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Oz

Son yillarda, su ortamindaki metal kirliliginin fazla bulunmasi, kalicilifi ve cevresel toksisitesi nedeniyle kiiresel olarak dikkat
cekmektedir. Metallerin dogal sudaki davranisi, substrat sediment bilesiminin, askida sediment bilesiminin ve su kimyasinin bir islevidir.
Sediman, cesitli habitatlar ve ortamlar iceren nehir havzasinin ayrilmaz ve dinamik bir parcasidir. Sedimanlarin kalitesinin
degerlendirilmesinde, uzun yarilanma siireleri nedeniyle sucul ekosistemlerdeki agir metallerin, antropojenik girdilerinin belirlenmesi
onemli olarak kabul edilir ve sucul ekosistemlerdeki kirlilik ge¢misini yansitabilir. Bu nedenle, sediman kalitesini etkileyen agir
metallerin konsantrasyonunun belirlenmesi ve tahmin edilmesi olduk¢a 6nem tagimaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda Orta Karedeniz Kiy1
seridi deniz ve irmak sedimanlarinda agir metal konsantrasyonunun c¢oklu degiskenli lineer regresyon (MLR), ¢oklu degiskenli
polinomal regresyon (MPR) ve Cok Katmanli Algilayict Ag (MLP) modelleri kullanilarak tahminlenebilmesi gergeklestirilmistir.
Modellerin test ve egitimleri i¢in 2007-2008 yillart arasinda 5 farkli noktadan alinan sediman orneklerine ait fiziko-kimyasal
parametreler pH, su igerigi (WC), katyon degisim kapasitesi (CEC), oksidasyon rediiksiyon potansiyeli (ORP), elektriksel iletkenlik
(EC), zeta potansiyeli (CP), toplam karbon (TC), toplam inorganik karbon (TIK), toplam organik karbon (TOK) ve agir metallerin (Cu,
Cr, Cd, Pb, Ni, Fe, Al, Sr, Mn ve Cr) konsantrasyonlar1 kullanilmistir. Calismada her bir agir metal konstantrasyonu tahmin edilmesi
icin MLR, MPR ve MLP modelllerinin performans karsilastirlmalar1 yapilmistir. Sonug olarak sedimanlardaki agir metallerin
konsantrasyonun tahminlemesinde fiziko-kimyasal parametreler bagimsiz degiskenler olarak kabul edilerek, regresyon analizleri
yapilmig ve gergeklestirilen modeler arasinda en iyi sonucun MPR modeli ile elde edildigi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Tahminleme, Coklu Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Agir Metal, Sediman

Development of Multiple Regression Models and Multiple Linear
Percepteron Model For Prediction of Heavy Metal Concentration in
Sediment

Abstract

In recent years, metal pollution in the aquatic environment has attracted global attention due to its high availability, persistence and
environmental toxicity. The behavior of metals in natural water is a function of substrate sediment composition, suspended sediment
composition and water chemistry. The sediment is an inseparable and dynamic part of the river basin which includes various habitats
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and environments. In assessing the quality of sediments, the determination of anthropogenic inputs of heavy metals in aquatic
ecosystems due to their long half-life is considered important and may reflect the history of pollution in aquatic ecosystems. Therefore,
it is very important to determine and estimate the concentration of heavy metals that affect sediment quality. In this study, it has been
realized that heavy metal concentration in mid-Black Sea coastal sea and river sediments can be estimated by using multivariate linear
regression (MLR), multivariate polynomial regression (MPR) and multiple layer percepteron (MLP) models. Physico-chemical
parameters of sediment samples taken from 5 different points between 2007-2008 for testing and training of models pH, water content
(WC), cation exchange capacity (CEC), oxidation reduction potential (ORP), electrical conductivity (Ec), zeta potential ({P), total
carbon (TC), total inorganic carbon (TIC) and total organic carbon (TOC) and heavy metals (Cu, Cr, Cd, Pb, Ni, Fe, Al, Sr, Mn and Cr
In this study, the performance comparisons of MLR, MPR and MLP models were performed to estimate each heavy metal concentration.
As a result, physico-chemical parameters were considered as independent variables in the prediction of concentration of heavy metals
in sediments, and regression analyzes were performed and it was found that the best results were obtained with MPR model.

