasyonu (kWh/m?) 0,05-7,16
(3,38+2,09)
Giines Yogunlugu (cal/cm?) 53,13-644,72

(322,47+155,49)

Evapotranspirasyon (mm) 0,09-30,15
(4,74+3,38)

Kar Kalmlig: (cm) 0,00-30,75
(0,97+3,02)

Buharlagma (mm) 1,00-13,30
(5,124+2,50)

18



Cizelge 3.2. Doganci Baraji su kalitesi parametreleri istatistikleri (1990-2019)

Parametre (Aylik izleme Minimum- Maksimum | ABD CKA DSO Turk
verileri) (Ortalama+ Standart | Standartlari® | Standartlari® | Standartlar
Sapma) (USEPA, (WHO, 2022) (TS266,
2009) 2005)
pH 7,443-8,451 6,5-8,5 6,5-8,0 6,5-9,5
(8,0480,229)
Bulaniklik (NTU) 0,730-85,75 1 5 1
(6,378+7,384)
Su Sicakligi (°C) 5,214-23,206 - - -
(12,713+4,289)
Askida Kat1 Madde (mg/L) 0,000-38,375 - - -
(4,983+5,875)
Coziinmiis Oksijen (mg/L) 0,800-9,913 - - -
(5,036+2,830)
Alkalinite (mg/L) 134,000-209,250 - - -
(169,120+20,463)
Demir (mg/L) 0,010-0,175 0,3 0,3 0,2
(0,047+0,032)
Mangan (mg/L) 0,013-0,288 0,05 0,1 0,05
(0,048+0,038)
Arsenik (mg/L) 0,004-0,006 0,01 0,01 0,01
(0,00540,001)

a,b- ABD CKA, Amerika Birlesik Devletleri Cevre Koruma Ajansi anlamina gelir ve DSO, Diinya Saghk Orgiitii'niin kisaltilmig
halidir

3.3.2. iklim degisikliginin Doganci Baraji su biitcesine etkisinin modellenmesi

Bursa Meteoroloji Miidiirliigli ile aylik meteorolojik verileri toplamak i¢in iletisime
gecilmistir. Bu veriler, 1999-2019 tarihleri arasinda Bursa'da bulunan on alt1 farkh
konumu temsil eden verilerdir. Ote yandan, Doganci Baraji i¢in 1999-2021 tarihleri
arasindaki hidrolojik veriler, Bursa Su ve Kanalizasyon Idaresi'nden (BUSKI) elde
edilmistir. Meteorolojik veriler, aylik ortalama degerleri icermekte olup, bunlar bagil
nem, buhar basinci, hava sicakligi, riizgar hizi, giinliik toplam global giines radyasyonu,
giines yogunlugu, yagis, buharlagsma, evapotranspirasyon ile kar kalinligidir. Hidrolojik
veriler, Doganci Baraji’nin aylik ortalama hacmi, gelen ve giden su debisi ve su seviyesini
icermektedir. Modeller, 1999-2019 yillarina ait verilerle egitilmis ve test edilmistir, ¢linkii
bu yillarda her iki degisken icin de degerler tamdir. Her parametre i¢in 252 degerden
olusan bir veri seti elde edilmistir. Arastirma i¢in segilen parametrelerin istatistiksel

degerleri Cizelge 3.3 te verilmistir.
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Cizelge 3.3. Kullanilan meteorolojik ve hidrolojik verilerin istatistikleri (1999-2019)

Parametreler Ortalama + Standart Sapma Aralik (Minimum-
Maksimum)
Bursa'nin Meteorolojik Parametreleri (Aylik ortalama degerler)
Buhar Basinci (hPa) 12,09+4,59 5,01-22,52
Hava Sicakligi (°C) 15,24+7,23 2,18-27,64
Bagil Nem (%) 69,56+7,56 50,13-87,86
Riizgar Hizi (m/s) 2,06+0,46 0,77-3,30
Yagis (mm) 1,94+2,20 0,00-26,70
Giines Radyasyonu (kWh/m?) 3,38+2,09 0,05-7,16
Giines Yogunlugu (cal/cm?) 323,12+161,83 53,13-644,72
Evapotranspirasyon (mm) 4,60+4,05 0,09-30,15
Buharlagma (mm) 5,26+2,55 1,00-13,30
Kar Kalinligi (cm) 0,98+3,18 0,00-30,75
Doganci Baraji'nmin Hidrolojik Parametreleri (Aylik ortalama degerler)
Hacim (hm?) 29,80+7,88 8,92-41,35
Gelen Su Debisi (m*/giin) 497783,67+£530709,90 1555,20-2959638,17
Giden Su Debisi (m3/giin) 239507,67+57012,68 44250,00-398533,68
Su Seviyesi (m) 325,40+6,05 305,38-333,35

Istatistik analizden anlasilacag: iizere, incelenen tiim yillar boyunca, barajdaki giris suyu
akis hizinin ¢ikis akis hizindan daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Baraja gelen su
miktar1, Uludag'm kis aylarindaki karlarmin erimesiyle artmaktadir. Iklim degisikligi ve

artan niifus, bu parametrelerde degisikliklere neden olabilir.
3.3.3. Doganci1 Baraji su kalitesinin modellenmesi

Doganci Baraji’nin su kalitesi parametrelerine ait veriler, Bursa Su ve Kanalizasyon
Idaresi'nden (BUSKI) elde edilmistir. Bu veriler, su sicaklig, alkalinite, bulaniklik, pH,
askida kat1 madde, ¢6zlinmiis oksijen, arsenik, mangan ve demir konsantrasyonlar1 gibi
parametreleri icermektedir. Veriler, 1990-2020 dénemi icin aylik ortalama degerlere
sahiptir. Bunedenle, yapay sinir ag1 (YSA) modellemesi belirtilen donem i¢in yapilmistir.
Tiim su kalitesi parametreleri i¢in verilerin 372 degeri bulunmaktadir. Doganci Baraji’nin

su kalitesi verilerinin bazi istatistiksel 6zellikleri Cizelge 3.4'te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Doganci Baraji1 su kalitesi parametreleri istatistikleri (1990-2020)

Parametreler Ortalama+Standart Minimum- ABD CKA DSO Turk
(Ayhk Sapma Maksimum Standartlarn® Standartlari® | Standartlar:
Ortalama (USEPA, 2009) | (WHO, 2022) | (TS266,2005)
Degerler)
pH 8,047+0,226 7,443-8,451 6,5-8,5 6,5-8,0 6,5-9,5
Bulaniklik 6,207+7,312 0,388-85,752 1 5 1
(NTU)
Su Sicaklig1 12,881+4,367 5,214-23,206 - - -
)
Askida Kati 4,816+5,791 0,000-38,375 - - -
Madde (mg/L)
Coziinmiis 5,036+2,830 0,800-9,912 - - -
Oksijen (mg/L)
Alkalinite 175,050+25,070 134,000- - - -
(mg/L) 242,000
Demir (mg/L) 0,043+0,030 0,007-0,175 0,3 0,3 0,2
Mangan (mg/L) 0,047+0,037 0,013-0,288 0,05 0,1 0,05
Arsenik (mg/L) 0,005+0,001 0,003-0,006 0,01 0,01 0,01

¢c,¢ - ABD CKA, Amerika Birlesik Devletleri Cevre Koruma Ajansi'nin kisaltmasidir ve DSO, Diinya Saglik Orgiitii'niin kisaltilmis
halidir

3.4. YSA Uygulanmasi

Verilerin toplanmasinin ardindan, bir sonraki adim YSA kullanarak modellemeyi
icermektedir. Bu ¢alismada, yazilim olarak MATLAB R2022a kullanilmustir. Yapay sinir
ag1 uygulamasi, bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢iktt katmani igeren ileri
beslemeli sinir aglarindan olusmaktadir. Ik olarak, yanhs veya eksik verilerin
kaldirilmasiyla veriler temizlenmistir. Bu ¢alismada, saglanan verilerin %70'" model
egitimi i¢in kullanilmistir ve kalan 9%30'u test ve dogrulama icin kullanilmistir
(Benzaghta vd., 2012; Kang vd., 2015; Rezaeianzadeh vd., 2016; Zhang vd., 2015).
Modellerin egitimi Oncesinde veri normalizasyonu asagidaki denklem kullanilarak
yapilmistir:

— _Di=Dmin

(3.5)

Dmak — Dmin
Denklem 3.5'te D boyutsuz normalize edilmis bir degeri temsil etmektedir. Di ise verinin
ith 6l¢limii i¢in normalize edilmis degeri, Dmak ve Dmin ise tiim egitim ve test verilerinin

maksimum ve minimum normalize edilmis verilerdir.
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Genellikle egitim sirasinda hata degerine dayanarak agirliklarin ve esik degerlerinin
ayarlarim1 yapmaktadir. Eger ag veriye asiri uyum saglarsa, OKH degeri dogrulama
sirasinda  artmaktadir. Diger taraftan, test verileri modelin performansini
dogrulamaktadir. Burada, ileri beslemeli sinir ag1 gizli katmanda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis katmanda dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanmistir, bu da saglam
bir sonug icgin onerilir (Glorot ve Bengio, 2010). Epok sayis1 1000 olarak belirlenmistir.
(Buhari ve Adamu, 2012). OKH hedef olarak 0 olarak belirlenmistir. {1k agirlik degisimi
0,07 olarak ayarlanmistir. Mevcut modellemede gizli katmandaki diiglim sayis1 deneme
yanilma yontemiyle se¢ilmistir. Bir ila elli arasinda degisen gizli diigiimler denenmis ve
modeller on diigiimde daha iyi ve daha istikrarli bir performans gostermistir. Bu nedenle,
her bir model i¢in on gizli diigiim secilmistir. Tahmin i¢in en uygun algoritmayi
belirlemek amaciyla iki egitim algoritmast (EGY ve LM) test edilmistir. Her iki
algoritmanin da birbiriyle iligkili avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir, ancak amag,

saglanan veriler i¢in en dogru olani tespit etmektir.

