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OZET

Aritma Proseslerinin Yapay Zeka ve Coklu Istatistiksel Yontemler ile

Modellenmesi
Gokhan CIVELEKOGLU

Ister es zamanl isterse gecikmeli (off line) olarak ol¢iilsiin, elde edilen verilerin aritma
tesislerinin izleme ve kontrolii amaciyla kullamilabilmesi i¢in giivenilir ve sistematik
degerlendirilme metotlarina ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu amacla tez kapsaminda, aritma
proseslerine ait gecmiste elde edilen veriler yapay zeka metotlart (yapay sinir aglari,
ANN ve adaptif ag temelli bulanik cikarim sistemi, ANFIS) ve coklu istatistiksel
yontemler (temel bilesenler analizi, PCA ve coklu lineer regresyon, MLR) ile
degerlendirilerek modellenmistir. Ayrica, Uluslararas1 Su Birligi (IWA) tarafindan
gelistirilen aktif camur prosesi modelleri (ASM1 ve ASM3) uygulanarak mekanistik
ASM model yaklagimlar ile bir yapay zeka yontemi (ANFIS) karsilastirilmis ve
tartisiimistir. Bu kapsamlarda, verileri kullanilan ve modellenen aritma tesisleri su
kalitelerine ve aritma amaclarina gore genis bir spektrumda secilmistir. Calisilan aritma
tesisleri ve bu tesislerde modellenen kirletici parametreleri; evsel ve kentsel atiksu aritma
tesislerinde (toplam 3 farkli tesis) kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI), amonyum azotu
(NH4-N) ve nitrat azotu (NO3-N), bir endiistriyel atiksu aritma tesisinde KOI, amonyum
azotu ve toplam azot (TN), ve ozonlama uygulayan bir i¢gme suyu aritma tesisinde

bromat iyonunu (BrOj;") icermektedir.

Coklu istatistiksel yaklasimlar icerisinde yer alan PCA, ozellikle degiskenler arasindaki
iligkilerin tam olarak tespit edilemedigi kompleks aritma sistemlerinin analiz edilerek
daha kiiciik boyutta temsil edilebilmesine imkan tamimistir. Benzer sekilde c¢oklu
istatistiksel yaklasimlardan bir olan MLR metodunun, degiskenlerin lineer iligskiye sahip
oldugu bilinen aritma sistemlerini etkili bir sekilde tanimladig tespit edilmistir. Ayn1
aritma prosesi igerisinde kullanilan yapay zeka yoOntemlerinin ise coklu istatistiksel

yontemlere nazaran, daha giivenilir ve hassas sonuclar verdigi gdzlenmistir.

Atiksu aritma tesislerinde aerobik biyolojik oksidasyonun ve tesis performansinin
degerlendirilmesi agsamasinda da ANFIS, ANN ve ASM modelleri ayr1 ayr1 olusturulmus
ve karsilagtirlmistir. ASM modelleri igerisinde ASM3 yaklagimi, ASM1 yaklasimina

nazaran daha iyi sonuclar vermistir. Fakat ASM model yaklagimlar1 atiksu aritma
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tesisine ait degiskenleri mekanistik olarak oldukga iyi tanimlayabilmekle birlikte, secilen
hedef degiskenlerin tahmininde oldukc¢a zayif kalmistir. ANFIS ve ANN model
mimarilerinin ise atiksu aritma tesisi performansinin ve aerobik biyolojik
oksidasyonunun, girdi ve ¢ikti degisken bazli degerlendirmesinde oldukg¢a gii¢lii oldugu
sonucuna varilmistir. Ayrica calisma kapsaminda degerlendirilen yapay zeka yontemleri
icerisinde yer alan ANFIS yaklasimimin egitim algoritmasi yaninda niimerik
gruplandirma ve kural koyma gibi gelismis veri analiz metotlari1 barindirmasindan

otiirii tahmin kapasitesinin ANN yaklasimindan daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Sonug olarak tez kapsaminda ele alinan yapay zeka metotlarinin, aritma proseslerine ait
sebep-sonug iligkilerini ¢ok iyi bir sekilde tanimladigi, bu nedenle kompleks proseslerin
izlenmesi, kontrolili ve otomasyonunda kullanilabilirlik potansiyelinin bulundugu tespit

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: ANFIS, ASM, atiksu aritma, bromat, MLR, modelleme, PCA,
yapay zeka



ABSTRACT

The Modeling of Treatment Processes with Artificial Intelligence and

Multistatistical Methods
Gokhan CIVELEKOGLU

Whether the data is obtained on-line or off-line, reliable and systematic methods are
necessary to evaluate and use the data for treatment plant monitoring and control. In this
context, artificial intelligence (AI) methods (including artificial neural networks, ANN
and adaptive network based fuzzy inference system, ANFIS) and multi-variate statistical
techniques (including principal component analysis, PCA and multi-linear regression,
MLR) were employed in this dissertation to model treatment plant performance.
Historical treatment plant data was used for such modeling efforts. Furthermore, the
mechanistic activated sludge models (ASM1 and ASM3) developed by the International
Water Association (IWA) were used and the performances of such models were
compared side-by-side with those obtained from ANFIS modeling. In an effort to
investigate the applicability of Al and multivariate statistical techniques on estimating
the performances of treatment processes with a wide spectrum, a total of five different
full-scale water and wastewater treatment plants were selected. These plants and their
effluent parameters selected for estimation by models include an industrial (sugar
production factory) wastewater treatment plant (COD, NH4-N and TN), two municipal
wastewater treatment plants (COD), a domestic wastewater treatment plant (COD, NHy-
N and NO;-N), and a water treatment plant employing ozonation (BrOs’). Separate

models were developed for each plant using its historical data.

PCA results indicated that it is a useful technique for complex treatment systems in
which, the interactions among variables are not fully understood, and that it is effective
in representing the system with reduced model dimensions. On the other hand, MLR
method was found to be very successful in defining treatment systems containing linear
interactions among variables. Artificial intelligence methods, however, provided more
reliable and sensitive predictions than those obtained by multi-variate statistical methods

(PCA and MLR) for each treatment plant studied.

ANFIS, ANN and ASM models were developed separately for the prediction of

treatment performance of aerobic biological stages in wastewater treatment plants. It was
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found that ASM3 models provided more realistic results than ASM1. Although both of
the mechanistic ASM models well-defined the variables in the treatment plants, they
could not sufficiently predict the target effluent parameters. On the other hand, ANFIS
and ANN model architectures well-defined both the variables and the relations among
input and output variables. Furthermore, it was found that prediction capability of
ANFIS approach was better than ANN mainly due to the fact that it contains training

algorithm, data clustering and rule based modeling structure.

Results overall indicated that artificial intelligence approaches employed in this
dissertation are very successful in evaluating treatment performances and predicting
effluent parameters for all water and wastewater treatment plants studied. Therefore,
such model algorithms appear to have full-scale application potentials for monitoring,

on-line control and automation of complex processes in treatment plants.

Keywords: ANFIS, artificial intelligence, ASM, bromate, MLR, modeling, PCA,

wastewater treatment



vii

ONSOZ ve TESEKKUR

Bu calisma, Siileyman Demirel Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Cevre
Miihendisligi Boliimii Ogretim Uyesi Doc¢.Dr. Mehmet KITIS yo6netiminde
hazirlanarak, Siilleyman Demirel Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiine Doktora Tezi
olarak sunulmustur. Bu tez, 1155-D-05 nolu Doktora Tez Projesi kapsaminda
Siileyman Demirel Universitesi Arastirma Projeleri Yonetim  Birimince

desteklenmistir.

Doktora tez konusunun tespitinden tamamlanmasi asamasina kadar gecen siire
icerisinde sabrin1 ve yardimini esirgemeyen danismanim Dog.Dr. Mehmet KITiS’e,
goriis ve fikirleri ile tezin olgunlagsmasinda katkida bulunan es danismanim Dog.Dr.
Ozer CINAR’a, ayrica Prof.Dr. M.Erol KESKIN ve Dr. Altunay PERENDECI ye,
tez izleme komitesinde yer alarak bana yon veren Prof.Dr. Biilent TOPKAYA ve
Prof.Dr. S.Nilay KESKIN’e, bilgi ve deneyimlerini aktarmaktan cekinmeyen Girit
Teknik Universitesi ogretim iiyesi Prof.Dr. Evan DIAMADOPOULOS a, doktora
programi siiresince sevgi ve destegi ile her zaman yanimda olan esime ve tiim aile

fertlerime igtenlikle tesekkiir ederim.



AAT
ACP
AKM
ANAMET
ANFIS

ANN
APHA

ARIMA

ASM
BOI
COST

Co
COK
DYU
FIS
FL
GA
WA
KOi
MAPE
MLR
MLSS

MLVSS

NH3-N

viil

SIMGELER (KISALTMALAR) DiZiNi

: Atiksu Aritma Tesisi (Wastewater Treatment Plant, WWTP)

: Aktif Camur Prosesi (Activated Sludge Process)

: Askida Kat1 Madde (mg/L)

: Anaerobic Methane Production (Anaerobik Metan Uretimi)

: Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (Adaptif Ag
Temelli Bulanik Cikarim Sistemi)

: Artificial Neural Network (Yapay Sinir Aglar)

: American Public Health Association (Amerikan Halk Saglig
Kurulusu)

: Autoregressive Integrated Moving Average (Otoregresif Biitiinlesik
Hareketli Ortalama )

: Activated Sludge Models (Aktif Camur Modelleri)

: Biyokimyasal Oksijen Ihtiyac1 (mg/L)

:European Co-operation in the Field of Scientific and Technical
Research (Avrupa Bilimsel ve Teknik Arastirmalar Isbirligi)

: Coziinmiis Oksijen (Dissolved Oxygen) (mg/L)

: Coziinmiis Organik Karbon (mg/L)

: Dezenfeksiyon Yan Uriinleri

: Fuzzy Inference System (Bulanik Cikarim Sistemi)

: Fuzzy Logic (Bulanik Mantik)

: Genetik Algoritma (Genetic Algorithms)

: International Water Association (Uluslararast Su Birligi)

: Kimyasal Oksijen Ihtiyac1 (mg/L)

: Mean Absolute Percentage Error (Ortalama Mutlak Hata)

: Multiple Linear Regression (Coklu Lineer Regresyon)

: Mixed Liquor Suspended Solids (Havalandirma Havuzunda Askida
Kati Madde) (mg/L)

: Mixed Liqour Volatile Suspended Solids (Havalandirma Havuzunda
Ucucu Askida Kati Madde) (mg/L)

: Amonyak azotu (mg/L)
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: Amonyum azotu (mg/L)

: Nitrat azotu (mg/L)

: Principal Component (Temel Bilesen)

: Principal Component Analysis (Temel Bilesenler Analizi)

: Poli-hidroksi-alkanatlar

: Partial Least Squares (Kismi En Kiiciik Kareler Yontemi)

: Root Mean Square Error (Ortalama Karesel Hata Karakokii)
: Sludge Retention Time (Camur Yas1) (giin)

: Single Value Decomposition (Tekli Veri Ayristirmasi)

: Toplam Kati Madde (mg/L)

: Toplam azot (mg/L)

: Ucucu Askida Kati Madde (mg/L)

: United States Environmental Protection Agency (Amerikan Cevre
Koruma Orgiitii)

: Variance Inflation Factor (Varyans Etki Faktorii)

: Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

: Zeki Etmenler

: ototrofik biyokiitlenin bozunma sabiti (1/giin)

: ototrofik/heterotrofik bakterilerin i¢sel solunum sabiti (1/giin)

: hetotrofik biyokiitlenin bozunma sabiti (1/giin)

: hiicre icinde depolanmis KOI aerobik/ anoksik i¢sel solunum sabiti
(1/giin)

: partikiiler iiriin olusturan biyokiitle fraksiyonu (-)

: hidroliz sirasinda aciga ¢ikan S, miktar (-)

: biyokiitle bozunmas1 sirasinda aciga ¢ikan parcalanamayan KOI
)

: Food / Microorganism (Substrat / mikroorganizma)

: biyokiitledeki azot miktar1 (mg N/mg KOI, mg N/mg TSS)
: S, icerisindeki azot miktart (mg N/mg KOI)

: S igerisindeki azot miktar1 (mg N/mg KOI)



: X, igerisindeki azot miktar1 (mg N/mg KOI)

: X ¢ igerisindeki azot miktar1 (mg N/mg KOI)

: biyokiitledeki TSS/KOI oran1 (mg TKM/mg KOI)

: X ¢ igerisindeki TSS/KOI oran1 (mg TKM/mg KOI)

: X, igerisindeki TSS/KOI oram (mg TKM/mg KOI)

: biyokiitledeki azotun KOI’ye oran1 (mg N/mg KOI)

: biyokiitleden olusan iiriinlerde azotun KOI’ye oran1 (mg N/mg KOI)
: amonifikasyon oram (1/giin)

: maksimum spesifik hidroliz hiz1 (mg KOI/mg KOI.giin)

 hiicre ici KOI depolama hiz1 (1/giin)

: ototrofik biyokiitle i¢cin amonyak yar1 doygunluk sabiti (mg NH3/L)
: denitrifiye edici hetotrofik biyokiitlenin nitrat yar1 doygunluk sabiti
(mg (NO3)/L)

: NOy yarilanma sabiti (mg N/L)

: ototrofik biyokiitle i¢in oksijen yar1 doygunluk sabiti mg O,/L)

: hetotrofik biyokiitlenin oksijen yar1 doygunluk sabiti (mg O,/L)

: hetotrofik biyokiitlenin yar1 doygunluk sabiti (mg KOI/L)

: hiicre i¢inde depolanmig KOI yarilanma sabiti (mg KOI/L)

: biyolojik olarak yavas ayrisan substratin hidrolizi i¢in yar1
doygunluk sabiti (mg KOI/mg KOI)

: su veya atiksu debisi (m’ /giin)

: korelasyon katsayisi

: tespit katsayisi

: molar alkalinite konsantrasyonu (mol/L)

: ¢oziinmiis inert organik madde (mg KOI/L)

: N, konsantrasyonu (mg N/L)

: biyolojik olarak pargalanabilen ¢oziinmiis organik azot (mg N/L)

: amonyum ve amonyak azotu (mg N/L)
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: nitrat ve nitrit azotu (mg N/L)

: NO3™ + NO; konsantrasyonu (mg N/mg L)

: oksijen (negatif KOI) (mg KOI/L)

: hazir olarak parcalanabilen organik substrat (mg KOI/L)

: aktif ototrofik biyokiitle (mg KOI/L)

: aktif heterotrofik biyokiitle (mg KOI/L)

: partikiiler inert organik madde (mg KOI/L)

: biyolojik olarak parcalanabilen partikiiler organik azot (mg N/L)
: biyokiitle bozunmasindan olusan partikiiler iiriinler (mg KOI/L)
: yavas olarak parcalanabilen organik substrat (mg KOI/L)

: hiicre icinde depolanan substrat (KOI) konsantrasyonu

(mg KOI/mgL)

: toplam askida kat1 madde konsantrasyonu (mg TKM/mg L)

: Ki-kare katsayisi

: ototrofik biyokiitle iiriinii (mg KOI/mg N)

: hetotrofik biyokiitle iiriinii (mg KOI/mg KOI)

: anoksik heterotrofik biyokiitle iiriinii (mg TKM/mg BOI)

 hiicre icinde depolanan substratin (KOI) anoksik biyokiitle doniisiim

ani

 hiicre icinde depolanan substratin (KOI) anoksik biyokiitle doniisiim
orant

: anoksik sartlarda f1,, igin diizeltme faktorii (-)

: anoksik sartlarda hidroliz icin diizeltme faktorii (-)

: ototrofik biyokiitlenin maksimum spesifik ¢ogalma katsayis1 (1/giin)

: hetotrofik biyokiitlenin maksimum spesifik ¢ogalma katsayisi

(1/gtin)
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon

Bir cok endiistriyel uygulamada prosesin giivenilir olarak izlenmesi ve kontrol
edilmesi en az proses sonunda daha kaliteli iiriin elde etmek kadar ekonomik degere
sahiptir (Rosen, 2001). Petrokimya ve ila¢ endiistrisi gibi kilit oneme sahip seri
prosesleri barindiran tesislerde istatistiksel analizler ve coklu kontrol yontemleri ile
zeki otomatik kontrol mekanizmalar1 kullanilmaya baslanmistir. Her ne kadar izleme
ve kontrol yontemleri, endiistriyel uygulamalarda daha yaygin olarak gozlense de
kirlilik problemlerinin arttigi ve cevre koruma yasalarinin sikilastirdigr kurallar
cercevesinde cevre miihendisligi proseslerinin kontroliinde de bu yonde yenilikci
yaklagimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ozellikle atiksu aritma tesisleri (AAT) gibi hem
yatirim, hem isletme ve bakim maliyetleri ¢cok yiiksek olan ve bir ¢ok kompleks
prosesi icinde barindiran sistemlerin mutlaka akilc1 yaklagimlar ile izlenmesi ve

kontrol edilmesi gerekmektedir.

Mekanistik olarak adlandirilan ve aritma proseslerinin tanimlanmast ile statik ya da
dinamik olarak simiilasyonunda kullanilan matematiksel modeller, tespit edilmesi
gereken degisken ve sabit parametre sayisinin oldukc¢a fazla olmasindan dolayi
izleme ve kontrol amacl uygulamalarda verimli sonuglar veremeyebilmektedir. Bu
gibi durumlarda, kompleks sebep sonug iliskilerini insan beynindeki kuramsal
yaklasimlarla tanimlayabilen, uyarlanabilir ve esnek modelleme algoritmalar
kullanilabilmektedir (Teppola vd., 1997; Corte’s vd., 2000; Tay ve Zhang, 2000). Bu
uyarlanabilir algoritmalar yapay zeka yOntemleri olarak tamimlanmaktadir ve
ozellikle son 20 yilda miihendislik alaninda yaygin bir uygulama alan1 bulmustur
(Gernaey, 2004). Cevre miihendisliginde ise yapay zeka uygulamalari olduk¢a sinirlt

olmakla birlikte son yillarda 6nemini artirmaktadir.

Yapay zeka, ¢oklu istatistiksel yontemler, veri madenciligi gibi kavramlar gelismeye
acik, yenilik¢ci ve modern bilimsel yontemler olarak adlandirilmaktadir. Cevre

miithendisligi disiplininde 0zellikle aritma proseslerinin bu tiir yontemler ile



degerlendirilmesi ve modellenmesinin proses izleme ve kontrol yaklagimlarinda yeni

acilimlar getirecegi diisiiniilmektedir.

1.2. Amac¢

Bu calismanin temel amaci yapay zeka ve coklu istatistiksel yontemlerin aritma
proseslerinin izlenmesi ve kontrolii asamasinda uygulanabilirliginin arastirilmasi ve
uyarlanabilirlik potansiyelinin ortaya konulmasidir. Bu amactan yola ¢ikilarak aritma
prosesleri ve bu proseslerde es zamanli (on-line) ya da gecikmeli (off-line) olarak
Olciilen degiskenler dikkate alinarak farkli model metodolojileri ile uyarlanabilir

yaklagimlar gelistirilmistir.

Bu kapsamda coklu regresyon analizi, temel bilesenler analizi gibi ¢oklu istatistiksel
yontemler ile yapay sinir aglar1 ve adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemlerini
iceren yapay zeka yontemleri kullanilmistir. Atiksu aritma tesislerindeki aktif camur
prosesi i¢in tasarlanmis olan ASM [activated sludge models, (aktif camur modelleri)]
modellerinden karbon ve azot giderimini tanimlayan ASM1 ve ASM3 modelleri
kendi icerisinde ve adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemi ile karsilagtirmali

olarak degerlendirilmistir.

Model yaklasimlar1 ayrintili olarak aciklanmis ve uygulama nedenleri agikca ifade
edilmistir. Elde edilen sonuclarla uygulamaya yonelik, kabul géren ve kompleks
aritma proseslerinde kullanilabilecek pratik degerlendirme araclart olusturulmaya

calisilmagtir.

1.3. Kapsam

Tez kapsaminda ele alinan modern bilimsel degerlendirme yontemleri daha cok
atiksu aritma tesislerinin veya aktif camur prosesinin modellenmesi asamasinda
kullanilmistir. Bu baglamda sadece aerobik biyolojik aritma tesisleri ele alinmis ve
anaerobik proseslere ait performans modellemesi tez kapsami igerisinde

degerlendirilmemistir.



Aerobik AAT atiksu karakterizasyonuna gore evsel, kentsel ve endiistriyel olmak
tizere ii¢ kisimda incelenmistir. Aerobik atiksu aritma tesislerinde gerceklestirilen
modelleme c¢alismalar1 ise iki kistmda incelenmistir. Birinci kistmda aerobik
biyolojik oksidasyon prosesi, prosese ait girdi ve c¢ikti degiskenleri ile
degerlendirilmis, diger asamada ise AAT performansi, tesisteki tiim iiniteler dikkate
alinarak olusturulan girdi ve c¢ikti degiskenli modelleme yaklasimlar ile
degerlendirilmistir. Her iki yaklasimda da sadece karbon giderimi ya da hem karbon

hem de azot giderimi birlikte degerlendirilmistir.

Mekanistik bir model yaklasimi olan ASM1 ve ASM3 modelleri ise sadece bir evsel
AAT verileri ile birlikte degerlendirilmistir. Bunun nedeni diger evsel ve kentsel
AAT proseslerinde karbon gideriminin yaninda azot gideriminin olmamasi, diger
AAT Orneginin ise kentsel atiksu aritan ardisik (anaerobik+aerobik) sistemeden
olusmasidir. Bu ¢alismada kullanilan ASM model yaklagimlar1 hem tesisdeki aerobik
karbon ve azot gideriminin modellenmesinde hem de ANFIS [adaptive network
based fuzzy inference system (adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemi)] modeli ile

karsilastirma yapmak amaci ile kullanilmistir.

Coklu istatistiksel metotlar, aerobik biyoloijk aritma tesislerinin modellenmesi
asamasinda, veri degerlendirme ve eleme ile temsil edici model matrisi olusturma
amacima yonelik olarak kullanilmistir. Calisma kapsaminda, proses mekanigini
temsil edici degisken tespitinde PCA [principal component analysis, (temel
bilesenler analizi)] metodu uygulanmistir. PCA metodu temel olarak, ol¢iilen
degisken sayisi ile ifade edilen yiiksek boyutlu model matrisinin, istatistiksel olarak

daha kiiciik boyutlu model matrisine doniistiiriilmesini amaglamaktadir.

Icme suyu aritiminda dezenfeksiyon yan iiriinii olusumunun modellenmesinde de
hem c¢oklu istatistiksel metotlar hem de yapay zeka yontemi birlikte kullanilmistir.
Bu kapsamda temel bilesenler analizi ile proses netlestirilmistir. Proses icerisinde
Olciilen hedef degiskenin (bagimli degisken), dlgiilen diger degiskenlerle (bagimsiz

degiskenler) arasindaki iliskinin lineer (dogrusal) istatistiksel —metotlarla



modellenmesi asamasinda da MLR [multi linear regression, (¢oklu regresyon)]
analizi uygulanmistir. Coklu regresyon analizi ile de aralarinda dogrusal iliski
bulunan proses degiskenleri logaritmik transformasyon ile iistel gii¢ fonksiyonlari
seklinde tanimlanmistir. Yapay sinir aglart (YSA) da prosesin modellenmesi ve
coklu istatistiksel yontemler ile karsilastirilmasi amacr ile yapilandirilmistir. MLR
modelleme teknigi, AAT degiskenleri arasinda mevcut olan yiiksek derecede
dogrusal olmayan iliskiler goz Oniinde bulundurularak, AAT modellemesinde

kullanilmamastir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen calismalarin temel amaci ve kullanilan model

yaklagimlar1 Cizelge 1.1°de verilmistir.

Cizelge 1.1. Tez kapsami ve model yaklagimlari

Olusturulan
Bulgular
Amag Model Yaklagim Toplam
Boliim No.
Model Sayisi
4.1 Igme suyunda bromat PCA, MLR, YSA 8
konsantrasyonu tespiti
4.2 Endiistryel AAT de karbon ve PCA, ANFIS 6
azot gideriminin tespiti
4.3 Kentsel AAT performansinin YSA, ANFIS 2
tespiti
44 Evsel AAT’de karbon gideriminin PCA, YSA, ANFIS 4
tespiti
4.5 Evsel AAT de karbon ve azot ASM1, ASM3, 9
gideriminin tespiti ANFIS

Elde edilen model sonuglarinin aritma proseslerinin es zamanli otomatik kontrolii ve
denetlenmesi asamasinda kullanilmasi ve bununla ilgili yazilim ve elektro-mekanik

donanimlarin olusturulmasi konular1 tez kapsamai igerisinde yer almamaktadir.



2. KAYNAK BIiLGiSi

2.1. Matematiksel Modelleme Yaklasimlar:

2.1.1. Aktif Camur Modelleri

2.1.1.1. Giris

Giintimiizde aritilmis atiksu kalitesi ile ilgili getirilen standartlar, sinirlamalar ve
ekonomik faktorler atiksularin aritilmasint  kompleks bir endiistri  haline
doniistiirmiistiir. Son yillarda fiziksel, kimyasal ve biyolojik bir¢ok etkili aritma
teknolojileri  gelistirilmekte ve verimli aritma  proseslerinin  tasarimlari
gerceklestirilmektedir. Uygulama ve isletme asamasinda, tasarim kisminda oldugu
kadar proses igerisindeki Onemli parametrelerin (debi, organik madde
konsantrasyonlar1 vb.) dogru olarak 6l¢iilebilmesi atiksu aritma sistemlerinin verimli

olarak isletilebilmesinde 6nemlidir (Zavareh, 2003).

Atiksularin biyolojik olarak aritilmalari 19. yiizyilin sonlarina dayanmaktadir (Dold
ve Marais, 1986; Orhon ve Artan, 1994). Biyolojik aritma ilk olarak 20. yiizyilin
baslarinda gelistirilen damlatmal1 filtre ve biyolojik yatak ile baslamistir (Hammer,
1996). Ayni yiizyil icerisinde atiksularin ilave havalandirma ile biyolojik olarak ¢ok
daha iyi aritildig: fark edilmis ve gelistirilen prosesin adina “aktif camur prosesi” adi
verilmistir. Aktif ¢amur prosesi biyolojik atiksu aritma metotlar: igerisinde en ¢ok
kullanilan tekniktir. Bu proseste atiksu igerisindeki organik maddeler ortamda askida
bulunan bakteri biyokiitlesi tarafindan uzaklastirilmaktadir. Bir atiksu aritma
tesisinde spesifik tasarim gerceklestirilirse karbonlu organikler yaninda biyolojik
olarak azot ve fosfor da giderilebilmektedir. Bununla birlikte, aktif camur prosesi
biyolojik dogas1 sebebiyle bir¢ok farklt mekanizmay1 biinyesinde barindirmaktadir.
Dolayisiyla biyolojik atiksu aritma sisteminin verimli olarak isletilebilmesi i¢in bu

mekanizmalarin tanimlanmas1 ve matematiksel olarak modellenmesi gerekmektedir.



Matematiksel modelleme bir sistemin statik ve dinamik davranislarinin deneysel
asamalara bagvurmadan ya da minimum deney ve gozlem ag1 1518inda, daha pratik,
daha masrafsiz ve zamandan tasarruf ederek tespit edilmesini saglayan bir
mithendislik aracidir. Matematiksel modeller tasarim, arastirma, proses kontrolii,
tahmin, performans analizi ve egitim gibi bir ¢cok amac icin kullanilabilmektedir

(Jeppsson, 1996).

Modeller yukarida belirtildigi lizere mekanistik olarak bir sistem ya da prosesi
tanimlamaya yonelik olabilecegi gibi, istatistiksel metotlarla da ifade
edilebilmektedir. Bu metotta mekanistik yaklasimda oldugu gibi sistemin i¢
dinamikleri ile degil, sistemi etkileyen girdi ve sistemi terk eden ¢ikti parametreleri
ile ilgilenilmektedir. Bu boliimde, aktif camur prosesinin mekanistik olarak

modellenmesi ele alinacaktir.

Gecgmisten giiniimiize kadar mekanistik modeller, tasarima ait kismi diferansiyel
esitlikleri, bakteriyel ¢cogalma kinetikleri ve kiitle dengesi gibi statik veya dinamik
matematiksel yaklasimlarla ifade edilmektedir. Bu modeller Lawrence ve McCarty
Modeli (1970), Goodman ve Englande Modeli (1974) ve IWA (Internetional Water
Association) modelleridir (ASM1- Henze vd., 1987; ASM2- Henze vd., 1995;
ASM3- Gujer vd., 1999).

Uluslararas1 Su Kirliligi ve Kontrolii Birligi (IWAPRC), bugiinkii adiyla IWA, 1983
yilinda biyolojik atiksu aritma sistemlerinin tasarimi ve isletilmesi i¢in pratik ve
uygulanabilir modeller olusturulmasi amaciyla bir arastirma grubu olusturmustur.
Arastirma grubunun gerceklestirdigi calismalar sonucu ilk olarak, aktif camur
sistemlerinde oksidasyon, nitrifikasyon ve denitrifikasyon performanslarini gercekei
olarak tahmin edilmesine imkan taniyan ASM1 (activated sludge model no.1) modeli

gelistirilmistir.



2.1.1.2. ASM No.1

Model grubu ASM1 modelini karbon oksidasyonu, nitrifikasyon ve denitrifikasyon
proseslerinin ayni/sabit biyokiitle akimiyla (single sludge) gerceklestigi aritma
tesisleri i¢in tasarlamislardir. ASM1 modeli 13 bilesen, 8 proses kinetigi ve 19

parametre icermektedir.

Daha onceki modellerdeki diizgiin substrat siniflandirmasinin tersine ASM1
modelinde substrat farkli tiplerde siniflandirilmistir. Modelde biyolojik olarak
parcalanmayan organik maddelerin sistemi degismeden terk ettigi kabul
edilmektedir. Inert olarak adlandirilan bu organik fraksiyon, ¢oziinmiis ve partikiiler
olmak iizere iki formda degerlendirilmektedir (McKinney ve Ooten, 1969). Inert
coziinmiis organik madde sistemi degismeden girdigi konsantrasyon degerinde terk
etmekte, inert organik partikiiler madde ise atik aktif camur ile birlikte sistemi terk
etmektedir. Biyolojik olarak parcalanabilen organik madde de biyolojik olarak kolay
(hazir) parcalanabilen ve yavas parcalanabilen organik maddeler olmak iizere iki
farkli formda degerlendirilmektedir. Bu yaklasim, fiziksel ayirnmda degil biyolojik
proseste degerlendirilmektedir (Ekama vd., 1986). Biyolojik olarak kolay
parcalanabilen organik maddeler direkt olarak mikroorganizmalar tarafindan
biyosentez mekanizmasi cercevesinde absorbe edilmektedir. Biyolojik olarak yavas
parcalanabilen organik maddeler ise hidroliz mekanizmasi ile biyolojik olarak kolay
parcalanabilen formlara doniistiiriilmekte ve bakteri biinyesine alinmaktadir.

Bakterilerin cogalmas1 hem aerobik hem de anoksik ortamda olabilmektedir.

Model igerisinde biyokiitle (bakteriler) heterotrof ve ototrof olmak iizere iki
kategoride ele alinmaktadir. Heterotrof bakteriler hem aerobik hem de anoksik
ortamda kolay olarak parcalanabilen organik maddeleri karbon ve enerji kaynag:
olarak kullanmakta ve ¢ogalmaktadir. Heterotroflar anoksik ortamda nitrat azotunu
elektron alicis1 olarak kullanmakta, ototrof bakteriler ise aerobik ortamda enerjilerini
amonyagin oksidasyonundan saglayarak cogalmaktadirlar. Bu siniflandirma, daha

detayl nitrifikasyon ve denitrifikasyon taniminin yapilmasina da imkan tanimaktadir.



Organik substrat icerisindeki elektron ekivalentleri ile baglantiyr sagladigi icin model
icerisinde organik madde KOI (kimyasal oksijen ihtiyaci) ile temsil edilmistir
(Gaudy ve Gaudy, 1971). Aktif camur modellerinde sistem igerisindeki elektronlar
tam anlamiyla tanimlanamadig icin kiitle (elektron) dengesi sisteme giren KOI,
sistemden desarj edilen KOI, sistemi atik camur olarak terk eden KOI ve sistem

icerisindeki karbonlu kimyasal oksijen ihtiyaci arasinda yapilmaktadir.

Biyokiitle, mikroorganizmalarin bozulmasi (i¢csel solunum, o6liim ve ayrisma)
mekanizmasi ile azalmaktadir. ASM1 modelinde bozunma, biyokiitlenin biyolojik
olarak yavas parcalanabilen partikiiler organik {iriinlere doniisiimii sirasinda meydana

gelmektedir. Bu iiriinler daha sonra gerceklesecek biyolojik ataklara kars1 tepkisizdir.

ASMI igerisinde azot bileseni, biyolojik olarak parcalanabilen ve parcalanamayan
olmak iizere iki kategoride degerlendirilmektedir. Biyolojik olarak par¢alanamayan
kisim ¢oziinmiis ve partikiiler form seklinde degerlendirilmekle birlikte ¢oziinmiis
kisim ihmal edilmektedir. Biyolojik olarak parcalanabilen azot ise amonyak azotu,
coziinmiis organik azot ve partikiiller organik azot olmak {izere ii¢ formda
degerlendirilmektdir. Heterotrofik bakteriler, ¢oziinmiis organik azotu amonyak
azotu formuna doniistirmekte (amonifikasyon) ve amonyak azotu heterotrof
bakterilerin ¢cogalmasi i¢in azot kaynagi olarak kullanilmaktadir. Amonyak azotu
aymi zamanda ototrofik nitrifikasyon bakterilerinin cogalmasinda enerji kaynagi

olarak kullanilmaktadir.

ASMI1 modelinde temel notasyonlar, partikiiler substrat (X), ¢odziinmiis organik
substrat (S) ve alt indisleri, biyokiitle (B), organik substrat (S) ve oksijen (O)
seklinde kullanilmaktadir. ASM1 modelinde karbon oksidasyonu, nitrifikasyon ve
denitrifikasyon asamalarina ait proses kinetikleri ve stokiyometrik ifadeler Cizelge

2.1’de verilmistir.