Keywords: Prediction, Multivariate Regression, Artifical Neural Network, Heavy Metal, Sediment

1. Giris

Arazi kullanimi/arazi ortiisii degisikligi (Singh ve ark. 2014; Kumar ve ark. 2017), atik su aritma ¢amuru, maden atig1, endiistriyel
atik, atik su (Gautam ve ark. 2013), atmosferik kirleticiler, pestisitler ve giibre uygulamalar1 gibi bir¢ok faaliyetle nehirlere, gollere,
nehirlere, denizler ve hali¢lere agir metaller bosalmakta ve bu nehir akisini kontrol eden baslica etkenler arasinda yer almaktadir (Singh
ve ark., 2017).

Sucul sedimanlarda agir metal kirliligi, endiistriyel alanlarda ve yerlesimin oldugu yerlerde ¢ok 6nemli bir ¢evresel problemdir.
Metallerin kaynaklari, evsel ve endiistriyel atiklar, atmosfer, yagislar, erozyon, tarimsal kaynaklar, kati atiklar ve litosferdir. Agir
metaller farkli yollarla ¢evreye girebilir, biyolojik olarak par¢alanmaz ve dayaniklilik gosterirler. Metaller, sucul gevreye dogal ve
antropojenik kaynaklarla girmektedir. Metaller, yeralt1 sularina sizarak, veya g6l ve irmaklarla yagislarla gelerek katt maddeye adsorbe
olabilmektedir. Halicler, denizler, irmaklar ve s1g kiy1 bolgeleri, cogunlukla endiistriyel ya da tarimsal su akislar1 ve su-atmosferi gaz
degisimlerinden dolayi, besin zenginlesmesine ve metal kirliligine maruz kalmaktadir. Sucul ortama tasinan agir metaller asir1 derecede
seyrelirler ve kismen karbonat, siilfat, siilfiir olarak kat1 bilesik olusturarak su tabanina ¢okerek sedimanda birikmektedirler. Sediman
tabakasinin adsorpsiyon kapasitesi sinirlt oldugundan dolay: da sularin agir metal konsantrasyonu siirekli olarak artmaktadir. Sediman
kimyasina bagli olarak agir metal reaksiyonlari, kirleticilerin toksisitesi ve kimyasal formu, hareketliligi, ¢oziiniirliliiglinden
etkilenmektedir (Marengo ve ark., 2006). Agir metaller, sedimanlarda siirekli olarak sabit degildir, fakat onlar sedimandan su kolonuna
fiziksel ve biyolojik proseslerle geri donebilmektedir (Tessier ve Campbell, 1988). Agir metaller sedimanda kisa siire kalabilir ve suyun
fiziko-kimyasal oOzelliklerine bagli olarak mevsimsel olarak degisiklik gostermektedir. Uygun 1sik kullanilabilirligi ile besin
maddelerinin asir1 yiiklenmesi sonucunda, birincil iireticilerin hizli bir sekilde biiyiimesine ve bozulmasindan neden olur ve sedimanda
birikerek organik maddeye doniiserek fazladan biyokiitlenin birikmesine yol agabilir (Diaz ve Rosenberg, 1995; Subida ve ark., 2013 ).
Bu agir metallerin kii¢iik bir kismi, iistiindeki su kiitlesine tekrar girerek sudaki biota tarafindan alinabilmektedir. Nehirler, nehrin
dibinde biriken ve sudaki besin zincirinde biyomagnifikasyon islemi ile ¢esitli noktalardan ve daginik kaynaklardan hem tasiyict hem
de potansiyel metal birikimi kaynagi olarak hareket ederek sedimanda depolanmaktadir. (Theofanis ve ark. 2001). Sonug olarak, agir
metaller, cevresel agidan biiylik bir dneme sahip ve toksik etki yaratmalari nedeniyle dikkatli bir sekilde izlenmeleri, kirlenmis
sedimanlarda kirlilik seviyelerinin belirlenmesi ve tahminin yapilmasi olduk¢a énemlidir. (Li ve ark., 2000).

