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Bu ¢alismada, Asidik Maden Sizint1 Sularinin aritiminda, akigkan yatakli reaktor performanslarinin
yapay sinir aglar1 ile modellenmesi amaglanmaktadir. Bu kapsamda, TUBITAK destegi ile yiiriitiilen
bir proje ile isletilen yukar1 ve asagi akish akiskan yatakli reaktdrlerden alinan belirli giris ve ¢ikis
atiksu verileri kullanilmistir. Yapay sinir Aglar1 esasina gore ¢alisan Matlab 7.6 Bilgisayar programi
aracilig1 ile modellemeler yapilmis ve reaktdr performanslarinin tahmin edilmesine ¢aligilmistir. Bu
calismada, AMS aritan akigkan yatakli reaktorler icin “isletim siiresi, giris pH, ¢ikis pH, giris siilfat,
giris kimyasal oksijen ihtiyact (KOI) ve giris metal” olmak iizere toplam 6 input parametresini
kullanarak; “cikis siilfat, cikis KOI, cikis alkalinite ve ¢ikis siilfiir” konsantrasyonlarinm YSA ile
tahmini yapilmistir. Bu amacla, 2 senaryo iizerinde cahsilmistir. Ilkinde ¢ikis pH degeri input
parametreleri igerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci senaryoda (Senaryo-2) ¢ikis pH degeri input
parametreleri arasindan ¢ikarilarak YSA ile reaktor performansinin modellenmesi arastirilmistir.
Senaryo-2 ile, AMS aritimi amagh kullanilacak olan bir reaktor heniiz kurulmadan performansinin
tahmin edilmesi hedeflenmistir. YSA ile akigskan yatakli reaktdr performansinin modellenmesi
calismasinda; isletim siiresi giris parametreleri arasinda yer almistir. Bunun nedeni ise, reaktor isletimi
stiresince bakteriyel komiinitenin degismesi ve bdylece yeni isletim sartlarina adapte olmasidir.
Dolayistyla, isletim siiresinin giris parametreleri arasina alinmasiyla, aklimasyon ve Kkiiltiir
farliliklarindan dogan degisimlerin de modellemeye dahil edilebilecegi diigiiniilmiistir.

ANAHTAR KELIMELER: Asidik maden sizint1 sulari, siilfat indirgeyen bakteriler, akigkan yatakli
reaktor, yapay sinir aglari, modelleme
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The aim of the study is the Artificial Neural Network Modeling of the fluidized bed reactor (FBR)
performance for the treatment of acidic mine drainage (AMD) water. The parameters of influent and
effluent wastewater from upflow and downflow fluidized bed reactors which were operating with
TUBITAK project were used for input and output data. The artificial neural network models for the
reactor performance were done with Matlab 7.6 computer program. Operating time, influent pH,
effluent pH, influent sulfate, influent COD and influent metal were used as input data. Sulfate, COD,
alkalinity and sulphur concentrations in the effluent were predicted by ANN. For this purpose, two
scenarios were worked on to modeling of the reactor performances: The effluent pH was participated
in the input parameters for the first scenario while the effluent pH was removed from the input
parameters for the second scenario. The determination of a non-constructed reactor performance was
analysed in the second scenario. The operating time was incorporated to the input parameters in ANN
modeling of FBR. This is because, the bacterial community changed during the operating period and
adapted to the new operating conditions. Therefore, it was thought that the variation from the
acclimation and culture diversity can be regarded in the ANN modeling with the incorporation of the
operating time to input parameters.

KEY WORDS: Acidic mine drainage, sulfate reducing bacteria, fluidized bed reactor, artificial
neural network, modeling.
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Sekil 4.47.  Senaryo-2’ye gore (Reaktdr-3) ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi
ve ndron sayisi i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve
oOlgiilen ile tahmin edilen verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dlgiilen
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1.GIRIS

Asidik maden sizint1 sular1 (AMS), bir maden isletmesinin ¢alismasi boyunca
ve kapatilmasi sonrasinda siilfiirlii cevherler (6rnegin pirit) ile suyun ve oksijenin
temas halinde bulunmasiyla meydana gelen bir dizi kompleks jeo-kimyasal ve
mikrobiyal reaksiyonlar sonucunda olusmaktadir. Sonucta olusan su, genel olarak
yiiksek asidite (diisiik pH) ve yiiksek konsantrasyonda ¢6zlinmiis metalleri (Cu, Fe,
Pb vb.) icermektedir (Costello, 2003; Tsukamoto vd. 2004; Ridge ve Seif, 2005;
Akcil ve Koldas, 2006). Yiiksek konsantrasyonlarda siilfat ve metal igeren asidik
maden sizinti sulart (AMS) olduk¢a diisiik konsantrasyonlarda organik madde
icermektedir. AMS sularmin biyolojik yollarla aritilmasi, hem ekonomik hem de
yiiksek verimli olmasindan dolayr uygulanabilir bir alternatiftir. AMS’de bulunan
stilfat, organik madde ilavesiyle, anaerobik sartlarda indirgenerek H,S’e doniisiir.
Ayrica, AMS’de bulunan metaller iiretilen H,S ile reaksiyona girerek oldukc¢a kararl
bir ¢okelti olustururlar. Ilave olarak, organik maddenin varliginda siilfat indirgenmesi
sirasinda olusan bikarbonat alkalinitesi, pH degerinin ndétral degerlere kadar
ulagsmasin1 saglayabilmektedir. Organik madde ilavesiyle, gerek siilfat ve metal
giderimi, gerekse pH noétralizasyonunun tek bir reaktdrde gergeklestirilebilmesi bu
sularin aritiminda 6nemli avantajlar saglamaktadir. Asidik maden sizint1 sular1 asidik
karakterde olup pH degeri genellikle 5’in altindadir. Ciinkii baslica oksitlenme
tepkimeleri {riinleri arasinda siilfat ve proton iyonlar1 bulunmaktadir. Sizint1 sulari
stilfiirik asit i¢ermektedir. Beraberinde metal, agir metal konsantrasyonu yliksek
olabilir. Bunlarin haricinde, yliksek konsantrasyonlarda askida kati, ¢Ozlinmiis
katiin yan1 sira diisik pH ile organik madde eksikligi bu sularin belirgin

ozellikleridir.

Eger bir maden isletmesinde AMS olusmasi potansiyeli varsa ve gereken
tedbirler alinmazsa, AMS’nin gelisimiyle bazi ¢evresel etkilerle karsi karsiya
kalinmasi dogaldir. Etki altina girmesi beklenen alict ortamlar ise yiizey sular1 yeralti
sular1 ve gollerdir. Asidik maden sizint1 sulan yiizey akintilari, yagmur sulan, sizma
ve siiziilmeler yoluyla taginarak nehirlere, gollere ve yeralt1 su sistemlerine karisabilir.
Boylelikle, su kalitesi degisime maruz kalir, kirlenme gergeklesir. Bu baglamda, alici

ortamlarla baglantili ekosistemler etki altina girebilir. Neticede, tiirlerin yok olmasi,
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besin zincirinin basitlesmesi ve ekolojik duyarliligin azalmasi goriilebilir. AMS’lerin
kirlilik kontrolii; bu sularin olusumu ve tasiniminin 6nlemesinin yani sira bu sularin
toplanmasi ve aritimi ile de saglanabilir (Geldenhuis ve Bell 1998; Johnson 2000).
Sudaki asitligin, metallerin ve siilfatin aritiminda kullanilan bir¢ok fiziko-kimyasal
ve biyolojik teknik mevcuttur (Lanouette 1977; Peters ve ark. 1985; Johnson 2000;
Hao 2000).

Bu calismada, Asidik Maden Sizinti Sularinin aritiminda, akiskan yatakli
reaktor performanslarinin  yapay sinir aglann  (YSA) ile modellenmesi
amaglanmaktadir. Bu kapsamda 108Y036 nolu Tiibitak Projesi kapsaminda isletilen
yukar1 ve asagi akish akiskan yatakli reaktorlerden alinan belirli giris ve ¢ikis atiksu
verileri kullanilacaktir. Yapay sinir aglar1 esasina gore ¢alisan Matlab 7,6 Bilgisayar
programi araciligi ile modellemeler yapilacak ve reaktdr performanslarinin tahmin
edilmesine c¢aligilacaktir. Bu c¢alismada, AMS aritan akigkan yatakli reaktdrler icin
“isletim siiresi, giris pH, ¢ikis pH, giris siilfat, giris kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI)
ve giris metal” olmak iizere toplam 6 input parametresini kullanarak; “cikis siilfat,
cikis KOI, cikis alkalinite ve cikis siilfiir” konsantrasyonlarinin YSA ile tahmin
edilmesi hedeflenmektedir. Bu amagla, 2 senaryo iizerinde calisilacaktir. Ilkinde
cikis pH degeri input parametreleri icerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci
senaryoda (Senaryo-2) ¢ikis pH degeri input parametreleri arasindan ¢ikarilarak YSA
ile reaktdr performansinin modellenmesi arastirilacaktir. Senaryo-2 ile AMS aritimi
amaclt kullanilacak olan bir reaktér heniliz kurulmadan performansinin tahmin
edilmesi hedeflenmektedir. YSA 1ile akiskan yatakli reaktér performansinin
modellenmesi ¢alismasinda; igletim siiresi giris parametreleri arasinda yer alacaktir.
Bunun sebebi ise, reaktdr isletimi siiresince bakteriyel komiinite degismekte ve
bdylece yeni isletim sartlarina adapte olmaktadir. Dolayisiyla, isletim siiresinin giris
parametrelerinin arasinda yer almasiyla, aklimasyon ve kiiltiir farliliklarindan dogan

degisimlerin de modellemeye dahil edilebilecegi diistiniilmektedir.
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1.1. Yapay Sinir Aglarinin (YSA) Tanitilmasi

Son yillarda bilgisayar bilimlerinde yasanan teknolojik gelismeler, neredeyse
takip edilemeyecek bir hizda ilerlemektedir. Bu ilerleme, insanoglunun da
yaraticiligini ve sinir tanimazlhigini arttirmig, daha once hi¢ hayal bile edilemeyen
yeni gelismelerin dogmasina neden olmustur. Bu gelismelerden bir tanesi de Yapay
Zek& dir. Yapay sinir aginin genel bir tanim1 yapilmasi gerekirse, Yapay Sinir Agi,
insan beyninin ¢alisma ve diislinebilme yeteneginden yola ¢ikilarak olusturulmus bir
bilgi islem teknolojisidir. Yapay Sinir Aglart (YSA)’da, Yapay Zeka biliminin
altinda arastirmacilarin ¢ok yogun ilgi gosterdikleri bir aragtirma alanidir. YSA’larin
ornekler ile 0grenebilme ve genelleme yapabilme 6zellikleri onlara ¢ok esnek ve

giiclii araclar olma 6zelligi saglamaktadir.

Yapay sinir aglarmin dayandigi ilk hesaplama modelini temelleri 1940’larin
basinda arastirmalarina baglayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts'in, 1943 yilinda
yayinladiklar1 bir makaleyle atilmis olmustur. Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley
ve W.A. Clark tarafindan bir ag igerisinde uyarilara tepki veren, uyarilara adapte
olabilen model olusturulmustur. 1960 yili ise ilk neural bilgisayarin ortaya ¢ikis
yilidir. 1963 yilinda basit modellerin ilk eksiklikleri fark edilmis, ancak basarili
sonuglarin alinmasi 1970 ve 1980’lerde termodinamikteki teorik yapilarin dogrusal
olmayan aglarin gelistirilmesinde kullanilmasina kadar gecikmistir. 1985 yapay sinir

aglarinin oldukga tanindig1, yogun arastirmalarin basladigi y1l olmustur.

Yapay sinir aglari, bircok alanda problem ¢6zme, tahmin etme ve modelleme
calismalarinda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin kullanildig1 alanlardan biri de
kimyasal ve biyolojik sistemlerin modellenmesidir. Bu tip modellerin normal
matematiksel modellerle tanimlanmaya ¢alisilmasinda, birgok katsayinin
belirlenmesi ve bir¢ok kabuliin yapilmasi gerekmekte olup, kimi zaman elde edilen
sonuglar dogruluktan cok uzakta olabilmektedir. Dolayisiyla, bircok belirsizligin
oldugu bu gibi sistemlerin modellenmesinde yapay sinir aglar1 giivenilir ve

uygulamasi kolay bir alternatif model olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Yapay sinir aglari, kurulumuna bagli olarak ¢esitli sekillerde siniflandirilabilir
(Mjalli ve ark.2007);
e Tek ve ¢ok katmanli ( single and multi layer ) ileri beslemeli (feedforward)
aglar
e QGeri beslemeli aglar
e Yinelenen ya da dongiilii (recurrent ) aglar

e Kigsisel olarak organize edilmis (self-organized ) aglar.

En cok kullanilan ag tipi ileri beslemeli aglardir. Burada sistem bir girdi
(input), bir ¢ikt1 (output ) ve en az bir tane de gizli (hidden ) katmandan meydana
gelir. Ileri beslemeli terimi, girdi verisinden, ¢ikt1 verimini hesaplamak i¢in izlenen
yolu tarif etmektedir. Bu ag sisteminde ndronlar arasindaki baglantida bir dongii
olmayip, siirekli ileri dogru bir yol izlenmektedir. Noronlar, giris verilerine birer
agirlik fonksiyonu ekleyerek toplar ve belirli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak

ciktilart hesaplar.

