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OZET

ATIKSU ARITMA TESISLERINDE BIiYOKIMYASAL OKSIJEN iHTIYACININ
FARKLI YAPAY ZEKA TEKNIKLERI ILE MODELLENMESI: ANTALYA HURMA
ATIKSU ARITMA TESIiSi ORNEGI

Osman Tugrul BAKI

Karadeniz Teknik Universitesi
. Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Dog. Dr. Egemen ARAS
2016, 114 Sayfa
Atiksu aritma tesislerinin isletimi ve yonetiminde biyokimyasal oksijen ihtiyaci
(BOI) miktarinin gézlemlenmesi 6nem arz etmektedir. Bu parametrenin dl¢iimii ve takibi,
atiksuyun kirlilik degerlerinin kontrol altinda tutulmasini saglar. Ancak BOI’nin l¢iimii
zordur ve analiz sonuglarinin elde edilmesi 5 giin gibi uzun bir siire almaktadir. Buna bagl
olarak BOI parametresinin 6lgiim maliyeti de bir hayli artis gostermektedir. Bu zorluklar:
ortadan kaldirmak adina BOI parametresinin yapay zeka yontemleri ile tahmini yapilan
calismalar arasindadir. Bu calismada, Antalya Hurma AAT giris havuzunda BOI tahmini
yapilmas1 amaglanmistir. Bu dogrultuda farkli regresyon ve yapay sinir aglari teknikleri
kullanilarak karsilagtirmali analizler yapilmistir. Coklu regresyon analizi, ¢ok degiskenli
uyarlanabilir regresyon egrileri, yapay ar1 kolonileri, 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon
algoritmasi, ¢ok katmanli yapay sinir aglari, yapay ar1 kolonisi algoritmas ile yapay sinir
aglar egitimi ve 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi ile yapay sinir aglari
egitimi olmak iizere toplamda 7 ayr1 yontem uygulanmistir. Tesiste Ol¢iilen farkli giris
parametreleri aracilifiyla BOI tahmini yapilmaya c¢ahisilmustir. 232 adet giinliik veri
araciligiyla analizler gerceklestirilmistir. Tahmin ¢alismasinda kullanilan 8 parametreli (Q,
t, pH, KOI, AKM, tN, tP, El) modelleme seti Model-1, 7 parametreli (Q, t, pH, KOI, tN,
tP, EI) modelleme seti Model-2 ve iki parametreli (KOI, AKM) modelleme seti ise Model-
3 olarak adlandirilmistir. Olusturulan modelleri kiyaslandiginda en yiiksek determinasyon
katsayisin1 veren Model-1 CK-YSA modeli en iyi model olarak belirlenmistir.
Anahtar Kelimeler: Atiksu Aritma Tesisi, Biyokimyasal Oksijen Ihtiyagl Tahmini, Yapay
Sinir Aglari, Yapay Arn Kolonisi, Ogretme-Ogrenme Tabanli

Optimizasyon Algoritmasi, Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon
Egrileri
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Master Thesis
SUMMARY

MODELLING OF BIOCHEMICAL OXYGEN DEMAND ON WASTEWATER
TREATMENT PLANT BY USING DIFFERENT ARTIFICIAL INTELLIGENCE
METHODS: ANTALYA HURMA WASTEWATER TREATMENT PLANT EXAMPLE

Osman Tugrul BAKI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Civil Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Egemen ARAS
2016, 114 Pages

Biological oxygen demand (BOD) has been shown to be an important variable in
water quality management and planning. However, measuring BOD value is troublesome
and also this method takes a long time like 5 days. Correspondingly, analyzing cost is
increasing. To prevent these complexity, prediction of BOD value with artificial neural
networks is very common. In this study, predicting BOD value is aimed in Hurma
Wastewater Treatment Plant (Antalya). Many methods were developed regarding BOD
estimation. Accordingly, different regression and ANN were used and comparative analysis
were conducted. For each analysis 7 methods were used. These are regression analysis,
multivariate adaptive regression splines, artificial bee colony, teaching-learning based
optimism algorithm, multilayer artificial neural network, artificial neural network training
using artificial bee colony and artificial neural network training using teaching-learning
based optimism algorithm. 232 daily parameters utilized in numerical analysis. BOD value
were predicted by different training values. At the prediction methods; Model-1 had 8
parameters (Q, t, pH, COD, SS, tN, tP, EC), Model-2 had 7 parameters (Q, t, pH, COD, tN,
tP, EC), Model-3 had 2 parameters (COD, SS). Based on the comparisons in the used
methods, Model-1 had obtained highest determination coefficient.

Key Words: Wastewater Treatment Plant, Predicting Biochemical Oxygen Demand.
Artificial Neural Network, Artificial Bee Colony, Teaching-Learning Based
Optimism Algorithm, Multivariate Adaptive Regression Splines.
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1.GENEL BILGILER

1.1.Giris

Su, insanlarin ¢aglar boyunca bulmak i¢in savas verdigi, toplumlarin gelismesinde ve
gecmiste pek ¢cok uygarligin ¢okiip yok olmasinda etkileri olan yasamin temel 6gelerinden
biridir. Bir besin maddesi olmasinin yaninda, icerisinde bulundurdugu mineral ve
bilesiklerle viicudumuzdaki her tiirlii biyokimyasal reaksiyonlarin gerceklesmesinde etkin
rol oynamaktadir. Bu nedenle susuz hayat diisiiniillemez. Su canlinin ve canlilifin simgesi
oldugu gibi, ayn1 zamanda canlilar i¢in bir yasam ortamidir (Akin vd., 2007).

Su 6nemli bir tastyici stvidir. Igme suyu ihtiyacini gidermede, endiistriyel {iretimde,
tarimsal sulamada, enerji liretiminde, ulasim yolu olarak ve temizlikte kullanilan su, tabiatta
kati, s1v1, gaz halinde devamli bir dongii i¢inde bulunmaktadir ve su, insanlar tarafindan bu
dongliden alinip kullanildiktan sonra aritilarak tekrar bu dongiiye verilmektedir (Sibil,
2008).

Insanlarin dogay kirletmesi sonucunda zararli maddeler yiizlerce kilometre uzaktaki
bolgelere taginmaktadir. Kirletilen bu sular dogada serbest halde bulunan diger su ve su
kaynaklarina karigarak kirlilige sebep olmaktadir. Bu kirlenmenin etkisiyle birlikte su
ortaminda yasayan canlilarin yasama imkanlar kisitlanmaktadir.

Sehirlesme ve artan niifusa paralel olarak kullanilan ve Kkirletilen su miktar
artmaktadir. Dolayisiyla kullanilan kirli suyun insan ve ¢evre saghigina zarar vermeden
toplanip, alici ortamui tahrip etmeden aritilarak uzaklastirilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmustir.
Atiksularin aritilmasinin amaci atik sudan dolayr olusan hastaliklari, kirliligi ve desar;j
edilecegi alic1 ortama verecegi hasar1 6nlemektir.

Atiksularin aritilmasi, su kaynaklarinin azaldigi géz 6niinde bulunduruldugunda, geri
kazanimin saglanmasi ve ¢evreye en az zarar verecek sekilde desarj edilmesi hizla biiyiiyen
ve gelisen diinya i¢in biiylik 6nem arz etmektedir. Bu dogrultuda, igme suyu ve atiksu aritma
tesislerinin basarili tasarimi, giivenli bir sekilde isletilmesi, artan ihtiyaglar ve gelisen
teknolojik imkanlar dahilinde mevcut tesislerin stirekli gelistirilmesi gerekmektedir. Burada
temel amag¢ Yyonetmelikge belirtilen yeterli aritimi saglamak ve bunun maksimum

verimliligini garanti altina almaktir (Sibil, 2008).



Tiim diinyada oldugu gibi tilkemizde de son yillarda gériilen yogun bir niifus artisi,
hizl1 bir sanayilesme ile iilkemizdeki tatli su kaynaklarinin kisitliligi géz oniine alindigi
zaman temiz suya olan ihtiyag giderek artmaktadir. Artan su talebini karsilamak i¢in mevcut
su kaynaklarinin etkili kullanimi, kirlenmeye karsi tedbirlerin alinmasi ve kismen ve
tamamen aritilmis suyun tekrar kullamilmasi “Iklim Degisikligi” ve “Avrupa Birligi Uyum
Siireci” ile son yillarda 6nem kazanmastir.

Tiirkiye’de 2014 y1l1 TUIK verilerine gére 604 atiksu aritma tesisi bulunmaktadir. Bu
tesislerin 345’1 biyolojik aritma, 118’1 dogal aritma, 49’u fiziksel aritma ve 92’si gelismis
aritma yapmaktadir.

Su kaynaginin kimyasal, fiziksel, bakteriyolojik, radyoaktif ve ekolojik 6zelliklerinin
olumsuz yonde degismesi olarak tanimlanan su kirliligi olarak tanimlanmaktadir. Su
kirliliginin kaynaklar1; evsel ve endiistriyel desarjlar, zirai miicadele ilaglari, dogal ve yapay
tarimsal giibreler, yaglar vb. maddeler, sentetik deterjanlar, 6lmiis hayvanlar, bitkiler ve
tarimsal atiklar, radyoaktifler, inorganik tuzlar ve atik 1s1 olarak siralanabilir. (Uslu, 1987).

Evsel ve endiistriyel atiksu aritma tesisleri giris debileri ve atiksu karakterizasyonu
acisindan biiyiik degisimler gosterirler. Bu degisimlerden dolayr bir evsel atiksu aritma
tesisinden saglanan bilgi ve tecriibenin baska bir evsel atiksu aritma tesisinde kullanilmasi
cok zor olmaktadir. Ayrica, evsel atiksu aritma tesislerinin isletilmesinde bir¢ok degiskenin
goz oOniinde bulundurulmas: gerekmektedir. Bu degiskenlerden bazilar1i yerinde
olgtilebilirken bazilari ise laboratuvar ortaminda 6l¢iilmelidir (Cinar vd., 2005). Atiksularin
kirletici parametrelerinden bazilar1 olan pH, sicaklik, kimyasal oksijen ihtiyact (KOI),
biyokimyasal oksijen ihtiyac1 (BOI), toplam askida kat1 madde (TAKM), toplam azot (tN),
toplam fosfor (tP) gibi parametrelerin laboratuvar ortaminda siirekli bir bigimde belirli
araliklarda olgiilerek kontrol edilmesi gerekmektedir. Laboratuvar ortaminda 6l¢iimiin kendi
icerisinde zorluklari, 6l¢lim maliyetleri ve uzun bekleme stireleri olabilmektedir. Gelisen
teknolojiyle bilgisayar programlar1 kullanilarak mevcut deneysel verileri belirli kabuller
araciligiyla diger parametrelerin tahminlerini yapmak miimkiin olmaktadir (Sezer, 2007).
lleriye yonelik tahmin ydntemleriyle mevcut isletim verileri, dl¢iim degerleri kullanilarak
laboratuvar ortaminda var olan bu zorluklarin giderilmesi giiniimiizde yapilan ¢aligmalar

arasindadir.



1.2.Tezin Amaci ve Kapsami

Su kalitesinin ydnetimi ve planlanmasinda son derece Kritik olan BOI miktariin dogru
bir sekilde tahmin edilebilmesi biiyiik énem arz etmektedir. Ciinkii BOI miktarmmn tahmini,
su kalitesinin ¢evreye olan etkilerinin belirlenmesi agisindan 6nemli rol oynamaktadir.
Ancak bu kadar 6nemli olan bu parametrenin 6l¢iimii zordur ve 6l¢lim sonuglarinin ele
alinmasi bes giin gibi uzun bir zaman almaktadir. Olgiimlerin zorlugu ve uzun zaman almasi
dlgiimlerin maliyetini de arttirmaktadir. Biyokimyasal oksijen ihtiyaci (BOI) dl¢iimii ve
kimyasal oksijen ihtiyact (KOI) dl¢iimiiniin hemen ardindan yapilmaktadir. KOI testi
yaklasik ii¢ saat icerisinde yapilabilmektedir. BOI degeri 6l¢iim siiresi kisa olan parametreler
ile iliskilendirilebilirse atiksu aritma tesisi isletim ve kontroliinde kullanilabilir hem de
isletim kolaylig1 saglayabilir. BOI tahmini konusunda yapilan uyarlanabilir calismalar hem
tesis isletme giderlerini diisiirecek hem de analiz sonuglarini elde etmek bekleme siiresini
azaltacaktir.

Arastirmacilar su kalitesi parametrelerini kullanarak regresyon analizi yapmaktadirlar.
Ancak bu klasik regresyon analizi problemin dogasindan kaynaklanan lineer olmayan
karmasik iligkiler sebebiyle iyi sonuglar vermemektedir. Lineer olmayan problemler, klasik
yontemlere her zaman rahat modelleme imkan1 vermez. Belirsizlik ve kesinsizlik
durumlarinda daha uygun olarak kullanilabilecek bagka yontemler de mevcuttur. Literatiirde
esnek yontemler olarak ifade edilebilecek bu grup igerisinde yapay sinir aglart (YSA),
bulanik mantik (BM), adaptif sinirsel bulanik sistemler (ASBS) gibi yontembilimler
bulunmaktadir (Yilmaz, 2016).

Modelleme, belirli hedeflere ulagsabilmek i¢in mevcut sistemin bilgisayar ortaminda
benzerini kuran veya isletme performansini inceleyen bir agsamadir. Su kalitesi modellerinde,
kirliligi belirleyen parametrelerin konsantrasyonlarinin zamanda ve uzaydaki degisimlerini
matematiksel olarak ifade eden bir yapidir. Modelleme ile atiksu aritma tesisinin isletiminin
kolaylastirilabilecegini ve ekonomik olarak siirekli maliyet gerektiren laboratuvar
deneylerinin modellemeler araciligiyla yapilabilecegi diigiiniilmektedir.

YSA yontemi su kalitesi degerlerini tahmin etmede giderek yayginlagmaktadir. Bu
calismada atiksu aritma tesisi giris suyundaki giinlik BOI miktar1 tahmin edilmeye
calisilmistir. Su Kkalitesini belirlemede kullanilan; giris suyu debisi (Q), sicaklik (T), pH,
kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI), askida kat1 madde (AKM), toplam azot miktar1 (tN), toplam



fosfor miktar1 (tP) ve elektriksel iletkenlik (EI) parametreleri modelleme girdi verisi olarak
BOI tahmininde kullanilmustir.

Matematik modeller atiksu aritma sistemlerinin tasarimi ve optimum kosullarda
isletilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Model kurulurken ilk asamada, aritma
tesisinden elde edilen veriler araciligiyla yiriitiilen model kalibrasyonu saglanip, tesisin
dinamik giris ve ¢evresel kosullar altindaki davraniginin incelenebilmesini hedeflenmelidir
(Yoo vd., 2003).

Olusturulan model, ele alinan sistemin isletme kosullarina uygun olarak kalibre
edildikten sonra, aritma tesisinin optimizasyonu, ¢ikis standartlarinin saglanmasi, isletme
maliyetinin azaltilmasi, uygun proses kontrol stratejilerinin gelistirilmesi amagclariyla
kullanilabilir. Ancak, proses sartlarinin degistirilmesinin modelin giivenirligine etkisi de géz
ontinde bulundurulmalidir (Insel vd., 2007).

Tiirkiye’de yapilmis olan atiksu aritma tesislerinin iilke genelindeki durumlari
incelendigi zaman tesislerdeki isletme giderlerinin yiiksek olmasi durumunda maliyet
konusunda sikintilar yasanmaktadir. Bu tesisler i¢in yapilmasi diisliniilen masraflar,
ozellikle bizim {ilkemiz gibi gelismekte olan bir iilke i¢in ciddi finans problemlerine yol
acabilmektedir. Isletim parametrelerinin sayisal olarak onceden tahmin edilerek kontroliiniin
yapilmasi giiniimiizde bilgisayar ortaminda modelleme yapilarak miimkiin hale gelmistir.
Boyle bir calisma sonucunda elde edilecek yapilanma, atiksu aritma tesislerinin isletiminde
hem isletme kolaylig1 hem de ekonomik agidan uygun ¢oziimler tiretmekte faydali olacaktir

(Sinan, 2010).

1.3.Literatiir Taramasi

Becher (1994), Chemnitz-Heinerdorf (Almanya) pilot aritma tesisinin (10.000 es deger
niifus, EN) biyolojik aritma tnitesi girisinde 3 hafta siiresince iletkenlik, bulaniklik, redoks
potansiyeli 2 saatlik kompozit numunelerde tayin edilerek, giris BOIs konsantrasyonlar
tahmin edilmistir. Sonuglar, gercek degerler ile tahmin degerleri arasinda iyi bir ortiisme
oldugunu ortaya koymustur.

Winkler (1995), Chemnitz-Heinerdorf (Almanya) pilot aritma tesisin (10.000 EN) azot
giderim {nitesinde, yapay sinir aglar1 yardimiyla dinamik bir simiilasyon modeli ortaya
koymustur. Proses verileri, dort haftalik 6l¢climlerden elde edilmistir. Giris, denitrifikasyon

ve nitrifikasyon {initelerinin ¢ikisinda NH4-N ve NOs-N parametreleri 2 saatlik kompozit



numunelerde tespit etmistirl. Bunlarin yani1 sira giris debisi, geri devir ve geri devir camur
miktarlart da 6l¢tilmiistiir. 6 farkli veri grubunda, yagmurlu hava verilerinin dahil oldugu
tim veriler (varyasyon-1) ve sadece kurak hava verileri (varyasyon-2) dikkate alinarak 11
model olusturulmus ve optimum YSA yapisi tespit edilmistir. Geriye yayilim ve radyal
tabanli yapilarin daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir. Varyasyon-2 model simiilasyon
sonuglarinin Varyasyon-1’e gore daha iyi oldugu tespit edilmistir. Varyasyon-1 igin
korelasyon katsayisi (r), minimum yiizde hata, ortalama yiizde hata ve maksimum yiizde
hata sirasiyla 0.87, % 0.00, % 4.4 ve %50.2 olmasina karsin varyasyon 2’de 0.89, % 0.00,
% 3.8 ve %28.7 olarak bulmustur.

Hack ve Kohne (1996), tarafindan Almanya Siegen yakinlarindaki bir atiksu aritma
tesisinde yiriitillen calismada, online Ol¢clim analizatorlerinin eksik verilerinin YSA
kullanarak tamamlanabilecegi gosterilmistir. Bu baglamda aritma tesisi girisinde,
havalandirma tankinda ve ¢ikista pH, iletkenlik, bulaniklik, redoks potansiyeli, KOI, NHs-
N ve NO3z-N parametreleri, 2 haftalik bir donem igin siirekli olarak dl¢iilmiistiir. Tlk hafta
verileri modelin egitimi, diger veriler ise model testi i¢in kullanilmistir. Giris KOI, NH4-N
konsantrasyonlari ile havalandirma tanki NHs-N ve NOs-N konsantrasyonlart MLP modeli
ile tahmin edilmistir. Model performansinin gdstergesi olarak, ortalama ytlizde hata sirasiyla
%7.4,%9.2, %16, %27 olarak bulunmustur. Diger yandan korelasyon katsayist (r) giris KOI
konsantrasyonlari i¢in 0.92 iken havalandirma tanki NHs-N ve NOs-N konsantrasyonlari
icin 0.91 ve 0.82 olarak hesaplanmustir.

Dandy ve Maier (1998), akarsudaki diizenli 6lgiilen bulaniklik, renk sicaklik,
¢oziinmiis fosfor, toplam fosfor ve demir konsantrasyon degerleri kullanilarak, bir bakteri
tipinin konsantrasyonunu belirlemislerdir. Calismasinda kimyasal aritma tesisleri icin
kontrol ve yapay sinir ag1 ile modellemesini aragtirmiglardir. Burada; ¢oziinmiis oksijen,
nutrient, sicaklik degerleri igin sensorlerle kontrol sistemi tasarlamiglardir.

Al — Ghusain (1999), yaptig1 ¢alismada sicaklik, giris debi, BOIg, AKMyg, birincil
aritim sonundaki BOI ve AKM degerlerini girdi olarak kullanarak, ikincil ve {i¢iinciil aritim
BOI ve AKM degerleri ¢ikt1 olarak modellemistir.

Huang ve Wang (1999), grafik bir model olan Fuzzy Casual Network (FCN)
gelistirmis ve atiksu aritma tesisi ¢alismasina uygulamiglardir. Evsel atiksuya, onciil aritma,
on ¢okeltme ve aktif camur aritim iinitelerinden olusan tesisten 527 veri alinmistir. pH, BOI,
KOI, AKM, UKM, sediment iletkenlik takip edilmistirler. U¢ aritma {initesi giris ve

c¢ikislarindan elde edilen veriler arasinda eksik olan degerler ise YSA kullanilarak tahmin



edilmistir. Isletmenin ii¢ islem adimi icin {i¢ katmanli YSA gelistirilmislerdir. Degisken
degerlerinin olasilik dagilimi ve bolge bilgisi fuzzy iiyelik fonksiyonlarini tanimlamak igin
birlestirilmistirler. Parametreler arasi sebep sonug iliskisinin YSA ile etkin sekilde
tanimlanamayacagini, FCN ile tanimlanabilecegini savunmusturlar.

Keles (1999), bir kentsel atiksu aritma tesisine gelen atiksuyun girig parametreleri esas
alinarak (sicaklik, pH, ortalama debi, KOI, BOI ve AKM), ¢ikis BOi, KOI ve AKM
degerlerinin tahmini yapilmistir. Calismada ¢ok katmanli algilayict kullanilmistir. Sonug
olarak aritma verimine etki eden parametrelerin bilinmesi ile daha fazla deneysel calisma
yapmadan, egitilmis ve test edilmis YSA yontemini kullanarak verim degerlerini elde
etmistir. Yine bu verileri kullanarak olusturulan modeller ¢ok katmanli algilayici modelin
gercek verilere oldukea iyi bir sonugla uyum sagladigini dne siirmiistiir. R? degerini 0.845
olarak elde etmistir.

Moatar vd. (1999), YSA yontemiyle Middle Loire Nehri (Fransa)’nde giinlik pH
degerlerini tahmin etme ¢alismasinda bulunmuslardir. Derenin debisi ve solar radyasyon
degerleri girdi parametreleri olarak kullanmistirlar. Kullanilan 4 yillik verinin haricinde 1
yillik bagimsiz veriler test edildiginde model tatmin edici tahminlerde bulunmuslardir.

Zhao vd. (1999), ardisik kesikli reaktorde (AKR) yiiriittiigii bir ¢alismada, ASMp,
basitlestirilmis proses modeli (BPM), basitlestirilmis proses modeli yapay sinir agi (BPM-
ANN) hibrit modeli vasitasiyla azot ve fosfor konsantrasyonu simiilasyon sonuclarini
kiyaslamiglardir. ASM> fosfor giderimini de dikkate alan bir model olmasina karsin bu
calismada, BPM, AKR proses bilgisinden yararlanarak ASM2 modelinin basitlestirilmis
sekli olarak ortaya koymusturlar. Cogu zaman bu iki model ile yaklagik degerler elde
edilmesine ragmen prosesin degismesi durumunda yeniden kalibrasyon yapilmasi gerektigi
vurgulanmistir. En iyi sonuglar, mekanistik model ve yapay sinir aglarinin avantajlarin
biinyesinde barindiran hibrit model ile elde etmistirler.

Gontarski vd. (2000), Brezilya’da saf terefitalic asit {ireten bir kimya endiistrisinin
atiksularinin ¢ikis toplam organik karbon (TOK) konsantrasyonlarini, geriye yayiliml
egitme algoritmasi ve delta-bar-delta egitme kurali kullanarak YSA ile modellemis ve
hassasiyet analizleri yapmistir. Seri bagh ii¢ havalandirma tanki ve ¢okeltme tankindan
olusan aktif ¢gamur iinitesinden elde ettigi giris pH, toplam organik karbon (TOK), debi, geri
devir debisi orani, havalandirma tanki TOK, ¢amur konsantrasyonu (MLSS), ¢oziinmiis

oksijen (CO), ortalama ¢amur yasi (6¢) verilerini modelinin egitiminde kullanilmistir.



Egitim ve test esnasindaki ortalama korelasyon katsayilarini (r) sirasiyla 0.98 ve 0.97 olarak
bulmustur.

Choi ve Park (2001), yaptig1 calismada atiksu aritma tesisine gelen debi, KOI, nitrat,
nitrit, amoyak, AKM, fosfor, pH, sicaklik ve kloriir degerlerini girdi olarak kullanarak
kjeldahl azotun konsantrasyonunu tahmin eden bir model ¢alismas1 yapmustirlar.

Baeza vd. (2002), atiksu aritma tesisinde sicaklik, biyokiitle konsantrasyonu ve debi
girdilerini kullanarak KOI parametresini tahmin etmek amaciyla YSA modelini kullanmustir.
KOI parametresini YSA modeli ile egitip tahmin etmenin miimkiin oldugunu ortaya
koymusturlar.

Holubar vd. (2002), anaerobik ciiriitiiciilerde metan tretimini ileri beslemeli geri
yayilimli yapay sinir aglar1 algoritmasiyla modellemistirler. Model parametreleri olarak
kararli konumdaki reaktorlerden alinan gaz kompozisyonu, metan iiretim hizi, ugucu yag
asitleri konsantrasyonu, pH, redoks potansiyeli, ugucu askida kat1 madde (UAKM) ve KOI
verilerini kullanmig olup c¢esitli kademelerde gaz tiretimini tahmin ederek sok yiiklemeleri
tahmin etme ve dnlemede basar1 saglamiglardir.

Oliveira-Esquerrel vd. (2002), biyolojik aritim finitelerini YSA ile modelledigi
calismasida degiskenler olarak giris BOI, giris KOI ve giris debisini kullanmis ve
istatistiksel prensiplerin YSA model yapisinda kullanilmasinin model performansini 6nemli
Olctide arttirdigini ortaya koymustur.

El-din vd. (2004), Edmonton (Kanada)’da bir atiksu aritma tesisine ait performans
tahmini ¢alismasinda bulunmustur. tN, NHs, TKOI, CKOI, T verilerini girdi parametresi
olarak kullanmastir.

Firat ve Gilingor (2004), bir akarsuyun debisini kullanarak, akarsu tarafindan taginan
askidaki maddenin konsantrasyonu ve miktarinin tahminini ileri beslemeli yapay sinir aglari
kullanarak belirlemeye ¢alismiglardir. Calismada akarsularin tagimis oldugu AKM miktari
akarsuyun taban egimine, topografyasina, akarsuyun debisine, bolgenin iklim sartlarina ve
zamana bagli olarak degisiklik gostermistirler. AKM miktarinin zamanla degisen ¢ok sayida
parametreye bagli oldugu ve bunun formiile edilmesinin oldukg¢a zor oldugu gozlemleyerek;
yalniz akarsuyun debisini géz oniine alarak AKM konsantrasyonu ve miktarini yapay sinir
aglar1 ile hesaplayarak iyi sonuglar elde etmislerdir.