Son 30 yilda, hidroloji ve su kaynaklart alaninda artan yapay sinir aglari (YSA) uygulamasi birgok ¢aligmada bulunmaktadir (ASCE
Task Komitesi, 2000; Flood & Kartam, 1994; Rogers ve ark.,1995; Dixon 2005). Yapay sinir aglari, genis bir alana yayilmis bilimsel
ve miithendislik problemlerinin ¢6ziimii i¢in uygulanan bir teknolojidir. YSA, insan beynindeki noronlara karsilik gelen yapay basit
islemcilerin birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmasindan olusan karmagik bir sistemdir (Giindogdu,2006). Yapay Sinir Aglar1
(YSA), noronlarla ya da digiimlerle kitlesel baglanti kuramlari ve paralel isleme teorilerine dayanan alternatif hesaplama
yaklagimlaridir. Oriintii tamma ve simflandirma, kaotik zaman serisi analizi ve zaman serisi tahmini gibi bilimsel ve miihendislik
problemlerini ¢c6zmek i¢in dnerilmislerdir. Jeofizik veriler i¢in YSA'larin gelisimi ve uygulamalari hizla artmig ve nehir akisini tahmini,
aktif camur tahminleri, giinliik su talep tahminleri, akifer parametrelerinin belirlenmesi, yeralt1 suyu 1slahi, yagig-akis siireci ve mekansal
problemler, toprak 6zelliklerinin analizi, sediman taginimlarinin belirlenmesi gibi ¢alismalar son birkac yilda yapilmis ¢alismalardir
(Salas ve ark., 2000).

Son 20 yilda, sedimanin kirlilik derecelerininin tahmini ve krililige maruz kalan bentik topluluklarin yapisindaki degisikliklerin
degerlendirilmesinde ¢ok degiskenli analizlerin kullanildig: ¢aligmalarin sayist da oldukga artmistir (Carvalho ve ark., 2011; Nunes ve
ark. 2008). Cok degiskenli yontemlerin orta dereceli kirlenmis sedimanlarda kirleticilerin konsantrayonunu belirlemede basarili
olmakta ancak bu tiir tekniklerin kirlenmis sedimandaki kirleticilerin kirlilik seviyesi ¢ok diisiik oldugunda ise bu yontemin uygun
olmadig1 olmadig1 goriilmiistiir (Pereira ve ark., 2011). Yapay sinir aglar1 (YSA), baz1 durumlarda, ¢cevre kosullarinda kirlili§in uzamsal
ve zamansal degisikliklerin farkli etkilerini ortaya koyarak, ekoloji ile geleneksel ¢ok degiskenli yaklagimlardan daha uygun bir yontem
olarak kullanilabilmektedir. (Park ve ark. 2004). Aslinda, bu veri analizi araci, fiziksel, kimyasal ve ekotoksikolojik degiskenleri
biitiinlestiren sediman kalitesinin kalitesinin siniflandirilmasinda basariyla uygulanmistir (Alvarez-Guerra ve ark., 2008). YSA'lar,
osinografide ve limnolojide giiclii bir driintii tanima ve 6zellik ¢ikarma ydntemi olarak giderek daha fazla uygulanmaktadir (Subida ve
ark. 2013).
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Bu calisma, ¢ok degiskenli regreasyon yonteminin ve yapay sinir aglarinin, kirlenmis sedimanlarda agir metal kirleticilerinin
tahminin modellenmesi ve tahmin performanslarinin karsilagtirilmasini amaglamaktadir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Calisma Alam ve Verilerin Toplanmasi