YSA'larda bilgi saklama, verilen egitim 6zelligini kullanarak egitim 6rnekleri
ile yapilir. Sinirsel hesaplama, algoritmik programlamaya bir secenek olusturan,
temel olarak yeni ve farkli bir bilgi isleme olayidir. Uygulama imkaninin oldugu her
yerde, tamamen yeni bilgi isleme yetenekleri gelistirebilir. Bu sayede de gelistirme
harcamalar1 ile gelistirme siiresi bliylik Ol¢lide azalir. Bir yapay sinir ag1 girdi
setindeki degisiklikleri degerlendirerek Ogrenir ve buna bir ¢ikt1 iiretir. Ogrenme
islemi benzer girdi setleri icin ayni ¢iktiyr iiretecek bir 6grenme algoritmasi ile
gerceklesir. Ogrenme setindeki girdilerin istatistiksel dzelliklerinin ¢ikarilarak benzer

girdilerin gruplandirilmasini saglayan bir islemdir.

Geleneksel bilgisayar uygulamalarinin gelistirilmesinde karsilagilan durum,
bilgisayarin belli bilgisayar dilleri aracilifiyla ve kesin yazim algoritmalarina uygun
ifadelerle programlanmasidir. Bu olduk¢a zaman alan, uyumluluk konusunda zayif,
teknik personel gerektiren, cogu zaman pahali olan bir siirectir. Oysa biyolojik
temele dayali yapay =zeka teknolojilerinden biri olan yapay sinir aglarinin

gelistirilmesinde programlama, yerini biiyiik 6l¢iide "egitime" birakmaktadir. Proses
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elemanlarinin baglant1 agirlik degerlerinin belirlenmesi iglemine “agin egitilmesi”
denir. Yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilan girdi ve ¢ikt1 dizileri ¢iftinden

olusan verilerin tiimiine "egitim seti" ad1 verilir.

Yapay sinir ag1 6grenme siirecinde, ger¢ek hayattaki problem alanma iliskin
veri ve sonuglardan, bir baska deyisle Orneklerden yararlanir. Gergek hayattaki
problem alanina iliskin degiskenler yapay sinir aginin girdi dizisini, bu degiskenlerle
elde edilmis gercek hayata iliskin sonuglar ise yapay sinir aginin ulagsmasi gereken
hedef ¢iktilarin dizisini olusturur. Ogrenme siiresinde, secilen dgrenme yaklasima
gore agirliklar degistirilir. Agirhik degisimi, 6grenmeyi ifade eder. YSA’da agirlik
degisimi yoksa Ogrenme islemi de durmustur. Baslangicta bu agirlik degerleri
rastgele atanir. YSA’lar kendilerine ornekler gosterildik¢e, bu agirlik degerlerini
degistirirler. Amag, aga gosterilen Ornekler i¢in dogru ciktilar1 {iretecek agirlik
degerlerini bulmaktir. Agin dogru agirlik degerlerine ulagsmasi Orneklerin temsil
ettigi olay hakkinda, genellemeler yapabilme yetenegine kavugmasi demektir. Bu

genellestirme 6zelligine kavugmasi islemine, “agin 6grenmesi” denir.

Yapay sinir aginin 6grenme siirecinde temel olarak ii¢ adim bulunmaktadir.
e (iktilar1 hesaplamak,
e (iktilar1 hedef ¢iktilarla karsilastirmak ve hatayr hesaplamak,

e Agirliklart degistirerek siireci tekrarlamak.

Egitim siireci sonucunda yapay sinir aginda hesaplanan hatanin kabul edilebilir
bir hata oranina inmesi beklenir. Ancak hata kareleri ortalamasinin diismesi her
zaman i¢in yapay sinir aginin genellemeye (generalization) ulastigin1 gdstermez.

Yapay sinir agimin gergek amaci girdi-gikt1 6rnekleri icin genellemeye ulasmaktadir.

En uygun 6grenme seviyesi, 0grenme fonksiyonunun dnceden amaglanan bir
degere ulasmasi ile saglanamayabilir. Uygulamalarda egitim siireci boyunca
performans fonksiyonunun izlenmesi ile birlikte sik sik genelleme testlerinin

gerceklestirilmesi yolu ile en uygun 6grenme seviyesi elde edilebilir. Eger en uygun
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O0grenme seviyesine, performans fonksiyonunun ongoriilerinden 6nce ulasilmis ise

egitim siiresi daha erken donemlerde de sona erdirilebilir.

YSA sistemlerinin problemi &grenme basarisi, gerceklestirilen testlerle
smnanmalidir. Yapay sinir ag1 gelistirme siirecinde veriler ikiye ayrilir; bir boliimii
agi egitilmesi i¢in kullanilir ve egitim seti adim alir, diger boliimii ise agin egitim

verileri disindaki performansini 6lgmede kullanilir ve “test seti” olarak adlandirilir.

Egitim ve test setleriyle ilgili temel sorun, yeterli egitim ve test verisinin
miktarinin ne oldugudur. Smirsiz sayida verinin bulunabildigi durumlarda, yapay
sinir ag1 mimkiin olan en ¢ok veriyle egitilmelidir. Egitim verisinin yeterli olup
olmadig1 konusunda emin olmanin yolu; egitim verisinin miktarinin arttirilmasinin,
agin performansinda bir degisiklik yaratmadigini takip etmektir. Ancak bunun
miimkiin olmadig1 durumlarda yapay sinir aginin egitim ve test verileri tizerindeki
performansinin yakin olmasi da verilerin sayica yeterli olduguna iliskin bir gosterge

olarak kabul edilebilir.

Katmanlarin birbiriyle degisik bigimlerde baglanmalar1 degisik a§ mimarilerini
dogurur. YSA lar ii¢ katmandan olusur. Bu katmanlar sirasi ile:

e Girdi katmant

e Ara Katman

e (Cikt1 Katmanidir.

Girdi katmanindaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri alarak ara
katmanlara transfer ederler. Baz1 aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme
olmaz. Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderilirler. Bu
bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gergeklestirilir. Bir ag i¢cinde birden fazla ara

katman olabilir.

Cikt1 katmanindaki proses elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri isleyerek
agin girdi katmanindan sunulan girdi seti icin liretmesi gereken ciktiyr {iiretirler.

Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir.



1.GIRIS Belgin BABAR

Neuron

Giris Katmani Gizli Katman Cilkas Katmam

Sekil 1.1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

YSA sistemi, basit igletim elemani olan ndronlarin birbirine farkli agirlik
vektorleri ile baglanmasi ile olusur. Noronlar belli bir sayida girig (input) verisi
alarak bunlara belirli agirhik vektorleri verip toplar ve transfer fonksiyonlarim
kullanarak tek bir cikis verir (Strik vd. 2005). Ogrenmenin baslangicinda, output ile
hedef verisi arasindaki fark fazla olabilmekte ve 6grenme devam ettikce ¢ikis verileri
daha uyumlu degerlere ulagsmaktadir. Back-propagation algoritmasi giris ve buna
kars1 gelen c¢ikti vektoriinii kullanarak ogrenmeyi gerceklestirir. Farkli back-
Propagation algoritmalari olup bunlarin i¢inden sisteme en uygun olaninin se¢ilmesi

gerekmektedir.

Yapilan caligmada izlenecek adimlar asagida belirtilmis ve ayrintili olarak

aciklanmugtir.

1. Verilerin toplanmasi, degerlendirilmesi ve reaktore ait hangi parametrelerin
tahmin edilmesi gerektiginin kararlagtirilmasi.
2. En uygun tahmin ic¢in hangi parametrelerin giris parametresi olarak

kullanilacaginin belirlenmesi.



1.GIRIS Belgin BABAR

3. 12 adet Backpropagation algoritmasindan (6grenme algoritmast)
hangilerinin tahmin edilecek parametreler i¢cin uygun oldugunun
belirlenmesi.

4. Gizli katmana ait néron sayisinin tahmin edilen her bir parametre i¢in

optimize edilmesi.

1.2. Asidik Maden Si1zint1 Sularinin Aritimi

AMS’nin gideriminde en uygun yontem, AMS’yi kaynaginda 6nlemek ve/veya
kontrol etmektir. Maden artigindaki nétralize edici minerallerin oraninin arttirtlmasi
ve/veya siilflirlii mineraller ile su ve oksijenin temasimnin kesilmesi ile AMS’nin
olusumu onlenebilir. Eger AMS’nin meydana gelmesi engellenemezse, AMS’nin
cevreye etkilerini en aza indirgemek veya ortadan kaldirmak icin kimyasal ve/veya
biyolojik bir proses uygulanmalidir. Béylece meydana gelen asit etkisiz hale getirilir
ve metaller uzaklastirilir veya su standartlarina uygun, kabul edilebilir seviyelere
distiriilir. AMS antiminda asagida agiklanan iki tip aritim sisteminden

yararlanilmaktadir.

1.2.1. Aktif aritma

Asidik maden si1zint1 sularinin aktif bir yontemle aritilmasi, bazik bir kimyasal
madde yardimiyla pH’in notrlestirilmesi ve metallerin ¢oktiiriilmek suretiyle
sistemden uzaklagtirilmasidir. Kimyasal notralizasyon ve metalleri hidroksit olarak
coktiirmek en yaygin kullanilan AMS aritim prosesidir (Lanouette 1977; Peters ve

ark. 1985; Veeken ve Rulkens 2003).

Asidik ortamda ¢o6ziinmiis halde bulunan metal iyonlari, pH yiikseldiginde
toksik anlamda daha az tehlikeli metal karmasiklarina doniismektedir. Sonrasinda
¢oziinmez nitelik kazanip ¢okelmektedirler. Buna gore aritma dort temel asamadan
olugmaktadir; ndtiirlestirme, havalandirma, ¢oktiirme ve bertaraf; aritilmis suyun

bosaltilmas1 (Ackman, Kleinmann, 1984). Kimyasal ilavesiyle gerceklestirilen aktif
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aritma asitligin giderilmesinde ve metallerin uzaklastirilmasinda etkin olmasina
karsin; siirekliligin getirdigi yliksek maliyet, uzun yillara yayilan mesuliyet, devamli
bakim ihtiyac1 ve malzeme tedariki isletmecileri yeni arayislara itmistir. Bunun

sonucunda pasif aritma sistemleri dogmustur

Tichy ve ark. (1998) ile Garcia ve ark. (2001), yiiksek miktarda kimyasal
madde sarfiyati, yetersiz siilfat arittimi ve bertaraf edilme zorunlulugu olan yiiksek
hacimde camur olusumunun bu metodun en Onemli dezavantajlar1 oldugunu
belirtmislerdir. Ancak bununla birlikte; sistemin metallerin siilfiir ile ¢oktiiriilmesi,
hidroksit cokeleklerine gore c¢ok daha diisiikk ¢ikis metal konsantrasyonu elde
edilebilmesi, daha iyi yogunlasabilen ¢camur iiretimi ve ¢oktiirtilen metallerin geri
kazanilabilir olmas1 gibi olduk¢a 6nemli avantajlar1 bulunmaktadir. (Whang ve ark.
1982; Peters ve ark. 1985; Boonstra ve ark. 1999; Jalali ve Baldwin 2000; Veeken ve
Rulkens 2003). Disardan siilfiir bilesikleri ekleyerek, metallerin ¢oktiiriilmesi yiiksek
kimyasal sarfiyatina sebep olacagindan, AMS aritiminda yaygin olarak

kullanilmamaktadir (Lanouette 1977; Van Houten ve ark. 1995).

Glinimiizde @~ AMS  antimi uygulamalarinda  biyolojik  islemler
gelistirilmektedir. Bu islem; siilfat indirgeyen bakterilerin (SIB) iiriinii olan hidrojen
silfiir’iin metallerle ¢okelek olusturmasi sirasinda mikrobiyal metabolizma
tarafindan tretilen bikarbonat alkalinitesi ile suyun asitligin giderilmesini temel
almaktadir (Dvorak ve ark. 1992; Christensen ve ark. 1996). Biyolojik olarak siilfat
giderimindeki verim, SiB’ler igin karbon ve elektron kaynag temin edilerek
arttirilabilinir. Sulak alanlarda, reaktif bariyerlerde ve biyoreaktér uygulamalarinda

AMS aritimi SIB’ler ile gerceklestirilebilir.

1.2.2. Pasif aritma

Cesitli pasif yontemler, geleneksel yontemlerden daha baskin islemlerdir. Pasif
yontemler; yerinde gerceklestirilen, en az bakim masrafi gerektiren ve dogal
prosesler kullanilarak suyun veya katinin muamele edilmesi olarak diisiiniilebilir

(Hedin vd. 1994; Younger vd., 2002). Uygulanan yeni teknolojilerin bir¢ogu temelde
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ayni yonteme dayanmaktadir. Gegirgen biyoreaktif bariyerler, biyoreaktdrler ve
sulak alan teknolojileri maden drenajinin giderilmesinde alkali malzemeleri ve siilfat
indirgeyici bakterileri kullanabilmektedir. Bu tiir teknolojilerin farki, ingsasinda ve bu
prosese giren suyun kaynagmdadir. Ornegin, gegirgen biyoreaktif bariyerler, bir
yiizey-alt1 reaksiyon boliimiine sahiptir. Bu yontemde yeralti suyu, dogal akisi ile
akarken muamele edilmektedir ve bazi durumlarda reaksiyon boliimiine suyun
akisin1 yonlendirmek i¢in duvarlar gecirimsiz olarak yapilmaktadir. Genellikle
reaktif ortam, siilfat indirgeyici bakterilerin gelistigi organik maddeden
mikroorganizmalar, metallerin ve siilfatlarin indirgenmesinin yani sira diger alkali
tiretim prosesleri boyunca AMS’nin gideriminde rol oynamaktadir. Ayrica bu
mikroorganizmalar, gerekli elektron alict ve vericilerinin bulunabilirligine, kimyasal
bilesime ve maden artik ortamindaki sicaklik ve pH sartlarina bagl olarak her bir
proseste AMS’nin ndtralizasyonuna katkida bulunabilirler (Kuyucak, 2002).
Desulphovibrio sp. gibi siilfat indirgeyici bakteriler olarak adlandirilan bir grup
bakteri, AMS’nda bulunan siilfat: (SO4%) siilfiire (S*) doniistiirebilmekte, anoksik ve
indirgeyici sartlar altinda bir elektron vericisi olarak siilfati kullanarak organik
karbon (besin) kaynaginin varliginda bikarbonati (HCOs") olusturabilmektedir
(Dvorak vd., 1992; Kolmert ve Johnson, 2001; Luptakova ve Kusnierova, 2005).
Siilfat indirgemede ilk olarak HS™ olusmakta ve HS’, serbest hidrojen iyonu ile
reaksiyona girerek hidrojen siilfiiri (H,S) meydana getirmektedir. Daha sonra
hidrojen siilfiir metallerle reaksiyona girerek, ¢oziinmeyen metal komplekslerini
olusturmakta ve boylece metallerin uzaklastirilmasi ger¢eklesmektedir. Ortaya ¢ikan
bikarbonat, ortamin bazliliginin (pH vs.) artisina neden olmaktadir. Manganez ve

demir indirgemesi, nétralizasyon prosesine onemli katkida bulunabilmektedir.