3.5. Test Edilen Model Yapilar

[Ik modellemede meteorolojik parametreler girdi olarak almmis ve barajin su kalitesi
parametreleri yapay sinir aglariin ¢iktilar1 olarak tanimlanmistir. Meteorolojik
parametreler giris olarak alinmig ve barajin su kalite parametreleri sinir mimarisinin
ciktilari olarak tanimlanmistir. Ug farkli giris ve ¢ikti kombinasyonu modellenmis ve test
edilmistir. Ilk modelde, hava sicaklig1, global giines radyasyonu ve giines yogunlugu giris
parametreleri olarak alinmis ve buna karsilik su sicakligi, pH, ¢oziinmiis oksijen, mangan,
arsenik ve demir konsantrasyonlari ¢ikt1 olarak segilmistir. Ikinci tanimlanan modelde,
rliizgar hizi, buharlagsma, buhar basinci ve evapotranspirasyon girig parametreleri olarak
alinmis ve buna karsilik barajin su sicakligi, pH, bulaniklik, ¢6zlinmiis oksijen, askida
kat1 madde, arsenik ve demir konsantrasyonlar1 secilmistir. Son olarak, yagis, kar kalinlig1
ve bagil nem, sirasiyla su sicakligi, pH, alkalinite, bulaniklik, ¢6ziinmiis oksijen, askida

kat1 madde, arsenik, mangan ve demir konsantrasyonlarint modellerken kullanilmistir.

Ikinci modelleme, meteorolojik parametrelerin girdi olarak ve Doganci Baraji'nin su
biitgesi parametrelerinin ¢ikt1 olarak almmasiyla yapilmustir. Ug farkli model egitilmis ve

test edilmisti. {lk modelde, aylik ortalama hava sicakligi, buharlasma,
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evapotranspirasyon, giines radyasyonlari ve giines yogunlugunun giris olarak kullanilmis
ve Doganci Baraji’nin su seviyesi, hacmi, gelen ve giden su akis hizi hedeflenmistir. Her
modelde ¢ikislar aym tutulmustur. Tek fark giris parametrelerinde olmustur. ikinci
modelde, aylik ortalama riizgar hizi ve buhar basinci giris olarak kullanilmistir. Son
modelde ise aylik ortalama yagis, kar kalinlig1 ve bagil nem giris parametreleri olarak
secilmigtir. Korelasyon katsayisi (R) ve OKH, en iyi tahmin uyumunu belirlemek icin

karsilastirilmistir.

Son modelleme ise Doganci Baraji’'nin su kalitesi parametrelerinin  farkh
kombinasyonlarini girdi ve ¢ikti olarak ele alip birbirleri tizerindeki etkilerini gérmek igin
yapilmistir. Birinci modelde, Doganci Baraji’nin su sicakligi, bulaniklik ve pH degerlerini
girig parametreleri olarak kullanirken, ¢oziinmiis oksijen, alkalinite ve askida kati madde,
arsenik, mangan ve demir konsantrasyonlar1 ¢ikis olarak belirlenmistir. Benzer sekilde,
ikini modelde su sicakligi, alkalinite, pH ve ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu giris
parametreleri olarak tanimlanmustir. Ikinci modelinin ¢iktilari, arsenik, mangan ve demir

gibi iz metallerin konsantrasyonlar1 olarak secilmistir.

Literatiir taramasinda (Boliim 2) belirtildigi gibi, bir barajin su kalitesi ve su biitgesi
lizerine tahminler yapmak i¢in Onceki c¢alismalarda farkli meteorolojik parametre
kombinasyonlar1 kullanilmistir. Bu nedenle, mevcut modellemelerde meteorolojik ve
Doganci Baraji'nin su kalitesi ve su biitcesi parametrelerinin kombinasyonu, dnceki
caligmalara dayanarak yapilmistir. Meteorolojik ve Doganci Baraj suyu arasindaki ilk
modellemeden bahsederken, daha ©Once incelenen c¢alismalarda iz element
konsantrasyonlarmin analiz i¢in dikkate alinmadigi goriilmiistiir. Iz elementler, artan
antropojenik kirlilik ve iklim degisikligi ile baglantili olarak bir barajin su kalitesinin
tahmin edilmesinde 6nemli parametrelerdir. Arastirmamizda bu parametrelerin dikkate
alinmasi g¢aligmanin 6zgiinliigiinii de ortaya koymaktadir. Ote yandan, su biitgesi
hakkinda konusuldugunda, ¢ogu calisma meteorolojik parametreleri dikkate alarak
barajin su seviyesi tahminleri ile ilgilenmektedir. Ikinci modellemede test edilen tiim
modellerde, Doganci Baraji'nin hacmi ve gelen ve giden su akisi, su seviyesi ile birlikte

degerlendirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde, yapay sinir aglart modellemesinden elde edilen sonuglar ve bunlarin benzer
alanda yapilmis onceki caligmalarla karsilastirmasi verilmektedir. Ayrica elde edilen
sonuglarin istatistiksel analizi yapilarak yapilan modellemeye uygun egitim algoritmasi

belirlenmektedir.

4.1. Birinci Modelleme: Iklim Degisikliginin Doganc1 Baraji Su Kalitesi Uzerindeki

Etkisinin Tahmini

Cizelge 3.1'den gozlemlenebilecegi gibi, minimum ortalama hava sicakligi 1°C olarak
belirlenmistir. Ancak, tiim ¢aligma yillarinda suyun minimum sicakligr 5,21°C olarak
tespit edilmistir (Cizelge 3.2). Bununla birlikte, suyun maksimum ortalama sicakligi
havaninkinden daha diigiiktiir. Bunun nedeni, suyun hidrojen baglar1 nedeniyle yiiksek bir
1s1 kapasitesine sahip olmasidir. Su, sicakligi 6nemli 6l¢iide artirmadan biiyiik miktarlarda
1s1y1 emme yetenegine sahiptir. Ikinci dikkat cekici 6zellik, Doganci Baraji’nin suyundaki
bazi iz elementlerin konsantrasyonudur. En yiiksek konsantrasyon mangandir (ortalama
0,05 mg/L), en diisiik konsantrasyon ise arsenikte bulunmaktadir (ortalama 0,005 mg/L).
Mangan i¢in ortalama deger, ABD CKA ve TS 266 i¢cme suyu kalite standartlar
tarafindan belirlenen sinira neredeyse dokunmaktadir ve maksimum deger (0,288 mg/L)
dikkate alinan tiim igme suyu kalite standartlarin1 agmaktadir. Bu durum, i¢gme suyu
tilketimindeki yiiksek mangan konsantrasyonlarinin insanlarda ndrolojik hastaliklara yol
acabilecegi icin endise verici olabilmektedir (WHO, 2022). Demir ve arsenik
konsantrasyonlari i¢in ortalama degerler, igme suyu standartlarina uygun goriinmektedir.
Bununla birlikte, arsenik durumunda bile, ABD CKA yonergelerine gore uzun siireli
maruziyette kiigiik konsantrasyonlar tehdit olusturabilir (Pontius vd., 1994). Bulaniklik
degerlerine bakildiginda, Doganci Baraj1 i¢in ortalama deger 6.378 NTU'dur ve bu, ABD
CKA, DSO ve Tiirk standartlar tarafindan belirlenen igme suyu sirlarindan daha
yiiksektir. Bulanikligin artisi, iklim degisikliginden kaynaklanan daha giiglii firtinalar,
yuksek su seviyeleri veya barajdaki su hizinin artmasi nedeniyle erozyondan
kaynaklanabilir (Jeppesen vd., 2015). Bununla birlikte, bu durum Doganci Baraj1 suyunu

kullanmakta olan insanlar izerinde olumsuz etkilere neden olabilir.
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Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglar1 kullanilarak yapilan modelleme sonuglar1 Cizelge
4.1°de verilmistir. Model la'y1 diisiindiigtimiizde, ii¢ meteorolojik giris (hava sicakligi,
global giines radyasyonu ve giines yogunlugu) ve Doganc1 Baraji'nin su kalitesine ait alt1
cikt1 (su sicakligi, pH, ¢oziinmiis oksijen, mangan, arsenik ve demir konsantrasyonlar1)
icin ¢alismanin oldukc¢a basarili oldugu sonucuna varilmistir. Egitim, test, dogrulama ve
tiim veri seti i¢in R degeri 0,93-0,99 arasinda bulunmus ve gézlenen ve tahmin edilen
veriler arasinda giiclii bir iligski oldugunu gostermistir. Ortalama kare hata (OKH) degeri
de diisiiktiir, yani yaklasik olarak LM algoritmasi kullanildiginda 1,20 ve EGY
algoritmas1 kullanildiginda 1,68'dir.

Model 2a'ye gelindiginde, tam veri setine bakildiginda, R degeri egitim algoritmalar1 g6z
oniinde bulunduruldugunda 0,81-0,86 arasinda bulunmustur. Bu, gézlenen ve tahmin
edilen uyum arasinda iyi bir iliski oldugunu gostermektedir, ancak model 1a kadar gii¢lii
degildir. OKH degeri de model la'dan daha yiiksektir ve ¢alismada test edilen her iki

egitim algoritmasi i¢in 6,26 ila 11,91 arasinda degismektedir.