Bu ¢alismasi kapsaminda, Orta Karadeniz kiy1 seridinde bulunan; Kizilirmak, Yesilirmak, Mert irmagi, Abdal irmag: ve Kurupelit
mevkinden mevsimsel olarak 2007-2008 yillar1 arasinda alinan sediman 6rneklerinin fizikokimyasal ve agir metal verileri kullanilmistir
(Ariman ve Bakan, 2010). Tablo 1°de arazi ¢alismasinda belirlenen drnekleme istasyonlar1 ve 6zellikleri verilmektedir. Sediman igin
secilen drnekleme noktalarinin ¢alisma alanindaki konumlari ise Sekil 1°de belirtilmistir. Bu verilerin elde edilmesi i¢in yilizey sediman
ornekleri (0-5 cm) Birge-Ekman grab sediman 6rnekleyicisi kullanilarak gerceklesitirilmistir. Yas sediman 6rneklerinde pH, elektriksel
iletkenlik (EC), oksidasyon rediiksiyon potansiyeli (ORP), zeta potansiyeli, katyon degisim kapasitesi (CEC) ve % su igerigi (WC),
kuru sediman drneklerinde ise Toplam Organik karbon (TOK), Toplam Inorganik karbon (TIK) ve Toplam Karbon (TK) analizleri
gerceklestirilmigtir. Rutin yas analizler i¢in, yaklasik 15-20 g yas sediman 6rneginin her biri 105 °C’de 12 saat (veya sabit agirlik) etiivde
kurutularak % su icerigi belirlenmistir. Ayrica yas sediman orneklerinde, ¢oklu parametre dl¢iim cihazi ile pH, elektriksel iletkenlik ve
redoks potansiyeli analizleri gergeklestirilmistir (Golterman ve ark., 1983; Cottenie ve ark.1982; Khwaja ve ark., 2000). Sedimanda agir
metal analizleri (Cu, Pb, Cd, Fe, Al, Cr, Cu, Zn, Mn, Sr) ise standart metotlara (USEPA 1999; Metot 3050 I) gore ICP-OES cihazi ile
yapilmistir.

Tablo 1. Arazi Calismasinda Belirlenen Ornekleme Istasyonlari ve Ozelligi

Istasyon  Ornekleme

. Ozelligi Enl Boyl
No Istasyonlar1 zefigl fem oylam
Arttil 1 atiklar, yiiksek akisl
S1 Yesilirmak FHmanis evsct atiicial, yUkser S 410127167 N 36°43°34” E
endiistriyel ve tarimsal atiklar
. Diisiik akigli aritilmamis evsel ve
S2 Abdal irmagi 41°13’39” N 36°35°09”E
tarimsal atiklar
Diisiik akigl arrtil 1
S3 Mert irmag stk IS artt Aty evsel ve 41°16°44” N 36°21°09” E
endiistriyel desarjlar
Diisiik akigl arrtil 1
54 Kizilirmak Hgtic aistl arfiimanily evsel ve 41°34°02” N 350527527
tarimsal atiklar
Kurupelit Arntilmamis evsel desarjlar, tarimsal
S5 M 41°23°02” °13’01”E
(Universite) atiklar, OMU aritilmig atiklari 327N 3621370

BLACK SEA
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2.2. Kullanilan Tahminleme Modelleri

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi arastiran bir tahinleme teknigidir. Caligma kapsaminda ii¢ farkls
model kullanilarak veriler iizerinde modellerin tahminleme basarimlart incelenmistir. Kullanilan modeller MLR, MPR ve MLP
modelleridir. Bu modeller arasinda MLP modelini diger iki modelden ayiran 6zellik 6grenme yetenegine sahip yapay sinir ag1 modeli
olmasidir. Bu nedenle her bir agir metal tahminleme modeli igin MLP modelinin egitiminde veri kiimesinin %70 lik boliimii egitim
%30’ Iuk boliimii test i¢in ayrilmistir. Modellerin karsilagtirmalarinin homojen olmasi agisindan tiim modeller ayni test verisi ile test
edilmigtir.