Pasif biyolojik giderim sistemlerinin kimyasal yontemlere gore oldukca
avantajli taraflari olmasina karsin, bu sistemler uygulanacak alanin sartlari ile
sinirlanmaktadir. Bu sistemlerin performansi yiiksek derecede sicakliga baglidir.
Diustlik sicakliklarda sistemin performansi diismektedir. Ayrica bu sistemlerin
performansi, muamele edilen suyun kimyasal bilesimine ve akis hizina bagli olarak

sinirlanmaktadir.
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Sistemin boyutu, yapinin basitligi, asitli suyun kimyasal bilesimini ve gerekli
besinlerin miktar1 ve bulunabilirligi prosesin maliyetini belirlemektedir. Bu yiizden,
bu sistemlerde organik madde veya besin olarak o bolgede bulunabilir malzemelerin

kullanim1 6nerilmektedir.

1.3. Akiskan Yatakh Reaktorler ve AMS Aritim

Siilfat indirgeyen bakteri (SIB)’lerin AMS aritiminda kullanilarak metallerin
geri kazanimi nispeten yeni bir metot olup, geleneksel yontemlere kiyasla avantajli
olusu, bu yontemi AMS aritimda ciddi bir alternatif haline getirmistir. AMS’de
bulunan siilfat; organik madde ilavesiyle, anaerobik sartlarda SiB’lerin aktiviteleri
sonucu indirgenerek H,S’e doniisiir (Denklem 1). AMS’de bulunan metaller {iretilen
H,S ile reaksiyona girerek oldukca kararli bir ¢okelti olusturur (Denklem 2). Ilave
olarak, organik maddenin siilfat varliginda indirgenmesi sirasinda olusan bikarbonat
alkalinitesi (Denklem 1), pH degerinin ndétral degerlere kadar ulagmasini
saglayabilmektedir. Organik madde ilavesiyle; siilfat ve metal giderimi, pH
notralizasyonu ve metal geri kazamim avantajlarindan dolayi, SiB’lerin AMS

aritiminda yakin zamanda ¢ok daha yaygin olarak kullanilmasi beklenmektedir.

SO4* +2CH,0 — > H,S + 2HCO5 (1.1)

H,S +M* —>MS, 12H" (1.2)

Asili biiyliyen (Moosa ve ark. 2002, 2005; Sahinkaya 2009) ve bagh biiyiiyen
(Steed ve ark. 2000; Kaksonen ve ark. 2003; Sahinkaya ve ark. 2007; Hoa 2007)
biyoproseslerin siilfat indirgemede verimli bir sekilde kullanilabilecegi literatiirde
cesitli caligsmalarda gosterilmistir. Ancak, biyofilm reaktorlerin asili biiyliyen
reaktorlere gore daha diisiik hidrolik bekleme zamanlarinda daha yiiksek siilfat
giderim verimi saglayabildikleri bilinmektedir. Ornegin Kaksonen ve ark. (2003)b,
akigkan yatakli reaktorde 35 °C’de yaptiklar1 ¢aligmada giinliik 600 mg/L ¢inko ve
300 mg/L demirin tamamen c¢okeltildigini gostermislerdir. Ancak, biyofilm

reaktorlerde metal birikimi metalin geri kazanimini zorlastirmaktadir.

11
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Metal iceren atiksularin ¢oziinmiis organik karbon miktar1 ¢ok diistiktiir ( <10
mg/L) (Johnson 2000). Bu sebeple, siilfati indirgeyip biyolojik olarak H,S
iiretebilmek icin atiksuya uygun karbon ve elektron kaynagi eklemek gerekmektedir.
SiB’ler laktat, format, asetat, etanol ve hidrojen gibi diisiik molekiiler agirlikli birkag
besini kullanirlar. Bazi SIB’ler organik besinleri tamamen CO,’e oksitlerken, bazilari
sadece asetata kadar oksitlerler. Laktat bircok SIB icin iyi bir besin kaynag1 olup,
siilfat ve metal iceren atiksularin aritimi i¢in biyoreaktor uygulamalarinda

kullanilabilir (Kaksonen ve ark. 2003b).

Literatiirde, SIB’ler ile metal aritimmna yonelik calismalarda, genellikle tek-
kademeli sistemler (Sekil 1.1.) kullanilmistir. Bu sistemlerde siilfat indirgeme ve
metal ¢Oktiirme ayni1 reaktorde gergceklesmekte olup, hem metal geri kazanimi zor

olmakta hem de ¢oken metallerden dolayr SIB’lerin aktivitesi diismektedir.

a
Iietal we sulfat
iperen Atlosu Silfat mdirgeme e
Metal pilktirme ‘
Elektron venct
Su genidevn (HS, HCOg) 1]

Metal ve silfat
iperen Aty Sillfat indirgeme we R
Iietal poldirme v

Eleltron verici

Sekil 1.2. Tek kademeli siilfat indirgeme ve metal ¢oktiirme (a) geri devirsiz, (b) geri devirli
sistemler

Tek kademeli sistemlerde, metal ¢okelekleri biyoreaktorden geri kazanim
amaciyla uzaklastirilirken, ayn1 zamanda biyokiitle de sistemden uzaklastirilmakta ve
sistem verimi olumsuz yonde etkilenebilmektedir. Yapilan c¢alismada asil amacin
metal geri kazanimi olmasi nedeniyle; siilfat indirgeme ve metal c¢oktiirme

basamaklarinin ayr1 oldugu iki kademeli sistemler (Sekil 1.2.) kullanilacaktir.
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Boylece, hem metal geri kazanimi kolaylasacak hem de metal ¢okeleklerinden

dolay1, SIB’lerin aktivitelerinin diismesi engellenecektir.

a . .
: Su gendevnn (HS, HCOg)

Iietal su (S0.7) Silfat >
cilitiirme T indirgermne

Elelttron werict

MMetal ve stlfat
igeren Atibosu

b Craz geridewri (HS, HCOS)
Ietal we silfat 1 |
iperen Atlsu Su (50,2 i
Metal SO5) | Sulfat
cikdiirme T mdirgerne

Eleldron werct

Sekil 1.3.Siilfat indirgeme ve metal ¢oktiirme igin su geridevirli ve gaz geridevirli (b) iki kademeli
yaklagim

Bu reaktorde, sudan daha hafif bir tasiyict malzeme kullanilarak; suyun asagi
yonlii akisi ile tasiyr malzeme akigkan hale getirilecektir. Asagi akish akiskan yatakl
reaktorde, AMS aritimi ve metal geri kazanim verimi yukari akigh akiskan yatakli
reaktoriin kullanildigr iki-kademeli sistem ile kiyaslanacaktir. Bu reaktdrde, metal-
stilfiir ¢okelekleri reaktor tabanina dogru ¢oker ve gaz-kati-sivi ayiricisina ulasarak,
metaller reaktorden ayrilir. Boylece, c¢coken metaller, biyokiitle gidermeksizin

reaktorden uzaklastirilmis olur.
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Sekil 1.4. Yukar akisli (A) (Sahinkaya vd., 2007a) ve asag1 akish (B) (Celis-Garcia vd., 2007)
Akigkan Yatakli Reaktorlerin sematik gosterimi
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Cevre Miihendisliginin degisik alanlarinda Yapay Sinir Aglart (YSA)
kullanilarak bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Bu tez kapsaminda ve tezin uygulanmasi
stirecinde de yararlanilan caligmalarin kisa bir 6zeti, asagida kronolojik olarak

verilmistir.

2.1. istanbul ili Ozon Konsantrasyonlarinin Yapay Sinir Aglar1 Ile

Tahmini

Ozcan ve ark., (2006), kirletici ve meteorolojik parametreler kullanarak, YSA
yaklasimu ile Istanbul ili igin troposferik ozon konsantrasyonlarini modellemislerdir.
Ozon tahmininde kullanilan parametrelerin yaklagik 2 yillik (2004-2005) degisimleri
dikkate alinmis ve ¢ok c¢esitli model mimarileri farkli model parametreleri ile
denenmistir. En i1yi model performansi, 3 gizli katman (16, 32 ve 16 hiicreden
olusan) ve 6grenme orani 0,3 olarak belirlenmis model denemesinden elde edilmistir.
Bu model mimarisi ve 6grenme orani ile hesaplanan belirtme katsayilari egitim ve
test veri setleri igin sirastyla 091 ve 0.79°dur. Literatiirdeki ¢aligmalar
incelendiginde R’=0.79’un Istanbul icin elde edilmis olan 6nceki bazi degerlerden
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Sonugta, YSA modelleme teknigi troposferik ozon

konsantrasyonlarinin tahmininde basari ile uygulanmistir (Tecer ve ark. 2003).
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Giris Gizli Gizli Gizli Cilkas
Katmam Katman Katman Katman Katmami

Sekil 2.1. Istanbul ili Ozon Konsantrasyonu Tahmini igin Optimum Model Mimarisi
(Kabaca, M., Gerger, V., Yetkin, S., Sofuoglu, S., Inal, F., 2007)

120

Olgiilen 0, Konsantrasyonu (ug/m’)

(4] 20 40 60 80 100 120

Tahmin edilen O; Konsantrasyonu (pg/m’)

Sekil 2.2. Egitim Seti icin Tahmin Edilen ile Olgiilen Ozon Konsantrasyonlarimnin
Karsilagtirilmasi ( Kabaca, M., Gerger, V., Yetkin, S., Sofuoglu, S., Inal, F., 2007)

120

100 4
80
R? —0.79

60

40 4

Olgiilen O, Konsantrasyonu (ug/m’)

20 4

o 20 40 60 a0 100 120

Tahmin edilen O, Konsantrasyonu (pg/m?®)

Sekil 2.3. Test Seti i¢in Tahmin Edilen ile Olgiilen Ozon Konsantrasyonlarinin
Kargilastirilmasi( Kabaca, M., Gerger, V., Yetkin, S., Sofuoglu, S., Inal, F., 2007)
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2.2. Adapazan Kentsel Atiksu Aritma Tesisi Cikis Suyu Parametreleri ve

Verim Degerlerinin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini

Atik su aritma tesisleri giris parametrelerinin biiyiik degisimler gostermesi, bu
tesislerin optimum performansta isletilmesini zorlastirmaktadir. Bu atik su aritma
tesislerinin optimum isletilmesi amaciyla 6zellikle son 10-15 yilda cesitli araglar
gelistirilmeye caligilmaktadir. Bu araglardan su anda en yaygin olarak kullanilani,
matematiksel olarak gelistirilmis ve matris seklinde diizenlenmis diferansiyel
denklemlerden olusan aktif camur modelleridir. 1987 yilindan itibaren TAWQ
(International Association of Water Quality) organizasyonu araciligiyla Aktif Camur
modelleri gelistirilmesine ragmen bu modellerin halen bazi1 zayif noktalar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu nedenle, gelistirilen bu matematik modellere
alternatif olarak, aritma tesislerinde son yillarda daha genel olarak kullanim alani
olan ve sinir aglarimi temel alan yapay zeka teknikleri kullanilmaya baslanmis ve

basarili sonuglar alinmistir ( Cinar, O. Yilmaz, A. 2005).

Bu ¢alismanin ( Cinar, O., Yilmaz, A., 2005) amaci, Adapazar1 kentsel atik su
aritma tesisi verileri (Anonim, 2006) kullanilarak yapay sinir aglar1 (YSA) modeliyle
BOI, KOI ve AKM c¢ikis degerlerini tahmin etmektir. Girdi olarak atik su sicaklig,
pH, ortalama debi, KOI giris, AKM giris ve BOI giris degerleri kullanilarak BOI,
KOI ve AKM c¢ikis degerleri icin modeller olusturulmus ve yaklasik degerlere
ulasilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda Adapazar1 Kentsel Atik su Aritma Tesisi
verileri kullanilarak olusturulan modellerden Cok Katmanli Algilayict (CKA) modeli
gercek verilere oldukca iyi bir sonugla uyum saglamistir. Verim formiilii kullanilarak
gercek degerler ve programin buldugu tahmini degerler i¢in verim ayr1 ayr

hesaplanmustir.