Cizelge 2.1. ASM1 modelinde prosese ait kinetik ve stokiyometrik ifadeler (Henze

vd., 2002)

Bilesen | i 1 2 3 4 5 6 7 8 9

J | Proses S, Ss X, X Xy | Xga | Xp S, S o

1 | Heterotroflarin 1 1— YH
aerobik e 1 -
cogalmasi Yy, Y,

2 | Heterotroflarin 1 1-Y
anoksik e 1 - i
cogalmast Yy, 2.86Y,

3 | Ototroflarin 4.57 1
aerobik 1 -——+1 | —
cogalmast Y, Y,

4 | Heterotroflarin _
bozunmasi 1=/, B /s

5 | Ototroflarin _
bozunmasi 1=/, ! /s

6 | Coziinmiis
organik azotun
amonifikasyonu

7 | Organiklerin 1 1
hidrolizi

8 | Organik azotun
hidrolizi

Gozlenen doniisiim ro= Vo -

orant [ML™T] ! ; i P

Cizelge 2.1. (devam)

10 11 12 13
S v S o X Sk Proses orant, O, , [MLT ™"
—i - iﬁ Y2, S, S, X
x5 14 "\K, +S, \K,, +S, )] "
o[5S S,
‘ 1-Y, "NK +S, |\ K, +5,
—1 i
X5 14-2.86Y, — & S
14 ’ o n,X B,H
Ko +Sno e
—_ - iﬂ _ L 7 S NH N 0 X
X 14 7Y Pk w5 K, +5 | 5
A A vo T ONu 0419,
Iy — fpixp bHXB,H
iXB - fpiXP bAXB,A
1
1 -1 m kaSwoX .1




10

L X,/ X,, S .
K+ X I Xy )|\ Ky +S,

K S
nh OH NO XB’H
KOH + S{) KNO + SNO

1 -1 p7(XND/Xs)

B=2 P,
j

Cizelge 2.1°deki bilesenler asagida ifade edilmistir:

S, = ¢oziinmiis inert organik madde [M (KOI) L]

S =kolay (hizh) parcalanabilen organik madde [M (KOI) L7

X, = partikiiler inert organik madde [M (KOI) L7

X ¢ =yavas parcalanabilen organik madde [M (KOI) L]

X ., = aktif heterotrofik biyokiitle [M (KOI) L]

X ,, =aktif ototrofik biyokiitle [M (KOI) L™

X , =biyokiitle bozunmasindan olugan partikiiler iiriinler [M (KOI) L7
S, =oksijen (negatif KOI) [M (-KOI) L]

S vo = nitrat ve nitrit azotu [M (N) L]

Sy =amonyum ve amonyak azotu [M (N) L7

S \p = biyolojik olarak pargalanabilen ¢6ziinmiis organik azot [M (N) L]
X p = biyolojik olarak parcalanabilen partikiiler organik azot [M (N) L7

S ., = molar alkalinite konsantrasyonu [mol L]

Modeldeki stokiyometrik ifadeler de asagida belirtilmistir:

Y, = ototrofik biyokiitle iiriinii [M (KOI) / M (N)]
Y,, =hetotrofik biyokiitle iiriinii [M (KOI) / M (KOI)]
f» = partikiiler iiriin olusturan biyokiitle fraksiyonu (-)

i,, =biyokiitledeki azotun KOI’ye oran1 [M (N) / M (KOI)]
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i, = biyokiitleden olusan iiriinlerde azotun KOI’ye orami [M (N) / M (KOI)]
Modeldeki kinetik parametreler asagida ifade edilmistir:

[, =hetotrofik biyokiitlenin maksimum spesifik ¢ogalma katsayis1 (T
K ¢ =hetotrofik biyokiitlenin yar1 doygunluk sabiti [M (KOI) L7
K, =hetotrofik biyokiitlenin oksijen yar1 doygunluk sabiti [M (O,) L7

K, =denitrifiye edici hetotrofik biyokiitlenin nitrat yar1 doygunluk sabiti
[M (NOs) L7
b, =hetotrofik biyokiitlenin bozunma sabiti (T™)

b, =ototrofik biyokiitlenin bozunma sabiti (T

1, =anoksik sartlarda /2, icin diizeltme faktorii (-)

n, = anoksik sartlarda hidroliz i¢in diizeltme faktorii (-)

k, =maksimum spesifik hidroliz hizi1 [M (KOI) / M (KOI) T'l]

K, =biyolojik olarak yavas ayrisan substratin hidrolizi i¢in yar1 doygunluk sabiti
[M (KOI) /M (KOID)]

[, = ototrofik biyokiitlenin maksimum spesifik ¢cogalma katsayisi (T

K ,, =ototrofik biyokiitle i¢in amonyak yar1 doygunluk sabiti [M (NHj3) L]

K ,, =ototrofik biyokiitle i¢in oksijen yar1 doygunluk sabiti [M (O,) L7

k , =amonifikasyon orani [L* / M (KOI) T"']

Matrisin olusturulmasi icin ilk yapilacak adim sistem igerisindeki biyolojik
proseslerin tamimlanmasidir. Bilesenler tamimlandiktan sonra i indeksi biitiin
bilesenlere, j indeksi ise her prosese uygulanmaktadir. Modelde daha sonra
stokiyometrik ve kinetik parametreler tanimlanmistir. Kinetik esitlikler i¢cin Monod-
Herbert modeli kullamilmagstir. p, proses katsayisi ve vj; ise stokiyometrik katsayilari

ifade etmektedir (Henze vd., 1987).

Farkli parametrelerin deger araliklar1 dikkate alindiginda bazi parametrelerin atiksu

karakteristigine gore farklilik gosterdigi ve eger Ol¢iilmemis ise araliklar dahilinde
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kabul edilebilecegi belirtilmektedir. Bu parametreler Y,, f,, iy, iy, b4 Koy

K, ve K,, ‘dir ve bu parametrelere ait Onatimli deZerler giivenle

kullanilabilmektedir (Henze vd., 1987; 1997). Weijers ve Vanrolleghem (1997)
ASMI1 modelinde farkli parametrelere ait gerceklestirdikleri hassasiyet analizlerinde

asagidaki iki 6nemli sonuca ulasmislardir (Zavareh, 2003):

- ASMI1 modelinde giivenilir bir hassasiyet analizi gerceklestirmek icin
oncelikle optimal parametrelerin secilmesi gerekmektedir. Ciinkii farkl
parametre setleri i¢in farkli hassasiyet analizlerinin yapilmasi gerekmektedir.

- Parametre tahmini gerceklestirilmeden Once parametre sayisinin azaltilmasi
gerekmektedir. ASM1 modeli igerisinde bir ¢cok parametreyi tahmin etmek
miimkiin olmakla birlikte yiiksek sayida parametrenin tahmin edilmeye

calisilmasi gergekci bir yaklasim olarak ifade edilmemektedir.

Ayrica ASMI1 ile gerceklestirilen model calismalarinin  karsilagtirilmasinda
hassasiyet analizi ile ilgili net ve tek bir ifade yoktur. Diger énemli bir nokta da
reaktorlerin ayn1 SRT (¢amur yas1) ve organik yiikte isletilse bile biyokiitlenin farkl

konfigiirasyonlarda ¢ogalmasindan otiirti farkli 2, ve K degerlerine sahip

olmalaridir.
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2.1.1.3. ASM No.3

ASM3 modeli (activated sludge model no.3) Gujer vd. (1999) tarafindan asagidaki

nedenler géz Oniine alinarak onerilmistir:

- ASMI1 modeli heterotrofik mikroorganizmalar i¢in azot ve alkalinite
kisitlamalarini ifade etmekte yetersiz kalmaktadir;

- ASMI1 modeli icerisindeki biyolojik olarak ayrisabilen ve partikiiler formdaki
organik azotun 0l¢iilmesi oldukga giictiir;

- Pratikte, amonifikasyon kinetigine ait spesifik veriler 6l¢iilememektedir;

- ASMI1 modeli inert partikiiler organik maddeyi orijinine gore atiksuyun
karakterinden ve prosesteki biyokiitle bozunmasindan geldigini kabul
etmektedir. Fakat bu iki farkli fraksiyonu gercekte Olgebilmek miimkiin
degildir;

- Heterotrof  mikroorganizmalar tarafindan  oksijen tiiketiminin  ve
denitrifikasyonun tespit edilmesi sirasinda hidroliz mekanizmasi hakimdir.
Fakat bu proses icin kinetik parametrelerin tespit edilmesi oldukca giictiir;

- Aktif camur sistemlerinde gozlenen poli-hidroksi-alkanatlarin (PHA)
depolanma prosesi, ASM1 modelinde ele alinmamustir;

- ASMI1 modelinde nitrifikasyon bakterilerinin aerobik ve anoksik kosullardaki
bozunma prosesi ayirt edilmemistir. Bu durum yiiksek SRT degerleri ve
yiksek anoksik reaktdor hacimleri dikkate alindiginda maksimum
nitrifikasyon hizlarimin elde edilmesine neden olmaktadir;

- ASMI1 modelinde reaktorde direkt olarak gozlenebilen MLSS miktarindan

bahsedilmemektedir.

ASM3 modeli (Gujer vd., 1999), ASMI1 modeline benzer olarak atiksu aritma
tesislerinde biyolojik olarak azot giderimi esasina gore kurulmustur. Ayrica ASM3
modeli, ASM1 icerisindeki bazi problemlerin giderilmesi ile standart bir yaklasim
halini almistir (Gujer vd., 1999). Iki model arasindaki en biiyiik fark, ASM3’iin
depolanan polimerlerin heterotrofik aktif c¢amur doniistimiindeki Onemini

barindirmasidir. ASM3 modelinde pargalanmaya hazir biitiin substratin (Ss) hiicre
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bilesenleri (Xsto) tarafindan alinarak, cogalma amacli depolandig: kabul edilir (Sekil

2.1).

ASM1 ASM3
So SnH So SxH
Biiyiime [« Biiyiime [« R
—> SNO e SNO
XA <+ X A <+
— Bozunma S, > I¢sel Solunum
Xs < —> X . . —> X
Hidroliz A
Hidroliz l Xg—» Ss
Ss
S __’l Depolama
Bozunma X _ < S,
v o Icsel Solunum
So ——> Xy l
Biiyliime S, > Xy
Biiyiime

Sekil 2.1. ASM1 ve ASM3 modellerindeki ototrofik ve heterotrofik biyokiitle i¢in
substrat dengesi (Gujer vd., 1999)

Dolayisiyla heterotrofik biyokiitle, icsel hiicre yapis1 ile modellenmektedir. Iki model
arasindaki bir diger fark, ASM3’iin ASM1’e gore daha kolay kalibre edilebilmesidir.
Sonu¢ olarak her iki model de biyolojik aritma proseslerinin dinamik davranigini
modellemede etkili olabilmekle birlikte, biyolojik olarak kolay parcalanan substrat
miktar1 fazla olan atiksularda (endiistriyel atiksular) veya tank icerisinde yeterince
havalandirilma yapilmayan bolgelerde ASM3 modeli daha iyi sonu¢ vermektedir

(Koch vd., 2000).

Bahsedilen eksiklikler ve organik maddenin depolanmasina ait deneysel kanitlar,
aktif camur modeli ¢alisma grubunun ASM3 modelini 6nermelerine neden olmustur.
ASM3 modeli 13 bilesen, 12 proses kinetigi ve 36 parametre icermektedir. ASM3

modeli matrisi ve sembol tanimlan Cizelge 2.2.”de verilmistir.



Cizelge 2.2. ASM3 modelinde prosese ait kinetik ve stokiyometrik ifadeler (Henze

vd., 2002)
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Bilesen |i

J

Proses

2
S

4
SNH

Hidroliz

fs

ings — Ssiinst

- (1 - fs1 )iNSS

KOI’nin
aerobik olarak
depolanmasi

-1+ Ysmoz

Iyss

KOI’nin
anoksik olarak
depolanmasi

Inss

1- YSTONO

2.86

Heterotroflarin
aerobik
¢ogalmasi

~lynpm

Heterotroflarin
anoksik
¢ogalmasi

~Inpu

1=/,
2.86

Heterotroflarin
aerobik igsel
solunumu

fXI -1

inee — Fainn

Heterotroflarin
anoksik i¢sel
solunumu

inee — Fainn

Depolanmis
organiklerin
aerobik
solunumu

Depolanmis
organiklerin
anoksik
solunumu

10

Ototroflarin
aerobik
¢ogalmasi

457-Y,

1 .
~Unpum

Y,

11

Ototroflarin
aerobik igsel
solunumu

fXI -1

inee — Fainn

12

Ototroflarin
anoksik igsel
solunumu

inee — Fainn
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Cizelge 2.2. (devam)

6 7 ; ;
S vox S ark X s
iNSS — fSI —-(I- fSI )iNSS -1
14
fnss.
} I_Yﬂ inss . 1= Ysrono
286 14 14-2.86
_ Typy
14
e DV VR el V) 71
2.86 14 14-2.86
ingy — fxil
W fxa
_l_fXI ey — il l_fXI
+ fXI
2.86 14 14-2.86
L :
786 14-2.86
i _ Lgu
Y, 14
ingy — i
W fxa
1- £y ey — Fralns , 1= Su
+ fxa
286 14 14-2.86
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10 11 12 13
Xy X 0 X, X s Proses orani, 0 , [ML™T]
. Xs / Xh :|
~ Urssxs h Xy
[KX +(X,/X,)
SY S()
Y1002 0.6Y 700, Ksro ‘ Xy
K +S, \K,, +8§,
S S S
Y. 0.6Y k . : ROX X
STONO STONO n, STO(KS Iy j( K, +5, j( Koox +Srox H
p ( S, J( S u j( S ik ]
H
1 . 0.6 Koy +S, \Kyy +Syg N\ Kygn + S arx
1 e Irssey —
Y, Y, ' { Xgo! Xy }X
Koo+ Xgo ! Xy 8
wn Kou ]( S v ]( S Lk j
1 . 0.6 e Koy +S, N\ Ky +Syu N Kurknw +Sark
1 - Y_ Lrssem — Y—
NO HNO ( S vox j{ Xgol Xy }X
H
Kyox +Snox )| Ksro + (X I Xy
f XI iTSSXI - iTSSBM S 0
-1 bH o XH
K, +S,
[yl —1
| xrlrssxr ~ lrssem Do S vox X,
K0H+S Kyox S vox
1 -0.6 b STOOZ( j sto » bsto02>bu
K, +S
1 -0.6
b S vox X .
o [ Kop + S j( Kyox +Syox o
bsrono>buno
1 Irssam S, S i S
My Xa
Koy +S, N\ Kyua + Sy N Karka TS ark
-1 Fxrirssxr — Urssau S,
by | —— X
Ko, +S,
-1 SFxrtrssxr — Urssau b ( K,, ][ K yox j
A
e Koy +S, N\ Kyox +Snox

ASM1 yaklagimindan farkli olarak Cizelge 2.2’de yer alan bilesenler asagida ifade

edilmistir:




18

S v, =N konsantrasyonu [M (N) L7
S vox =NO3™ + NO;," konsantrasyonu [M (N) L7
X ¢, =hiicre i¢inde depolanan substrat (KOI) konsantrasyonu [M (KOTJ) L]

X ;s =toplam askida kat1 madde konsantrasyonu [M (TSS) L]

ASM3 modeline ilave edilen stokiyometrik ifadeler asagida belirtilmistir:

Y700, = hiicre iginde depolanan substratin (KOI) anoksik biyokiitle doniigiim orani
Y rono =hiicre iginde depolanan substratin (KOI) anoksik biyokiitle doniisiim orani
Y, vo =anoksik heterotrofik biyokiitle iriinii [-, M (TSS) /M (BOD)]

fy, =biyokiitle bozunmast sirasinda agiga ¢ikan pargalanamayan KOI orani (-)

[ =hidroliz sirasinda ac¢iga ¢ikan S, miktar (-)

iyes =3¢ 1cerisindeki azot miktar: [M (N) /M (KOD)]

iy =X ¢ icerisindeki azot miktar1 [M (N) /M (KOI)]

iy =S, icerisindeki azot miktart [M (N) /M (KOI)]

i, =X, igerisindeki azot miktar1 [M (N) / M (KOI)]

i sy =biyokiitledeki azot miktar1 [M (N) / M (KOI), M (N) / M (TSS)]

i55py =biyokiitledeki TSS/KOI orani [M (TSS) /M (KOI)]

irexs = X ¢ igerisindeki TSS/KOI orani [M (TSS) / M (KOI)]

irs0 =X, igerisindeki TSS/KOI orani [M (TSS) / M (KOI)]

ASM3 modeline ilave edilen kinetik parametreler asagida ifade edilmistir:

k ¢, =hiicre ici KOI depolama hiz1 [T™']

K yox =NOy yarilanma sabiti [M (N) L]

K ¢, =hiicre iginde depolanmis KOI yarilanma sabiti [M (KOI) L]

Bsro02! bsrono =hiicre iginde depolanmis KOI aerobik/ anoksik igsel solunum sabiti

[T']
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b sno ! byyo =0totrofik/heterotrofik bakterilerin igsel solunum sabiti [T

2.1.2. Coklu Istatistiksel Modelleme Teknikleri
2.1.2.1. Giris

Coklu istatistiksel proses kontrolii, projeksiyon metotlar1 olarak adlandirilan
tekniklerden olusmaktadir (Davis vd., 1996). Projeksiyon metotlarinin temel amaci,
Olciilen degisken sayisi ile ifade edilen yiiksek boyutlu uzayin, model yardimiyla
daha kiiciik boyutlu uzay haline getirilmesini saglamaktadir. Model uzayi, “pseudo
degiskenleri” olarak adlandirilan orjinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonunun
temel bilesenler veya gizli degiskenler haline getirilmis halidir (Rosen, 2001).
Projeksiyon metodunun tanimlanmasi ise olciilen degiskenler igerisinde yer alan veri
setini en iyi belirleyen gercek pseudo degiskenlerini tespit etmeye baglidir. Bu
nedenle iliskilendirilmis veriler, zor olmamakla birlikte projeksiyon metotlarinin

kullanilmasi i¢in bir gerekliliktir.

Coklu lineer regresyon (MLR) analizi gibi metotlar, model icerisinde degerlendirilen
hedef degiskenin, birden fazla girdi degiskeni ile dogrusal olarak belirlenmesine
imkan tanimakla birlikte coklu istatistiksel metotlarinin basinda coklu bilesenler
analizi (principle component analysis, PCA) gelmektedir. PCA ilk olarak Pearson
(1991) tarafindan, uzaydaki noktalara en yakin dogru veya diizlemleri tespit etmeyi
saglayan bir metot olarak tanimlanmistir. Coklu regresyon analizlerinden biri de
kismi en kiigiik kareler yontemidir (partial least squares, PLS). Bu analiz de PCA

metoduna olduk¢a yakin yaklasimlart icermektedir.

Coklu istatistik metotlar1 ekonometrik, fizikometrik ve kemometrik alanda oldukca
sik olarak kullanilmakla birlikte, giiniimiizde proses izleme alaninda da kullanilmaya
baslanmistir. Literatiirdeki gelisimlere paralel olarak, PCA metodunun farkl
terminolojiler kazanmasim1 da saglamaktadir. Bu nedenle PCA, arastirma alanina
gore aym1 zamanda tekli veri ayristirilmasi (singular value decomposition, SVD),

Karhuen-Loéve yayilimi, eigenvektor analizi, karakterisitik vektor analizi ve
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Hotelling  doniistimii = gibi ~ farkli  terminolojik  tanimlar  kapsaminda

degerlendirilebilmektedir.

2.1.2.2. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Matematiksel terminolojide temel bilesenler, proses degisken verilerine ait kovaryans
ve korelasyon matrisinin SVD metoduyla ayristirilmasi sonucu elde edilmektedir. Bu
islem ile gercek (rastlantisal olmayan) degiskenlerin proses uzayr (alt uzay)
tanimlanmis olmaktadir. Alt uzayin tamamlayicis1 olan giiriiltii alt uzay: ise ideal

olarak sadece giiriiltii icermektedir (Sekil 2.2).

Degiskenler
—>
8
B
’% = +
@)
v
Olgiim Proses Giiriiltii
uzayi uzayi uzayi
Degiskenler
—>
5 LP" |
=
9]
2 X | =T + | E
A
v
X Model Kalanlar
degiskenleri

Sekil 2.2. Temel bilesenler analizinde X matrisinin proses ve giiriiltii alt uzayina

ayrigmast

Temel Bilesenler Analizi’nin tamimlanmasindaki diger bir alternatif tanim da bu
analizin, ol¢iilen degisken uzaymin en biiylik degiskeni yoOniinde {iist iiste binen

bilesen (dogru) oldugu seklindedir. Bu tanimdan yola ¢ikarak analiz icinde
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tanimlanan diger temel bilesenlerin de aym1 yontemle birbirilerine dik (ortogonal)
konumlandiklar bir uzay icerisinde bulunduklar: belirtilebilir. Bu yontem icerisinde
temel bilesenlerin tanimlanmasi sistematik degisken kalmayincaya kadar devam

etmektedir (Sekil 2.3).

Sekil 2.3. Temel bilesenlerin veri dagilimi diyagraminda kesisimi

PCA, matris formunda asagidaki gibi yazilabilmektedir:

X =TP" +E Q2.1

Yukaridaki esitlikte X, [mxn] formu ve boyutundaki orjinal veri matrisini, T, temel
bilesene ait skorlari [nXa], P, yiikleri [nXa] ve E ise modelde kalan kismi (ya da
giirtiltii alt uzaymm) ifade etmektedir. Eger a =n ise E=0 olmaktadir. Bu durum
biitiin degisken yonlerinin tanimlandigi anlamimi tagimaktadir (giiriiltii alt uzayi
yoktur). Eger a < n ise orjinal degiskenlerden daha az temel bilesen tanimlanmistir
ve bu durumda E ifadesi TP matrisinin toplami ile ifade edilmeyen degisimi
belirtmektedir. Genel olarak a << n durumu endiistriyel 6l¢ekli proses kontroliinde

daha gercekei bir yaklagim olmaktadir.
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Veri ayristirilmasi igleminde ilk olarak degiskenler ortalamalart merkezli ifade
edilmekte ve daha sonra degiskenler bu merkez etrafinda normalize edilmektedir.
Normalizasyon islemi, degiskenlerin farkli niimerik araliklara ve birimlere sahip
olmas1 sebebiyle temel bilesenler analizinde bir arada degerlendirilmesi icin
gerceklestirilmektedir. Bazi durumlarda (degiskenler ayni birime sahip) bu 6n isleme
gerek kalmamakla birlikte herhangi bir hataya neden olmamak icin normalizasyon

islemi sabit bir islem olarak gerceklestirilmektedir (Benko, 2004).

Temel bilesenler analizi kullanilarak proses izlemesinin gerceklestirilmesinde,
prosesin normal isletme kosullarini temsil eden veri seti ve dolayisiyla proses alt
uzayl tanimlanmis olmaktadir. Bu tanimlama gerceklestirildikten sonra isletme
sirasinda elde edilen yeni veriler sirasiyla proses alt uzay1 ve giiriiltii alt uzayinda
degerlendirilmektedir. Degerlendirilen verilerdeki sapmalar ve dagilimlar bir ¢ok
farkli yontemlerle tespit edilebilmektedir. Karesel hata degerleri ile de model
degiskenleri test edilmekte ve model performansi degerlendirilebilmektedir. Eger
mevcut igletim verileri ile zayif model sonuclari elde edilirse, normal isletme
kosullarindan sapma oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Hotelling T degeri de temel bilesen
skorlarinin tespit edilmesinde ve modeldeki sapma ve degisimlerin tespit edilmesinde
oldukca Onemlidir. Bunun yaninda temel bilesenler analizinde normal isletme
kosullarinda sapma gerceklestiginde, geri doniilerek sapmaya neden olan degiskenler

tespit edilerek izole edilebilmektedir (Rosen ve Olsson, 1998).

PCA metodunun performansini belirlemek ve performansini degerlendirmedeki en
onemli nokta, prosesi temsil eden temel bilesenleri tespit etmek ve buna gore
degerlendirme yapmaktir. Bu noktada ise deneyim ve proses bilgisi oncelikli hale
gelmektedir. Bu noktada da karar verme meknizmasini kuvvetlendiren farklt metotlar

uygulanmaktadir (Qin ve Dunia, 2000).

2.1.2.3. Coklu Lineer Regresyon (MLR) Analizi

Lineer regresyon analizi, tammmlanan X ve Y veri setleri arasindaki iligkiyi

belirlemek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Eger tanimlanan veri setleri
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arasindaki iliski dogrusal ise, veriler grafik iizerinde gosterildiginde kesisime
noktalarindan gecen ¢izgi de dogrusal olacaktir. Bu iliski dogrusal korelasyon olarak

adlandirilmakta ve y =mx+b seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlikteki m ve b,
sirastyla, dogrusal c¢izginin egimini ve Y eksenindeki kesisim sabitini ifade

etmektedir (Berthouex ve Brown, 2002).

Tanimlanan bir veri seti igerisinde (x,, y,) n adet veri noktasinda m ve b Kkatsayilari

asagidaki esitliklerle ifade edilebilmektedir:

n-i(xz)—(ixj

(2.2)

m

2 y-myx
h=_i i 2.3)

n

Regresyon analizinde X ve Y veri setleri arasindaki dogrusal iligskinin
giivenilirligini korelasyon katsayisi (R ) ile belirlemek de miimkiindiir. Korelasyon
katsayisinin 1’e esit olmast X ve Y arasindaki iliskinin tam olarak anlamiyla
dogrusal oldugunu gostermektedir. Korelasyon katsayisi ne kadar 1’e yakinsa iki
parametre arasindaki dogrusal iliski o kadar kuvvetlenmektedir. Tam tersi durumda

ise tanimlanan y = mx+ b dogrusal denkleminin giivenilirligi azalmaktadir.

Tanimlanan bir veri seti igerisinde (x;, y,) n adet veri noktasinda korelasyon

katsayis1 (R ), asagidaki esitlik yardimiyla ifade edilebilmektedir:

\/{n.i(xz)—(iwsz””i(yz)_(i(y)ﬂ

R= (2.4)
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Basit lineer regresyonda tek bir bagimsiz degisken ( X ) ile tek bagimli degisken (V)
tahmin edilebilmektedir. Coklu lineer regresyon analizi de benzer hesap yontemleri

ile birden fazla bagimsiz degiskenin (X ,.......X ) tek bagimsiz degisken (Y) ile olan

dogrusal iligkisi tespit edilebilmektedir. Fakat, coklu lineer regresyon analizinde
birden ¢ok bagimsiz degisken oldugu i¢in regresyon dogrusu iki boyutlu bir
diizlemde grafiksel olarak gosterilememektedir. MLR analizine ait genel

matematiksel ifade asagida verilmistir:

y=mx, +myx, +myx; +....+mx, +b (2.5)

MLR denkleminde her bir bagimsiz degisken ( X,), bagimh degisken (Y) ile belirli

bir dogrusal korelasyona sahiptir. Bu tiir korelasyona kismi korelasyon olarak

adlandirilmaktadir.

Regresyon analizinde X ve Y degiskenleri arasindaki dogrusal iligki belirlenirken,
Olciilen degerler ve bu degerler arasindan gegirilen dogru arasindaki degisime fark
degeri ad1 verilmektedir. Eger X ve Y degiskenleri arasinda herhangi bir dogrusal
iliski yok ise orijinal varyansin fark deger varyansina orani birdir. Eger bu iligki ¢cok
iyl bir sekilde tanimlanmigsa varyans orani sifir olarak ifade edilmektedir. Cogu
zaman verilerin varyans orani belirtilen sifir ve bir degerleri arasinda bulunmaktadir.
Bir sayisindan varyans oramnin ¢ikartilmasi ile de R* veya saptama katsayis1 elde
edilmektedir. Eger R* degeri bire ne kadar yakinsa, degisken varyansinin biiyiik bir

kisminin MLR modeli ile ifade edilebildigi ortaya ¢ikmaktadir.

Regresyon analizinde R? degerinin kara kokii alimirsa elde edilen R parametresine
korelasyon katsayis1 adi verilmektedir. Korelasyon katsayisi ise -1 ile +1 degerleri
arasinda degerlendirilmektedir. Eger katsay1 degeri negatif ise, bagimsiz degiskenler
ile bagimli degisken arasindaki iliskide negatiftir. Bu 6nermenin tersi de dogrudur.
Korelasyon katsayisi sifir ya da sifira yakin bir deger ise degiskenler arasi iliskiden

bahsetmek miimkiin degildir.
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Coklu regresyon analizinde Olciilen ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin
normal dagilima uydugu kabul edilmektedir. Her ne kadar uygulanan bazi
istatistiksel testler (F istatistigi gibi) bu yaklasima uygun olmayan sonuclar verse de,
fark degerlerine ait normal dagilim histogramlarinin olusturularak yaklasimin gorsel

olarak da test edilmesi gerekli goriilmektedir.

Regresyon esitliklerindeki degiskenlere ait katsayilarin (m,,.......m, ) aldig1 negatif ve

pozitif degerler, bagimli degisken arasindaki iliskinin bir ifadesidir. Eger MLR
model esitligindeki herhangi bir degiskene ait katsay1 negatif ise, bagimli degisken
ile arasinda negatif bir iliskiden bahsedilebilmektedir. Bu ifadelerin mekanistik
olarak daha etkili bir sekilde belirlenebilmesi icin degiskenler giic fonksiyonlar
seklinde ve logaritmik doniisiim yapilarak ifade edilebilmektedir. Bu durumda (2.5)

esitligi asagidaki formu almaktadir:

=)™ ()™ ()™ e (x,)™ € (2.6)

Yukaridaki esitligin elde edilmesi icin ilk olarak bagimsiz degiskenlerin logaritmik
degerleri alinmaktadir. Daha sonra degiskenlere ait katsayilar iistel olarak ifade
edilmekte ve degiskenler birbirileri ile ¢arpilmaktadir. Esitlik 2.6’dan da goriilecegi

lizere, regresyon sabiti b’ de iistel formda ifade edilmektedir.

2.1.3. Yapay Zeka Modelleme Teknikleri

2.1.3.1. Giris

Zeka, anlama ve kavrama yetenegi olarak tanimlanabilir. Bir seyi anlama, kavram
veya Onemini anlama olarak da ifade edilen zeka bireysel bilgi birikimi ve
deneyimlerle iligkilidir (Perendeci, 2004).

Genel olarak zeka; cevreyi algilama, karar verme ve hareketleri kontrol etme

yetenegidir. Bircok bilim adami ilgi alanlarina gore zekayr farkli sekillerde

tanimlamiglardir. Bu tanimlardan bazilart;
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e lyi akil yiiriitme, hiikiim verme ve kendini iyilestirme kapasitesi,

¢ Soyut diisiinebilme kapasitesi,

e Algilama, sorgulama ve yaraticilik,

® Gayeli davranma, mantikli diistinme ve cevresiyle iliskilerinde etkili olma
kapasitesi,

¢ Diisiincesini yeni durumlara bilin¢li olarak uydurabilme yetenegi,

e (evreye uygun tepkilerde bulunabilme,

e (Ogrenme, problem c¢o6zme, yeni iiriinler ortaya ¢ikarma ve iletisim kurma

kapasitesi seklindedir (Sagiroglu vd., 2003).

Zekanin, iyilestirilebilir, gelistirilebilir ve degistirilebilir oldugu ve c¢esitli yollarla
sergilenebildigi, gercek hayat durumlarindan veya kosullarindan soyutlanamayacagi
da belirtilmistir. Gardner (1993), insan beyninin farkli boliimlerden olustugu ve her
bir boliimiin 6zel islevlere sahip oldugu fikrini ortaya atmis ve zekayi, degisen diinya
sartlarinda yasamak ve degisimlere uyum saglamak amaciyla her insanda kendine
Ozgli bulunan yetenekler ve beceriler biitiinii olarak, topluma faydali seyler

yapabilme kapasitesi olarak tanimlamistir.

Yapay zeka (YZ, Artificial Intelligence, Al); zeka ve diisiinme gerektiren islemlerin
bilgisayarlar tarafindan yapilmasimi saglayacak arastirmalarin yapilmasi ve yeni
yontemlerin gelistirilmesi kapsaminda c¢alisan bilim dalidir (Russell and Norvig,
1995). Yapay zeka; diisiinme, anlama, kavrama, yorumlama ve 6grenme yapilarinin
programlamayla taklit edilerek problemlerin ¢oziimiine uygulanmasi™ olarak ifade

edilebilir. Daha genis olarak YZ;

® Bilgisayarlarin bilgi edinme, algilama, gérme, diisiinme ve karar verme gibi
insan zekasina 6zgii kapasitelerle donatilmasi bilimi,

o Insanlarin diisiiniis siirecini, cesitli makinalar ve yontemler kullanarak taklit
etme,

e insanin diisiinme yapisin1 anlama, bunun benzerini ortaya cikaracak
bilgisayar islemlerini gelistirmeye calisma,

¢ Programlanmis bir bilgisayarin diisiinme girisimi olarak da tarif edilmektedir.
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Ozetle YZ, “insanin diisiinme, anlama, kavrama, iletisim kurma, yorumlama ve
Ogrenme yapilarim1 anlayarak benzerlerini ortaya c¢ikaracak yeni yaklasimlarin
bilgisayar yardimiyla gelistirilmesi ve insanligin hizmetine sunulabilmesi” olarak
tanimlanabilir. Ancak, bazi1 konularda bilgisayarlarin hi¢bir zaman insan seviyesine
cikamayacagi kabul edilerek insanin elektromekanik versiyonlarini yaratmaya
calismak yerine insanliga faydali olmayr amaclayan arag, gere¢ ve yaklasimlar

yaratmaya calismak daha dogrudur (Sagiroglu vd., 2003).

Yapay zeka arastirmalarinin ana amaci insan bilgi isleme prensiplerinin anlasilmasi
ve biyolojik sinir sisteminin c¢aligma mekanizmalarinin ¢oziilmesidir. Bu
mekanizmalarin arastirilmasinda ve gelistirilmesinde bilgisayarlar Onemli yer
tutmaktadir. Bilgisayarlar, islemci hiz1 ve sahip olduklar1 hafiza eleman1 ve hiz1 ile
degerlendirilirken, yapay zeka hesaplama giicii, kullanilan yol ve yoOntemler ile
hafiza olmak iizere ii¢ ana baslhk altinda karsilastirilmaktadir. Insan beynindeki
noronlarin kimyasal olarak birbirine baglanma potansiyeli hesaplama giicii olarak
ifade edilir. Yapay zeka donanimi islem kapasitesine, bagka bir degisle islemci hizina
karsilik geldiginden hesaplama giiciinii arttirmaktadir. Karsilagilan problemlerde
algilama ve c¢oOzebilme gibi eylemler icin kullamilan yol ve yoOntemler, insan
psikolojisinde coziimleme metodolojisine ve prensiplerine karsilik gelmektedir.
Ogrenilen bilgiyi tutan hafizanin kapasitesi ve giivenilirligi insan bellegi ile ifade
edilirken, yapay zeka sisteminde bilgisayar hafizasina karsilik gelmektedir

(Sagiroglu vd., 2003).

Yapay zeka teknikleri; yapay sinir aglari, bulanik mantik, sezgisel algoritmalar
(genetik algoritmalar, tabu arama, karinca algoritmasi, 1s1l islemler, bagisiklik sistemi
gibi), uzman sistemler ve belirtilen tekniklerin hibrit uygulamalar1 (ANFIS) seklinde
gruplandirilmaktadirlar (Sagiroglu vd., 2003).

2.1.3.2. Bulanik Mantik (FL)
Baz1 sistemlerde modelleme dogru sekilde yapilsa bile elde edilen modelin

denetleyici tasariminda kullanimi1 karmasik problemlere ve olduk¢a yiiksek maliyete

neden olabilir. Bu nedenle, baz1 denetim algoritmalarinin belirsiz, dogru olmayan, iyi
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tanimlanmamig, zamanla degisen ve karmasik sistemlere uygulanmasi miimkiin
olmayabilir. Bu durumda ya hi¢ c¢oziim iretilememekte ya da elde edilen

denetleyicinin performansi yeterince iyi olmamaktadir (Perendeci, 2004).

Bu gibi durumlarda genellikle bir uzman kisinin bilgi ve deneyimlerinden
yararlanilma yoluna gidilir. Uzman kisi az, cok, pek az, pek ¢ok, biraz az, biraz ¢ok
gibi giinliik hayatta sikca kullanilan dilsel niteleyiciler dogrultusunda bir denetim
gerceklestirir. Bu dilsel ifadeler dogru bir sekilde bilgisayara aktarilirsa hem uzman
kisiye ihtiya¢c kalmamakta hem de uzman kisiler arasindaki denetim farkim1 ortadan
kaldirmaktadir. Boylece denetim mekanizmasi esnek bir yapiya kavusmaktadir.
Temeli insanin herhangi bir sistemi denetlemedeki diisiince ve sezgilerine baglh
davraniginin benzetimine dayanmaktadir. Dolayisiyla bir insan bir sistemi bulundugu
gercek durumdan istenilen duruma gotiirmek icin sezgilerine ve deneyimlerine bagh
olarak bir denetim stratejisi uygulayarak amaca ulagmaktadir. Bulanik mantik bu tiir

mantik iliskileri iizerine kurulmustur.