Hamed vd. (2004), Misir Kahire’deki merkezi atiksu aritma tesisinin c¢esitli
kademelerinde 10 ay boyunca yiiriitilen BOI ve AKM konsantrasyon &lgiim sonuglar

kullanarak, yapay sinir aglari ile bu iki parametrenin atiksu aritma tesisi ¢ikis



konsantrasyonlarint modellemistir. Dort ayr1 grup veri i¢in yapilan modellemede MLP (cok
katmanli perseptron) ag yapisi ve geriye yayilim 6grenme algoritmasini se¢mistir. YSA ve
lineer regresyon modellerini karsilastirildig1 ¢alismada, en iyi model sonuglarinin YSA ile
On ¢okeltme tanki ¢ikisi verilerinin modele dahil edilmesiyle elde edildigi gozlemistir. Test
datalarinda BOI ve AKM igin sirasiyla R? degerini sirasiyla 0.63 - 0.81 ve 0.45 - 0.65
arasinda bulmustur.

Oliveira-Esquerrel vd. (2004), Brezilya’daki bir kagit endiistrisi atiksularinin aritildigi
havalandirmal1 lagiin giris ve ¢ikis BOI degerlerini gelistirdigi model yardimiyla tahmin
etmeye calismistir. Calismalart esnasinda iki farkli data grubunda farklt modeller
denemesine ragmen en iyi sonucu MLP ile elde etmistir. Test datalarinda giris BOI i¢in
R?=0.813 ¢ikis BOI igin ise R2?=0.697 sonuglar1 ile havalandirmali lagiin BOI
konsantrasyonlarinin dinamik olarak modellenebilecegini ortaya koymustur.

Onkal-Engin vd. (2004), atiksu kokusu ve BOI parametrelerinden hareketle, YSA
modelleme teknigi ile veri grubunun birinde koku siniflandirilmasini digerinde ise koku ve
BOI arasindaki iligkiyi yiiksek korelasyon katsayilarina ulasan degerler (r=0.93) 1s131nda
ortaya koymuslardir. Bu noktadan hareketle, modelin degisen atiksu aritma tesisi sartlarina
adaptasyonu neticesinde elektronik burun (electronic nose) verileri yardimiyla online BOI
konsantrasyonlarinin kolaylikla izlenebilecegi vurgulamiglardir.

Agikalim (2005), atiksu aritma tesisi kirlilik parametrelerinden BOI, KOI ve AKM
¢ikis degerlerini tahmin etmek i¢in YSA metodu kullanmistir. Model gelistirmede kullanilan
veriler atiksu sicakligi, pH, ortalama debi, KOI, BOI ve AKM parametrelerinden
olusmaktadir. Adapazar1 Kentsel Atiksu Aritma Tesisi verileri kullanilarak olusturulan
modellerden ¢ok katmanli algilayict modelinin gergek verilere oldukga iyi bir sonugla uyum
sagladig sonucuna ulagmistir.

Cinar ve Yilmaz (2005), Pelham Atiksu Aritma tesisi igsletme verilerini kullanarak
yapay zeka tekniklerinden Kohonen Ozorgiitlemeli Harita Agi (KOHA) metoduyla ¢ikis
parametrelerinden BOI, TAKM ve fekal koliform parametreleri iizerinden izlemis ve YSA
modeliyle bu parametrelerin ¢ikis degerleri tahminlerini basariyla yapmislardir.

Grieu vd. (2005), Sain Cyprien (Fransa) atiksu aritma tesisinde (80.000 EN) online
olarak yil boyunca 6lgiilen aritma tesisi giris debisi (Qgiris), hava debisi (Qnava) ve ¢ozlinmiis
oksijen (CO) parametrelerini 6n veri islemeye tabi tutmak suretiyle dncelikle giris KOI ve
NHs-N sonrasinda da tiim giris parametrelerini kullanarak cikis KOI ve NHs-N

konsantrasyonlarini tahmin etmislerdir. MLP (¢ok katmanli perseptron) ag yapisinda gesitli



egitme algoritmalar1 se¢ilmesine ragmen Levenberg-Marquart egitme algoritmasi daha hizl
ve kararli olarak kendini gdstermistir. Modelin test safhasinda KOI ve NHa-N
konsantrasyonlarinin giris ve ¢ikistaki ortalama yilizde hatalar1 iki ayr1 data grubunda
sirastyla % 9.8-13.3, % 12.8-14 ve % 13.9-15.2, % 15.7-16.6 arasinda kalmustir.

Civelekoglu (2006), kentsel atiksu aritma tesisi performansini yapay zeka yontemleri
ile modellemisglerdir. Calismada bir kentsel atiksu aritma tesisinin hedef ¢ikti degiskenini
KOI olarak belirlemistir. Bu tesise ait ge¢mis verilerle modelin egitilmesini, daha hizli ve
giivenilir KOI tahminini hedeflemislerdir. Calisma kapsaminda ISKi Tuzla Kentsel AAT
biyolojik aritim siireci verileri kullanilmis ve yapay zeka metotlarindan Adaptif Ag Temelli
Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS, Adaptive Network Based Fuzzy Inference System) ile
YSA’n1 uygulamiglardir. Ayni girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine sahip ANFIS ve YSA model
yapilarmi1 kurarak model sonucu elde edilen KOI degerlerinin tahmin performanslarini
karsilastirmiglardir.

Gernaey vd. (2004), atiksu artima tesisi performansinin incelenmesinde yapay sinir
aglari ile ¢alisarak geri yayilim algoritmasina sahip geri beslemeli yapay sinir ag1 modelini
kullanmuslardir. Model olusumunda girdi olarak toplam KOI, toplam kati madde, BOI,
toplam azot ve toplam kjeldahl azotu parametrelerini esas alarak, ¢alismanin sonucunda
yapay sinir aglarmin atiksu aritma tesisi performansinin belirlenmesinde uygunluk
gosterdigini ileri siirmiiglerdir.

Mijalli vd. (2006), yaptiklari bir ¢alismada ise atiksu aritma tesisinin performansinin
onceden tahmin edilmesinde yapay sinir aglarinin BLACK-BOX modeli kullanilmiglardir.
Bu model lineer olmayan bio-organik bilesiklerden dolay1 ¢ok karmasik bir yapiya sahiptir.
Calismada 1 yilda toplanan veriler kullanilmistirlar. Bu ¢alismada; girdi degerleri olarak
BOI, KOI ve TKM verilmektedir. Calismada 12 farkli model olusturarak bu modeller
igerisinde en iyi model performansini veren modeli, KOI giris ve TKM ¢ikt1 parametresi ile
R degeri 0.987 olan model olarak belirlenmistir.

Ozkan vd. (2006), calismalarinda nehirlerdeki ¢oziinmiis oksijen konsantrasyonun
degisiminin modellenmesinde YSA dayanan yeni bir yaklasim sunmusturlar. Genisletilmis
delta-bar-delta ile geri-yayilim 6grenme algoritmalarini bu aglar1 egitmede kullanmiglardir.
Girdi verisi olarak sicaklik, pH, TCKM, AKM, numune alim siklig1, 6l¢iim noktasi gibi
parametreler kullanarak Kizilirmak Nehri igin ¢0ziinmiis oksijen degisimini tahmin

etmistirler. Bu uygulama igin en basit YSA yapisint olusturmada 5 farkli veri yapist ve 2
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farkli transfer fonksiyonu test etmislerdir. Elde edilen sonuglar, YSA’y1 ¢6ziinmiis oksijen
konsantrasyonunu belirlemede basarili bulmusturlar.

Pai vd. (2006), bir hastanenin atiksu aritma birimi verilerini gri model (GM) ve YSA
modellerini kullanarak AKM ve KOI degerlerini tahmin etmeyi amaclamistirlar. Genel
olarak ¢cok katmanli sinir agi modelinin kullanilmasindan dolay1r bu calismada da ¢ok
katmanli yapay sinir ag1i modeli kullanilmiglardir. Girdi parametresi olarak tesise giris
suyundaki pH, T, AKM ve KOI verileri kullanilmislardir. YSA modeli GM’e gére daha iyi
tahminlerde bulunmustur.

Acikalin vd. (2007), Adapazar1 Atiksu Aritma tesisi kirlilik parametrelerinden BOI,
KOI ve AKM ¢ikis degerlerini tahmin etmek i¢in YSA metodunu kullaniimislardir. Modelin
gelistirmesinde kullanildig: veriler, atiksu sicakligi, pH, ortalama debi, KOI, BOI ve AKM
parametreleridir. Bu verileri kullanilarak olusturdugu modellerden ¢ok katmanli algilayici
(CKA) modelinde gercek verilere oldukca yakin sonuglar elde etmistirler.

Dogan vd. (2007), YSA yontemini kullanarak Melen Nehri Havzasi’nda BOIi
tahmininde bulunmuslardir. Girdi verileri KOI, T, CO, Q, klorofil® ve besin, NHs, NO3, NO;
parametrelerinden olugsmaktadir. 2001 — 2002 yillar1 arasinda Melen Nehri Havzasi tizerinde
bulunan 11 adet 6rnekleme merkezinden aldigi veri takimlarmi kullanmistirlar. Ileri
beslemeli YSA modeli kullamlmstir. Kurulan model BOI i¢in kabul edilebilir tahminlerde
bulunmustur.

Diigenci (2007), Adapazar1 Biiyiliksehir Belediyesine bagli Karaman atiksu aritma
tesisi verilerini kullanarak Yapay Sinir Agi modelinin egitimlerini klasik geri yayilim
metodu, genetik algoritma ve ar1 algoritmasi ile saglamisg ve test sonuclarini almstir.
Modelleme yaparken giris parametresi olarak atiksu sicakligi (°C), pH, giinliik debi , AKM,
KOI ve aritmayr yapan mikroorganizmalarin yasami igin gerekli havalandirmada
asamasinda tiiketilen toplam elektrik miktar1 kullanilmistir. Cikis parametresi olarak da
AKM, KOI, pH, ¢ikis suyu sicakligin1 ele almistir. Ar1 algoritmasimin klasik geri yayilim
metodu yerine kullanilabildigini géstermistir.

Giclii (2007), Ankara Merkezi AAT nda atiksu aritma tesislerinin aritma verimlerinin
modellenmesi, isletme parametrelerinin izlenilmesi ve kontroliinde bu modellerin
uygulanabilirliginin  pratik olarak arastirilmasi, uygulanabilirlik potansiyellerinin
belirlenmesi ve bunlarin karsilagtirmali olarak degerlendirilerek ortaya konmasi kapsaminda
modelleme yapmistir. Modelleme ic¢in farkli modelleme yaklagimlarini ele almistir.

Bunlardan aktif ¢amur metodu ACM;: mekanistik modeli, YSA ve her iki yontemin
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kombinasyonu olan bir hibrit model Ankara Merkezi AAT iizerinde uygulamistir. Mevcut
tesise ait gecmis veriler kullanilarak egitilen bir YSA modelinin, lineer olmayan ve
kompleks yapidaki atiksu aritma tesisi proseslerinin dinamik davranisini tatmin edici
derecede modelledigini ortaya koymustur.

Ra’duly vd. (2007), yaptiklart bir ¢alismada atiksu artima tesisi performansinin
incelenmesinde YSA yontemini kullanmislardir. Calismada geri yayilim algoritmasina sahip
geri beslemeli yapay sinir ag1 modelini kullanmiglardir. Model olusumunda girig parametresi
olarak toplam kimyasal oksijen ihtiyaci, toplam kati madde, SNHa, biyokimyasal oksijen
ihtiyaci, toplam azot ve toplam kheldal azotu parametrelerini kullanmislardir. Bu ¢alismanin
sonucunda ise; yapay sinir aglarinin atiksu aritma tesisi performansinin belirlenmede
uygunluk gésterdigini ortaya ¢ikarmustirlar.

Sezer (2007), iki ayr1 atik su aritma tesisinden almis oldugu KOI ve BOI degerlerini
YSA araciligiyla tahmin etmistir. Bir biyolojik atiksu aritma tesisinden dlgtilen 365 adet
deneysel KOI ve BOI degerlerinin 315 tanesi YSA nin egitim setinde 50 tanesi test setinde
kullanarak BOI degerlerinin tahmin edilmesi igin en uygun katmanli ve islem elemanli YSA
mimarisi bulmaya ¢aligmistir. YSA’da elde edilen sonuglarin regresyon analizinden elde
ettigi sonuglar kadar iyi oldugunu ileri stirmiistiir.

Sahinkaya vd. (2007), maden ve metal endiistrilerinin siilfat icerikli atiksularinda YSA
kullanarak SO472, KOI, C2H302 ve Zn miktar1 tahmininde bulunmusturlar. Bu parametreleri
tahmin ederken girdi verisi olarak pH, SO42, Zn, KOI ve bekletme siiresi verilerini
kullanmuslardir.

Aksoy vd. (2008), Iskenderun AAT nde yapay sinir aglari ile aktif camur prosesinin
modellenmesini arastirarak, calismada aktif camur prosesi iki farki durum igin
modellemistirler. Birincisinde sanal bir atiksu aritma tesisi olusturularak aktif ¢amur
uygulamasi olabilecek sekilde bir model kurmuslardir. Modelin sonucunda yliksek
korelasyon degerine sahip bir sonug ortaya ¢ikarak r degerini 0.980 olarak hesaplamislardir.
Ikinci durumda aktif ¢amur prosesinin yapay sinir ag1 ile modellenmesinde iskenderun
AAT nde calisilarak, ¢ikis parametresi olarak kimyasal oksijen ihtiyaci alinmistir. Kurulan
modelin R? degeri ise 0.795 olarak hesaplamislardir.

Dogan vd. (2008), Adapazari iline ait atiksu aritma tesisinde YSA ve ¢oklu regresyon
modeli yontemlerini kullanarak 2005 yilina ait 364 giinliik veri takimi ile birlikte BOI
tahmininde bulunmuslardir. BOI miktarin1 giinliik su kalite degerleri; KOI, Q, AKM, tN, tP
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verileriyle tahmin etmeye ¢alismustirlar. Kurmus oldugu bu modeller BOI tahmini igin iyi
sonuglar elde etmistirler. Ancak YSA modeli daha basarili tahminlerde bulunmusturlar.

Sahinkaya vd. (2007), ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglar1 algoritmasini
kullanarak atiksularda bulunan Fe*® iyonu tahmininde bulunmuslardir. Girdi parametreleri
olarak giris ve ¢ikistaki pH, redoks potansiyeli, hidrolik bekletme siiresi, ¢6ziinmiis oksijen
miktar1, Fe*? yiikii verilerini kullanilmistirlar. Bu model ile Fe*® iyonu igin basarili bir
tahmin yontemi olusturulmustur.

Civelekoglu vd. (2009), giris debisi, TAKM, KOI, karisim sivisinda askida kat1 madde
(KSAKM), karisim sivisinda ugucu askida kati madde (KSUAKM), ¢6ziinmiis oksijen
miktar1, gida maddesi/mikroorganizma orant (F/M) verilerini giris parametreleri olarak
kullanmistirlar. Bu parametrelerden yola ¢ikarak ¢ikis suyundaki KOI miktarini tahmin etme
caligmas1 yapmiglardir. Bu tahmin c¢aligmasinda 3 farkli yontem kullanmuslardir. YSA,
adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemi (AATBCS) ve coklu istatistiksel metod
yontemlerini kullanmiglardir. AATBCS’nin YSA’dan daha iyi derecede tahmin kapasitesine
sahip oldugunu ileri stirmiiglerdir.

Denizci (2009), aktif camur prosesinin dinamik simiilasyonu i¢in, yapay sinir ag1
teknigini kullanmistir. Istanbul’da yer alan Tuzla ve Pasakdy evsel atiksu aritma tesislerini,
pilot tesis olarak belirlemistir. Yapay sinir ag1 modelinde, aritma tesislerinin
laboratuvarindan elde edilen KOI, BOI ve AKM parametrelerine ait giinliik 6lgiim
sonuglarini kullanmistir. Modelden elde ettigi sonuglari, Aktif Camur Model No:1 (ACMz)
ile hesaplanan sonuglarla karsilagtirmistir. Yapay sinir agi modelinin, her iki aritma tesisi
dikkate alindiginda, farkli parametrelere gore %55-80 arasinda basar1 oraninin oldugu ve
ortalama basarisinin yaklasik %70 oldugunu tespit etmistir. Ortalama basar1 ylizdesi dikkate
alindiginda, literatiirdeki benzer ¢aligsmalara yakin bir basar1 ortalamasi elde etmistir.

Ozel (2011), Hurma (Antalya) Atiksu Aritma Tesisi performansini belirlemek
amaciyla ileri bir matematiksel bir model olan yapay sinir aglart modelinin
uygulanabilirligini arastirmustir. Giris parametreleri olarak giris suyundaki KOI, BOI, TKM,
P, N, pH ve kiitlesel debiyi kullanmistir. Cikis parametresi olarak ¢ikis suyundaki KOI
miktarini tahmin etmeyi amaglamistir. Modelleme yaparken SPSS programi kullanmis olup
istatistiksel korelasyonun cok diisiik olmasi nedeniyle kullanilabilir bir modelleme elde
edememistir.

Pai vd. (2009), Tayvan’da bir organize sanayi bolgesine ait atiksu aritma tesisinde ag

temelli bulanik ¢ikarim sistemi (ATBCS) kullanarak ¢ikis suyundaki AKM, KOI ve pH
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degerlerini tahmin etmeyi hedeflemistirler. Girdi verileri olarak giris suyundaki pH,
havalandirma havuzundaki pH, t, CO miktarlarint kullanilmistirlar. ATBCS metodu
organize sanayi bolgesi i¢in kullanilabilir tahminlerde bulunmustur.

Pulcu Yildiz (2009), Denizli (Merkez) AAT’nde aritma performansini inceleyerek
YSA ile modelleme c¢alismalar1 yapmustir. Tesis ¢ikisindaki KOI, BOI, tN, tP ve
havalandirma havuzu ¢amur hacim indeksi (CHI) degerlerini YSA kullanarak modellemistir.
Bir yila ait 104 giinliik veri kullanmistir. YSA giris parametreleri olarak, giris suyunda pH,
elektrik iletkenlik, sicaklik, AKM, KOI, BOI, tN, tP, aritma cikis suyunda pH, elektrik
iletkenlik, sicaklik, AKM, KOI, BOI, aktif camur havuzunda AKM, geri devir camurunda
AKM, CHI degerlerini kullanmistir. Sonug olarak, yapay sinir aglar ile gercek lgekli bir
aritma tesisi performansini oldukea iyi bir sekilde tahmin etmistir.

Yilmaz (2009), Sakarya ilindeki 2005 yilina ait bir atiksu aritma tesisinden alinan
verilerle (364 adet veri) YSA modeli kurmustur. Giinliik KOI, Q, AKM, N ve P degerlerini
YSA modelinde giris verisi olarak kullanarak giinliik BOI tahminleri yapmustir. Performans
sonuglarina bakildiginda YSA modelinin BOI tahmininde CRA’ dan ¢ok daha etkili bir
model oldugu ve gercege cok yakin sonuglar verdigini belirtmistir.

Acikalm (2010), atiksu aritma tesisi kirlilik parametrelerinden BOI, KOI ve AKM
¢ikis degerlerini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarini kullanmistir. Bu ¢alismada kullanilan
veriler atiksu sicakligi, pH, ortalama debi, KOI, BOI ve AKM parametrelerinden
olugsmustur. Caligmasinda ¢ok katmanli algilayict kullanilmistir. Bunun amaci da agin
verilen degerlere gore tahminde bulunmak durumunda olmasidir. Calismanin sonucunda
aritma verimine etki eden parametrelerin bilinmesi ile daha fazla deneysel calisma
yapmadan, egitilmis ve test edilmis YSA analizini kullanarak yeni teorik ¢ikt1 ve verim
degerleri iiretilebilmektedir. Yine veriler kullanarak olusturulan modellerden ¢ok katmanli
algilayict modelin gercek verilere olduk¢a iyi bir sonugla uyum sagladigini ortaya
koymustur. Bu ¢alisma sonucunda R? degerini 0.845 bulmustur.

Sinan (2010), Kayseri iline ait atiksu aritma tesisinden almis oldugu parametreler
araciligiyla pH, Q, AKM, KOI ve BOI tahmininde bulunmustur. Girdi parametresi olarak
pH, Q, T, AKM, KOI, BOI, tN ve tP parametrelerini ¢alisnuistir. Kurmus oldugu modeller
pH, Q ve AKM i¢in basarili bir tahminler yapmistir. Ancak KOI parametresi icin basarili
sonuglar vermemistir. YSA ile yapilan tahmin ¢alismalarindan, tesis ¢ikisinda tek
parametrenin tahmininin yapildigi ve tesis biitiinii lizerinde modelleme c¢aligmalarinin

yapildig1 caligsmalarda basarili sonuclar elde edilirken, literatiirde yer alan caligmalardan
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farkli olarak ortaya koyulan bu calismanin agiklanan {istiinliiklerinin yani sira, veri seti
kaynakli yaganan olumsuzluklar, farkli model kurgusu ve ¢oklu parametreli model ¢aligmasi
olmas1 dezavantaj olarak ortaya ¢iktigini belirtmistir.

Subas1 (2010), Nebraska Universitesi’nde Ram Chandra Marahatta tarafindan yiizey
alt1 akislt yapay sulak alanlarla organik ve inorganik madde gideriminin arastirilmasi
sonucunda elde edilen verileri kullanmistir. YSA ile atiksu aritma performansini belirlemeye
calismustir. Tesis giris parametresi olarak KOlgiris, KOlgius, TKMagiris, TKMgiis, UAKMgisis,
UAKMcis, sicaklik parametrelerini kullanmistir. Cikis verileri olarak KOlgkis, TKMeus Ve
UAKMcis parametreleri tahmin edilmeye calisilmistir. Cok sayida verinin olmasi
parametrelerin genis aralikta degismesine ragmen iyi modelleme sonuglari elde edilmesini
saglamistir.

Lee vd. (2011), yaptiklar1 calismada bir atiksu aritma tesisinde BOI, KOI, AKM,
toplam azot (tN) parametrelerini kullanarak yapay sinir aglarinda 4 adet ¢oklu bagimsiz
modelleme yapmuslardir. Model tanimlamada girdi verisi olarak KOI, AKM ve tN
parametreleri kullanarak BOI tahmini yapmustirlar. Bu modellemenin BOI tahmininde
kullanilabilir bir model oldugunu ortaya koymusturlar.

Ma vd. (2011), calismalarinda hibrit YSA ve genetik algoritma (GA) tekniklerini
kullanarak oksik/anoksik sistemdeki KOI miktarin1 tahmin etmeye calismstirlar.
Modelleme yaparken girdi parametresi olarak geri devir oran1 (R), KOliris Ve karbon / azot
orani (C/N) kullanmistirlar. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde GA-YSA yonteminin
ciktilar1 YSA yonteminden daha etkili oldugu anlasilmistir.

Tirkmenler vd. (2014), ¢alismalarinda ileri biyolojik atik su aritma tesislerinin
performans tahmini icin YSA tekniklerinin uygulanmasini sunmaktadirlar. Cikis KOI
konsantrasyonlar1 tahmininde YSA-tabanli model olarak geri yayilma algoritmasi (GYA)
kullanilmistir. YSA, modellemede ve yiiksek derecede lineer olmayan ¢oklu degisikenlerin
simiilasyonunda oldukga etkilidir. Bu ¢alismada kullanilan tesis-6l¢ekli veriler (2012 yilina
ait 306 giinliik kayit), yerel bir atik su aritma tesisinden elde edilmistir. BOlgiris, KOliris,
debi, AKMgiris, tNgiris V€ tPgiris parametrelerinin her birinin KOI ¢ikis iizerindeki etkisini
degerlendirmek i¢cin YSA modelinde bu parametreleri giris parametresi olarak kullanilmastir.
KOl i¢in, karesel hatalarin ortalama karekokii (KHOK), ortalama mutlak hata (OMH) ve
karesel hatalarin toplami (KHT) degerleri modelin dogrulugunu degerlendirmek igin

kullanilmistir. R? degerleri, aritma tesisi prosesinin egitim ve test setleri icin sirasiyla
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96.88% ve 96.15% olarak bulunmustur. Sonuglar, YSA modelinin atik su aritma tesislerinin
¢ikis sular1 KOI tahmini i¢in olduk¢a umut verici bir yaklasim oldugunu ortaya koymustur.

Valente vd. (2014), elektrokoagiilasyonla atik su aritimi yapilan bir mandirada KOI
tahmini yapmak amaciyla 275 adet deneysel veri kullanmiglardir. Girdi parametreleri olarak
toplam kat1 madde, toplam askida kat1 madde, toplam ¢6ziinmiis kati madde, bulaniklik, giris
KOIi, giristeki pH, elektroliz siiresi elektrotlar arasi uzaklik ve akim yogunlugu
parametrelerini kullanarak cikis KOI tahmini yapmustirlar. Elde edilen sonuglar YSA
yonteminin mandira endiistrisinde elektrokoagiilasyonla atik su aritiminda KOI tahmininde
kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Guo vd. (2015), Ulsan’da (Kore) bir atiksu aritma tesisinde 2 adet 6grenme modeli
uygulayarak giinliik tN konsantrasyonunu tahmin etmeyi hedeflemistirler. YSA ve destekei
vektor makinesi (DVM) yontemlerini kullanmastirlar. Olusturmus olduklart modelde girdi
verisi olarak debi, pH, sicaklik, KOI, AKM, giris tN konsantrasyonu ve gida
maddesi/mikroorganizma orani (F/M) kullanmustirlar. Bu parametrelerle beraber ¢ikis
suyundaki tN konsantrasyonunu tahmin etmistirler. Her iki model de iyi performans
gostermistir. Performans degerleri karsilastirildigi zaman DVM’nin daha iyi sonuglar
verdigini ortaya koymusturlar.

Heddam vd. (2016), Sidi Marouane (Cezayir) atik su aritma tesisine ait KOI, AKM,
elektriksel iletkenlik, sicaklik ve pH degerlerini kullanarak BOI tahmininde bulunmusturlar.
Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1 (GR-YSA) yontemini kullanmistirlar. 691
deneysel veri kullanilmigtir. GR-YSA modelinde elde edilen korelasyon katsayisi r=0.922,
standart ¢oklu regresyon analizinden (SCRA) elde edilen ise r=0.897 bulunmustur. Bu
katsayilarla birlikte GRYSA ‘nin SCRA’ya gore daha gilivenilir tahmin kapasitesi oldugunu

ileri stirmislerdir.