Model 3a’da ise, su sicakligi, pH, alkalinite, bulaniklik, ¢6ziinmiis oksijen, askida kat1
madde, arsenik, mangan ve demir konsantrasyonlari olmak iizere dokuz su kalitesi
parametresi, giris olarak yagis, kar kalinligi ve nispi nem alinmistir. Sonuglar, tim veri
seti i¢in birinci iki modele kiyasla daha diisiik bir korelasyon katsayisi elde ettigini
gostermistir, yani yaklasik olarak 0,58 ila 0,66 arasindadir ve zayif bir tahmin uyumunu
isaret etmektedir. OKH degerleri hakkinda konusuldugunda, LM algoritmasi
kullanildiginda 11,16 ve EGY algoritmasi kullanildiginda 11,01 arasinda degismektedir,
bu da model la'dan daha yiiksektir.

Tim test edilen modelleri karsilastirdigimizda, model 1a'nin, gozlenen ve tahmin edilen
degerler arasinda daha diisiik bir OKH (1,20-1,68) ve daha yiiksek bir R (0,93-0,99) ile
daha giivenilir bir tahmin yetenegi gosterdigi goriilmiistiir. OKH degeri ne kadar sifira
yakinsa, tahminler o kadar giivenilir olmaktadir. Bu calismanin sonuglart 6nceki
arastirmalardaki degerlerle karsilastirilarak, modelin giivenilirligi degerlendirilmistir.
Model yapilarinin ¢aligma verimleri biiytikliik siralamalarina gore degerlendirildiginde,
OKH degerine gore Model3a>Model2a>Modella, R degeri ise,
Modella>Model2a>Model3a seklinde bulunmustur.
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Cizelge 4.1. Birinci modelleme: Ileri beslemeli sinir ag1 modellemesi sonuglari

Model Girisler Ciktilar YSA Denetleme
(Ayhk (Ayhk Yapisi R Degerleri OKH
ortalama ortalama Egitim | Deneme | Dogrulama Tiim
degerler) degerler) Veri
Kiimesi
Model * Hava e Susicakhigr | 3-10-6 | EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
la. sicakligi (°C) 0,99031 | 0,93702 0,97481 0,98246 | 1,6807
(°C) e pH LM: LM: LM: LM: LM:
e Global o Coziinmils 0,99252 | 0,93271 0,98139 0,98419 | 1,1995
glines oksijen
radyasyonu (mg/L)
(kWh/m?) e Arsenik
o Giines (mg/L)
yogunlugu e Mangan
(cal/cm?) (mg/L)
e Demir
(mg/L)
Model o Ruzgér e Susicakhgr | 4-10-7 | EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
2a. hizi (m/s) (°C) 0,81675 | 0,85025 0,74738 0,80832 | 11,9053
e Buharlasm e pH LM: LM: LM: LM: LM:
a (mm) e Bulaniklik 0,89479 | 0,73438 0,84478 0,85980 | 6,2589
e Buhar (NTU)
basinct o Cozlinmiis
(hPa) oksijen (mg/l)
e Evapotran | e Askida kat1
spirasyon madde (mg/l)
(mm) o Arsenik
(mg/l)
e Demir
(mg/1)
Model e Toplam e Su sicakhigi | 3-10-9 EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
3a. yagis (mm) (°C) 0,69934 | 0,51694 0,74147 0,66439 | 11,0110
o Kar e pH LM: LM: LM: LM: LM:
kalinligi o Alkalinite 0,68462 | 0,35175 0,74684 0,57835 | 11,1604
(cm) (mg/1)
e Bagil nem e Bulaniklik
(%) (NTU)
o Askida kati
madde (mg/l)
o Coziinmiis
oksijen (mg/l)
e Arsenik
(mg/1)
e Mangan
(mg/1)
e Demir
(mg/l)

R degeri, gozlenen ve tahmin edilen veriler arasindaki korelasyonu gostermektedir. OKH

degeri ise ortalama kare hatasini temsil etmektedir.

Bu tartigma, tiim modellerin tam veri setleri i¢in elde edilen R degerlerini karsilagtiran
Sekil 4.1'e bakilarak daha da giiglendirilebilir. Model 1la’da veri noktalarinin

homoskedastik oldugu (¢ok az aykir1 degerle) goriildii, bu da tahmininde giivenilirligini
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gostermektedir. Noktalar, korelasyon c¢izgisi boyunca yayilmistir, bu da gozlenen ve

tahmin edilen degerler arasinda tutarlilik oldugunu gostermektedir.

Esnek Geri Yayillim Algoritmasi Levenberg-Marquardt Algoritmasi

o 4 All: R=0.98419
N -
o 20 o o Data
+ + 30
et ot
0 15 0
:
20
I; 10 I*—
'c?g B 15
o S5 o
Ial 10
1
s ° .
g 2 o
3 S
o o 0 10 20 30
Target
Model 1la Model 1a
o All: R=0.80832 © All: R=0.8598
I
:so + 50 O Data
e
@ s0 ]
o f=]
e -
T 40 o
- -
p o
R %
O 20 Q
1} I
t 10 1
3 E
3
E° g
F ] s
© 0 20 40 60 =) 0 20 40
Target Target
Model 2a Model 2a
~ All: R=0.66439 < All: R=0.57835
3 <
M80| ™G Daa L N =y
+ Fit Fit
‘5 eecreeinees Y=T t"
> 60 o =2}
. 1
[ [
£ 3
S g
(=]
]
1 20 I
) 1
s - -
z, s
g : &40
o 20 40 60 80 o 40 20 0 20 40 60 80
Target Target
Model 3a Model 3a

Sekil 4.1. Birinci modelleme: EGY egitim algoritmasi ve LM egitim algoritmasi kullanan
modellerin korelasyon katsayilarinin grafiksel gosterimi
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Yapilan diger ¢aligsmalara gore, Kang vd. (2015) benzer bir ¢aligsmasi i¢in korelasyon
katsayist araligi test ve dogrulama i¢in 0,66-0,71 arasinda bulunmustur (Cizelge 4.2).
Benzer sekilde, Park vd. (2015) calismasinda korelasyon degeri 0,71 ile 0,74 arasinda
bulunmustur. Bu calismada elde edilen model 1a i¢in korelasyon katsayis1 (0,93 ile 0,99
arasinda) daha Once bahsedilen ¢aligsmalardan daha yiiksektir. Ayrica, Zhang vd. (2015)
analiziyle elde edilen R degerleriyle karsilastirildiginda, egitim, test ve dogrulama

asamalariin tamami i¢in 6nerilen model 1a i¢in degerler daha yiiksektir.

Onceki bahsedilen calismalarda R-degerlerinin araligt 0,59 ile 0,99 arasinda
bulunmaktadir. Tiim veri seti i¢in korelasyon katsayist en yiiksek deger model 1a (0,98’a
kadar) i¢in saptanmistir, en diisiik deger ise model 3a (0,58-0,66) i¢in bulunmustur. Bu
durum, tiim tanimlanan modellerin korelasyon degerlerinin daha oOnce yapilan
calismalarin araliginda oldugunu gdstermektedir. Ancak, karsilastirma yapildiginda

model 1a, diger test edilen modellere gore iyi bir performans sergilemistir.

Dikkate alinan bir diger faktor hata degerleridir. Daha 6nce listelenen ¢alismalarda, iyi
performans gdsteren modeller i¢in hata degerleri 0,003 ile 3,12 arasinda yer almaktadir.
Cizelge 4.2'de listelenen diger calisma 2a (0,003-0,01) ve calisma 4a (0,05-0,06) i¢in hata
degerleri, 6nerilen model 1a’dan (1,20-1,68) daha diisiiktiir. Ancak, hata degerlerinin tist
sinir1 (3,12), dnerilen model 1a'ninkinden daha biiyiiktiir. Bu ¢aligmada diger test edilen
modellerin hata degerleri hakkinda konusursak, model 2a'nin en diisiik hata degeri 6,26
iken, model 3a'nin hata degeri 11,01'dir. Bu degerler, ge¢mis literatiirde belirtilen hata
araliginin iizerindedir. Hata degerleri ne kadar yliksek olursa, gergek ve tahmin edilen
degerler arasinda o kadar fazla fark olma ihtimali artar. Bu durum, model 1a'nin barajlarin

su kalitesiyle ilgili tahminler i¢in en gecerli model oldugunu gostermektedir.

Bu nedenle, model la’nin Doganci Baraji su kalitesinin gelecekteki tahminleri i¢in
kullanilabilecegi goriilmistiir. Ayrica, R ve OKH degerlerinin giris ve ¢ikis
parametrelerine gore degistigi goriilmektedir. Diger ¢calismalarda su kalitesi ile yagis,
hava sicakligi, atmosfer basinci, nem, riizgar hiz1 ve giines radyasyonunun iliskili oldugu
goriilmiistiir. Ancak, bu ¢aligmada, onerilen en iyi model yapis1 olan model 1a i¢in aylik
ortalama hava sicakligi, aylik ortalama toplam giinliik global giines radyasyonu ve giines
yogunlugu parametreleri Doganci Baraji’nin aylik ortalama su sicakhii, pH, aylik

ortalama ¢Oziinmiis oksijen, arsenik, mangan ve demir konsantrasyonlari iizerinde

28



etkilerini tahmin etmek i¢in giris olarak kullanilmistir. Bu calismada test edilen bu
meteorolojik parametreler diger calismalara ve model 2a ve model 3a’ya gore daha

giivenilir sonuglar vermistir.