Bulanik mantik yaklasimi, makinelere insanlarin 6zel verilerini isleyebilme ve
onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak calisabilme yetenegini verir.
Bu yetenegi kazandirirken sayisal ifadeler yerine sembolik ifadeler kullanir. Bu
sembolik ifadelerin makinelere aktarilmasi matematiksel bir temele dayanir. Bu
matematiksel temel bulamik mantik kiimeler kurami ve buna dayanan bulanik
mantiktir. Dilsel ifadelerin bilgisayara aktarilmasi matematiksel bir temele
dayanmaktadir. Bu matematiksel temel, bulanik kiimeler kurami ve bulanik mantik
olarak adlandirilir. Bulanik mantik bilinen klasik mantik gibi (0,1) olmak iizere iki

seviyeli degil, [0,1] araliginda ¢ok seviyeli islemleri ifade etmektedir.

Bu konudaki ilk ciddi adim 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan yayinlanan bir
makalede bulanik mantik veya bulanik kiime kurami adi altinda ortaya konulmustur.
Zadeh (1965) calismasinda, insan diisiincesinin biiyilk c¢ogunlugunun bulanik
oldugunu, kesin olmadigini belirtmistir. Bu yiizden O ve 1 ile temsil edilen Boolean
mantik bu diisiince sistemini yeterli bir sekilde ifade edememektedir. Insan mantigs,
acik-kapali, sicak-soguk, O ve 1 gibi degiskenlerden olusan kesin ifadelerin yan1 sira

az acik, az kapali, serin, 1lik gibi ara degerleri de g6z Oniine almaktadir. Bu nedenle
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bulanik mantik klasik mantigin aksine iki seviyeli degil, cok seviyeli islemleri

kullanmaktadir (Perendeci, 2004).

Bulanik mantigin genel oOzellikleri Zadeh (1965) tarafindan su sekilde ifade

edilmistir;

e Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik
diisiinme kullanilir,

e Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir,

¢ Bulanik mantikta bilgi; biiyiik, kiiciik, cok az gibi dilsel ifadeler seklindedir,

e Bulanik ¢ikarim iglemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir,

e Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir,

¢ Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler icin ¢ok

uygundur.

Bulanik mantik islemleri problemin analiz edilmesi ve tanimlanmasi, kiimelerin ve
mantiksal iligkilerin  olusturulmasi, mevcut bilgilerin bulanik  kiimelere
doniistiirilmesi ve modelin yorumlanmasi agsamalarindan olugsmaktadir. Sistemin her
bir girdi ve ¢ikti degiskenleri icin iiyelik islevi tanimlanmalidir. Uyelik islevinin
sayist sistemin davramigina bagli olmakla birlikte, aym1 zamanda tasarimcinin

secimine de baghdir (Elmas, 2003a).

Bulanik mantik kuraminin insan diisiiniis tarzina ¢ok yakin olmasi en biiyiik
istiinliigiinii olusturmaktadir. Bulanik mantik yaklasimi matematiksel modele ihtiyag
duymadigindan, matematiksel modeli iyi tamimlanamamis, zamanla degisen ve
dogrusal olmayan sistemler basarili uygulama alanlaridir. Bulanik mantik
yaklasiminda isaretlerin bir on iglemeye tabii tutulmalar1 ve genis bir alana yayilmis
degerlerin az sayida iiyelik degerlerine indirgenmeleri uygulamalarin daha hizli bir
sekilde sonuca ulagsmasini saglamaktadir. Sistemlerin kararlilik, gézlemlenebilirlik ve
denetlenebilirlik analizlerinin yapilmasinda ispatlanmis kesin bir yontemin olmayisi
bulanik mantigin temel dezavantajidir. En 6nemli ve siirekli belirtilen dezavantaj ise;
tiyelik islevlerinin ayarlanmasinin uzun zaman almasi ve Ogrenme yetenegi

olmamasidir (Elmas, 2003a)
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Bir bulanik kiime, bir kiimeye ait olan bir elementin derecesini ifade eder. Bu
sebeple, bir bulanik kiimenin karakteristik fonksiyonunun verilen bir kiimede
elementin iiyelik derecesini belirten O ile / arasinda bir deger almasina izin verilir.
Eger X, x’den jenerik olarak gosterilen nesnelerin koleksiyonu ise, daha sonra X’ deki

bir bulanik kiime; A, siralanmus ciftlerin bir kiimesi olarak tanimlanir;
A ={(x, ta(x) x€EX} (2.7)

Ma(x), tyelik boslugu M’e M=[0,1] X’1 haritalayan A’daki x’in iiyelik fonksiyonu
(Membership Function, MF) olarak isimlendirilir. M, 0 ve I olmak iizere sadece iki
nokta icerdiginde, A bulanik olmayandir (ham) ve 4 bir ham kiimenin karakteristik

fonksiyonuna benzerdir (Jang, 1993).

Bulanik mantik sisteminin temeli, iiyelik islevlerinden ortaya c¢ikan dilsel
degiskenlerin olusturdugu girdileri karar verme siirecinde kullanmaktir. Bu
degiskenler, dilsel “Eger- ise” kurallarinin on sartlar1 tarafindan birbirleriyle eslesir.
Her bir kuralin sonucu, girdilerin iyelik derecelerinden bulaniksizlastirma
(durulastirma) metoduyla sayisal bir deger elde edilmesiyle belirlenir (Elmas,

2003a).

Uyelik islevlerinde genel olarak gercek sayilar kullanilir. Bu islevler [0,1] araliginda
tiyelik derecesine sahiptir (Elmas, 2003a). Pratikte iiyelik islevleri denetlenecek
sistemin durumuna gore uygulayici tarafindan yamuk, {icgen, ¢an egrisi, Gaussianl,

Gaussian 2, psigma, dsigma, pi, sigma, gibi cok degisik sekillerde secilebilir.

Bulanik kiime klasik ve keskin kiimedeki agik/kapali, soguk/sicak gibi ikili denetim
degiskenlerinden olusan keskin diinyay1 az acik/az kapali, serin/ilik, biraz hizli/biraz
yavas gibi yumusak (soft) niteleyicilerle gercek diinyaya benzetir. Yani klasik
kiimelerdeki gibi bir degisken, verilen kiimenin ya eleman1 ya da eleman1 degildir
yaklasiminin tersine her degisken verilen kiimede belirli bir iiyelik derecesine

sahiptir (Elmas, 2003a).
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Bulanik eger- daha sonra kurallar1 veya bulanik kosul durumlari, EGER A, DAHA
SONRA B formunun ifadeleridir. Burada A ve B bulanik kiimenin etiketleridir. Kisa
formlarindan dolayr bulanik eger-daha sonra kurallari, kesin olmayan ve
belirsizliklerin ¢evresinde karar vermek icin insan yeteneginde 6nemli rol oynayan
kesin olmayan modlar1 yakalamak i¢in siklikla uygulanir. Basit bir gercegi

tanimlamak i¢in bir ornek verilebilir;

Takagi ve Sugeno tarafindan 6nerilen diger form bulanik eger-daha sonra kurals,
sadece dayanak noktast bdoliimiinii iceren bulanik setlere sahiptir. Takagi ve
Sugeno’nun bulanik eger-daha sonra kurali kullanilarak, objelerin hareketindeki

direng kuvveti asagidaki sekilde tanimlanabilir;

Her iki tip bulanik eger-daha sonra kurali yaygin olarak hem modellemede hem de
kontrolde kullanilmaktadir. Dil etiketleri ve iiyelik fonksiyonlarinin kullanilmasiyla,
bir bulanik eger-daha sonra kurali insan tarafindan kullanilan bir “parmak hesabi1”
(rule of thumb) ruhunu kolayca yakalayabilir. Diger bir agidan; dayanak noktasi
boliimiindeki niteleyiciler nedeniyle, her bulanik eger-daha sonra kurali incelenmekte
olan sistemin bir bolgesel tanimlamas1 olarak goriilebilir. Bulanik eger-daha sonra
kurallar1 bulanik c¢ikarim sisteminin merkez boliimiinii olusturmakta, bir bulanik

tabanli kurallar sistemi bulanik denetimcisi olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir

(Jang, 1993).

Bulanik c¢ikarim sistemleri, bulanik kural temelli sistemler (Fuzzy-Rule-Based
Systems), bulanik modeller (Fuzzy Models), bulanik birlesmeli hafizalar (FAM,
Fuzzy Associative Memories) veya denetimci olarak kullanildiginda bulanik
kontrolciiler (Fuzzy Controllers) olarak bilinmektedirler. Sekil 2.4’de Bulanik

cikarim sisteminin akis semasi verilmistir.
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_ Bilgi Tabam |
Veri Tabam | Kural Tabam
Bulaniklastirma Durulastirma
Ara Yiizeyi Ara Yiizeyi
GIRDI » IKTI
(Ham) ! ] 1 (Ham)

Karar Verme Unitesi

4

(Bulanik) (Bulanik)

Sekil 2.4. Bulanik Cikarim Sistemi (Jang, 1993)

Temel olarak, Sekil 2.4’de goriilen bir bulanik c¢ikarim sistemi bes fonksiyonel

bloktan olusur;

e Kaural tabani: Birkag bulanik eger - ise kuralini igerir.

e Veri tabani: Bulanik kurallarinda kullanilan bulanik setlerin  {iyelik
fonksiyonlarini tanimlar.

e Bulaniklastirma ara ylizeyi: Ham girisleri dil bilimsel degerler ile eslesen
derecelere doniistiiriir.

e Karar verme iinitesi: Kurallardaki ¢ikarim islemlerini gerceklestirir.

¢ Durulagtirma ara yiizeyi: Bulamik c¢ikarim sonuglarini ham ¢iktilara

doniistiiriir.

Bulanik c¢ikarim sistemleri tarafindan gerceklestirilen “bulanik akilli diistinmedeki”
adimlar (bulanik eger-daha sonra kurallarina dayanan c¢ikarim islemleri) sunlardir

(Jang, 1993);
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1. Dayanak noktasi boliimiindeki her bir dilbilim etiketinin iiyelik degerlerinin
saglanmas1 icin (veya uyusabilirlik oranlarinin) iiyelik fonksiyonlar: ile giris
degiskenlerinin karsilastirilmast (bu asama genellikle bulaniklastirma olarak

isimlendirilir).

2. Her bir kuralin agirlik giiciinii elde etmek icin dayanak noktast boliimiindeki
tiyelik degerlerinin birlestirilmesi (spesifik T-norm islemcisi, genellikle carpma veya

min. yoluyla).

3. Agirlik giicene dayanan her bir kuralin niteliklendirilmis sonucunun (bulanik veya

ham) iiretilmesi.

4. Ham bir cikt1 iiretmek icin niteliklendirilmis sonuglarin biraraya getirilmesi (bu

asama genellikle durulastirma olarak isimlendirilir).

Gecmiste bir ¢cok bulanik akilli diisiinme tipi Onerilmistir. Bulanik akilli diigiinme
tipine dayanan ve bulanik eger-daha sonra kurallari uygulanan bulanik cikarim
sistemlerinin bir ¢ogu Tip 1, Tip 2 ve Tip 3 olarak ii¢ tipe ayrilabilmektedir. Fakat
teorik olarak, hangi tip bulanik ¢ikarim sistemi tipinin digerlerinden daha iyi oldugu
konusunda bir kanit bulunmamaktadir. Bir tipin se¢imi temelde kullanicinin tercihine

ve uygulamaya baglidir (Jang, 1993; Perendeci, 2004).

2.1.3.3. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Insan beyni bilinen en gizemli ve karmasik hesaplayicidir. Yapay sinir aglart (ANN),
insan beyninin isleyisini taklit ederek yeni sistem olusturmaya ¢aligsan yaklasimlardir.
Istisnasiz tiim ANN vyapilarinin esin kaynag biyolojik sinir aglarinmn isleyis

yontemidir.

Yapay sinir aglari, sisteme iliskin tek veya coklu parametrelere bagli olarak
tanimlanan girdi verileri ile sistemin yine tek veya ¢oklu parametrelere bagl olarak
tanimlanabilen ciktilar1 arasinda iliski kurabilme yetenegine sahiptir (Sagiroglu vd.,

2003).
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Basit tanimiyla yapay sinir aglari, bir¢ok basit islemci elemandan olusan yapilardir.
Bu elemanlar farkli formda ifade edilebilen niimerik verileri tasiyan “baglantilar”
veya “agirliklar” ile birbirlerine baghdirlar. ANN’deki gelismelerin ana kaynagi,
beynin rutin olarak gerceklestirdigi karmasik hesaplamalar1 yapabilen yapay belki de
zeki davranis sergileyen sistemlerin yapilabilecegi timididir. ANN yapilarina gore
farkli 6grenme yaklasimi kullanir ve bu yaklasimlara gore agirliklar degistirilir.
Agirliklarin  degisimi O0grenmeyi ifade eder. ANN’de agirlik degisimi yok ise

o0grenme islemi de sona ermistir (Perendeci, 2004).

Yapay sinir aglari, yerel bir hafiza yapis1 tanimlayan ve birbirleri ile ¢esitli sekillerde
baglantili olan veri isleme elemanlarinin dagitilmis veriyi gelistirebildikleri paralel
yapilardir. Genel olarak, matematiksel modelleri olusturulamayan veya matematiksel
modelleri ¢ok zor tanimlanabilen problemlerin ¢oziimii i¢in kullamilir. Veri isleme
veya islemci elemanlarin (néronlarin) bir ag yapisi tanimlayacak sekilde birbirlerine
baglanmalar1 fikri beyin hiicrelerinin birbiriyle olan baglantilardan esinlenerek

gerceklestirilmistir (Sagiroglu vd., 2003) .

Beyin; Ogrenebilir, sonuglar cikartabilir, genelleme yapabilir, soyut ve somut
kavramlar1 agiklayabilir, bilgi depolayabilir, iligkilendirebilir, mevcut bilgilerden
yeni sonuclar c¢ikarabilir, problem c¢ozebilir ve farkli ¢6ziim Onerileri getirebilir.

Beynin biitiinlesmis bir ¢calisma yapis1 vardir.

Kisaca belirtmek gerekirse, beyne bagli olarak calisan reseptor olarak adlandirilan
alic1 sinirler veri toplamakla gorevlidir. Bu sinirler algiladiklar1 tiim verileri bilgi
iceren elektriksel sinyallere doniistiirerek beyne iletirler. Beyin veri isleme siireci
sonunda aldig1 kararlar1 elektriksel sinyallere doniistiiriir. S6z konusu sinyaller
efektor olarak adlandirilan tepki sinirleri tarafindan uygun tepkilere doniistiiriilmek

izere organlara iletilir (Sagiroglu vd., 2003).

ANN’ler insan beyninin aktivitesi Ornek alinarak gelistirilmeye calisilmistir ve
aralarinda yapisal olarak benzerlikler vardir. Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri
oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay sinir hiicreleri vardir. ANN’ler birbirine

bagl dogrusal ve/veya dogrusal olmayan bir¢cok elemandan olusurlar. Biyolojik sinir
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sistemi ile yapay sinir sistemi arasindaki benzerlikler Cizelge 2.3’de verilmistir

(Sagiroglu vd., 2003).

Cizelge 2.3. Biyolojik sinir sistemi ile ANN’lerin benzer 6zellikleri

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar

Noron Yapay Noron (Islemci Eleman)
Dendrit Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu

Aksonlar Yapay Noron Cikist

Sinapslar Agirliklar

Bir yapay noron temel olarak girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer
fonksiyonu ve cikti olmak iizere bes kisimdan olugsmaktadir. Sekil 2.5°de p girdili n
ciktili bir yapay noronun blok diyagram gosterimi (A) ve detayli ag¢ilimi (B)
verilmistir (Oztemel, 2003; Sagiroglu vd., 2003).

A)

X,

F
Fv)=1/1+exp(-v))

X, W, y=1/1+exp(-v))
/ V= Z XiWi

Wi
Xi

——

(B)

Sekil 2.5. p girdili, n ¢iktili bir yapay noronun blok diyagram gosterimi (A) ve
detayli gosterimi (B)
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Bu sekilde; x girdileri, y ¢iktiy1, F fonksiyonu, p néron girdi sayisini, n ¢ikti sayisini

w ise agirliklar ifade etmektedir.

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine (proses elemanina) dis diinyadan gelen bilgilerdir.
Bunlar agin 6grenmesi istenen Ornekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine
dis diinyadan oldugu gibi bagka hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler
gelebilir.

Girdiler p elemanl siitun vektorii olarak gosterilmektedir;
X =[xt x| (2.8)

Agirliklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre {izerindeki
etkisini gosterir. Agirliklar, girdi ile toplama noktalar1 arasindaki baglantilara karsilik
gelir. Agirliklarin biiyiik ya da kiiciik olmasi onemli veya 6nemsiz oldugu anlamina
gelmez. Sinapslar, agirliklar olarak adlandirilan ayarlanabilir parametreler ile

karakterize edilirler. Agirliklar, p elemanl satir vektorii olarak diizenlenir.
W =[Wi.oo.wp] (2.9)

Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun
icin degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olam1 agirlikli toplami
bulmaktir. Burada her gelen girdi degeri kendi agirhigi ile carpilarak toplanir.

Boylece aga gelen net girdi bulunmus olur.

Sinapslardan ve dendritlerden gegen girdi isaretleri, toplam post-sinaptik aktiviteyi
tanimlayan aktivasyon potansiyeli olarak toplanir. Aktivasyon potansiyeli girdi
isaretlerinin ve agirliklarinin dogrusal toplami olarak sekillenmistir. Yani, agirliklar

ile girdi vektorlerinin ¢carpimidir.

Bu ¢arpim;
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X1
X2

T
= WX (2.10)
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ile ifade edilir. Literatiirde yapilan arastirmalarda toplama fonksiyonu olarak degisik

formiiller kullanilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin
bu girdiye karsilik tiretecegi ¢iktiyr belirler. Aktivasyon potansiyeli, ¢iktr isaretini
ireten bir aktivasyon fonksiyonundan F(.) gecirilir ve ¢ikti degeri 2.11 esitliginde

ifade edilen fonksiyondan elde edilmektedir.

y=F(©) (2.11)

Aktivasyon fonksiyonu, aktivasyon potansiyelini ¢ikti isaretinin standart degerleri
icin normalize eden bir fonksiyondur. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi
aktivasyon fonksiyonu olarak da ciktiy1 hesaplamak icin degisik formiiller

kullanilmaktadir.

Yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanl algilayicit (Multilayer Perceptrons) modelinde
genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullanilmaktadir. Cikti
degerlerine sigmoid bir aktivasyon degeri uygulanirsa, sonugta c¢ikti degeri 2.12

esitligi ile tespit edilmektedir.

1
1+e™

y=F()= (2.12)

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen cikti degeridir. Bir islemci
elemanin c¢ikti degeri diger islemci elemanlarina girdi veya agin ¢ikti degeri olabilir.

Uretilen cikt1 dis diinyaya da gonderilebilir.
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Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir aglarmi olustururlar. Sinir
hiicrelerinin bir araya gelmesi rastgele olmaz. Genel olarak hiicreler ii¢ katman
halinde ve her katman icinde paralel sekilde bir araya gelerek agi olustururlar

(Oztemel, 2003). Bu katmanlar asagida belirtilmistir;

Girdi katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri alarak ara
katmanlara transfer etmekle sorumludurlar. Bazi aglarda bilgi katmaninda herhangi

bir bilgi isleme olmaz.

Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderilir.
Bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir. Bir ag icinde birden fazla ara

katman bulunabilir.

Cikti katmani: Bu katmandaki proses elemanlart ara katmandan gelen bilgileri
isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in iiretilmesi gereken ciktiy
tiretirler. Sekil 2.6’da bu iic katmanin her birinde bulunan proses elemanlar1 ve

katmanlar arasi iligkiler bir yapay sinir ag1 olarak verilmistir.

—>
G
i ¢
I
R
—>
D K
i T
I
S
—>
E S
T E
i T
I
—>
Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katman

Sekil 2.6. Bir yapay sinir ag1
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Sekildeki yuvarlaklar proses elemanlarint gostermektedir. Her katmanda birbirine
paralel elemanlar s6z konusudur. Proses elemanlarin1 birbirine baglayan cizgiler ise
agin baglantilarim gostermektedir. Proses elemanlar1 ve baglantilar1 yapay sinir agini

olustururlar. Bu baglantilarin agirlik degerleri 6grenme sirasinda belirlenmektedir.

Yapay sinir aglarinin genel caligma prensibi, bir girdi setini alarak onlar1 ¢ikti setine
cevirmek olarak aciklanabilir. Bunun i¢in agin kendisine gosterilen girdiler icin
dogru ciktilan iiretecek hale gelmesi (yani egitilmesi) gerekmektedir. Aga sunulacak
girdiler oncelikle bir vektor haline getirilir, bu vektor aga gonderilir ve ag bu vektor
icin gerekli ¢ikti vektoriinii tiretir. Agin parametre degerleri dogru ciktiy1 iiretecek
sekilde diizenlenir. Bir yapay sinir agi, herhangi bir girdi vektoriinii nasil
doniistiirdiigii konusunda bir bilgi vermez. Miihendislik acisindan bakildiginda yapay
sinir aglar1 “kara kutu” gibi goriilebilir. Kara kutu, disaridan bilgileri alip, disariya
iirettigi ¢iktilar1 vermektedir. Iceride ne oldugu ise bilinmemektedir. Diger bir
degisle yapay sinir aginin sonuclari nasil olusturdugunu acgiklama yetenegi yoktur.
Bu durum aga olan giiveni sarsmakla birlikte basarili uygulamalar yapay sinir

aglarina olan ilgiyi siirekli artitrmaktadir (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarinda proses elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemine “agin egitilmesi” denir. Baslangicta bu agirlik degerleri
rastgele olarak atanir. Yapay sinir aglar1 kendilerine ornekler sunuldukca bu agirlik
degerlerini degistirirler. Amac aga sunulan ornekler icin dogru ¢iktilar1 iiretecek
agirhk degerlerini bulmaktir. Ornekler aga defalarca sunularak en dogru agirlik
degerleri bulunmaya calisilir. Agin dogru agirlik degerlerine ulasmasi 6rneklerin
temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir.
Bu genellestirme 6zelligine kavusmasi islemine “agin ogrenmesi” denir. Agirliklarin
degerlerinin degistirilmesi belirli kurallara gore yiiriitilmektedir. Bu kurallara
“ogrenme kurallart” denir. Kullanilan 6grenme stratejisine gore degisik 6grenme

kurallan gelistirilmistir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme olaymin iki asamasi vardir. Birinci asamada aga
sunulan Ornek icin agin iiretecegi cikti belirlenir. Bu c¢ikti degerinin dogruluk

derecesine gore iki agamada agin baglantilariin sahip oldugu agirliklar degistirilir.
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Agin ciktistnin belirlenmesi ve agirliklarin degistirilmesi 6grenme kuralina baglh

olarak farkli sekillerde olmaktadir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonra 6grenip 0grenmedigini (performansini) 6lgmek
icin yapilan denemelere ise “agin test edilmesi “denilmektedir. Test etmek i¢in agin
ogrenme sirasinda gormedigi ornekler kullanilir. Test etme sirasinda agin agirlik
degerleri degistirilemez. Test ornekleri aga sunulur. Ag egitim sirasinda belirlenen
baglant1 agirliklarini kullanarak gérmedigi bu 6rnekler i¢in ¢iktilar iiretir. Elde edilen
ciktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuclar ne
kadar iyi olursa egitimin performansi da o kadar iyi demektir. Egitimde kullanilan
ornek setine “egitim seti”, test i¢in kullanilan sete ise “fest seti” adi verilmektedir.
Yapay sinir aglarinin bu sekilde bilinen 6rneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak
bilinmeyen Ornekler hakkinda yorumlar yapabilme (genelleme yapabilme)

yetenegine “adaptif ogrenme” denir (Oztemel, 2003).

ANN’ler genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden veya diger bir ifade
ile noronlar veya islemci elemanlardan olusurlar. Noronlar arasindaki baglantilarin
yapist agin yapisin1 belirler. Istenilen hedefe ulasmak icin baglantilarin nasil
degistirilecegi, Ogrenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan 06grenme
kuralina goére, hatayr sifira indirecek sekilde agin agirliklar1 degistirilir. ANN’ler

yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilirlar (Elmas, 2003b).

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli ag (Feedforward Network) ve geri
beslemeli ag (Feedback Network) aglar olmak tizere 1ki farkli yapida

incelenmektedir.

lleri beslemeli bir agda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmislardir.
Isaretler, girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir.
Islemci elemanlar, bir katmandan diger bir katmana baglanti kurarlarken, ayn
katman icerisinde baglantilart bulunmaz. ileri beslemeli aglara 6rnek olarak ¢ok
katmanli perseptronlar (Multilayered Perceptrons, MLP) ve Ogrenme vektor
nicelendirmesi ag1 (Learning Vector Quantization Network, LVQ) aglar1 verilebilir.
Bu aglar statik aglar olarak da bilinir (Elmas, 2003b; Oztemel, 2003; Sagiroglu vd.
2003).



41

Bir geri beslemeli sinir agi, ¢ikti ve ara katman c¢iktilarin, girdi birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girdiler hem ileri
yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalari
vardir ve bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de onceki girdileri yansitir. Bundan
dolay1, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in uygundur. Bu aglara 6rnek olarak
Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 verilebilir (Elmas, 2003b; Oztemel, 2003;
Sagiroglu vd. 2003).

Yapay sinir aglar1 gibi 6rneklerden 6grenen sistemlerde degisik 6grenme stratejileri
kullamlmaktadir. Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme
algoritmasi bu stratejilere bagli olarak degismektedir. Bu dgrenme algoritmalarinin
cogunlugu matematik tabanli olup agirliklarin giincellestirilmesi ic¢in kullanilir.
Ogrenme islemi cok parametreli, karmagsik ve matematiksel olarak ifade edilmesi zor
bir islemdir. Literatirde mevcut 6grenme algoritmalarinin bir ¢cogu Hebb, Delta,
Kohonen ve Hopfield olmak iizere dort farkli 6grenme kuralindan esinlenerek

gelistirilmistir. Genel olarak iic 6grenme algoritmasinin uygulandigr goriilmektedir

Danismanli 6grenme (supervised learning) stratejisinde Ogrenen sistemin olayi
Ogrenebilmesi icin bir danisman (6gretici) yardimci olmaktadir. Danisman sisteme
ogrenilmesi istenen olay ile ilgili 6rnekleri girdi/cikti seti olarak verir. Yani her 6rnek
icin hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda olusturulmasi gereken ciktilar sisteme
sunulurlar. Sistemin gorevi girdileri 6greticinin belirledigi c¢iktilara haritalamaktir.
Bu sayede olayin girdileri ile ciktilar1 arasindaki iliskiler 6grenilmektedir. Cok
katmanl algilayict ag1 (Multilayer Perceptrons Network) bu stratejiyi kullanan aglara
ornek olarak verilebilir (Sagiroglu vd., 2003). Tez kapsaminda gerceklestirilen ANN

ve ANFIS calismalarinda danismanli 6grenme kullanilmistir.

Danismansiz 6grenme (unsupervised learning) stratejisinde ise sistemin 6grenmesine
yardimc1 olan herhangi bir 6gretici yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir.
Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi
beklenir. Bu 6grenme algoritmalarinda istenilen ¢ikti degerinin bilinmesine gerek

yoktur. Uygulanan girdiye gore, bu girdi verileri arasindaki matematiksel iliskilere
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gore baglanti agirliklart ayarlanir. Ayni 6zellikleri gosteren tiirlerde (patterns) ayni
ciktilar, farkli ¢iktilarda ise yeni ¢iktilar olusturulur. ART (Uyarlanabilir Rezonans
Ag1, Adaptive Resonance Theory) SOM (Ozorgiitlemeli Harita A1, Self Organizing
Map) 6grenme kurallar1 danismansiz 6grenmeye ornek olarak verilebilir (Sagiroglu

vd., 2003).

Takviyeli 6grenme (reinforcement learning) stratejisinde 68renen sisteme bir 6gretici
yardimer olur. Fakat 6gretici her girdi seti i¢in olmas1 gereken (liretilmesi gereken)
cikti setini sisteme gostermek yerine sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik
ciktisini iiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren
bir sinyal iiretir. Sistem 6greticiden gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini
devam ettirir. LVQ (Ogrenme Vektor Nicelendirmesi A1, Learning Vector
Quantization Network) bu stratejiyi kullanan sisteme Ornek olarak verilebilir

(Sagiroglu vd., 2003).

Yukarida anlatilan stratejilerilerden birkacimi  birlikte kullanarak 6grenme
gerceklestiren aglar da mevcuttur. Bu stratejiler karma stratejiler olarak bilinir. RBN
(Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari, Radyal Basis Neural Network) ve PBNN
(Olasilik Tabanl1 Yapay Sinir Aglari, Probabilistic Basis Neural Network) gibi aglar

ornek olarak verilebilir.

Yapay sinir ag1 gibi 6grenen sistemlerde 6grenme, yukarida anlatilan stratejilerden
hangisi uygulanirsa uygulansin bazi kurallara gore gerceklesmektedir (Sagiroglu vd.,
2003). Bu kurallar ¢evrimdis1 6grenme kurallart ve ¢evrimigi 0grenme kurallari

olmak iizere iki kisimda incelenmektedir.

Aglarin ¢ogu i¢in ¢evrimdisi calisma modu kullanilir. Bu yaklagimda ag farkli bir
ortamda egitilir. Egitim sonucu elde edilen agirliklar ile agin yapisi daha sonra es
zamanli (on-line) uygulamalarda kullanilir. Cevrimdis1 6grenme kuralina dayali
Ogrenen sistemler kullanima alinmadan ©Once Ornekler iizerinden egitilirler. Bu
kurallar1 kullanan sistemler egitildikten sonra gercek hayatta kullanima alindigindan
artik 0grenme olmamaktadir. Sistemin 0grenmesi gereken yeni bilgiler s6z konusu

oldugunda sistem kullanimdan ¢ikarilmakta ve c¢evrim disi olarak yeniden
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egitilmektedir. Egitim tamamlaninca sistem tekrar kullanima alinmaktadir (Sagiroglu
vd., 2003). Tez kapsaminda gerceklestirilen ANN ve ANFIS calismalarinda

cevrimdisi 6grenme calisma modu kullanilmastir.

Bu kurallara gore ogrenen sistemler gercek zamanda calisirken bir taraftan
fonksiyonlarin yerine getirmekte diger taraftan ise 6grenmeye devam etmektedir.
Cevrimici veya gercek zamanl 6grenmede, sistem iizerinde bir 6grenme algoritmasi
ve bu yapiy1 destekleyen donanim ve yazilimlar mevcuttur. Bu yaklasim daha ¢ok
farkli uygulamalarin yogun olarak kullanildig: ve ogretilecek sistemin devamli farkli

davraniglar sergiledigi durumlarda kullanilir (Sagiroglu vd., 2003).

Yapay sinir aglarinin karakteristik Ozellikleri uygulanan ag modeline gore
degismektedir. Biitiin modeller icin gecerli olan genel karakteristikler asagidaki gibi

siralanabilir;

e Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesini gerceklestirirler,

e Programlari, c¢alisma  sekli  bilinen = programlama  yontemlerine
benzememektedir,

¢ Bilgi saklanr,

e Yapay sinir aglar1 ornekleri kullanarak 6grenirler,

® Yapay sinir aglarinin giivenle calistirilabilmesi icin once egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir,

e Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi tiretebilirler,

e Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler,

e Sekil iliskilendirme (Oriintii) ve siniflandirma yapabilirler,

e  OQriintii tamimlama gerceklestirebilirler,

¢ Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir,

e Eksik bilgi ile calisabilmektedirler,

¢ Hata toleransina sahiptirler,

e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler,

e Tedrici bozulma gosterirler,

e Daginik bellege sahiptirler,
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e Sadece sayisal bilgiler ile calisabilmektedirler.

Yapay sinir aglar1 klasik sistemlere gore asagida verilen uistiinliiklere sahiptir.
¢ Dogrusal olmama,
e Ogrenme,
¢ Genelleme yapma,
e Adaptasyon,
e Veriisleme,
® Hataya ve giiriiltiiye kars1 duyarlilik ve tolerans,
¢ Donanim,

e Hazir paket programlar.

ANN uygulamalar1 temel olarak tahmin, simiflandirma, veri iliskilendirme, veri

yorumlama ve veri filtreleme olarak siniflandirilabilir:

e Tahmin (Prediction): Uygulanan girdi degerlerinden bazi c¢ikti degerleri
bulunmaya calisilir.

e Smflandirma (Classification): Girdi degerleri kullanilarak siniflandirma
yapilir.

e Veri iligskilendirme (Data Association): Smiflandirmaya benzer bir yaklasim
gibi goriinse de ilave olarak hatali olan veriyi tanimlar.

e Veri yorumlama (Data Conceptualization): Girdi verisinde mevcut gruplar
arasindaki iliskileri analiz etme islemidir.

e Veri filtreleme (Data Filtering): Girdi sinyalleri icerisindeki uygun olmayan

verilerin ayiklanmasini saglar.

ANN’ler elektrik ve elektronik miihendisligi, sistem kontrol miithendisligi, bilgisayar
miihendisligi, kimya miihendisligi, insaat ve yap1 miihendisligi, imalat ve makine
mithendisligi, harita miihendisligi ve uygulamalarinda problemlerin ¢oziimiinde
yaygin olarak kullanilmaktadirlar (Elmas, 2003b; Oztemel, 2003; Sagiroglu vd.
2003).
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2.1.3.4. Adaptif Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Uyarlamali sinir aglarinin fonksiyonel olarak bulanik cikarim sistemlerine esdeger
oldugu hibrit yapitya ANFIS (adaptive network fuzzy inference system-adaptif ag
temelli bulanik ¢ikarim sistemi) adi verilmektedir. ANFIS mimarisi ayn1 zamanda
hibrit 6grenim algoritmasinin uygulandigi bir yapay zeka modelleme teknigidir

(Jang, 1993).

ANFIS modelleme tekniginin basitlestirerek ifade edilmesi adina bulanik ¢ikarim

sistemi x ve yolmak lizere iki girdili ve tek c¢iktili (z ) olarak degerlendirilmistir.

Aymi zamanda kural tabaninin asagida ifade edildigi gibi Takagi ve Sugeno tip iki

adet eger-ise kurallarini icerdigi kabul edilmistir:

Kural 1: Eger x, A, ve y, B, ise f, =p,x+q,y+r (2.13)

Kural 2: Eger x, A, ve y, B, ise f, = p,x+q,y+r, (2.14)

olarak ifade edilmektedir. Tip 3 bulanik ¢ikarimi ve ilgili esdeger ANFIS mimarisi
(tip 3 ANFIS) sirasiyla Sekil 2.7(a) ve Sekil 2.7(b)’de verilmistir.
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Sekil 2.7. Tip 3 bulanik ¢ikarim sistemi (A) ve esdeger ANFIS mimarisi (B)

Ayni tabakada verilen noron fonksiyonlar1 asagida belirtildigi iizere benzer

fonksiyon ailesinin iiyesi olarak ifade edilmistir.