1.4 Atiksularim Aritilmasi

Giinliik evsel, endiistriyel, zirai ve diger kullanimlar sonucunda kirletilen sular atiksu
olarak adlandirilmaktadir. Kirletilen sulara kaybettigi fiziksel, kimyasal ve biyolojik
ozelliklerini tekrar kazandirma ve desarj edildigi alict ortamin 6zelliklerini degistirmeyecek
sekilde zararsiz hale getirme islemine ise atiksu aritma denilmektedir.

Atiksularin i¢indeki mikroorganizmalarin birgogu insanlar ve hayvanlar i¢in hastalik

yapict Ozellige sahiptirler. Atiksu aritiminda temel hedef atiksuyun desarj edildigi
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ortamlarda halk sagligina ve ekolojik dengeye etkilerini en az diizeye indirmektir. Temel
asamalar sunlardir;

- Askida kat1 maddeleri uzaklastirmak,

- Zararli agir metal ve zehirli bilesikleri uzaklagtirmak,

- Biyolojik olarak parcalanabilen organik maddeleri uzaklagtirmak,

- Alict ortamin durumuna bagli olarak azot ve fosforu uzaklastirmak,

- Patojenik organizmalar1 yok etmek.

Atiksular birkag¢ grupta siniflandirilabilir:

- Evsel atiksular,

- Endiistriyel atiksular,

- S1zma ve akis sonucu olusan atiksular,

- Yagmur Suyu.

Evsel atiksular; evler, siteler, konutlar, motel ve otel gibi yerlesim birimlerindeki
kullanim sonucu olusan kirli kanalizasyon sularidir. Bu sulardaki en biiyiik kirlilik yiiklerini
deterjanlar, organik maddeler ve yaglar olusturmaktadir.

Evsel atiksularin kaynaklar1 agagidaki gibi siralanabilir.

- Konutlar, toplu konutlar,

- Askeri birlikler,

- Turistik tesisler,

- Fabrika ve sanayi kuruluslari,

- Yazlik siteler ve villalar,

- Koy ve belediyeler,

- Dinlenme tesisleri,

- Sosyal tesisler,

- Okullar,

- Hastaneler,

Endiistriyel atiksular; endiistri kuruluslarindan, imalathanelerden, atdlyelerden,
tamirhanelerden, kiigiik sanayi sitelerinden ve organize sanayi bolgelerinden kaynaklanan
her tiirli islem ve yikama artig1 olarak olusan sular endiistriyel nitelikli atiksu olarak
adlandirilmaktadir. Endiistriyel kuruluslarin atiklari aritilmadan akarsulara verilecek olursa
bu atiklar akarsularda canli iiremesini imkansiz hale getirecektir. Atiksularin topraga

dokiilmesi, yagmur sulari ve sizintilarla birlikte yeralti sularinin kirlenmesine neden



17

olmaktadir. Bu atik sulardaki kirlilik ytiklerini toksik maddeler, metaller, organik maddeler,
inorganik maddeler ve biyolojik kirleticiler olusturmaktadir.

Endiistriyel atiksularin kaynaklar1 asagidaki gibi siralanabilir.

- Etentegre tesisleri ve kesimhaneler,

- Deri fabrikalari,

- Un ve makarna tiretim tesisleri,

- Sut ve siit Grtinleri Gretim tesisleri,

- Tekstil fabrikalari,

- Konserve ve deniz tiriinleri tiretim tesisleri,

- Karisik endiistriyel kdkenli atiksular (organize sanayi bolgeleri),
- Bitkisel yag iiretim fabrikalari,

- Sarap ve bira fabrikalari,

- Otomobil iiretim ve bakim tesisleri.

Sizma ve akis sonucu olugan atiksular; kanalizasyon sistemine disardan giren akislar
olarak tanimlanmaktadir. Bunlar, sizma, yeralti1 dren hatlarindan, zarar gérmiis borulardan,
boru baglantilarindan veya muayene bacasi duvarlarindan kanalizasyon sistemine giren
sulardir. Akis, yagmur oluklari, zemin, avlu ve dren alanlari, sogutma suyu desarjlari,
kaynak suyu ve bataklik alanlarindaki drenler, muayene bacasi kapaklari, yagmur suyu ve
birlesik kanalizasyon suyu yiizeysel akis, yol yikama suyu veya drenaj gibi kaynaklardan
kanalizasyona giren sulardir. Yagmur suyu, yagis ve kar erimesiyle olusan sulardir.
Atiksuyun yagmur suyu ile karigmasi alict su ortamlarinda olumsuz etkilere sebep

olabilmektedir.

1.4.1. Evsel Atiksularin Bilesenleri ve Baslica Atiksu Parametreleri

Evsel atiksular askida, kolloidal ve ¢dziinmiis halde organik maddeler icerir. iklim
sartlar1, insanlarin yasam standartlar1 ve kiilttirel aligkanliklar atiksu 6zelligini 6nemli 6l¢tide
degistirir. Sehir kanalizasyon sebekesine endiistriyel atiksularin eklenmesi mevcut atiksu
karakteristigini degistirir. Evsel atiksularin fiziksel kimyasal ve biyolojik bilesenleri Tablo

1°de goriilmektedir.



18

Tablo 1. Evsel atiksuyun fiziksel, kimyasal ve biyolojik bilesenleri (Metcalf & Eddy, 2003)

Fiziksel ) ) Biyolojik Bilesenler
Oellikl Kimyasal Bilesenler
zellikler
Organikler Inorganikler Gazlar
o Kati « Karbonhidratlar | °*PH * Metan e Canli Hiicreler
Maddeler e Yag ve Gres * Azot * OkSijen o Bitkiler
e Sicaklik o Pesgtisitler * Fosfor e Hidrojen e Tck Hiicreliler
e Renk e Fenoller e Alkalinite Stilfiir e Viriisler
* Koku * Proteinler * Klorilrler
« Yiizey Aktif | ® Agir metaller
Maddeler * Siilftir
e Toksik
Bilesenler

Atiksular, giinliik kullanimlar sonucunda kirletilmis sulardir. Atiksularda bulunan
Kirlilik belirleyici parametreler olarak Tablo 1’deki parametrelerin takibi pratik
olmamaktadir. Bu sebeple biyokimyasal oksijen ihtiyaci (BOI), kimyasal oksijen ihtiyact
(KOI), askida kat: madde (AKM), pH, toplam azot (tN) ve toplam fosfor (tP) parametreleri
tesis performansi takibi i¢in secilen en kritik parametrelerdir (Sinan, 2010). Bu parametreleri
iliskin temel tanimlar asagida verilmistir.

Biyokimyasal oksijen ihtiyaci (BOI): BOI parametresi, kanalizasyon ve icinde toksik
maddeler bulunmayan endiistri atiklarinin kirletebilme derecesini, gerekli oksijen miktari
cinsinden tayinde kullanilir. BOI, suda var olan oksijenin, yine sudaki bakteriler ve diger
anaerobik mikroorganizmalar tarafindan ne kadar kullanildigini tespit eden kimyasal bir
prosediirdiir. Bir bagka deyisle, sudaki organik maddelerin, suda mevcut bulunan
mikroorganizmalar tarafindan pargalanmasi i¢in gerekli oksijen miktaridir. Ayrica artima
sistemlerinin tasarimi ve isletilmesi, alicit ortama atik su desarj limitlerine uygunlugunun
kontrol edilmesi ve biyolojik artima sistemlerinin performansinin Glgiilmesinde
kullanilmaktadir.

Biyokimyasal oksidasyon, su i¢inde bir yanma olay1 olup, bu yanma esnasinda suda
bulunan ¢6ziinmiis oksijen kullanilir. Ne kadar fazla oksijen sarf edilirse, sudaki organik
madde miktar1 da o kadar fazla demektir

BOI atiksu i¢inde biyolojik olarak parcalanabilen organik kirliligin bir gdstergesi olup
genellikle 5 giinliik BOI ‘ye kars1 gelen degerler olarak dl¢iiliir. Bulunan sonuglar toplam

BOI ‘nin %70’i civarmdadir. BOI analizinin yapilabilmesi igin érnek alimi ve 6rnegin


https://tr.wikipedia.org/wiki/Oksijen
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hazirlanmasindan sonra 5 giinliik bir bekleme siiresi (inkiibasyon) zorunlulugu vardir. Bir
baska deyisle BOI degerleri numune alimi ve analize baslamay1 takip eden 5. giin igine
okunabilir ve bu 6zellik, sonucun yavag alinmasi itibariyla bir olumsuzluk arz etmektedir.

Organik madde ihtiva eden sularin oksijen ihtiyact BOI, karbonlu maddelerin,
tamamen CO2’ye doniismesine kadar artar. Teorik olarak sonsuz, pratik olarak yaklasik
olarak 10 giin kadar bir miiddet sonunda, biitiin karbonlu maddeler ayrisir. Bu esnada sarf
edilen oksijene, birinci kademe nihai biyokimyasal oksijen ihtiyac1 denir ve BOIy ile
gosterilir. Evsel atiksular igin BOIs ile BOIy arasinda BOIs/BOIly = 0,68 bagmtis1 vardir
(URL-1).

Kimyasal Oksijen ihtiyac1 (KOI): Kimyasal olarak oksitlenebilen organik maddelerin
oksijen ihtiyact KOI ile ifade edilir. KOI asit ortamda kuvvetli bir kimyasal oksitleyici
vasitastyla Olciiliir. Kimyasal olarak oksitlenebilecek bilesikler, biyolojik olarak
oksitlenebileceklerden daha fazla oldugundan, kimyasal oksijen ihtiyaci, biyokimyasal
oksijen ihtiyacindan daha biiyiiktiir.

Kuvvetli atiksularin aritiminda gerek ham atiksuda bulunan gerekse biyolojik aritim
sirasinda olusan ve konvansiyonel aritma yontemleri ile aritimi miimkiin olmayan inert
organik maddelerin desarj standartlarina ulasilmasini engelleyebilmektedir. Dolayisi ile
biyolojik aritma tesislerinin degerlendirilmesinde KOI’nin bilesenlerinin belirlenmesi
yararhdir.

Askida katt madde (AKM)), atik su icerisinde ¢oziinemeyen, ¢okebilen ve ¢cokemeyen
kat1 madde miktaridir. Bir baska deyisle su numunelerinin filtre kagidindan siiziildiikten
sonra kurutulmaya birakilmasi sonucunda filtre kagidinin tizerindeki kalintilar askida kati
madde olarak tanimlanabilir. Askida kati maddeler sularin estetik, i¢gme, endiistriyel
kullanim gibi c¢esitli amaglar i¢in kullanilmasint dogrudan etkilemektedir. Kanallarda ve
aritma sistemlerinde onlem alinmas ihtiyacini ortaya koyar. Bu 6zellikleri ile AKM atik
sularda 6nemli bir parametredir.

pH, atik suyun icerigindeki hidrojen iyonunun konsantrasyonunu belirlemede
kullanilan bir parametredir. C6zeltinin asit veya baz olma 6zelligini gosterir. Atiksuyun pH
degerinin bilinmesi gerceklesecek aritma islemlerinin belirlenmesinde 6nemli rol oynar.
Atiksu icerisindeki mikroorganizmalarin aktivitelerine uygun ortam saglayabilmek i¢in pH
degeri kontrol edilip gerekli miidahaleler yapilabilir.

Azot(N)-Fosfor(P), azot ve fosfor elementleri, mikroorganizmalarin gelismesi igin

Oonemli elementlerdendir. Bunlara besi elementleri (niitrient) denir. Azot, proteinlerin sentezi
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icin temel yap1 tast oldugundan, atiksularin biyolojik yollarla tasfiyesinde azot
konsantrasyonunu bilmeye ihtiya¢ vardir. Atiksu i¢indeki Azot (N) ve Fosfor (P) degerleri
aritma tesisi tasariminda iilkemiz kosullarinda bugiin i¢in niitrient girdi verisi olarak
yorumlanmaktadir. Yani biyolojik reaktorde mikroorganizmalarin organik maddeyi okside
etmesi i¢in gerekli olan element seklinde diistiniilmekte ve giris verileri i¢inde C/N/P
oraninin tespitine yonelik kapsamda ele alinmaktadir.

Debi (Q), kanalizasyon borular1 yardimiyla tesise giinliik giris yapan atiksu miktarini
ifade eden sayisal degerdir.

Sicaklik (T), mikroorganizmalarin metabolizma ile ilgili faaliyetlerinin tiimii kimyasal
reaksiyonlara dayanmaktadir. Kimyasal tepkimeler gibi, mikroorganizmalarin meydana
getirdigi tepkimeler de sicakliga baglidir. Sicaklik yalniz metabolik aktiviteleri etkilemekle
kalmaz biyolojik camurun ¢okme 6zelligi, gaz transfer hiz1 gibi faktorleri de etkiler.

Elektriksel iletkenlik (EI), elektriksel iletkenlik, su numunesinin elektrik akimini
iletme yeteneginin bir dl¢iisiidiir. Bu say1 iyonize olmus maddenin toplam konsantrasyonuna
ve sicakliga baglidir. Céziinmiis iyonlarin mobilitesi, yiikii ve konsantrasyonu iletkenlige

etkiyen faktorlerdendir.

1.5. Atiksu Aritma Tesislerinin Yapisi

Atiksularin aritilmasi, doganin ve su kaynaklarinin korunmasini ve canli yasaminin
stirdiiriilebilmesini saglayan onemli faktorlerden birisidir. Atiksularin aritilmasi atiksu
aritma tesislerinde gerceklestirilmektedir.

Modern anlamda atiksu aritma tesisleri bir¢cok adimdan olugmaktadir. Atiksularin
aritimi, ¢esitli kullanimlar sonucunda olusan atiksularin desarj edildikleri alict ortamin
fiziksel, kimyasal, bakteriyolojik ve ekolojik 6zelliklerini degistirmeyecek hale getirilmesi
icin uygulanan fiziksel, kimyasal ve biyolojik proseslerin birini veya birkagini
kapsamaktadir.

Atiksularin aritim agamalari, fiziksel, biyolojik ve kimyasal islemleri kapsamaktadir.
Birinci aritma islemi fiziksel, ikincil aritma islemi biyolojik, tigiinciil aritma iglemi ileri
aritma proseslerinden olusmaktadir. Atiksu aritma yontemleri Tablo 2’de gosterilmistir. Bir

atiksu aritma tesisinin isleyis semasi Sekil 1’°de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Ornek bir atiksu aritimi1 ve aritma kademeleri (Samsunlu, 2006)

Fiziksel aritma, ¢okeltme ve flotasyon islemleriyle g¢okebilen veya ylizebilen
tanecikler ayrilmaktadir.

Kimyasal aritma, kimyasal metotlar (kaogiilant ekleyerek) kullanilarak fiziksel aritim
islemleri sonras1 uzaklastinrlmamis, suda ¢Ozlinmiis halde bulunan kirleticilerin
uzaklastirilmasini saglayan sistemdir.

Biyolojik aritma, atiksuda mevcut olan organik esasli katt maddelerin
mikroorganizmalar tarafindan parcalanmasi ile atiksudan wuzaklastirilmast islemidir.
Mikroorganizmalarin aritma islemini gergeklestirebilmek igin pH, sicaklik, ¢6ziinmiis
oksijen, toksik maddeler gibi parametrelerin kontrol altinda tutulmasi gerekmektedir.

Ileri aritma, atiksuyun icerisindeki ugucu organik karbon, agir metal, iyon, niitrient,

tat, koku gibi parametreler giderilmektedir.
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Atiksu Aritma Yontemleri

e  Yizdurme

havuzlan

Fiziksel Aritma Kimyasal Aritma Biyolojik Aritma fleri Aritma

e lzgaralar e Koagiilasyon e Aerobik Azot giderme

e Elekler e Flokiilasyon biyolojik aritma Fosfor giderme

o  Kum tutucular e  (Coktiirme e Anaerobik Filtrasyon

e Yiizer madde aritma Adsorbsiyon
tutucular Dezenfeksiyon

e Dengeleme Iyon degistirme
havuzlar Ters osmoz

e  (Cokeltim Ultrafiltrasyon
havuzlari




2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Calisma Alani ve Veriler

2.1.1. Hurma Atiksu Aritma Tesisi ve Tanim

Konumu Sekil 2’de verilen Hurma Aritma Tesisi, Antalya-Kemer karayolunun 16.
km’sinde, Tiinektepe yolu lizerinde kiyidan 2600 m uzaklikta kurulmustur. Antalya Su ve

Atiksu Idaresi (ASAT) Genel Miidiirliigii 30 Eyliil 1996 tarihinde 6n aritma tesisinin

temelini atmis ve 17 Subat 1999 yilinda yapimini tamamlamistir.
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Sekil 2. Hurma AAT nin konumu

On aritma sisteminde organik madde aritimi1 yapilmadigi i¢in denize verilen cikis
suyunun kirlilik yaratma tehlikesine karsin biyolojik atiksu aritma tinitesi yapilmasi karari
alinmistir. Hurma AAT 1 milyon niifusa gore projelendirilmis olup her hat 250 bin niifusa
gore tasarlanmistir. Tesisin 250 bin niifusluk boliimiiniin temeli 17 Nisan 2001 tarihinde

atilmistir. 1. kademe olarak insa edilen bu kisim ayni yil igerisinde tamamlanarak 29 Aralik
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2001 tarihinde hizmete acilmistir. II. kademenin 12.07.2004 tarihinde insaatina baslanmis

3 atiksu aritma

olup Ocak 2005 tarihinde tnite devreye alinmistir. Boylece 75.000 m
kapasiteli tesis 500 bin niifusa hizmet verebilecek duruma getirilmistir. Antalya kenti bati
bolgesinin kanalizasyon sisteminden gelen atiksularin aritildigit Hurma AAT’nde Il
kademe ingaat1 2009 yilinda baglamis ve 2011 yili Nisan ayinda isletmeye alinmigtir. I11.
kademe ingaat kapsaminda kapasite artirimi ve rehabilitasyon c¢alismalar1 yapilarak. Mevcut
210.000 m®/giin sahip giris debisine ve 1.400.000 esdeger niifusa hizmet etmesi saglanmustir.

Tesis Antalya‘nin bat1 bolgesindeki Hurma mevkiinde yer almaktadir. Tesisin genel
goriiniimil Sekil 3’te verilmistir. Evsel atiksular, ¢esitli ¢ap ve ozelliklerde isletmede olan
750 km‘nin lizerinde kanalizasyon sebekesi ve sehrin ¢esitli bolgelerinde bulunan 9 adet terfi
istasyonu ile atiksu aritma tesisine taginmaktadir.

Yeni proje kapsaminda 6n aritma tesisi tstii kapali ve koku giderme tnitesi ile birlikte
yeniden insa edilmistir. Ilave olarak on ¢oktiirme havuzlar1 ve camur ciiriitiiciiler yapilmustir.
Kapasite artist dogrultusunda anaerobik reaktorlerin ve c¢okeltim havuzlarinin sayilar
arttirllmistir. Havalandirma havuzlarindaki mikserler, difiizor hatlar1 ve difiizorler yenileri ile
degistirilmis ve ilave olarak igsel sirkiilasyon pompalar1 monte edilmistir. Camur
susuzlastirmada kullanilan belt-presslerin yerini dekantdrler almistir.

Mevcut atiksu aritma tesisinde; 6n aritma, biyolojik aritma, camur susuzlagtirma ve camur
kurutma {initelerinden olusmakta olup, mevcut kirlilik degerlerine ve atiksu debilerine gore
dizayn edilmistir. Tesiste bulunan yapilarin genel yerlesimi Sekil 4’te verilmistir. Atiksu aritma
tesisinde azot ve fosfor aritimmi igeren uzun havalandirmali aktif ¢amur sistemi

uygulanmaktadir.

Sekil 3. Hurma AAT genel goriiniim
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"
EH

jenerator binasi

yapisl

g 3-Pompa 4-On aritma -
1-Dagitim yapisi 2-Menhol istasyonu ol 5-Olgme yapist
6-Desarj pompa 7-Karigtiricilt E 9-Yonetim 10-Atolye ve sosyal
istasyonu fosseptik tanki Bl yapisi binast tesis binasi
11- Trafo ve 12-Yakit tank: 13-Giris kontrol 15-Menhol 16-Dagitim yapisi

17-Dere desarj

19-Terfi pompa

20-Anaerobik

21-Havalandirma

22-Havalandirma
havuzu ¢ikis toplama

yogunlastirma
binasi

jenerator binasi

unitesi

kanali istasyonu reaktorler havuzu
yapisl
23-Son gokeltme 2"4—Son 25-Geri devir ve 26- Camur 27- Camur
dagitim yapist gokeltme fazla gamur depolama ve susuzlastirma binasi
havuzlari pompa istasyonu karigtirma tanki1
31- Camur
2.8/A_ Blower 29- Trafo binas1 | 30-FeCls tank: karigtirma tanki1 32- Temiz su tanki
binasi ¢
blower binasi
33- Debi 6l¢iim 34-Elektrik
rogari rogari
6/A- Desarj pompa | 20- Anaerobik 20A.B- 21A.B- 24-Son ¢okeltme
istasyonu reaktorler (3-4) | Anaerobik havalandirma havuzlari (5-6-7-8)
reaktdrler i¢in havuzu gegis
menholler yapisl
25-Geri devir ve 28/B-Blover 35- Menholler 1-2 | 38-Karistirict 37-Girig pompa
fazla gamur pompa | binasi Fosseptik tanki | istasyonu
istasyonlar1
38- Izgara binasi 39- 40- On ¢okeltme 41-On ¢okeltme | 42-Anaerobik reaktor
Havalandirma dagitim yapis1 havuzlari dagitma yapisi ve
kum ve yag geri devir camuru
tutucu denitrifikasyon
havuzu
43-Dagitim yapisi 44-son ¢okeltme | 45-Camur 46-Gaz depolar1 | 47-Gaz yakma bacasi
dagitim yapis1 cliriitiiciiler &
Cliriitiicti binasi
48-Mekanik camur | 49- Trafo ve 50-Koku giderme | 51-idari bina 52-Hidrofor tinitesi

binasi

Sekil 4. Hurma AAT yerlesim plani ve agiklamalari
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Hurma AAT’nde atiksudan karbon (C) - azot (N) - fosfor (P) giderimi uzun

havalandirmali aktif gamur sistemine gore yapilmaktadir. %98 verimle aritilmis su toplam 5

km uzunlugundaki desarj hatt1 ile 50 metre derinli§inde denize verilmektedir.

2.1.2. Tesis Tanitimi

Hurma AAT asagidaki iinitelerden olugmaktadir;

V.
V.
VI.
VIL.

o T w

o o T @

On aritma {initeleri:

Halatl1 kaba 1zgara,

Giris terfi pompa istasyonu

Ince 1zgaralar

Havalandirmali kum ve yag tutucu havuzlar
On ¢okeltme havuzlar

Biyolojik aritma tiniteleri

Bio-fosfor (anaerobik) havuzlari
Havalandirma havuzlari

Son ¢okeltme havuzlar

Geri devir ve fazla camur pompa istasyonlari
Camur tiniteleri

Mekanik yogunlastirma

Camur ¢iirlitme

Camur susuzlastirma

Aritma ¢amuru termal kurutma ve ko-jenerasyon tesisi
UV dezenfeksiyon ve filtrasyon tnitesi
Desarj pompa istasyonu

Koku giderme sistemi

Antalya’nin bati bolgesindeki yerlesim yerlerinden kaynaklanan evsel nitelikli

atiksular, 2000 mm ¢apinda kolektor hatti ile Hurma AAT’ ne gelmektedir. Tesise gelen

atiksular ilk asamada On aritma tinitelerinde alinirlar.

Kanalizasyon sebekesi vasitasiyla toplanan evsel atiksular, her biri @ 2000 mm

capinda olan iki ana kolektor hatti ile aritma tesisine iletilmektedir. Tesise iletilen atiksular

oncelikle proses igerisinde yer alan elektro-mekanik ekipmanlarin zarar gormemesi igin 50

mm’lik ¢ubuk araligina sahip kaba 1zgaradan ge¢irilmektedir. Atiksularin igerdigi biiyilik
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boyutlu (tas, tahta, plastik pargalari v.b.) maddeler 1zgaralar ile atiksudan mekanik olarak
ayrilir ve konveyorler vasitasiyla kat1 atik depolama sahasina iletilmek iizere konteynerlere
bosaltilir.

Terfi pompa linitesi, kaba 1zgaradan gecen atik sular (— 6,5 m kotundan) kapasitesi
1325 m?/saat olan pompalar ile (+10,65 m kotuna) terfi edilir. Terfi merkezinde 9 adet dalgig
ana atik su pompasi bulunmakta olup bu pompalar es yaslanma prensibine gore dontisiimlii
olarak calistirilmaktadir.

Izgara tinitesi terfi pompalarindan gegen atiksular orta ve kii¢iik boyutlu partikiillerin
atiksudan ayrilmasi i¢in 6nce ¢ubuk araligr 30 mm daha sonra 10 mm olan doérder adet ince
1zgaradan gegirilir. Boylelikle atiksudan orta ve kiiciik 6lgekli partikiil maddelerin mekanik
aritimi1 saglanir ve 1zgaralarin tirmiklar ile toplanan kati atiklar konveyor vasitasiyla kati
atik depolama sahasina iletilmek {izere konteynerlerde toplanirlar.

Anaeorobik reaktor, 6n aritmadan ¢ikan atiksu Once terfi merkezine gelmekte ve
buradan dalgi¢ pompalar ile ytikseltilerek biyolojik fosfor gideriminin yapilmasi amaciyla
anaerobik reaktore gonderilmektedir. Biyolojik fosfor tanki anaerobik olarak ¢aligmaktadir.
Bu tank dalgi¢ karistiricilar ile donatilmistir. Biyolojik aritmada kiitle dengesinin korunmast
amaciyla yapilan geri devir de bu tanka baglanmaktadir. Hava verilmeden 1,4 saat bekletilen
suda anaerobik ortam olusmakta ve bu ortamda faaliyet gosteren mikroorganizmalar fosforu
blinyelerinden atmaktadir.

Anaerobik reaktor tank boyutlari;

Havuz eni :7mx2 seri bagli havuz = 14 m,

Havuz boyu :47m

Su derinligi :7Tm

Bir tankin hacmi: 4400 m3

Bekletme siiresi: 1,4 saattir.