BOI degerleri 5 giinliik analiz surecinde 6l¢iilmiis oldugu igin, yeterli veri
saglamak amaciyla 3 yillik degerler kullanilmigtir. 2004, 2005 ve 2006 verilerinden
elde edilen 123 verinin 80 adedi egitim setinde, 43 adedi ise test setinde
kullanilmistir.  Yapilan c¢alismalarda optimum sonuca 65533 iterasyon degeri
sonunda, iki gizli katman ve bir katmanda ug¢ digerinde yedi islem elemani

kullanilarak ulasilmistir. Grafiklerde karsilastirilmast yapilan YSA ile bulunan
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tahmini (teorik) ve gercek (deneysel) verim degerlerinin birbiriyle uyum igerisinde

oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 2.4. BOI Cikis Degerleri ile Tahmin Degerlerinin Karsilastirilmasi (Agikalm, S., Ileri, R. Keles.
R., 2006)
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Sekil 2.5. YSA — istenen Sonuglarin BOI Test Seti I¢in x = y Grafigi Uzerinde Gosterimi (Agikalin,
S., Ileri, R. Keles. R., 2006)

2.3. Denizli (Merkez) Atiksu Aritma Tesisi Performansinin Yapay Sinir

Aglar1 Kullanilarak Modellenmesi

Bu calismada (Pulcu Yildiz, 2009), Denizli ( Merkez) Atiksu Aritma Tesisi
(DMAA) performans: ayrintili olarak incelenerek, yapay sinir aglariyla ( YSA )

modelleme c¢aligmalart yapilmistir. DMAA aktif ¢amur iinitesine sahip olup, tesis
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giris ve ¢ikisinda rutin olarak pH, sicaklik, iletkenlik, biyokimyasal oksijen ihtiyaci
(BOI), kimyasal oksijen ihtiyac1 ( KOI ), toplam azot ve toplam fosfor analizleri
yapilmistir. Ayrica, aktif ¢amur havalandirma havuzunda rutin olarak ¢oziinmiis
oksijen, askida katt madde ( AKM ) ve ¢amur hacim indeksi ( CHI ) &lgiimleri
yapilmigtir. Tesis ¢ikis KOI, BOI, toplam azot, toplam fosfat ve havalandirma
havuzu CHI degerleri YSA kullanilarak modellenmistir. Her bir parametre igin ilk
olarak YSA giris parametreleri belirlenmistir. Ikinci asamada ise 12 &grenme
algoritmas1 iginden en iyisi belirlenmistir. Ugiincii asamada ise, ndron sayisi
optimize edilerek modellenen her bir parametre igin en iyi YSA yapist belirlenmistir.
YSA modellemesi ile oldukga iyi sonuglar alinmis olup, ¢ikis KOI, BOI, toplam
azot, toplam fosfat ve havalandirma havuzu CHI parametreleri i¢in dl¢iilen ve tahmin
edilen parametreler arasindaki korelasyon katsayilar1 sirasiyla; 0.901, 0.832, 0.737,

0.751 ve 0.84 olarak bulunmustur.

2.4. Harran Ovasinda Yer Alt1 Sularinda Nitratin Yapay Sinir Aglan ile
Tahmini

Bu caligmada (Yesilnacar ve ark. 2008), Harran ovasinda yer alti sularinda
nitrat tahmini i¢in YSA modeli kullanilmistir. Nitrat konsantrasyonun tahmini i¢in
kolay olciilebilen; sicaklik, pH, iletkenlik, yer alti suyu seviyesi, gibi degerler
kullanilmistir. Nitrat konsantrasyonunun tahmini i¢in Harran Ovasinda belirlenen 24

gbzlem kuyusundan numuneler alinmaistir.

1000
> Data
sop ——— BesFit
A=T - Tt
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Sekil 2.6.A= ¢ikis verileri T=hedeflenen veriler (Yesilnacar, M.1., ve ark., 2007)
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Sekil 2.7. Olgiilen ve YSA ile tahmin edilen nitrat konsantrasyonlar1 (Yesilnacar, M.I., ve ark.,
2007)

Bu c¢alismada Harran Ovasindaki yer alti sularinda YSA ile nitrat
konsantrasyonu tahmini yapilmis ve yapilan ¢aligmalar sonucunda giris parametresi
olarak kullanilan veriler esliginde ¢ikis nitrat konsantrasyonu bulunmustur. Yapilan
calismada 12 adet BP algoritmasi arasindan LM algoritmasi kullanilmis. Sonug
olarak YSA ile tahmin edilen nitrat konsantrasyonu ile 6l¢iilen nitrat konsantrasyon

degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir.

2.5. Cinko I¢eren Atiksularin Tam Karisimh Sulfidojenik Tank Reaktorde
(CSTR) Aritim Performansinin YSA ile modellenmesi

Bu calismada Sahinkaya (2009) tarafindan (65- 677 mg/l) ¢inko ve (2- 10 mg/1)
siilfat igerikli atiksuyun mezofilik (35 °C) sartlardaki CSTR’deki siilfidojenik aritimi
calistimistir. Siilfat indirgeyen bakteriler i¢in karbon ve elektron kaynagi olarak
ortama elektron eklenmistir. 2 g/ 1 besin eklenmesi halinde siilfat giderimi % 70 iken;
10 gr/l besin eklenmesi durumunda siilfat giderim % 40’ a diismiistiir. Cinko stilfiir
olusumu nedeniyle % 99’un iizerinde ¢inko giderimi saglanmistir. Calismada yapay
sinir aglart kullanilarak tahmin edilen degerler ile olgiilen degerlerin performans
degerlendirilmesi yapilmaya ¢alisiimistir. Modelleme icin (Sekil 2.8.) ¢ift katmanh

ag modeli kullanilmastir.
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INPUT

HIDDEN LAYER

OUTPUT LAYER

Feed Sulfate

Feed COD

Feed pH

Feed Zn

Operation Time

Effluent Parameter

(Sulfate. COD,
Acetate, Zn)

Sekil.2.8. CSTR ¢ikis parametrelerinin tahmini i¢in kullanilan YSA ag modeli

( Sahinkaya, E., 2008)

Modelleme ¢alismas icin; giris siilfat, giris KOI, giris pH, giris ¢inko ve

isletme zamani olarak toplam 6 adet input parametresi kullanilmistir. Kullanilan bu

input parametreleri yardimu ile ¢ikis siilfat, KOI, asetat ve Zn output parametreleri

olarak tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Yapilan caligmalar sirasinda elde edilen veriler training, validation ve test

olmak iizere 3 bolimde kullanilmistir. MSE degerleri kiyaslanarak 12 adet back

propagation algoritmasi arasindan en iyisi se¢ilmeye c¢alisilmis ve en iyi algoritma

olarak trainlm bulunmustur. En iyi algoritmanin se¢ilmesinden sonra en iyl noron

numarasinin tespiti yapilmis KOI, siilfat ve asetat icin néron numarasi 20, ¢inko igin

ise 40 olarak bulunmustur.
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Sekil.2.9. Siilfat (A), KOI (B), Asetat (C) ve Cinko (D) giderim performansi. Cizgiler ve
noktalar sirasiyla giris ve ¢ikis konsantrasyonlarini; kesikli ¢izgiler ise YSA tahmin modellemesini
gostermektedir. Asetat giris konsantrasyonu, etanoliin asetata oksidasyonu esas alinarak

hesaplanmistir( Sahinkaya,
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2.ONCEKIi CALISMALAR Belgin BABAR

Yapilan tiim ¢aligmalar sonrasindaki R degerleri siilfat asetat KOI ve ¢inko igin
sirast ile (Sekil.2.10.) 0.998, 0.993, 0.976 ve 0.827 olarak bulunmustur. Bu
sonuglardan da anlasiliyor ki tahmin edilen ve Olcililen degerler arasinda ¢ok biiylik

benzerlik olup modelleme ¢alismasi oldukga 1yi sonug¢ vermistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

AMS aritim1 yapilan laboratuar Glgekli 3 ¢esit siilfidojenik akiskan yatakli

reaktOr sistemleri tanitilmastir.

3.1. Siilfidojenik Yukan Akish Akiskan Yatakh Reaktor (R1)

Bu calismada, evsel nitelikli atiksu aritma tesisindeki anaerobik ciiriitiicliniin
c¢ikisindan asilanmis laboratuar olcekli bir akiskan yatakli reaktor (AYR) (Sekil 3.1.)
kullanilmistir. AYR sicaklik kontrollii bir odada 35 °C'de isletilmistir. Biyokiitle
tasiyicisi olarak zeolit (0,5-1 mm partikiil boyutlarinda) kullanilmistir. Tasiyict yatak
akiskanlig1 yiiksek geri devirde yaklasik %15-20 civarinda olup, aktif akiskan yatak
hacmi yaklagik 300 mL'dir. AYR reaktor degisik konsantrasyonlarda laktat ve
stilfatin bulundugu (Cizelge 3.1.), ¢esitli niitrientler (Bayrakdar ve ark. 2009) igeren
sentetik atiksu ile beslenmistir. SIB'ler igin elektron ve karbon kaynagi olarak laktat
kullanilmigtir. KOI/siilfat oran1 0.67 ve 1.0 arasinda degismistir (periyot 5-7). Besin
¢ozeltisi buzdolabinda 4 °C’de tutulmustur. KOI giderimi, siilfat indirgeme, Cu ve

Zn’de ¢okme giris besininde gozlemlenmemistir.
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Belgin BABAR

Cizelge 3.1. R1 igin periyodik olarak isletme kosullari

Periyotlar
Parametreler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
. 88- | 110- | 150- | 180- | 208- | 220- | 239-
Gunler 0-15 115-60160-88 | 145 | 150 | 180 | 208 | 220 | 239 | 250
Besin Siilfat
Konsantrasyonu | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000
(mg/L)
Besin Laktat
Konsantrasyonu 670 | 1340 | 1340 | 1340 | 1340 | 1700 | 2000 | 1700 | 1700 | 2000
(mg KOI/L)
Hidrolik Bekletme
Siresi, HRT (saat) 12 12 12 12 12 12 12 24 24 24
Besin pH 7 6-7 5,5 5 5 5 5 4 3,5-4 | 2-2,5
KOI/sO, 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,85 1 0,85 | 0,85 | 0,85
Besin Cu 12 5-
Konsantrasyonu - - 5’0 75 100 | 100 | 100 | 100 | 150 | 150
(mg/L)
Besin Zn 12 5-
Konsantrasyonu - - ' 75 100 | 100 | 100 | 100 | 150 | 150
50
(mg/L)
Gaz Cikis1 Gaz Cikis1
A A
lL . |
e -
Y
Y
4=
Camur Camur
Numune ! Numune Y

_|_ Besm Pompasi  Gen Devir Pompasi

> P > - j
* k‘-j d .

Cikas Suyu
Deposu

Besin Tank:

Sekil 3.1. Caligmada kullanilan yukari akisl akiskan yatakli reaktor
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Siilfidojenik akigkan yatakli reaktér (AYR)'lin 250 giin boyunca farkli besin
pH'lart ve c¢esitli siilfat, laktat ve metal yiiklemelerindeki performansi
degerlendirilmistir (Cizelge 3.1.), Reaktdr ilk olarak SIB'lerin gelismesi igin 1000-
2000 mg/L SO4~ iceren, metalsiz ve alkali bir ¢ozelti ile beslenmistir (Periyot 1, 0-45
giin aras1). Daha sonra, giris pH's1 azaltilarak ve metal yiliklemeleri arttirilarak
reaktor performansi degerlendirilmistir (Cizelge 3.1.), 5. ve 7. periyotlar arasinda ise
KOi/siilfat oraninin reaktdr performans: iizerindeki etkisi degerlendirilmistir.
Reaktor giris ve ¢ikislarindan haftada 3-4 kez numune alinarak pH, alkalinite, toplam
ucucu yag asidi (UYA), kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOJ), siilfat, ¢dziinmiis siilfiir,
¢oziinebilir ve toplam metal (Zn ve Cu) deneyleri yapilmistir. Numuneler geri devir

hattindan alinarak analizler yapilmistir.

Siilfat, ¢oziinmiis siilfiir, ¢dziinmiis metal (Zn ve Cu) ve KOI dl¢iimleri igin
alman numuneler Hettich Rotofix 32 cihazi kullanilarak 4000 rpm’'de 10 dakika
santrifiij edilmistir. Toplam silfiir 6l¢iimii CORD-RUWISCH (1985) tarafindan
tanimlanan metot dogrultusunda, Shimadzu UV-1601 Spectrophotometer cihazi
kullanilarak spektrofotometrik yontem ile yapilmistir. Siilfat Ol¢iimii  igin
turbidimetrik bir metot kullanilmistir. KOI ve alkalinite dl¢iimleri standart metotlara
uygun olarak yapilmistir. KOI 6l¢iimlerinden dnce numunelerin pH's1 konsantre
H,SOy4 kullanilarak pH=2 seviyesinin altina diisliriilmiistiir ve numunelerin i¢inden 5
dakika boyunca N, gazi gecirilerek numunelerdeki H,S giderilmistir. Toplam ugucu
yag asidi (UYA) oOlglimleri Alvarez ve ark. (2007) tarafindan tanimlanan yontem
dogrultusunda 6lciilmiistiir. HCI ilave edilmis numunelerin asetat dl¢timleri i¢in 30 m
x 0.25 mm (ID) x 0.50 um (film) FFAP kapiler kolon ve alev iyonlastirict dedektor
iceren bir gaz kromotografisi (Varian 3900GC) kullanilmistir. Cozlinmiis Zn ve Cu
Olctimleri i¢in numuneler 0.45 pum polyethersulfone membran siringa filtreler ile
stiziildiikten sonra konsantre HCI ile pH= 2'nin altina diisiiriilmiistiir. Toplam Zn ve
Cu odl¢iimleri i¢in numuneler 6nce konsantre HCl ile asitlenerek Zn ve Cu partikiilleri
¢Oziinmiis hale getirilmig, daha sonra numuneler 0.45 pm filtrelerden gegirilerek
biyokiitle ve diger partikiiller giderilmistir. Metal konsantrasyonlari atomik
absorpsiyon spektrofotometre (Varian AA 140) cihazi kullanilarak o6lgiilmiistiir.
Panalytical Axios-Advanced dalga boyu dagiticili X-151n1 floresansi spektrofotometre
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3.MATERYAL VE YONTEM Belgin BABAR

(XRF) kullanilarak reaktor isletme siiresinin sonunda (245. giin) reaktdrden alinan
camur Orneklerinin elemental kompozisyonuna bakilmistir. Bu 6l¢iim i¢in Erciyes

Universitesi, Merkezi Laboratuar’indan hizmet alim1 yapilmistir.