Birinci modelleme caligmasinda, model la sonuglarina gore, hava sicaklifi, giines
radyasyonu ve giines yogunlugu parametreleri Doganci Baraji’nin su kalitesini en ¢ok
etkileyebilecek parametreler olarak bulunmustur. Diger yandan, model 3a’nin
performansina gore meteorolojik parametreler arasinda yagis, nem ve kar kalinlig

parametrelerinin su kalitesini tahmin etmede en az etkili oldugu belirlenmistir.

Iklim Degisikligi Hiikiimetler Aras1 Paneli (IPCC) hava sicakhiginda artis olacagini
ongodrmektedir. Bu artis, Doganci Baraji'nin su kalitesini olumsuz yonde etkileyebilir.
Ornek olarak, bu durum baraj suyunun sicaklik diizeyinde artiga ve aym zamanda
¢Oziinmiis oksijen konsantrasyonunda azalmaya neden olabilir (Mosley, 2015).
Dolayistyla, su kalitesinin olumsuz degisimleriyle basa ¢ikabilmek i¢in dnceden alinacak

tedbirler, s6z konusu modellemeler yoluyla ele alinabilecektir.

Cizelge 4.2. Meteorolojik parametrelerle baraj su kalitesi tahmini

Calisma Girdi Cikt1 (Baraj Ileri Beslemeli | Korelasyon Hata Referans
(Meteorolojik icin su kalitesi Sinir Ag1 Katsayis® Degerleri®
parametreler) parametreleri) Yapist

Diger Gilinliik yags, Askida kat1 1 giris, 1 gizli 0,66-0,71 0,11-3,12 (Kang vd.,
Calisma maksimum ve madde, toplam ve 1 ¢ikis 2015)
la. minimum nitrojen ve katmant
sicaklik ve nem toplam fosfor
Diger Giinliik Su sicakligi, 1 giris, 3 gizli 0,59-0,99 0,003-0,01 | (Zhang vd.,
Calisma atmosferik toplam fosfor ve ve 1 ¢ikis 2015)
2a. sicaklik, yagis klorofil-a katmani
ve glineglenme
saatleri
Diger Giines Klorofil-a 1 giris, 1 gizli 0,71-0,74 - (Park vd.,
Calisma radyasyonu ve ve 1 ¢ikis 2015)
3a. riizgar hizi katmani
Diger Glinliik yagis Iletkenlik ve 1 giris, 2 gizli - 0,05-0,06 (Elhatip ve
Calisma ¢Ozlinmiis ve 1 ¢ikis Komiir,
4a. oksijen katmani 2008)

d,e Hata ve korelasyon katsayis1 degerleri aralig1 egitim, test ve dogrulama igindir

ANOVA, "Varyans Analizi" olarak adlandirilan bir istatistiksel yontemdir. ANOVA, veri
gruplart arasindaki farklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemede
kullanilir. Bos hipotez, iki veya daha fazla grubun ortalamalar1 arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark olmadigini belirtirken, alternatif hipotez ise iki veya daha fazla
grubun ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark oldugunu ifade eder. Eger p degeri,

belirlenen anlamlilik diizeyi 0.05'ten biiyiikse, bu durumda incelenen gruplarin ortalama
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degerleri ve varyanslar arasinda kritik farkliliklarin olmadigi sonucuna ulasilir (Kim,

2014).

Onceki arastirmalarda, meteorolojik parametreler kullanarak su kiitlelerinin su kalitesini
tahmin etmek ig¢in farkli yapay teknikler kullanilarak elde edilen sonuglar arasindaki
anlamli farkliliklar1 belirlemek igcin ANOVA yontemi kullanilmistir (Merdun ve Cinari,
2010; Said ve Khan, 2021; Solanki vd., 2015; Tselemponis vd., 2023; Zubaidi vd., 2020).
Ancak, bilindigi kadariyla, LM ve EGY egitim algoritmalarinin R ve OKH degerlerini

karsilastirmak i¢in bu yontem daha 6nce kullanilmamastir.

Bu calismada p degeri (R icin p=0,946 ve OKH i¢in p=0,209) anlamlilik diizeyi gore
0.05’ten yiiksek bulundugu igin, esnek geri yayili algoritma ve Levenberg-Marquardt
egitim algoritmasi arasinda istatistiksel degerlendirmeye (varyans analizi-ANOVA) gore
iki egitim algoritmasi arasinda anlamli bir fark olmadig1 goriilmiistiir. Ayrica, etki
biiylikliigii ¢ok kiigiik olup (0,001 ile 0,05 arasinda), bu da algoritmalar arasindaki farkin
onemsiz oldugunu daha da vurgulamaktadir. Bu istatistiksel inceleme JASP 0.16.3

stiriimiinde yapilmistir (Goss-Sampson, 2019).

Ancak, gorsel olarak analiz edildiginde, Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin
korelasyon ve ortalama kare hatas1 degerlerine dayanarak elastik geri yayili algoritmadan
daha 1yi bir performansa sahip oldugu sdylenebilir. En iyi model olan model 1a'da
baktigimizda, Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak korelasyon katsayis1 0,984
ve OKH 1,20 bulunmustur. Esnek geri yayili algoritma kullanildiginda ise bu degerler
sirasiyla 0,982 ve 1,68°dir. Bu degerler yeterince yakin olsa da, LM algoritmas: daha

yuksek performansa sahiptir.

Cizelge 4.3. Birini modelleme: Algoritmalar1 karsilastirirken modellerin (a) R ve (b)
OKH degerleri icin ANOVA sonuglari

Parametreler Kareler Toplam df Ortalama Kare F p n?
Algoritmalar 1,796¢* 1 1,796¢* 0,005 0,946 0,001
Artiklar 0,137 4 0,034
(a)
Parametreler Kareler Toplam df Ortalama Kare F p n?
Algoritmalar 5,956 1 5,956 0,209 0,671 0,050
Artiklar 113,746 4 28,437
(b)
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4.2. Ikinci Modelleme: iklim Degisikliginin Doganci Baraji Su Biitcesine Etkisinin

Tahmin Edilmesi

Detayl1 analizden elde edilen sonuglar Cizelge 4.4'te verilmistir. Tiim modeller i¢in R ve
OKH degerlerine bakilarak, model 1b'nin en iyi uyumu sagladig1 goriilebilir. Her iki
algoritma da dikkate alindiginda, model 1b tiim veri seti i¢in yiiksek bir R degerine
sahiptir (0,99). Ayrica, diger modellere gore en diisiik OKH'ye sahiptir (LM i¢in 0,59 ve
EGY kullanildiginda ise 46,8), diger modellerde ise dogrulama asamasinda 6nemli 6l¢iide
biiylik hatalar bulunmaktadir. Bagka bir deyisle, tiim modeller ayni ¢ikis parametrelerine
sahiptir, ancak analiz, hava sicaklig1, giines radyasyonu, giines yogunlugu, buharlasma ve
evapotranspirasyonu giris meteorolojik parametreleri olarak kullanan modelin, Doganc1
Baraji’nin hidrolojik verilerindeki degisime en ¢ok tanimlayan ve iliskilendiren model
oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, model 1b'nin meteorolojik parametrelerindeki bir
degisikligin, barajin su hacmi, akis hizlar1 ve seviyesi iizerinde dnemli bir etkiye sahip

olabilecegi yorumlanabilir.

Model 2b ve Model 3b'deki hatalarin biiyiikliigii oldukca yiiksektir (genel olarak 2,4x10'°
ila 7,9x10'° arasinda degismektedir) ve R degerleri de model 1b'ye gére daha diisiiktiir
(model 2b i¢in yaklasik olarak 0,82 ila 0,83 ve model 3b i¢in 0,68 ila 0,70). Model 2b'deki
girisler riizgar hiz1 ve buhar basincidir. Benzer sekilde, model 3b'de yagis, kar kalinlig1
ve bagil nem giris olarak kullanilmistir. Model 2b’de gézlenen ve tahmin edilen degerler
arasinda 1iyi bir korelasyon gostermektedir. Bununla birlikte, kullanilan egitim
algoritmasinin tiiriine bakilmaksizin oldukga yiiksek olan hata g6z 6niine alindiginda, bu,
Doganci Baraji’nin hidrolojisinin gelecekteki tahminleri i¢in tercih edilebilir bir model
olmayabilir. Benzer sekilde, model 3b’de barajin hidrolojik parametreleri i¢in gézlenen
ve tahmin edilen degerler i¢cin model 2b'ye kiyasla daha diisiik bir korelasyon (0,70'ye

kadar) vermistir.