Havalandirmali kum ve yag tutucu havuzunda, 1zgaralardan gegen atiksular, 45 m
boyunda, 5 m genisliginde ve 6,3 m derinligindeki alti adet havalandirmali kum ve yag
tutucu havuzlarina kanallar vasitasiyla iletilmektedir. Her biri 540 Nm?/saat olan 6 adet hava
kortikleri (blower) ile havuz tabanlarina dosenen boru hatlart i¢in hava temini saglanir.
Havuzlara su akisina dikey yonde verilen hava vasitasiyla kendi agirligi ile dibe ¢oken kum
ve diger kat1 maddelerin dipteki hareketi saglanirken, kendi agirligi ile ¢okelemeyen yag ve
organik maddelerin askida ve ylizeyde kalmasi saglanmaktadir. Havuz dibinde ¢okelen kum

ve agir partikiiller yine havuz iizerinde ¢alisan gezer kdpriilere monte edilmis olan 36 m3/saat
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kapasiteli kum pompalar1 vasitasiyla ¢ekilerek havuz kenarinda yer alan kum kanallarina
aktarilmaktadirlar. Yiizeyde olusan kopiik ve yaglar 40 m®saat kapasiteli pompalar
vasitastyla 1zgaralara gonderilir ve orada susuzlastirildiktan sonra konteynerlere alinirlar.
Kanala alinan kumlar 1zgaralardan gecirildikten sonra konteynerlere iletilerek kati atik
depolama sahasina iletilmektedirler.

On ¢oktiirme havuzunda, kum ve yag tutucu havuzlarindan ¢ikan atiksu, &n ¢oktiirme
havuzlarina giris yapar. Atiksuda bulunan c¢okebilen kati maddelerin %90°1 6n ¢okeltme
havuzunda sudan ayrilabilir. Dibe ¢6ken ve ¢liriime 6zelligi gosteren bu ¢amurlar, mekanik
yogunlastirma isleminden sonra camur isleme (anaerobik ¢iiriitme) sistemine gonderilir.

Koku giderme {initesinde, atiksu ile beraber gelen kimyasallarin ya da organik
maddelerin ayrismasi sonucu olusan gazlarin aritimi saglanmaktadir. Havanin; 1slak gaz
yikayicilarla ortamdan emildikten sonra absorpsiyon ve oksidasyon prosesleri ile kokudan
arindirilmasi amaglanmaktadir.

Tesiste; On aritma, 0n ¢oktiirme ve susuzlastirma binalarinda olmak {izere 3 adet
merkezi koku giderme {initesi bulunmaktadir.

Emis yapilan kirli hava debileri:

On aritma {initesinde - 105.000 m?/s,
On ¢oktiirme iinitesinde : 25.000 m?/s,
Susuzlastirma {initesinde : 25.000 m®/s’dir.

Biyolojik aritma, mikroorganizmalar yardimiyla aritim isleminin gerceklestigi
asamadir. Bio-fosfor (anaerobik) havuzlarinda, 6n ¢okeltme havuzlarindan savaklanan
atiksular ve son ¢okeltme havuzundan alinan geri devir ¢amuru bio-fosfor havuzlarina
iletilmektedir.

Geri devir orani tesis giris debisinin % 75-%100’l oraninda yapilmaktadir. Tesiste
2’ser adet 8800 m® ve 16000 m® hacmi olan toplamda 4 adet bio-P havuzu bulunmaktadir.
Havuzlardaki ¢okelmeyi ve c¢Okelmeyle beraber olusacak hacim kayiplarini 6nlemek,
istenilen akim karakteristigini saglamak amaciyla havuzlarin her birinde dort adet 0,3 m/sn
hiz saglayacak dalgic mikserler monte edilmistir. Dagitim yapisindan Bio-P havuzlarina
alinan ham atiksu — aktif ¢camur karisimi oksijen verilmeden 1.5-2 saat siireyle bekletilir.

Havalandirma havuzunda, bio-fosfor havuzlarindan ¢ikan atiksular havalandirma
havuzuna alinmaktadir. Atiksu birinci havalandirma havuzunun anoksik bdliimiine daha

sonra oksik bolimiine iletilecektir. Daha sonra atiksular ikinci havalandirma havuzuna
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gecerek yine anoksik ve oksik boliimlerden sonra ¢ikis dagitim yapisindan son ¢okeltme
havuzlarina iletilecektir.

Anoksik bolgede, atiksu igerisindeki nitrat ya da nitrit uzaklastirma denilince anlasilan
nitrat veya nitritin azota indirgenme reaksiyonu (denitrifikasyon) meydana gelmektedir.
Denitrifikasyon kismindan sonra atiksu-¢amur karigimi, havalandirmali biyolojik kisma
gecer. Nitrifikasyon kisminda amonyak nitrata doniisiir. Ototrof mikroorganizmalar
tarafindan amonyum azotu nitrit ve nitrata yiikseltgenir. Nitrat bakterileri azot oksidasyonu
sayesinde onemli miktarda enerji kazanirlar ve CO2’1 karbon kaynagi olarak kullanip hiicre
yapilarini olustururlar. Bu reaksiyonlar aerobik ortamda olustugundan oldukga fazla oksijen
ihtiyact ortaya ¢ikar. Havalandirma, basingli hava ile yapilir. Basingli hava, hava koriikleri
ve diflizorler vasitasi ile nitrifikasyon kismina dagitilir.

Blower binasinda, proses havuzlarindaki anoksik ve oksik sartlarin devamliligini
izlemek amaciyla, havuzlara yerlestirilen redoksmetreler ile oksidasyon rediiksiyon
potansiyeli ve oksijen metreler ile ¢Oziinmiis oksijen konsantrasyonu olgiilmektedir.
Proses havuzlarinda havalandirma, 3 asil + 1 yedek seklinde 25.000 Nm?®/saat kapasite ile
calisan blowerlar ve su alt1 difiizor sistemi ile yapilmaktadir. Bu havuzlart da bulunan
oksijen metreler ile Olgiilen degerler sonucunda sistemin ihtiya¢ duydugu oksijen
konsantrasyonu  belirlenip  blowerlar  kapasitelerini  ayarlayarak  havalandirma
saglanmaktadir.

Son ¢okeltme havuzunda, havalandirma havuzundan ¢ikan aktif camur — su karigimi
dairesel sekildeki bu havuza alinir.

Suyun havalandirma havuzlarinda elde edilen koloidal aktif ¢amurdan ayrilmasi
sonucunda yercekimi ile ¢oken ¢amur, geri devir camur pompalar1 kullanilarak toplanip
proses havuzlarinin basina gonderilmektedir. Toplam 8 adet dairesel bulunmaktadir.
Bunlardan 4 tanesi 47 metre ¢capinda 4,5 m derinliginde, 4 tanesi de 52,4 m ¢apinda, 5,2 m
derinligindedir.

Son ¢oktiirme havuzu siyiric1 kopriileri, cap boyunca hareket ederek, havuz tabanina
¢oken biyolojik ¢amuru siyiricisi vasitasiyla camur haznesinde toplar, burada biriken ¢camur,
geri devir pompa istasyonunda bulunan 1094 m®saat’lik geri devir pompalari ile emilir.
Secilen geri devir oraninin (isletme kosullarina gore geri devir orant %75-%100 oraninda
secilir) carpimina gore geri devir camur pompalari ile ¢ekilecek camur miktar1 belirlenir ve
camur geri devir pompalart bu kapasitede calistirilir. Cokeltme havuzu yiizeyinde biriken

kopiikler, yiizeysel siyiricilarla toplanarak fazla ¢amur pompa istasyonuna goénderilir.
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Artilmis su ¢okeltme havuzunun iistiinden savaklar yardimiyla toplanarak desarj tankina
gonderilir.

Mekanik ¢amur yogunlastirma asamasinda, On ¢Oktiirme ve son ¢oOkeltme
havuzlarindan alinan ¢amur, ¢amur karistirma ve yogunlagtirma tankina alinir. Camurun
stabil halde kalabilmesi i¢in havalandirma islemine tabi tutulur. Camur havuzunda
havalandirma, 1 asil 1 yedek seklinde 1200 Nm?®/saat kapasite ile ¢alisan blowerlar ve su alt1
difiizor sistemi ile yapilmaktadir.

Anaerobik ¢amur ¢iiritme prosesi, biyolojik ¢amurun stabilizasyonu i¢in
kullanilmaktadir. Ciiriitme prosesi anaerobik kosullarda ve mezofilik sartlarda
gerceklestirilmektedir. Ciirtitiicii igindeki mezofilik {i¢ tiir bakteri grubunun (fermantasyon
bakterileri, asit bakterileri, metan bakterileri) faaliyetleri sonucu ¢amur
curiitiiliir. Anaerobik ¢amur ciiriitme prosesinde 4 adet ciiriitiicli tank bulunmaktadir. Her
bir tank 26,9 m yiiksekliginde, 23,3 m ¢apinda ve 9.000 m? (toplam 36.000 m*) hacmindedir.

Camur susuzlastirma tiiniteleri, mikroorganizmalarin faaliyetleri sonucu c¢iirliyen %3
yogunlugundaki ¢amur, camur ciiriitiicii tagskan hattindan cazibe ile ¢amur karistirma
tanklarina alinir. Ayrica son ¢okeltme havuzlar kopiik tahliye sistemi de bu tanka baglhidir.
Camur karistirma tankinda havalandirma islemi igin 2000 m¥saat kapasiteli blower
kullanilmaktadir.

Derin deniz desarj sistemi, fiziksel ve biyolojik aritma islemlerinden, gecerek desarj
edilebilir kriterlere getirilen atik su alict ortamlara verilmek iizere, aritma tesislerinin son
duragi olan desarj pompa istasyonuna gelir. Desarj pompa istasyonunda bulunan desar;j
pompalari, gelen atik su miktarina ve hazne seviyesine gore sirayla devreye girer. Haznedeki
su seviyesi 4.3 m kotuna kadar cazibe ile terfi ettirilir. Bu seviyede cazibe hattindaki vana
kapanarak, pompaj hattindaki vana agilir ve oncelikle 925 It/sn kapasitesindeki kiigiik
pompalar devreye girer. Bunun amaci 730 It/sn (6 adet) kapasiteli asil pompalarin
kavitasyona ugramasini engellemek icindir. Bu pompalar belirlenen debiye geldiginde
devreden ¢ikarak yerini asil pompalara birakir. Cikis pompa istasyonu pompalar1 devrede
iken ani enerji kesilmesi durumunda boru hattinda olusabilecek vakum tehlikesine karsi
denge bacasi tasarlanmistir, boyle bir durumda hatta vakum olusmamas: i¢in denge
bacasindan su beslenerek bu tehlike 6nlenmis olacaktir. Aritilan atiksu 2472 metresi karada,
2600 metresi ise denizde olan 1600 mm. ¢apli HDPE borudan olusan derin deniz desarj hatt

ile 50 m derinligine denize desarj edilmektedir.
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Hidrofor {initesi, desarj pompa istasyonundan 70 m?/saat’lik hidrofor ile alinan
aritilmis su sirayla kartus filtrelerden ve UV cihazindan gecirilerek tesisin biitiin servis
(yikama, seyreltme sular1) ve sulama suyu ihtiyacini karsilar.

Koku giderme tinitesi, 115.000 m?3/saat kapasiteli koku giderme {initesi ile on
aritmadan (giris yapisi, fosseptik tank, kaba ve ince 1zgaralar, havalandirmali kum ve yag
tutucu havuzlar) fanlar ile emilen hava kimyasal yikama sistemi olan scruberlarda kimyasal
madde ile yikanarak H>S gazindan temizlenerek atmosfere birakilir. 25.000 m?3/saat
kapasiteli 2 adet koku giderme {initesi ile ¢amur karistirma, yogunlastirma, ¢amur
susuzlastirma, 6n ¢oktiirme kisimlarindan fanlar ile emilen hava kimyasal yikama sistemi
olan scruberlarda kimyasal madde ile yikanarak H»S gazindan temizlenerek atmosfere
birakilir. Sistemde kullanilan kimyasal maddeler H.SO4, NaOCI ve NaOH’ tir. Boylece H2S
ve NHs gibi c¢evre halkinin rahatsiz edebilecek kokular tamamen ortadan kaldirilmis
olacaktir.

SCADA otomasyon sistemi, (Supervisory Control And Data Acquisition, Merkezi
Denetim ve Bilgi Toplama Sistemi) ile tesisteki biitiin liniteler sayfalar halinde diizenlenmis
olup bu sayfalar {izerinden biitlin ekipmanlarin takipleri ve kontrolleri yapilabilmektedir.

(ASAT, 2016)

2.2. Hurma AAT’nde Yapilan Analizler

Atiksu aritma tesisinin verimli olarak c¢alismasini saglamak, mevcut elemanlarin
yeterliligini degerlendirmek ve ham atiksuyun karakteristigini anlayabilmek i¢in analizlerin
sik araliklarla yapilip incelenmesi gerekmektedir. Bu incelemeler laboratuvar analizleriyle
gerceklesmektedir. Tesise ait baslica isletme parametreleri Tablo 3’te verilmistir.

Tesiste analizleri yapilan parametreler

e Imhoff,
e AKM,
e BOI,

e KOI,

o (N,

o P,

e pH olarak siralanabilir.
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Tablo 3. Isletme parametreleri (mg/L)

Parametre Giris Atiksu Degeri Desarj Degerleri Gerg%{égi?egesarj
KOI 400 125 35-45
BOI 300 25 5-15
AKM 250 35 15-25
tN 40 12 4-7
tP 10 2 1-15
pH 6-9 6-9 ~8

2.3. Calismada Kullanilan Yontemler

Calismanin bu kisminda Antalya Hurma Atiksu Aritma Tesisi biinyesinde bulunan
giris havuzunda farkli regresyon ve yapay zeka yontemleri ile BOI tahmini yapmak amaciyla
modellemeler olusturulmustur. Giris havuzu i¢in ¢oklu regresyon analizi, ¢ok degiskenli
uyarlanabilir regresyon egrileri, yapay ar1 kolonileri, 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon
algoritmasi, ¢ok katmanli yapay sinir aglari, yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile yapay sinir
aglar egitimi ve 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi ile yapay sinir aglari

egitimi olmak tizere 7 ayr1 yontem uygulanmustir.

2.3.1. Coklu Regresyon Analizi (CRA)

Biyokimyasal oksijen ihtiyaci parametresinin degisimi dogrusal bir fonksiyona bagli
olmadig1 i¢in ¢alismada bu parametreyi tahmin etmek amaciyla 3 tip regresyon modeli
kullanilmistir. Calismada dogrusal fonksiyona ek olarak iis (kuvvet) fonksiyonu ve iistel
fonksiyon kullanilmistir. Olusturulan modeller i¢inde egitim setinde en iyl sonucu veren
modellerden faydalanilarak regresyon katsayilart bulunup test setinde de ayni asamalar
uygulanmistir. Regresyon modellerinin kurulmasinda kullanilan fonksiyonlar asagida

verilmistir.

Dogrusal fonksiyon;

y=bo+b1*X1+b2*X2+"'+bm*xm (1)

Us (kuvvet) fonksiyon;
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Ustel fonksiyon;
y — bo + e(b1+b2*x1+b3*x2+~~~bm*xm_1) (3)

Kullanilan fonksiyonlar yukarida verilen denklemler ile ifade edilmistir.
Denklemlerde; Xo, X1, X2, ..., xm degerleri bagimsiz degiskenleri, bo, b1, b2, ..., bm degerleri
regresyon katsayilarini, y ise bu bagimsiz degiskenler yerine konularak elde edilen bagimli

degiskenleri gostermektedir.

2.3.2 Cok Degiskenli Uyarlamal Regresyon Egrileri (CDURE)

Friedman tarafindan 1991 yilinda gelistirilen ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrileri (CDURE) parametrik olmayan regresyon analizinin bir formudur. Uygulamali
alanlarin ¢ogunda, degiskenler arasinda dogrusallik bulunmayan olaylari temsil edebilmek
icin parametrik olmayan regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu modelin asil avantaji
tahmin degiskeni ve bagimli arasindaki karmasik ve lineer olmayan iliskiyi
aciklayabilmesidir (Kisi ve Parmar, 2016).

Bu yontemde degiskenler arasinda herhangi bir varsayima gidilememektedir.
Yontemde mevcut veriler iizerinden taban fonksiyonlar1 ve bu taban fonksiyonlar: ile
iliskilendirilmis katsayilar kullanilmaktadir. Bu yontem bagimsiz degiskenleri bolgelere
ayirarak, her bolgeyi bir regresyon esitligi ile agiklamaktadir. Ayrica amag¢ degiskeni hem
aciklayict degiskenlerle hem de aralarindaki etkilesimlerle meydana gelen taban
fonksiyonlarmin katkilarryla tahmin edilmektedir.

CDURE modeli elde edilirken hem ileriye hem de geriye dogru ilerleme
algoritmalarindan yararlanilir. Modelin olusturulmasi iki adimda gergeklestirilir. CDURE

modeli;

(D) = [-(x =Dy, 71 = [+(x - D4, [9]4 = max{0, q} (4)
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formundaki dogrusal temel fonksiyonlar1 kullanir. Bu temel fonksiyonlar Xj a¢iklayici
degiskenlerinin gbzlenen degerlerini en uygun t diigiim noktalariyla araliklara bolen pargali
dogrusal regresyon egrileridir ve bunlar birbirinin yansimasi olan ¢iftler olarak adlandirilir.
Model olustururken amag her agiklayict Xj degiskeni i¢in her Xi,j gozlem noktalarindaki

diigiim noktalarinda bu ¢ifti bulmaktir.

max ( 0, t-x)

max ( 0, x-1)

Sekil 5. CDURE modelindeki temel fonksiyonlar (Toprak, 2011)

Bu nedenle, Sekil 5’te gosterilen temel fonksiyonlarin kiimesi,

P = {(X] — D4 (T—Xj)4lTE {xl,j,xz_j, ...,xN_j}, }j €{12,..,p} (5)

seklindedir. N gozlem sayisin1 gostermektedir. Burada 7 temel fonksiyonlarin diiglimiinii
gosterirken, [q], esitliklerin yalnizca pozitif degerlerinin géz 6niinde bulunduruldugunu

vurgulamaktadir. ileriye dogru adim algoritmasinda elde edilen CDURE modeli;

Y =10+ Z%:lgmlpm(){) +e& (6)

seklinde gosterilebilir. Burada M degeri veriye uygun olan maksimum temel fonksiyon
sayisidir. Eldeki veri kiimesi (xi,yi)(I=1,2,...,N)’ne gére CDURE modelinin m. temel
fonksiyonu;
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V() = T2 [Sign g = 7)) (7)

olarak ifade edilebilir. Burada Km m. temel fonksiyonda c¢arpilan dogrusal fonksiyon

sayisini, s, +1 veya -1’1; XK}" m. temel fonksiyondaki j. degiskeni gostermektedir. Bu temel

fonksiyonlarda tek degiskenli ya da ¢ok degiskenli etkilesim terimlerinden olugmaktadir.
fleri dogru adim algoritmasinin her asamasinda kullanilabilecek en uygun diigiim noktas1 ve
temel fonksiyonlar1 belirlemek amaci ile asagida tamimlanan genellestirilmis capraz

dogrulama (GCV) o6l¢iisii kullanilmaktadir.

DA
GCV=—1
N (1- M(OL)/N) (8)

Burada M(a) = u + dK; N:6rneklem genisligi; u:bagimsiz temel fonksiyonlarin sayisi;
K:secilen diigiim sayisi; d:temel fonksiyonlarin maliyetidir. GCV’nin pay1 hata kareler
toplamini, paydasi ise modelin karmagikligini hesaplamaktadir. CDURE algoritmasinin ilk
adiminda olusturulan en biiylik modelin yorumlanmasi ve kullanimi kolay olmadigindan
dolay1 ikinci adimda en biiylik model budanarak, yani 6nemli bagimsiz degiskenler ve bu
degiskenlerin etkilesimleri belirlenerek, GCV o6l¢iisii en kiigiik olan model elde edilir
(Yerlikaya vd., 2008).

2.3.3 Yapay Arni Kolonisi (YAK)

Arlarin yiyecek aramalarindan esinlenerek, yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasi
2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan gelistirilmistir. Arilarin yiyecek arama davranis,
bireyler arasi bilgi paylasimi ve ezberleme nitelikleri, son zamanlarda oldukga ilgi ¢eken
arastirma alanlarindan biri olmustur.

Bal arilarinin da i¢inde bulundugu koloni yasam tarzinin en temel 6zelligi bireylerinin
biitlin koloninin varlig1 i¢in var olmalaridir. Tek basina her bir birey belirli baz1 kurallar
takip ederek yapmasi gereken isleri yaparken genelde tiim sistemleriyle basarili bir sekilde
ayakta kalabilen bir sistem ortaya ¢ikmaktadir. Bu sistemin 0nemi ise her biri bagimsiz

olarak isler yapan bu bireylerin aralarindaki iletisimin basaril bir sekilde saglanabilmesidir.
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Yiyecek bulucu arilarin hepsi kendi kaynaklarini kendileri bulamaz. Bu arilarin ¢ogu
diger arilardan aldig1 bilgiye gore kaynaklara konumlanir. Arilar sagirdir. Bu nedenle bilgi
aktarimim1 birbirlerine dans araciligiyla gergeklestirirler. Bilgi getiren ar1 dans ederken
gbzlem yapan arilar da antenleri ile dans eden arrya dokunarak nektarin tat ve koku bilgisini
almaya calisir. Ne kadar fazla ar1 bu sekilde dans ederse o kadar ¢cok kaynaga yonelme s6z
konusudur (Akay, 2009).

Bir koloninin basarisi iyi kaynaklar1 es zamanli olarak kullanabilme becerisiyle
iliskilidir. Bu paralel arastirma ve kaynak kullanma surecinde, iyi nektar veya polen
kalitesine sahip alanlar daha az enerji harcayarak daha fazla ar1 tarafindan ziyaret edilirken,
nispeten diisiik kalitedeki kaynaklar daha az sayida ari1 tarafindan ziyaret edilmektedir.

Dogal bir ar1 kolonisinde arilar arasinda bir gorev paylasimi vardir. Arilar bu is
paylasimin1 kendi kendilerine gerceklestirebilmektedirler. Gorev paylasimi ve kendi
kendine organize olabilme yetenegi siirii zekasinin iki 6nemli 6zelligidir. Tereshko’ya gore
bu zekanin ortaya ¢ikmasini saglayan minimal yiyecek arama modelinde {i¢ temel bilesen
vardir. Bunlar:

1) Yiyecek kaynaklari,

2) Gorevli is¢i arilar,

3) Gorevsiz isgi arilardir.

Ayrica bu minimal model:

1) Bir yiyecek kaynagina yonelme,

2) Yiyecek kaynagini birakma

olmak tizere iki sekilde ¢alismaktadir.

Arilar bal, polen veya nektar olarak tanimlanabilen yiyecek kaynaklarina
gitmektedirler. Yiyecek arama davraniglarinda; kaynaginin miktari, kovana olan uzakligi,
kaynagin kalitesi venektarin ¢ikarilmasinin kolayligi kavramlar1 kaynak kriterleridir. Basit
olmas1 agisindan sadece yiyecek kaynaginin kalitesi gibi tek bir 6zellik de ele alinabilir.
YAK algoritmasinda yiyecek kaynaklari, optimize edilmeye calisilan problemin olasi
cozlimlerine karsilik gelmektedir. Bir kaynaga ait nektar miktari, o kaynakla ifade edilen
¢ozlimiin kalite degerini ifade etmektedir. Diger bir deyisle, kovandaki kullanilan arilarin
sayis1 nektar kaynaklarinin sayisina esittir (Karaboga ve Bastiirk, 2007).

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda, koloni ii¢ gruptan olusur. Bunlar:

1.Calisan (is¢i-gorevli) arilar,

2. Gozcl arilar,
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3. Kasif arilardir.

Gorevli isci arilar, onceden kesfedilmis olan belli kaynaklardan kovana nektar
getirilmesinden sorumludurlar. Bu arilar gittikleri yiyecek kaynaginin kalitesi ve yeriyle
ilgili bilgileri diger arilarla paylasmaktadirlar. Bu bilgi paylasimini “ar1 dans1” adi1 verilen
danslar1 ile gostermektedirler. Bu dansa gore yiyecek kaynaginin kovana olan mesafesi ve

giinese gore konumu bilgileri gozcii arilara iletilmektedir (Sekil 6).

besin kaynagi

Sekil 6. Ar1 dans1 ve gozcii arilara bilgi aktarimi (Yahya, 2000)

Gorevi belirsiz is¢i arilar, nektar toplayabilecek kaynak arayisi igerisinde olan bu
arilarin iki ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar rastgele kaynak arayisinda olan kasif arilar ve
kovanda bekleyen, gorevli arilari izleyerek bu arilar tarafindan paylasilan bilgiyi kullanarak
yeni kaynaga yonelen gozcii arilardir.

Gozcii arilar danslardan 6grendikleri bilgilerle bir kaynak se¢mektedirler. Burada
nektar miktart uygunluk degerine karsilik gelmektedir. Yiyecek kaynaginin secilme olasilig
rulet tekerlegi yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir. Rulet tekerlegi yontemine gore daha
1yl uygunluk degerine sahip bireylerin daha fazla secilme olasilig1 vardir. Tiim bireylerin
bulundugu bir rulet tekeri lizerindeki yerleri, bireylerin uygunluk degerleri ile orantili olarak
diistiniilmektedir. Daha uygun olan birey daha genis bir alana sahip olmaktadir. Boylece
secilme olasiliklari da artmaktadir (Yigitbas1 ve Baykan, 2014).

Bir kovan gz Oniine alindiginda kovani pargalara ayirmak miimkiindiir. Bu
parcalardan en 6nemlisi dans alanidir. Yiyecek kaynaginin yeri ve kalitesi hakkindaki bilgi

paylasimi dans alaninda olmaktadir. Bir ar1 dans ederken diger bir ar1 da anteni ile ona



38

dokunur ve buldugu kaynagin kokusu ve tadi ile ilgili bilgileri aktararak, ziyaret ettikleri
kaynaga daha ¢ok ar1 ¢ekebilmek icin bu dansi gerceklestirirler. Dans alaninda yapilan
danslar; nektarin tatliligina, nektarin ¢ikarilma kolayligina, kovandan olan uzakliga, ¢icek
nektarinin kivamina, besinin genel durumuna, hava kosullarina ve giliniin hangi saati
olduguna gore degisim gostermektedirler.

Yiyecek getiricilerin diger yiyecek getiricileri kaynaga yonlendirmek i¢in onlara yon
bilgisi vermeleri gerekmektedir. Yon bilgisi belirlendikten sonra hedefe yonelmek igin
giinesin konumundan yararlanilir. Arilar kendi yoriingeleri ile giines arasindaki agiy1
hesaplarlar. Giinesin 6nii kapanmis olsa dahi polarize giin 1s18indan giinesin konumunu
belirleyebilmektedirler. Besin kaynaginin kovana olan mesafesine gore gesitli danslar
mevcuttur. Bunlar; dairesel dans, titreme dans1 ve kuyruk dansidir. (Akay, 2009).

Kovanda nektar arayan bir ar1 agagidaki yollarin birini izlemektedir.

1. En son kesfettigi besin kaynagini terk ederek yeni bir besin kaynag arar,

2. En son kesfettigi bir besin kaynagina tekrar gider,

3. En son kesfettigi besin kaynagma donmeden Once kovandaki diger arilari

bilgilendirmek i¢in sallanma dansi yapar.