Biitlin dl¢limler en az iki paralel olacak sekilde yapilmustir.

3.2. Siilfidojenik Asag1 Akish Akiskan Yatakh Reaktor (R2)

Asagr akishh AYR’lerde, tasiyict malzeme sudan hafif oldugu i¢in suyun iist
kisminda yiizer ve sivinin asag1 yonde geri devredilmesiyle tasiyict malzeme akiskan
hale getirilir (Celis-Garcia ve ark. 2007). Bu calismada asagi akishh AYR ile AMS
aritim performansi ilk kez incelenmis ve metal geri kazanimi calisilmistir. R2’de
tasiyict malzeme olarak, hammaddesi polieter olan siinger kullanilmistir. Polieter
stingerler ortalama 1 cm’lik biiyiikliiklerde kesilmis olup, reaktor igerisindeki aktif
biyokiitle icin tasiyici ortam olusturmaktadir. Reaktér 5 cm capinda, 40 cm
uzunlugunda cam malzemeden yapilmistir (Sekil 3.2.). Reaktoriin tamamu su ile dolu
olup, hacmi 1 L'dir. Ayrica reaktor ¢ikisinda hacmi 250 ml olan ¢dkeltme tanki
mevcuttur. Reaktore beslenen sentetik atiksu debisi 670 ml/giin'diir. Reaktordeki
tasiyiclt malzeme hacmini esas alarak hesaplanan hidrolik bekletme stiresi (HRT) 12
saattir. Reaktorde elektron ve karbon kaynagi olarak laktat kullanilmistir.
AAYR1’in, 200 giin siiresince isletilmesi sirasinda 8 farkli isletme kosulu
olusturulmustur (Cizelge 3.2.).
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Cizelge 3.2. R2 i¢in periyodik olarak isletme kosullari

PERIYOTLAR

Parametre 1 2 3 4 5 6 7 8

88- | 110- | 150- | 180- | 197-
110 | 149 | 179 | 196 | 200

Giinler 0-14 | 15-59 | 60-87

Girig Siilfat (mg/L) | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000

Giris Laktat
(mg KOI/L) 670 | 1340 | 1340 | 1340 | 1340 | 1700 | 2000 | 2500
Giris pH 7 6 55 5 5 5 5 5
KOI/Stilfat 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,85 1 1,25
Giris Metal 25—
Cinko + Bakir (mg/L) | ~ - | Jo0 | 150 | 200 | 200 | 200 | 200
Gaz Cikist
> > A
L/ I
Peristaltik . A .
A Pompa 1
L <
e
A . |
CaTmur A Y

Numune

Besin Tanki

Geri Devir
Pompasi
>

Cikis Suyu
Deposu

Sekil 3.2. AAYR-1"in sematik gosterimi ve fotografi

3.3. Siilfidojenik Asag1 Akish Akiskan Yatakh Reaktor (R3)

R3’de tasiyict malzeme olarak, hammaddesi poliiiretan olan kopiik
kullanilmigtir. Politiretan kopiikler ortalama 5 mm'lik biiytikliiklerde olup, reaktor
icerisindeki aktif biyokiitle i¢in tasiyic1 ortam olusturmaktadir. Reaktdor 5 cm
capinda, 40 cm uzunlugunda cam malzemeden yapilmistir (Sekil 3.3.). Reaktoriin

tamamu su ile dolu olup, hacmi 1 L'dir. Ayrica reaktor ¢ikisinda hacmi 250 ml olan
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Belgin BABAR

cokeltme tanki mevcuttur. Reaktdr debisi 540 ml/giin olan sentetik atiksu ile
beslenmigstir. Tastyict malzeme hacmini esas alarak hesaplanan hidrolik bekletme
siresi (HRT) 16 saattir. Reaktorde elektron ve karbon kaynagi olarak laktat

kullanilmistir. AAYR2’de 200 giin siiresince isletilmesi sirasinda 8 farkli isletme

kosulu olusturulmustur (Cizelge 3.3.).

Cizelge 3.3. R3 icin periyodik olarak isletme kosullar1

PERIYOTLAR
Parametre 1 2 3 4 5 6 7 8
.. 88- | 110- | 150- | 180- | 197-
Ginler 0-14 | 15-59 | 60-87 110 149 179 196 | 200
Giris Sulfat (mg/L) 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000
Girig Lak}ﬁ§(mg KOT'| 670 | 1340 | 1340 | 1340 | 1340 | 1700 | 2000 | 2500
KOI/Siilfat 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,85 1 1,25
Giris pH 7 6 55 5 5 5 5 5
Giris Metal Cinko + 25—
Bakir (mg/L) - - 100 150 | 200 | 200 | 200 | 200
Gaz Cikist
. e
Peristaltik .
A Pompa i
e
o
A
i Cz:mur A Y
Numune
' )7.‘ ] Camur !
Besin Tanki v ¥ h)
| Geri Devi
€r1 Devir
Pompasi ‘
= = Cikis Suyu
Deposu

Sekil 3.3. AAYR-2'in sematik gdsterimi ve fotografi
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Calisma boyunca pH, giris metal konsantrasyonlar1 ve KOI/SO, oranlar1 farkli
degerlerde calisilmistir (Cizelge 3.2. ve Cizelge 3.3.). Reaktorler ilk 15 giin boyunca
1000 mg/L siilfat ve 670 mg/L KOI iceren, metalsiz sentetik atiksu ile beslenmis ve
SiB'lerin gelismelerini arttirmak amaciyla 15.-60. giinler arasinda 2000 mg/L siilfat
ve 1340 mg/L KOI igeren sentetik atiksu ile beslemeye devam edilmistir. 60. Giin
itibariyle bakterilerin ortamdaki gelismesine bagli olarak sentetik atiksuya farkli
zamanlarda 25, 50, 100, 150 ve 200 mg/L Cu ve Zn karisimi ilave edilmistir. Tiim
calisma boyunca reaktore eklenen Cu ve Zn konsantrasyonlar esittir. Yani reaktorde
toplam metal konsantrasyonu 100 mg/L ise; bunun 50 mg/L si Zn, 50 mg/L si de

Cu’dur. Reaktorlerden haftada 3-4 kez numuneler alinarak deneyler yapilmistir.

Reaktorlerden; siilfiir, siilfat, KOI, alkalinite ve ugucu yag asidi deneylerini
gerceklestirmek amaciyla glinde toplam 40 ml numune agz1 kapali cam tiiplere
alimmistir. Alinan numunelerde oncelikle siilfliriin ugmasini engellemek amaciyla,
NaOH ile numunelerin pH's1 10 seviyesine getirilmistir. Reaktorlerden alinan
numuneler 4000 rpm’de 10 dakika santrifiij edilmistir (Alkalinite ve UYA deneyleri
harig). Siilfat ol¢limii icin standart metotlarda verilen bulaniklik yontemi ve iyon
kromatografisi kullanilmistir. Toplam ugucu yag asidi 6l¢iimii i¢in Alvarez ve ark.
(2007) tarafindan tavsiye edilen metot kullanilmistir. KOI ve alkalinite 6l¢iimii icin
yine standart metotlardaki yontemler kullamlmigtir. KOI &lgiimiinden once,
numunelerin pH degeri 2’nin altina diisiiriilerek, numunelerin igerisinden N, gazi
gecirilmistir. Boylece numunelerde bulunan siilfiir uzaklastirilmistir. Cozlinmiis
¢inko ve bakir dl¢limlerinde ise; numuneler ilk olarak 0.45 pm gbzenek capina sahip
filtrelerden gecirilmis ve daha sonra HCI asit ile pH=2’nin altina disirilmiistiir.
Toplam ¢inko ve bakir dl¢timlerinde ise; numuneler 6nce HCI ile asitlenmis ve pH’s1
2’nin altina disiirilmiis, daha sonra 0,45 um gozenek capina sahip filtrelerden
gecirilmistir.  Coziinmiis  metal  konsantrasyonlar1  atomik  absorpsiyon
spektrofotometre (Varian AA 140) cihazi kullanilarak ol¢tilmiistiir. pH olgiimleri,
proje kapsaminda alimi yapilan HACH (Sension 156) marka pH metre kullanilarak
yapilmistir.
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3.2. Calismada Kullanilan YSA’nin Yapisinin Belirlenmesi

Bu caligmada, akiskan yatakli reaktor performanslarinin yapay sinir aglari ile
modellenmesi gerceklestirilmistir. AMS aritan yukar1 akish akigkan yatakli reaktor
(R1) ile asag akisl akigskan yatakli reaktorler (R2 ve R3) i¢in “igletme stiresi, giris
pH, cikis pH, giris siilfat, giris kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI) ve giris metal” olmak
lizere toplam 6 input parametresini kullanarak; “cikis siilfat, ¢ikis KOI, cikis
alkalinite ve ¢ikis siilfiir” konsantrasyonlar1 YSA ile tahmin edilmeye g¢alisiimistir.
Bu amagla, 2 senaryo iizerinde ¢ahisilmistir (Cizelge 3.4.), ilkinde ¢ikis pH degeri
input parametreleri icerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci senaryoda (Senaryo-2)
cikis pH degeri input parametreleri arasindan c¢ikarilmis ve YSA ile reaktor
performanslart modellenmistir. Senaryo-2 ile, AMS aritimi1 amagli kullanilacak olan

bir reaktdr heniiz kurulmadan performansinin tahmin edilmesi hedeflenmektedir.

YSA ile yukart akisli AYR performansinin modellenmesinde isletim siiresi
giris parametreleri arasinda yer almistir. Bunun sebebi ise, reaktdr isletimi siiresince
bakteriyel komiinite degigsmekte ve boylece yeni isletim sartlarina adapte olmaktadir.
Dolayisiyla, isletim siiresinin giri parametrelerinin arasinda yer almasiyla,
aklimasyon ve kiiltiir degisimlerinden dogan degisimler modellemeye dahil edilmis

olabilir.

Calismada ilk olarak her bir parametre tahmini i¢in optimum YSA yapisinin
belirlenmesi  hedeflenmistir. Bu amacla, ilk olarak 06grenme algoritmasi
optimizasyonu yapilmis olup, néron sayis1 20°de sabit tutulmustur. Noron sayisinin
optimizasyonunda ise, en iyi sonucu veren dgrenme algoritmasi kullanilarak, farkl
noron sayilarinda elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve optimum noron sayisina

karar verilmistir.
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Cizelge 3.4. YSA ile Yukari ve Asag1 Akisli AYR performanslarinin belirlenmesinde kullanilan
senaryolar ve ¢ikis parametreleri

Giris (input parametreleri)
Senaryo-i Senaryo2 Cikig Parametreleri
isletme siiresi (giin) isletme siiresi (giin) Cikis Siilfat (mg/L)
Giris pH Girig pH Cikig KOI (mg/L)
Girig KOI (mg/L) Girig KOI (mg/L) Cikis alkalinite (mg/L)
Girig sulfat (mg/L) Girig sulfat (mg/L) Cikis sulfar (mg/L)
Giris metal (mg/L) Giris metal (mg/L)
Cikis pH

3.3. YSA Giris ve Cikis Parametrelerinin Sec¢ilmesi

Reaktorlerden elde edilen giinliik veriler kullanilacaktir. Elde edilen veriler
degerlendirilerek, tahmini yapilacak ¢ikis parametrelerine karar verilecektir. Tahmin
edilecek ¢ikis parametrelerinin belirlenmesi olduk¢a Onemlidir. Giris parametresi
secerken dikkat edilecek hususlar; parametrenin kolay Olciilebilir olmasi hatta
miimkiinse online olarak prop ile Ol¢limiiniin gergeklestirilebilmesidir. Kolay
Olclilmesinin yaninda dogru Ol¢iim yapilabilmesi ve reaktdr ¢ikis parametrelerinin
tahmininde 1yi sonu¢ vermesi onemlidir. Bu kistaslar goz Oniine alinarak, farklhi
parametreler giris verisi olarak kullanilarak modelleme islemi yapilacaktir. Bu
asamada YSA yapisi sabit tutularak sadece giris parametreleri degistirilecek ve elde

edilen en uygun sonuca gore giris parametrelerine karar verilecektir.