2.2.1 Coklu Lineer Regresyon (MLR)

Regreson analizi bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi incelemek amaciyla kullanilan bir
analiz yontemidir. Coklu regresyon olarak da bilinen ¢oklu degiskenli dogrusal regresyon birden fazla bagimsiz degisken kullanilarak
bir bagimli degiskenin degerinin tahmin edilmesi iglemi ger¢eklestirilir (Kahane, 2014). Bir MLR ’nin genel olarak matematiksel modeli
Denklem-1"de verilmistir.

y = AO +A1X1 + Azxz + .- +Al.xl + ¢ (1)

Denklem-1de x; ler bagimsiz degiskenleri y bagimli degiskeni, A, tim bagimsiz degiskenlerin degeri sifir oldugu durumda
regresyon egrisinin y eksenini kestigi kesisim noktasini, A; her bir bagimsiz degiskenin y bagimli degiskenine ¢ikis ile olan birim
bazli degisiminin etkisini, € hata degerini temsil etmektedir. Denklem-2’de ise en kiiciik kareler yontemi kullanilarak elde edilen
tahminleme denklemi verilmektedir.

5/\1' =do+ﬁ121+@25c\2+"-+difi i= 1,2,..n (2)

Coklu regresyon verilerin modelden sapmalarinin karelerinin toplamini minimize ederek Denklem-2’de yer alan a,, a4, a,.. a,
katsayilarinin hesaplanmasini saglamaktadir.

2.2.2 Coklu Polinomal Regresyon (MPR)

Coklu polinomal regresyonda bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligki n inci dereceden polinom denklemi ile
ifade edilmektedir(Sinha, 2013). MPR genel modeli Denklem-3’de verilmektedir.

y=A4g+Ax+ Ax*+ - +Axt +e¢ 3)

Coklu polinomal modellerde i = 2 olmasi durumunda kuadratik, i = 3 olmasi durumunda kiibik ve i = 4 olmasi durumunda
kuartik olarak isimlendirilmektedir. Denklem-4’de ise en kiigiik kareler yontemi kullanilarak elde edilen tahminleme denklemi
verilmektedir.

Ji= 08+ Q% + Q8,70 + -+ 4%, i=12,..n 4)

2.2.3 Cok Katmanh Algilayic1 Ag (MLP)

Cok katmanli algilayici olarak ifade edilen MLP modeli Sekil-1’de goriildiigii gibi bir girdi katmani, bir veya birden fazla gizli
katman ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Katmanlarda yer alan yapay sinir hiicreleri birbirlerini tam baglidir. Giris katmaninda
yer alan noron sayist girdi vektoriiniin boyutu ile ayni, ¢ikti karmanindaki yapay sinir hiicre sayist da g¢ikis vektoriiniin yapisina gore
tasarlanir. Gizli katmanda yer alan ndron sayisi en az bir olmak iizere farkli denemeler ile en uygun egitim gerceklestirilene kadar
artirilabilir.

Input < Output
Sekil 1. Cok Katmanli Algilayict Modeli
Cok katmanli algilayict ag modeli Denklem-5’de yer alan esitlikle ifade edilmektedir.
Y, = fo{bo + 2R awi * fu(bpie + X724 Wiani)]} (5)
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Denklem-5’de yer alan degiskenler asagida aciklamali olarak verilmistir.

Y,.: Normalize edilmis ¢iktilari

fo: Cikis katman transfer fonksiyonu (bu ¢alismada tansig kullanilmustir)

b,: Cikis katmani bias

wy: k nc1 gizli katmandan ¢ikis katmanina olan baglanti agirligi

fr: Gizli katman transfer fonksiyonu

bpy: k 1nc1 gizli katmanin bias terimleri

Wi : Girdi katmanindaki i inci nérondan gizli katmandaki k inc1 bérona baglant

X,;: Normalize edilmis girdi vektorii

MLP modelinin egitiminde 5 farkli istasyondan almman 20 farkli rneklem verisi kullanilmigtir. MLP modelinin girdilerine fiziko-
kimyasal parametreler, ¢ikis katmanina ise her bir agir metalin konsantrasyon degeri yerlestirilmistir. Her bir agir metal tahminlemesi
icin 9-10-1 seklinde MLP modeli egitilmistir. MLP modelinin gizli katman sinir hiicrelerinin ¢ikislar1 hesaplanirken tanjant sigmoid,
ve ¢ikis katmaninda ise purelin aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.