1. Tabaka: Bu tabakadaki tiim noronlar (i) karesel fonksiyon olarak

tanimlanmuistir.

Q' =u, (x) (2.15)

Bu esitlikte x, i noronundaki girdi, A, ise ndron fonksiyonu ile ifade edilen dilsel
(kiiciik, genis vb.) tammlar1 icermektedir. Diger bir deyisle Qi1 ifadesi A, ifadesinin
tiyelik fonksiyonudur. Genel olarak x, (x) genellestirilmis bir ¢an fonksiyonu (2.16)

olarak minimum sifir ve maksimum bir degerini alacak sekilde ya da gauss

fonsiyonu (2.17) seklinde se¢ilmistir.
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(2.16)

H, () = exp{— (x - J } 2.17)
ai

Yukaridaki esitliklerde gegcen a,, b, ve ¢, degerleri parametre setlerini

olusturmaktadir. Bu parametrelere ait degerlerin degismesi ile can fonksiyonu ya da
gauss fonksiyonu degismekte ve A, dilsel tamimina ait iiyelik fonksiyonlar: farkl

formlar almaktadir. Bu tabakada bahsedilen parametre seti mesnet parametreleri

olarak adlandirilmaktadir.

2. Tabaka: Bu tabakadaki tiim noronlar, gelen sinyalleri ¢arparak diger tabakaya

ileten ve 7 sembolii ile ifade edilmistir.
W, =, () fhy (), i =12 (2.18)

Bu tabakada cikti olarak {iiretilen biitiin néronlar bir kuralin tetikleyici giicii olarak

tanimlanmaktadir.
3. Tabaka: bu tabakada biitiin noronlar genel olarak N seklinde adlandirilmistir.

i noronunda, bu norona ait kuralin tetikleyici giicii, diger tiim kurallarin

tetikleyici gii¢leri toplamina boliinmektedir.

W= =12 (2.19)

Bu tabakanin cikti ndronlarina normalize edilmis tetikleyici giigler ad1 verilmektedir.
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4. Tabaka: Bu tabakadaki tiim noronlar (i) karesel fonksiyon olarak

tanimlanmaistir.
Qi4 =w, f, =w,(p;x+q,y+r,) (2.20)

Yukarida tanimlanan denklemde w;, 3. tabakanin ¢iktisi, p,, g, ve r, degereleri ise

parametre setlerini olusturmaktadir. Bu tabakada bahsedilen parametre seti, sonug

parametreleri olarak adlandirilmaktadir.

5. Tabaka: Bu tabakadaki tiim noronlar, gelen biitiin sinyalleri toplayarak tek bir

sonug veren X sembolil ile ifade edilmistir.

Zwifi

Q;” =toplam gitkti= "W, f, = - (2.21)

R

i

Yularida bes tabaka ile ifade edilen ve bu ¢alismada kullanilan ANFIS mimari yapisi
tip 3 olarak adlandirilan bulanik c¢ikarim sistemine dayanmaktadir. Bu mimari
disinda tip 1 ve tip 2 olarak adlandirilan ANFIS mimarileri de bulanik mantik ve
yapay sinir aglarinin bir arada kullanildigir hibrit modelleme mimarileri olarak

karstmiza ¢ikmaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Modellerin Tasarim ve Cahstirilmasi

3.1.1. PCA Metodu

Temel Bilesenler Analizi (PCA) metodu, model veri matrisinin boyutsal olarak
azaltilmas1 amaciyla sik olarak kullanilan bir istatistiksel analizdir. PCA metodunun
temel islevi, veri setinin temsil edici degiskenleri, bu degiskenlere ait veri noktalari
arasindaki dogrusal korelasyonu tanimlamayarak ifade etmektir. Metot, bu yontem
sonucunda “temel bilesenler” olarak adlandirilan yeni bir degisken veri seti
olusturmaktadir. Her bir temel bilesen, orijinal verilerin dogrusal kombinasyonunu
ifade etmektedir. Ayrica biitiin temel bilesen eksenleri birbirine dikey (ortogonal)
olarak tanimlanmakta ve bu sayede gereksiz bilgiler ayiklanmaktadir. Bu nedenle
temel bilesenlere ait veriler de eksen uzayinda birbirine dik olarak tanimlanmakta ve
karesel matris olarak ifade edilmektedir. Bu amacla, bir doniistiirme yaparak
noktalarin sahip olduklar1 toplam varyansin ilk eksen boyunca degismemesi

saglanarak, birbirine dik yeni eksenler elde edilmektedir.

PCA kapsaminda veriler, istatistiksel bir yazilim olan SPSS 9.0 programinda bulunan
faktor analiz araci kullanilarak degerlendirilmistir. PCA metodu ile istatistiksel
degerlendirmede ilk olarak faktor analizi gerceklestirilmistir. Bu nedenle ilk olarak
degiskenlerin korelasyon matrisi belirlenmistir. Temel bilesenler yaklasimi biitiin
degiskenlerdeki maksimum varyansi tanimlayacak faktorii hesaplamaktadir. Geriye
kalan maksimum miktardaki varyansi tanimlamak i¢in de ikinci faktor
hesaplanmaktadir. Gergeklestirilen ¢alismalarda bu durum, degiskenlerdeki toplam

varyans tanimlanincaya kadar devam ettirilmistir.

PCA analizinde ikinci adim eigenvektorleri (6zvektorler) ve eigendegerlerinin

(6zdegerler) hesaplanmasidir. Bu hesaplama, nxn boyutlu bir vektoriin nx1 vektorii
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ile carpilmas1 sonucu olusan degeri saglayan sifirdan farkli x vektoriine eigenvektor,
skaler carpanina ise eigendegerleri adi verilmektedir. Her bir temel bilesen igin
tanimlanan bu degerlerin kiimiilatif toplami hesaplanan varyansin %70’lik kismini
tanimladiginda, isleme son verilmis ve degerlendirilecek temel bilesen sayisi
hesaplanmistir. Calisma kapsaminda eigendegerlerine ait yiik faktorleri grafiksel

olarak degerlendirildigi i¢in maksimum 3 temel bilesen dikkate alinmistir.

Grafige gecirilen temel bilesenlerde degiskenlere ait tanimlanan yiik faktorlerdi,
birbirine olan yakinlik, uzaklik, kesisim, fiziksel ve mekanistik anlamlar ile
degerlendirilerek, veri matrisinin azaltilarak, temsil edici sekle doniistiiriilmesi

saglamigtir.

3.1.2. MLR Metodu

Coklu Regresyon (MLR) metodu, dogrusal bir sistem ya da proses icerisindeki girdi
ve cikti parametreleri arasindaki nicel iligkiyi kuran ve bu iliskide hangi
parametrelerin daha etkili oldugunu belirlemeye yardimci olan ¢oklu bir istatistiksel
analiz metodudur. MLR analizi, 6zellikle deneysel ¢calismalarin degerlendirilmesi ve

ampirik model ya da modeller seklinde ifade edilmesine imkan taniyan bir metottur.

MLR kapsaminda veriler, istatistiksel bir yazilim olan SPSS 9.0 programinda
bulunan regresyon analiz araci kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda
ilk olarak deneysel parametreler icerisinden tahmin edilecek hedef parametre bagimli
degisken olarak, diger parametreler ise bagimsiz degiskenler olarak tanimlanmustir.
Daha sonra model degiskenlerine ait veriler logaritmik olarak ifade edilmis ve ¢oklu
lineer regresyon analizine tabi tutulmustur. Caligmada lineer regresyon analizinde
tanimlanan sabit deger, logaritmik transformasyon ile once katsay1 haline getirilmis,
daha sonra da degiskenlere ait iistel regresyon sabitleri bu katsayiya gore normalize
edilmistir. Bu nedenle ampirik matematiksel ifadelerde regresyon sabiti

bulunmamaktadir.
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Coklu regresyon analizi ile ifade edilen dogrusal modellerin performansi ortalama
karesel hata karekokii (RMSE), ortalama oransal hata (MAPE) ve regresyon
katsayilar1 (R?) ile degerlendirilmistir. Bunun yaninda F istatistigi uygulanarak, tekli
varyans analizi ile degiskenlerin serbestlik derecesi tespit edilmistir. Ayrica modelin
regresyon analiz performansini olumsuz etkileyen collinearity (dogrudaslik, ayni

dogru iizerinde kesigme) iliskisi de arastirilmistir.

3.1.3. ANN Metodu

Yapay sinir aglar1 (ANN) metodu, sisteme iligskin tek veya coklu parametrelere bagh
olarak tanimlanan girdi verileri ile sistemin yine tek veya coklu parametrelere bagh
olarak tanimlanabilen ¢iktilart arasinda iliski kurabilme yetenegine sahip olan bir

yapay zeka algoritmasidir.

ANN modelleri genel olarak 3 bagimsiz katmandan olugmaktadir. Bunlar girdi, gizli
ve cikti katmanlaridir. Her katman bir ¢cok ndron igcerebilmekte ve her noron katman
icerisinde belirli ve benzer bir islem mantifi cercevesinde hareket etmektedir.
Noronlar arasindan bilgi bir takim seri islemler ile transfer edilmektedir. ANN
modellerinde girdi ve ¢ikti katmanlar1 tek olmakla birlikte, model birden fazla gizli

katmanindan olusabilmektedir.

Calisma kapsaminda MATLAB R14 yazilimi icerisinde bulunan Neural Network
araci kullanilmistir ve en iyi simiilasyonu gerceklestirmek amaciyla bir ¢cok farkli
ANN mimarisi denenmistir. Bir cok farkli yapinin denenmesinin temel amaci
minimum egitim hatasini elde etmeye calismaktir. Her bir ANN model mimarisi ileri
beslemeli geri yayilimli algoritmaya gore tasarlanmistir. Aktivasyon (transfer)

fonksiyonu olarak da “tanh” (tanjant hiperbolik) egitim fonksiyonu secilmistir.

ANN model yaklasiminda proses elemanlart (néron) arasindaki baglantilara ait
agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine agin egitilmesi adi verilmektedir. Bu

asamada aga gosterilen 6rnege gore agirlik ¢iktilarini olusturmasi ve bu ciktilarin
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dogruluk derecesine gore agirliklarin degistirilmesi islemleri gerceklestirilmektedir.
Calisma kapsaminda ANN mimarisinde baglant1 agirliklar1 ayarlanmamis, agin kendi
kendine verilen 0rnegi 6grenmesi saglanmistir. Bu asamada 100 ila 500 araliginda
iterasyon adimi secilmistir. Egitim asamasinda kullanilacak veri setinin biiyiikliigii
hakkinda literatiirde net bir ifade bulunmamakla birlikte, toplam verinin en az
yarisinin  egitim asamasinda kullanilmasi genel bir yaklasim olarak kabul
gormektedir. ANN modelinin hedef ¢ikti de§iskenini iyi tahmin edebilmesi, agin iyi
egitilmesi direkt olarak iligkili oldugu belirtilmektedir. Bu nedenle c¢alisma
kapsaminda kullanilan egitim veri seti, toplam veri setinin %70-%80’1 arasinda

secilmistir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonra performansinin Olgiilmesi icin gerceklestirilen
islemlere de agin dogrulanmasi ya da test edilmesi adi1 verilmektedir. Bu asamada
agin 6grenme asamasinda gormedigi orneklerin kullanilmasi gerekmektedir. Aym
zamanda bu asamada agin baglanti agirliklar1 degistirilmemekte ve egitim sirasinda
tespit edilen agirliklar kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar agmm 6grenmesi
hakkinda da bilgi vermektedir. Olciilen ve tahmin edilen sonuglar birbirine ne kadar
yakin olursa egitim performans: da o kadar iyi demektir. Calisma kapsaminda

kullanilan test veri seti, toplam veri setinin %20-%30’u arasindan se¢ilmistir.

ANN modellerinin performanslar1 Olgiilen ve tahmin edilen degerler arasindaki
iligkilerin tanimlanmasi ile tespit edilmistir. Bu amacgla ortalama karesel hata

(RMSE), ortalama oransal hata (MAPE) ve R? kriterleri temel alinmustir.

3.1.4. ANFIS Metodu

Adaptif Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) metodu uyarlamali sinir
aglarinin fonksiyonel olarak bulanik ¢ikarim sistemlerine esdeger oldugu ve hibrit
Oogrenim algoritmasimin uygulandigr bir yapay zeka algoritmasidir. ANFIS
mimarisinin temel ve en gii¢lii 6zelligi, adaptif denetim yapisi ile kompleks dogrusal

olmayan sistemleri tanimlayabilmesidir.
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ANFIS algoritmasi, ANN yaklasiminin 6grenme giicii ile bulamik mantik
yaklastminin  kural tabanli sonu¢ ¢ikarma mekanizmalarinin avantajlarini
icermektedir. ANFIS algoritmasinda ilk olarak daha 6nceden belirlenen girdi ve ¢ikti
degiskenlerine ait veriler smflandirilmakta ya da boliinmektedir. Calisma
kapsaminda ele alinan degiskenlere ait veriler eksiltmeli siiflandirma (subtractive
clustring) yontemi ile siniflandirilmistir. Veri simiflandirmasinin en onemli avantaji,
bulanik mantiktaki {iyelik fonksiyonlarinin ve kurallarin otomatik olarak

belirlenmesidir.

Atiksu atirma tesisleri gibi olduk¢a kompleks yapilarin modellenmesinde tek basina
bir bulanik mantik sisteminin kullanilmasi kurallarin eksik tanimlanmasi agisindan
degerlendirildiginde dezavantajdir. Ciinkii otomatik olarak tespit edilmeyen kurallar,
tam anlamiyla ifade edilememis bir model mimarisinin ortaya c¢ikmasina neden
olacaktir. Bu nedenle ANFIS algoritmasinda eksiltmeli smiflandirma yontemi
kullanilmis ve tamimlanan sinif merkezi ve komsu siif sinirlarina gore bulanik

mantik kural tabani olusturulmustur.

ANFIS algoritmas:t igerisinde iiyelik fonksiyonlar1 Sugeno tip bulanmik c¢ikarim
sistemi uygulayarak tespit edilmistir. Bu asamada hedef ¢ikt1 degiskenine ait iiyelik
fonksiyonu dogrusal sekilde ifade edilmis, girdi degiskenlerine ait iiyelik fonksiyonu
olarak da Gauss fonksiyonu kullanilmistir. Sugeno tip bulanmik ¢ikarim sistemi
yapisal olarak tek bir hedef cikti degiskeninin tahmininde kullamildig: icin, biitiin
ANFIS modelleri tek hedef ¢ikt1 degiskeni ile ifade edilmistir.

ANFIS algoritmast MATLAB R14 yazilimi igerisinde bulunan Bulanik Mantik araci
yardimiyla calistirilmistir. Secilen model parametreleri farkli birimlere sahip
olduklarindan simir degerleri xbounds fonksiyonu ile normalize edilmistir.
Dolayisiyla bu fonksiyon ile her bir girdi ve ¢ikt1 degiskeni icin muhtemel minimum

ve maksimum degerleri belirlenmis olmaktadir.
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Normalizasyon adimini prototip ANFIS yapisinin elde edilmesi asamasi izlemistir.
Bu asamada verilerin siniflandirilmast ve kurallarin olusturulmasi ile algoritma
tarafindan prototip bir bulanik ¢ikarim model yapisi olusturulmaktadir. Bu yap1 temel
olarak alimmis ve adaptif ag mimarisi ile egitilerek ANFIS model sonuclar elde

edilmistir.

ANFIS model yaklasiminda da ANN model yaklasimina benzer olarak ag baglanti
agirliklan ayarlanmamis, agin kendi kendine verilen 6rnegi 6grenmesi saglanmigtir.
Bu asamada 100 ila 500 araliginda iterasyon adimi secilmistir. Calisma kapsaminda

kullanilan egitim veri seti ise, toplam veri setinin %70-%80’1 arasindan secilmistir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonra performansinin Olgiilmesi icin gerceklestirilen
islemlere de agin dogrulanmasi ya da test edilmesi adi1 verilmektedir. Bu asamada
agin 6grenme asamasinda gormedigi orneklerin kullanilmasi gerekmektedir. Aym
zamanda bu asamada agin baglanti agirliklar1 degistirilmemekte ve egitim sirasinda
tespit edilen agirliklar kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar agmm 6grenmesi
hakkinda da bilgi vermektedir. Olciilen ve tahmin edilen sonuglar birbirine ne kadar
yakin olursa egitim performans: da o kadar iyi demektir. Calisma kapsaminda

kullanilan test veri seti, toplam veri setinin %20-%30’u arasindan se¢ilmistir.

ANFIS modellerinin performanslart dlgiilen ve tahmin edilen degerler arasindaki
iliskilerin tanimlanmas: ile tespit edilmistir. Bu amacla ortalama karesel hatanin
karekokii (RMSE), ortalama oransal hata (MAPE) ve korelasyon katsayist (R)
kriterleri temel alinmistir. RMSE hata degeri ise asagidaki esitlik yardimiyla

hesaplanmuistir:

RMSE:,/ZI(X’T_” 3.1)

Yukaridaki denklemde x, ve y, swrasiyla Olciilen ve tahmin edilen verileri, N ise

gozlenen veri sayisini ifade etmektedir.
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3.1.5. Aktif Camur 1 ve 3 (ASM1 ve ASM3) Modelleri

Aktif camur modelleri (ASM) bir¢ok stokiyometrik ve kinetik katsayilar1 iceren ve
aktif camur prosesini tanimlayan kompleks matematiksel ifadeler biitiintidiir. ASM1
modeli aktif camur prosesinde karbon ve azot giderim mekanizmalarini
tanimlamakta, ASM3 ise ASMI1 modelinden farkli olarak igsel solunum ve
biyokimyasal depolamay1 substratin degerlendirilmesinde temel mekanizmalar
olarak gecerli kilmaktadir. ASM2 modeli ise biyolojik fosfor giderim mekanizmasini
tanimlayan mekanistik bir model olmakla birlikte bu calisma kapsaminda fosfor

giderimi degerlendirmeye alinmadigi i¢in kullanilmamustir.

Calisma kapsaminda ASM1 ve ASM3 modelleri kullanilarak, mevcut aktif camur
sisteminin modellenmesi amag¢lanmistir. ASM1 modeli 13 degisken ve 8 proses
icermekte, ASM3 modeli ise 13 degisken ve 12 proses icermektedir. Her iki model
icin mevcut kinetik ve stokiyometrik sabitler de dikkate alindiginda, olusturulan
diferansiyel denklemlerin ¢oziilebilmesi ve sistemin uygun bir sekilde karakterize
edilebilmesi icin bir simiilasyon yazilimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amagcla
calisma kapsaminda AQUASIM 2.0 yazilimi kullanilmistir. AQUASIM 2.0 yazilimi
sucul sistemlerin tanimlanmasi ve tasarlanmasi ve dinamik olarak modellenmesi
asamalarinda kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda yazilim model degerlendirme,
hassasiyet analizi ve parametre tahmini gibi Onemli alt araglar1 biinyesinde
barindirmaktadir. Model yaklasiminda aktif ¢amur prosesini tanimlayan kismi
diferansiyel esitlikler ilk olarak sonlu farklar metodu ile niimerik olarak ifade
edilmekte ve matematiksel iterasyon teknikleri ile dinamik (zamana bagli) olarak

coziilmektedir (Reichert, 1998).

Calismada, aktif camur sistemi tamimlanmadan 6nce atiksu aritma tesisinden elde
edilen ham veriler, ASM modellerinde tanimlanan formlara doniistiiriilmiistiir. Tesise
ait ham azot (NH4-N, NOs-N ve organik-N) verileri direkt olarak ASM modellerinde
kullanilmis, KOI substrat degerleri ise asagida belirtilen sekilde fraksiyonlarina

ayrilmistir:
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Toplam KOI=S+S+X+X 3.2)

Esitligin sag tarafinda kalan ifadeler sirasiyla biyolojik olarak kolay ayrisabilen
cOziinmiis substrat (S;), inert ¢coziinmiis substrat (Sy), inert partikiiler substrat (X;) ve

biyolojik olarak yavas ayrisabilen partikiiler substrat (X) olarak tanimlanmaktadir.

Toplam KOI degerini 3.2 no’lu esitlik yardimiyla fraksiyonlarina ayirma isleminde
kabul goren baz1 yaklagimlar (Daigger ve Grady, 1995, Grady vd., 1999) bulunmakla
birlikte, yaklasimlarin c¢ogunda belirtilen metodolojilerde Olciilmesi gerekli
parametrelerin mevcut tesiste dlgiilmemesi nedeni ile KOI fraksiyonlar1 daha pratik
bir yontemle tespit edilmistir. Bu yontemde, Henze vd., (1987) tarafindan farkh
cografik alanlarda tanimlanan ham evsel atiksuyundaki tipik KOI fraksiyonlar:
oransal olarak ifade edilmistir. Buna gore hesaplama kolayligi agisindan caligma
kapsaminda ele alinan atiksu aritma tesisi girisinde 6lciilen toplam KOI degerinin

%20’si S, %5°1 Sy, %62’s1 X ve kalan %13’liik kisim da X olarak tanimlanmustir.

Ardindan aerobik ve anoksik bolgeler tespit edilerek, hedef atiksu aritma prosesini
temsil edici reaktor konfigiirasyonu tanimlanmigstir. Daha sonra tesis girisinde
Olciilen ya da hesaplanan azot ve karbon fraksiyonlari ile aktif camur prosesine ait
kinetik parametrelerinin tipik degerleri ve bulunabilecekleri deger araliklar1 modele
girdi olarak verilmistir. Bu asamadan sonra ASM1 ve ASM3 modelleri igin
hassasiyet analizleri ve kinetik parametre tahminleri ve dogrulama

gerceklestirilmistir.

ASM1 ve ASM3 modellerine ait veri yapisi olusturulurken, karsilastirma
yapilabilmesi amaciyla ANFIS model yaklasgiminda kullanilan veri sayisi ASM
modellerinde de aynen kullanilmistir. Dolayisiyla AQUASIM 2.0 yaziliminda
karbon ve azot fraksiyonlar1 gercek liste degiskenleri (real list variables) olarak
adlandirilmis ve modelde degerler giinliik olarak tantmlanmistir. Modelin simiilasyon

siiresi de tanimlanan giin siiresince gerceklestirilmistir.
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3.1.5.1. Hassasiyet Analizleri

Hassasiyet analizleri model parametrelerinin tanimlanmasi ve hangi parametrenin
proses icerisinde daha etkili oldugunun belirlenmesi agsamasinda kullanilmaktadir. Bu
amacla AQUASIM 2.0 yazilimi icerisindeki hassasiyet analizi aract kullanilmastir.
Bu yazilim, model icerisinde tanimlanan her parametre icin dogrusal hassasiyet
analizi gerceklestirebilmektedir. Yazilim dort farkli hassasiyet fonksiyonu
barindirmaktadir. Eger y, AQUASIM 2.0 tarafindan hesaplanan rastgele bir
parametre ve p, bir model parametresi ise, bahsedilen dort hassasiyet fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanabilmektedir:

1) Mutlak-Mutlak Fonksiyonu, 3.3 no’lu esitlik ile ifade edilmekte olup, birim p

degisiminde y’nin mutlak degisimini hesaplamaktadir.

9
5t = % (3.3)

2) Goreceli-Mutlak Fonksiyon, esitligi 3.4 no’lu esitlik ile ifade edilmekte ve

birim p degisiminde y degerinin goreceli degisimini tantmlamaktadir.

%
5 = P (3.4)
y

3) Mutlak-Goreceli Fonksiyon, 3.5 no’lu esitlik ile ifade edilmekte olup, p
degerinin %100 degisimine karsihik y degerinin mutlak degisimini

hesaplamaktadir.
ar _ Oy
o, =p—— (3.5)
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4) Goreceli-Goreceli Fonksiyon ise 3.6 no’lu esitlik ile ifade edilmekte ve p
degerinin %100 degisimine karsiik y degerinin goreceli degisimini

hesaplamaktadir.

%

p
5 = dp (3.6)
' y

Calisma kapsaminda goreceli-goreceli hassasiyet fonksiyonu kullanilmigtir. Bunun
en Onemli nedeni boyutsuz olmasidir. Boylece birbirinden farkli model
degiskenlerinin genel bir ifade iizerindeki etkileri daha iyi anlasilabilmektedir.
ASM1 ve ASM3 modellerinde gerceklestirilen hassasiyet analizleri sonucu, ¢alisma
kapsaminda ele alinan aktif camur prosesinde tespit edilen en etkili ve dnemli kinetik

parametreler daha sonraki adimda tahmin edilmislerdir.
3.1.5.2. Parametre Tahmini

Bir aktif camur prosesinde kinetik katsayilar; atiksu kompozisyonuna, reaktor
tasarimina, biyolojik cesitlilige, pH ve ¢oziinmiis oksijen gibi bir¢ok fiziksel ve
biyokimyasal faktore baglh olarak degisiklik gosterebilmektedir. Dolayisiyla ¢alisma
kapsaminda tipik olarak tanimlanan kinetik parametrelerin, hedef atiksu aritma

prosesine gore tekrar diizenlenmesi gerekmektedir.

AQUASIM 2.0 yazilimi, ASM modeli icerisinde sabit olarak tanimlanan kinetik
parametreleri tahmin edebilmektedir. Yazilim, olciilen (tipik kinetik degerler) ve
model tarafindan hesaplanan sabit degerler arasindaki agirlikli tiirevlerin karesel
toplamin1 ( X >) minimize etmeye calismaktadir. Bahsedilen karesel toplam ki-kare

(chi-square) olarak tanimlanmakta ve asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

) & :Z:(y;—:y") 3.7)
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Bu esitlikte o, veriye ait standart sapmay1, y,, model parametrelerine [p=(pi, p2,

...,pm)] ait bir fonksiyonu ifade etmektedir. ASM modellerinde (ASM1 ve ASM3),
ki-kare ifadeleri niimerik olarak minimize edilmistir. Bu asamada pjmin < pi < Pi.max

sart1 temel olarak kullanilmastir.

3.1.5.3. Kalibrasyon

Calisma kapsaminda sabit kinetik parametrelerin tahmin edilmesini takiben ASM
modellerinin kalibrasyonu gerceklestirilmistir. Bu asamada ANFIS modeli ile
karsilagtirma yapabilmek icin toplam veri setinin %70’1 kalibrasyon i¢in ayrilmstir.
Bu asamada, parametre tahmini ile degistirilen kinetik ifadeler kalibrasyonun kilit
noktasini olusturmustur. Ciinkii artik kinetik ifadeler, atiksu aritma tesisindeki
tanimlanan temsil edici aktif camur sistemine gore tahmin edilmistir. AQUASIM 2.0
yazilimi daha Onceden tespit edilen simiillasyon zamanina (%70’lik veri sayisina

esdeger giin) gore calistirilmigtir.

3.1.5.4. Dogrulama

Kalibrasyon asamasini takiben, toplam veri setinin %30’luk kismiyla modelin
dogrulama (test) islemi gerceklestirilmistir. Bu islemin kalibrasyon asamasindan tek
farki simiilasyon zamaninin degismesidir. Bu nedenle model simiilasyon zamani

%30’luk veri sayisina esdeger giine gore calistirilmistir.
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4. BULGULAR

Tez kapsaminda gerceklestirilen calismalarin bulgular1 toplam 5 boliim altinda
toplanmistir. Her boliimde kisaca ¢alismanin teorik altyapisi ve amaci tanimlanarak,

elde edilen bulgular degerlendirilmistir.

4.1. icme Suyu Aritiminda Ozonlama Sonucu Bromat Olusumunun Coklu

Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglar ile Modellenmesi

Icme sularinin dezenfeksiyonunda uygulanan en etkin yontemlerden bir tanesi
ozonlamadir. Ozon; bakteriler, viriisler ve protozoalar dahil cok genis bir
yelpazedeki patojenlere karsi etkili bir dezenfektan olsa da, sulardaki cesitli
maddelerle (dogal organik maddeler, bromiir iyonu, vs) kimyasal reaksiyonlar
sonucu toksik veya karsinojen ozellikte dezenfeksiyon yan iiriinleri (DYU)
olusturabilmektedir (Glaze vd., 1993; Siddiqui ve Amy, 1993; von Gunten ve
Hoigne, 1994; USEPA, 1999).

Bromat (BrOj3’) iyonu, sulardaki bromiir (Br’) iyonunun molekiiler ozon (O3) ile
kompleks reaksiyonlar1 sonucu olugmaktadir. Bu kompleks reaksiyon
mekanizmalarinda hipobromik asit, bromlu organikler ve bromaminler gibi diger yan
iriinler de meydana gelebilmektedir (von Gunten ve Oliveras, 1998; Westerhoff vd.,
1998a; USEPA, 1999; Kim vd., 2004). Ozonlama sonucu olusan DYU’lerden insan
saghig acisindan en onemlilerinden bir tanesi bromat iyonudur (Glaze vd., 1993;
Amy vd., 1994; Ozekin vd., 1998; von Gunten, 2003). Bazi hayvanlar iizerinde
yapilan deneyler sonucu bromat iyonunun gen yapisinda farklilagsmalara neden
oldugu ve bu yiizden insanlar iizerinde potansiyel genotoksik ve Kkarsinojen
etkilerinin bulunmasi ihtimali g6z Oniine alinarak, Amerikan Cevre Koruma Tegkilati
(USEPA) ve Avrupa Birligi (EC) tarafindan i¢gme suyundaki maksimum bromat
kirliligi konsantrasyonu (MCL) 10 pg/L olarak belirlenmistir (Kurokawa vd., 1990;
USEPA, 1999; McDorman vd., 2005).
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Bromat ve diger bromiirli DYU olusumlarina etkisi olan temel parametreler
oncelikle ham sudaki bromiir konsantrasyonu, dogal organik madde miktar ve tiirleri
(toplam organik karbon-TOK cinsinden), ozon/bromiir ve TOK/bromiir oranlari,
uygulanan ozon dozu ve ozon temas siiresi, amonyak konsantrasyonu, pH ve
alkalinitedir (Symons vd., 1987; Glaze vd., 1993; Krasner vd., 1993; Pinkernell ve
von Gunten, 2001; von Gunten, 2003; Koscielna, 2004; Legube vd., 2004).

Ozonlanmis sularda olusan bromatin tahminine yonelik bazi kinetik, mekanistik veya
ampirik modeller gelistirilmistir (Song vd., 1996a,b; Grguric ve Coston, 1998;
Westerhoff vd., 1998b; Pinkernell ve von Gunten; 2001; Hassan vd., 2003; Legube
vd., 2004; Sadiq ve Rodriguez, 2004a,b; Sohn vd., 2004). Cizelge 4.1’den de
goriilecedi tizere gelistirilen bircok model, icerdigi degiskenlerin logaritmik
transformasyon ile tanimlandig coklu regresyon analizleri ile ifade edilmistir. Bunun
yaninda ¢oklu regresyon analizleri ile birinci ve ikinci dereceden kinetik katsayilarin
tahmin edildigi modeller de mevcuttur (Sadiq ve Rodriguez, 2004a). Ham sudaki
bircok su kalite parametresinin birbirleri ile olan kompleks etkilesimi bu tiir
modellerin etkinliginin biiyiik farkliliklar gostermesine neden olmaktadir. Ciinkii
sudaki farkli etkilesimler bromat olusumundaki kompleks reaksiyon zincirini
etkilemektedir. Bu nedenle icme suyu arittminda bromat olusumunun etkili olarak

tahmin edilmesi oldukga giictiir.

Yapay Sinir Aglar1t (ANN) metodu son yillarda ¢evresel arastirma ve uygulamalarda
ozellikle su ve hava kalitesi izleme ve kontroliine yonelik olarak sik¢a kullanilmaya
baslanmistir (Baxter vd., 1999; Choi ve Park, 2001; Legube vd., 2004; Perendeci vd.,
2004; Cinar, 2005). ANN, ayn1 zamanda bromat olusumunun modellenmesinde de
coklu regresyon analizi ile birlikte kullanilmis ve bu metot ile karsilastirildiginda
oldukca iyi sonuglar verdigi gozlemistir (Legube vd., 2004). ANN metodu herhangi
bir kompleks matamatiksel formiilasyon ya da algoritmaya gerek duymadan
kavramlari, gecmis veriler icerisinden elde edebilmesi bu metodun diger metotlara

gore avantajidir (Jain vd., 1996).
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Kaynak Veri kaynagi N R’ Birim Bromat olusum modelleri

Ozekin, 1994 Laboratuvar 303 0.73 ng/L 1.55.10%(COK) "*5(pH)***(05) " (Br)* 7 (1)***

Ozekin vd., 1998 20°C’den farkli sicakliklar igin bromat konsantrasyonu
asagidaki esitlikle bulunabilir
[BrO5 1=[BrO;s J50c(1.035)"*°

Siddiqui vd., 1994 Laboratuvar 54 0.88 pg/L 1.5.103(COK) " (pH)>%5(05)***(Br)**!(9)*

22 0.64 1.5(COK) " (pH) **(n+1) ! (Br)*%°
173 0.68 0.26(COK)*5(pH)>*"(CO4) " *(Br )7 (1+1)*%
(O<t<1 sa)

Song vd., 1996a,b Arazi 119-239 0.87-0.97 ng/L Bromiir, COK, amonyak, ozon dozu, inorganik karbon ve
temas siiresinin fonsiyonu olan bromatin tahmini i¢in 13
farkli lineer regresyon modeli (her bir su kaynagi icin)

Hassan vd., 2003 von Gunten ve Oliveras (1998) ve©.© NR 0.77-0.99 umol/L Bromat olusumu icin TFG modelindeki ara iiriinlerdeki 72

Song vd., (1996a,b) adet ozon ayrigsma, *OH tiiketimi ve Br™ oksidasyon reaksiyon
katsayilart

Legube vd., 2004 Laboratuvar 204 0.93-0.99 ng/L Bromiir, COK, amonyak, alkalinite, pH, sicaklik ve C#’nin
fonksiyonu olan bromatin tahmini i¢in 4 farkli ¢coklu lineer
regresyon modeli (her bir su kaynagi i¢in 3 tane, tiim sular
icin 1 tane)

184 0.98 (biittin ng/L Ayni degiskenlerle 4 farklit ANN modeli (her bir su kaynagi
numunelerde) icin 3 tane, tiim sular i¢in 1 tane)

Tyrovola ve Diamadopoulos, Laboratuvar 65 0.67-0.95 ng/L Bromiir, pH, iletkenlik, ozon dozu ve ozon temas siiresinin

2005

fonksiyonu olan bromatin tahmini icin 7 farkli coklu
regresyon modeli (her bir su kaynag: i¢in 3 tane, tiim sular

icin 1 tane)



Mevcut ¢alisma (Doktora Tyrovola, 2001 65
caligmast, Bulgular 4.1) 65
65
65
65
65
65

63

0.84
0.84
0.15
0.12
0.77
0.76
0.96-0.97

ng/L

(NH5-N)15 (COK) 026, (A1K)*4S pH 04 (CI') 14 (04)03 1054
(NH,-N) 14 (COK) 02, (AlK)%42. pH 0 (0,)063 054

(Br), 7. (bulaniklik) " (ilet)*""

(Br),* 78, (CI)*73 (ilet) ™1

(Br),47. (0562 051

(ilet)*40 (0,)062 050

Bromiir, kloriir, COK, amonyak, alkalinite, pH, iletkenlik,
bulaniklik, ozon dozu ve ozon temas siiresinin fonksiyonu

olan bromatin tahmini igin 2 farkli ANN modeli (tiim sular

icin)

N=Veri sayisi, COK=¢o6ziinmiis organik karbon (mg/L); Os;=uygulanan ozon dozu (mg/L); pH=o0zonlamadaki pH degeri; Br=bromiir iyonu konsantrasyonu
(mg/L); t=temas siiresi (dk); CO;=¢0ziinmiis ozon konsantrasyonu (mg/L); Alk=alkalinite (mg/L); ilet=iletkenlik (uS/cm); m=perokson oran1 (H,O,/Os); ve

O=ozonlama sicakligi (°C), Ct=0zona maruz kalma siiresi (mg/L.dk)
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Yeralt1 sulari, 6zellikle tatli su kaynaklarinin kisith oldugu ada benzeri cografyalarda
temel icme ve kullanma kayna@ olarak goze carpmaktadir. Ozellikle turistik
adalarda, yaz aylarinda bas gosteren yiiksek su ihtiyacimi karsilamak i¢in deniz
kiyisina yakin bolgelerdeki kuyulardan yiiksek miktarda tatli su ¢ekilmektedir. Bu
durum, deniz suyunun tatli su kaynaklarina girisim yapmasina neden olmakta ve
boylece tatli su igerisindeki bromiir konsantrasyonu da artis gostermektedir. Ticari
sise suyu iiretim tesislerinde, suda tat birakmadig1 ve giiclii bir dezenfektan oldugu
icin ozonla dezenfeksiyon metodu tercih edilmektedir. Fakat yukarida belirtilen
bromiir konsantrasyonundaki artis nedeni ile yeralt: kuyularindan elde ettikleri suyu
ozonla dezenfeksiyon islemine tabi tutan sise suyu iireticileri biiyiikk problemlerle
kars1 karsiya kalmaktadir. Ciinkii ¢ekilen tathi sulara deniz suyu girisimi oldugu ve
deniz suyu icerisinde de yiiksek miktarda bromiir bulunmasindan 6tiirii, ozonlama
islemi sonucu yiiksek konsantrasyonlarda bromat olusmaktadir (Mitrakas ve
Simeonidis, 2003; Tyrovola ve Diamadopoulos, 2005). Bununla birlikte bromatin
Olctimii pahal1 ve 6zel analitik yontemler gerektirmesinden dolayi, kiiciik capli su
sirketleri bromat olusumunun izlenmesi ve kontroliinde biiyilkk zorluklar

yasamaktadir.