YAK algoritmasinda, arilar tarafindan bulunan her bir besin kaynaginin yeri, tasarim
degiskenlerinin degerini, bu besin kaynagindaki nektarin miktar1 ise amag¢ fonksiyonunun
degerini temsil etmektedir. Her bir ar1 en ¢ok nektar1 olan ¢igegi bulmak i¢in kovandan
ayrildiginda rastgele bir yone ve uzakliga gider. Bu ilk noktalarin koordinatlar1 asagidaki

gibi tiim arama alani iizerinde rastgele baslatilir:

i0X j: mian +}\‘(maxxj_ mian)’ minX_ <x. < maxX‘

i= 7 j (9)

Yukaridaki esitlikte, A degeri O ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. Sag alt indis her
tasarim degiskeninin degisken numarasini, sol iist indis degiskenin alabilecegi maksimum,
minimum degerini ve sol alt indis ise ¢6ziimiin hangi besin kaynaginda gerceklestigini
gostermektedir. Denklem 9’da verilen degerler tasarim degiskenin dnceden bilinen tasarim
siirlaridir. Tasarim degiskenleri stirekli ise Esitlik 10 kullanilir. Eger stirekli degil ise veriler

ilgili listeden segilerek asagidaki esitlik kullanilir.

0y — mi i i
1= (- ), M < < 10)
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Denklem 10’da I, tasarim degiskenlerinin listedeki yerini (indisini) gostermektedir.
Her bir arnt i¢in ilk koordinatlar segildikten sonra, bu arilarin bu koordinatlardaki besin
kaynaklarindan bulduklar1 nektarin miktar1 tespit edilecektir. Bu hesap islemi
optimizasyonda amag fonksiyonun degerinin hesaplamasi anlamina gelir. Amag fonksiyonu
hesaplandiktan sonra en iyi nektari bulan arilar ayni bolgeye giderler ve bu arilar istihdam
edilen arilar olarak adlandirilir. yi nektar bulamayan arilar ise iyi nektar bulanlari takip
ederler ve bunlara da izleyici arilar denir.

Istihdam edilen arilar dans ederek issiz arilar1 (seyirci arilar) kendi bulduklar1 besin
kaynagina gelmeleri i¢in ikna etmeye ¢alisirlar. Dans eden arilari, nektarlarin kalitesine gore
izleyici arilarin takip edecegi diisiiniildiigiinde az veya hi¢ nektar olmayan besin kaynagini
daha az issiz ar1 secerken, bol nektar kaynagini ziyaret edecek issiz arilarin sayisinin da buna
bagli olarak fazla olacagi kabul edilir. Bu issiz arilarin nektar miktari ile orantil1 bir olasiliga
gore besin kaynagii segmesi anlamina gelir. i. besin kaynagini arilarin se¢gme olasiligi

asagidaki sekilde hesaplanir:

(if(X))_l (11)

Pi ==
> (nf09)”

Bu formiil ile issiz arilarin kag¢ tanesinin i. besin kaynagina gidecegi bulunur. Bu
adimdan sonra i’ inci besin kaynagina bir adet bu kaynakta istihdam edilen ar1 ve olasilik ile
hesaplanan sayida ar1 bu bolgeye gonderilir. Bu bolgedeki her bir ariin yeni yeri agagidaki

formiil ile hesaplanir:
)’en: IJ - iSthi IJ +f( iSﬂ; IJ _ iStE IJ) (12)

Burada ¢ degeri -1 ile 1 arasinda rastgele bir reel sayidir. Sag alt indis (j), tasarim
degiskenin adin1 gosterirken sol alt indisler (i) ise besin kaynagimin numarasini temsil eder,
(k) ise 1 ile SN arasinda 1’ye esit olmayan bir tam sayiy1 temsil eder. Bu formiil diger gida
kaynag1 arilarmin arama faaliyetlerini kontrol etmek i¢in kullanilir. YAK yakinsama
davraniglarinda 6nemli bir rol oynar. Bulundugu yerde besin seviyesi Onceki en iyi besin

kaynagina gore daha iyi ise bulundugu konum iyi besin kaynagi 6zelligi kazanir yani yenki l;,
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iSIE |;’ye esit olur. Aksi takdirde, eski konumu en iyi besin kaynag: olarak korunur (Sevim,

2014). Bir yapay ar1 kolonisi algoritmasinin akis semasi Sekil 7°de verilmistir.

2.3.4. Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasi (OOTO)

Ogretme-dgrenme tabanli optimizasyon algoritmasi, sezgisel olarak bilinen genetik
algoritma, karinca kolonisi algoritmast ve yapay art kolonileri gibi yeni bir yontemdir.
OOTO bir siiftaki 6grenciler ve dgretmen arasindaki etkilesime dayanan sosyal tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir (Rao ve Patel, 2012). 2011 yilinda Rao tarafindan mekanik
problemlerin uygulanmasi icin tasarlanan yontem, sonraki yillarda farkli miihendislik
alanlarinda da kullanilmis ve diger lineer olmayan optimizasyon teknikleri ile
kiyaslanmistir. Ayn1 zamanda yontem, veri kiimelemesi konusunda ve diizlemsel gelik
cerceve tasariminda kullanim alani bulmustur (Satapathy ve Naik, 2011; Togan, 2012). Bir
smiftaki 6gretmen ve Ogrenci etkilesimine dayanan bu yontemde, 6grencilerin 6grenme
kabiliyeti 6gretmenin kapasitesi ile yakindan iligkilidir. Algoritmanin her safhasinda basarilt
ogrenciler secilerek en iyi Ogrencilerin tespiti yapilir. OOTO algoritmasi smuftaki
ogrencilerin sayisi, smiflarin sayist ve iterasyon sayist olmak tizere ii¢ temel parametreye
sahiptir. Algoritma, 6gretmen ve 6grenci sathasi olmak tizere iki asamadan olugmaktadir.

Ogretmen safhasinda dgrenciler (Xi) 6gretmenlerinden bilgiyi taklit etmek suretiyle
ogrenmektedirler. Ogretmen, Ogrencilere bilgiyi vermekte ve smifinin ortalama bilgi
diizeyini artirmaya ¢alismaktadir. Ogrenciler en fazla siniftaki en deneyimli ve en bilgili
insan olan dgretmen (Xsg) kadar dgrenebilmektedir. Algoritma gegerli ortalamayi (Xort)
dikkate alarak, herhangi bir seviyedeki kisinin seviyesini (Xj), Ogretmen seviyesine

cikartmay1 amaclar.

Xoeni = Xi + r*(xégr - (Tf *Xort)) (13)

yeni

Burada Ts, 1 ile 2 arasinda alinan 6gretme faktoriidiir.

Ogretmen safhasindan sonra, tiim en iyi fonksiyon sonuglar1 &grenci safhasinda
kullanilmak iizere kaydedilir. Ogrenci safhasinda, dgrenciler bilgiyi birbirleri ile tartisarak
ve etkilesime girerek dgrenirler. Eger bir 6grenci daha bilgili ise (Xii) digeri (Xi) kendisini
esitlik 14 ile giinceller. Yeni deger;
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Xyt = Xi +1%(X; = X)) (14)

yeni
seklini alir. Eger Xii daha bilgili degil ise yeni deger;

X = X; +7%(X, = X)) (15)

yeni

yardimiyla hesaplanir.

OOTO algoritmasinin adimlar1 kisaca asagidaki gibidir:

1. Optimizasyon probleminin ve parametrelerinin belirlenmesi

2. Popiilasyon sayisina ve tasarim degiskenlerine gore rastgele niifus olusturulmasi

(Pnve D)

X}X; X%]d
sinif = pop = : Y 4 (16)

npwnp np
Xl X2 Xnd

3. Ogretmen safhasi
4. Ogrenci sathasi
5. Sonlandirma kriteri saglanana kadar adimlarin tekrarlanmasi.

Ogretme-dgrenme tabanli optimizasyon algoritmasi semas1 Sekil 8°de gdsterilmistir.
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Baslangic yiyecek kaynagi pozisyonlarin {iret

Y

Nektar miktarlarinin
hesaplanmasi

A 4

Gorevli arilar i¢in komsu
kaynaklarinin belirlenmesi

A 4

Nektar miktarlarinin hesaplanmasi

A 4

Nektar miktarlarinin hesaplanmasi

Seleksiyon

A 4

1

GoOzcii armin
sectigi kaynagin
komsusunun

belirlenmesi Hayir

Tiim gozcii arilar

dagitildi mm? Hayr

Evet

v

En iyi kaynagin pozisyonunun hafizaya
alinmas1

v

Terkedilecek kaynaklarin
belirlenmesi

!

Terkedilen kaynaklarin yerine yeni kaynaklarin
uretilmesi

v

Durdurma Kriteri
saglantyor mu?

[
Evet
v

Bulunan son kaynaklar

Sekil 7. YAK algoritmasinin akis diyagrami
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Ogrencilerin sayis1 ve durdurma kriterinin belirlenmesi

A 4

Her bir tasarim degiskenin ortalamasinin <

v

En iyi ¢ozlimiin belirlenmesi (6gretmen)

A

En iyi ¢ozlime dayali olarak ¢6ziimiin modifiye edilmesi

dgrenci,,,; ; =ogrenci +r*(6gretmen - TF* ortalama)

Red

Yeni ¢6ziim var Kabul
olandan iyi mi?
Herhangi iki ¢6ziimiin rastgele secilmesi (Xi, Xii)

|

Xii, Xi’den daha
mi iyi?

SR

D(DBH(D_‘(]‘Q(O:

- 0T W

X =X +1 (X -X)

Red

Yeni ¢oziim var

olandan daha m1 iyi ? Kabul

Durdurma Kriteri

-0 S ® <o

- 0D T

Uygun Bulundu mu?

Coziimlerin son degeri

Sekil 8. OOTO algoritmasi akis semas1 (Rao vd., 2011)
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2.3.5. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenerek gelistirilmis olan yapay sinir
hiicrelerinin degisik baglanti geometrileri ile birbirlerine baglanarak meydana geldigi
karmagik sistemler olarak tanimlanmaktadir. Bilgi islem siiregleri olarak nitelendirilebilen
yapay sinir aglari, verilen girdilere karsi g¢iktilar lireten bir kara kutuya benzetilmesi
miimkiindiir (Kohonen, 1988).

Beynin sahip oldugu istiin 6zellikler, bilim adamlarim1 bununla ilgili ¢alismaya
zorlamistir. Bu dogrultuda yapilan ¢alismalar ile beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek
matematiksel modeli ¢ikarilmaya calisilmistir. Beynin biitiin davraniglarini tam olarak
modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diistincesi
ile ¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir. Boylece yapay sinir aglar1 denen yeni
ve glinlimiiz bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alan1 ortaya
cikmustir. Yapay sinir aglari; yapist, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlari
nedeniyle ¢esitli bilim dallarinin da kapsam alanma girmektedir. Genel anlamda YSA,
beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek amaciyla tasarlanan bir sistem olarak
tanimlanabilmektedir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile g¢esitli sekillerde
baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Donanim olarak
elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak gergeklenebilir. Beynin bilgi
isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler
arasindaki baglant1 agirliklar ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel
dagilmis bir islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak i¢in YSA agirliklarinin
yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini kapsamaktadir (Subasi, 2010).

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir.

> Dogrusal olmama, bu o&zelligi sayesinde dogrusal olmayan karmasik

problemlerin ¢éziimiinde kullanilabilir.

> Orneklerden 6grenme, mevcut orneklerin aga gosterilerek Ogrenilmesi

saglanir. Girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iliskiyi kullanarak agin egitimini
gerceklestirir.

> Bi¢im tanima ve siniflandirma, YSA’ya ornekler girdi olarak verilir. YSA,

olusturulan girdi/gikt1 eslesmeleri ile bilgiyi depoladig: yerdeki yayili belgeleri
kullanarak, karsilik gelen ¢iktiy1 {iretir.
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> Eksik verileri tamamlama, aga eksik bilgiye sahip bir 6rnek verildiginde,
ornekteki kayip olan veriyi belleginde bulunan ornekteki bilgilerle
bagdastirarak eksik ornekteki kayip bilgiye karsilik gelen ornekteki bilgiyi
bulabilir.

> Kendi kendine adapte olma, baz1 YSA modelleri, kendi kendine 6grenme
yetenegine sahiptir. Ortamda degisiklikler oldugunda, bu tiir aglar yeni duruma
kendilerini adapte edebilir.

> Bircok hiicreden meydana gelme, bu hiicreler es zamanli olarak karmasik
islevleri yerine getirirler. Siire¢ i¢erisinde bu hiicrelerden herhangi biri islevini
yitirse dahi sistem giivenli bir sekilde ¢alismasini siirdiirebilir.

> Hatalara tolerans gosterme, bazi islem elemanlarinin agdan ¢ikarilmasi veya
islem elemanin olmamasi durumunda yapay sinir aginin sonu¢ vermemesi gibi
bir durum s6z konusu degildir. Bilgiler, biitiin ag boyunca yayili oldugundan
birtakim bilgilerin kayip olusu agin performansinin kismen basarisiz olmasina
sebep olacaktir. Bu 6zellik ile hesaplamada ufak bir eksikligin kotii sonuglara
yol agabilecegi uzay arastirmalari, enerji lretimi, askeri durumlar vs. Kritik
problemlerde ¢ok faydalidir.

> Eksik bilgilerle ¢alisabilme, bulanik veya eksik bilgiler aga sunuldugu zaman,
yayili bellek bilinen girdi i¢in en uygun ciktiyr secger. El yazisi tanima, bu
ozellige giizel bir ornektir.

> Dereceli bozulma gosterirler, bir ag, zaman igerisinde yavas ve goreceli bir

bozulmaya ugrar. Aglar problemin ortaya ¢iktig1 anda hemen bozulmazlar.

2.3.5.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simule etmek i¢in
tasarlanan programlar olup, benzetim yapilan sinir hiicreleri (noronlar) igerirler ve bu
noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Biyolojik sinir hiicresi
Sekil 9°da goriildiigii {izere hiicre gdvdesi, dentrit ve aksondan olusmaktadir. iki néron
arasindaki bosluklu yapiya sinaps ad1 verilmektedir.

Dentrit, almis oldugu sinyalleri ¢ekirdege iletir. Cekirdek ise dentritten gelen sinyalleri
toplayip aksona iletir. Toplanan bu sinyaller, akson tarafindan islenerek sinaptik bosluga

gonderilir. Sinapslar da yeni tiretilen sinyalleri diger sinir hiicrelerinin dentritlerine iletirler.
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Dendnt
Hicre
Govdesi
Slnaptlk
bogluk
Diger ndronlarin
dentritleri
Akson
Diger bir nérondan Cekirdek
gelen akson

Sekil 9. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi (Kohonen, 1988)

2.3.5.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicreleri, YSA’nin ¢alismasini saglayan en kiigiik bilgi isleme birimidir.
Biyolojik sinir aglarmin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da sinir hiicreleri
bulunmaktadir. Her sinir hiicresinin 5 adet elemani vardir. Bunlar; girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicre ¢iktisidir (Sekil 10).

Girdiler, yapay sinir ag1 hiicresine gelen bilgilerdir. Bu bilgiler bir diger sinir
hiicresinden gelecegi gibi disaridan da gelebilmektedir. Disaridan gelen bilgiler, agin
ogrenmesi istenilen drnekler tarafindan saglanmaktadir.

Agirliklar, bir noronda girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini
(matematiksel katsayisini) gostermektedir. Yapay sinir agi iginde girdilerin ndronlar
arasinda iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunmaktadir.
Boylelikle, agirliklar her bir islem elemaninin tim girdileri iizerinde etki yapmaktadir

(Trippi ve Turban., 1996).
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Girdi 1

Girdi 2 Agirhk 1

Agirlik 2

Cikti
—

Aktivasyon
Fonksiyonu

Toplama
Fonksiyonu

Agirhk N

Girdi N

Sekil 10. Yapay sinir hiicresinin yapis1 (Oztemel, 2006)

Toplama fonksiyonu, agirliklarla beraber sinir hiicresine gelen girdilerin garpilarak

toplanmastyla beraber hiicrenin net girdisini elde eden fonksiyondur.

N
Net =D X, *W, 17

i=1

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek yapay sinir
hiicresinin ¢ikisin1 belirler. Transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan aktivasyon

fonksiyonu ¢esitli tiplerde ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

2.3.5.3. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusan yapiya yapay sinir aglar1 adi
verilmektedir. Sekil 11°de mimari yapis1 goriilmekte olan yapay sinir aglari ii¢ katmandan
olusur;

1- Giris katmant,

2- Ara (gizli) katmanlar,
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3- Cikis katmani.

Girdi katmani, dig diinyadan gelen girdilerin bulundugu katmandir. Bu katmanda
verilere herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Gelen bilgi dogrudan bir sonraki katmana gider.

Ara (gizli) katmanlar, girdi katmanindan gelen veriler islenerek c¢ikti katmanina
gonderilirler. Cok katmanli bir agda ara katman sayis1 birden fazla olabilir.

Cikis katmani, ara katmandan gelen verileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan

girdi seti (6rnek) igin tiretilmesi gereken ¢iktiyi tiretir ve bu bilgileri dis diinyaya génderir.

Girdi Katmam Ara Katman Cikti Katmam

Sekil 11. Yapay sinir ag1 modeli (Civelekoglu, 2006)

Cok katmanli agin 6grenme kurali en kiiglik kareler yontemine dayali delta 6grenme
kurali’nin genellestirilmis halidir. Bu yilizden genellestirilmis delta kurali (GDK) olarak da
isimlendirilmektedir. Agin 6grenebilmesi i¢in egitim seti adi verilen ve drneklerden olusan
bir sete ithtiyag¢ vardir. Bu set i¢inde her 6rnek i¢in agin hem girdiler hem de o girdiler igin
agin lretmesi gereken ciktilar belirlenmistir. Genellestirilmis delta kurali iki asamadan
olusur.

e lleri dogru hesaplama: agin ¢iktisinin hesaplandig: safhadir.

e Geri dogru hesaplama: agirliklarin degistirildigi sathadir (Oztemel, 2006).

Cok katmanl1 aglarin ¢alismast su adimlar1 igermektedir:

e Orneklerin toplanmasi, agin ¢dzmesi istenilen olay i¢in daha 6nce gergeklestirilmis

orneklerin bulunmasi adimidir. Agin egitilmesi i¢in Ornekler toplandigi gibi
(egitim takimi) agin denenmesi i¢in de orneklerin (deneme takimi) toplanmasi
gerekmektedir. Egitim takimindaki ornekler tek tek gosterilerek agin olay

O0grenmesi saglanir. A§ olay1 6grendikten sonra, deneme takimindaki ornekler
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gosterilerek agin becerisi Ol¢iiliir. Hi¢ gérmedigi ornekler karsisindaki basarisi
agin iyi 6grenip 6grenmedigini ortaya koymaktadir.

e Agm topolojik yapisinin belirlenmesi, Ogrenilmesi istenilen olay igin
olusturulacak olan agin topolojik yapisinin olusturuldugu adimdir. Kag tane girdi
tinitesi, kac tane ara katman, her ara katmanda kag tane islem eleman1 ve kag tane
¢ikt1 elemani olmasi gerektigi bu adimda belirlenmektedir.

e Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi, agin 6grenme katsayis;, momentum
katsayis1 ve islem fonksiyonlarinin belirlendigi adimdir.

e Agirliklarin baslangic degerlerinin atanmasi, islem elemanlarini birbirlerine
baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger agirliklarinin baslangi¢ degerlerinin
atanmasinin yapildigi adimdir. Baglangigta genellikle rastgele degerler atanir.
Daha sonra ag uygun degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

e Ogrenme takimindan drneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi, agin dgrenmeye
baslamas1 ve 0grenme kuralina uygun olarak agirliklar1 degistirmesi i¢in aga
orneklerin (girdi/¢ikt1 degerleri) belirli bir diizende gdsterildigi adimdir.

e Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi, sunulan girdiler igin ¢iktilarin
hesaplandig1 adimdir.

o Gergeklesen ciktinin beklenen c¢ikt1 ile karsilastirilmasi, agin {rettigi hata
degerlerinin hesaplandig adimdir.

e Agirliklarin degistirilmesi, geri hesaplama yontemi uygulanarak iiretilen hatanin
azalmasi i¢in agirliklarin degistirilmesi yapilir. Yukaridaki adimlar agin 6grenmesi
tamamlanincaya kadar, yani gerceklesen ciktilar ile beklenen ¢iktilar arasindaki
hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder. Agin 6grenmesi i¢in bir
durdurma kriteri olmas1 gerekmektedir. Bu ise genellikle {iretilen hatanin belirli

bir diizeyin altina diismesi olarak alinmaktadir (Kankal, 2010).

2.3.5.4. Geri Yaymnim Algoritmasi

Geri yaymim algoritmasi basitligi ve uygulamadaki goriis acist gibi basarilarindan
dolayr miihendislik problemlerinin ¢ogunda kullanilan egitim icin en popiiler
algoritmalardan biridir. Bu algoritma hatalar1 geriye dogru, cikistan girise olan yonde

azaltmaya calismasindan dolay1 geri yayinim ismini almistir. Geri yayinmali 6grenme kurali
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ag cikisinda bulunan mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklar1 yeniden
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir (Yilmaz, 2015).

Bu caligmada, geri yaymim algoritmasi biyokimyasal oksijen ihtiyacit tahmini
konusunda, debi, sicaklik, pH, AKM, KOI, tN, tP ve EI degerlerine ait ge¢mis veriler ile
birlikte kullanilmistir. Gizli katmani da igeren ii¢ katmanli ag se¢imi yapilmistir. Girdi ve
¢ikt1 parametreleri belirlendikten sonra ara katmandaki eleman sayis1 3, 5, 10, 15 ve 20
olmak tiizere 5 ayr1 se¢cim yapilmistir. Agin mimarisi olusturulurken ara katman ve ¢ikis
katmaninda tanjant sigmoid (tansig) ve lineer transfer (purelin) fonksiyonlar1 en iyi sonucu

vermistir. Girdi katmaninda herhangi bir islemci fonksiyonu kullanilmamustir.

2.4. Veri Seti

Model olusturulmasinda kullanilan parametreler atiksu aritma tesisi giris havuzundan
alinan proses sonuglaridir. Kullanilan veri seti Hurma AAT ne ait 2015-2016 yil1 bir yillik
veri olup giinliik 6l¢im verileri takvimsel sirada diizenlenmistir. Her bir parametrenin
istatistiksel degisim aralif1 incelemesi yapilip, 6l¢lim hatalar1 ve mantiksal siir harici
degerlerin olup olmadig incelenmistir. Olgiim degeri eksik olan parametreler veri setine
dahil edilmemistir. Analizde kullanilan verilere ait istatistik verileri Tablo 4’te verilmistir.
Sekil 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19 ve 20’de analizde kullanilan parametrelerin zamanla

degisim grafikleri sunulmustur.

Tablo 4. Hurma AAT ne ait analiz verilerinin temel istatistikleri

Cv
Veri Tlpl Xort Sx C Xmak Xmin Xmak/Xort
(lexort)
Q(md/s) 164,24 16,8601 1,9360 0,10 259,38 115,73 1,5793
pH 7,86 0,2137 -0,3396 0,03 8,81 7,09 1,1202
T CC) 1965 | 46464 | 00209 | 024 | 3060 | 10,10 | 15573
KOI (mg/l) 680,56 220,4367 | 0,4274 0,32 1340,00 226,00 1,9689

BOIs (mg/l) 35353 | 97,8359 | -0,3104 | 0,28 | 500,00 | 120,00 | 1,4142
AKM (mg/l) | 356,71 | 186,5927 | 1,6972 | 0,52 | 1288,00 | 100,00 | 3,6107
tN (mg/l) 39,48 | 84396 | 04524 | 0,21 6580 | 1750 | 1,6667
tP (mg/l) 5,09 33728 | 4,9516 | 0,56 27,00 324 | 45141
El (us/cm) 188599 | 1255650 | -1,2239 | 0,07 | 2080,00 | 1392,00 | 1,1028
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Gunluk Debi
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250,00
230,00
210,00
190,00
170,00
150,00
130,00
110,00
90,00
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Q (m3/giin)

Sekil 12. Hurma AAT giris havuzu debi verilerinin zamana bagl degisimi

pH
9
L 75
6
26.5.2015 15.7.2015 3.9.2015 23.10.2015 12.12.2015 31.1.2016 21.3.2016 10.5.2016
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Sekil 13. Hurma AAT giris havuzu pH verilerinin zamana bagl degisimi

Sicaklik
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Sicaklik( °C)
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5
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Tarih

Sekil 14. Hurma AAT giris havuzu sicaklik verilerinin zamana bagl degisimi
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Sekil 15. Hurma AAT giris havuzu KOI verilerinin zamana bagl degisimi
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Sekil 16. Hurma AAT giris havuzu BOI verilerinin zamana bagli degisimi

AKM
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Sekil 17. Hurma AAT giris havuzu AKM verilerinin zamana bagl degisimi
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tN
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Sekil 18. Hurma AAT giris havuzu tN verilerinin zamana bagl degisimi
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Sekil 19. Hurma AAT giris havuzu tP verilerinin zamana baglh degisimi
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Sekil 20. Hurma AAT giris havuzu EI verilerinin zamana bagl degisimi
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2.4.1. Giris Parametrelerinin Belirlenmesi

Modelin olusturulmasinda en Onemli etkenlerden birisi kullanilacak olan girdi
parametrelerinin belirlenmesidir. Secilen girdi parametreleri arasinda karmasik iligkiler
bulunabilir. Bu degiskenlerin kendi iglerinde bagimliliklar1 olabilir. Kurulan
modellemelerde ilgisiz verilerin kullanimi, modeldeki 6grenmeyi zorlastirarak hata oranini
arttirmaktadir. Hata oraninin artmasi da model performansinin diismesine yol agmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde girdi verilerinin birbirleri arasindaki korelasyon katsayilari
hesaplanmustir.

Tablo 5’te giris havuzuna ait girdi verilerinin aralarindaki iliskiyi gosteren korelasyon
katsayilar1 goriilmektedir. Bu katsayilar modelleme yapilmadan o6nce kullanilan
parametrelerin birbirleriyle mantikli iliskileri olup olmadig1 hakkinda anlasilabilir bilgiler
vermektedir. Tablo incelendiginde BOI parametresini en fazla KOI ve AKM degerlerinin
etkiledigi goriilmektedir. Bu bilgiden yola ¢ikarak 3 farklt model olusturulmasina karar
verilmistir. Bunlardan ilkinde tabloda goriilmekte olan biitiin parametrelerin BOI’ye etkisini
gdzlemlemek icin Model-1 olusturulmustur. Bu modelde giris verileri Q, pH, T, KOI, AKM,
tN, tP ve El olarak se¢ilmistir.