Tiim modellerin sonuglar1 ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE) ve korelasyon katsayis1 (R?) metriklerine gore
karsilastirilmistir. Bu metrikler sirastyla Denklem-6, Denklem-7 ve Denklem-8’de verilmistir. Denklemlerde yer alan Y,,,: Olgiilen
Deger , Y,: Tahminlenen Deger olarak ifade edilmektedir.

I|¥m-Yp|

MAE = (6)

2
MSE = (Z(YmT'y")) @
R= /—ZY’" e ®)

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

Yapilan deneysel ¢aligmalarda oncelikle MLR modelinin, MPR modelinin ve MLP modelinin sedimandaki her bir agir metal (Cu,
Cr, Cd, Pb, Ni, Fe, Al, Sr, Mn ve Cr) konsantrasyonunun tahminlemesi amaciyla modeller gergeklenmistir. Girdi parametresi olarak
fiziko-kimyasal parametreler bagli olarak sedimandaki agir metal (Cu, Cr, Cd, Pb, Ni, Fe, Al, Sr, Mn ve Cr)
konsantrasyonlarini tahminlemesi yapilmistir.

3.1. Konsantrasyonu Tahminleme

Al konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlar1 Tablo 2’de
goriilmektedir. Al tahminlemesi MLR ve MPR modellerinin kestiriminde R deger 0,97 olarak ayn1 degerebulunmustur.

Tablo 2. AI Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglari

MAE MSE R
MLR 125574 5,58E+11 0,97
MPR 6.2787e+03 2.8562E-18 0,97
MLP 9.9826e+03 2.3286E+07 0,92
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Cd konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlar1 Tablo 3’de
goriilmektedir. MLP model, Cd konsantrasyonunu tahminlemesinde en diisiik R=0,84, MPR modeli ise en yiiksek R=1,00 degerine
sahiptir.

Tablo 3. Cd Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglart

MAE MSE R
MLR 125574 5,58E+11 0,97
MPR 7.8652e-12 2.6623E-23 1,00
MLP 15.4181 189.0352 0,84

Cr konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlar1 Tablo 4’de
goriilmektedir. Cr konsantrasyonunu tahminlemesinde en yiiksek (R=1,00) tahminleme MPR modelinde elde edilmistir.

Tablo 4. Cr Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglar

MAE MSE R
MLR 689.8609 1.6213E-24 0,92
MPR 7.3646¢-10 2.9643E-19 1,00
MLP 1.1817e+03 2.9414E+05 0,75

Cu konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlart Tablo 5’de
goriilmektedir. Cu tahminlemesinde en diisiik R=0,76 MLR modelinde, en yiiksek R=1,00 ise MPR elde edilmistir.

Tablo 5. Cu Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglart

MAE MSE R
MLR 57.4584 3.9865e-26 0.7648
MPR 6.0811e-11 1.6525E-21 1,00
MLP 36.6548 23.4064 0,93

Fe konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlari Tablo 6’de
goriilmektedir. Fe konsantrasyonun tahminlemesinde en yiiksek tahminleme basarist MPR modelinde (R=1,00) elde edilmistir.

Tablo 6. Fe Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglar

MAE MSE R
MLR 3.1973e+04 1.1202E-21 0,94
MPR 1.2044¢-08 2.7502E-18 1,00
MLP 1.9291e+04 4.2192E+07 0.9716

Ni konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlari Tablo 7°de
goriilmektedir. MPR modeli Ni konsantrasyonunu tahminlemesinde MLR ve MLP modeline gore en yiiksek kestirime sahiptir.

Tablo 7. Ni Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglart
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MAE MSE R
MLR 34.6101 1.0910E-26 0.9430
MPR 2.8954e-11 2.8082E-23 1,00
MLP 20.3415 2.1171 0.9614

Pb konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlari Tablo 8’de
goriilmektedir. Pb konsantrasyonun tahminlemesinde MP modeli en diisiik R=0,8041, MPR modeli ise en yiiksek R=1,00 degeri elde

edilmigtir.