Tezin birinci boliimiiniin temel amaci cabuk ve pratik olarak olciilebilen ham su
kalite degiskenleri veya isletme parametreleri ile olusturulacak modeller ile ozonla
dezenfekte edilmis sise sularinda bromat konsantrasyonunun belirlenmesidir. Bu
kapsamda coklu regresyon analizi ve yapay sinir aglari kullanilmistir. Calismada

temel bilesenler analizi ile model girdi parametrelerinin azaltilmasina caligilmistir.

Bromat olusumu icin gergeklestirilen modelleme calismasinda kullanilan veriler
Tyrovola (2001)’den alinmistir. Kaynak calismada, Girit adasinin kuzey batisinda
yer alan bes yeralti suyu kuyusundan alinan numuneler laboratuvar ortaminda, yari
siirekli bir reaktorde, oda sicakliginda (20-23 °C), farkli temas siirelerinde (0, 2, 5,
10, 15, 30, 60 dk), farkli ozon dozlarina (0.5, 2, 3, 3.5 mg/L) maruz birakilmstir.
Daha sonra olusan bromat analiz edilmistir. Calismada ozonlama sirasinda hi¢bir pH

tampon ¢ozeltisi kullamilmamistir. Tiim su numunelerinde uygulanan ozon dozu ve
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temas siiresi sirasiyla 0.5-3.5 mg/L ile 0-60 dk arasinda degismektedir. Su

numunelerinin fizikokimyasal karakteristikleri Cizelge 4.2°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.2. Yeraltisuyu numunelerinin fizikokimyasal karakteristikleri ve ozonlama
kosullar1 (Tyrovola, 2001).

Model
Degisken Yeralti suyu No. 1 2 3 4 5

No.

X1 NHsN (mg/L) MKL® MKL 0019 0016 MKL
X2 COK (mg/L) 0.60 1.40 0.50 0.68 0.54
X3 Alkalinite (mg/L) 122 117 115 246 135
X4 Bulaniklik (NTU) 0.15 0.60 0.23 0.06 0.16
X5 Iletkenlik (uS/cm) 334 1280 1950 3940 3800
X6 pH 8.07 7.10 7.24 7.17 7.13
X7 Br (ng/L) 161 598 1472 3844 4084
X8 Cl' (mg/L) 16 253 463 1047 1170
X9 Ozon dozu (mg/L) 0.5,2,3,3.5
X10 Temas siiresi (dk) 0, 2,5, 10, 15, 30, 60

Y BrO;™ (ug/L) 25.18 4545 83.95 216.63 241.50

* Farkli ozon dozlar1 ve temas siirelerinde her bir numune igin 13 analiz gerceklestirilmistir (toplam
veri sayisi=13 analiz*5 numune=65) ve biitiin degerler analitik ol¢iimlerin ortalamasi olarak ifade
edilmistir.

® Minimum kantifikasyon limitinin (MKL) altinda (<0.01 mg/L)

Cizelge 4.2°den de goriilecegi lizere 2 ve 3 numarali yeraltt suyu numuneleri, deniz
suyu girisiminden mevsimlik olarak etkilenen kirecgtasi akiferini temsil etmektedir. 4
ve 5 numarali numuneler ise deniz suyu girisiminden yil boyunca etkilenen yeralti
suyu kaynagim temsil etmektedir. Tiim yeralti suyu kaynaklari, tipik tath su
kaynaklar ile karsilastirildiklarinda, orta dereceden, ¢ok yiiksek derecelere (3, 4 ve 5
numarali kaynaklar) kadar bromiir konsantrasyonu icermektedir. Iletkenlik olgiimleri
baz alindiginda 1 numarali kaynak disindaki yeralti suyu numuneleri hafif tuzlu su
olarak nitelendirilebilir. Cizelge 4.2’den de agikca goriilecegi lizere deniz suyu

girisiminin etkisi 1 no’lu kaynaktan 5 no’lu kaynaga dogru artmaktadir. Coziinmiis
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organik karbon (COK) olciimleri, ¢alisilan yeralti sularmin organik madde igerigi
acisindan tipik korunan yeralt: suyu grubuna girdigini gostermektedir. Benzer olarak
tiim yeralt1 suyu kaynaklarinda cok diisiilk amonyak konsantrasyonlar1 ol¢iilmiistiir.
Detayl1 deneysel calismalar ve analitik 6l¢iimler Tyrovola (2001) ve Tyrovola ve
Diamadopoulos (2005) calismalarinda bulunabilir. Laboratuvar ¢alismalar: ile elde
edilen tiim su kalitesi, ozonlama ve bromat konsantrasyon verileri, MATLAB R14
yazilimi igerisinde bulunan ANN ve istatistiksel araglar ile modellenmistir. PCA ve
MLR kapsaminda ise veriler, istatistiksel bir yazilim olan SPSS 9.0 programinda

bulunan faktor analiz araci ve regresyon analiz araci kullanilarak degerlendirilmistir.

Bu calismada en iyi benzetimi gerceklestirmek icin bir cok ANN mimarisi
denenmistir. Modellerin egitilmesi agsamasinda 100 ila 500 arasinda iterasyon adimi
kullanilmistir. ANN yapisi ileri beslemeli geri yayilimli algoritma ile tanjant
hiperbolik (tanh) egitim aktivasyon (transfer) fonksiyonuna goére tasarlanmistir. Iki
farkli ve birbirinden bagimsiz modelleme calismasinda farkli ozon dozunda ve temas
stiresinde Olciilen bromat konsantrasyonlarini igeren 65 deneysel veri kullanilmistir.
ANN model egitim asamasinda veri setinin yaklasik %75’1t (49) kullanilmstir.
Egitilen sinir aginin test edilmesi asamasinda ise veri setinin kalan yaklasik %25°lik
(16) kismu kullanilmistir. ANN egitim ve test asamasinda kullanilan veriler rastgele

olarak sec¢ilmistir.

MLR ve ANN modellerinin performansi, dlgiilen ve tahmin edilen veriler arasindaki
ortalama karesel hata karekokii (RMSE), ortalama oransal hata (MAPE) ve regresyon
katsayist (R?) ile degerlendirilmistir. Calismada R? katsayisi, literatiir sonuclari
(Cizelge 4.1) ile karsilastirma yapabilmek amaciyla kullanmilmistir. Regresyon
katsayilari, lineer regresyon analizi ile, RMSE ve MAPE degerleri ise asagidaki

esitlikler yardimiyla belirlenmistir:

RMSE:,/MT‘” @.1)
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i =yl

9 100% (4.2)

l

1 N
MAPE = —
N 21 X

Denklemde x; ve y,, sirastyla olgiilen ve tahmin edilen verileri, N ise toplam veri

sayisini ifade etmektedir.

Bromat olusumunu tanimlamak i¢in toplam 6 adet ampirik MLR modeli
kurulmustur. MLR modellerinde, 5 su kaynagina ait biitiin deneysel veriler
kullanilmistir. Her yeralti suyu kaynag i¢in, farkli ozon dozu ve temas siiresinde
uygulanan ozonla dezenfeksiyon islemi sonunda bromat konsantrasyonlari
Olctilmiistiir. Ayrica bu iki deneysel degiskenin yaninda, COK, NHj3-N, alkalinite,
bromiir, kloriir, pH, bulaniklik ve iletkenlik gibi ham su kalite parametreleri de MLR
modellerinde bagimsiz degisken olarak degerlendirilmistir. Her bir yeralti suyu
kaynagindan tek defada Ornekleme gerceklestirildigi i¢in ham su kalite
parametrelerine ait regresyon katsayisi sifirdir. Bu yiizden MLR analizi, her kaynak
icin ayr1 degil, tiim kaynaklara ait verilerin bir araya getirilmesi ile
gerceklestirilmstir. Her bir yeralti suyu kaynag i¢in gerceklestirilen MLR modelleri
daha onceki yayinlarda bulunmaktadir (Tyrovola ve Diamadopoulos, 2005).

MLR modellerinin regresyon katsayilar1 ve ortalama karesel hataya bagh
performanslar1 Cizelge 4.3’de verilmistir. Ilk MLR modelinde ham su kalite
parametreleri (NH3-N, COK, alkalinite, bulaniklik, iletkenlik, pH, Br’, CI') ve deney
degiskenleri (uygulanan ozon dozu ve temas siiresi) ele alinmustir. ifade edilen
degiskenlere ait korelasyon matrisi Cizelge 4.4’de verilmistir. Tiim model
degiskenleri, regresyon Kkatsayillarinin belirlenmesi i¢in logaritmik forma
doniistiiriilmiistiir. Song vd. (1996a,b) bromat olusumunu, bagimsiz degiskenler
olarak adlandirilan su karakteristikleri ve isletme parametrelerinin giic fonksiyonu

olarak asagidaki sekilde ifade etmistir.

[BrO; 1= " [Br 1'[COK1”[NH , — N1”[doz]"* pH " |alkalinite]” (siire)””  (4.3)
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Denklemde COK, NH3-N ve uygulanan ozon dozu mg/L; baslangic bromiir
konsantrasyonu pg/L; alkalinite mg/L. CaCOs; ozon temas siiresi ise dk birimindedir.
b0-b7 ampirik regresyon katsayilarim1 ifade etmektedir. Bu c¢alismada tiim
degiskenlere ait regresyon katsayilar1 ¢” a gore standardize edilmistir. Bu yiizden

MLR denklemlerinde bu sabit ifade yer almamaktadir.

Ik olarak, olciilen biitiin parametreler (Cizelge 4.2) kullanilarak bromat olusumu
MLR analizi ile tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bulaniklik, iletkenlik ve bromiir
degiskenleri %95’lik giiven aralig1 ve F ihtimal istatistik degerinin (P>0.05) disinda

kaldig1 icin hesap algoritmasi tarafindan model#1’den ¢ikartilmigtir.

Cizelge 4.3’den de goriilecedi iizere ilk MLR modelinin bromat olusumunu olduk¢a
iyi tanimladign gozlenmektedir (R?=0.84). ilk MLR modeli uygulanan ozon dozu,
temas siiresi ve alkalinite degiskenlerine ait regresyon katsayilarinin pozitif deger
almasindan otiirii kimyasal olarak da tutarlilik gostermektedir. Bu da adi gecen
degiskenlerin degeri arttikga, bromat olusumunun da artacaginm ifade etmektedir.
Benzer olarak COK ve amonyak konsantrasyonlarina ait negatif regresyon katsayilar
da ilk MLR modelinin kimyasal olarak tutarli oldugunu gostermektedir. Ciinkii
bromiir iyonu iceren suda amonyum bulunmasi ve bu durumda ozonlama isleminin
yapilmasi ile bromaminler olugsmakta ve bu durum da bromat ve organik yan {iiriin
olusumunu azaltmaktadir (USEPA, 1999). Ayrica, artan COK degerleri de diger
organik yan iriinlerin daha fazla olusmasindan dolayr bromat konsantrasyonunda
diisiise neden olmaktadir. Bununla birlikte ilk MLR modelinde pH degiskenine ait
regresyon sabiti kimyasal olarak zitlik olusturmaktadir. Ciinkii ozonla dezenfeksiyon
esnasinda bromat olusumu, asidik pH larda kontrol edilebilmektedir. Diisiik pH larda
hipobromiir iyonu olugsmamakta, hipobromik asit baskin hale ge¢cmektedir. Alkali pH
sartlarinda ise ozon, hipobromiir iyonunu oksitleyerek direkt reaksiyonlarla bromat
iyonu olusumuna neden olmaktadir (Krasner vd., 1993; Siddiqui ve Amy, 1993;
USEPA, 1999). Ayrica, alkali pH kosullarinda ozonun ayrismasi hidroksil
radikallerin (OH) olusmasina ve dolayl radikal reaksiyonlarla bromat olusumuna
sebebiyet vermektedir. MLR#I modeli, pH ve bromat arasindaki negatif

korelasyonun kimyasal olarak dogru olmamasina ragmen, genel olarak bromat
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olusumunu yeterli derecede tahmin edebilmistir. Bu noktada, MLR#1 modelinde 10
girdi parametresinin degerlendirildigi, dolayisiyla da girdi ve cikti degiskenleri
arasindaki kompleks iliskinin artmasi sonucu bu tiir sonuglar elde edilebilecegi
konusuna dikkat edilmelidir. Benzer gozlemler literatiirde de belirtilmistir (Siddiqui

vd., 1994; Legube vd., 2004).
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Cizelge 4.3. MLR modelleri ve performans degerleri

MLR Model No.  Egitlik RMSE MAPE R’
(ng/L) (%)

1 [BrO,”1=[NH, — N1™*" -[COK]™"* -[alkalinite]** - pH *** -[CL" 1" -[doz]"® - (siire)** 9.12 19.14  0.84
2 [BrO,”1=[NH, — N1™" -[COK1* -[alkalinite]"** - pH °° -[doz]"®* - (siire)"** 9.11 19.13  0.84
3 [BrO, 1=[Br~1,”"" - [bulaniklik]™*" - [iletkenlik]*"" 13.12  49.12 0.15
4 [BrO,”1=[Br~1,"" -[CI"1°7 -[iletkenlik]™"" 1323 49.14 0.12
5 (PCA sonrasi) [BrO,” 1=[Br~1,""" -[doz]"® - (siire)"' 10.88 2299 0.77
6 (PCA sonras1) [BrO,™ | = [iletkenlik]"*® -[doz]"® - (siire)"™ 10.94 23.68 0.76

Amonyak, COK, alkalinite, klor ve uygulanan ozon dozu: mg/L; temas siiresi: dk.; iletkenlik: pS/cm; bulamklik (NTU); baslangic bromiir ve bromat
konsantrasyonlari: pg/L.
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MLR hesap algoritmasi igerisindeki varyans etki faktorii (VIF) analizi sonucu
iletkenlik, bromiir ve kloriir konsantrasyonlar1 arasinda c¢ok giiclii bir korelasyon
bulundugu gozlenmistir (Cizelge 4.4). Gerek bu nedenle gerekse bromat olusumunu
baslangic bromiir konsantrasyonu tetikledigi i¢in MLR model#2’de kloriir degiskeni
yerine bromiir degiskeni kullanilmistir. Fakat her ne kadar baslangic bromiir
konsantrasyonu bromat olusumunda kritik olarak rol oynasa da MLR yaklasimindaki
F istatistigi olasilik degeri baz alinarak (P>0.05), bromiir degiskeni algoritma
tarafindan modelden cikartilmistir. ikinci esitlikte bromiir degiskeninin bulunmama
nedeni budur. Ayrica ikinci MLR modeli esitligi ve sonuglariin ilk MLR modeli ile
benzerlik gosterdigi dikkat cekmektedir.

MLR#2 sonrasi iki model yaklagimi (model#3 ve model#4) model#1 ve model#2
deki analiz problemlerin ¢ikis nedenlerini nicelik olarak ifade etmeye yoneliktir. Bu
amacla sirasiyla, model#3’de, model#1’de cikartilan degiskenlerin (bromiir,
bulaniklik ve iletkenlik) ve model#4’de de birbirileri arasinda ¢ok giiclii korelasyon
bulunan bromiir, kloriir ve iletkenlik degiskenlerinin (Cizelge 4.4) MLR model
performansina olan etkileri arastirilmistir. Cizelge 4.3’den de goriilecegi iizere
MLR#3 modelinin performansi oldukg¢a diisiiktiir (R?=0.15). Bunun nedeni farkli
karakteristikleri tamimlamalarina ragmen baslangic bromiir konsantrasyonu,
bulaniklik ve iletkenlik parametrelerinin istatistiksel olarak farklilik icermemesidir
(P<0.05). Ayrica baslangic bromiir konsantrasyonuna ait regresyon sabiti isareti
kimyasal proses ile uyumlu degildir ve bulaniklik parametresinin bromat olusumuna
etkisine dair literatiirde herhangi bir bilgiye rastlanmamistir. Cizelge 4.4’den
goriilecedi tizere kloriir ve baslangi¢ bromiir konsantrasyonu ile iletkenlik arasinda
cok yiiksek korelasyon bulunmaktadir. Bu {i¢ parametre, MLR analizine tabi
tutuldugunda model performans sonuglarinin olduk¢a kotii oldugu ve iletkenlik
regresyon sabitinin bromat olusum kimyasina ters diistiigii goriinmektedir. Bu
duruma collinearity (dogrudaslik, ayn1 dogru iizerinde kesisme) probleminin yol
actig1 distiniilmektedir. Dogrudaslik bir regresyon modelinde degiskenlerden
bazilarinin veya tiimiiniin milkemmele yakin nitelikte dogrusal iligki icerisinde
bulunmas: anlamin tagimaktadir. Pratik olarak bu durum, aym etkiyi gosteren

degiskenlerin iist iiste binerek modelde gereginden fazla girdi parametresinin
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bulunmasina neden olmaktadir. Bu da model giiciinii azaltarak, sonucun

yorumlanmasini  olumsuz yonde etkilemektedir (Montgomery vd., 2001).



Cizelge 4.4. Bromat model degiskenlerine ait korelasyon matrisi

Uygulanan ozon

NH;-N COK Alkalinite Iletkenlik pH Br Cr doru Temas siiresi
NH;-N 1.00  -0.38 0.39 0.48 -0.36 048 0.46 0.01 -0.01
COK -0.38  1.00 -0.04 -0.08 -0.28 -0.20 -0.02 0.06 0.07
Alkalinite 0.39 -0.04 1.00 0.57 -0.30 0.59 048 -0.10 -0.10
fletkenlik 048 -0.08 0.57 1.00 -0.89  0.99 0.99 -0.17 -0.04
pH -0.36  -0.28 -0.30 -0.89 1.00 -0.83 -0.93 0.12 -0.02
Br 048 -0.20 0.59 0.99 -0.83 1.00 0.97 -0.18 -0.06
Cr 046 -0.02 0.48 0.99 -0.93 097 1.00 -0.15 0.00
Uygulanan ozon dozu  0.01  0.06 -0.10 -0.17 0.12 -0.18 -0.15 1.00 0.07
Temas siiresi -0.01  0.07 -0.10 -0.04 -0.02 -0.06 0.00 0.07 1.00

Koyu degerler yiiksek korelasyonu ifade etmektedir.
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MLR#5 modeli oncesi, ilk MLR modelindeki 10 degiskenin aralarindaki iliskiyi net
olarak tamimlamak ve degisken sayisini azaltmak i¢in temel bilesenler analizi (PCA)
uygulanmistir. PCA sonuglari, {i¢ bilesene ait kiimiilatif Eigen degerlerinin,

hesaplanan varyansin %74 iinii tanimlamaktadir (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1. Bromat olusumu modelinde PCA sonucu elde edilen bilesenlere ait
tanimlanmis yiizdesel 6zdegerler (eigenvalues)

Ayrica temel bilesenler baz alinarak her bir degiskene ait katsayilar Sekil 4.2’de {i¢
boyutlu dagilim diyagraminda verilmistir. Bu diyagramda yer alan 10 degisken,
temel bilesen analizinden elde edilen yiik faktorleri seklinde tanimlanmistir ve ifade
edilen faktor degerlerinin 3 temel bilesen icerisinde nasil dagildigimi gostermektedir.
Sekil 4.2’den de goriilecegi ilizere X5, X7 ve X8 olarak tanimlanan sirasiyla
iletkenlik, kloriir ve baglangic bromiir konsantrasyonu model degiskenlerine ait
faktor degerleri (ylik faktorleri) yaklasik olarak aynidir. Benzer olarak Sekil 4.2°de
uygulanan ozon dozu ve temas siiresi (sirastyla X9 ve X10) arasinda da benzer yiik

degerleri elde edilmistir.
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Sekil 4.2. Bromat olusumu modelinde {i¢ temel bilesene ait yiik vektorlerinin dagilim
diyagrami

Sekil 4.2°deki diger parametreler (X1, X2, X3, X4 ve X6) ise yukarida tanimlanan
yiik bilesen kesisimlerinin diginda kalmaktadir. Dolayisiyla uygulanan ozon dozu ve
temas siiresi (swrasityla X9 ve X10), bromat olusumunda tetikleyici parametreler
oldugu i¢in baslangic bromiir konsantrasyonu ile PCA sonrasti MLR model#5
icerisinde birlikte degerlendirilmistir. MLR model#5 bromat olusumunu ilk MLR
modeli kadar olmasa da iyi tahmin etmistir (R’=0.77). Ayrica kurulan coklu
regresyon modelinde biitiin degiskenlere ait regresyon sabitlerinin isaretleri,

kimyasal olarak da tutarlilik gostermektedir.

Son MLR analizi, olusturulan modellerin pratik kullanim amaci esas alinarak
yapilandirilmistir. Bu asamda MLR model#2’deki yaklasima benzer sekilde Cizelge
4.4°deki korelasyon tablosundan faydalanarak iletkenlik, baslangic bromiir
konsantrasyonu ile yer degistirmistir. Bunun nedeni, hem iki degisken arasindaki

yiiksek korelasyon (R=0.99), hem de sularda iletkenlik parametresinin Ol¢iimiiniin
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bromiire gore ¢ok daha ucuz ve hizli olmasidir. Dolayisila MLR model#6 da
baslangic bromiir konsantrasyonu, iletkenlik parametresi ile temsil edilmistir.
Gerceklestirilen analiz sonuclar1 ve degiskenlere ait regresyon katsayilari, MLR
model#5 ile oldukca benzerdir. Bu sonug¢ ayni zamanda yaklasimin dogru yapildigin

da kanitlamaktadir.

MLR#1 ve MLR#2 modellerinden de anlasilacagi iizere baz1 model degiskenlerine
ait regresyon katsay1 isaretleri ile bromat olusum kimyasi uyum gostermemektedir.
Uciincii ve dordiincii modeller ise bir ve iki numarali MLR modellerindeki sorunlarin
nicelik olarak aciklanmasi amaci ile gerceklestirilmistir. Bu nedenle PCA sonrasi
gerceklestirilen modelleme caligmalar1 (MLR#5 ve 6) daha giivenilir, basit ve anlik
olarak ol¢iilebilen parametreler ile pratik ve kullanighh modeller olusturma amacina
yonelik olarak gerceklestirilmistir. Bu nedenle baslangi¢ bromiir konsantrasyonu,
uygulanan ozon dozu, temas siiresi ve iletkenlik parametreleri degerlendirmeye
alinmistir. MLR model #5 ve #6’ya ait regresyon katsayilar sirasiyla 0.77 ve 0.76
olarak hesaplanmistir. Temel bilesenler analizinden hareketle pH, MLR#4
yaklasimindan cikartilmistir. Son iki MLR yaklasimi ilk iki MLR yaklasimi ile
karsilastirildiginda daha az degisken ile benzer model performanslarinin elde edildigi
goziikmektedir. Ayrica, MLR model#6 gibi hizli ve pratik olarak Olciilebilen
parametrelerle kurulan modeller ile firmalarinin bromat konsantrasyonunu oldukca

ucuz bir maliyetle tahmin edebilecekleri diistiniilmektedir.

Lineer regresyon analizinde ¢ikti parametresi bagimli degisken, girdi parametreleri
ise bagimsiz degisken olarak adlandirilmaktadir. Bununla birlikte MLR ile bromat
tahmininde pH ve alkalinite gibi bazi girdi degiskenleri kompleks kimyasal
etkilesimlerden dolayr tam olarak bagimsiz olamayabilmektedir. Degiskenler arasi
iligkilerin tam olarak tespit edilemedigi ya da kompleks ve dogrusal olmayan (non-
lineer) etkilesimlerde ANN algoritmasi uygun bir yaklasim olarak goziikmektedir.
ANN metotlar1 degiskenler arasindaki kompleks etkilesimleri oldukca etkili bir
sekilde tanimlayabilmektedir. Bununla birlikte ANN yaklasimi MLR analizinden
farkli olarak, degiskenler arasi iliskileri matematiksel esitliklerle ifade etmemektedir.

ANN yontemi, gegmis verileri egiterek modelin tahmin kapasitesini artiracak bir ¢ok
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farkli algoritma kullanabilmektedir. Bu ¢alismada ¢ok katmanli yapay sinir ag yapisi
kullanilarak iki farkli ANN modeli ile tiim sularda olciilen veriler 1s18inda bromat

olusumu tahmin edilmeye ¢aligilmistir.

Ik ANN ag1 (ANN#1) girdi katmaninda 10 girdi néronu, 2 gizli katmanm her birinde
2 noron ve ¢ikti katmaninda da 1 adet ¢ikti néronu icermektedir (Sekil 4.3a). Ikinci
ANN mimarisi (ANN#2) ise girdi katmaninda 3 girdi noronu, 2 gizli katmanin her

birinde 2 noron ve ¢ikti katmaninda da 1 adet ¢ikti néronu icermektedir (Sekil 4.3b).
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Sekil 4.3. Bromat olusumu calismasinda ANN#1 (A) ve ANN#2 (B) model
mimarileri
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Daha once de belirtildigi lizere bromiir, kloriir ve iletkenlik arasinda giiclii bir
korelasyon bulunmasma karsin bromiir ve iletkenlik parametreleri ANN#1
mimarisinde bir arada degerlendirilmistir. Bunun nedeni bromiir konsantrasyonu ve
tuzluluk degerlerinin bromat olusumundaki Onemini degerlendirmektir. Ayrica
dikkat edilecek olursa ANN#1 yaklasitminda MLR model#1 yaklagimina benzer

olarak biitiin 6l¢iilen parametrelerin modele dahil edildigi goriilebilmektedir.

ANN#2 model mimarisinde basit ve pratik bir model tasarlamak i¢in anlik
Olciilebilen parametreler (iletkenlik, uygulanan ozon dozu ve temas siiresi)
secilmistir. ANN model yapist i¢in temel bilesenler analizi uygulanmamistir. MLR
model#6’daki degiskenler ANN#2 modeli i¢in girdi olarak sec¢ilmistir. Dolayisiyla
ANN vyaklasiminda MLR analizleri de dikkate alinarak toplam 2 farkli model
tanimlanmistir. Geri kalan 4 MLR analizi ANN yaklasimi sirasinda dikkate
alinmamistir. Bunun nedeni, sirastyla MLR model#1 ve #2 ile MLR model#5 ve
#6 nin performanslarinin yaklasik olarak ayni olmasidir. MLR model#3 ve#4 ise
kontrol modeli olarak se¢ildigi icin mekanistik yaklasima dahil edilmemistir. Egitim
fazinda her iki ANN modeli i¢in 100 iterasyon adiminin yeterli oldugu tespit
edilmistir. Egitim asamasindan sonra test asamasi icin ANN#I ve ANN#2
yaklagimlari icin bromat tahmini hata degerleri RMSE ve MAPE olarak sirasiyla
4.06 ve 4.16 pug/L ile %10.72 ve %15. 34 seklinde hesaplanmustir. Sekil 4.4a tiim
sular icin oOlgiilen ve ANN#1 ile ANN#2 model yaklasimlar1 baz alinarak tahmin
edilen bromat konsatrasyonlar1 arasindaki iliskiyi ifade etmektedir. Her iki ANN
modelin performans: sirasiyla Sekil 4.4b ve Sekil 4.4c’de gosterilmistir. ANN
modelleri icin hesaplanan RMSE ve R’ degerleri girdi ve cikti degiskenleri
arasindaki genis deger araligi dikkate alindiginda oldukc¢a tatmin edici

gozitkmektedir.
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Sekil 4.4. Tiim sular i¢in Ol¢iilen ve tahmin edilen bromat konsantrasyonlar1 (A) ile
model performanslar1 (B: ANN#1; C: ANN#2).
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Her iki ANN modeli de yiiksek R* degerlerine sahiplerse de (ANN model#1 ve
model#2 icin swrasiyla 0.97 ve 0.96) model#1 yaklasimmm RMSE ve R?
parametreleri ile degerlendirildiginde bromat olusumunu daha iyi tahmin ettigi tespit
edilmistir (Sekil 4.4b ve Sekil 4.4c). Bununla birlikte model#1 igerisindeki bazi girdi
parametreleri (COK ve bromiir konsantrasyonu gibi) pahali ve ayrintili analitik
teknikler gerektirdiginden modelin pratik kullanishligini engelleme potansiyeline
sahiptir. Diger yandan model#2, anlik olarak ol¢iilebilen pratik girdi parametrelerini
(iletkenlik, uygulanan ozon dozu, temas siiresi) icermektedir. Boylece yiiksek tahmin
kapasitesi ve pratiklik acgisindan degerlendirildiginde model#2, Girit adasindaki

kiigiik capli sise suyu iireticileri i¢in kullanigh bir yaklagim igermektedir.

Tiim sonuclar degerlendirildiginde MLR ve ANN modelleme tekniklerinin her ikisi
de bromat olusumunu etkili bir sekilde tahmin edebilmistir. MLR modellerinde
RMSE hata degeri 9 ile 14 pug/L (%19-%50 MAPE) arasinda degisirken, ANN
modelleri icin elde edilen hata degerleri 4.06 ve 4.16 ug/L arasinda (%10-%16
MAPE) hesaplanmistir. Bu da ANN model yaklasiminin bromat tahminlerinde daha

basarili oldugunu gostermektedir.
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4.2. Endiistriyel Atiksu Aritma Tesisinde Karbon ve Azot Gideriminin Temel
Bilesenler Analizi ve Adaptif Ag Temelli Bulamk Cikarim Sistemi ile

Modellenmesi

Aktif camur prosesi (ACP) kentsel ve endiistriyel atiksu aritma tesislerinde (AAT) en
sik kullanilan biyolojik aritma metodudur. ACP, biyolojik bilesenlerde, parametre
konsantrasyonlarinda ve atiksu debisinde olusan biiyiik farkliliklardan otiirii kendi
icerisinde oldukc¢a dinamik bir yapiya sahiptir. Bu kapsamda, biyolojik proseslerin ve
kompleks etkilesimlerin tanimlanmasi, tahmini ve kontrolii i¢cin matematik modellere
ve bilgisayar simiilasyonlarina ihtiya¢ bulunmaktadir (Jeppsson, 1996). Son 20 yildir
aritma proseslerinde mikrobiyolojik (biyokiitle) aktivitelerini tanimlamak icin aktif
camur modelleri (ASM1, ASM2, ASM3, TUDP) olarak adlandirilan bazi
deterministik yaklasimlar gelistirilmistir (Henze vd., 1987; Henze vd., 1995; Gujer
vd., 1999; van Veldhuizen vd., 1999; Brdjanovic vd., 2000). Bu matematiksel
modellerin igerisindeki yaklasimlar miithendislik prensiplerini temel aldig1 icin atiksu
aritma tesislerinde karbonlu ve azotlu substratlarin konsantrasyonlarinin tahmin
edilmesi asamasinda oldukca etkili olabilmektedirler (Jeppson, 1996). Fakat,
gelistirilen deterministik modeller ¢ok sayida kinetik ve stokiyometrik parametreler
icerdiklerinden dolayi, sistemin tam olarak tanimlanabilmesi icin oldukc¢a fazla
sayida kompleks matematiksel ifadelerin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
durum AAT isletmesi agisindan degerlendirildiginde pratik bir yaklasim olarak
degerlendirilmemektedir (Jeppsson, 1996; Tay ve Zhang, 2000).

Atiksu aritma tesislerinde giivenilir modelleme ve kontrol teknikleri olusturmanin
temel amaci aritma performansini olabildigince optimal sartlarda tutmak olmalidir.
Sistemin kompleks ve dinamik yapist dikkate alindiginda tiim prosesin
optimizasyonunu saglayan anlik kontrol stratejilerinin belirlenmesi gerekmektedir
(Luccarini vd, 2002). Bu baglamda atiksu aritma tesislerindeki prosesler, yapay zeka
(YZ) ad1 verilen modelleme yaklagimlar1 ile tanimlanmaya baslanmistir (Héack ve
Kohne, 1996; Farza vd., 1998; Acha vd., 1999; Choi ve Park, 2001; Luccarini vd,
2002; Chen vd, 2003; Hamed vd, 2004; Cinar, 2005).
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YZ metotlar: igerisinde yapay sinir aglar1 (ANN), genetik algoritma (GA), bulanik
mantik (FL), kural temelli sistemler, bilgi temelli sistemler ve bu tekniklerin birlikte
degerlendirildigi metotlar1 barindirmaktadir. Adi gegen hibrit uygulamalardan bir
tanesi de adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemidir [adaptive network based fuzzy
inference system (ANFIS)]. ANFIS metodu ilk olarak Jang (1993) tarafindan birinci
derece Sugeno bulanik modeli (Takagi ve Sugeno, 1983, 1985; Sugeno ve Kang,
1986) temel alinarak oOne siiriilmiistiir. ANFIS icerisinde kullanilan ANN c¢ok

tabakal1 ileri beslemeli ve geri yayilimli ag1 kullanmaktadir.

Calismada cok degiskenli istatistiksel veri analiz tekniklerinden biri olan temel
bilesenler analizi (PCA), SPSS 9.0 programinda bulunan faktdr analiz araci
yardimiyla model girdi matris boyutunu belirlemek i¢in kullanilmistir. PCA yiiksek
boyutlu (parametre sayisi veya veri sayisi olarak) sistemlerde on degerlendirme

metodu olarak kullanilabilmektedir (Jolliffe, 2002).