Tablo 5. Hurma AAT giris havuzuna ait analiz verilerinin korelasyon katsayilar

r (Korelasyon Katsayisi)

BOI Q pH T KOI | AKM tN tP El

BOI 1,000 | 0,070 | 0,092 0,097 0,569 0,472 0,124 | 0,135 0,098

Q 0,070 1,000 0,050 0,190 0,048 0,094 0,292 0,054 0,239

pH 0,092 0,050 1,000 0,070 0,122 0,060 0,083 0,074 0,153

T 0,097 0,190 | 0,070 1,000 | 0,025 | 0,008 | 0,073 0,131 0,099

KOI 0,569 0,048 0,122 0,025 1,000 | 0,525 | 0,158 0,201 0,163

AKM 0,472 0,094 0,060 0,008 0,525 1,000 0,084 0,091 0,026

tN 0,124 | 0,292 0,083 0,073 0,158 | 0,084 1,000 0,237 0,191

tP 0,135 0,054 0,074 0,131 0,201 0,091 0,237 1,000 0,221

El 0,098 0,239 0,153 0,099 0,163 0,026 0,191 0,221 1,000

Ikinci deneme modelinde AKM girdi degeri olmadan Q, pH, T, KOI, tN, tP ve EI
verileri ile Model-2 olusturulmustur. Veri setinden BOI ile korelasyon degeri yiiksek olan

AKM parametresinin ¢ikartilmistir. Korelasyon degeri yiiksek olan bir diger parametre olan
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KOI’nin BOI’ye etkisi matematiksel modellerle ifade edilebilmektedir. AKM
parametresinin BOI tahminindeki etkisini gdzlemlemek amaciyla veri setinden
cikartilmistir. Ugiincii modelde ise korelasyonlari en ¢ok olan iki deger KOI ve AKM verileri

araciligiyla BOI tahmini yapmak i¢in Model-3 kurulmustur.

2.4.2. Veri Gruplarinin Analizi

Bu calisgmada Antalya Su ve Atiksu Idaresi (ASAT) tarafindan isletilen Hurma
AAT ne ait giinliik analiz verileri kullanilmistir. Olgiimler giinliik olarak yapilmigtir. Resmi
tatiller, hafta sonu tatilleri ve teknik bakim giinleri nedeniyle belirli giinlerde 6l¢iim
yapilamamigtir.

Coklu regresyon analizi (CRA), cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
(CDURE), yapay ar1 kolonisi (YAK) ve 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi
(OOTO) ile yapilan analizlerin tamaminda giris havuzuna ait veriler diizenlenmis, egitim ve
test kiimesi olmak tizere iki ayr1 kisma boliinmistiir. Yapilan 3 modellemede bu yontemler
icin verilerin %801 test kiimesinde (katsayilarin belirlenmesi i¢in), %20’si ise elde edilen
katsayilarin test edilmesinde kullanilmistir.

Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerin biiytikliiklerinin farkli araliklarda olmasi
katsayilarin optimizasyonunu zorlastirmaktadir. Optimizasyonu kolaylastirmak adina veriler
(0.1-0.9) arasinda normalize edilmistir. Analizler yapildiktan sonra elde edilen
denklemlerin, hem diger yontemlerle kiyaslanmasi hem de ham verilere daha kolay
ulasilabilmesi i¢in denklem sonucunda elde edilen normalize veriler tekrar anormalize

edilmistir.

Ham deger—Minimum Deger

Normalize Deger= ] x (0,9 —0,1) + 0,1 (18)

Maksimum deger—Minimum deger

Cok katmanli yapay sinir aglari (CK-YSA), yapay art kolonisi (YAK-YSA) ve
dgretme-6grenme tabanli optimizasyon (OOTO-YSA) algoritmalar1 ile YSA egitimi
yontemlerinde kullanilan veriler egitim, dogrulama ve test olmak {izere 3 ayr1 veri kiimesine
ayirilmigtir. Diizenlenmis verilerin %60°1 egitim, %20’s1 dogrulama, %?20° ise test

kiimesinde kullanilmistir.
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Yapay ar1 kolonisi (YAK) ve &gretme-6grenme tabanli optimizasyon (OOTO)
algoritmalar1 yontemlerinde de regresyon analizinde oldugu gibi dogrusal, iis ve tistel olmak
tizere 3 farkli fonksiyon tiirii kullanilmistir. Bagimsiz degiskenlerin optimizasyonunda ise
YAK ve OOTO algoritmalari secilmistir.

Kurulan modeller iginde birinci modellemede 8, ikinci modellemede 7, igilincii
modellemede ise 2 girdi parametresi ile 3 fonksiyon denklemi kullanilmistir. Olusturulan 3
farkli fonksiyon her iki algoritma i¢in de kullanilmistir. Elde edilen OMH ve KHOK hata
degerlerini igeren sonuglar incelenerek Slgiilen degere en yakin olan, en az hata degerini
veren, fonksiyon i¢in grafik ve tablolar olusturulmustur.

Kullanilan algoritmalarda parametrelerin agirliklar (-5) ile (+5) arasinda belirlenmistir.
Parametreler ¢alismada kullanilan biitiin modellemelerin tiim denklemlerinde ayni1 degerler
icin belirlenmistir. YAK modelinde, popiilasyon hacmi ve limit degerleri sirasiyla 50-150,
100-300, 200-600 secilerek kullanilan 3 fonksiyona da uygulanmigtir. Kurulan her bir
modelleme icin 9 adet, toplamda sadece YAK modeli i¢in 27 bilgisayar ile analiz
tamamlanmistir. OOTO modelinde ise popiilasyon hacimleri 50, 100, 200 degerleri segilerek
27 adet bilgisayarda bu analizler yapilmistir. Kullanilan her bir bilgisayarda 100 kosturma,
10 000 iterasyon yapilmistir. Bu siiregte, en iyi performans verilerini saglayan
kombinasyonda olusturulan denklem katsayilarindan yararlanilmistir.

Modelin ara katman sayilarini degistirmek, 6grenme ve momentum katsayilarina farkl
deger vermek YSA modelinde en iyi sonuca ulagsmamiza yardimci olabilmektedir. Bu
calismada 6grenme katsayis1 ve momentum katsayis1 0.1, 0.5, 1 olmak iizere ti¢ farkli deger
kullanilmistir. 4 ayr1 ara katman sayisi, 3 ayr1 68renme katsayist ve 3 ayri momentum
katsayisi araciligiyla her bir modelleme i¢in 36 adet, toplamda ise 108 degisik kombinasyon
ile analizler yapilmistir. Kurulan YSA modeline ait degiskenler Tablo 6’da 6zetlenmistir. En
iyi sonucun elde edildigi kombinasyon i¢in egitim, dogrulama ve test verileri g6z oniinde
bulundurularak, her bir modelleme icin en iyi sonug tablolar halinde sunulmustur. Ag
egitiminde kullanilan iterasyon sayist 10 000 olarak siirlandirilmistir.

Yapay ar1 kolonisi ve Ogretme-0grenme tabanli optimizasyon algoritmalarinin
performanslari test edilip sonuglar1 kiyaslanmistir.

Y AK algoritmasi i¢in kontrol parametreleri; besin kaynagi sayist (SN), limit deger ve
maksimum dongii sayis1 (MCN)’dir. OOTO algoritmasi igin bu parametreler maksimum

iterasyon sayis1 (NMI) ve popiilasyon hacmidir. Egitim stireci her iki algoritma i¢inde girdi
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vektoriine uygulanarak ag belirli hedeflere ulasincaya kadar iterasyonlar siirdiiriilmiistiir.

Algoritmalarda kullanilan parametreler Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 6. Kurulan YSA modelleri i¢in uygulanan degiskenler

Ara Katmanda Bulunan Eleman Sayist Ogrenme Katsayist Momentum Katsayisi

0,1
0,1 0,5
1
0,1

5,10, 15 ve 20 05 05
1
0,1
1,00 0,5
1

Tablo 7. Olusturulan YAK ve OOTO model parametre degerleri

YAK Model Parametreleri OOTO Model Parametreleri
Popiilasyon Kisig]gl Maksimum Maksimum Popﬁlasyon
. Limit Aralig1 | Doéngii Sayis1 | Dongii Sayist Hacmi
Hacmi (NP) Sayisi (MCN) (NMI) (SP)
(SN), (NP/2)
50 25 150 50
100 50 300 5000 5000 100
200 100 600 200

YAK-YSA ve OOTO-YSA modelleri i¢in kullanilan ara katmandaki eleman sayisi,
popiilasyon hacmi, limit, iterasyon sayisi ve kontrol parametre degerleri Tablo 8 ve Tablo
9’da ozetlenmistir. Her bir modelleme icin 16, toplamda ise 48 adet bilgisayar araciligiyla
analizler yapilmigtir. Her bir bilgisayarda 100 ayr1 kosturma, 500 ve 2000 iterasyon ile
tekrarlanmigtir. Kullanilan tahmin parametrelerinin belirlenmesinde dnceki ¢aligmalardan
faydalanilmistir. Analizler sonucunda en iyl sonucu veren kosturmada hata degerleri

bulgular boliimiinde tablolar halinde sunulmustur.

Tablo 8. YAK-YSA, OOTO-YSA kontrol parametreleri

YAK-YSA Parametreleri OOTO-YSA
NP SN (NP/2) MCN Limit Aralig: NMI SP
50 100 25 50 2000 [-1,1] 2000 50 | 100 | 200
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Tablo 9. YAK-YSA ve OOTO-YSA modellerinde kullanilan degiskenler

Ara Katman Eleman Sayist Popiilasyon Hacmi Limit Iterasyon Sayisi

100 500

50
1000 2000

5,10, 15ve 20

500 2000

100
1000 2000

Analizler yapilirken, CRA ydntemini uygulayabilmek i¢in IBM SPSS Statistics 22;
CDURE yéntemini uygulayabilmek igin ise Salford Predictive Modeler 8.0; YAK, OOTO,
YSA, YAK-YSA ve OOTO-YSA yéntemlerini uygulayabilmek i¢in iss MATLAB R2014

programlari kullanilmstir.

2.4.3. Calismada Kullamilan Degerlendirme Kriterleri

Model sonuglarindan elde edilen c¢ikti  degerleri ¢esitli kriterlere gore
degerlendirilmistir. Modeller arasinda daha iyi bir kiyas yapilabilmesi ve sonuclarin daha
dogru degerlendirilmesi agisindan birden fazla degerlendirme ol¢iitii kullanilmistir. Cikti
degerlerinin gergek verilerle korelasyonu ve tahmin sonuglarinin dogrulugu, karesel hatanin
ortalama karekokii (KHOK), ortalama mutlak hata (OMH) ve determinasyon katsayis1 (R?)

ile degerlendirilmistir. Bu 6lciitlere ait bagintilar su sekildedir;

Karesel hatanin ortalama karekokii (KHOK)

N
1 : .
KHOK = NZ(BOISgézlenen - BOIStahmin)2 (19)
i=1

Ortalama mutlak hata (OMH)

N
1 . .
OMH = NZ |BOISgézlenen - BOIStahmin (20)
i=1
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Determinasyon katsayis1 (R?)

(BOI - ﬁstahmin)

(BOI - ﬁ Stahmin

Sgozlenen Sgbzlenen)

. — 1/2 . — 1/2
[ %V:l(BOISgbzlenen - BOISgﬁzlenen)z] [Zi\il(BOIstahmin - BOIStahmin)z]

R? =

Denklemlerde;

: biyokimyasal oksijen ihtiyaci degerinin gdzlenmis degerini;

Sgozlenen *

: biyokimyasal oksijen ihtiyact degerinin modellenmis degerini;

BOI

BOI

Stahmin

N : veri sayisint;

: biyokimyasal oksijen ihtiyac1 degerinin ortalamasini;

Sgozlenen °

BOI

BOI

Stahmin

(21)

: biyokimyasal oksijen ihtiyaci degerinin ortalamasini temsil etmektedir.



3. BULGULAR VE IRDELEME

Bu boliimde Boliim 2°de anlatilan ¢oklu regresyon analizi, ¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri, yapay ar1 kolonisi, 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmalari,
cok katmanli yapay sinir aglari, yapay ar1 kolonisi ve 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon
algoritmasi ile yapay sinir aglar1 egitimi modelleri her {ic modelleme i¢in ayr1 ayr1 yapilip,
elde edilen bulgular tablolar ve grafikler halinde sunulmustur. Olusturulan modellerde

kullanilan veriler ASKI Hurma AAT nden temin edilmistir.

3.1. Model-1 ile BOI Tahmini

3.1.1. Yapilan Hesaplamalar

Hurma AAT’ne ait 2015-2016 yillar1 arasinda 6l¢iilmiis verilerden, 6lgtim hatalari,
eksik ya da yanlis Olglim veya ekstrem degerler olmasi nedeniyle veril anormallikleri
giderilerek 232 adet veri model tahminlerinde kullanilmigtir.

BOI tahmininde girdi verisi olarak Q, pH, T, KOI, AKM, tN, tP ve Ei parametreleri
secilmistir.

Coklu regresyon analizi yonteminde Hurma AAT ne ait verilerin %80’1 egitim, %20’si
ise test asamasinda kullanilmistir. Denklem 1, 2 ve 3’deki dogrusal, iis ve iistel fonksiyonlar
regresyon analizinde kullanilmistir. Fonksiyonlardan elde edilen denklem katsayilar1 Tablo

10’da gosterilmistir.
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Tablo 10. Model-1’¢ ait CRA denklem katsayilari

Ydogrusal = bo + by * x1 + by * X5 + -+ 4 by * Xy

Vistel = bO +4 e(b1tba*x1+b3*Xa+ by *Xm—1)

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 198,962 15,806 -20395,301
bs -0,089 -0,026 9,933
b, 0,397 -0,048 -4,13*10°°
bs -1,618 -0,073 2,89*106
b4 0,329 0,620 -7,86*107
bs 0,060 0,058 1,58*10°
bs -0,788 -0,063 2,89*%106
b7 -0,640 -0,006 -3,776*10°
bs -0,010 -0,078 -3,01*10°
by 4,48*107

Egitim asamasinda en kii¢lik karesel hatanin ortalama karekokii (KHOK) degerini ve

en biiyiik determinasyon katsayis1 (R?) degerini veren iis fonksiyonunun denklem katsayilar1

kullanilip Denklem 22 olusturulmustur. Bu denklem veri setinde de uygulanip elde edilen

sonuglar Tablo 11’de verilmistir.

BOI — 15,806 % (Q—0,026) * (pH—0,048) * (T_0’073) * (K010,62) * (AKM0,0SS)

« (LN ~0063)

% (tP_O’OO6) *

(Ei—0,078)

(22)

Coklu regresyon analizi yonteminde elde edilen tahmin test kiimesi ile gozlemlenen

test kiimesine ait sac¢ilim ve zaman serisi grafikleri Sekil 21 ve Sekil 22°de gdsterilmistir.

Tablo 11. Model-1"e ait CRA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOI, | Egitim |Test Egitim Test Egitim  |Test
AKM, tN, tP, Bl | 0 8606 | 0.7469 | 52,1535 | 61,4826 | 43,8336 | 58,801
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600

300

v=06246x + 11647 P

R:=0,747 P 2

— CRA

— — y=x dogrusu

0 100 200 300 400 3040 600
Gizlenen

Sekil 21. Model-1e ait CRA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami

BOI (mg/])
w
8

Gozlenen = = = Tahmin

9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayisi

1 3 5 7

Sekil 22. Model-1"e ait CRA modelinin zaman serisi

Coklu degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri modelinde de c¢oklu regresyon
modelinde oldugu gibi analiz verilerinin %80’1 egitim, %Z20’s1 ise test kiimesinde

kullanilmistir. En iyi tahmin denklemi 3.8’de gosterilmistir. Modelin olusturdugu BF;, taban

fonksiyonlari;

BF, = max (0, 806 - KOJ) (23)
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BF4 = max (0, 19.6 - 1) (24)
BF7 =max (0, T - 23) (25)
BFo=max (0, T - 24.2) (26)
BF11 = max (0, T - 22.5) (27)
BF13 = max (0, KOI - 609) (28)

olarak belirlenmistir.

BOI = 434.28 - 0.431546 * BF; - 4.48034 * BF4 + 269.432 * BF;
- 79.4639 * BFg - 197.508 * BF11 + 0.0917189 * BF13 (29)

CDURE’den elde edilen sonuglar Tablo 12°de verilmistir. Bu degerler incelendiginde
CDURE modeli CRA modelinden daha yiiksek determinasyon katsayisi ve daha diisiik
KHOK ve OMH degerleri verdigi goriilmektedir.

Tablo 12. Model-1’¢ ait CDURE sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOI, Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
AKM]'E;N’ . 0,9039 | 0,7966 | 43,6010 44,1090 33,9190 | 31,4827

Tahmin test ve gozlemlenen test degerlerine ait grafikler Sekil 23 ve Sekil 24°te
gosterilmistir
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600
500 ¢
y=06916x +11775 .
R2 = ,7966 * 2
'_' s
— CDURE
— = v =73 dofrsu
0 100 200 300 100 500 500

Gozlenen

Sekil 23. Model-1’e ait CDURE tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim

diyagrami

BOI (mg/1)

600

500

N
o
o

Gozlenen = = = Tghmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45
Test kiimesi veri sayisi

Sekil 24. Model-1’¢ ait CDURE modelinin zaman serisi

YAK modelinde, regresyon analizinde kullanilan dogrusal, iis, iistel fonksiyonlar

kullanilmistir.  Bu fonksiyonlardan elde edilen denklemler, katsayilar Tablo 13’de

verilmistir. Diger regresyon modelleriyle benzer sekilde veri seti egitim ve test seti %80 ve

%20 oranlarda olmak iizere ikiye boliinmiistlir. Fonksiyonlarin popiilasyon hacimleri ve
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limit degerleri 50-150, 100-300 ve 200-600 olacak sekilde belirlenmis ve 9 ayri1 analiz

yapilmustir.

Tablo 13. Model-1’e ait YAK modelinin denklem katsayilari

Ydogrusal = bo + by * x1 + by * x5 + -+ 4 by * Xy

Vistel = bO + e (P1+ba*X 1 +b3*Xo+ Dy *Xm_1)
Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon

bo 0.156 1.014 -0.555
b1 -0.105 0.048 -0.047
b2 0.171 -0.189 -0.105
bs -0.152 -0.020 -0.001
b4 0.869 0.662 -0.140
bs 0.322 0.066 0.716
bs -0.210 -0.011 0.206
b7 0.013 0.010 -0.063
bs 0.118 -0.006 0.007
by -0.099

Egitim agsamasinda en iyi sonucu veren iis denklemi (Denklem 30) test asamasinda

kullanilmistir. Elde edilen hata degerleri Tablo 14°te verilmistir.

BOI — 110145 % Q0,0484 * pH—O,1898 * T—0,0205 * K010,6626 * AKM0'0662 %

tN_0’0115 * tP0’0104 * Ei—0,0064—

(30)

Sekil 25 ve 26’dan da anlasilacagi gibi YAK algoritmas1t BOI tahmininde CRA

modelinden daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak CDURE modeli ile kiyaslandiginda

hata degerleri yiiksek kalmakta ve determinasyon katsayisinin diigiik oldugu goriilmektedir.
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600
500 ° o
[
vy=07273x +107.74 L ] L
B2 =10,7820 o g Y
®s
a
= — YAK
s .
— = =3 dofrsu
0 100 200 300 400 500 600

(Gozlenen

Sekil 25:Model-1’¢ ait YAK tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami

BOI (mg/1)
w
o
o

200
100
e (GOz]lenen = = = Tahmin
0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayisi

Sekil 26. Model-1’e ait YAK modelinin zaman serisi

Tablo 14. Model-1’¢ ait YAK sonuglart

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
AKM, N, tP, EL [ 5 6560 | 07820 | 52,9563 | 46,0179 | 41,958 | 382109
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CRA, YAK algoritmalarinda kullanilan dogrusal, iis ve iistel fonksiyonlar OOTO
modelinde de aynen kullanilmistir. Analizlerden elde edilen denklem katsayilar1 Tablo 15°te
gosterilmistir. Veri seti diger modellerde oldugu gibi ikiye ayirilip hazirlanmistir.
Popiilasyon hacimler 50, 100 ve 200 olmak iizere 3’e ayrilmis, 3 fonksiyon i¢in 9 analiz
yapilmustir.

Egitim asamas1 sonucunda en iyi sonucu veren iis denklemi (Denklem 31) test verileri
i¢in kullanilmistir. Denklemde kullanilan veriler ve katsayilar normalize degerler olup sonug
degerleri anormalize edilerek hesaplanmistir. Hata degerleri Tablo 16’da verilmistir.

Modelden elde edilen test sonuglart Sekil 27 ve Sekil 28’de gorsellestirilmistir.

Tablo 15. Model-1’¢ ait OOTO modelinin denklem katsayilart

Ydogrusal = bo + by * x1 + by * X5 + -+ by * Xy
yl:lS — bo % xl (bl) k xz (bZ) * ..k xm(bm)
Yiister = bo + e (D1+bpxx1+b3*Xp+ by *Xm_1)

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 0.227 1.043 -4.999
b1 -0.033 0.012 1.655
b, 0.001 -0.010 -0.004
bs -0.087 -0.036 0.001
b4 0.964 0.696 -0.017
bs 0.197 0.070 0.169
bs -0.100 -0.043 0.035
b7 -0.040 -0.027 -0.017
bs -0.017 -0.0005 -0.005
be -0.002

BOI = 1.0435 * Q0,04-84- * pH—0,0108 * T—0,0367 * K010,6969 * AKM0'0708 %
tN—O,O434 * tP_0’0277 * Ei—O,OOOS (31)
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600

500 *
v=10,6068x +132,16 &
RZ = 07411

400
=
5 300 .
= — OOTO

200 — — y=xdogmsu

~
100 ¢ ”
o~
o
0«
0 100 200 300 400 500 600

(Gizlenen

Sekil 27. Model-1’e ait OOTO tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami

BOI (mg/1)
w
o
o

e (3Oz]lenen = = = Tahmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45
Test kiimesi veri sayisi

Sekil 28. Model-1’e ait OOTO modelinin zaman serisi

Tablo 16. Model-1’e ait OOTO sonuglar1

Model Girdileri R? KHOK((mg/l) OMH (mgl/l)
Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
AKM, tN, tP, EI 0,8591 | 0,7411 | 52,8924 | 72,7387 | 41,3236 | 57,6410
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Hurma AAT igin olusturulan CK-YSA modeli i¢in ara katman sayist 10, 6grenme
katsayisinin 1 ve momentum katsayisinin 0,5 se¢ildigi modelleme CK-YSA modelleri i¢inde
en iyi sonucu vermistir. Analizler sonucunda e¢lde edilen hata degerleri Tablo 17’de

sunulmustur.

Tablo 17. Model-1’¢ ait CK-YSA analizlerinden elde edilen kiimesi hata degerleri

Egitim Kiimesi Test Kiimesi Dogrulama Kiimesi
AKS | OK [ MK R? KHOK | OMH R? KHOK | OMH R? KHOK | OMH
0,1 10,8625 |51,7643|40,7192 10,7859 |46,5791 | 34,6981 ]0,7368 |58,6959 | 46,6933

0,1 10,5 ]0,8583 [53,3391 |42,7551]0,7897 |47,5422|35,6605]0,7470 |59,7099 | 48,5714

1,0 10,8799 49,0248 | 38,5490 ]0,7922 |46,2067 | 33,6842 ]0,7709 |56,2184 | 45,6385
0,1 10,8765 |49,4880 | 39,0846 |0,7899 |46,9782 | 35,5633 ]0,7796 |55,3709 | 44,9763

5 0,5 10,5 10,8804 |49,2399 | 38,7133 |0,7927 |45,5544 |33,5011]0,7775 |55,9585 | 45,9136

1,0 ]0,8608 |53,3869 |42,4490]0,7917 |45,5664 |33,4188]0,7089 |61,8608 | 49,6597
0,1 10,8821 [48,7017 | 38,4528 10,7989 |45,0084 | 34,6955 ]0,8045 |53,4949 | 43,0885

1,0 10,5 10,8795 [49,1300 | 39,4881 |0,7962 |45,5152 | 33,0881 ]0,7543 |58,7422 | 47,2808

1,0 10,8778 |49,9571 |39,9455]0,7922 |45,6566 | 32,8962 | 0,7453 |59,3142 | 48,0111
0,1 10,8826 [47,8354 | 38,6304 10,8184 |42,8371|32,2128]0,7830 |54,4453 |43,2130

0,1 ]0,5]0,8826 |47,8354|41,0738]0,8184 |42,8371 |41,0400]0,7830 |54,4453 | 48,8606

1,0 ]0,8596 |56,3672 |45,1452]0,7868 |44,9347 |34,4941]0,7410 |58,3491 | 47,7658
0,1 10,8800 |49,0664 |39,1100|0,8164 |42,9082 |32,7674]0,7674 |55,6801 | 44,2051

10 0,5 105 ]0,8610 |54,7102 |44,4690]0,7987 |43,5877|34,3174]0,7349 |57,9684 | 47,1500

1,0 10,8831 |49,2133|37,9741]0,8111 |45,3932 | 33,2901 ]0,8248 |51,5080 | 42,1071
0,1 10,8749 [49,3972 | 40,0422 10,8043 |44,0957 | 34,8724]10,7335 |59,1612 | 46,0251

1,0 0,5 |0,8925 |46,1370 | 36,6982 ]0,8442 |41,3007 | 30,3639 |0,8152 |50,3578 | 41,1749

1,0 ]0,8841 |47,5181 |37,7817]0,8165 |42,8073 |33,0890]0,7809 |55,3315 | 44,7395
0,1 10,8721 |50,6610 |40,1882|0,8043 |44,5171 |33,5094]0,7303 |59,8699 | 48,4929

0,105 ]0,8926 [46,5911 | 35,01300,8346 |41,8827|31,1598]0,8575 |45,1226 | 34,0877

1,0 10,8842 | 48,0787 | 38,1866 | 0,8053 |42,9278 | 31,9146 ]0,7398 |58,2821 | 46,7163
0,1 10,8766 |49,8496 |40,0642]0,8077 |43,3116 |32,6194]0,7567 |57,6613 | 46,6044

15 0,5]0,5 ]0,8986 |45,3610 |35,3638]0,7898 |45,0902 | 32,7346 ]0,8210 |49,2464 | 38,9296

1,0 ]0,8868 |47,4221 |38,5522 10,8047 |44,6707 |32,3058]0,7862 |54,1172 | 44,7265
0,1 10,8461 |56,7494 | 45,6418 |0,7947 |43,7233|35,2389]0,7108 |60,5665 | 49,6860

1,0 10,5 10,8539 |54,1985 |37,6796 10,8323 |41,8423 | 30,3766 ]0,7960 |52,7430 | 42,5699

1,0 10,8847 |48,0475|37,6971]0,8188 |42,0509 | 29,5008 | 0,8136 |51,7240 | 41,9165
0,1 10,8779 |49,3835 |39,03660,8140 |42,4132|31,7537]0,7498 |58,0221 |46,4392

0,1 ]0,5]0,8916 |46,2731 |36,5495]0,8351 |41,5108 |32,4931]0,7954 |52,5134 |41,5725

1,0 10,8817 |47,9333|38,0635]0,8036 |43,5796|31,4779]0,7282 |60,4002 | 49,9459
0,1 10,8811 |49,0619 39,2972 10,8171 |43,9096 | 33,3868 | 0,7751 |55,8861 | 45,0541

20 0,5 105 ]0,8752 [50,3445 |39,9481]0,8219 |41,4879|30,5229]0,7718 |55,3152 | 44,6894

1,0 10,8785 |48,9276 | 38,6256 | 0,8057 |44,2530 | 33,1583 | 0,7647 |56,5196 |46,1362
0,1 10,8815 |48,2507 | 37,8380 ]0,8149 |42,8826 |32,6217 10,7796 |54,9747 | 44,2717

1,0 0,5 |0,8755 |49,3522 | 39,5999 10,8133 |42,5654 | 31,2059 |0,7316 |60,7563 | 48,5202

1,0 ]0,8817 |48,8977|39,1171]0,8048 |42,8088 |32,8646]0,7475 |57,4695 | 44,8906
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Elde edilen CK-YSA modeline ait determinasyon katsayisi ve hata degerleri Tablo
18’de verilmistir. Kurulan modelden elde edilen tahmin test sonuglari, Olgiilen test

sonuglarmin grafiksel gosterimi Sekil 29 ve Sekil 30°da verilmistir.