Bu nedenle, analiz sonuglarindan elde edilen bulgulara goére model 1b'nin en yiiksek
korelasyon ve en diisiik hata degerine sahip oldugu ve dolayisiyla en iyi performansi
sergiledigi sdylenebilir. Ardindan, model 2b iyi sonuglar gdstermistir. Model 3b ise en
ylksek hata degerine ve en diisiik korelasyon degerine sahiptir. Tiim modeller, Doganc1

Baraji'nin su hacmi, seviyesi, gelen ve giden su akisini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
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Cizelge 4.4. Ikinci modelleme: ileri beslemeli sinir aglarindan elde edilen sonuglar

Model Girisler Ciktilar YSA Denetleme
(Ayhk (Ayhk Yapisi R Degerleri OKH
ortalama ortalama Egitim | Deneme | Dogrulama Tiim
degerler) degerler) Veri
Kiimesi
Model e Hava e Hacim 5-10-4 EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
1b. sicakligi (°C) (hm3) 0,99823 1 0,99926 0,9982 | 46,8353
o Giines e Gelen su LM: LM: LM: LM: LM:
radyasyonu debisi 1 1 0,99999 0,99996 | 0,59257
(KWh/m?) (m3/gtin)
o Giines e Giden su
yogunlugu debisi
(cal/cm?) (m3/gtin)
o Buharlasma o Su
(mm) seviyesi
¢ Evapotrans (m)
pirasyon
(mm)
Model | e Riizgér hizt e Hacim 2-10-4 EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
2b. (m/s) (hm3) 0,83633 | 0,79397 0,85413 0,82412 | 3,9x10'°
e Buhar e Gelen su LM: LM: LM: LM: LM:
basinci (hPa) debisi 0,89876 | 0,62345 0,93957 0,83057 | 2,4x10'°
(m3/giin)
e Giden su
debisi
(m3/giin)
o Su
seviyesi
(m)
Model e Yagis e Hacim 3-10-4 EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
3b. (mm) (hm3) 0,69929 | 0,70283 0,60448 0,68580 | 7,9x10'°
o Kar e Gelen su LM: LM: LM: LM: LM:
kalinlig1 (cm) debisi 0,69352 | 0,76260 0,65079 0,69542 | 6,7x101°
e Bagil nem (m3/gtin)
(%) o Giden su
debisi
(m3/giin)
o Su
seviyesi
(m)

Elde edilen hata ve katsay1 degerleri model 1b icin 6nceki calismalardan elde edilen

degerlerle karsilastinnlmistir (Cizelge 4.5). Hatalara bakildiginda, model 1b'deki LM

egitim algoritmas1 kullanilarak elde edilen OKH degeri 0,59 olarak bulunmustur ve

Cizelge 4.5'te listelenen ¢aligmalar 1b ve 6b'den daha yiiksektir. Bununla birlikte, Norris,

Doroozdan, Asa, Kampe ve Batu barajlar1 {izerinde yapilan benzer ¢alismalarla

karsilastirildiginda daha distiktiir, bu da tahminler i¢cin kabul edilebilir oldugunu

gostermektedir. EGY egitim algoritmasini kullanan model 1b icin hata, 3b. calisma

(Doroozdan barajinda) harig, listelenen tiim c¢aligmalardan daha yiiksek olan 46,84 tir.

Hatalar miimkiin oldugunca diisiik olmalidir, bu nedenle LM egitim algoritmasinin

calismamizda daha iyi performans gosterdigi diisiiniilmektedir.
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Dikkate alinan dnceki arastirmalarin hata aralig1 0,11 ila 34,6x10° arasinda degismektedir.
Model 2b'nin hata degeri 3,9x10!%"a kadar ¢ikarken, model 3b'nin hata degeri 6,7x10'° ila
7,9 x10' arasinda degismektedir. Bu hata degerleri, diger 6nceki yapilan ¢alismalardan
belirlenen araligin {izerindedir. Bu modellemede test edilen modeller arasinda, bu aralikta
OKH degerine sahip olan tek model 1b’dir. Bu nedenle, model 1b, meteorolojik
parametreler kullanilarak su biit¢esi i¢in gelecekteki tahminler agisindan gilivenilir bir

secenektir.

Ote yandan, korelasyon katsayilarini karsilastirirken, model 1b igin R degeri tiim veri seti
icin yaklagik olarak 0,99 olarak bulunmustur. Bu R degeri, Cizelge 4.5'te verilen diger
ilgili calismalardan daha yiiksek olup, 4b (R: 0,99), 5b (R: 0,96) ve 6b (R: 0,99) numarali
caligmalara en yakin degerdir. Egitim algoritmalar1 tartisildiginda, LM ve EGY
algoritmalarinin goézlenen ve tahmin edilen sonuglar arasinda neredeyse ayni yiiksek

korelasyona sahip oldugu goriilmiistiir.

Eger korelasyon katsayisi 1'e yakinsa, bu durumda tahminlerin dogrulugu artar, ¢iinkii
tahmin edilen cikti degerleri test edilen degerlere ¢ok yakindir. Diger arastirmalardan
(Cizelge 4.5) elde edilen R degerleri 0,64 ile 0,99 arasinda degismektedir. Onceden
bahsedildigi {izere, model 1b'nin korelasyon katsayis1 0.99'a kadar ytliksek bulunmustur.
Model 2b de korelasyon agisindan iyi sonuglar gostermis, tiim veri kiimesi i¢in R degeri
0,82-0,83 araliginda ¢ikmistir. Son olarak, model 3b ortalama bir performans sergilemis
ve tiim veri kiimesi i¢in R degeri 0,68-0,69 araliginda tespit edilmistir. Bu test edilen
modellerin tiimiiniin, 6nceki ¢alismalarin korelasyon katsayisi araliginda yer almasi,
yalnizca korelasyon katsayilarma bakildiginda tiim modellerin tahminler ig¢in kabul
edilebilir oldugunu gostermektedir ve model 1b bu baglamda en iyi performansi

sergilemektedir.

Ancak, model 2b ve model 3b'nin hatalar1 onceki c¢alismalar ve model 1b ile
karsilagtirildiginda  oldukg¢a biiyiik goriinmektedir. Bu nedenle, meteorolojik
parametreleri dikkate aldigimizda, model 1b'nin barajin su biit¢esi icin en dogru

tahminleri verecegi sOylenebilir.

Ikinci modelleme calismasinin tiim analizlerinin bir dzeti olarak, hava sicakligi, giines
radyasyonu, giines yogunlugu, buharlasma ve evapotranspirasyon gibi meteorolojik

parametrelerin barajin su hacmi, seviyesi, gelen ve giden akisi iizerinde yiiksek olasilikla
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etkili oldugu tespit edilmistir. Bu parametreler, barajin hidrolojik 6zelliklerini belirlemede
Oonemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, birinci modelleme calismasiyla uyumlu olarak,
yagis, kar kalinlig1 ve nem gibi meteorolojik parametrelerin barajin hidrolojik 6zellikleri

tizerinde diger parametrelere gore daha az etkili oldugu goriilmiistiir.

Genellikle diger girislerle birlikte, barajlardaki suyun simiilasyonlar1 i¢in yagis tercih
edilen meteorolojik parametredir (6nceki ¢alismalardan anlasildigi kadariyla). Ancak,
calismamizda diger test edilen modellerden daha iyi performans gdsteren model 1b, giris
olarak yagis1 icermemektedir. Bu nedenle, bu ¢aligsma, yagisin boyle belirlemeler i¢in tek
parametre olmadigini ortaya koymaktadir. Bunun yerine, hava sicakligi, giines yogunlugu
veya radyasyon, buharlasma veya evapotranspirasyon gibi diger parametreler, barajin su
hacmi, akis hizlar1 veya/ve seviyeleri hakkinda degerli sonuglar saglayabilir. Buna en
yakin Ornegi, Benzaghta vd. (2012) Batu baraji {lizerinde yaptig1 bir ¢aligmadir. Bu
sonuglar, barajlarin su havzalar1 ve su yonetimi i¢in etkin stratejilerin belirlenmesine ve

uygulanmasina katki saglayabilir.

Cizelge 4.5. Meteorolojik parametreleri kullanarak baraj su biit¢esi tahmini

Calisma Baraj Girdiler Ciktilar Hatalar | Korelasyon Referans
(Yer) (Meteorolojik (Hidrolojik katsayisi
parametreler) parametreler)
Diger Yalova Yillik Yagis Baraj su 0,11 0,87 (Damla vd.,
Calisma Gokge seviyesi 2020)
1b. (Tirkiye)
Diger Norris Yillik yagis ve hava Baraj giris 11 0,81 (Rungee ve
Calisma | (Amerika) sicakligi hacmi ve su Kim, 2017)
2b. seviyesi
Diger | Doroozdan Aylik yagis Baraja giris 34,60x10° 0,64 (Rezaeianzadeh
Calisma (iran) hacmi vd., 2016)
3b.
Diger Asa ve Yillik hava sicakligi, Baraja giris - 0,99 (Salami vd.,
Calisma Kampe yagis ve hiz1 2015)
4b. (Nijerya) evapotranspirasyon
Diger Batu Giinliik hava sicakligi, Barajdan 1,22 0,96 (Benzaghta vd.,
Calisma | (Malezya) | riizgar hizi, bagil nem, buharlagma 2012)
Sb. yagis, glineslenme
sliresi ve giines
radyasyonu
Diger Yarseli Giinliik yag1s Baraj su 0,135 0,99 (Calim, 2008)
Calisma | (Tirkiye) seviyesi
6b.

Ayrica, Sekil 4.2'deki korelasyon grafiklerini dikkate aldigimizda, model 1b'de
korelasyon ¢izgisinin hedef degiskenlere (barajin su hacmi, akis hizlar1 ve su seviyesi)

cok 1yl uydugu fark edilebilir. Bununla birlikte, veriler model 2b ve model 3b'de
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korelasyon ¢izgisinden dagilmis ve wuzaklasmis durumdadir, bu da verilerin
heteroskedastik oldugunu gostermektedir. Bu terim, model 2b ve model 3b i¢in hatalarda
onemli bir varyans oldugunu ve korelasyon grafiklerindeki veri noktalarinin korelasyon
cizgisinden uzaklagmasina neden oldugunu ifade eder. Bu durum, model 2b ve model
3b'min model 1b’ye kadar dogru tahminler vermemis olabilecegini tekrar ortaya

koymaktadir.