3.4. Backpropagation Algoritmasinin Secilmesi

Bu calismada 12 farkli back-propagation algoritmasi segilerek birbiriyle
kiyaslanacaktir. Ilk asamada néron sayisi1 20 olarak sabit tutulup back-propagation
algoritmalar1 degistirilecektir. Elde edilen sonuglar neticesinde en iyi algoritma

secilecektir.
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3.5. En Iyi Néron Sayisinin Secilmesi

Ikinci asamada ise bulunan en iyi algoritma sabit tutulup néron sayilar1 3, 5,
10, 30 ve 40 olmak tizere tek tek denenerek en iyi ndron sayist tespit edilecektir. En
iyl algoritma ve noron sayist belirlenirken R degerleri dikkate alinacaktir. Bu

degerleri igerisinde en yliksek olan en 1yi sonug olarak degerlendirilecektir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Yukan Akish Akiskan Yatakh Reaktor (R1) Cikis Degerlerinin YSA
ile Tahmin Edilmesi

Bu kisimda, AMS aritan yukari akigh akigkan yatakli reaktor (R1) den elde
edilen veriler olan; “igletme stiresi, giris pH, cikis pH, giris siilfat, giris kimyasal
oksijen ihtiyact (KOI) ve giris metal” olmak {izere toplam 6 input parametresi
kullanilarak; “cikis siilfat, c¢ikis KOI, c¢ikis alkalinite ve ¢ikis —siilfiir”
konsantrasyonlart YSA ile tahmin edilmeye calisilmistir. Bu amacla, 2 senaryo
iizerinde calisilmistir (Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4). ilkinde
cikis pH degeri input parametreleri icerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci
senaryoda (Senaryo-2) c¢ikis pH degeri input parametreleri arasindan ¢ikarilmis ve
YSA ile reaktor performansinin modellenmesine ¢alisilmistir. Senaryo-2 ile AMS
aritim1 amaglt kullanilacak olan bir reaktdr heniiz kurulmadan performansinin tahmin

edilmesi hedeflenmektedir.
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Cizelge 4.1. Senaryo-1’e gore Reaktor-1 ¢ikis degerleri igin
cesitli 6grenme algoritmalarinin kiyaslanmasi (néron 20)

BP
Algoritm

Traincgp
Traingd
Traingda
Traingdx
Trainrp

Trainlm

Trainscg
Trainoss
Traincgf

Trainbfg
Traingdm
Traincgb

T-R | 0.99|0.42|0.95|0.93|0.93|0.98|0.97 | 0.

~
o

0.02 | 0.

N

2|0.

N
»

0.09

V-R|0.86 091|092 |0.87|0.87|0.94 | 0.93|0.92 |0.96 | 0.90 | 0.59 | 0.92

Siilfat

Tt-R 1 0.92 | 0.83 | 0.88 | 0.86 | 0.86 | 0.91 | 0.88 | 0.90 | 0.90 | 0.85 | 0.15 | 0.91

A-R 1094 /1054|091(089|0.89|0.94|0.93|0.69|045|0.55|0.41|0.31

T-R | 0.99 | 0.60 | 0.97 | 0.96 | 0.71 | 0.98 | 0.97 | 0.01 | 0.40 | 0.55 | 0.55 | 0.37

V-R|0.85|0.82|0.84 |0.87 |0.67|0.86|0.84|0.85|0.84|0.85|0.54 | 0.81

KOi

Tt-R [ 0.93 | 0.91 | 0.94 | 0.95|0.43|0.92|0.93|0.93|0.94|0.95|0.14 | 0.90

A-R 1095|047 |0.93|094|0.62|0.94|0.93|0.36 |0.59|0.01|0.36|0.15

T-R | 0.99|0.15|0.95|0.96 |0.98|0.99 | 0.96 | 0.32 | 0.27 | 0.49 | 0.15 | 0.47

V-R|{0.89 (095|088 091|094 |0.94|091|0.91|0.94|0.87|0.11|0.95

Tt-R [ 0.92 | 0.95|0.95|0.94 | 0.93 | 0.96 | 0.82 | 0.93 | 0.93 | 0.92 | 0.03 | 0.90

Alkalinite

A-R 1094 /10.22|0.93(094|0.95|0.97 | 092|049 |0.30|0.10 | 0.08 | 0.41

T-R| 1 |0.05(/095|094| 97 |0.99 097 |0.73|0.45|0.56| 95 |0.09

V-R|0.870.90|0.91|0.91]0.88|0.95|0.89|0.91|0.90|0.93|0.910.91

Sulfir

Tt-R | 0.88 | 0.90 | 0.90 | 0.86 | 0.91 | 0.96 | 0.90 | 0.92 | 0.94 | 0.95 | 0.92 | 0.90

A-R {094 |10.23|092|092|0.940.98 | 0.93|0.45|0.12|0.68 | 0.93 | 0.22
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Cizelge 4.2. Senaryo 1’e gore her bir out-put parametresi ( Reaktor-1) igin

farkli noron sayilarinda elde edilen tahminlerin kiyaslanmasi

':g;‘l’; 3 5 10 20 30 40
T-R 094 | 096 | 099 | 098 | 099 | 099

& 2 | VR | o091 090 | 085 | 094 | 084 | 078
@& | TR | oo 086 | 090 | 0.91 080 | 072
AR 092 | 091 093 | 094 | 090 | 085

T-R 095 | 094 | 098 | 099 1 0.99

5 g V-R | 082 | 079 | 084 | 085 | 089 | 0.86
8 | TR | o089 0.91 0.91 0.93 0.91 0.94
AR 090 | 089 | 093 | 095 | 095 | o094

T-R 095 | 098 | 097 | 099 | 099 | 099

:‘g 'g V-R 0.91 0.93 0.95 0.94 0.92 0.93
g S| TR | 09 | 094 | 095 | 09 | 093 | 092
AR 092 | 095 | 096 | 097 | 096 | 096

T-R 093 | 096 | 098 | 099 | 099 | 095

58 | vR 0.91 0890 | 094 | 095 | 092 | 091
38 | TerR | 084 | 094 | 094 | 096 | 090 | o092
AR 090 | 094 | 096 | 098 | 095 | 094
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Cizelge 4.3.Senaryo-2’ye gore Reaktor-1 ¢ikis degerleri igin ¢esitli 6grenme algoritmalarinin
kiyaslanmasi (néron 20)

BP
Algorithms

Trainlm
Traincgp
Traingd
Traingda
Traingdx
Trainrp
Trainscg
Trainoss
Traincgf
Trainbfg
Traingdm
Traincgb

T-R | 0.99 |0.23 0.90|0.92|0.85|0.96 | 0.96 | 0.22 | 0.33 | 0.

[@)]

2| 0.

-_—
I

0.54

V-R |0.90(0.94|0.83|0.85|0.80|0.89|0.90|0.91]0.92|0.89|0.14 | 0.82

Siilfat

Tt-R | 0.81|0.80|0.81|0.79 | 0.67 | 0.84 | 0.83 | 0.89 | 0.82 | 0.87 | 0.42 | 0.71

A-R | 0.92 | 0.30|0.86 | 0.86|0.79|0.91|0.91|0.39|0.18 | 0.91 | 0.22 | 0.02

T-R 1 10.35|098|0.98|0.99|0.99 |099]|0.14 | 0.36 | 0.05 | 0.66 | 0.05

V-R|0.99(0.99|0.99|0.99|099|0.99 | 099|0.99|0.99 | 0.99|0.62 | 0.99

KOi

Tt-R [ 0.94 1094 1 0.94 | 0.92 | 0.93 | 0.96 | 0.94 | 0.93 | 0.94 | 0.94 | 0.69 | 0.95

A-R | 0.98|0.16|0.98 |0.97|0.97 |0.98 | 0.98 | 0.18 | 0.56 | 0.58 | 0.61 | 0.53

T-R 1099 |0.22 | 0.95|0.96 | 0.97 | 0.98 | 0.98 | 0.53 | 0.30 | 0.12 | 0.95 | 0.62

V-R |0.95(0.96|0.94 094 |095|0.97 | 096|094 | 0.95|0.95|0.94 | 0.95

Tt-R | 0.96 | 0.95 1 0.92 | 0.94 | 0.92 | 0.96 | 0.91 | 0.93 | 0.94 | 0.95 | 0.92 | 0.94

Alkalinite

A-R [ 0.97 | 0.29|0.94 | 094 |0.95|0.97 | 0.96 | 0.67 | 0.27 | 0.18 | 0.94 | 0.08

T-R 1 1019|094 |0.95|0.98 |0.98|0.98|0.32|0.08|0.73|0.19 | 0.56

V-R | 0.87 094 |0.88|0.92|0.92|0.93|0.92|0.94|0.89|0.92|0.09|0.85

Silfir

Tt-R | 0.88 | 0.90 | 0.90 | 0.90 | 0.95 | 0.93 | 0.90 | 0.92 | 0.78 | 0.93 | 0.06 | 0.89

A-R 094 |015|0.92|092|0.96 | 0.96 | 0.95|0.47 | 0.27 | 0.44 | 0.06 | 0.02
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Cizelge 4.4. Senaryo-2’ye gore her bir out-put parametresi (Reaktor-1) i¢in farkli néron sayilarinda
elde edilen tahminlerin kiyaslanmasi

Néron 3 5 10 20 30 40
sayisl
T-R 0.95 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99
3 '_E V-R 0.70 0.91 0.97 0.90 0.92 0.92
& g Tt-R 0.63 0.87 0.88 0.81 0.66 0.78
A-R 0.81 0.93 0.95 0.92 0.89 0.92
TR 0.92 0.96 0.97 0.99 0.99 0.99
s ’éi V-R 0.85 0.92 0.93 0.95 0.94 0.92
< g Tt-R 0.90 0.93 0.93 0.95 0.93 0.94
AR 0.90 0.94 0.95 0.97 0.96 0.96
T-R 0.42 0.47 0.98 0.98 0.99 0.98
:‘qé g V-R 0.42 0.69 0.93 0.92 0.96 0.92
g g_ Tt-R 0.35 0.12 0.95 0.91 0.97 0.96
AR 0.31 0.42 0.96 0.96 0.98 0.96
TR 0.42 0.47 0.98 0.98 0.98 0.98
5 ;: V-R 0.42 0.69 0.93 0.92 0.95 0.92
-
7] g Tt-R 0.35 0.12 0.95 0.95 0.96 0.96
AR 0.31 0.42 0.96 0.96 0.97 0.96

4.1.1. Cikis siilfat degerlerinin tahmin edilmesi

Oncelikle senaryo-1 igin (gikis pH nimn input olarak kullanilmasi hali) en iyi

O0grenme algoritmasinin se¢imi c¢aligsmalar1 yapilmistir. Burada 12 farkli 6grenme

algoritmasit kullanilarak O0grenme (training), dogrulama (validation), test ve tiim

datalar (all) i¢cin R degerleri karsilagtirllmistir. Bu karsilastirmalarda néron sayisi

20’de sabit tutularak

38

sadece Ogrenme algoritmasi

degistirilmistir.

Yapilan
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karsilagtirmalar sonucunda Cizelge 4.1.°den de gorildigi tizere cikis siilfat
tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi trainrp olarak tespit edilmistir.

En 1yi 6grenme algoritmasinin segilmesinden sonra, YSA yapisinin optimize
edilmesi i¢in optimum ndron sayisinin bulunmasi amaciyla ¢alismalar yapilmistir.
Ogrenme algoritmasi trainrp’de sabit tutularak sadece néron sayisi 3, 5, 10, 30 ve 40
olarak degistirilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.2.’de sunulmustur. Buna gore
optimum néron sayis1 trainrp igin 20 bulunmustur. Olgiilen ve tahmin edilen degerler
arasinda Ogrenme, dogrulama ve test grafiklerinde yiliksek korelasyon sabitleri
(R>0,86) bulunmustur (Sekil 4.1.). Tiim sonuglar1 (6grenme-dogrulama-test) temsil
eden (all) R degeri 0.94 olarak belirlenmistir (Cizelge 4.2.). Elde edilen sonuglarin
daha iyi yorumlanabilmesi i¢in Ol¢iilen degerler ile tahmin edilen degerler reaktor
isletme zamanina gore ayni sekilde (Sekil 4.2.) gosterilmistir. Sekil’den de goriildigi
gibi ¢ikis siilfat degerleri optimize edilen YSA ile oldukga iyi bir sekilde tahmin

edilebilmistir.
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Qutputs vs. Targets, R=0.94033
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Sekil 4.1. Senaryo-1’e gore Reaktor-1 ¢ikis siilfat tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)

40



4.ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Belgin BABAR

2500 -

2000 - 1+

1500

1000 A

Cikis Siilfat (mg/L)

500 A

——Dlciilen

—B—Tahmin edilen

¥ L#’h-f"'w"l

100 200 250 300

Giin

Sekil 4. 2. Senaryo-1’e gore (Reaktor -1) ¢ikis Siilfat i¢in dlgililen degerler ve YSA tahmin

degerlerinin kiyaslanmasi

Senaryo-2 input verileri, “giris pH, giris stilfat, giris kimyasal oksijen ihtiyaci

(KOI) ve giris metal” olarak 5 parametreden olusmus olup; cikis pH, bu

parametrelere dahil edilmemistir. Output parametresi olarak cikis siilfatin YSA ile

tahmini yapilmistir. Tiim islemler senaryo-1’de oldugu gibi gerceklestirilmistir.

Senaryo-2’ye gore, ¢ikis siilfat i¢in ndron sayis1 20’°de sabit tutularak en iyi 6grenme

algoritmasi trainlm olarak bulunmustur (Cizelge 4.3.). Daha sonra optimum ndron

sayist icin denemeler yapilmis ve trainlm algoritmasi i¢in ndron sayisi 10 olarak

belirlenmistir (Cizelge 4.4.). Sekil 4.3.’ten de goriilecegi iizere; training, validation,

test ve tiim veriler (all) icin R degerleri sirasiyla; 0.99, 0.97, 0.88 ve 0.95 olup

oldukea yiiksek bulunmustur.
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Sekil 4.3. Senaryo-2’ye gore Reaktor-1 ¢ikis siilfat tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve nron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Kiyaslanmanin kolay olabilmesi i¢in Sekil 4.4’te isletme zamani bazinda
6l¢iilen ve tahmin edilen degerler ayn1 grafikte gosterilmistir. Sekilden de goriilecegi
tizere, ¢ikis pH degeri kullanilmadan da ¢ikis siilfat degerleri optimize edilen YSA
ile basaril1 bir sekilde tahmin edilebilmektedir.

2500
2000 *
|III|

—_ T | 'II
EJ 1500 |I. |
:';:I;/ T \\!‘I'.il —Q—fjlgﬂln.an |
-0?} - ——Tahmin edilen
e 1000 %
a "% haﬁ

500 ."