Tezin ikinci boliimiiniin temel amaci tam 6lgekli bir biyolojik ardisik endiistriyel
attksu aritma  tesisinin  aerobik  kismimnin  performansimin = ANFIS  ile
degerlendirilmesidir. Calismada belirtildigi iizere ardisik biyolojik aritma sisteminin
sadece aerobik kismi model kapsaminda degerlendirilmistir. Bunun sebebi, ayni
tesisin anaerobik kisminin daha 6nce ANFIS metodu ile degerlendirilmis (Perendeci,
2004) olmasidir. Ayrica ilgili literatiir incelendiginde aerobik biyolojik oksidasyonun
ANFIS ile modellenmesine dair bir caligmaya rastlanmamistir. Bunun yaninda
endiistriyel atiksu aritma tesisindeki nihai ¢ikis suyu kalitesi, aerobik prosesinde
gerceklestirilecek optimum kontrol stratejileri ile dogrudan baglantili bulunmaktadir.
Tiim bu nedenlerden 6tiirii KOI, NH4-N ve TN olmak iizere 3 farkli ve birbirinden
bagimsiz ANFIS modeli gelistirilmistir. Bu modellerde KOL;lku, NH4-Nejku ve TNk
parametreleri, atiksu aritma tesisindeki karbon ve azotun tahmin edilebilmesi i¢in
cikti parametreleri olarak belirlenmistir. Belirlenen ¢ikti parametrelerini tahmin
edecek girdi degisken matrisi olusturulduktan sonra kurulan 3 bagimsiz model

ANFIS algoritmasi ile degerlendirilmistir.
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Modelleme calismasi i¢in Konya (Eregli) Endiistriyel Seker Fabrikas1 Atiksu Aritma
Tesisi se¢ilmis ve tesisden isletim verileri elde edilmistir. Tesis, sirasiyla anaerobik
ve aerobik ardisik prosesler ile ANAMET (Anaerobic Methane Production) tipinde
isletilmektedir (Sekil 4.5). Anaerobik iinite tam karistmli hidroliz ve anaerobik
tanklar ile lamella tipi ¢okeltim tankini icermektedir. Aerobik kisim ise aktif ¢camur
prosesi ve son c¢okeltim tankindan olusmaktadir. Aktif camur prosesi, i¢ ice gecmis
tam karisimli ve pre-denitrifikasyon prensibine gore igletilen
nitrifikasyon/denitrifikasyon  tanklarim  icermektedir. Uc¢ ayr1  modelin
gelistirilmesinde kullanilan veriler atiksu aritma sistemi igerisinde anlik olarak
Olciilen (on-line) ve laboratuvar analizleri (off-line) ile belirlenen degiskenlerden

elde edilmistir.
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Aerobik Kisim
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3. Rafineri atiksuyu
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6. Biyogaz hatt1

7. Camur geri devir hatt1

8. Anaerobik reaktor
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10. Camur geri devir hatt1

KOIglktl
NH4'Nglkt1
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Qgeri devir
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Sekil 4.5. Eregli Seker Fabrikas1 AAT proses akis diyagrami
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. Camur geri devir hatt1
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. Camur kurutma yatagi
. Cikig/desarj
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Daha 6nceden olusturulan ANFIS algoritmasi hazir bulundugundan ilk olarak uygun
girdi ve cikti parametrelerinin belirlenmesi amaclanmistir. Bir modelde girdi
degiskenlerinin belirlenmesi Onemli bilgi birikimini gerekli kilmaktadir. ANFIS
modelleri icin girdi ve cikti parametreleri giinliik olarak belirlenen degiskenler
arasindan secilmistir. Bu islem gerceklestirilirken oOlciilmeyen ya da kayip veriler
degisken matrisinden ¢ikartilmistir. Olusturulan nihai model veri matrisi 2002-2003
yil1 seker iiretim kampanyasina ait 183 giinliik ardisik verileri icermektedir. Model
icin secilen parametrelere ait temel istatistiksel degerler ve Sekil 4.5°de verilen

parametrelerin 6l¢iim noktalar1 Cizelge 4.5’de tanimlanmaistir.

ANFIS algoritmast MATLAB R14 (MathWorks, Inc.) yazilimi igerisinde bulunan
Fuzzy Logic araci yardimiyla calistirilmistir. Secilen model parametreleri farkli
birimlere sahip olduklarindan sinir degerleri xbounds fonksiyonu ile normalize
edilmistir. Dolayisiyla bu fonksiyon ile her bir girdi ve ¢ikti degiskeni i¢in muhtemel
minimum ve maksimum degerleri belirlenmis olmaktadir. Her ii¢ bagimsiz ANFIS
modeli icin toplam veri sayisinin yaklasik %60°1 (110 veri) egitim asamasinda kalan
%40’lik kistm da (73 veri) modelin test edilmesi (dogrulanmasi) asamasinda
kullamilmistir. Egitim ve test verileri, olusturulan matris icerisinden gelisigiizel

belirlenmistir.

Cizelge 4.5. Eregli AAT karbon ve azot giderim modellerinde kullanilan atiksu
karakteristikleri

Atiksu parametreleri Minimum  Ortalama Maksimum
Qgirai (M/giin) 484 3290 4856

Qgeri dongu (M/giin) 30 3578 5663

Qfata (m*/giin) 0 145 600
KOl (mg/L) 92 202 416

KOlg, (mg/L) 48 110 364
KOl (mg/L) 40 100 300

pH 7.3 7.7 8.2
TAKM,; (mg/L) 316 8555 16100
UAKM,; (mg/L) 175 3256 8850

NH4‘Ngirdi (mg/L) 10 39 147
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NH4-Ng, (mg/L) 0 12 139
NH4-Ny;; (mg/L) 0 12 163
NH4-N¢jy (mg/L) 0 11 131
TNgirai (mg/L) 16 50 128
TNk (mg/L) 4 30 177
TNgn (mg/L) 4 28 172

Q: Atiksu ve camur akis debileri, TAKM: Toplam Askida Kat1 Madde,
UAKM: Ucucu Askida Kati Madde, NH,-N: Amonyum Azotu, TN: Toplam Azot

ANFIS algoritmasi her zaman ilk olarak bir prototip (baslangic) bulanik ¢ikarim
sistemi (FIS) olusturmakta ve o prototipin egitilmesi ile sonuglar elde edilmektedir.
Bu calismada baslangic bulanik ¢ikarim sisteminin olusturulmasi icin verilerin ait
oldugu gruplar ve sayilar1 belirlenmis ve bu islem eksiltmeli gruplandirma
algoritmasi (subtractive clustring algorithm) ile gerceklestirilmistir. Daha sonra
baslangic FIS, ANFIS algoritmasi ile optimize edilmistir. Calismada kullanilan veri
gruplandirma algoritmasi1 genfis2 fonsiyonu ile ifade edilmekte ve icerisinde veri
grubunun etki merkezini belirleyen radii vektorii ve bazi opsiyonel fonksiyonlar
barindirmaktadir. Bu fonksiyonlardan biri de quashfactor diir. Bu fonksiyon da veri
grubuna ait etki merkezinin yaricapinin belirli araliklar icerisinde bulunan rakamlarla
carparak veri grubu merkezine olan komsulugu tespit etmektedir. Her tic ANFIS
modeli i¢in de baslangi¢ veri grubu yarigapi ve veri grubu komsuluk faktorii sirasiyla
0.5 ve 1.25 olarak belirlenmistir. Bu rakamlar ayn1 zamanda belirtilen vektorel
fonksiyonlarin ANFIS algoritmasindaki orijinal degerleridir. Bu degerler calisma
kapsaminda belirli araliklarla farklilastirilarak, fonksiyonlardaki degisimin ANFIS

model performansina etkisi degerlendirilmistir.

Egitilen ANFIS modelleri daha sonra belirlenen dogrulama veri seti ile test
edilmistir. Model performanslar1 gerek egitim gerekse test veri seti i¢in korelasyon
katsayis1 (R), ortalama karesel hata karekokii (RMSE) ve ortalama oransal hata
(MAPE) ile tespit edilmistir.

Calisma kapsaminda kurulan ANFIS modellerinin tiimiinde birinci derece Sugeno

bulanik mantik ¢ikarim sistemi kullanildig: i¢in hepsinde tek bir ¢ikti bulunmaktadir.
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Kurulan ANFIS modellerin hepsi hedef c¢ikti degerlerinin etkili olarak tahmin
edilebilmesi icin bir ¢ok iterasyon adiminda egitilmistir (maksimum 500 iterasyon).
Egitim ve test asamalarina ait hata dagilimlar1 egitim algoritmasi calisirken
hesaplanmustir. Sekil 4.6’dan da goriilecegi iizere egitim sirasinda RMSE degerleri
stabil halde degildir ve siirekli degigsmektedir. Her ii¢ model icin gerceklestirilen ilk
sonuglarda KOI, NH4,-N ve TN modelleri icin RMSE ve MAPE hata degerleri
sirastyla (23.5 mg/L, %14.3), (1.5 mg/L, %47.1) ve (5.7 mg/L, %20.2) olarak
hesaplanmistir. Her ne kadar model dogrulama asamasinda R katsayilar1 oldukca
yiiksekse de (KOI, NH4-N ve TN modelleri icin sirasiyla 0.93, 0.99, 0.98), bu durum
hata degerleri ile birlikte degerlendirildiginde etkili bir tahmin yapilamadigim
gostermektedir Ik asamada elde edilen yiiksek RMSE ve MAPE hata degerleri
dikkate alinarak c¢alismada ANFIS modellerinin performansinin artirilmasina

odaklanilmistir.
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Sekil 4.6. Eregli Seker Fabrikast AAT de PCA analizi oncesi gelistirilen KOI (A),
NH4-N (B) ve TN (C) modellerinin egitim ve test hata diyagramlar1

Herhangi bir tahmin amach kurulan modelde, model girdilerini dogru saptamak
kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle her bir ANFIS modeli i¢in mevcut girdi
degiskenleri ile c¢ikti degiskenleri arasindaki korelasyon katsayilar1 hesaplanmustir.
Cizelge 4.6’dan da goriilecegi tizere AAT isletimi ele alindiginda kurulan
modellerdeki hedef degiskenler (KOIglkn, NH4-Neiku, TNekw), atiksu ve ¢camur akis
debileri (Qgirdi» Qgeri devir» Qfazta) 1l sistemdeki ¢amur miktar1 (TAKM ve UAKM)
disindaki girdi parametreleri ile pozitif dogrusal iliskiye sahiptir. Belirtilen girdi
degiskenlerinin model ¢iktilar1 ile ters orantili dogrusal iliskisi, tesisteki debi
degerlerinin ve ¢amur miktarinin artmasi ile aritilmis sudaki KOIi, NH4-N ve TN
konsantrasyonlarinin azalacagi anlamini tasgimaktadir. Fakat tesis giris atiksuyu
debisi (Qgirai) artarken, reaktordeki hidrolik bekletme siiresi azalacagindan biyolojik
proses icin gecen siire azalmakta ve bu durum cikis kalite parametreleri (KOI, NH;-
N ve TN) degerlerinin artmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla bu noktada
istatistiksel sonuglarla biyolojik proses sonuclart uygunluk gostermemektedir. Bu
duruma, endiistrinin iiretim periyodu boyunca kaydedilen atiksu debisindeki yiiksek

salinimlarin neden oldugu sanilmaktadir.
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Cizelge 4.6. ANFIS modellerinde kullanilan girdi ve c¢ikti parametreleri arasindaki
korelasyon iligkisi

Ciktn Girdi Parametreleri
Parametreleri Qgirdi Kojgirdi I<OIdn PH Qgeri devir Qfazla T1AI<1V[nit
KOIQlkn -0.69 0.62 0.98 0.51 -0.51 -0.32 -0.67
NH4-Neika -0.57 0.37 0,83 0.43 -0.48 -0.36 NS
TNk -0.47 0.24 0.75 0.31 -0.39 -0.40 NS

Cizelge 4.6. (devam)

Cikt1 Girdi Parametreleri
Parametreleri  UAKMyic  TNairgi  NH4-Noigi  NHy-Nan  NHy-Npie  N-totgy
KOIgiky -0.60 NS NS NS NS NS
NH4-Neiu NS 0.74 0.94 0.99 0.99 0.96
TNk NS 0.73 0.96 0.96 0.95 0.99

Model girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iligkilerin tam olarak belirlenememesinden Otiirii
mevcut durumu netlestirmek icin PCA metodu kullanilmistir. Tasarlanan 3 model
icerisinde NH4-N ve TN modellerinin girdi degiskenleri ayn1 olmasindan otiirii tek
girdi matrisi olarak degerlendirilmistir. Dolayistyla KOI model matrisi ile birlikte 3
model icin 2 farkli PCA metodu kullamilmistir. PCA analizleri girdi degisken
sayilarina gore KOI, NH4-N ve TN modelleri igin sirasiyla 8 ve 11 bilesen (degisken)
ile gerceklestirilmistir. Her iki PCA analizinde de ilk iki temel bilesen (PC1 ve PC2)
KOI, NH;-N ve TN modelleri igin sirasiyla toplam varyansin %73.1 ve %73.3’liik
kismim tanimlamaktadir (Sekil 4.7a). Her iki analiz i¢in ilk iki temel bilesene ait yiik
faktorleri Sekil 4.7b ve Sekil 4.7c¢’de tanimlanmistir. Proses degiskenlerinin temel
bilesen yiik faktorleri, analiz sonucuna gore gruplasabilmektedir. Sekil 4.7b’den
goriilecegi tizere Qfaztas Qgeri devirr TAKMyie ve UAKM,,;; degiskenleri benzer yiik
faktorlerine sahiptir ve birlikte degerlendirilebilir. Benzer olarak PCA analizi
icerisinde yiik faktorlerine gore, NHs-Nin, NH4-Npi, NH4-Nan, TNgirsi Ve TNgn
degiskenleri de ayri bir grup olarak kiimelenmistir (Sekil 4.7¢). Bu durum, ayni grup
icerisinde bulunan degiskenler arasindaki giiclii korelasyonun da bir gostergesidir.
Dolayisiyla ayn1 grup igerisinde birbirine yakin faktor degerleri alan degiskenler,
fiziksel olarak da benzer davranmiglar gosterebilmektedir. Bu durumda degiskenlerin
aldiklar1 yiik faktorlerine gore gruplanmasi prosesin daha net anlasilmasini ve

gruptan temsili parametrelerin segilebilmesini saglamaktadir.
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Analiz metodu uygulandiktan sonra PCA sonuglart ve ilk modelin girdi
parametrelerine ait korelasyon katsayilar1 birlikte degerlendirilerek bagimsiz iic
ANFIS modeli i¢in iki farkli girdi matrisi olusturulmustur. Sekil 4.7b’de, PCA
degerlendirmesindeki ilk parametre grubunu tesis girisindeki substrat ve diger atiksu
parametrelerinin  (KOlgigi, KOlgy, pH) olusturdugu goézlenmistir. Bu durum
nitrifikasyon tanki igerisindeki pH degeri ile tesis girisinde ve denitrifikasyon tanki
icerisinde olgiilen KOI degerlerinin, KOI giderimi ile pozitif ve dogrusal bir
korelasyona sahip oldugu anlamimi tagimaktadir. Bahsi gecen degiskenler arasindaki
iliski Cizelge 4.6’da hesaplanan korelasyon katsayilart ile de uygunluk

gostermektedir.

KOI model yaklasiminda, tesise giris debisi (Qgiai) haricinde, ¢ikti parametresi ile
negatif korelasyona sahip degiskenler model girdi matrisinden ¢ikartilmistir. Tesise
giren atiksu debisi atiksu aritma tesisi performansi degerlendirilirken ihmal
edilemeyeceginden otiirii KOI model matrisinden ¢ikartilmanstir. Boylece, PCA
analizinde tanmimlanan ilk degisken grubu ve atiksu debisi KOI modeli girdi matrisini

olusturmustur.

Kurulan ANFIS modellerinde, NH4-Ngi, ve TN, degiskenlerinin tahmininde ayni
girdi matrisi kullanilmasindan dolay1, tek bir degisken azaltma yaklasimi
kullamilmistir. Sekil 4.7¢c’de belirtildigi tizere on bir girdi degiskeni dort farklt grup
olusturmustur. NH4-N ve TN modellerinde atiksu ve ¢amur debileri (Qgirdi, Qgeri devir
ve Qrfaa) disindaki degiskenler, model ¢ikti parametreleri (NHs-Newy, TNewn) ile
pozitif korelasyona sahiptir. Bu durum, Cizelge 4.6’da da goriilecegi iizere, proses
tanklar1 igerisindeki pH, karbon ve azot yiiklerinin ¢ikis parametreleri ile pozitif

korelasyona sahip olduklarin1 gostermektedir.
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Ayrica KOI modelinde oldugu gibi, hedef cikt1 parametresi ile negatif korelasyona
sahip girdi degiskenleri birlikte degerlendirildiklerinde fazla camur debisi (Qraz1a) Ve
camur geri devir debisinin (Qgeri devir) biyolojik proses agisindan uygun sonuglar
verdikleri gozlenmistir. Ciinkii Qf,z1, maksimum 600 m3/gi'1n degerindedir. Bu deger
maksimum tesis atiksu giris debisinin %12’sine tekabiil etmektedir. Dolayisiyla bir
giin igerisinde atiksuyun %88’lik kismi proseste kalmaktadir. Bu durum olusan aktif
camurun cogunun sistem igerisinde kaldigimi ve biyolojik prosesin uzun c¢amur
bekletme zamanlarinda (SRT, solids retention time) isletildigini dogrulamaktadir.
Sonu¢  olarak tesisin  sabit SRT degerinde isletilebilmesi  agisindan
degerlendirildiginde Qgeri devir parametresi, Q. parametresinden daha Onemli
duruma gelmektedir. Dolayisiyla Cizelge 4.6.°daki c¢ikis karbon ve azot
konsantrasyonlart ile Qgeri devir arasindaki negatif korelasyonun nedeninin de bu
durum olabilecegi diistiniilmektedir. Netice olarak, bahsi gecen ve ¢ikti parametreleri
ile negatif korelasyona sahip degiskenler, NH4-N ve TN modeli girdi matrisinden

cikartilmistir.

PCA ile girdi matris boyutu daraltilan ANFIS modellerine ait secilen degiskenler ve
bu modellere ait egitim ve test performans degerleri Cizelge 4.7°de verilmistir.
Cizelge 4.7°den de agikga goriilecegi iizere KOI modeli 4 girdi (ilk degeri: 8), ikinci
ve tligiincii ANFIS modelleri ise (NH4-N ve TN modelleri) 9 girdi degiskeni (ilk
deger:11) icermektedir. Yeni gelistirilen modeller ilk 6nce calistirilan modeller ile
ayni algoritmaya sahiptir. ANFIS modellerinde egitim asamasi ¢ok 6nemli bir yer
tuttugu ve model sonu¢ performansinmi direkt olarak etkiledigi icin, egitim agamasina
ait RMSE ve R degerleri Cizelge 4.7’de verilmistir. Onerilen ANFIS modelleri, PCA
oncesi kurulan modeller ile karsilastinldiginda KOI modeli igin test hata degeri
RMSE olarak 22.52 mg/L’ den 7.90 mg/L degerine MAPE olarak da %14.25’den
%7.26’ya diismiistiir. Ayrica yine KOI modeli icin R katsayis1 0.93’den 0.98’¢
yiikselmistir. Bu durum her ne kadar KOI ¢ikt1 degerinin gercek sisteme oldukga
yakin diizeyde tahmin edilebildigini gosterse de aymi kabul edilebilir hata degerleri,
Cizelge 4.5’deki ortalama degerleri goz Oniine alindiginda TN ve 6zellikle NH4-N

modelleri i¢in elde edilememistir.
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Cizelge 4.7. PCA sonrasi secilen girdi veri matrisi ile gerceklestirilen ANFIS model
performanslari

Model Model Model Egitim Sonuclari Test Sonuglari

Girdileri Ciktilar1  Kural Sayist  RMSE R RMSE R
(mg/L) (mg/L)

Qgirqi
KOIgirdi
KOlq,
pH

KOI KOl 2 8.23 0.99 7.90 0.98

Qgirqi
KOIgirdi
KOly,
pH
NHiN TNy NH; Ny 2 027 100 130 0.99
NH4'N girdi
NH4-Na,
NH4-Nii
TNdn

Qgir(?i
KOl giai
KOl,
pH
N TNgirai TN 2 3.84 0.99 421 0.99
NH4'Ngirdi
NH.-Ny,
NH4-N
TNy,

ANFIS modelleri i¢cin RMSE olarak ifade edilmis egitim ve test hatalari, azalma
(stabil hale gelme) egilimi gostermekte ve 200 iterasyon adimindan sonra da sabite

yakin degerler almaktadir (Sekil 4.8).
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Sekil 4.8. PCA sonras1 gelistirilen KOI (A), NH4-N (B) ve TN (C) modellerine ait
egitim ve test hata dagilimlar

Daha once de belirtildigi gibi ilk asamada kurulan ve c¢alistiritlan ANFIS modelleri
gerek egitim, gerekse test asamasinda oldukca degisken hata dagilimina sahip
olmakla birlikte, bu durum yeni kurulan modellerde tespit edilmemis, egitilen ve test

edilen modellerin diizgiin hata egilimlerine sahip olduklar1 gozlenmistir.

NH4-N modelinde 6l¢iilen ve tahmin edilen test verilerinin %92’°lik kism1 0-1.5 mg/L
araliginda bulunmaktadir. Bu nedenle Sekil 4.9’da daha net yorum yapilabilmesi icin
Olgiilen ve tahmin edilen 6 adet NH4-N¢y, verisi (>28 mg/L) grafige dahil
edilmemistir. Fakat bu 6 veri, grafik iizerinde belirtilen R, RMSE ve MAPE
parametrelerinin hesaplanmasi sirasinda kullanilmistir. Sekil 4.9’dan goriilecegi
tizere, gelisigiizel secilen test verileri ile gerceklestirilen modelleme sonucunda NHy-
N modeli disinda, Olciilen ve tahmin edilen veriler yiiksek oranda uygunluk

gostermektedir.
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Sekil 4.9. KOI (A), NH4-N (B) ve TN (C) modellerinin test asamalarinda 6lciilen ve
tahmin edilen hedef ¢ikti degiskenlerine ait dagilim diyagrami

Yukarida belirtildigi iizere NH4-N modeline ait veri setinin diger ANFIS
modellerindeki veri setlerinin aksine belirli ve diisiik araliklarda yogunlasmasi, elde
edilen yiiksek korelasyona karsin daginik bir dagilim diyagrami elde edilmesinin
nedeni olabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica, NH4s-N modelindeki test verilerine ait
tahminlerin daginikligi, hata oranin1 da artirmis ve modelin tahmin kapasitesini
azaltmistir. NH4-N modelindeki kadar olmamakla birlikte KOI ve TN modellerinde
de ol¢iilen ve tahmin edilen test verileri arasinda kismi sapmalar gozlenmektedir.
Bunun nedeninin de aritma tesisinde KOiglkn ve TN¢i, konsantrasyonlarinda isletme
kosullarina gore gerceklesen farkliliklar ve dalgalanmalar oldugu tahmin

edilmektedir.

Bu calismanin son asamasint ANFIS algoritmasinin igerisinde bulunan fonksiyon
degiskenlerinin model performansina olan etkisinin arastirilmasi olusturmaktadir.
Sugeno tip sistemler ve bu sistemlere ait uyarlanabilir aglar calisma kapsami da goz
oniinde bulundurularak ele alinmamistir. Daha 6nce de belirtildigi iizere ANFIS,

protatip bir bulanik mantik c¢ikarim sistemi ile isleme baslamakta ve bu asamada
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eksiltmeli gruplandirma algoritmasi1 (genfis2 fonksiyonu) ile bu cikarim sistemi
icerisindeki veri gruplar1 ve veri grup merkezleri tespit edilmektedir. Ayrica genfis2
fonksiyonu baslangic degerleri 0.5 ve 1.25 olan sirasiyla radii ve quashfactor
vektorleri  icermektedir. Belirtilen amag¢ dogrultusunda, ANFIS model
algoritmasindaki radii ve quashfactor 0.05’1lik artislar ile sirasiyla 0.1-1.0 ve 0.1-1.5
degerleri arasinda degistirilmistir. Tanimlanan veri araliklar1 disinda ANFIS
algoritmasi protatip FIS sistemini olusturamamaktadir. Bunun nedeni, adaptif ag
icerisindeki toplam agirlik carpaninin sifir olmasi ve algoritmanin birden fazla kural
tiretememesidir. ANFIS tekniginde model ¢6ziimlemesi icin, sistemde en az iki
kuralin olusturulmasi gerekmektedir. Calistirilan tiim ANFIS modellerinde ad1 gecen
algoritma degisken vektorlerinin diisiik degerlerinde, bulanik mantik kurallar1 ters
orantili olarak artmaktadir. Diisiik algoritma vektorleri, ¢ok fazla veri grubu
olusmasina, veri grubu merkezlerinin ve birbirileri arasindaki uzaklik (komsulugun)
derecesinin azalmasina dolayisiyla da kural sayisindaki artisa neden olmaktadir. Bu
durumun tam tersi de gecerlidir. Bu durum model performanslarini olumsuz olarak
etkilemistir. Ayrica ANFIS algoritmasinda veri gruplandirma fonksiyon vektorlerinin
degisimi ile herhangi bir diizgiin azalan ya da artan performans degisikligi
gbzlenmemistir. Yalmzca, radii vektoriiniin 0.5’ten 0.6’ya yiikselmesi ile KOI
modelinde RMSE cinsinden hata %6 oraninda azalmis, R katsayis1 ise sabit
kalmistir. Sonug olarak genfis2 fonksiyonlarina ait baglangi¢ orijinal degerlerinin bu
calisma kapsaminda ANFIS modellerinin performansinda diizenli bir degisiklige
neden olmadig: tespit edilmistir. Fakat bu durum, bagka calismalar i¢cin de benzer

sekilde arastirilmalidir.

Bu calisma kapsaminda modelleme sonuclari, miikemmel derecede olmasa da,
ANFIS algoritmasinin, atiksu aritma tesisine ait hedef ¢ikti parametrelerini, kismen
disik RMSE ve MAPE hata degerleri ile yiikksek R katsayilarinda tahmin
edebildigini gostermistir. Bu durumun, atiksu aritma tesisi icerisindeki degisken
sayisinin fazlalig1 ve yiiksek derecede kompleks yapiya sahip biyolojik aktif ¢amur

prosesi dikkate alindiginda oldukca énemli oldugu diisiiniilmektedir.
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4.3. Kentsel Atiksu Aritma Tesisi Performansinin Yapay Zeka Yontemleri ile

Modellenmesi

Biyolojik atiksu aritma tesisleri i¢in gelistirilen matematiksel modeller (ASMI,
ASM2, ASM2d, ASM3 ve TUDP), sistem isletimini kontrol ve simiile etmek
acisindan kullamishdir. Bu matematiksel modeller deterministik veya beyaz kutu
(white box) modelleri olarak adlandirilmakta ve miihendislik prensipleri
dogrultusunda, kiitle veya bilegsen dengesi esitliklerinin uygulanmasi sonucu elde
edilen diferansiyel denklemler seklinde ifade edilmektedir (Hong vd., 2003). Fakat
bununla birlikte sistemde, biyolojik mekanizmay1r matematiksel olarak tanimlamak
kompleks olup, fazla sayida stokiyometrik ve kinetik parametre degiskenleri
sebebiyle cok etkin olamamaktadir. Ayrica isletilen atiksu aritma tesislerinde bir¢ok
fiziksel ve biyokimyasal parametrelerin analitik 6l¢timii zor, pahali ve zaman alicidir.
Dolayisiyla, biyolojik mekanizmanin tam olarak tanimlanamamasi halinde,
deterministik  modeller gecerliligini kaybetmekte ya da proses eksik
tanimlanmaktadir (Teppola vd., 1997; Mujunen vd., 1998; Gregersen ve Jgrgensen,
1999)

Kara kutu (black box) olarak adlandirilan ve sadece sistemdeki girdi-cikti
parametrelerini dikkate alan modellerde ise parametre tahmininde fiziksel, kimyasal
ya da biyolojik 6zellikler dikkate alinmamaktadir. Sistem ya da prosesin ge¢cmis
verilerine dayanarak girdi-¢cikti degiskenlerine gore olusturulan modelleme ve
kontrol teknikleri yapay zeka sistemleri olarak adlandirilmaktadir (Hong vd., 2003).
Yapay zeka (YZ); diisiinme, anlama, kavrama, yorumlama ve 6grenme yapilarinin
programlamayla taklit edilerek problemlerin ¢oziimiine uygulanmasi olarak ifade
edilebilir. Yapay zeka teknolojileri 6zetle uzman sistemler, yapay sinir aglart (ANN),
genetik algoritmalar (GA), bulanik onermeler mantig1 (FL) ve zeki etmenler (ZE)
olarak adlandirilmaktadir. Son yillarda bu teknikler igerisinde en cok yapay sinir
aglar1 ve bulanik Onermeler mantigi yontemleri cevre miihendisligi disiplininde

uygulama alanlar1 bulmaktadir (Corte’s vd., 2000).
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Yapay sinir aglari, gercek beyin fonksiyonlarinin iiriinii olan 6rnekleri kullanarak
olaylar1 Ogrenebilen, ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretebilecegini
belirleyebilen bilgisayar sistemleridir (Cinar, 2005). Insan beyninin fonksiyonel
ozelliklerine benzer olarak, o6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme,
ozellik belirleme ve optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Bulanik mantik kavrami, belirsizliklerin anlatim1 ve belirsizliklerle
calisabilmeyi miimkiin kilan bir matematiksel diizen olarak tanimlanmaktadir
(Sugeno ve Kang, 1986). ANN ve FL; dinamik, dogrusal olmayan ve tam olarak
karakterize edilememis sistemlerin tanimlanmasinda ve degerlendirilmesinde
kullanilan modelleme yaklasimlaridir (Perendeci vd., 2004). Bulanik c¢ikarim
sisteminin insan mantigina uyarlanmis belirgin bilgi isleme giiciinii ve yapay sinir
aglarinin giiclii 6grenme algoritmasini bir arada barindiran hibrit yapiya adaptif ag
temelli bulanik c¢ikarim sistemi (ANFIS, Adaptive Network based Fuzzy Inference
System) adi1 verilmektedir (Jang, 1993).

Tezin {i¢iincli boliimiiniin temel amaci; hem ANN hem de ANFIS model yaklasimi
kullanilarak, atiksu aritma tesisi aerobik biyolojik siirece ait hedef ¢ikti degiskeninin,
ayni tesise ait gecmis verilerle tanimlanmasi ve bu verilerle egitilmesi ile daha hizli
ve giivenilir olarak tahmin edilmesinin arastirilmasidir. Calisma kapsaminda esas
olarak Istanbul Su ve Kanalizasyon Idaresi (ISKI) Tuzla Kentsel Atiksu Aritma
Tesisi’ne ait 2003 yili (1 yillik) isletim verileri kullanilmistir. Tesis genel hatlar1 ile
bir giris yapisi, kum tutucu, 6n c¢okeltim tanki, havalandirma tanki ve son ¢okeltim
tankindan olugmakta ve klasik aerobik aktif camur prosesi ile isletilmektedir.
Calismada birbirinden bagimsiz ANN ve ANFIS model yapilar1 kurularak, tesis KOI
cikis degiskeninin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Kurulan KOI tahmin modelleri

icin kullanilan tesis atiksu verileri Cizelge 4.8’de sunulmustur.
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Cizelge 4.8. Tuzla Kentsel AAT modellemesinde kullanilan atiksu verileri

Atiksu Parametreleri Minimum Ortalama Maksimum
Qqirdi (m’/giin) 12780 170048 287100
TAKMy;ri (mg/L) 90 599 4940
KOlkym (mg/L) 110 690 4360

Lkoi (kg/giin) 11183 110080 637432
Tletkenlikyym (mS/cm) 2.3 9 15

PHium 4.1 8 9.8
Sicaklikyym (°C) 10 19 27.2
KOl (mg/L) 10 68 97

ng}i: Auiksu giris debisi, TAKM,;qi: Tesis girisindeki toplam askida kati madde.,
KOlym: Kum tutucu tanki ¢ikist kimyasal oksijen ihtiyaci, Lgoj: Tesis girisi KOI yiikii

ANFIS ve ANN algoritmalar sirasiyla, MATLAB R14 (MathWorks, Inc.) yazilimi
icerisinde bulunan Fuzzy Logic Toolbox ve Artificial Neural Network Toolbox
kullanilarak caligtirnlmigtir.  ANFIS modelleme c¢alismasinda, girdi ve c¢ikti
degiskenleri sayisal araliklar1 xbounds fonksiyonu ile normalize edilmistir. ANN
modelinde ise girdi ve ¢ikti de8iskenleri asagidaki esitlik kullanilarak normalize
edilmis, sonu¢ verileri de yine aym esitlik kullanilarak gercek verilere

doniistiiriilmiistiir.

— i i, min (44)

i,norm

Esitlikte x;, degiskenin gercek degerini; x,

i,norm °

normalize edilmis veriyi; x, . ve

i,max

X; o 15€ sirasiyla veri setindeki maksimum ve minimum veri degerini ifade

etmektedir. Her iki model i¢in egitim ve test asamalarinda kullanilan veriler veri
tabanindan rastgele secilmiglerdir. Tesiste bir yil boyunca olgiilen isletme
parametreleri icerisinden secilen toplam 167 verinin yaklasik % 70’1 (116) egitimde,
geri kalan % 30’u (51) ise modellerin dogrulanmasi1 asamasinda kullanilmastir.
MATLAB R14’de yazilan her iki modele ait script dosyalarinin calistirilmasi ile
sistem cikt1 degiskenleri tahmin edilmis ve modellerin dogrulugu test verileri ile

denetlenmistir.
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ANFIS ve ANN model performanslari, 6lciilen ve tahmin edilen ¢ikti degiskenleri
arasindaki karesel hata karekokii (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAPE Mean
Absolute Percentage Error) ile korelasyon katsayisi (R) hesaplanarak

degerlendirilmistir. Calismada kullanilan hata esitlikleri asagida verilmistir.

RMSE =, ’MT_}}I) (4.5)

RMSE

RMSE (%)= -100 (4.6)

D -100 “.7)

veri setinin ortalama degerini; x; ve y, sirasiyla

'xi ,ortalama

X — )i
X

1

1 N
MAPE (%)= [Zl {

Esitliklerde tanimlanan x,

i,ortalama
Olciilen ve model sonucunda tahmin edilen c¢ikti degiskenlerini; N ise veri adedini

gostermektedir.

Kurulan ANN ve ANFIS modellerinde KOI icin elde edilen korelasyon katsayilari
sirastyla 0.85 ve 0.98 olarak tespit edilmistir. ANN ve ANFIS modellerinde elde
edilen RMSE hata degerleri sirasiyla 33.5 mg/L (%19.1) ve 12.3 mg/L (%7.0);
MAPE hata degerleri ise yine sirasiyla, %17.1 ve %5.8 olarak hesaplanmistir. Her iki
modelin test verileri {izerinde elde edilen hata degerlerine ait diyagram Sekil 4.10’da

verilmistir.
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Sekil 4.10. ANN ve ANFIS modellerinde KOI c¢ikis degiskeni icin hata bari
diyagrami

ANN ve ANFIS modellerinde KOI cikis degiskeninin tahmin edilen degerleri ile

Olciilen degerlerinin zamanla degisimleri Sekil 4.11’de verilmistir.
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Sekil 4.11. ANN ve ANFIS modellerinde KOI ¢ikis degiskeninin tahmin edilen ve
Olciilen degerlerinin zamanla degisimi

Kurulan ANN ve ANFIS modellerinin dogrulugu, test verileri i¢in elde edilen diisiik
RMSE ve MAPE hata degerleri ve yiiksek korelasyon katsayisi degerleri ile
kanitlanmistir. Elde edilen sonuclar, ANFIS algoritmasinin girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasindaki iligkiyi daha iyi bir sekilde tanimladigin1 ve cikti degiskenlerinin yiiksek

dogrulukla tahmin edildigini ortaya koymaktadir.