Tablo 18. Model-1’¢ ait CK-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
AKM, N, tP, E1 0,8924 | 0,8442 | 46,1370 | 41,3006 | 36,6981 | 30,3639

600

v=10778x +86.013
R*=108322
400 ’

— RS A

v =1x dogrisu

1] 100 200 300 400 500 600
Giozlenen

Sekil 29. Model-1’e ait CK-YSA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami
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600

500

I
o
o

BOI (mg/])
N w
o o
o o

[ay
o
o

Gozlenen = = = Tahmin

o

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayis1

Sekil 30. Model-1’e ait CK-YSA modelinin zaman serisi

YAK-YSA modelinde farkli ara katman sayilari, popiilasyon hacmi ve limit degerleri
secilerek toplamda 16 adet analiz yapilmistir. 10 ara katman sayili, 50 popiilasyon hacimli
ve 1000 limit degerli analizde en iyi sonuca ulasilmistir. Elde edilen analiz degerleri Tablo
19°da verilmistir. Modele ait sagilim ve zaman serisi grafikleri Sekil 31 ve Sekil 32°de

gosterilmistir.

600

500 .
v=07246x + 100,93 »
BRI = 04346

400
=
E 300 —  YAK-YSA
= §
" 200 — — y=x dogrusu
100 = o
z’-}
z.r"’
0
0 100 200 300 400 500 600

Gizlenen

Sekil 31. Model-1’e ait YAK-YSA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami
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Tablo 19. Model-1’e ait YAK-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
AKM, N, P, EL ' 0095 [ 06546 | 557086 | 447243 | 67,9179 | 51,7852
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500

BOI (mg/1)
) w N
o o o
S & o

=
o
o

Gozlenen Tahmin

o

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45
Test kiimesi veri sayisi

Sekil 32. Model-1’¢ ait YAK-YSA modelinin zaman serisi

OOTO-YSA modelinde farkl1 ara katman sayilari, popiilasyon hacmi ve limit degerleri
secilerek toplamda 16 adet analiz yapilmistir. 10 ara katman sayili, 50 popiilasyon hacimli
ve 100 limit degerli analizde en iyi sonuca ulagilmistir. Elde edilen analiz degerleri Tablo
20°de verilmistir. Kurulan modele ait test sonuglarinin karsilastirmali grafikleri Sekil 33 ve

Sekil 34°te verilmistir.

Tablo 20. Model-1’e ait OOTO-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
AKM, t, tP, EI 0,8537 | 0,7820 | 54,1252 | 43,8279 | 46,0179 | 38,2109
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Sekil 33. Model-1’¢ ait OOTO-YSA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami
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Test kiimesi veri sayisi

Sekil 34. Model-1’¢ ait OOTO-YSA modelinin zaman serisi

3.1.2. Degerlendirme

Model-1’e ait biitiin denemelerden elde edilen sonuglar Sekil 35’te verilmistir. Tablo
21’de kurulan modellemelerin isimleri, elde edilen determinasyon katsayilari, KHOK, OMH

degerleri ve tahmin denklemleri gosterilmistir.
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BOI (mg/l)

CDURE
T CK-YSA
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——CRA

—m—TAK

—o—YAK-YSA

OOTO-YSA

Test kiimesi veri sayis1

—4+—00TO

gbzlenen

Sekil 35. Model-1’¢ ait tiim modeller

Tablo 21. Model-1"e ait biitiin modellerin sonuglari

Model Adi R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l) Denklem
CRA 0,7469 61,4826 58,801 0,6246x+116,47
CDURE 0,7966 44,1090 31,4827 0,6916x+147,75
YAK 0,7820 46,0179 38,2109 0,7273x+107,74
00TO 0,7411 72,7387 57,6410 0,6068x+132,16
CK-YSA 0,8442 41,3006 30,3639 0,7786x+86,013
YAK-YSA 0,6546 44,7243 51,7852 0,7246x+100,93
OOTO-YSA 0,8537 43,8279 38,2109 0,7437x+101,05

Kullanilan tahmin modellerinin BOI parametresini ne kadar basarili tahmin ettigi

incelenirse CK-YSA ile kurulan modelin diger modellerden daha basarili oldugu

goriilmektedir. Bu sekil ve tablolardan yola ¢ikarak BOI tahmini yaparken kullanilan 8 girdi

parametresi ile beraber en iyi sonucu hata sonuglart KHOK igin 41,3006 mg/l ve OMH igin

30,3639 mg/l olarak elde edilmistir. En kotii tahmin modeli ise hata oranlarinin en yiiksek

oldugu OOTO oldugu gozlemlenmistir.
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3.2. Model-2 ile BOI tahmini

3.2.1. Yapilan Hesaplamalar

Bu modellemede BOI tahminine yonelik girdi verileri Q, pH, T, KOI, tN, tP ve El

degerleri secilmistir. AKM’nin BOI ile olan korelasyonu géz éniinde bulundurularak Model-

1’den farkli olarak AKM verileri girdi setinden ¢ikartilmistir.

Coklu regresyon analizi yonteminde Model-1de yapildig: gibi verilerin %80°1 egitim,

%20’si ise test agamasinda kullanilmistir. Dogrusal, iis ve listel fonksiyonlar regresyon

analizinde kullanilmigtir. Fonksiyonlardan elde edilen sonuglar Tablo 22°te gosterilmistir.

Tablo 22. Model-2’ye ait CRA denklem katsayilari

Ydogrusal = bo + by * x1 + by % x5 + -+ + by * Xy
Yis = bo * x, 0D 5 x,02) 5« xm(bm)
Yiister = bo + e (D1+D2*X1+bg*xa+ b *Xm 1)

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 175,183 9,485 -20516,909
b1 -0,018 0,003 9,938
b2 0,495 0,017 -7,32*107
bs -1,431 -0,059 2,92*10°F
b4 0,360 0,686 -6,91*10°
bs -0,616 -0,052 1,72*10°
bs -0,700 -0,016 2,93*10°
b7 -0,010 -0,069 -3,27*10°
bs -4,39*10”

Egitim asamasinda en kii¢iik karesel hatanin ortalama karekokii (KHOK) degerini ve

en biiyiik determinasyon katsayis1 (R?) degerini veren iis fonksiyonunun denklem katsayilari

kullanilip Denklem 32 elde edilmistir. Bu denklem veri setinde de uygulanip elde edilen

sonuglar Tablo 23’te verilmistir.

BOIi = 9,485 * (Q0‘003) * (pH0‘017) * (T—0,059) * (K010,686) * (tN—O,OSZ) *

(£P~0016) « (E[~0069)

(32)

Coklu regresyon analizi yonteminde elde edilen tahmin test kiimesi ile gézlemlenen

test kiimesine ait sacilim ve zaman serisi grafikleri Sekil 36 ve Sekil 37°de gosterilmistir.
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Tablo 23. Model-2’ye ait CRA sonuglari

R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Egitim Test Egitim Test

Model Girdileri

Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test
tN, tP, Ei
0,8594 | 0,7522 | 52,5259 | 62,0958 | 43,64783 | 60,8119

r=1_3 2
v=105913x + 125.88 S a®

—_— CRA

CRA

— — ¥ =x dogmsu

0 100 200 300 400 300 G600

Gozlenen

Sekil 36. Model-2’ye ait CRA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami

BOI (mg/1)
w
S
S

= = = Tahmin

e (GO zl€nEN

0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayisi

Sekil 37. Model-2’¢ ait CRA modelinin zaman serisi
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Coklu degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri modelinde analiz verilerinin %80’

egitim, %20’si test kiimesinde kullanilarak modelleme yapilmistir.. En iyi tahmin denklemi

Denklem 39°da gosterilmistir. Modelin olusturdugu BF, taban fonksiyonlari;

BF, = max (0, 806 - KOI)

BF4 = max (0, 19.6 - t)

BF7 = max (0,T- 23)

BFo=max (0, T - 24.2)

BF11 =max (0, T - 22.5)

BF13 = max (0, KOI - 609)

(33)

(34)

(35)

(36)

(37)

(38)

olarak belirlenmistir. Olusturulan modelin elde ettigi test verileri ile gozlemlene test

verilerine ait sagilim ve zaman serisi grafikleri Sekil 38 ve Sekil 39°da verilmistir.

BOI = 434.28 - 0.431546 * BF; - 4.48034 * BF4 + 269.432 * BF- 79.4639 * BFg
- 197.508 * BF11 + 0.0917189 * BF13

(39)

CDURE’den elde edilen sonuglar Tablo 24’te verilmistir. Bu degerler irdelendiginde

CDURE modeli CRA modelinden daha ytiksek determinasyon katsayisi elde ettigi ve daha
diisiik KHOK ve OMH degerleri verdigi anlasilmaktadir.

Tablo 24. Model-2’ye ait CDURE sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOL | Egitim | Test | Egitim Test Egitim | Test
tN, tP, EI 0,9039 | 0,7966 | 43,6010 44,1090 33,9190 | 31,4827
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Gazlenen

Sekil 38. Model-2’ye ait CDURE tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami

BOI (mg/1)
w
o
o

e (3Oz]lenen = = = Tahmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayisi

Sekil 39. Model-2’ye ait CDURE modelinin zaman serisi

YAK modelinde, regresyon analiziyle benzer olarak dogrusal, iis, iistel fonksiyonlar

kullanilmigtir. Bu fonksiyonlar araciligiyla elde edilen katsayilar Tablo 25’te sunulmustur.
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Tablo 25. Model-2’ye ait YAK modelinin denklem katsayilari

Ydogrusal = bo + by x x1 + by x x5 4+ -+ + by * X
yﬁS = bo * xl(bl) * xz(bz) * .. % xm(bm)
Vistel = bO 4 e (b1tba*xy+b3*xa+ by *Xim—1)

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 0.205 1.028 -0.048
b: -0.025 0.034 -0.925
b, 0.043 -0.026 0.036
b3 -0.084 -0.027 -0.156
b4 1.060 0.741 -0.186
bs -0.094 -0.033 1.407
be -0.046 -0.022 -0.109
by 0.001 -0.0006 0.015
bs 0.045

Veri seti egitim ve test seti (%80 ve %20 oranlarda) olmak {izere ikiye boliinmiistiir.
Fonksiyonlarin popiilasyon hacimleri ve limit degerleri 50-150, 100-300 ve 200-600 olacak
sekilde belirlenmis ve 9 ayr1 analiz yapilmistir. Egitim asamasinda en iyi sonucu veren iistel
denklemi (Denklem 40) test asamasinda kullanilmistir. Bulunan hata degerleri Tablo 26’da

verilmistir.

BOI = 09724 * Q0,0283 * pH—0,074-5 * T—0,0198 * K010,7331 * tN—0,04—06 % tp—0,0275 %
E10,0035 (40)

Sekil 40 ve 41°den de goriildiigii gibi YAK algoritmast BOI tahmininde CRA

modelinden 1yi sonuglar elde etmistir. Ancak CDURE modeli ile kiyaslandiginda hata
degerleri daha yiiksek olup determinasyon katsayisi daha diistiktiir.

Tablo 26. Model-2’ye ait YAK sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
tN, tP, EI 0,8595 | 0,7385 | 52,5915 63,6033 41,482 | 51,2609
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Sekil 40. Model-2’ye ait YAK tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami

BOI (mg/1)
w
S
S

e (Oz]lenen = = = Tahmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayisi

Sekil 41. Model-2’ye ait YAK modelinin zaman serisi
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CRA yonteminde ve YAK algoritmasinda kullanilan dogrusal, iis ve iistel fonksiyonlar
OOTO modelinde de aynen kullanilmistir. Analizlerden elde edilen denklem katsayilari
Tablo 27’de verilmistir.

Tablo 27. Model-2’ye ait OOTO modelinin denklem katsayilari

Ydogrusal = bo + by * x1 + by % x5 + -+ by * Xy
yﬁS — bO % xl(bl) * xz (bZ) E xm(bm)
Yiister = bo + e (D1+D2*X1+bg*xa+ by *Xm 1)

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 0.221 1.006 -5.000
b1 -0.006 0.019 1.654
b2 0.002 -0.003 0.0002
bs -0.077 -0.029 0.001
b4 1.055 0.745 -0.015
bs -0.078 -0.038 0.185
bs -0.043 -0.035 -0.013
b7 -0.017 -0.0003 -0.006
bs -0.002

Veri seti diger modellerde oldugu gibi ikiye ayri set haline getirilmistir. Popiilasyon
hacimleri 50, 100 ve 200 olmak iizere 3’e ayrilmis, 3 fonksiyon igin 9 analiz yapilmistir.
Egitim asamas1 sonucunda en iyi sonucu veren iis denklemi (Denklem 41) test verilerine
uygulanmistir. Denklemde kullanilan veriler ve katsayilar normalize degerler olup sonug
degerleri anormalize edilerek hesaplanmistir. Bulunan hata degerleri Tablo 28’de
verilmistir. Elde edilen test sonuglarinin gozlem sonuglari ile olan sagilim ve zaman serisi

dagilimlar1 Sekil 42 ve Sekil 43°te gosterilmistir.

BOI — 1,0064‘ % Q0,0196 * pH—0,0037 * T—0,029O * K010,74—57 * tN_0'0382 * tP_0'0351 *

Ei—0,0003 (41)
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Sekil 42. Model-2’ye ait OOTO tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami
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Test kiimesi veri sayisi

Sekil 43. Model-2’ye ait OOTO modelinin zaman serisi

Tablo 28. Model-2’ye ait OOTO sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)

Q, pH, T, KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
tN, tP, Ei 0,8621 | 0,7572 | 52,2081 | 49,8502 | 42,9961 | 36,9980
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Hurma AAT ig¢in kurulan CK-YSA modelinde ara katman sayisi 5, 6grenme ve
momentum katsayilarinin 1 se¢ildigi modelleme CK-YSA modelleri i¢inde en iyi sonucu

vermistir. Analizler sonucunda elde edilen hata degerleri Tablo 29°da gosterilmistir.

Tablo 29. Model-2’ye ait CK-YSA analizlerinden elde edilen kiimesi hata degerleri

Egitim Kiimesi Test Kiimesi Dogrulama Kiimesi
AKS | OK | MK R2 KHOK | OMH R? KHOK | OMH R? KHOK | OMH
0,1 10,8719 |50,3311 41,0092 |0,7888 |46,9521 | 34,4781 10,7625 |57,8619 | 45,3068

0,1 ]0,5]0,8747 49,9670 |39,8135]0,7971 [44,0086 | 32,1562 ]0,7669 |55,9873 | 45,2171

1,0 ]0,8789 |49,5304 [ 39,2347 ]0,8031 |44,3044 |31,6844]0,7984 |52,4083 | 42,2379
0,1 10,8813 |48,7041 | 38,4005 |0,7899 |46,8451 | 34,2596 |0,7702 |57,4482 | 47,1908

5 0,5 |05 |0,8727 |50,4557 | 39,2364 10,8071 |43,9746 32,4718 ]0,8150 |49,9598 | 41,1371

1,0 10,8779 |49,0714|39,3355]0,8104 |42,5441 |29,4109]0,7852 |54,9746 | 44,1018
0,1 10,8791 [49,0336 |39,2490]0,7893 |45,5999 | 33,1583 ]0,7551 |58,2605 | 47,3173

1,0 10,5 |0,8808 |49,6266 | 38,8949 10,8280 |41,4020 | 30,5463 |0,8245 |49,6295 | 41,4732

1,0 ]0,8750 |49,8263 |39,4338 ]0,7892 |45,5874 |33,0872]0,7587 |56,7113 | 45,8781
0,1 10,8731 |49,8549 |40,4283 10,8086 |42,6536 |30,2915]0,7667 |56,5539 | 44,7281

0,1 ]0,5]0,8737 49,9139 |39,9486]0,7873 |44,9309 | 34,6522 ]0,7421 |57,9189 | 46,8960

1,0 10,8824 |49,3670 |38,6730]0,8097 |43,4194 |31,2397]0,8021 |51,9111 |42,2676
0,1 10,8746 |49,8453 | 39,5106 |0,8065 |43,7388 |31,5486]0,7759 |54,9023 | 44,5277

10 0,5 ]0,5 ]0,8815 |49,0643 |38,1114 10,8123 |42,9214|31,2569 ]0,7848 |54,5223 | 43,2160

1,0 ]0,8796 |49,6818 | 39,8406 ]0,7929 |45,8966 | 34,3168 ]0,7828 |54,6291 | 44,6439
0,1 10,8834 |47,5575 38,0132 10,8218 |42,3632 |31,5314 10,7873 | 55,6907 | 44,8465

1,0 10,5 ]0,8745 |50,0835 40,4204 10,8141 |43,5117 | 33,5686 |0,7796 |54,9364 | 44,6741

1,0 10,8831 |48,1024 |39,5111]0,8438 |41,4254 |32,1813 10,8374 |49,2537 | 41,2562
0,1 10,8835 [47,8454 | 38,5523 10,8062 |42,4970|30,8588]0,7977 |54,1431 | 44,5119

0,1 105 ]0,8802 |48,5007 | 38,3254 10,7998 |44,3530 | 31,0690 ]0,7703 |56,0566 | 46,7627

1,0 ]0,8537 |56,8242 |45,0000]0,7978 |44,2861 |31,5108]0,7526 |57,0046 | 46,5130
0,1 10,8951 |45,5083 | 35,2399 10,8111 |43,4463 31,2002 |0,8318 |49,9080 | 41,2579

15 105 |05 |0,8706 |51,2232|40,9404]0,7959 |44,1309 | 30,5646 ]0,7604 |56,4161 | 46,6004

1,0 10,8627 |55,6218 | 44,8027 ]0,7779 |45,5276 | 32,2514 10,6989 |61,3161 | 49,8627
0,1 10,8656 |51,4134|39,7814]0,7969 |44,6570|31,0467]0,7798 |55,1747 | 44,0626

1,0 0,5 10,8763 |50,2459 |39,8330]0,7943 |46,7450 | 33,6466 ]0,7602 |58,1471 | 46,2107

1,0 ]0,8813 |49,4012 | 38,6278 ]0,7903 |45,9056 | 32,3765 ]0,7790 |55,3659 | 45,2687
0,1 10,8771 |49,0105 | 38,6263 |0,7918 | 44,5352 | 31,9056 |0,7700 | 55,8706 | 45,5494

0,1 ]0,5 ]0,8950 |45,3711[35,5195]0,8181 [42,5221 |31,3518]0,8035 |54,0574 | 44,5266

1,0 10,8788 |48,5994 |39,4873]0,8050 |43,1006 | 30,1517 10,7832 |54,2492 | 43,4361
0,1 10,8808 |48,9548 |38,3412]0,7952 |44,3890 |33,0010]0,7533 |57,0052 | 46,4197

20 0,5 ]0,5 10,8843 |47,5891 | 36,5102 10,7988 |43,7241|31,1378]0,8265 |49,6309 | 41,1646

1,0 10,8850 |47,5836 |37,5358]0,8093 |43,5701 |31,1145]0,8092 |50,8283 | 42,8472
0,1 10,8794 |49,6081 | 38,2041 |0,7981 | 44,4656 | 29,6803 | 0,7572 | 55,8342 | 45,7502

1,0 10,5 |0,8775 |49,3070 38,6917 |0,7874 |45,8972 |33,5445 10,7800 |55,6601 | 44,7899

1,0 10,8766 |49,2447|39,4269]0,7928 |45,2182 | 32,5503 10,7754 |55,5531 | 45,0797
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Elde edilen CK-YSA modeline ait determinasyon katsayisi ve hata degerleri Tablo
30°da gosterilmistir. Modele ait sa¢ilim ve zaman serisi grafikleri gézlem degerleri ile

karsilastirmali olarak olusturulup Sekil 44 ve Sekil 45°te verilmistir.

Tablo 30. Model-2’ye ait CK-YSA sonuglari

Model Girdileri R2 KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q,pH, T,KOI, | Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
tN, tP, EI 0,88312 | 0,8438 | 48,1024 | 41,4254 | 39,3511 | 32,1813
600
500 ol
y=0783Tx +71.31 ) ~ 8
RZ = 0,8438 g ' P
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v =x dogmsu
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Sekil 44. Model-2’ye ait CK-YSA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami
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Test kiimesi veri sayisi

Sekil 45. Model-2’ye ait CK-YSA modelinin zaman serisi
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YAK-YSA modelinde farkli ara katman sayilari, popiilasyon hacmi ve limit degerleri
secilerek toplamda 16 adet analiz yapilmistir. 20 ara katman sayili, 100 popiilasyon hacimli
ve 1000 limit degerli analizde en iyi sonuca ulasilmistir. Elde edilen analiz degerleri Tablo
31°de verilmistir. Elde edilen sonuglara ait sa¢ilim ve zaman serisi grafikleri Sekil 46 ve

Sekil 47°de verilmistir.

Tablo 31. Model-2’ye ait YAK-YSA sonuglari

Model 2
Girdileri R KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
Q, pH, T,KOI, | Egitim | Test | Egitim Test Egitim Test
NP, EL " 7835 | 07496 | 632075 | 550742 | 51,5244 | 447425
600
500 i
v=04851x +17523 Z
2 = (),7496 Ly
= oo
R
N
— Y ARAYEA
v =1x dofrsu
100
0
1] 100 204 300 404 500 600
Gazlenen

Sekil 46. Model-2’ye ait YAK-YSA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami
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600
500
400

(o)
Q 300

200

100

e (G3Oz]lenen = = = Tahmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayis1

Sekil 47. Model-2’ye ait YAK-YSA modelinin zaman serisi

OOTO-YSA modelinde kullanilan farkli ara katman sayilari, popiilasyon hacmi ve
limit degerleri se¢ilerek toplamda 16 adet analiz gergeklestirilmistir. Bu analizler sonucunda
10 ara katman sayili, 50 popiilasyon hacimli ve 100 limit degerli analizde en iyi sonuca
ulagilmistir. Elde edilen analiz degerleri Tablo 32’de verilmistir. Tahmin edilen degerler ile

gbzlemlenen degerlere ait sacilim ve zaman serisi grafikleri Sekil 48 ve Sekil 49°da

verilmistir.
600
*
500 .
y=05445x + 141,73 e
R® = 0,7683 'y
400 > 4

OOTOYSA
aa
=

200 — OOTO-YSA
— = ¥ =1 dogrsu
100 ”
.-"-’.
.
0 &
0 100 200 300 400 300 600

Gazlenen

Sekil 48. Model-2’ye ait OOTO-Y SA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami
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600

500

BOI (mg/1)
N oW S
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[y
o
o

Gozlenen Tahmin

o

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayis1

Sekil 49. Model-2’ye ait OOTO-YSA modelinin zaman serisi

Tablo 32. Model-2’ye ait OOTO-YSA sonuglar

Model Girdileri R2 KHOK (mg/l) OMH (mg/l)

Q,pH, T, KOl | Egitim | Test | Egitim Test Egitim | Test
tN,tP,El | 08574 | 0,7685 | 60,3671 | 47,7962 | 48,1752 | 35,4060

3.2.2. Degerlendirme

7 girdi parametresi ile beraber BOI tahmin etmede kurulan tiim modellere ait hata
degerleri Tablo 33’te verilmistir. Model-2’den elde edilen sonuglar Sekil 50°te
gosterilmistir.  Tabloda determinasyon katsayilari, KHOK, OMH degerleri ve tahmin
denklemleri gosterilmektedir. Kurulan modelin hata degerlerinden yola ¢ikarak en iyi tahmin
modelinin CK-YSA oldugu anlagilmaktadir. CK-YSA modelinin diger modellerden daha

iyi tahmin sonucu verdigi goriilmiistiir.
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Tablo 33. Model-2’ye ait tiim modellerin sonuglar1

Model Adi R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l) | Denklem

CRA 0,7522 62,0958 60,8119 0,5913x+128,88
CDURE 0,7966 44,1090 31,4827 0,6916x+147,75
YAK 0,7385 63,6033 51,2609 0,7437x+101,05
00TO 0,7572 49,8502 36,9980 0,7148x+103,30
CK-YSA 0,8438 41,4254 32,1813 0,7837x+ 71,81
YAK-YSA 0,7496 55,0742 44,7425 0,4851x+175,28
OOTO-YSA 0,7685 47,7962 35,4060 0,5445x+141,75

600

500

I
o
o

Y Uw:
s AR

BOI (mg/l)
w
8

200
100 g G z1enen —4+—CRA —#—CDURE YAK
0 == 00TO —0—CK-YSA YAK-YSA O0TO-YSA

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45
Test kiimesi veri sayisi

Sekil 50. Model-2’ye ait tim modeller

3.3. Model-3 ile BOI tahmini

3.3.1. Yapilan Hesaplamalar

Bu modellemede BOI tahminine yénelik girdi verileri KOI ve AKM degerleri
secilmistir. Bu iki parametrenin BOI degeri ile olan korelasyonlar1 diger parametrelerden
daha fazla oldugu i¢in bu iki parametre ile kullanilabilir model olusturulmaya ¢alisilmstir.