't-._,ﬁ-'g«-"'*.-.a..» \
D T T T T T 1

Sekil 4.4. Senaryo-2’e gore (Reaktor -1) ¢ikis Siilfat igin dlgiilen degerler ve YSA tahmin degerlerinin
kiyaslanmasi

4.1.2. Cikis KOI degerlerinin tahmin edilmesi

Cikis KOI degerlerinin tahmininde Senaryo-1 icin (giris parametrelerine
pH’nin dahil edilmesi durumu) noron sayist 20’de sabit tutularak en iyi 6grenme
algoritmasi trainlm olarak( R-training, R-validation, R-test ve R-all sirastyla 0.99,
0.85, 0.93 ve 0.95) bulunmustur (Cizelge 4.1.). Ogrenme algoritmas trainlm’de sabit
tutularak sadece noron sayisi degistirilmis ve optimum noron sayist trainlm icin 40
olarak bulunmustur (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.86,
0.94 ve 0.94) (Cizelge 4.2. ve Sekil 4.5).
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Sekil 4. 5. Senaryo-1’e gore Reaktdr-1 ¢ikis KOI tahmininde en iyi §grenme algoritmasi ve ndron
sayisl i¢in training, validation, test ve all korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen verilerin
kiyaslanmast (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)
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Olgiilen ve tahmin edilen verilerin daha iyi kiyaslanabilmesi igin isletim
stiresince Ol¢iilen ve tahmin edilen veriler Sekil 4.6.’da sunulmustur. Sekilden de
goriildiigii iizere, ¢ikis KOI degerleri ile tahmin degerleri birbirine ¢cok yakin olup,
YSA ile ¢ikis KOI degerlerinin gayet basarili bir sekilde tahmin edilebilecegi

gosterilmistir.

600
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~ 400 A
.
[=1h]
g
r 300 A
5 —— Qlciilen
i
i —B— Tahmin edilen
" 200 A
r
o l l. ilF
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e
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Sekil 4.6. Senaryo-1’e gore (Reaktor -1) ¢ikis KOI igin dlgiilen degerler ve YSA tahmin degerlerinin
kiyaslanmast

Senaryo-2’ye gore c¢ikis KOI tahmini icin, ¢ikis pH input parametreleri
arasindan ¢ikarilarak tiim islemler yinelenmistir. Noron sayis1 20°de sabit tutularak,
en iyl 6grenme algoritmasi trainrp olarak bulunmustur. Trainrp i¢in optimum ndron
sayist ise 20 olarak bulunmustur. (R-training, R- validation, R-test ve R-all sirasiyla
0.99, 0.95, 0.95 ve 0.97). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.7’de; ol¢iilen

degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi ise Sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Senaryo-2’ye gore Reaktor-1 ¢ikis KOI tahmininde en iyi 6grenme algoritmast ve ndron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6lgiilen degerler)
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Sekil 4.8. Senaryo-2’ye gore (Reaktor 1) ¢ikis KOI igin 6lgiilen degerler ve YSA tahmin degerlerinin
kiyaslanmast

4.1.3. Cikis alkalinite degerlerinin tahmin edilmesi

Cikis alkalinite degerlerinin tahmininde Senaryo-1 i¢in néron sayisi 20°de sabit
tutularak en iyi O6grenme algoritmasi trainrp olarak bulunmustur (Cizelge 4.1).
Ogrenme algoritmasi trainrp’de sabit tutularak sadece ndron sayis1 degistirilmis ve
optimum ndron sayisi trainrp i¢in 20 olarak bulunmustur (R-training, R-validation,
R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.94, 0.96 ve 0.97) (Cizelge 4.2. ve Sekil 4.9.). Sekil
4.10°’dan da goriilecegi tlizere ¢ikis alkalinite degerleri oldukca basarili bir sekilde

tahmin edilmistir.
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Sekil 4.9. Senaryo-1’e gore Reaktor-1 ¢ikis alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve ndron
sayisl i¢in training, validation, test ve all korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen verilerin
kiyaslanmast (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)
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Sekil 4.10. Senaryo-1’e gore (Reaktor -1) ¢ikis alkalinite i¢in dlgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmast

Senaryo-2’ye gore ¢ikis alkalinite tahmini i¢in tiim islemler yinelenmistir. En
iyi Ogrenme algoritmast noron sayisi 20°de sabit tutularak trainlm olarak
bulunmustur. Trainlm i¢in optimum ndron sayist ise 30 seklinde belirlenmistir (R-
training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.96, 0.97 ve 0.98). Elde edilen
korelasyon grafikleri Sekil 4.11.°de; Olgiilen degerler ile tahmin degerlerinin
kiyaslanmast ise Sekil 4.12°de gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore de ¢ikis alkalinite

degerleri oldukca basaril bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.11. Senaryo-2’ye gore Reaktor-1 ¢ikis alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve
ndron sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)

50



4.ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA Belgin BABAR

3000 -
——Olciilen

2500 - —B—Tahmin edilen

=)
- 2000 - ¥ / oh
[=1h] il (:
a 1 - /
£ 1500 - -11 'v %
8
o \
= ]
<L 1000 -
= ¥
[
500 -
D T T T T T 1
0 50 100 150 200 250 300
Giin

Sekil 4.12. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-1) ¢ikis alkalinite igin 6l¢iilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

4.1.4. Cikus siilfiir degerlerinin tahmin edilmesi

Cikis siilfiir degerlerinin tahmininde Senaryo-1 i¢in néron sayist 20’de sabit
tutularak en i1yi O0grenme algoritmasi trainrp olarak bulunmustur (Cizelge 4.1.).
Ogrenme algoritmasi trainrp’de sabit tutularak sadece ndron sayis1 degistirilmis ve
optimum ndron sayisi trainrp i¢in 20 olarak bulunmustur (R-training, R-validation,
R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.95, 0.96 ve 0.98) (Cizelge 4.2. ve sekil 4.13). Sekil
4.14’ten de goriilecegi lizere ¢ikis siilfiir degerleri oldukga basarili bir sekilde tahmin

edilmistir.
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Sekil 4.13. Senaryo-1’e gore Reaktor-1 ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve nron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4. 14. Senaryo-1’e gore (Reaktdr -1) ¢ikis siilfiir i¢in Olciilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

Senaryo-2’ye gore ¢ikis siilfiir tahmini i¢in tiim islemler yinelenmistir. En 1yi
Ogrenme algoritmasi ndron sayis1 20°de sabit tutularak traingdx olarak bulunmustur.
Traingdx icin optimum ndron sayist ise 30 olarak belirlenmistir (R-training, R-
validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.98, 0.95, 0.96 ve 0.97). Elde edilen korelasyon
grafikleri Sekil 4.15°te; oOlciilen degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi ise
Sekil 4.16°da gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore ¢ikis siilfiir degerleri oldukca basarili
bir sekilde tahmin edilebilmistir
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Sekil 4.15. Senaryo-2’ye gore Reaktor-1 ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
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Sekil 4.16. Senaryo-2’ye gore (Reaktor -1) ¢ikis siilfiir igin 6l¢iilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

4.2. Asag1 Akish Akiskan Yatakh Reaktor (R2) Cikis Degerlerinin YSA ile
Tahmin Edilmesi

Bu kisimda yine AMS aritan asagi akisl akigkan yatakli reaktérden (Reaktor 2) elde
edilen veriler olan; “igletme stiresi, giris pH, cikis pH, giris siilfat, giris kimyasal
oksijen ihtiyact (KOI) ve giris metal” olmak iizere toplam 6 input parametresi
kullanilarak; “cikis siilfat, c¢ikis KOI, c¢ikis alkalinite ve ¢ikis siilfiir”
konsantrasyonlar1 YSA ile tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu amagla, yine 2 senaryo
lizerinde calisilmistir (Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7, Cizelge 4.8). ilkinde
cikis pH degeri input parametreleri icerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci
senaryoda (Senaryo-2) c¢ikis pH degeri input parametreleri arasindan ¢ikarilmis ve

YSA ile reaktor performansinin modellenmesine ¢alisilmistir.
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Cizelge 4.5.Senaryo-1’e gore Reaktor-2 ¢ikis degerleri i¢in gesitli 6grenme algoritmalarimin
degerlendirilmesi ( néron 20 )

BP
Algorithms

Trainlm
Traincgp
Traingd
Traingda
Trainrp

Traingdx
Trainscg
Trainoss
Traincgf
Trainbfg
Traingdm
Traincgb

T-R

—_

0.56 | 0.89|0.91|0.97 | 0.99 | 0.93 | 0.04 | 0.04 | 0.14 | O.

-_—
—_—

0.24

V-R | 0.76 | 0.85 | 0.87 | 0.86 | 0.89 | 0.90 | 0.78 | 0.93 | 0.82 | 0.86 | 0.13 | 0.83

Siilfat

Tt-R | 0.62 | 0.67 | 0.77 | 0.81 | 0.92 | 0.90 | 0.85 | 0.90 | 0.62 | 0.86 | 0.21 | 0.87

A-R | 084|043 |0.85|0.87|0.94 | 0.95|0.88 |0.24 | 0.03 | 0.36 | 0.04 | 0.44

T-R 1 10.1410.95|0.99|0.98|0.99 099 |0.11 | 0.23 | 0.57 | 0.98 | 0.62

V-R | 0.98|0.98 | 0.96 | 0.99 |0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98

KOI

Tt-R | 0.90 | 0.90 | 0.86 | 0.94 | 0.93 | 0.94 | 0.87 | 0.90 | 0.95 | 0.94 | 0.91 | 0.92

A-R | 0.97|0.38|0.93|0.97|0.97 |0.98 |0.97 | 045|049 |0.67 | 0.97 | 0.07

T-R 1 ]10.03|097|0.97|0.85|0.99|0.98|0.30|0.49|0.55|0.77 | 0.26

V-R | 087|094 093|094 |0.81]0.97|0.94|0.95|0.96|0.97 | 0.69 | 0.95

Tt-R | 0.68 | 0.95|0.92 | 0.96 | 0.78 | 0.95| 0.95 | 0.98 | 0.96 | 0.95 | 0.74 | 0.97

Alkalinite

A-R | 0.86|0.30|0.95|0.96|0.82 |0.98 | 0.96 | 0.12 | 0.50 | 0.11 | 0.54 | 0.52

T-R 1 ]10.080.96|0.96|0.98|0.99 097 |0.03|0.14|0.41|0.82|0.33

V-R | 0.80|0.86 | 0.83 | 0.80|0.87 | 0.91|0.87 | 0.90 | 0.86 | 0.86 | 0.77 | 0.87

Siilfur

Tt-R | 0.63|0.93 |0.91/0.92|0.91]0.94|0.95|0.95|0.92|0.91|0.68 | 0.92

A-R | 0.83|0.37|0.91|091|0.94|0.96|0.94|0.41|043|0.53|0.74|0.19
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Belgin BABAR

Cizelge 4.6.Senaryo-1’e gore her bir out-put parametresi (Reaktor-2) igin farkli noéron sayilarindan

elde edilen tahminlerin kiyaslanmasi

No6ron Sayisi 3 5 10 20 30 40
T-R 0.90 0.89 0.92 0.99 0.97 0.98
B fg- V-R 0.89 0.86 0.82 0.90 0.89 0.88
& g Tt-R 0.61 0.74 0.70 0.90 0.82 0.88
AR 0.82 0.85 0.84 0.95 0.92 0.94
T-R 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99
s ’g V-R 0.99 0.98 0.98 0.99 0.99 0.97
< g Tt-R 0.95 0.94 0.93 0.94 0.93 0.89
AR 0.98 0.97 0.97 0.98 0.98 0.96
T-R 0.97 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99
:‘g ’C,E? V-R 0.96 0.94 0.97 0.97 0.93 0.95
% g Tt-R 0.95 0.96 0.97 0.95 0.96 0.93
AR 0.97 0.96 0.98 0.98 0.96 0.93
T-R 0.94 0.96 0.97 0.99 0.87 0.98
5 'éi V-R 0.83 0.86 0.85 0.91 0.87 0.86
3 3 Tt-R 0.90 0.90 0.92 0.94 0.85 0.87
AR 0.90 0.93 0.93 0.96 0.91 0.93
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Cizelge 4.7. Senaryo-2’ye gore Reaktor-2 ¢ikis degerleri igin gesitli 6grenme algoritmalarmin
degerlendirilmesi ( néron 20)

BP
Algorithm

Traincgp
Traingd
Traingda

Trainlm
Traingdx
Trainrp
Trainscg
Trainoss
Traincgf
Trainbfg
Traingdm
Traincgb

T-R | 0.99|0.25|0.92|0.89|0.94|0.96 | 0.96 | O.

o

11042 0.

SN
BEN

0.