Tuzla kentsel atiksu aritma tesisi icin gergeklestirilen modelleme ¢alismasi
sonucunda, ANFIS  yaklasiminin  tesis KOI  giderim  performansinin
degerlendirilmesinde ANN yaklagimindan daha tatmin edici sonuglar verdigi
bulunmustur. Ayrica, ANFIS model algoritmasinin tesis isletme kosullarini ANN
algoritmasina gore daha iyi tanimladigi gozlenmistir. ANFIS modelleri es zamanlh

tesis kontrollerinde uygulama potansiyeline sahiptir.

Atiksu aritma tesislerinin yapay zeka yontemleri ile modellenmesi son yillarda hiz
kazanmistir. Yapay zeka yoOntemleri tek basina veya hibrit olarak; tesis ici
gerceklesmesi muhtemel sorunlart Onceden tahmin etmek veya ortaya cikan

problemlere aninda miidahale ederek, karar verme mekanizmasini kuvvetlendirmek
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ve maliyetleri minimize etmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu yontemlerle, secilen

hedef degiskenlerin tahmini kolaylikla yapilabilmektedir.

ANFIS modelleme yaklasimi ANN metodu ile karsilastirildiginda kural tabanl bir
egitim algoritmast oldugu i¢in, aerobik atiksu aritma tesislerinde mevcut sensor,
otomasyon sistemleri ve operator deneyimleriyle desteklenerek daha saglam ve

giivenilir denetleyici kontrol sistemlerine dahil edilebilir.
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4.4. Evsel Atiksu Aritma Tesisinde Karbon Gideriminin Yapay Sinir Aglar1 ve

Adaptif Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi ile Modellenmesi

Atiksu aritma tesislerinin isletilmesi ve tesis i¢i proses kontrolii, biyolojik aktif
camur prosesindeki kompleks etkilesimler ve zamana bagli degisken hidrolik
kosullar nedeniyle oldukca giictiir. Son yirmi yildir, aritma proseslerindeki
mikrobiyolojik (biyokiitle) aktiviteleri tanimlamaya yonelik olarak aktif camur kiitle
dengesi modelleri (ASM1, ASM2, ASM2d, ASM3, ASM3-BioP, TUDP) gibi
deterministik yaklasimlar gelistirilmistir (Henze vd., 1987; Henze vd., 1995; Gujer
vd., 1999; van Veldhuizen vd., 1999; Brdjanovic vd., 2000). Bu matematiksel
modellerdeki yaklasimlar temel miihendislik prensiplerine dayandirildigi i¢in bu tiir
modeller, atiksu aritma tesisleri i¢erisindeki karbon ve azot giderimini tahmin etmede
oldukca etkili olabilmektedir (Gernaey vd., 2004). Bununla birlikte gelistirilen
modellerin boyutunun yiiksek olmasi, prosese ait kinetik ve stokiyometrik
parametrelerin oldukc¢a fazla olmasi ve bu parametrelere ait bilgilerin tesis igerisinde
spesifik tesis, laboratuvar veya isletim bilgileri ile elde ediliyor olmasi nedeniyle,
modellerin kullamigligi bir cok pratik uygulama ic¢in sinirhi diizeyde kalmaktadir.
Ayrica aktif camur modelleri, ¢cokelme gibi diger aritma tesisi islem ya da
proseslerine ait yaklasimlar1 barindirmadigi taktirde genel tesis performansinin

degerlendirilmesi verimli olamayabilmektedir (Yoo vd., 2003; Gernaey vd., 2004).

Son yillarda ¢evre mithendisligi pratik uygulamalarinda karar verme mekanizmasina
yonelik olarak yapay zeka metotlar1 oldukga sik kullanilmaya baslanmistir (Rizzoli
ve Young, 1997; Olsson ve Newell, 1999; Corte’s vd., 2000; Gernaey vd., 2004;
Perendeci vd., 2004; Cinar, 2005). Yapay sinir aglart (ANN), genetik algoritma
(GA), bulanik mantik (FL), kural tabanl sistemler, bilgi tabanli uzman sistemler ve
adaptif ag temelli bulanik c¢ikarim sistemi (ANFIS) gibi bahsedilen metotlarin
biitiinlesik ~ yap1  uygulamalart1 da  yapay zeka  metotlar1  igerisinde
degerlendirilmektedir. ANFIS tipik bir bulanik sinir sistemi olup, bes tabakal1 ileri
beslemeli ag ile Takagi-Sugeno (Takagi ve Sugeno 1983, 1985; Sugeno ve Kang

1986) bulanik c¢ikarim yaklagimini iceren bir yapay zeka algoritmasidir. Sistem
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icerisindeki ANN kismunda ise ileri beslemeli geri yayilimli algoritma

kullanilmaktadir.

Tezin dordiincii boliimiiniin temel amac1 tam 6lgekli bir biyolojik atiksu aritma tesisi
performansinin ANN ve ANFIS yapay zeka modelleme tekniklerinin temel bilesenler
analizi (PCA) kullanilarak karsilastirmali olarak degerlendirilmesidir. Bu amag
dogrultusunda tesisteki organik karbon giderimini temsil etmek icin KOI ¢ikt1
parametresi, iki model yaklasimi icin de model ¢ikt1 de§iskeni olarak belirlenmistir.
Temel olarak karbon gideriminin tahmin edilmesi amaclandigi i¢in, tesis azot girdi

ve ¢ikt1 parametreleri ¢calisma kapsaminda degerlendirilmemistir.

Model karakterizasyonu icin Yunanistan’in Girit Adast Hanya Sehri evsel atiksu
aritma tesisi verileri kullanilmistir. Tesiste karbonlu organik madde ve askida kati
madde gideriminin gerceklestigi birincil ve ikincil aritma (aktif ¢camur prosesi)
prosesleri mevcuttur (Sekil 4.12). Ayrica, tesis verileri goz 6niinde bulundurularak,
amonyum azotunun da nitrifikasyon prosesi ile sistemden uzaklastirildigi
gozlenmistir. Fakat daha Once de belirtildigi iizere, tesis icerisinde azot giderimi

performansinin modellenmesi bu ¢alisma kapsaminda degerlendirilmemistir.

Sa
12 ~a 10
—>/ > 3 4 —» 9 |
/
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1
X '
1 1
1 1
R S L]
1. Ham atiksu girisi 5b. Ikinci havalandirma
tanki
2. Izgaralar 6. Dagitim yapist
3. Kum tutucu 7. Son ¢okeltim tanki
4. Dagitim Yapisi 8. Camur geri devir hatt
Sa. Birinci havalandirma tanki 9. Klorlama

10 Aritilmig atiken cikia

Sekil 4.12. Hanya atiksu aritma tesisi proses akis diyagrami
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Atiksu aritma tesisi havalandirma tanki veri kayitlari, atiksu ve camur kalite
parametrelerine ait analitik Olc¢iimleri ile anlik sensor (algilayici) sinyallerini

(havalandirma tanki icerisinde pH, sicaklik ve ¢6ziinmiis oksijen) icermektedir.

ANN ve ANFIS model yapilarinin olusturulmas: icin ilk olarak giinliik Olciilen
parametreler icerisinden girdi ve ¢ikt1 degiskenleri belirlenmistir. Bu asamay1 takiben
kayip ya da eksik 6l¢iim verileri model matrisinden ayiklanmistir. Elde edilen nihai
veri matrisi (girdi ve cikt1) 2001-2003 yillar1 arasinda ol¢iilen 200 ardisik giinliik
veriyi icermektedir. Her iki model yapisina ait Olgiilen ve hesaplanan model
parametrelerinin temel istatistiksel degerleri ile parametre 6l¢iim noktalar1 Cizelge

4.9’da verilmistir.

Cizelge 4.9. ANN ve ANFIS modelleri i¢in kullanilan Hanya atiksu aritma tesisi
verileri

No Parametreler Minimum  Maksimum  Ortalama  Std. Sapma
X Qgirai (M’/giin) 13422 19712 16965 1517
X, AKMyym (mg/L) 76 970 244 115
X;  KOlym(mg/L) 216 1925 592 179
X4 KOl,eroik yar (kg/giin) 3075 29707 10016 2882
Xs TAKM, , (mg/L) 3568 9745 6518 1184
X6 UAKM,;, (mg/L) 2440 7300 4646 843
X7 (UAKM/TAKM), , 0.67 0.76 0.71 0.03
X3 TAKMer dgevir (Mg/L) 6640 17190 11093 1929
Xo CO,; (mg/L) 1.69 6.80 3.55 0.87
X (F/IM),p (kg KOl’/kg UAKM.giin) ~ 0.07 0.44 0.20 0.06
Y KOl (mg/L) 0 170 28 24.08

Qgirgi: Ham atiksu girisi, AKMym: Kum tutucu ¢ikisi askida katt madde konsantrasyonu, KOI,,,: Kum
tutucu ¢ikist kimyasal oksijen ihtiyaci konsantrasyonu, KO, eropix yik: Kum tutucu ¢ikisi, havalandirma
tanki girisi kimyasal oksijen ihtiyac1 yiikii (Qgirdi*KOIkum), TAKM,,: Birinci ve ikinci havalandirma
tanki ortalama toplam askida kati madde (MLSS) konsantrasyonu, UAKM,: Birinci ve ikinci
havalandirma tank: ortalama ucucu askida kat1 madde (MLVSS) konsantrasyonu, (UAKM/TAKM)), y:
Birinci ve ikinci havalandirma tanki ortalama organik camur orani, TAKM,ei gevir: Geri devir hatti
camur konsantrasyonu, CO,,: Birinci ve ikinci havalandirma tanki ortalama c¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonu, (F/M),,: Birinci ve ikinci havalandirma tanki ortalama F/M orani, KOngu: Aritilmig
atiksu ¢ikist kimyasal oksijen ihtiyaci konsantrasyonu
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Bazi1 parametreler [(KOIaembik yik» (UAKM/TAKM),, ve (F/M),p] model igerisinde
aerobik prosesin daha 1yi temsil edilebilmesi i¢in yeniden hesaplanarak model girdi
matrisine dahil edilmistir. KOl eropik yik ve (UAKM/TAKM),, parametrelerinin
hesaplanmasina ait aciklamalar Cizelge 4.9 altinda verilmistir. (F/M),;, parametresi

ise asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmistir:

_ KOI aerobik yiik
FM),, = (4.8)
TAKM,, -V

aerobik

Esitlik 4.8’de ifade edilen Vieobixk (7900 m3) parametresi, birinci ve ikinci

havalandirma tanki reaktor hacmini tanimlamaktadir.

ANN ve ANFIS algoritmalart MATLAB R14 (MathWorks Inc.) yazilim icerisinde
bulunan “Neural Network” ve “Fuzzy Logic” araglar ile calistirilmistir. Model
parametreleri degisken birim yapisina sahip olmalarindan dolayi, her iki model i¢in
de normalizasyon islemleri gerceklestirilmistir. PCA kapsaminda veriler, istatistiksel
bir yazilim olan SPSS 9.0 programinda bulunan faktor analiz araci kullamilarak

degerlendirilmistir.

ANN modelinde girdi ve ¢ikt1 veri setinin normalizasyonu isleminde belirlenen
egitim veri setinin ortalama ve standart sapma degerleri kullanilmistir. Bu prosediirde
prestd fonksiyonu kullanilmistir. Benzer amacla fakat farkli bir metot kullanilarak,
ayn1 veri seti ANFIS modeli icerisinde normalizasyon islemine tabi tutulmustur. Bu
amagla, ANFIS veri setinde her parametrenin alabilecegi olasi sinir uc¢ degerleri
tahmin edilerek xbounds fonksiyonu kullanilarak normalizasyon islemi
tamamlanmistir. Her iki modelleme ¢alismasinda da toplam veri adedinin 140 giinlii
kismi (%70) egitim, kalan 60 giinliik kism1 da (%30) test asamalarinda kullanilmastir.
Model egitim ve test veri setleri, toplam veri seti icerisinden rastgele secilmistir.
ANFIS modelleme yaklasiminda baslangi¢ bulanik ¢ikarim sistemi prototipi ile veri
gruplarimi tespit etmek icin eksiltmeli veri gruplandirma yontemi kullanilmustir.
ANFIS hesap algoritmasi icerisinde bu yontem genfis2 fonksiyonu ile temsil

edilmistir. Daha sonra baslangic bulanik ¢ikarim sistemi prototipi algoritma
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degiskenleri ile optimize edilmistir. Tlim veri gruplart icin yaricap (cluster radius)

0.5 olarak secilmistir.

Derecelendirilen ve optimize edilen model yapilar1 en iyi egitim sonucunun elde
edilebilmesi icin 100 ila 1000 adim arasinda iterasyon islemine tabi tutulmustur.
Daha sonra modeller orijinal veritabanindan rastgele olarak secilen test veri seti ile
ayni isleme tabi tutulmustur. Bu asamada elde edilen ANN ve ANFIS model tahmin
sonuglari, ol¢iilen orijinal test verileri ile karsilastirilmistir. Her iki model i¢in de
egitim ve test asamasi icin tahmin performanslar1 hesaplanmstir. Olgiilen ve model
tarafindan tahmin edilen veriler arasindaki yakinlik temel alinarak gerceklestirilen
model tahmin performansi hesaplarinda korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel

hata karekokii (RMSE) ve ortalama oransal hata (MAPE) kriterleri kullanilmastir.

Daha oOnce de belirtildigi tizere ANN ve ANFIS modelleme yaklasimlar: icin
kullanilan girdi ve ¢ikt1 veri matrisi aynidir (Cizelge 4.9). Bu calisma i¢in kullanilan
veriler giinliik olarak olciilen degerler ile ifade edilmistir. Bu veriler her ne kadar
zaman serileri gibi goziikmekle birlikte ARIMA [(Autoregressive Integrated Moving
Average), (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama )] ve transfer fonksiyonu gibi
zaman serisi metotlar1 ile analiz edilemezler. Bunun en onemli nedeni atiksu aritma
tesisinde alinan numune araliginin (1 giin) zaman olarak ¢ok uzun olmasidir. Yapay
zeka metotlarinin tam o6lgekli atiksu aritma tesisi performansinin degerlendirilmesi
asamasinda karsilastirilmasi icin ti¢ farkli metot kullanilmistir. Bu metotlar yapay
sinir aglar1 (ANN), adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve temel
bilesenler analizidir (PCA). Calismada yapay zeka metotlarinin tahmin kapasitesinin
incelenmesi, girdi matrisinin boyutunun azaltilmasi ile birlikte degerlendirilmistir.
Cizelge 4.9’dan da goriilecegi iizere her iki model yaklasimi icin 11 atiksu kalite
parametresi arasindan KOI parametresi (Y) model cikt1 degiskeni olarak secilmis,

geri kalan 10 parametre de (X;-Xjo) girdi matrisini olusturmustur.

Secilen veri matrisi, PCA metodu uygulanmadan ilk olarak ANN modeli icerisinde
degerlendirilmistir. ANN modelinde gizli katman ve gizli katman igerisinde

bulunacak néron sayilari deneme ve yanilma yoluyla tespit edilmistir. Bununla
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birlikte, ANN modellemesi boyunca gizli katman ve gizli katmana ait ndron
sayistnin - model sonuclarini Onemli oranda etkilemedigi gozlenmistir. Cizelge
4.10’dan da goriilecegi iizere 15 norona sahip tek bir gizli katman yapis1 belirlenmis
ve model ag1 bir cok iterasyon adiminda (maksimum 1000 adim) egitilmistir. Bu
asamada 500 adimin iterasyon araliklar i¢in belirlenen minimum hataya ulagmada
yeterli oldugu tespit edilmistir. Sonu¢ model agi, gerek egitim asamasinda gerekse
test asamasinda tesis cikis KOI degerini oldukca iyi tahmin etmektedir. ANN
modelinin tahmin performans kriterleri egitim ve test asamalari i¢in sirasiyla RMSE
2.23 mg/L ve 2.30 mg/L; MAPE %6.86 ve %7.79; R degeri ise 0.98 ve 0.97 olarak
tespit edilmistir. Hesaplanan korelasyon katsayilarindan da anlasilacagi iizere, ANN
modeli ile egitim ve test asamalarindaki toplam veri dagiliminin %98 oraninda

tahmin edilebildigi belirlenmistir.

Calismanin ikinci adimini hibrit yapay zeka algoritmasini (neuro-fuzzy algoritmasi)
iceren ANFIS yaklasiminin tahmin kapasitesinin arastirilmasi olusturmaktadir. ANN
modeline benzer olarak 200 ardisik veri, 147 egitim verisi ve 60 test verisi olarak
ayrilmigtir.  Veri yapisin1 olusturduktan sonra hibrit yapay zeka algoritmasi
calistirilmis ve ANFIS sistemi tarafindan otomatik olarak 18 bulanik ¢ikarim kurali
(FIS kural1) olusturulmustur (Cizelge 4.10). Egitim prosesinden sonra RMSE, MAPE
ve R degerleri sirasiyla 0.45 mg/L, %1.21 ve 0.99 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.10 Hedef ¢ikt1 parametresinin belirlenebilmesi amacina yonelik veri analiz
metotlart

Metotlar Metot Igerikleri

ANN 10 girdi, 1 gizli katman (15 n6ron) ve 1 ¢ikt1, geri yayilimli algoritma
ANFIS 10 girdi, 18 FIS kurali ve 1 ¢ikti, geri yayiliml algoritma

PCA 10 girdi 3 temel bilesene indirilmistir

ANN+PCA 3 girdi, 1 gizli katman (5 ndron) ve 1 ¢ikti
ANFIS+PCA 3 girdi, 9 FIS kurali ve 1 ¢ikt1

Elde edilen yiiksek egitim performans degerlerinin ardindan test verileri dogrulama
asamasinda kullanilmistir. Sonu¢ ANFIS model performansi ise RMSE, MAPE ve R
olarak sirastyla 2.09 mg/L, %6.51 ve 0.97 olarak hesaplanmistir. Elde edilen bu
degerler arasindan RMSE degeri icin her iki modelin karsilastirilmasi yapilacak

olursa, ‘ANFIS model algoritmasi ANN hesap algoritmasina gore egitim asamasinda
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5 kat daha iyi KOI tahmini yapmistir’ denebilmektedir. ANN ve ANFIS model
algoritmalarinda test asamalarindaki RMSE degerleri ise yaklasik olarak aynidir.
Dolayisiyla biyolojik aritma sistemindeki parametrelerin kompleks yapisi dikkate
alindiginda iki model yaklastminin da olduk¢a iyi sonuglar verdigi

sOylenebilmektedir.

Bir tahmin modelinde bilindigi {izere en kritik noktalardan biri de model girdi
parametrelerinin  belirlenmesidir. Bu noktada en O©Onemli husus, belirlenen
parametrelerin hedef cikti degiskenini tahmin etmede ne kadar temsil edici
oldugudur. Ozellikle, atiksu aritma tesisi gibi bir ¢ok kompleks proses barindiran
biitiinlesik sistemlerde hedef cikti degiskeninin hizli ve pratik olarak oOlciilebilen
parametreler ile tahmini biiyiilk kolayliklar saglamaktadir. Bu nedenlerle, Cizelge
4.9°da tespit edilen girdi parametrelerinin azaltilmasi ve temsil edici boyutunun
incelenmesi amaciyla veri analiz yontemlerinden biri olan PCA metodu ¢alismada
uygulanmistir. ANN ve ANFIS modelleri icin aynmi girdi matrisi kullanildig1 icin tek
bir PCA yaklagimi ele alinmistir. Bu yaklasim ile Cizelge 4.11’den goriilecegi iizere
10 girdi parametresine ait toplam verilerin dagiliminin (varyansin) %94’i 3 temel

bilesenle (PC) ifade edilmistir.

Cizelge 4.11. Girdi veri matrisinde temel bilesenler olarak ifade edilen proses
degisken dagilimlar

Baglangi¢ Eigenvalue Degerleri Karesel Toplami Alinmig Yiik Faktorleri

Bilesen Toplam  Varyans (%) Kiimiilatif (%) Toplam Varyans (%) Kiimiilatif (%)
4.78 47.83 47.83 4.78 47.83 47.83
3.39 33.94 81.77 3.39 33.94 81.77
1.28 12.85 94.62 1.28 12.85 94.62
2.76E-01 2.75 97.38
1.63E-01 1.63 99.01

6.09E-02 6.09E-01 99.62
2.69E-02 2.70E-01 99.89
9.65E-03 9.65E-02 99.99
5.30E-04 5.30E-03 99.99
10 2.53E-04 2.53E-03 100.00

O 0 N AN N B W =
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PCA metodu ile tespit edilen 3 temel bilesene ait yiik faktorleri Sekil 4.13’de
verilmistir. Bu sekilden de goriilecegi iizere bazi yiik faktorleri birbirilerine oldukca
yakindir. Ayrica sekil igerisinde girdi parametreleri, karisikliga neden olmamasi i¢in
Cizelge 4.9’da tanimlandiklan iizere “X;” parametresi ile ifade edilmistir. Sekil
4.13’deki yiik faktorlerine (Eigenvalue) gore 10 girdi parametresi 3 farkli grup
olusturmustur. Sekilde, AKMyym, KOlxum ve KOIeopix yux (sirastyla Xo, X3 ve Xyu)
parametrelerinin birlikte degerlendirilebilir oldugu gozlenmektedir. Benzer olarak
(UAKM/TAKM),p, (F/M),p (sirastyla X7 ve Xjo) ile TAKM,p, UAKM, p, TAKMgcri
devir V€ CO,p (swrastyla Xs, Xs, Xs ve Xog) parametreleri de kendi aralarinda
degerlendirilebilmektedir. Parametrelerin kendi arasinda gruplanmasi, aralarinda
yiiksek korelasyon bulundugunun veya yiik faktor dagiliminda benzer degerler

alacaginin bir gostergesidir.

1,2
1,0 X5,
X
s8 2
X7
6 X1O o

Bilesen 2

) e .
Bilesen 1 Bilesen 3

Sekil 4.13. Verilerin PCA temel bilesen yiik faktorleri

Proses degiskenlerinin gruplanmasi ayni1 zamanda proses davraniginin netlestirilmesi

ve girdi matrisinin daha temsil edici hale getirilmesi veya basitlestirilmesi
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asamalarinda oldukc¢a avantajli oldugu gozlenmistir. Sekil 4.13’de goriilecegi iizere
Qqirai (X1) degiskeninin diger 9 parametreden bagimsiz bir yiik faktoriine sahip
oldugu belirlenmistir. Bu durum, atiksu aritma tesisi giris debisi ile diger Olciilen
parametreler arasinda istatistiksel olarak herhangi bir iliski olmadigim

gostermektedir.

PCA analizi sonucu ANN ve ANFIS modelleri i¢in degisik girdi matrisleri elde
edilmistir. PCA sonuglart degerlendirilirken (UAKM/TAKM),, ve (F/M)ap
parametreleri diger girdi degiskenlerine ve temel tesis isletim bilgilerine bagimlh
olarak hesaplandig1i g6z Oniinde bulundurularak model girdi matrisinden
cikartilmistir. Ardindan iki PCA grubu arasindan iki parametre secilmistir. Bu secim
yapilirken degiskenin i¢inde bulundugu grubu temsil edebilme ile tesis igerisinde

kolay ve pratik olarak oOl¢iilebilme 6zellikleri goz oniinde bulundurulmustur.

PCA analizi ile elde edilen yiik faktorleri degerlendirilirken, gruplar icerisindeki
parametreler arasindaki korelasyon da incelenmistir. Ornegin, AKMy,m ve KOl ile
AKMium ve KOlLeropik yik arasindaki korelasyon katsayilar1 sirasiyla 0.89 ve 0.75
olarak hesaplanmistir. Bu durum kum tutucu cikist KOI iceriginin biiyiik bir
kismmin  partikiiler formda bulundugunu gostermektedir. Ayrica AKM
parametresinin 6lciimii KOI parametresine gére hem daha kolay hem de az zaman
alicidir. Ayrica AKM o6l¢timii kimyasal tiikketimi gerektirmeyen analitik prosediirler
icermektedir. Biitiin bu nedenler gbz oniinde bulundurularak ilk yiik faktorii grubunu
temsilen AKMy,n parametresi girdi matrisine dahil edilmistir. Ikinci girdi
parametresi, benzer yiik faktorlerine sahip bulunan havalandirma tankina ait
parametrelerin  (TAKM,,, UAKM;,, TAKMgei devi, COap) bulundugu grup
icerisinden secilmistir. Bu grup igerisinde beklendigi tizere TAKM,, ve UAKM,
parametreleri arasinda yiiksek korelasyon bulunmaktadir (yaklasik 0.99). CO,p
parametresinin TAKM, , ve UAKM, , parametreleri ile korelasyonu ise sirasiyla 0.86
ve 0.87 olarak hesaplanmistir. Ayrica TAKMgeri devir parametresi de diger grup
parametreleri ile pozitif korelasyona sahiptir. Dolayisiyla bu degerlendirmeler
yaninda havalandirma tankinda anlik olarak ol¢iilebildigi icin CO,p parametresi,

ikinci yiik faktorii grubunda yeni temsil edici girdi parametresi olarak belirlenmistir.
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Son olarak Qi parametresi, anlik olarak Olgiilebilir olmas1 ve atiksu aritma
tesislerinin isletilmesinde kritik role sahip olmasi nedeniyle son parametre olarak
girdi matrisine dahil edilmistir. Sonug olarak Qgirgi, AKMyum, ve CO,p parametreleri
KOI hedef cikti degiskenini tahmin etmek iizere tanimlanan yeni girdi matrisi

bilesenleri olarak tanimlanmaistir.

PCA analizi ve yeni girdi matrisinin belirlenmesinden sonra ANN ve ANFIS model
performanslar1 egitim ve test asamalari icin ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Yukarida da
belirtildigi tizere ANN ve ANFIS modelleri 3 girdi parametresi icermektedir. Her iki
model icinde de yeni gelistirilen model yapisinda, dnceki model yaklasimlarinda
kurulan hesap algoritmalar1 kullanilmistir. Her iki model yaklasiminda da egitim
prosesi olduk¢a onemlidir. Bu nedenle ilk olarak modellerin egitim performanslari
hesaplanmistir. Daha sonra egitilen model yapilari, belirlenen test verileri ile tekrar

degerlendirilerek her iki model icin nihai KOI tahmin performanslari elde edilmistir.

Hedef ¢ikt1 degiskenini tahmin etmek i¢in, ANN modelinde tek gizli katmanl (5
noronlu) yapr kurulmustur. Model sonucu, RMSE degeri egitim ve test asamalar1 i¢in
sirastyla 2.23 mg/L’den 3.36 mg/L degerine; 2.30 mg/L’den 2.33 mg/L degerine
yikselmigtir. Benzer hata yiikselis trendi MAPE parametresi icin de gecerlidir.
MAPE hata degerinde bir 6nceki ANN modeline gore egitim asamasinda %3.56, test
samasinda ise %3.87 artis tespit edilmistir. Ayrica Olciilen degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki korelasyon katsayisi, egitim asamasinda bir Onceki ANN
modeline gore 0.98 degerinden 0.92 degerine; test asamasinda ise 0.97 degerinden

0.93 degerine diismiistiir.

Yeni girdi matrisleri ile ayni degerlendirme kriterleri ANFIS modeli i¢in de
uygulanmistir. ANFIS modelinde egitim agamas1 sonrasi sistem tarafindan otomatik
olarak koyulan kural sayis1 18’den 9’a diigmiistiir. Ayn1 asamaya ait performans
degerleri ise RMSE, MAPE ve R olarak sirasiyla, 1.51 mg/L, %3.91 ve 0.98 olarak
hesaplanmistir. Dolayisiyla PCA analizinden sonra tanimlanan yeni girdi matrisi ile
calistirtlan ANFIS modelinin, orijinal girdi matrisi ile ¢alistirilan daha 6nceki ANFIS

modeline nazaran daha diisiik egitim performansina sahip oldugu belirlenmistir.
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Ayrica yeni ANFIS modelinin test asamasinda bir onceki ANFIS modeli tahmin
verileri hata degerlerinde RMSE olarak 0.51 mg/L. ve MAPE olarak %1.14 artis
gozlenmistir. Benzer performans diisiisii korelasyon katsayis1 degerinde de kendini
gostermektedir. Yeni ANFIS modeli korelasyon katsayisi test asamasinda 0.97’den
0.95 degerine gerilemistir. Her ne kadar PCA analizi sonucu olusturulan yeni girdi
matrisi ile her iki model yaklasiminda performans diisiis gosterse de hem egitim hem
de test asamalar1 performansinda kritik degiskenlik gozlenmemistir. Bu durum,
secilen 3 girdi parametresi ile KOI ¢ikt1 degiskeninin orijinal model yapisina oldukca

yakin tespit edilebildigini gostermektedir.

Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 sirasiyla ANN ve ANFIS modellerinin temel bilesenler ile
egitim ve test asamasindaki ol¢iilen ve tahmin edilen veriler arasindaki iligkiyi; Sekil
4.16 ise ANN ve ANFIS modelleri test asamasinda olciilen ve tahmin edilen veriler
arasindaki dagilimi ifade etmektedir. Sekil 4.14 ve Sekil 4.15’dan goriilecegi iizere
ANFIS metodu, egitim ve test asamalarinda ANN metoduna gore daha iyi tahmin

sonuglar1 vermektedir.
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Sekil 4.15. Olgiilen KOI degerlerinin ANFIS ve ANFIS+PCA model teknikleri ile
tahmin edilmesinin egitim (A) ve test (B) asamalarinda karsilastirilmast
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Sekil 4.16 Olciilen ve tahmin edilen KOI parametresinin ANN (A) ve ANFIS (B)
modeli test agamasindaki veri dagilimlari
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Ayrica PCA sonras1t ANFIS modeli test asamasinda elde edilen RMSE hata degeri
(1.51 mg/L) ortalama hedef ¢ikti KOI degiskeninin %5.29’ma isabet etmektedir. Bu
oran ANN modelinde %8 dolaylarinda hesaplanmistir. KOI parametresinin standart
titrimetrik Olciim metodunda, sentetik numuneler i¢in hesaplanan rolatif hata degeri
%4.8 ile %5.6 arasinda degismektedir (APHA, 1998). Dolayisiyla, ANFIS modeli ile
elde edilen RMSE hata degeri, ANN yaklasimindaki RMSE degeri ile
karsilastirildiginda ANFIS model sonuglarinin pratik uygulama agisindan daha

gercekei sonuglar verdigi sdylenebilir.
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4.5. Evsel Atiksu Aritma Tesisinde Karbon ve Azot Gideriminin Adaptif Ag

Temelli Bulanik Cikarim Sistemi ve ASM Yaklasimi ile Modellenmesi

Evsel atiksu aritma tesisleri (AAT) bir ¢cok kompleks fiziksel, kimyasal ve biyolojik
prosesler icermektedir. Evsel AAT’de aktif camur prosesi, en yaygin olarak
uygulanan biyolojik aritma metodudur. Bu proses temel olarak atiksu igerisindeki
¢cOziinmiis ve partikiiler organik maddelerin ortamdaki mikroorganizmalar tarafindan
biyolojik olarak parcalanmasi sonucu biyokiitle ve enerjiye doniistiiriilmesi
prensibine dayanmaktadir. Spesifik tasarim ve amaglar dogrultusunda bir aktif camur
prosesi ile, biyolojik olarak karbon, azot ve fosfor giderimi birlikte

gerceklestirilebilmektedir (Gernaey vd., 2004).

Aktif camurun biyolojik 6zelligi nedeniyle 6nemli proses degiskenleri es zamanl
olarak izlenememekte ve ortaya cikan problemlere zamaninda miidahale etmek
miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tesis i¢i gerceklesmesi muhtemel sorunlari
onceden tahmin etmek veya ortaya ¢ikan problemlere aninda miidahale ederek, karar
verme mekanizmasini kuvvetlendirmek ve maliyetleri en aza indirmek icin iyi

yapilandirilmis modellere ihtiya¢ vardir.

Giiniimiizde, AAT performansini tanimlamaya yonelik olarak aktif ¢amur siirecine
dayal1 modelleme teknikleri gelistirilmistir (Gernaey vd., 2004). Bu teknikler
“model-simulasyon tabanli proses tanimlama” metodlar1 olarak adlandirilmakta ve
farkli kosullar altinda sistemi temsil edecek matematiksel yaklasimlar
icermektedirler. Giiniimiizde en ¢ok kullanilan aktif camur modelleri; Uluslararasi Su
Birligi (IWA, International Water Association) (Henze vd., 1987; Gujer vd., 1999)
ve Delft Teknik Universitesi (van Veldhuizen vd., 1999; Brdjanovic vd., 2000)
tarafindan gelistirilen modellerdir. Calisma kapsaminda Uluslararast Su Birligi
tarafindan aktif camur sistemlerinde karbon oksidasyonu, nitrifikasyon ve
denitrifikasyon performanslarinin tahmin edilmesi agsamalarinda kullanilan ASM1 ve

ASM3 model yaklasimlari ele alinmistir.
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ASM1 ilk olarak kentsel atiksu aritma tesislerinde oksijen ve nitrat azotunun elektron
alicis1 olarak tiiketilmesi ile karbon ve azot gideriminin gerceklesmesi esasina gore
gelistirilmistir. Model icerisinde KOI, organik maddenin esdegeri olarak
tanimlanmistir. Modelde organik karbon ve azot bilesenleri, biyolojik parcalanmaya

ve ¢oziiniirliik durumuna gore oldukc¢a az fraksiyonlara ayrilmistir.

ASM3 modeli (Gujer vd., 1999), ASM1 modeline benzer olarak atiksu aritma
tesislerinde biyolojik olarak azot giderimi esasina gore kurulmustur. Ayrica ASM3
modeli, ASM1 icerisindeki bazi problemlerin giderilmesi ile standart bir yaklasim
halini almistir (Gujer vd., 1999). Iki model arasindaki en biiyiik fark, ASM3’iin
depolanan polimerlerin  heterotrofik aktif c¢amur doniisiimiindeki Onemini
barindirmasidir. ASM3 modelinde par¢alanmaya hazir biitiin substratin (S;) hiicre
bilesenleri (Xsto) tarafindan alinarak, cogalma amacli depolandig: kabul edilir (Sekil
2.1). Dolayisiyla heterotrofik biyokiitle, icsel hiicre yapist ile modellenmektedir. Iki
model arasindaki bir diger fark, ASM3’iin ASM1’e gore daha kolay kalibre
edilebilmesidir. Sonug olarak her iki model de biyolojik aritma proseslerinin dinamik
davranisint modellemede etkili olabilmekle birlikte, biyolojik olarak parcalanmaya
hazir substrat miktar1 fazla olan atiksularda (endiistriyel atiksular) veya tank
icerisinde yeterince havalandirilma yapilmayan bolgelerde ASM3 modeli daha iyi

sonu¢ vermektedir (Koch vd., 2000).

Pratik uygulamalarda bu modellerin (ASM1, ASM2, ASM3 ve TUDP), aktif camur
prosesindeki sebep-sonug etkilesimlerini ¢cok iyi tanimlayamamalari, belirlenmesi zor
olan oldukca fazla sayida spesifik kinetik parametre icermeleri gibi sebeplerden
dolay1i, AAT tanimlanmasi ve kontroliine yonelik olarak farkli metot arayislarina

gidilmistir (Teppola vd., 1997; Cinar, 2005).