Tablo 8. Pb Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglari

MAE MSE R
MLR 19.6934 2.9323E-26 0.9103
MPR 3.4470e-11 7.8259E-22 1,00
MLP 27.8255 0.7270 0.8041

Zn konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlari Tablo 9’de
goriilmektedir. MPR modeli Zn konsantrasyonun tahminlemesinde diger modellere gore en iyi performansa sahiptir.

Tablo 9. Zn Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglart

MAE MSE R
MLR 2233616 6.6074E-25 0.7326
MPR 1.5641e-11 3.4906E-23 1,00

MLP 157.2361 378.6056 0.6416

Mn konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme basarimlar1 Tablo 10’de
goriilmektedir. Mn konsantrasyonun tahminlemesinde en yiiksek R=1,00 deger MPR modelinde elde edilmistir.

Tablo 10. Mn Konsantrasyonu Tahminleme Sonuclari

MAE MSE R
MLR 404.8333 2.9861E-24 0.9571
MPR 5.7065e-11 2.0525E-23 1,00
MLP 566.4199 8.3445E+03 0.9320

Sr konsantrasyonunun tahminlemesi i¢in kullanilan MLR, MPR ve MLP modellerinin tahminleme bagarimlari Tablo 11°da
goriilmektedir. MLP modeli Sr’un tahminlemesinde en iyi (R=1,00) tahminleme basarimana sahiptir.

Tablo 11. Sr Konsantrasyonu Tahminleme Sonuglar

MAE MSE R
MLR 43.3595 2.3690E-25 0.9801
MPR 1.8654e-10 9.5618E-21 1,00
MLP 26.1497 107.8861 0.9742
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4. Sonuc¢

Sucul sedimanlarda agir metal kirliligi, endistriyel alanlarda ve yerlesimin oldugu yerlerde ¢cok 6nemli bir ¢evresel problemdir.
Agir metaller, sedimandan kimyasal ve biyolojik prosesler ile su kolonuna geri salinabilmektedir. Sedimandaki metal kirleticilerinin
birikimi, etrafindaki alanlar ciddi ¢evresel problem olusturmaktadir. Sedimanda metal kirliligi, su kalitesini ve sucul organizmalarda
metallerin biyobirikimini ve biyoasimilasyonunu etkileyerek, insan saglig1 ve ekosistem iizerinde uzun siireli etkileri olmaktadir. Kiy1
alanlarinda su kalite yonetim icin yaklasimlar ve kirlilik kontrolii stratejilerini gelistirmek i¢in, sedimandaki agir metallerin
konsantrasonunu ve onlarin jeokimyasal dagilimlari belirlemek olduk¢a dnemlidir.

Bu caligma kapsaminda agir metalle kirlenmis sediman 6rneklerinde yapilan labaratuvar analizleri sonucunda elde edilen fiziko-
kimyasal parametreler kullanilarak, agir metal konsantrasyonlarinin tahminlemesi tizerine bir ¢aligma gergeklestirilmistir. Her bir agir
metal konsantrasyonu tahminlemesi i¢in MLR, MPR ve MLP modelleri gelistirilmistir. Modellerin tahminleme dogruluklart MAE,
MSE ve R metrikleri iizerinden tablolar halinde verilmistir. Tablolar incelendiginde MPR modelinin Al, haricinde diger agir metal
konsantrasyonlarinin tahminlemesinde R=1,00 degeri ile olduk¢a basarili bir model oldugu goriilmektedir. Bu polinomal modelin
gelistirilmesinde quadratik polinom fonksiyonu kullanilmistir. Buna karsin MLP modelinin, Ni, Fe ve Cu konsantrasyonu
tahminlemesinde MLR modelinden daha yiiksek R degerlerine sahip oldugu buna karsin MPR modelinden ise diisiik R degerine sahip
oldugu goriilmektedir. Sonug olarak sedimanlarda agir metal kirliliginin belirlenmesinde fizikokimyasal parametreler kullanilarak her
bir agir metal konsantrasyonunun tahminlemesinde MPR’nin en iyi model oldugu belirlenmistir. Bu ¢alismanin sonuglari, sediman
kalitesinin belirlenmesi ve kirlenmis sedimanlarin iyilestirme g¢aligmalarina yon verebilir.
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