Coklu regresyon analizi yonteminde daha onceki denemelerde de yapildigi gibi
verilerin %80°1 egitim, %?20’si ise test asamasinda kullanilmistir. Dogrusal, iis ve iistel
fonksiyonlar regresyon analizinde kullanilmigtir. Fonksiyonlardan elde edilen denklem

katsayilar1 Tablo 34’te gosterilmistir.
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Tablo 33. Model-3’¢ ait CRA denklem katsayilari

Ydogrusal = bo + by * x1 + by % x5 + -+ by * Xy

Viis = b * 2PV % x, 02 5« x, (bm)

Vistel = bo + e(P1Hb2¥1+b3x Xz bm*Xm—1)

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 109,269 4,745 -44792,612
b1 0,329 0,611 10,712
b2 0,059 0,059 7,28*10°
bs 1,30*10°¢

Egitim asamasinda KHOK degerini ve en biiyiik R? degerini veren iis fonksiyonunun
denklem katsayilar1 kullanilip Denklem 42 olusturulmustur. Bu denklem veri setinde de
uygulanip elde edilen sonuglar Tablo 34’te verilmistir. Tahmin ve gbézlem degerlerine ait

grafikler Sekil 51 ve Sekil 52°de verilmistir.

BOI = 4,745 % (KOI®611) x (AKM®059) (42)

Tablo 34. Model-3’¢ ait CRA sonuglar1

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
KOI, AKM Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
0,8615 | 0,7356 | 53,6638 61,7849 42,6701 | 50,7429

600

500 8 y=0,6409% + 120,02
v= 06409z + 120,02 P RZ = (7356
RZ=0,7356 - &

400

5 300
—_— A
200 ¢
v=1x dogmsu
100
0 e
0 100 200 300 400 300 600
Gizlenen

Sekil 51. Model-3’e ait CRA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami
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BOI (mg/1)
w
S
3

e (3O z]€NEN = = = Tahmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayis1

Sekil 52. Model-3’e ait CRA modelinin zaman serisi

Coklu degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri modelinde de analiz verilerinin

%80°1 egitim, %20’si ise test kiimesinde kullanilmigtir. En iyi tahmin denklemi Denklem

44°te gosterilmistir. Modelin olusturdugu BF, taban fonksiyonu;

BF, = max( 0, 806 - KOJ) (43)

olarak belirlenmistir. Bulunan sonuglarin gézlemlenen degerlerle olan grafikleri Sekil

53 ve Sekil 54’te verilmistir.

BOI = 440,864 — 0,524472 * BF;, (44)

al
o O
o O

BOI (mg/1)
BN W A
o o o
S & &

e (GOz]lenen = = = Tahmin

o

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayisi

Sekil 53. Model-3’e ait CDURE modelinin zaman serisi
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v=06264x + 133,18
R? = 0.7580 o e

—_— CDURE
v =1z dofrsu

0 100 200 300 400 300 600
Gizlenen

Sekil 54. Model-3’e ait CDURE tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim
diyagrami

CDURE analizi sonucunda bulunan hata degerleri Tablo 35’te verilmistir. Bu degerler
incelendiginde CDURE modeli CRA’dan daha yiiksek determinasyon katsayist ve daha
diisiik KHOK ve OMH degerleri verdigi goriilmektedir.

Tablo 35. Model-3’¢ ait CDURE sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
KOIL AKM Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
0,8736 | 0,7580 | 49,9653 49,3563 39,4272 | 37,9289

YAK modeli, Model-1 ve Model-2’de kullanilan dogrusal, iis, iistel fonksiyonlart ile
kurulmustur. Bu fonksiyonlardan elde edilen denklemler ve katsayilar Tablo 36’da

verigmistir.
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Tablo 36. Model-3’¢ ait YAK denklem katsayilari

Ydogrusal = bo + by * x1 + by % x5 + -+ by * Xy

Viis = b * 2PV % x, 02 5« x, (bm)

Vistel = bo + e (D1+baxx1+b3*Xp+ by *Xm_1)
Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 0,118 1,145 -3,547
b1 0,991 0,698 1,311
b2 0,132 0,054 0,238
b3 0,014

Diger regresyon modelleriyle benzer sekilde veri seti egitim ve test seti %80 ve %20
oranlarda olmak iizere ikiye boliinmiistiir. Fonksiyonlarin popiilasyon hacimleri ve limit
degerleri 50-150, 100-300 ve 200-600 olacak sekilde belirlenmis ve 9 ayr1 analiz yapilmistir.
Egitim asamasinda en iyi sonucu veren is fonksiyonu denklemi (Denklem 45) test

asamasinda kullanilmistir. Elde edilen hata degerleri Tablo 37°de gosterilmistir.
BOI = 1,1459 * K0O1%6985 « AK M %0545 (45)
Sekil 55 ve 56’dan anlasildig1 gibi YAK algoritmas1 BOI tahmininde CRA modelinden

daha 1yi sonuglar elde etmistir. Ancak CDURE modeli ile kiyaslandiginda hata degerleri

yiiksek kalmakta ve determinasyon katsayisinin diisiik oldugu goriilmektedir.

600

500

BOI (mg/l)
N w Ay
o o o
o o o

[y
o
o

Gozlenen Tahmin

o

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45
Test kiimesi veri sayisi

Sekil 55. Model-3’¢ ait YAK modelinin zaman serisi
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v =1x dogmsu

Sekil 56. Model-3’e ait YAK tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim

diyagrami

Tablo 37. Model-3’¢ ait YAK sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
KOI, AKM Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
0,8609 | 0,7690 | 52,5648 57,8442 41,5888 | 45,6729

CRA, YAK algoritmalarinda kullanilan dogrusal, iis ve iistel fonksiyonlardan OOTO

modelinde de faydalanilmistir. Analizlerden elde edilen denklem katsayilart Tablo 38’de

sunulmustur.

Tablo 38. Model-3’¢ ait OOTO denklem katsayilar:

Ydogrusal = bo + by % x1 + by % Xy + -+ by * Xy

yﬁs = bo * xl(bl) * xz(bZ) % ..k xm(bm)

Vistel = bo + e (D1+ba*x1+b3*Xp+by*Xm_1)
Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon
bo 0,119 1,145 -5,000
b1 0,982 0,699 1,637
b2 0,140 0,053 0,172
bs 0,025
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Veri seti diger modellerde oldugu gibi ikiye ayirilip hazirlanmistir. Popiilasyon

hacimler 50, 100 ve 200 olmak iizere 3’e ayrilmig, 3 fonksiyon icin 9 analiz yapilmistir.

Egitim asamasi1 sonucunda en iyi sonucu veren iis denklemi (Denklem 46) test verileri igin

kullanilmistir. Denklemde kullanilan veriler ve katsayilar normalize degerler olup sonug

degerleri anormalize edilerek hesaplanmistir. Bulunan hata degerleri Tablo 39’da

verilmistir. Tahmin ve gozlemlenen test degerlerine ait sagilim ve zaman serisi grafikleri

Sekil 57 ve Sekil 58°de gosterilmistir.

BOI1 = 1,1452 = K0Oi%%990 x AK M %0537

Tablo 39. Model-3’e ait OOTO sonuglar1

(46)

QIO

0 100 200

300
Gazlenen

Model Girdileri R2 KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
KOL AKM Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
0,8609 | 0,7904 | 52,5668 46,7743 | 41,5898 | 37,6533
600

400 300 600

—_— OO

v=1x dofmsu

Sekil 57. Model-3’e ait OOTO tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sagilim

diyagrami
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Test kiimesi veri sayis1

Sekil 58. Model-3’e ait OOTO tahmin modelinin zaman serisi

Hurma AAT i¢in olusturulan CK-YSA modeli i¢in ara katman sayist 15, 6grenme
katsayisinin 0,5 ve momentum katsayisinin 0,5 segildigi modelleme CK-YSA modelleri
icinde en iyi sonucu vermistir. Analizler sonucunda elde edilen hata degerleri Tablo 40’ta
gosterilmistir.

Elde edilen CK-YSA modeline ait determinasyon katsayis1 ve hata degerleri Tablo

41°de verilmistir. Elde edilen test degerleri ile Olciilen test degerlerinin grafikleri Sekil 59

ve Sekil 60°da gosterilmistir.
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Tablo 40. Model-3’¢ ait CK-YSA analizlerinden elde edilen kiimesi hata degerleri

Egitim Kiimesi

Test Kiimesi

Dogrulama Kiimesi

AKS

OK

MK

R2

KHOK

OMH

R? KHOK | OMH

R? KHOK

OMH

0,1

0,1

0,8741

50,4512

39,4870

0,7966 |47,2207 | 37,2770

0,7596 | 58,5575

48,1869

0,5

0,8756

49,5804

39,2057

0,7868 |47,3517 | 36,5451

0,7671 | 56,4793

47,6912

1,0

0,8764

49,6832

38,8636

0,7896 |47,5161 | 36,9765

0,7665 | 57,1501

47,7880

0,5

0,1

0,8849

48,1827

37,9935

0,7865 |46,8284 | 36,7963

0,7704 |55,5296

46,5031

0,5

0,8764

50,0629

38,6016

0,7914 |46,6680 | 35,6244

0,7631 |57,0274

47,3904

1,0

0,8756

50,0396

39,1967

0,7885 [47,0747 | 36,7709

0,7688 | 56,3698

47,4652

1,0

0,1

0,8754

50,2121

39,2595

0,7844 |47,0331 | 36,2799

0,7692 | 55,8003

47,1763

0,5

0,8817

48,2221

37,6099

0,7992 |46,8952 | 37,4632

0,7716 | 57,0207

47,9609

1,0

0,8769

50,8307

39,4088

0,7890 |45,9878 | 34,7377

0,7644 | 56,3386

46,6482

10

0,1

0,1

0,8754

50,2485

39,0869

0,7779 |47,6418 | 36,4326

0,7674 |56,1034

47,4354

0,5

0,8819

48,2565

37,8266

0,7975 [46,1436 | 36,2961

0,7724 55,9395

46,9111

1,0

0,8766

49,7362

38,3341

0,7939 [47,0275 | 36,6395

0,7635 | 57,6888

47,7905

0,5

0,1

0,8740

50,8316

39,7982

0,7932 |45,9935 | 36,6136

0,7636 | 56,7121

46,8186

0,5

0,8755

50,8788

39,6741

0,7923 |46,5783 | 35,3089

0,7574 |57,7619

47,5986

1,0

0,8784

48,8871

38,2096

0,7921 [47,7721|37,1211

0,7671 | 57,7767

48,2428

1,0

0,1

0,8763

50,4722

39,5274

0,7823 |47,2496 | 35,5228

0,7681 |55,8295

47,0173

0,5

0,8759

50,0858

38,8178

0,7943 [47,0173 | 36,7090

0,7626 |57,6510

47,9368

1,0

0,8762

50,3769

39,1113

0,7872 |46,5479 | 35,6324

0,7675 | 55,8661

46,8551

15

0,1

0,1

0,8762

50,3769

39,1113

0,7872 |46,5479 | 35,6324

0,7675 | 55,8661

46,8551

0,5

0,8765

50,1532

39,1119

0,7827 |47,4445|35,9470

0,7688 | 56,0229

47,2340

1,0

0,8792

49,4047

38,7427

0,7874 |46,2939 | 36,1919

0,7750 | 55,3465

46,1183

0,5

0,1

0,8725

51,3020

39,8367

0,7999 |46,3504 | 36,0746

0,7552 | 58,3362

47,9896

0,5

0,8844

49,0964

37,3535

0,8029 |44,7213 | 34,5100

0,7623 |56,2845

45,9525

1,0

0,8821

48,7177

38,2468

0,7996 |44,9879 | 34,5776

0,7623 | 56,3662

47,4621

1,0

0,1

0,8783

50,1810

39,2229

0,7931 |45,9911 | 35,0446

0,7704 |55,2321

46,2878

0,5

0,8716

51,6907

40,6048

0,7985 |46,7461 | 36,3240

0,7523 | 58,8790

48,4374

1,0

0,8529

59,6300

45,4971

0,7767 |51,6731 |39,2223

0,7360 | 61,2884

50,9855

20

0,1

0,1

0,8772

49,9226

38,5000

0,7914 |46,7405 | 35,6813

0,7626 |57,1650

47,5776

0,5

0,8752

50,7643

39,3445

0,7913 |45,7562 | 35,6083

0,7643 |56,3177

46,5277

1,0

0,8754

49,7751

38,5764

0,7918 |47,6680 | 37,4115

0,7606 | 58,3237

48,3200

0,5

0,1

0,8849

48,1580

37,5809

0,7882 |46,0522 | 36,5032

0,7681 | 56,0230

46,1358

0,5

0,8851

48,5574

37,2830

0,7830 |47,0026 | 34,5629

0,7652 | 55,9370

46,7463

1,0

0,8775

50,2869

38,6856

0,7921 |46,2254 | 34,8601

0,7636 | 56,7886

46,9537

1,0

0,1

0,8865

47,4470

36,8088

0,7904 |47,5656 | 36,9887

0,7614 |57,3282

47,2153

0,5

0,8762

50,1907

39,0794

0,7856 |46,6257 | 35,7633

0,7674 |56,0470

46,8640

1,0

0,8767

49,7384

38,8629

0,7878 |47,0012 | 36,2112

0,7677 | 56,4581

47,3609

Tablo 41

. Model-3’¢ ait CK-YSA sonuglar1

Model Girdileri

R2

KHOK (mg/l)

OMH (mg/l)

KOI, AKM

Egitim

Test

Egitim Test

Egitim Test

0,8843

0,8028

49,0963 44,7213

37,3535 | 34,5100
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¥=0,7052x + 105,17 Y
R?= 0,028
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— —  vy=x dofmsu
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Gazlenen

Sekil 59. Model 3’e ait CK-Y SA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait sag1lim
diyagrami

BOI (mg/1)
w
S
o

e (GOz]lenen = = = Tahmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayis1

Sekil 60. Model - 3’e ait CK-YSA tahmin modelinin zaman serisi

YAK-YSA modelinde farkli ara katman sayilari, popiilasyon hacmi ve limit degerleri
secilerek toplamda 16 adet analiz yapilmistir. 20 ara katman sayili, 100 popiilasyon hacimli
ve 500 limit degerli analizde en iyi sonuca ulasilmistir. Elde edilen analiz degerleri Tablo
42’de verilmistir. Elde edilen tahmin sonuglarinin 6l¢iim sonuglar ile karsilastirmali

degisim grafikleri Sekil 61 ve Sekil 62°de gosterilmistir.
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Tablo 42. Model-3’e ait YAK-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
KOL AKM Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
0,8617 | 0,7977 | 62,3584 | 43,4067 51,5553 | 34,9019

600

500 o
v=0581Tx +162.03
Ex=07077

400
é 300
s
= 200 ——  YAKYSA
{f""’ — — v=x dofmsu
o
100 -
o
o
0
0 100 200 300 400 500 600

Gazlenen

Sekil 61. Model 3’e ait YAK-YSA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami

BOI (mg/1)
w
S
S

e (30 z1€NEN = = = Tahmin

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Test kiimesi veri sayisi

Sekil 62. Model - 3’ye ait YAK-YSA tahmin modelinin zaman serisi



99

OOTO-YSA modelinde farkli ara katman sayilari, popiilasyon hacmi ve limit degerleri
secilerek toplamda 16 adet analiz yapilmistir. 15 ara katman sayili, 50 popiilasyon hacimli
ve 1000 limit degerli analizde en iyi sonuca ulasilmistir. Elde edilen analiz degerleri Tablo
43’te verilmistir. Modele ait sagilim ve zaman serisi grafikleri Sekil 63 ve 64’te

gosterilmistir.

Tablo 43. Model-3’¢ ait OOTO-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l)
KOL AKM Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
0,8617 | 0,8018 | 54,0137 45,0020 | 42,0100 | 36,1577

600
500 .
v=06697x + 116,51 P
:_ o 4 g
00 B2 = 0,8018 o !

—_— O0TOYSA

v =1x dogmsu

OOTOYSA

0 100 200 300 400 300 600

Gizlenen

Sekil 63. Model-3’e ait OOTO-YSA tahmin modelinden elde edilen BOI degerlerine ait
sacilim diyagrami
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Test kiimesi veri sayis1

Gozlenen

Tahmin

Sekil 64. Model-3’e ait OOTO-YSA tahmin modelinin zaman serisi

3.3.2. Degerlendirme

2 girdi parametresi ile beraber BOI tahmin etmede kurulan tiim modellere ait hata

degerleri Tablo 44’te verilmistir. Elde edilen tahmin sonuglarinin dagilimi Sekil 65°te

gosterilmistir. Tabloda determinasyon katsayilari, KHOK, OMH degerleri ve tahmin

denklemleri gdsterilmektedir. Kurulan modelin hata degerlerinden yola ¢ikarak en iyi tahmin

modelinin YAK-YSA oldugu anlagilmaktadir. YAK-YSA modelinin diger modellerden

daha 1yi tahmin sonucu verdigi goriilmiistiir.

Tablo 44. Model-3’¢ ait tiim modellerin sonuglari

Model Adi R? KHOK (mg/l) OMH (mg/l) Denklem

CRA 0,7356 61,7849 50,7429 0,6409x+120,02
CDURE 0,7580 49,3563 37,9289 0,6264x+133,18
YAK 0,7690 57,8442 45,6729 0,6234x+113,62
00TO 0,7904 46,7743 37,6533 0,7970x+ 79,512
CK-YSA 0,8028 44,7213 34,5100 0,7052x+105,17
YAK-YSA 0,7977 43,4067 34,9019 0,5817x+162,03
OOTO-YSA 0,8018 45,0020 36,1577 0,6697x+116,51
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Sekil 65. Model-3’¢ ait tiim modeller

3.4. Genel Degerlendirme

Yapilan analizler sonucunda modeller arasinda en iyi tahmin sonuglarini veren
modeller ve en iyi sonucu elde eden tahmin yontemi Tablo 45°te 6zetlenmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde en iyi sonucu Model-1 sagladig1 anlasilmaktadir. Kurulan modeller
icerisinde en yiiksek determinasyon katsayisi ve en diisiik hata degerlerini elde ettigi
gozlemlenmistir.

BOI tahmini i¢in kurulan;

Model-I’"de OOTO algoritmasi en kotii, CK-YSA modeli en iyi tahmin performansini
gostermistir.

Model-II"de YAK algoritmasi en kotii, CK-YSA modeli en iyi tahmin sonuglarini elde
etmistir.

Model-III"de ise CRA en kotii, YAK-YSA modeli en iyi tahmin performansin
sagladig1 gozlemlenmistir.

Modellerden elde edilen en iyi tahmin degerleri ile gézlemlenen degerlerin degisimi

Sekil 66’da gosterilmistir.



102

Tablo 45. Tiim modellerden elde edilen en iyi sonuglar

Deneme Adi ve
Model Adi

RZ

KHOK

OMH

Denklem

Model-1
CK-YSA

0,8442

41,3006

30,3639

0,7786x+ 86,01

Model-2
CK-YSA

0,8438

41,4254

32,1813

0,7837x+ 71,81

Model-3
YAK-YSA

0,7977

43,4067

34,9019

0,5817x+ 162,03
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Sekil 66. Elde edilen tahmin degerleri ile gézlenen degerlerin degisimi




4. SONUCLAR

Sunulan tez ¢alismasinda Antalya ilinde bulunan Hurma Atiksu Aritma Tesisi (AAT)
giris havuzunda biyokimyasal oksijen ihtiyac1 (BOI) tahminine yonelik calisma yapilmistir.
Bu calisma kapsaminda regresyon analizleri, yapay sinir aglar ile birlikte en iyi tahmin
modeli olusturulmaya calisilmistir. Cesitli analizler sonucunda 3 adet deneme ile birlikte
modellemeler olusturulmustur.

Biyokimyasal oksijen ihtiyact (BOI) tahmini i¢in giris parametreleri Model-1 igin
debi (Q), pH, sicaklik (T), kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), askida kat1 madde (AKM),
toplam azot (tN), toplam fosfor (tP), elektriksel iletkenlik (Ei) olarak belirlenmistir. Bu
parametreler belirlenirken literatiirde BOI tahmininde en ¢ok dikkate alinan parametreler
secilmistir. Model-2’de korelasyon degeri yiiksek olan AKM parametresi olmadan da
tahmin modeli olusturulup olusturulamayacagina bakilmistir. Model-3’te BOI ile
korelasyonu en yiiksek olan 2 parametre KOI ve AKM kullanilarak modelleme olusturulup
olusturulamayacag arastirilmistir.

Girdi degiskenlerindeki anormallikler giderildikten sonra veriler regresyon
analizinde egitim ve test, yapay sinir aglar1 modellerinde ise egitim, dogrulama ve test
verilerine ayrilmistir.

Regresyon analizi yapilirken daha 1yi sonuglar elde etmek adina 3 farkli regresyon
analizi denklemlerinin yani sira yapay ari kolonisi (YAK), &gretme-6grenme tabanli
optimizasyon (OOTO) algoritmalar1 ve ¢oklu degiskenli uyarlanabilir regresyon analizi
egrileri (CDURE) yontemine de yer verilmistir. Egitim setinde en diisiik hata degerini veren
denklem test setine uygulanmistir. Bu yoOntemlerin her biri 3 deneme modelinde de
kullanilip BOI tahmini konusunda kabul edilebilir yaklagimlarda bulunmustur.

Regresyon analizinin yani sira yapay sinir aglari (YSA) yontemi ile modellemeler
yapilmistir. Cok katmanli yapay sinir aglart (CK-YSA), yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile
yapay sinir aglar1 egitimi (YAK-YSA), 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi
ile yapay sinir aglar1 egitimi (OOTO-YSA) yoéntemlerine de yer verilmistir. Elde edilen
modellemeler her bir deneme i¢in kendi aralarinda ve tiim yontemlerde karsilastiriimistir.

Model-1 i¢in en iyi performanst CK-YSA modelinin verdigi gozlemlenmistir. En iyi
modeli belirlemede kullanilan en diisiik karesel hatalarin ortalamasinin karekokii (KHOK)

ve ortalama mutlak hata (OMH) verileri CK-YSA modelinde elde edilmistir. Diger
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modellere gore daha yiiksek determinasyon katsayisi ve daha diisiik hata degeri elde etmesi
sebebiyle CK-YSA modeli diger modellerden daha basarili olmustur. Model-2’de en iyi
performansi yine CK-YSA modeli vermistir. Diger modellerden daha yiiksek determinasyon
katsayisi, diger modellerden daha diisik KHOK degeri elde etmesi sebebiyle diger
modellere kiyasla daha iyi sonuglar vermistir. Model-3’te ise en iyi sonucu veren model
YAK-YSA modeli olarak belirlenmistir.

Atiksu aritma tesisi giris havuzundaki BOI degerini tahmin etmeye yonelik
calismada olusturulan deneme calismalarinda kullanilabilir tahminler elde edilmistir.
Kurulan modellerin BOI degisimini yansitma ve pik degerleri tahmin edebilme konusunda
basarili oldugu anlasilmistir. Olusturulan denemeler igerisinde en iyi sonucu Model-1
vermistir. Daha yiliksek determinasyon katsayisi1 ve daha diisik KHOK, OMH degerleri
sonucunda iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.

BOI tahmini i¢in kurulan karsilastirmali modellerde AKM’nin BOI tahminini
dogrulugunu arttiric1 yonde etkisi oldugu gdzlemlenmistir. Girdi sayisinin artmastyla BOI
tahmin degerlerinde iyilesme oldugu gézlemlenmistir. Korelasyon degerleri diisiik olsa da
diger parametrelerinde BOI tahmin degerini iyilestirici yonde etkisi oldugu anlasilmistir.

Biitiin deneme modelleri géz 6ntine alindiginda en basarili model en iyi determinasyon
katsayisinin elde edildigi Model-1 olup bu modellemede CK-YSA yonteminden elde edilen
dogrusal denklem y=0,7786x+ 86,01 olarak belirlenmistir. Denklemde bulunan x: gézlenen
degeri, y: gozlenen degere karsilik gelen tahmin degerini ifade etmektedir.

Elde edilen bu denklem araciligryla BOI deney analizleri sonucunu beklemeksizin
anlik dlgiilen degerler ile birlikte anlik BOI degerine ulasilabilmektedir. Elde edilen bu
tahmin degeri ile BOI’nin analizi igin gerekli olan 5 giinliik siireyi beklemeden ve sarf
malzemelerini  tiikketmeden yaklasik degeri hakkinda fikir sahibi  olmamizi
saglayabilmektedir. Boylelikle, aritma tesisi isletiminde zaman kazanimi ve ekonomik bir

yaklasim olusturulabilecektir.



5. ONERILER

Hazirlanan bu tez calismasinda 7 ayr1 yontemle beraber farkli girdi parametreleri
kullanilarak BOI tahmini yapilmaya calisilmistir. Olusturulan bu modellerle beraber
kullanilabilir sonuclara ulasilsa da elde edilen gozlem verilerinin diizenli, sik araliklarla ve
Olglim cihazlarmin bakimimin diizenli olarak yapilmasi halinde basariyr daha da
arttirabilecektir. Hurma AAT’nde yapilan Olgiimler mesai saatleri ile paralellik
gostermektedir. Bu baglamda haftanin her giinli tesise gelen atiksuyun Ol¢timii
yapilamamaktadir. Eksiksiz ve biitlin olarak yapilabilecek Ol¢limler ileride kurulacak
modeller i¢in daha iyi sonuglar verebilir.

Kurulabilecek farkli modeller i¢in nitrat (NO3) ve nitrit (NO;) parametreleri de
dikkate alinabilir. Bu parametrelerin 6l¢iimii belirli periyotlarda yapilmaktadir. NO3 ve NO3
verilerinin BOI’ye olan etkisini gdzlemlemek adina bu parametreleri sik dl¢iimii veya geriye
yonelik veri temini ile beraber kullanilabilir model olusturulup olusturulamayacagi
arastirilabilir.

Kurulan modelde yillik BOI degisimi iizerinden sonuca ulasilmistir. Bu modele ek
olarak BOI’nin mevsimsel degisimini giinliik verileri mevsimlere ayirarak analiz ederek
mevsimsel degisikliklerin kullanilan 6l¢iim cihazlarimi etkiledigi ve mevsimsel kosullara
gdre cihazlarin kalibre edilerek mevsimsel etkilerin BOI’ye ne derecede tesir ettigini gdrmek
miimkiindiir.

Olusturulan bu modelin farkli atiksu aritma tesislerinde de kullanilip mantikli sonuglar
elde edilip edilemeyecegi de ¢alisilabilecek konular arasindadir.

Sonug olarak yaygin olarak kullanilan tahmin ¢aligmalarinin BOI parametresi i¢inde
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Daha hizli ve daha ekonomik igletme asamalar1 i¢in bu tiir

calismalar dikkate alinabilir.
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