Esnek Geri Yayilim Algoritmasi Levenberg-Marquardt Algoritmasi
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Output ~= 0.51*Target + 6.1e+04
Output ~= 0.43*Target + 6.3e+04

Model 3b Model 3b

Sekil 4.2. ikinci modelleme: EGY ve LM egitim algoritmalar1 kullanilarak test edilen
modellerin korelasyon grafikleri

Caligmanin ikinci amaci, esnek geri yayilim ve Levenberg-Marquardt algoritmalari
arasindan en iyi egitim algoritmasini belirlemektir. iki egitim algoritmasinin kullanildig1
tiim test modelleri i¢in elde edilen korelasyon ve ortalama kare hatas1 degerlerinin analizi
i¢in varyans analizi gerceklestirilmistir. Incelenen algoritmalar i¢in R degerleri arasindaki
karsilagtirmay1 gosteren Cizelge 4.6(a)'ya bakildiginda, p degeri 0,965 (p>0,05 ve %95
anlamlilik diizeyinde), bu da farklt modeller i¢in saglanan R degerleri arasindaki farkin
anlaml1 olmadigim gostermektedir. Etki biiyiikliigii (n?) de ¢ok kiiciik olup (5,541¢™), bu
da iki egitim algoritmasi arasindaki farkin ihmal edilebilir oldugunu gostermektedir. Ayni
durum, her iki algoritma i¢cin OKH degerleri i¢in de gegerliydi, burada p degeri 0,807 dir
ve etki biiyiikligii 0,017°dir. Dolayisiyla, her iki egitim algoritmasi da verilerimizle ayni
performansi sergilemektedir ve ileri beslemeli yapay sinir aglarini kullanarak bir barajin
hidrolojisi iizerinde iklim etkilerini belirlemek i¢in istatistiksel olarak kanitlandiginda

uygulanabilir.

Ancak, sonuglar1 gorsel olarak yorumlamak, Levenberg-Marquardt algoritmasina bir
avantaj saglamistir, ¢iinkii incelenen tiim modeller i¢in korelasyon degerleri daha yiiksek
ve hata degerleri esnek geri yayilim egitim algoritmasina gore daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasiyla model 1b'nin ortalama kare

hatas1 degerleri de benzer alanlardaki 6nceki ¢alismalarla uyumlu oldugu saptanmistur.

Onceki ¢alismalarda, baraj veya farkli su kaynalarinda su seviyesini veya su hacmini
meteorolojik parametreler kullanarak tahmin etme siirecinde, farkli istatistiksel ve/veya

yapay zeka yontemleri arasindaki onemli farklari belirlemek i¢cin ANOVA yontemi
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kullanilmistir (El-Kenawy vd., 2022; Igbal vd., 2021; Sahoo ve Jha, 2013). Ancak,
bilindigi kadartyla Levenberg-Marquardt ve esnek geri yayilim egitim algoritmalarinin
bu tahminler icin karsilagtirilmasinda ANOVA yontemi kullanilmamistir.  Bu,

arastirmanin diger bir orijinal yoniidiir.

Cizelge 4.6. ikinci modelleme: Algoritmalar1 karsilastirirken modellerin (a) R ve (b)
OKH degerleri i¢in ANOVA sonuglari

Parametreler Kareler Toplam df Ortalama Kare F p n?
Algoritmalar 5,298¢7 1 5,298¢7 0,002 0,965 5,541e*
Artiklar 0,096 4 0,024
(a)
Parametreler Kareler Toplamm df Ortalama Kare F ] n?
Algoritmalar 8,627¢"1? 1 8,627¢"1? 0,068 0,807 0,017
Artiklar 5,086e"?! 4 1,272e+21
(b)

4.3. Uciincii Modelleme: Doganci Baraji Su Kalitesi Parametrelerinin Kendi

icerisinde Modellenmesi

Cizelge 3.4'e bakarak, Doganci Baraji’nin suyunun pH degerinin ¢aligma siiresi boyunca
cok farkli olmadig: goriilebilir, yani 7,4 ile 8 arasinda degismektedir. Bununla birlikte,
bulaniklik, su sicakligi, askida katt madde, ¢oziinmiis oksijen ve alkalinite i¢in maksimum
ve minimum degerler arasinda belirgin bir fark vardi, bu da yiiksek standart sapma
degerleriyle de belirtilmistir. Bu fark, Bursa'daki mevsimsel degisikliklerden
kaynaklanabilir. iz element degerlerine bakarsak, mangan igin ortalama deger (0,047
mg/L), ABD CKA ve Tiirk standartlar1 (0,05 mg/L) tarafindan belirlenen sinira yaklagsmis
olup, maksimum deger bu siirlart agmaktadir. Demir i¢in aralik ve ortalama degerler
kabul edilebilir, arsenik konsantrasyonu da sinirlar iginde oldugu goriilmektedir, ancak

zamanla konsantrasyon artarsa endise verici olabilir.

Cizelge 4.7, farkli egitim algoritmalar1 kullanarak her model i¢in korelasyon katsayisi ve
ortalama kare hata degerlerini vermektedir. S6z konusu tablodaki IBSA yapusi, giris, gizli
ve ¢1kis katmanlardaki ndron veya diigiim sayisin1 belirtmektedir, yani ilk model ii¢ girise,
on gizli nérona ve alt1 ¢ikisa sahip oldugu goriilmektedir. Ikinci model dért girise, on gizli

ve li¢ ¢ikis diigiimiine sahiptir.
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Sonuglar, model 1c¢'nin tam veri seti i¢in ikinci modele gore daha yiiksek bir korelasyon
katsayisina sahip oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, model 2¢’de de giris ve ¢ikis
degerleri arasinda iyi bir korelasyon gostermis ve R degeri, LM ve EGY egitim
algoritmalar1 dikkate alindiginda, tiim veriler i¢in 0,84 ile 0,92 arasinda degismistir.
Model 2c'nin dogrulama asamasinda, R degeri EGY algoritmasi kullanilarak 0,44'e
diistiriilmiistiir. Bununla birlikte, LM algoritmasi kullanildiginda hala yiiksek (0,90)
kaldig1 izlenmistir. Her iki egitim algoritmasi i¢in de tiim veri seti i¢in R degeri yliksek

oldugu goriilmektedir.

Hatalardan bahsedersek, model 1c karsilastirmali olarak yeterince yiiksek hatalara sahip
oldugu tespit edilmistir. {lk model i¢in OKH hatalar1 58,3 ila 61,5 arasinda degismektedir.
Bunun aksine, model 2¢ ¢ok diisiik bir hata (2,5 ila 7,3x10™) gdstermistir. Dolayisiyla,
hata model 2c'de daha diisiik oldugu ve korelasyon katsayis1 yeterince yliksek oldugu
icin, model 2c¢'nin Doganci Baraji’nin su kalitesinin daha iyi bir tahminini sagladig:

sOylenebilir.

Cizelge 4.7. Uciincii modelleme: IBSA modellemesinden elde edilen sonuglarin analizi

Model Girisler Ciktilar iBSA Denetleme
(Ayhk (Ayhk Yapisi R Degerleri OKH
ortalama ortalama Egitim | Deneme | Dogrulama Tiim
degerler) degerler) Veri
Kiimesi
Model e Su e Alkalinite | 3-10-6 EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
Ic. sicakligi (mg/L) 0,99129 | 0,98924 0,98924 0,99011 58,2823
(°C) e Askida LM: LM: LM: LM: LM:
e pH kat1 madde 0,99373 | 0,99087 0,98585 0,99186 61,4863
o Bulaniklik (mg/L)
(NTU) o Coziinmiig
oksijen
(mg/L)
o Arsenik
(mg/L)
e Mangan
(mg/L)
e Demir
(mg/L)
Model e Su o Arsenik 4-10-3 EGY: EGY: EGY: EGY: EGY:
2c¢. sicakligi (mg/L) 0,99983 | 0,74342 0,44447 0,84487 7,3x10*
(°C) e Mangan LM: LM: LM: LM: LM:
o pH (mg/L) 1 0,69174 0,89927 0,92408 2,5x10*
o Alkalinite e Demir
(mg/L) (mg/L)
o Cozlinmiis
oksijen
(mg/L)
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Korelasyon grafiklerinden (Sekil 4.3) model 2c i¢in noktalarin korelasyon c¢izgisi
boyunca daha genis bir dagilima sahip oldugu yorumlanmis, bu da tahminin
giivenilirligini daha da dogrulamistir. Model 1c'nin karsilagtirmali olarak daha yiiksek bir
R degeri (0,99) olsa da, grafikler korelasyon ¢izgisinin sadece birkag¢ yoluna odaklanmig
gibi goriinmiistiir. Sonuglar ayrica Doganci Baraji’nda iz element kirliligi ile ilgili yogun
duruma iligkin aragtirmanin amaciyla da uyumlu oldugu saptanmistir. Barajdaki iz
elementlerin konsantrasyonlarinin su sicakligi, pH, alkalinite ve ¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonundaki degisikliklerle birlikte degisebilece§ini gdstermis, cilinkii bunlar
arasinda yiiksek bir korelasyon gosterilmistir. Bu sorun dikkat gerektirir ¢linkii demir,
mangan ve Ozellikle arsenik konsantrasyonunun artmasi halk: etkileyebilmekte ve farkli

hastaliklarin kok nedeni olabilmektedir.