AAT verilerinin izlenmesi, proses tanimi ve kontroliinde; diisiinme, anlama,
kavrama, yorumlama ve Ogrenme yapilarinin programlamayla taklit edilerek
problemlerin ¢oziimiine yonelik uygulamalar kapsaminda gelistirilen yapay zeka

teknikleri (Bulanmik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Bulanik Sinir Sistemleri, Genetik
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Algoritma ve Uzman Sistemler) yeni modelleme yaklasimlari olarak goze

carpmaktadir (Hong vd., 2003).

Bulanik ¢ikarim sisteminin insan mantigina uyarlanmis belirgin bilgi isleme giiciinii
ve yapay sinir aglarinin giiclii 6grenme algoritmasini bir arada barindiran hibrit
yaprya adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS, Adaptive Network based
Fuzzy Inference System) adi verilmektedir. Ilgili literatiir incelendiginde, Cevre
Miihendisligi ~ disiplininde ANFIS modelleme yaklastminin atiksu aritim

proseslerinde uygulamasinin oldukg¢a yeni oldugu goriilmektedir.

Tezin besinci ve son fazinin temel amact ASM ve ANFIS model yaklasimlarini
kullanilarak, bir evsel atiksu aritma tesisinde biyolojik siirece ait hedef cikti
degiskenlerinin, aym tesise ait gecmis verilerle tanimlanmast ve bu verilerle
egitilmesi ile daha hizli ve giivenilir olarak tahmin edilmesinin arastirilmasidir.
Calisma kapsaminda A.B.D. Giiney Carolina eyaletinde bulunan Pelham atiksu
aritma tesisine ait 1998-2002 tesis verileri degerlendirilmistir. Tesise ait atiksu

karakteristikleri Cizelge 4.12’de verilmistir:

Cizelge 4.12. Pelham Atiksu Aritma Tesisi atiksu karakteristikleri (1998-2002)

Atiksu Parametreleri Minimum Ortalama Maksimum
Qqirdi (m’/giin) 12532 21440 28650
KOlirgi(mg/L) 350 440 570
TAKMy;wq; (mg/L) 106 189 300
NH3-Ngiwi (mg/L) 15 23 75
PHh. tanks 6.06 6.70 7.20
Sicakliky, tan (°C) 13.60 19.50 25.60
COn. tank: (mg/L) 1.02 2.80 5.50
KOiglku(mg/L) 8 15 26
NH3-Ngi, (mg/L) 0.07 1.12 4.40
NO3-Ngiy (mg/L) 1.25 6.22 10.55

Q: Atiksu Debisi, KOI: Kimyasal Oksijen ihtiyaci, TAKM: Toplam Askida Kati
Madde, NH3-N: Amonyak Azotu, NOs3-N: Nitrat Azotu, CO: Coziinmiis Oksijen
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Pelham AAT, Giiney Carolina eyaletinde Bati Carolina Bolgesel Kanalizasyon
Idaresi (WCRSA) otoritesi altinda isletilen ve icerisinde biyolojik karbon ve azot
giderim proseslerini barindiran bir atiksu aritma tesisidir. Pelham AAT proses akis

diyagrami Sekil 4.17’de gosterilmistir.

ASM1 ve ASM3 model yaklasimlari, AQUASIM 2.0 yazilimi kullanilarak simiile
edilmistir. AQUASIM 2.0 yazilimi sucul sistemlerin tanimlanmasi ve tasarlanmasi
ve dinamik olarak modellenmesi asamalarinda kullanilmaktadir. Aym1 zamanda
yazilim model degerlendirme, hassasiyet analizi ve parametre tahmini gibi dnemli alt
araclar1 biinyesinde barindirmaktadir. Model yaklasiminda aktif ¢amur sistemini
ifade eden kismi diferansiyel esitlikler, zamana baglh olarak (dinamik) niimerik
metotlar ile ¢oziilmektedir (Reichert, 1998). AQUASIM 2.0 yazilimi, ASM1 ve

ASM3 bilesenlerine gore tekrar diizenlenmistir.

ANFIS algoritmasi ise MATLAB R14 (MathWorks Inc.) yazilimi i¢erisinde bulunan
Fuzzy Logic Toolbox kullamilarak calistirilmistir. Modelleme c¢alismasinda
kullanilan girdi ve c¢ikti degiskenleri sayisal araliklarr algoritma igerisinde bulunan

xbounds fonksiyonu ile normalize edilmistir.

Dagitim Yapisi

Klorlama|—>
Artilmig

Atiksu

Ham Atiksu
Girisi

. H. Tanki : Havalandirma tanki
Izgaralar| Camur Geri S.C. Tanki : Son gokeltim tanki

Devir Hatt

A 4

Sekil 4.17. Pelham atiksu aritma tesisi proses akis diyagrami
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Pelham AAT Carousel tip havalandirma tanklarina sahiptir ve model igerisinde
toplam sekiz adet seri reaktor tam karigimli olarak tanimlanmistir. Bu tanimlama,
COSTWWTP (European Cooperation in the field of Scientific and Technical
Research Wastewater Treatment Plant Benchmark) simiilasyon referanst (COST
Action 624/682) temel alinarak ve hedef tesise uyarlanarak gerceklestirilmistir. Bu

kapsamda yapilan kabuller asagida verilmistir:

- 8 adet seri tam karisiml1 biyolojik tank ve 1 adet son ¢okeltim tanki

- Toplam biyolojik tank hacmi 6300 m’ (ilk tic tank 1040 m’, digerlerinin her
biri 844 m® hacme sahip)

- Sabit sicaklik (20°C) ve notral pH

- Ik iki tank anoksik (¢oziinmiis oksijen yok) ve tam karisimli reaktor, diger
tanklardaki CO konsantrasyonlart 3. 4. ve 5. tanklarda 2.5 mg/L, 6. ve 7.
tanklarda 2.0 mg/L ve 8. tankda 1.5 mg/L

- Son ii¢ tankta oksijen doygunluk konsantrasyonu 8 mg O,/L

- Son ¢okeltim tanki hacmi 5700 m’

- 5. tankdan 1. tanka %300 geri devir

- Son ¢okeltim tankindan 1. tanka (%100) camur geri devri (son cokeltim
tankinda biyolojik reaksiyon olmadig: icin, geri devir hattindaki ¢Oziinmiis

oksijen miktar1 5. tank icerisindeki deger ile aynidir).

AQUASIM 2.0 yaziliminda ASM1 ve ASM3 modellerinin tanimlanmasi asamasinda
kullanilan stokiyometrik ve kinetik ifadeler ve bu ifadelere ait baslangic degerler

Cizelge 4.13°de verilmistir.
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Cizelge 4.13. ASM1 ve ASM3 modellerinde kullanilan stokiyometrik ve kinetik
ifadelerin baglangi¢ degerleri (T=20°C)

Sembol Birim ASM1/ASM3
(Gujer vd., 1999)
Kinetik parametreler
ky (gin™) 3.00
Ky (2Xs.g" Xn) 1.00
ksro * (gSs.g'lXH.gﬁn'l) 5.00
Mo * - 0.60
Koy gOZ-m-3 0.20
Kyox * gN.m” 0.50
K gKOLm™ 20.00
Ko™ gXst0.g" X 1.00
oy giin™ 2.00
K i gN.m” 1.00
by giin™ 0.20
bivo * giin™ 0.10
bsr00: gﬁn_l 0.20
bsrono giin™ 0.10
Ay giin™ 1.00
Ko g0,.m” 0.50
b, giin™ 0.15
bavo ™ - 0.05
Stokiyometrik parametreler
fu* gXi.g X 0.20
Y1002 ™ gXSTO-g-ISs 0.85
Yrono ™ gXSTOog_ISs 0.80
Yy 2Xn.g" Xsto 0.63
Yino ™ gXn.g" Xsto 0.54
Y, gCOD.g"'N 0.24
inst gN.g" KOi 0.01
Iss gN.g'l KOI 0.03
Inxi gN.g'l KOI 0.02
- gN.g' KOI 0.04
Ly gN/g'lKOi 0.07

* Yalnizca ASM3 model yaklasiminda kullanilmistir.
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Cizelge 4.13’den de goriilecegi tizere, ASM1 ve ASM3 parametreleri arasinda
farkliliklar géze carpmaktadir. Bu durumun en onemli nedeni ASM1 modelinde
karsilagilan baz1 kisitlamalarin ASM3 modelinde degistirilmis olmasidir (i¢ solunum,

hiicre i¢i substrat depolama vb.).

ASM (ASM1 ve ASM3) ve ANFIS model yaklasimi icin birbirinden bagimsiz her ii¢
model i¢in egitim ve test asamalarinda kullanilan veriler rastgele secilmislerdir.
Kurulan modellerde secilen hedef ¢ikis parametreleri ANFIS model yaklagiminda
KOI, NH;-N ve NOs-N konsantrasyonu olarak; ASM yaklasiminda ise S, (biyolojik
olarak pargalanabilen ¢oziinmiis KOI), Sno (¢cOziinmiis nitrit ve nitrat azotu) ve Sng
(¢coziinmiis amonyum azotu) konsantrasyonlari olarak tanimlanmistir. Bes yil
boyunca olgiilen AAT isletme parametreleri icerisinden modele esas olusturmak
tizere secilen toplam 900 verinin % 70’1 (630) egitimde (ASM’deki kalibrasyon
esdegeri), geri kalan % 30’u (270) ise modelin test edilmesi asamasinda

kullanilmastir.

ASM ve ANFIS model performanslart dlgiilen ve tahmin edilen ¢ikti degiskenleri
arasindaki karesel hata karekokii (RMSE), ortalama oransal hata (MAPE) ve

korelasyon katsayist (R) hesaplanarak degerlendirilmistir.

Kurulan ASM1 ve ASM3 modellerinde ilk olarak hassasiyet analizi
gerceklestirilmistir. Bu analiz model icerisindeki hangi parametre ve sabitlerin daha
etkili oldugunu tanimlamaktadir. Hassasiyet analizleri, her iki ASM yaklasimi i¢in de
Ss, Sxo ve Snu konsantrasyonlari esas alinarak bagimsiz olarak gerceklestirilmistir.
Analizde goreceli fonksiyon kullanilmis ve hesaplama sonucu sifir deger alan
parametreler sistem c¢oOziimiinde dikkate alinmamistir. Analizde esas alinan
parametreye goOre hesaplanan hassasiyetler biiylikten kiiciige siralanarak, en
onemlileri secilmis ve parametre tahmini agsamasinda kullanilacak degiskenler olarak
tespit edilmistir. ASM1 ve ASM3 yaklasimlarinda elde edilen hassasiyet analizi

sonuglar1 Cizelge 4.14°de verilmistir:
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Cizelge 4.14. ASM1 ve ASM3 model yaklasimlarinda gerceklestirilen hassasiyet
analizi sonuglari

ASMI1 ASM3

Ss SnH Sno | Ss SnH Sno

Hy My Y, Y, My Y,
by Ky Hy Ysro b, K,
Y, b, Y, by Ky by

K, uy by, | Uy 7 Y,

Cizelge 4.14°de model yaklasimlarinda hesap fonksiyonunun en hassas oldugu ilk 4
parametre verilmistir. Model yaklagimlarinda hesap fonksiyonunun daha az hassas
oldugu parametreler dikkate alinmamugtir. Hassasiyet analizini takiben tespit edilen

parametreler, her iki model i¢in de parametre tahminine tabi tutulmustur.

Bir aktif camur prosesinde kinetik katsayilar; atiksu kompozisyonuna, reaktor
tasartmina, biyolojik cesitlilige, pH ve c¢oziinmiis oksijen gibi bir¢ok fiziksel ve
biyokimyasal faktore bagl olarak degisiklik gosterebilmektedir. Dolayisiyla ¢alisma
kapsaminda tipik olarak tanimlanan kinetik parametrelerin, hedef atiksu aritma
prosesine gore tekrar diizenlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle ASM modeli
icerisinde sabit olarak tanimlanan kinetik parametreler AQUASIM 2.0 yaziliminin
matematiksel prosediirii kullanilarak tahmin edilmistir. Yazilim, Olgiilen (tipik
kinetik degerler) ve model tarafindan hesaplanan sabit degerler arasindaki agirlikli
tiirevlerin karesel toplamini [ki-kare, (X*)] minimize etmeye calisarak modele
girilen parametreleri tahmin etmistir. Ki-kare ifadesi asagidaki sekilde

hesaplanmuistir:
~ 2
x> :—Z(y;Z o) 4.9)

Bu esitlikte o, veriye ait standart sapmay1, y,, model parametrelerine [p=(pi, p2,

...,pm)] ait bir fonksiyonu ifade etmektedir.
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Secilen parametrelerin her iki ASM yaklasimi i¢in tahmin edilmis degerleri Cizelge
4.15’de verilmistir. Bu degerler ASM1 ve ASM3 modellerinde S, Sno ve Snu ¢ikis

konsantrasyonlarinin tahmin edilmesinde ortak olarak kullanilmustir.

Cizelge 4.15 ASM1 ve ASM3 model yaklagimlarinda parametre tahmin sonuclari

Parametreler Deger Araligi (Tipik Deger)* ASM1  ASM3
U, (gin™) 0.6-13.2 (2.0) 7.26 6.67
b, (gin™) 0.1-1.5 (0.2) 0.62 0.89
Y, (g KOl.g"' KOI) 0.38-0.75 (0.63) 0.41 0.40
K, (g KOi.m?™) 5-225 (20) 20 9.39
i, (gin™) 0.2-1.0 (1.0) 0.99 0.20
K,, (2 NH3;-N.m>) 1.0 0.85 1.00
b, (gin™) 0.05-0.2 (0.15) 0.05 0.05
Y, (2KOLg" N) 0.07-0.28 (0.24) 0.25 0.25
Yoo (g Xst0.2" S5) 0.80 - 0.87

* ASMI1 ve ASM3 yaklasiminda 20 °C’deki tipik degerler verilmistir (Gujer vd.,
1999).

Parametrelerin tahmin edilmesini takiben kalibrasyon asamasma gecilmistir. Bu
asamada birbirine takip eden ardisgtk 630 veri, giinliik bazda degerlendirilmistir.
Dolayistyla ASM1 ve ASM3 modellerinin kalibrasyonundaki simiilasyon siiresi 630
giindiir. Ayrica bu asamada reaktor konfigiirasyonu, reaktor icindeki coziinmiis
oksijen konsantrasyonu gibi farkli degiskenler ayarlanarak en iyi model kalibrasyonu
elde edilmeye calisilmistir. Ss, Sng ve Sno ¢ikis konsantrasyonlarinin ASMI1 ve
ASM3 model yaklasimlar1 kullanilarak AQUASIM 2.0 programinda elde kalibrasyon
sonuglart sirasiyla Sekil 4.18a, Sekil 4.18b ve Sekil 4.18c’de gosterilmistir.
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Sekil 4.18. ASM1 ve ASM3 model yaklasimlarinda tesis organik karbon (A),
amonyak azotu (B) ve nitrat azotu (C) c¢ikt1 degerlerinin kalibrasyon sonuglari

Sekil 4.18’den de goriilecegi iizere kalibrasyon asamasinda elde edilen model tahmin
sonugclari, dlgiilen verilerden oldukga uzaktir. Bu sonuglar, model yazilimi igerisinde
proses degiskenleri ile gerceklestirilebilecek biitiin ayarlarin yapilmasi sonucu elde

edilmistir.

ANFIS modeli ile karsilastirma yapilabilmesi agisindan hedef ¢ikti degiskenleri, elde
edilebilen en iyi kalibrasyon sonuclarinin alindigi degisken ve sabitler ile test

edilmistir (Sekil 19a, Sekil 19b ve Sekil 19¢).
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Sekil 4.19. ASM1 ve ASM3 model yaklasimlarinda tesis organik karbon (A),
amonyak azotu (B) ve nitrat azotu (C) ¢ikt1 degerlerinin test (dogrulama) sonuglari

Sekil 4.19°den de goriildiigii ve beklendigi tizere aktif camur prosesine ait hedef ¢ikt
degiskenleri ¢ok diisiik dogrulukta tahmin edilebilmistir. ASM1 ve ASM3 model
yaklasimlari ile kalibrasyon ve test asamalarinda tahmin edilen Sg, Sny ve Sno ¢ikti

degerlerine ait performans degerleri Cizelge 4.16’da verilmistir.
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Cizelge 4.16. ASM1 ve ASM3 model yaklasimlar: ile elde edilen kalibrasyon ve test
performans degerleri

Modeller ASM1

Performans Ss Snu Sno
Kriterleri K T K T K T

R 0.09 0.15 032 0.09 065 0.15

RMSE (mg/L) 135 129 473 632 245 6.38
MAPE (%) 41.21 40.84 32.11 2192 23.51 5543

Cizelge 4.16. (devam)

Modeller ASM3

Performans Sg SnH Sno
Kriterleri K T K T K T

R 0.12 022 043 0.12 095 022

RMSE (mg/L) 133 1.21 231 545 035 528
MAPE (%) 39.32 38.17 17.92 2036 945 44.82

K: Kalibrasyon, T: Test

Cizelge 4.16’da goriildiigii lizere ASM3 modeli ASM1 modeline gore daha iyi
sonuclar vermektedir. Ozellikle cikis NOs-N konsantrasyonunun model icerisindeki
kalibrasyonu ASM3 yaklagimiyla oldukg¢a iyi tanimlanmistir (Cizelge 4.16). Fakat
modelin test agamasinda benzer performans sonuglar1 elde edilememistir. Ayrica
ASM1 ve ASM3 model yaklasimlariyla test veri setinde elde edilen en yiiksek
korelasyon katsayilar: sirasiyla 0.15 ve 0.22° dir. Dolayisiyla her iki model yaklasimi
da aktif camur prosesindeki hedef ¢ikti degiskenlerinin tahmin edilmesinde oldukca

zayif kalmaktadir.

ASM model yaklagimlariin tesis ¢ikis1 karbon ve azot parametrelerinin tahmininde
basarisiz olmasinin bircok nedeni bulunmaktadir. Fakat en temel sorunun
kalibrasyon asamasininin tam anlamiyla gerceklestirilememesinden kaynaklandigi
diisiiniilmektedir. Literatiirde ASM model uygulamalariyla ilgili bir cok yayin

bulunmakla birlikte, model kalibrasyonu ile ilgili temel prosediirler farklilik
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gostermektedir (Roeleveld ve van Loosdrecht, 2002). Genel olarak bakildiginda ise
model kalibrasyonu; atiksu karakterizasyonu, ¢amur kompozisyon analizleri ile
stokiyometrik ve kinetik parametrelerin 6l¢iilmesinden olugsmaktadir (Petersen, 2000;
Sin, 2004). Bu nedenle ASM modellerinde belirsizliklerin ortadan kaldirilmasi igin
laboratuvar ortaminda kesikli sartlarda aerobik ve anoksik respirasyon ve inhibisyon
testlerinin  gerceklestirilmesi Onerilmektedir (Koch vd., 2000). Ciinkii ASM
yazilimlarinin icerisinde bulunan parametre tahmin prosediirleri kinetik ve
stokiyometrik 6l¢iimlerin oldukca genis araliklarda salinmasina ve mevcut ¢alismada
elde edildigi iizere diisiik dogrulukta simiilasyon sonuclarinin elde edilmesine neden

olabilmektedir.

Yukarida belirtilen faktorler géz oniine alindiginda ¢alisma kapsaminda ele alinan 4
yillik (1998-2002) tesis isletim periyodunda karbon ve azot giderim proseslerine ait
model ile tahmin edilen kinetik ve stokiyometrik ifadelerin mevsimsel olarak sabit
kalmas1 miimkiin degildir. Dolayisiyla bu ifadelerin kesikli laboratuvar sartlarinda
belirlenmesi gerekmektedir. Fakat her iki ASM yaklasiminda da Pelham AAT’de
verilerin alindigr donem boyunca herhangi bir kinetik ya da stokiyometrik 6l¢iim
verisine rastlanmadig: i¢in bu degiskenler tesis verisine gore matematiksel yontemler
ile tahmin edilerek sabit kabul edilmistir. Ayrica bu Olctimlerin maliyetli ve zaman
alic1 olmasindan otiirii siirekli olarak isletilen tam ol¢ekli atiksu aritma tesislerinde
gerceklestirilmesi oldukca giictiir. Biitiin bu nedenler birlikte degerlendirildiginde
ASM yaklagimlart ile kurulacak modellerin mutlaka deneysel olarak elde edilen
kinetik ve stokiyometrik ifadeler ile desteklenmesi gerektigi diisiiniilmektedir.
Literatiirde bu diisiinceyi destekleyecek oldukca fazla miktarda ¢alistma mevcuttur.
Ancak ilgili literatiir incelendiginde, yukarida belirtilen kalibrasyon prosediirlerinin
uygulandig1t ve basarili sonuglarin elde edildigi belirtilen ¢alismalarin hi¢ birinde
tahmin performansina ait istatistiksel bir sonu¢ verilmemistir. Bu durum mevcut

ASM model ¢alismasinin literatiir ile bire bir karsilastirilmasini zorlagtirmistir.

ASM model yaklasiminda beklenen sonuclar elde edilemedigi icin atiksu aritma
tesisine ait ayni veri setleri kullanilarak aktif ¢amur prosesi, yapay zeka yontemleri
icerisinde yer alan ANFIS yontemi ile modellenmistir. ANFIS algoritmasinda

MATLAB R14’de yazilan model dosyasinin ¢alistirilmasi ile ¢ikarmali gruplandirma
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yontemini (subtractive clustering) uygulayan genfis2 fonksiyonu prototip bulanik
cikarim sistemini olusturmustur. ANFIS fonksiyonu ile egitim ve optimizasyon
islemi uygulanmig ve prototip bulanik ¢ikarim sistemine esdeger nitelikte gercek
bulanik ¢ikarim sistemi elde edilmistir. Optimize edilen model ile sistem cikti

degiskenleri tahmin edilmis ve modelin dogrulugu test verileri ile denetlenmistir.

Her ii¢ modelin egitimi asamasinda 500 iterasyon adimi uygulanmistir. KOI, NH3-N
ve NOs-N degiskenleri icin egitimden sonra hesaplanan RMSE ve MAPE degerleri
sirastyla, 0.66 mg/L, 0.33 mg/L ve 0.25 mg/L ile %3.38, %15.87 ve %4.64 olarak
bulunmustur. Egitimden sonra test veri seti ig¢in KOI, NH3;-N ve NO;-N
degiskenlerine ait RMSE ve MAPE degerleri ise 0.78 mg/L, 0.32 mg/L ve 0.31 mg/L
ile %4.20, %19.27 ve %6.03 olarak hesaplanmistir. Modellemede kullanilan girdi ve
cikti degiskenlerine ait verilerin farkli deger araliklari g6z Oniine alindiginda,
hesaplanan egitim ve test RMSE degerlerinin tatmin edici diizeyde oldugu

goriilmektedir.

Kurulan ANFIS modelleriyle egitim ve test asamast i¢in KOI, NH;-N ve NOs-N ciktl
degiskenlerinin (tesis c¢ikis) tahmin edilen degerleri ile Ol¢iilen degerlerinin zamanla

degisimleri sirasiyla Sekil 4.20 (A, B), (C, D) ve (E, F)’de verilmistir.
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Sekil 4.20. ANFIS modelleriyle egitim ve test asamasi i¢in KOI (A, B), NH;-N (C,
D) ve NOs-N (E, F) cikt1 degiskenlerinin (tesis ¢ikis) tahmin edilen degerleri ile
Olciilen degerlerinin zamanla degisimleri

Kurulan ii¢ farkli bagimsiz ANFIS modeline ait R ve RMSE degerleri de Cizelge

4.17°de ozet olarak verilmistir. Test seti i¢in elde edilen korelasyon katsayilart KOI,
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NH;3-N ve NOs-N i¢in sirasiyla 0.98, 0.94 ve 0.99 olarak bulunmustur. Kurulan her
tic modelin dogrulugu test verileri i¢cin elde edilen diisik RMSE ve yiiksek
korelasyon Kkatsayisi degerleri ile kanmitlanmistir. Elde edilen sonuglar, ANFIS
algoritmasinin girdi ve c¢ikti degiskenleri arasindaki iliskiyi iyi bir sekilde
tanimladigin1 ve c¢ikti degiskenlerinin yiiksek dogrulukla tahmin edildigini ortaya

koymaktadir.

Cizelge 4.17. KOI, NH3-N ve NOs-N modellerine ait performans sonuglari

Egitim Performansi Test Performansi
irdil ktil
Girdiler Ciktilar RMSE. - RMSE, -
MAPE MAPE
37 ..
irdi (M°/glin . 0.66 mg/L 0.78 mg/L
Qe (_i (m'/gin) KOl u(mg/L) s 0.98 s 0.98
KOlirgi(mg/L) %3.38 %4.20
TAKMy;r; (mg/L) 0.33 mg/L 0.32 mg/L
NH3-Ngi, (mg/L) 0.93 0.94
NH3‘Ngirdi (mg/L) %15.87 9%19.27
th. tank1
0.25 mg/L 0.31 mg/L
Sicakliky, tank, (°C) NO3-Ngi, (mg/L) 0.99 0.99
%4.64 %6.03

Coh. tank1 (mg/L)

Yapay zeka yontemleri tek basina veya hibrit olarak; AAT i¢i gerceklesmesi
muhtemel sorunlar1 6nceden tahmin etmek veya ortaya c¢ikan problemlere aninda
miidahale ederek, karar verme mekanizmasini kuvvetlendirmek ve maliyetleri
minimize etmek icin kullanilabilmektedir. Pelham AAT aerobik biyolojik aritma
siireci i¢in gergeklestirilen modelleme calismasit sonucunda, ANFIS yaklasiminin
tesis performansinin degerlendirilmesinde ¢ok iyi sonuglar verdigi bulunmustur.
Ayrica, model algoritmasinin tesis isletme kosullarini iyi tanimladigl ve es zamanlh

tesis kontrolii i¢in uygulama potansiyelinin yiiksek oldugu gézlenmistir.
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S. TARTISMA ve SONUC

Tez kapsaminda gerceklestirilen caligmalar sonucu elde edilen temel sonuclar

asagida tartigilmastir:

Atiksu aritma tesislerinin optimal yOnetimi i¢in tesis i¢i kompleks yapilarin ve
proseslerin farkli yontemlerle tanimlanmasi ve tahmin edilmesi gerekmektedir.
Atiksu aritma tesislerinin matematiksel (mekanistik) olarak modellenmesi (tez
kapsaminda ASM) ile ilgili calismalar ve elde edilen tecriibeler oldukg¢a fazla iken,
yapay zeka yOntemlerinin (tez kapsaminda ANFIS ve ANN) tesis performansinin
tahmin edilmesinde ve gercek zamanli tesis kontroliinde kullanilmasina iliskin

bilgiler literatiirde oldukca kisithdir.

Atiksu aritma tesislerinde yapay zeka sistemlerinin kullanilmasi dogru veri analiz ve
model yaklasimlarini zorunlu kilmaktadir. Model yapisi ile girdi ve hedef ¢ikti
degisken(ler)i belirlenirken, tesise ait ge¢mis verilerin (anlik-niimerik, gecikmeli-
niimerik, kalitatif, deneysel, hesap yaklasimli, vb.) toplanmasi, diizenlenmesi de
olduk¢ca Onemlidir. Atiksu aritma tesislerinin  yapay zeka sistemleri ile
degerlendirilmesi veya kontroliiniin etkili bir sekilde yapilabilmesi i¢in model girdi

ve ¢ikt1 degiskenlerinin dogru secilmesi gereklidir.

Tez kapsaminda ele alinan ANN ve ANFIS yapay zeka yontemlerinde mevcut
mekanistik model yaklagimlarina benzer olarak kalibrasyon ve dogrulama (test)
asamalar1 gerceklestirilmistir. Kalibrasyon asamasi yapay zeka yontemlerinde egitim
asamasina karsilik gelmektedir. Bu safhanin performansinin yiiksek olmast,

dogrulama kisminin da tatmin edici diizeyde basarili olmasini saglamaktadir.

Calismalarda degerlendirilen aritma proseslerine ait isletme kosullar1 oldukca
degisken ve etkilesimli oldugundan, degisken sayisini azaltmak ve model boyutunu
kiigiltmek i¢cin PCA analizi kullanilmistir. PCA metodunun temsil edici model

parametrelerinin belirlenmesinde oldukca giiclii bir metot oldugu tespit edilmistir.
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ANN model yaklagiminin dezenfeksiyon yan iriinleri olusumunun (tez kapsaminda
bromat) modellenmesinde MLR analizine kars1 alternatif bir degerlendirme araci
olabilecegi tespit edilmistir. Ayrica proses icerisinde kolay ol¢iilebilen isletim
parametrelerin secilmesi ile ANN modelleme yaklasimi pahali yontemlerden farkli
olarak bromat konsantrasyonlarinin 6nceden tahmin edilerek izlenmesi ve kontroliine

imkan veren pratik ve kullanish bir yaklasim olabilir.

Arntma proseslerinde tahmin edilmek istenen hedef cikti degiskene ait veri
dagiliminin belirli bir deger etrafinda toplanmasi veya sabit olmast durumunda yapay
zeka sistemlerinin tahmin kapasitesi ve performansi azalmaktadir. Bu dezavantajin
istesinden gelmek i¢in biitiin girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin logaritmik doniisiim ya da
baska ekstra normalizasyon metotlar1 ile modele dahil edilmesi gerekmektedir. Bu
ise yapay zeka yaklagimlarinin aritma sistemlerinin kontrolil ve yonetimi asamasinda

kullanilmasini kisitlamaktadir.

Tez kapsaminda endiistriyel ve ardisik biyolojik prosesler (anaerobik+aerobik) i¢eren
bir atiksu aritma tesisinin aerobik biyolojik oksidasyon kisminda, karbon ve azot
giderimi performansi, PCA ve ANFIS modelleri ile oldukcga 1yi bir sekilde tahmin
edilmistir. Ayn1 modelleme tekniklerinin konvansiyonel aktif camur prosesindeki
karbon giderim performansini da diisiik hata degerlerinde, yiiksek dogrulukta tahmin

edebildigi tespit edilmistir.

Kurulan ANN ve ANFIS modellerinin dogrulugu, test verileri icin elde edilen diisiik
RMSE ve MAPE hata degerleri ve yiiksek korelasyon katsayisi degerleri ile
kanitlanmistir. Elde edilen sonuclar, ANN ve ANFIS algoritmasinin girdi ve ¢ikti
degiskenleri arasindaki iligkiyi daha iy1 bir sekilde tanimladigim1 ve c¢ikti
degiskenlerinin yiiksek dogrulukla tahmin edildigini ortaya koymaktadir. Kentsel
attksu aritma tesisi performansini belirlemek icin gerceklestirilen modelleme
caligmast  sonucunda ise ANFIS yaklasgtminin  aritma  performansinin
degerlendirilmesinde ANN yaklasimindan daha tatmin edici sonucglar verdigi
bulunmustur. ANFIS model algoritmasinin tesis isletme kosullarim ANN

algoritmasina gore daha iyi tanimladig1 gézlenmistir.
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Tez calismasinda bir evsel atiksu aritma tesisinde karbon ve azot giderimi ASM
model yaklagimlar1 (ASM1 ve ASM3) ve ANFIS yapay zeka modelleme teknigi ile
birlikte karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Calisma sonucu ANFIS modelleme
yaklasiminin ASM model yaklasimlarina gore ¢ikis kalite parametrelerini oldukga iyi
tahmin edebildigi gozlenmistir. ASM yaklasiminin ise, sadece tesise ait ge¢cmis
veriler 1s181nda degerlendirilmesi sonucu oldukga diisiik tahmin performansina sahip
oldugu, bu yiizden ASM yaklasimlarinda kinetik ve stokiyometrik parametrelerin
mutlaka spesifik Ol¢iim ve degerlendirme teknikleri ile belirlenerek, modelin

desteklenmesi gerektigi tespit edilmistir.

ANFIS gerek ANN, gerekse ASM metotlarina gore daha iyi bir tahmin
performansina sahip olmakla birlikte, aym1 zamanda kural tabanli bir egitim
algoritmasi oldugu i¢in, ANFIS metodunun atiksu aritma tesislerinde mevcut sensér,
otomasyon sistemleri ve operator deneyimleriyle desteklenerek daha saglam ve
giivenilir denetleyici kontrol sistemlerine dahil edilebilecegi gozlenmistir.
Dolayisiyla ANFIS modellerinin es zamanli tesis kontrollerinde uygulama

potansiyeline sahip oldugu tespit edilmistir.

ANFIS algoritmasinda veri gruplandirma fonksiyon vektorlerinin degisimi ile
herhangi bir diizglin azalan ya da artan performans degisikligi gozlenmemistir.
Yalmzca, radii vektoriiniin 0.5°ten 0.6’ya yiikselmesi ile KOI modelinde RMSE
cinsinden hata %6 oraninda azalmig, korelasyon katsayisi ise sabit kalmistir. Sonug
olarak genfis2 fonksiyonlarina ait baslangi¢ orijinal degerlerinin bu c¢alisma
kapsaminda ANFIS modellerinin performansinda diizenli bir degisiklige neden
olmadig1 tespit edilmistir. Fakat bu durum, baska calismalar i¢in de benzer sekilde

arastirilmalidir.

Tez c¢alismalarinda ele alinan yapay zeka yontemlerinin (ANN ve ANFIS),
degiskenler arasindaki iliskinin etkilesimli, kompleks ve dogrusal olmayan aritma
sistemlerinin modellenmesinde oldukga iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Yapay

zeka yontemleri, giiclii egitim algoritmasi ile bir ¢ok miihendislik dalindaki siire¢ ve
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islemin modellenmesinde yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Benzer sekilde
cevre miihendisligi alaninda aritma siireclerinin de yapay zeka yontemleri ile
modellenmesi ¢alismalar1 son bir ka¢ yilda hiz kazanmistir. Yapay zeka yontemleri
tek basina veya hibrit olarak; tesis ici ger¢eklesmesi muhtemel sorunlar1 6nceden
tahmin etmek veya ortaya cikan problemlere aninda miidahale ederek, karar verme
mekanizmasin1  kuvvetlendirmek ve maliyetleri en aza indirgemek icin
kullanilabilmektedir. Bu yontemlerle, se¢ilen hedef degiskenlerin tahmini kolaylikla

yapilabilmektedir.

Yapilan tez literatiirdeki sayili calismalardan biri olup, literatiire katkilar
saglayacaktir. Ornegin, icme suyu aritiminda ozonlama sonucu olusan bromat
konsantrasyonlarinin ANN, MLR ve PCA modelleri ile karsilastirmali olarak tahmin
edilmesi literatiirde ilk defa bu tez kapsaminda yapilmistir. Bir endiistriyel atiksu
aritma tesisinin aerobik biyolojik aritma siirecinde organik karbon ve azot
gideriminin ANFIS ve PCA modelleri ile tahmin edilmesi literatiirde bir ilkdir.
Benzer sekilde, ASM ve ANFIS modellerinin biyolojik aritma siire¢lerinde bire bir
karsilastirilmas: ilk defa bu tezde yapilmistir. Dolayisiyla tez kapsaminda aritma
prosesleri gerek proses gerekse performans bazinda hem mekanistik, hem de yapay
zeka ve c¢oklu istatistiksel yoOntemler ile birlikte karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Tezin ¢cevre miithendisligi alaninda gergeklestirilecek yapay zeka
modelleme ve pratik miihendislik uygulama c¢alismalarinda da bir kaynak

olusturabilecegi diistiniilmektedir.
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