Esnek Geri Yayilim Algoritmas1 Levenberg-Marquardt Algoritmasi

P All: R=0.99011 o0 All: R=0.99186

; o

© O Data + < Data

* 200 Fit - Fit

2 Y =T [7]

4 5

3 :

& 3

; ©

ﬁ 1}

! t-

5 El

2 E

= d S

o 0 50 100 150 200 = 200 -100 0 100 200

Target Target

Model 1c Model 1c

All: R=0.84487 All: R=0.92408

<
—

¢ Data
Fit
........... Y=T

o
-

o Data
Fit
=T

©
)
o
o
=]
©

o
=]
o

e
(=}
=
o
[=]
S

o

o

~N
2
o
]

o

0.02 0.04 0.06 008 0.1

Output ~= 0.98*Target + 0.004
2
Output ~= 0.91*Target + 0.0015

Target ¢ T;f;et o1
Model 2¢ Model 2¢

Sekil 4.3. Ugiincii modelleme: EGY ve LM egitim algoritmalari kullanilarak yapay sinir
aglarindan elde edilen korelasyon grafikleri
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Mevcut c¢alisma, Onceki literatiirdeki birka¢ benzer c¢alismayla karsilastirildiginda
(Cizelge 4.8), cogunlukla ileri beslemeli sinir aginda bir giris, bir gizli ve bir ¢ikis katmani
kullandig1 gozlemlenmistir. Benzer bir yap1 bu calismada da kullanilmistir. Giris ve ¢ikis
sayilariin degisebildigi ve bu say1 ile yapay sinir aglarinin saglamligi arasinda belirli bir
trendin olmadig1 da fark edilmistir. Baska bir deyisle, giris veya ¢ikis sayisini artirma
veya azaltma, bu aglarin tahmin giiciinii etkilemez. Literatiirdeki secilen ¢alismalarin hata
ve korelasyon katsayilar1 (Cizelge 4.8'de belirtildigi gibi) test, egitim ve dogrulama

sonrasi tam veri kiimesi i¢in gecerlidir.

Onceki ¢alismalarn  hata degerlerini bu ¢alismada test edilen modellerle
karsilastirildiginda, model Ic'nin (58,28-61,49) karsilastirmali olarak daha yiiksek bir
hatast oldugu goriilmiistiir. Model 2c¢ i¢in ise tam tersi gézlemlendi; hata degeri (2,5 ila
7,3x10™), listelenen calismalardan 6nemli dlgiide daha diisiik bulunmustur. Korelasyon
katsayis1 i¢in model 1c, tiim agamalarda (LM veya EGY egitim algoritmalari kullanilarak)
tiim caligmalara kiyasla daha yiiksek bir korelasyona sahip oldugu tespit edilmistir (0,985
ila 0,993'e kadar). Bununla birlikte, model 1c'nin R degeri, ¢alisma 4c¢ harig, bahsedilen
diger galismalara oldukga yakin oldugu goriilmiistiir. Ote yandan, model 2c de tiim veri
seti i¢in daha yiiksek bir R'ye sahipti, yani EGY kullanilarak 0,845 ve LM kullanilarak
0,924 oldugu saptanmustir. Bu degerler, ¢alisma 2c¢ (0,659-0,712) ve ¢alisma 3¢ (0,710-
0,740) ile karsilastirildiginda daha yiiksek oldugu ve calisma 1c'nin (0,840-0,985)

araliginda bulundugu goriilmektedir.

Her iki modelin de karsilastirilabilir bir R'ye sahip olmasina ragmen, model 1c'nin ¢cok
yuksek bir hatast oldugu goriilmektedir (61,486'ya kadar ulasan). Yiiksek hata, tahmin
edilen ve gozlenen degerler arasindaki biiyiik farki gosterir. Bu nedenle, model 1c,

Doganci Baraji’nin su kalitesi izlemesiyle daha uyumlu bulunmaktadir.

Detayli bir analiz sonrasinda, su sicakligi, pH, alkalinlik ve ¢dziinmiis oksijen gibi su

kalitesi parametrelerinde meydana gelen degisikliklerin birlikte, barajdaki iz element

konsantrasyonlari iizerinde olumsuz etkileri olabilecegi sdylenebilir.
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Cizelge 4.8. IBSA kullanimiyla barajin su kalitesi tahmininde gecmis literatiir 6zeti

Cahisma Girdiler Ciktilar IBSA Yapis1 | Korelasyon | Hatalar | Referans
katsayisi
Diger Kalsiyum, magnezyum, Toplam Bir girdi, bir | 0,840-0,985 0,011- (Asadolla
Calisma sodyum, Kkloriir, siilfat ¢Ozlinmiis gizli ve bir 0,019 hfardi vd.,
lc. iyonlar1 ve pH katilar cikt1 katmani 2017)
Diger Askida kat1 madde, Askida kati Bir girdi, bir 0,659-0,712 2,699- (Kang vd.,
Calisma nitrojen, fosfor, maddeler, gizli ve bir 3,120 2015)
2c. kimyasal ve biyolojik toplam nitrojen | g1kt katmani
oksijen ihtiyact ve toplam fosfor
Diger Klorofil-a, fosfat, nitrat- Klorofil-a Bir girdi, bir 0,710-0,740 - (Park vd.,
Calisma nitrojen ve amonyum gizli ve bir 2015)
3c. nitrojen cikti katmani
Diger pH, iletkenlik, Oksitlenebilirlik Bir giris, iki 0,994-0,998 0,097- (Vicente
Calisma | ¢Oziinmiis oksijen ve su ve toplam gizli ve bir 0,300 vd., 2012)
4c. sicaklig1 askida kat1 ¢ikis katmant
madde
Diger Askida kat1 madde, Iletkenlik ve Bir girdi, bir - 4,720- (Elhatip
Calisma toplam nitrojen ve su ¢Ozlinmiis gizli ve bir 6,460 ve Komiir,
Sc. sicakligi oksijen cikt1 katmant 2008)
Diger Fosfatlar, nitratlar, Klorofil-a Bir girdi, bir 0,950 - (Karul
Calisma alkalinite, askida kat1 gizli ve bir vd., 2000)
6¢. madde, pH, su sicaklig1, ¢ikt1 katmani
iletkenlik, ¢Oziinmiis
oksijen ve seki derinligi

Son olarak, incelenen modeller i¢cin R ve OKH degerleri acisindan hangi egitim
algoritmasinin daha iyi performans gosterdigini belirlemek i¢in bir karsilastirma
yapilmistir. Tam veri kiimesi i¢in incelenen modellerin korelasyon degerleri Levenberg-
Marquardt algoritmasi kullanilarak daha yiiksek oldugu tespit edilmistir (her iki model
icin de 0,9'un iizerinde). Model 1c'deki hata degeri, esnek geri yayilim algoritmasiyla
daha diisiik oldugu saptanmustir. (58,28). Bununla birlikte, model 1c i¢in hata degerleri
(her 1ki egitim algoritmasi kullanilarak) arasindaki fark bliylik degil, yani yaklasik ti¢
birim oldugu goriilmektedir. Daha 6nce belirtildigi gibi, model 2¢, model 1c'den daha iyi
performans gostermis; model 2c'deki hatalar, LM algoritmasi kullanildiginda daha diigiik
oldugu sonucuna ulasilmistir. Verilen analiz i¢in en iy1 modeli (yani model 2¢) diisiinerek,
R degeri daha yiiksek oldugu (0,92) ve OKH degeri (2,5x10™*), modelleme i¢in LM
algoritmasi uygulandiginda daha diisiik oldugu saptanmistir. Bu nedenle, analizden
cikarilan sonuca gore, Levenberg-Marquardt algoritmasinin, su sicakligi, pH, alkalinite
ve ¢Ozlnmiis oksijen konsantrasyonunu girdi olarak kullanarak baraj su kalitesini

(6zellikle 1z element konsantrasyonunu) belirlemede daha uygun oldugu sdylenebilir.
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5. SONUCLAR

Daha Once yapilan ¢aligmalarda yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilmis ve kabul edilebilir
sonuglar elde edilmistir. Benzer sekilde, bu calisma i¢in de oldukg¢a faydali oldugu
kanitlanmistir. Bu ¢alismada bir girdi, bir gizli ve bir ¢ikt1 katmani olan ileri beslemeli

sinir aglar1 kullanilmigtir.

Aragtirma, barajin su kalitesini degerlendirmede hangi iklimsel gostergenin daha 6nemli
oldugunu belirlemistir. Meteorolojik parametreler ve Doganci Baraji’nin su kalitesi
parametreleri arasindaki ilk modellemede, model 1a, test edilen diger modeller arasinda
en iyi sonuglari, daha yiiksek korelasyon ve en az hata verdigi goriilmektedir. Bu modelde
aylik ortalama hava sicakligi, aylik ortalama toplam giinliik global giines radyasyonu ve
giines yogunlugu giris olarak kullanilmis, Doganci1 Baraji’nin aylik ortalama su sicakligi,
pH ve aylik ortalama ¢6ziinmiis oksijen, arsenik, mangan ve demir konsantrasyonlar1 ¢ikti
olarak kullanilmistir. Ayrica, ¢alismada yapilan modelleme i¢in Levenberg-Marquardt

egitim algoritmasi, esnek geri yayili egitim algoritmasina gore daha iyi sonuglar vermistir.

Iklim degisikligi cevremizi olumsuz etkilemektedir. Ancak, &zellikle meteorolojik
parametrelerin degisiminin su biitgesi iizerindeki etkisi son derece &nemlidir. Ikinci
modellemede, bu etkiler incelemistir. Meteorolojik parametreler, Doganc1 Baraji'nin
hidrolojik 6zelliklerinin degisimi {izerindeki etkisini tahmin etmek icin kullanilmistir.
Gergeklestirilen modelleme c¢alismasinda, 30 yillik meteorolojik ve hidrolojik
parametrelere ait veriler kullanmistir. Bu nedenle, analiz, hangi meteorolojik
parametrenin bir barajin su biit¢esi lizerinde uzun donemli etkiye sahip oldugunu tahmin
edebilmistir. Bu modellemede, incelenen birinci modelin en iyi performansi gosterdigini
ortaya koymustur. Yani, hava sicakligi, glines radyasyonu, giines yogunlugu, buharlagsma
ve evapotranspirasyon en dogru sekilde Doganci Baraji’nin su hacmi, akis hizlar1 ve su
seviyesini tahmin etmektedir. Model 1b, Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi
kullanilarak test edilen diger modellere gore tiim veri seti icin en diisiik ortalama kare
hatas1 (0,59) ve en yiiksek R (0,99) degerine sahip oldugu sonucuna ulasilmistir. Analiz,
korelasyon degerleri ve ortalama kare hatasi {izerine dayanmaktadir. Ayrica, esnek geri
yayillim veya Levenberg-Marquardt egitim algoritmalarinin kullanilmasinin analitik
sonuglart istatistiksel olarak etkilemedigi goriilmiistiir. Ancak, R ve OKH degerlerine

gorsel olarak bakildiginda, Levenberg-Marquardt algoritmasi esnek geri yayilim
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algoritmasindan daha iyi performans gostermektedir. Bu nedenle, bu ¢alisma, yapay sinir
aglarinin hidrolojide tahminler i¢in uygunluk ve verimliligini ve barajlarin suyunun dogru

sekilde simiile edebilecek meteorolojik parametreleri agiklamaktadir.

Doganc1 Baraji’nin su kalitesi parametreleri arasindaki tiglincii modelleme ¢alismasinda
(model 2c), dort girisi (su sicakligi, pH, alkalinite ve ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonu),
on gizli diiglimii ve ii¢ ¢ikis1 (arsenik, mangan ve demir konsantrasyonlari) olan model,
tam veri kiimesi i¢in daha giiclii bir korelasyon katsayisina ve ¢ok daha diisiik bir ortalama
kare hata degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica, verilen girdi degiskenleri
kullanilarak barajin su kalitesini modellemek i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasinin
daha uygun oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu bulgular, Doganci Baraji’ndaki iz element
konsantrasyonunu etkileyen faktorleri belirlemede yardimci olmustur. Bu modellemenin
bulgulari, Doganci Baraji’nin su kalitesini yonetme ve izleme konusunda sorumlu
olanlara degerli olabilir. Su kalitesini iyilestirmek i¢in planlar gelistirmelerine yardimci
olabilir. Genellikle barajlarda 6trofikasyon da bir sorundur, bu nedenle bu ¢alisma genel
olarak hangi girdi parametrelerinin 6trofikasyona neden oldugunu belirlemek icin de
genisletilebilir. Bu c¢alisma, yapay sinir aglarinin baraj su kalitesi tahmin ¢aligmalarinda

kullanilmast a¢isindan uluslararasi 6neme sahiptir.
Aragtirma sorularinin cevaplari sunlardir:

a) Doganci Baraji'ndaki su kalitesi veya su biitcesi dinamiklerini etkileyen temel
meteorolojik parametreler nelerdir?

e Doganci Baraji'nin su kalitesini en ¢ok etkileyebilecek meteorolojik parametreler
hava sicakligi, giines radyasyonu ve giines yogunlugudur. Bu parametreler, su
ekosisteminde 6nemli etkileri olan kritik faktorlerdir ve baraj suyu lizerindeki fiziksel
ve kimyasal siiregleri etkileyerek su kalitesinde degisikliklere neden olabilirler.

e Diger taraftan, Doganci Baraji'nin su biit¢esini, yani su seviyesi, hacmi, gelen ve
giden akis1 etkileyebilecek meteorolojik parametreler hava sicakligi, giines
radyasyonu, giines yogunlugu, buharlasma ve evapotranspirasyondur.

b) Yapay sinir aglari, iklim degisikligine yanit olarak hidrolojik parametrelerdeki

degisiklikleri dogru bir sekilde modelleyip tahmin edebilir mi?

Tiim degerlendirmeler sonucunda elde edilen sinir ag1 modellemelerinden elde edilen

sonuclar1 karsilastirdigimizda, hatalarin diisik oldugu ve elde edilen korelasyon
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katsayilarinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu degerler ayn1 zamanda 6nceki ¢alismalarla
tutarli oldugu ve yapay sinir aglarinin barajlarin hidrolojisi tizerindeki iklimsel etkileri
tahmin etmek i¢in saglam sonuglar sagladigin1 gostermektedir. Bu da YSA'nin bu tiir

tahminler i¢in uygunlugunu gostermektedir.

c) Farkhh meteorolojik girdi kombinasyonlari, yapay sinir ag1 modellerinin

barajlardaki hidrolojik degisiklikleri tahmin etme performansini nasil etkiler?

Doganc1 Baraji’nin hidrolojisiyle ilgili olarak, tartisma bolimiinde detayli olarak
belirtilen belirli meteorolojik parametrelerin  segilen ¢iktilarla uyumlu oldugu
goriilmiistiir. Test edilen baz1 modeller, gézlemlenen ve tahmin edilen degerler arasinda
cok daha yuksek bir korelasyon saglamis ve daha az hata vermistir. Bu modeller en iyi
modeller olarak secilmistir. Dolayisiyla, secilen meteorolojik parametrelerin sayisi
onemli degildir, ancak bu parametrelerin kombinasyonu hidrolojik modelleme i¢in
onemlidir. Ornegin, Doganc1 Baraji’nin su biitcesi veya su kalitesi tahminlerinde en iyi
modellerde hava sicakligi, giines radyasyonu ve giines yogunlugu gibi ortak meteorolojik
parametrelerin bulundugu goriilmiistiir. Bu durum, bu parametrelerin tahminler i¢in

faydali olabilecegini gostermektedir.

d) Yapay sinir aglari, Doganci Baraji'min farkh su kalitesi parametreleri arasinda

bir iliski gelistirebilir mi?

Daha once tartisildigi gibi, su sicakligi, pH, alkalinite ve ¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonu gibi parametreleri girdi olarak alan yapay sinir ag1 modelinde arsenik,
mangan ve demir konsantrasyonlar1 gibi ¢iktilar arasinda giiclii bir korelasyon fark
edilmistir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin Doganci Baraji’nin su kalitesi parametreleri
arasindaki iliskiyi belirleme konusunda yetenekli oldugunu gostermektedir. Ayrica iz
element konsantrasyonlarini belirleme ve tahmin etme agisindan YSA 6nemlidir ve bu

tiir calismalar daha fazla incelenmelidir.

e) Doganci Baraji'nin hidrolojik parametreleri i¢in hangi egitim algoritmasi, esnek

geri yayllim mu yoksa Levenberg-Marquardt mi, daha dogru tahminler sunar?

Yapilan tim modellemeleri dikkate aldigimizda, R ve OKH degerlerini
karsilagtirdigimizda Levenberg-Marquardt algoritmasinin esnek geri yayilim egitim

algoritmasina gore daha etkili oldugu goriilmiistiir.
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Genel olarak, meteorolojik verileri dikkate almak ve YSA modellerinden faydalanmak

suretiyle, iklim degisikliginin barajlardaki su kalitesi ve su biitcesi iizerindeki olumsuz

etkilerini hafifletmek icin bilingli kararlar ve gerekli onlemler Onceden alinabilir.

Yapay sinir aglari, bir barajin su kalitesi parametreleri arasindaki iligkiyi belirlemekte de

yardimci olmaktadir. Ayn1 durum, su biitgesi parametreleri i¢in de gegerlidir.

5.1. Oneriler

a)

b)

d)

f)

Gelismis Veri Kullanilabilirligi ve Erisilebilirlik: Hiikiimet kurumlari, aragtirma
kuruluglart ve yerel topluluklar da dahil olmak iizere paydaslar arasinda veri
paylagimini ve is birligini tegvik ederek yiiksek kaliteli veri setlerinin erisilebilirligini
artirmak onemlidir. Bu, daha gii¢lii ve gilivenilir YSA modellerinin gelistirilmesine
katkida bulunacaktir.

Dogrulama ve Genelleme: Bagimsiz veri setleri kullanilarak YSA modellerinin
dogrulanmasi icin ilave aragtirmalar yapilmalidir. Bu, modellerin genelleme
yetenegini ve giivenilirligini degerlendirmeye yardimci olacak ve genel olarak
tahminleri iyilestirecektir.

Diger tahminler: Gergekei bir senaryo olarak hava sicakliginin 2°C arttigir durumu
varsayarak, Doganci Barajimin su kalitesi ve su miktari parametrelerinin tahmin
edildigi baska bir ¢aligma yapilabilir.

Farkli Araglarin Entegrasyonu: Risk degerlendirme araci, iklim degisikliginin veya
diger herhangi bir dis faktoriin su kaynagi parametreleri iizerindeki etkilerini daha 1y1
anlamak icin yapay zeka araglartyla entegre edilebilir. Bu, barajlar dahil olmak tizere
su kaynaklar1 i¢in uygun bir yonetim sistemin gelistirilmesinde de faydali olabilir.
Bu ytiksek lisans tezi ¢alismasinda elde edilen bulgulara gére, ANOVA yapilmasi
lazzim. ANOVA, karsilagtirmalar i¢in faydali olan iki farkli grup arasindaki
istatistiksel olarak 6dnemli farklar1 belirlemede 6nemli bilgiler saglamaktadir.

Bu yiiksek lisans tezi caligmasindaki bulgulara gore farkli egitim algoritmalar
(gradiyent inisi, konjugat gradiyent ve/veya Quasi-Newton) ve farkli model yapilari
kullanilarak modellemenin gelistirilmesi Onerilebilir. Bu tezde yalnizca ileri
beslemeli sinir ag1 test edilmistir. Bagka bir ¢alisma, geri beslemeli sinir agi

kullanilarak yapilabilir ve elde edilen sonuglar bu iki sinir ag1 i¢in karsilastirilabilir.
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g) iklim degisikligini gdsteren farkli meteorolojik parametreler ile farkli su kalitesi

parametreleri arasindaki iliskilerin denenmesi de faydali olacaktir.
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