[¢)]

510.33

V-R|0.90|0.83|0.86|0.81|0.88|0.90|0.88|0.82|0.92|0.94|0.59 |0.92

Siilfat

Tt-R | 0.81{0.81|0.71 | 0.78 | 0.82 | 0.89 | 0.86 | 0.78 | 0.82 | 0.87 | 0.24 | 0.85

A-R {092 /0.24|0.85|0.83|0.89|0.93|0.91|0.35|0.57|0.59|0.44 |0.18

T-R | 0.99|0.51|097|0.98|0.39|0.99 098 |0.45|0.39|0.07|0.86 | 0.02

V-R|0.98|0.99|098|0.99|0.34|0.99 | 0.98|0.99|0.98|0.99|0.92|0.99

KOi

Tt-R|{0.92 1 0.93|0.92|0.90|0.11|0.94 | 0.84 | 0.95|0.92 | 0.94 | 0.53 | 0.92

A-R | 097 044|096 |0.97 |0.27 | 0.98 | 0.96 | 0.62 | 0.26 | 0.44 | 0.78 | 0.49

T-R | 0.99 | 0.32|0.97|0.96 | 0.96|0.98 | 0.98 | 0.38 | 0.07 | 0.52 | 0.96 | 0.59

V-R|0.97 |0.95|0.92|0.94 | 0.95|0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.94 | 0.93 | 0.94

Tt-R|{0.94 | 0.96 | 0.91 | 0.94 | 0.94 | 0.94 | 0.94 | 0.96 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.95

Alkalinite

A-R | 0.97 | 0.38|0.94 |0.95|0.95|0.97 | 0.97 | 0.46 | 0.50 | 0.13 | 0.95 | 0.10

T-R | 0.99 |0.08 | 0.96 | 0.97 | 0.81 | 0.98 | 0.97 | 0.66 | 0.39 | 0.55 | 0.31 | 0.16

V-R|0.90|0.83|0.87|0.88 |0.74|0.90 | 0.88 | 0.88 | 0.87 | 0.89 | 0.35 | 0.85

Sulfir

Tt-R|{0.92 | 0.86|0.94 | 092 | 0.83|0.94 | 0.94|0.92|0.92|0.95|0.50 | 0.87

A-R | 095030094094 |0.79|0.96 | 0.94 | 0.73 | 0.27 | 0.03 | 0.31 | 0.25
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Belgin BABAR

Cizelge 4.8. Senaryo-2’ye gore her bir out-put parametresi (Reaktdr-2) igin farkli néron sayilarindan
elde edilen tahminlerin kiyaslanmasi

";:;‘I’; 3 5 10 20 30 40
T-R 0.97 0.90 0.92 0.96 0.93 0.99

B ’g V-R 0.88 0.87 0.85 0.90 0.85 0.92
& g Tt-R 0.83 0.76 0.83 0.89 0.80 0.79
AR 0.91 0.85 0.88 0.93 0.88 0.92

T-R 0.98 0.98 0.99 0.99 0.98 0.99

- ’g V-R 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99
< g Tt-R 0.92 0.91 0.95 0.94 0.92 0.94
AR 0.97 0.97 0.98 0.98 0.97 0.98

T-R 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

-‘E g V-R 0.93 0.98 0.97 0.98 0.97 0.97
g :_E; Tt-R 0.92 0.97 0.96 0.94 0.94 0.92
AR 0.95 0.98 0.98 0.97 0.98 0.97

T-R 0.96 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98

5 g V-R 0.88 0.86 0.90 0.90 0.89 0.85
& 2; Tt-R 0.90 0.94 0.93 0.94 0.91 0.90
AR 0.92 0.94 0.94 0.96 0.94 0.93
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4.2.1. Cikis siilfat degerlerinin tahmin edilmesi

Onelikle senaryo-1 icin (¢tkis pH degerinin input parametresi olarak
kullanilmas: hali) en iyi 0grenme algoritmasinin se¢imi caligmalari yapilmistir.
Burada 12 farkli 6grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama
(validation), test ve tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirmalarda néron sayist 20’de sabit tutularak sadece Ogrenme algoritmasi
degistirilmistir. Cizelge 4.6.’dan da goriildiigl iizere ¢ikis siilfat tahmininde en iyi
O0grenme algoritmasi trainrp olup noéron sayis1 20 olarak bulunmustur. (R-training, R-
validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.90, 0.90 ve 0.95). Elde edilen korelasyon
grafikleri Sekil 4.17.’de 6l¢iilen degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi igin
reaktor isletme zamanina gore elde edilen grafik ise Sekil 4.18. gdsterilmistir.
Senaryo-1’e gore cikis siilfat degerleri olduk¢a basarili bir sekilde tahmin

edilebilmistir

60



4.ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA
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Sekil 4.17.Senaryo-1’e gore Reaktor-2 ¢ikis siilfat tahmininde en iyi 6grenme algoritmast ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.18. Senaryo-1’e gore (Reaktor-2) ¢ikias siilfat i¢in 6lgiilen degerler ve YSA tahmin

degerlerinin kiyaslanmast

Senaryo-2 i¢in (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi

hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢alismalar1 yapilmistir. Burada 12 farklh

O0grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve

tiim datalar (all) icin R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda ndron sayisi

20’de sabit tutularak sadece Ogrenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.7. ve

Cizelge 4.8.°den de goriildiigli tlizere c¢ikis siilfat tahmininde en iy1 6grenme

algoritmasi trainrp olup ndron sayist 20 olarak bulunmustur. (R-training, R-

validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.96, 0.90, 0.89 ve 0.93). Elde edilen korelasyon

grafikleri Sekil 4.19.’te; Olglilen degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi ise

Sekil 4.20.’da gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore ¢ikis siilfat degerleri oldukca basarili

bir sekilde tahmin edilebilmistir
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Sekil 4.19. Senaryo-2’ye gore Reaktor-2 ¢ikis siilfat tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve ndron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen

verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢ililen degerler)
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Sekil 4.20. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-2) ¢ikis siilfat i¢in 6lgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

4.2.2.Cikis KOI degerlerinin tahmin edilmesi

Oncelikle senaryo-1 icin (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak
kullanilmas: hali) en iyi 0grenme algoritmasinin se¢imi caligmalari yapilmustir.
Burada 12 farkli 6grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama
(validation), test ve tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmalarda ilk olarak ndron sayist 20°de sabit tutularak sadece Ogrenme
algoritmasi1 degistirilmistir. Daha sonra bulunan en iyi 68renme algoritmasi sabit
tutularak noron sayilar1 degistirilmistir. Cizelge 4.5. ve Cizelge 4.6.°dan de
goriildiigii iizere ¢ikis KOI tahmininde en iyi §grenme algoritmast trainrp olup, en iyi
noron sayisi 3 olarak bulunmustur. (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla
0.99, 0.99, 0.95 ve 0.98). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.21.te; ol¢iilen
degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi ise Sekil 4.22.°de gosterilmistir.
Senaryo 1’ye gore ¢ikis KOI degerleri olduk¢a basarili bir sekilde tahmin
edilebilmistir
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Sekil 4.21. Senaryo-1’e gore Reaktor-2 ¢ikis KOI tahmininde en iyi 6§renme algoritmast ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.22. Senaryo-1’e gore (Reaktor-2) cikis KOI igin dlciilen degerler ve YSA tahmin degerlerinin
kiyaslanmast

Senaryo-2 i¢in (¢tkis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi
hali) en 1yi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢aligmalar1 yapilmistir. Burada 12 farkl
O0grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda néron sayisi
20°de sabit tutularak sadece Ogrenme algoritmasi degistirilmis ve bulunan en iyi
algoritmaya gore en iyl ndron sayisinin tespitine calisilmistir. Cizelge 4.7.’den
goriildiigii iizere ¢ikis KOI tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi trainrp olup,
Cizelge 4.8.’de en 1yi noron sayisinin 10 oldugu tespit edilmistir. (R-training, R-
validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.99, 0.95 ve 0.98). Elde edilen korelasyon
grafikleri Sekil 4.23.’te; olgiilen degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi ise
Sekil 4.24.de gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore ¢ikis KOI degerleri oldukga basarili
bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.23. Senaryo-2’ye gore Reaktor-2 ¢ikig KOI tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve ndron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.24. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-2) cikis KOI icin 6lciilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmast

4.2.3. Cikis alkalinite degerlerinin tahmin edilmesi

Senaryo-1 i¢in (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmasi hali)
en iyl Ogrenme algoritmasinin se¢imi calismalar1 yapilmistir. Burada 12 farkh
ogrenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda néron sayisi
20’de sabit tutularak sadece 6grenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.5.’den de
goriildiigii tizere ¢ikis Alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi trainrp’dir.
Cizelge 4.6.’da en 1yi 6grenme algoritmasina gore en iyi ndron sayisi 10 olarak tespit
edilmistir. (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.97, 0.97 ve
0.98). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.25°te; olgiilen degerler ile tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi ise Sekil 4.26.’da gosterilmistir. Senaryo-1’e gore ¢ikis

Alkalinite degerleri oldukga basarili bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.25. Senaryo-1’e gore Reaktor-2 ¢ikis alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve
ndron sayist i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)
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Sekil 4.26. Senaryo-1’e gore (Reaktor-2) ¢ikis alkalinite i¢in 6lgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmast

Senaryo-2 i¢in (¢tkis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi
hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢alismalar1 yapilmistir. Burada 12 farklh
O0grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) icin R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda ndron sayisi
20°de sabit tutularak sadece Ogrenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.7.de
cikis Alkalinite tahmininde en iyi 6§renme algoritmasi trainlm olup Cizelge 4.8.de
de en 1yi 6grenme algoritmasina gére en uygun ndron sayisi 5 olarak tespit edilmistir.
(R-training, R-validation, R-test ve R-all sirastyla 0.99, 0.98, 0.97 ve 0.98). Elde
edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.27.’te; 6l¢iilen degerler ile tahmin degerlerinin
kiyaslanmast ise Sekil 4.28.’te gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore ¢ikis Alkalinite
degerleri oldukca basarili bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.27. Senaryo-2’ye gore Reaktdr-2 ¢ikis alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve
ndron sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)
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Sekil 4.28. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-2) ¢ikis alkalinite i¢in dlgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmast

4.2.4. Cikis siilfiir degerlerinin tahmin edilmesi

Senaryo-1 i¢in (¢ikis pH nin input olarak kullanilmasi hali) en iyi 6grenme
algoritmasinin se¢imi ¢aligmalar1 yapilmistir. Burada 12 farkli 6grenme algoritmasi
kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve tiim datalar (all) i¢in
R degerleri karsilagtirllmistir. Bu karsilastirmalarda noron sayis1 20°de sabit tutularak
sadece 6grenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.7. ve 4.8.’den de gorildigi
tizere ¢ikis Siilfir tahmininde en 1yi 6grenme algoritmasi trainrp olup en iyl néron
sayist 20 olarak tespit edilmistir. (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla
0.99, 0.91, 0.94ve 0.96). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.29.’da; 6l¢iilen
degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi ise Sekil 4.30.°da gosterilmistir.
Senaryo-1’e gore ¢ikis Siilfiir degerleri oldukga basarili bir sekilde tahmin

edilebilmistir.
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Sekil 4.29. Senaryo-1’e gore Reaktor-2 ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)
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Sekil 4.30. Senaryo-1’e gore (Reaktor-2) ¢ikis siilfiir i¢in dlgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmast

Senaryo-2 i¢in (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi
hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢alismalar1 yapilmistir. Burada 12 farkl
O0grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) icin R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda néron sayisi
20’de sabit tutularak sadece Ogrenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.7. ve
Cizelge 4.8.den goriildiigii lizere ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi
trainrp olup, en iyi ndron sayisi 20 olarak tespit edilmistir. (R-training, R-validation,
R-test ve R-all sirasiyla 0.98, 0.90, 0.94ve 0.96). Elde edilen korelasyon grafikleri
Sekil 4.31.’te; olgiilen degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi ise Sekil
4.32.°de gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore cikis siilfiir degerleri oldukga basarili bir
sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.31. Senaryo-2’ye gore Reaktdr-2 ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.32. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-2) ¢ikis siilfiir i¢in Olgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmast
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4.3. Asag1 Akish Akiskan Yatakh Reaktor (R3) Cikis Degerlerinin YSA ile
Tahmin Edilmesi

Bu kisimda, AMS aritan asagi akish akiskan yatakli reaktorden (Reaktor 3) elde
edilen veriler olan;“igletme siiresi, giris pH, ¢ikis pH, giris stilfat, giris kimyasal
oksijen ihtiyact (KOI) ve giris metal” olmak {izere toplam 6 input parametresi
kullanilarak; “cikis siilfat, c¢ikis KOI, c¢ikis alkalinite ve ¢ikis siilfiir”
konsantrasyonlart YSA ile tahmin edilmeye calisilmistir. Bu amacla, 2 senaryo
iizerinde ¢alisilmustir (Cizelge 4.9, Cizelge 4.10, Cizelge 4.11, Cizelge 4.12). ilkinde
cikis pH degeri input parametreleri icerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci
senaryoda (Senaryo-2) c¢ikis pH degeri input parametreleri arasindan ¢ikarilmis ve
YSA ile reaktor performansinin modellenmesine calisilmistir. Senaryo-2 ile, AMS
aritim1 amaglt kullanilacak olan bir reaktdr heniiz kurulmadan performansinin tahmin

edilmesi hedeflenmektedir.
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Cizelge 4.9.Senaryo-1’e gore Reaktor-3 ¢ikis degerleri i¢in gesitli 6grenme algoritmalarimin
degerlendirilmesi ( néron 20 )

BP
Algorithms

Trainlm
Traincgp
Traingd
Traingda
Traingdx
Traincgb

Trainrp
Trainscg
Trainoss
Traincgf
Trainbfg

o
© | Traingdm

T-R |0,99| 0,7 {093|0

©
w

0

©
)

0,930,950,

N

6|0

>
@
o
)
®

0,27

v-R|0,77| 0,7 | 0,7 |0,77|0,81|0,68 |0,77| 0,8 |0,75| 0,8

o
(o2}
o

0,79

Siilfat

Tt-R|0,92| 0,7 {0,91]0,93|0,93|0,91|0,93|0,93|0,95|0,93|0,92 | 0,89

A-R |092)| 0,1 (0,88|0,89|0,91|0,87|0,91|0,47|0,61|0,47|0,87 | 0,25

T-R {099 06 [098|097/094|099(099| 06 |0,61|0,33| 0,8 | 0,57

V-R|0,95|0,96 (0,94 | 0,97 0,96 | 0,94 | 0,97 | 0,97 | 0,97 | 0,96 | 0,74 | 0,96

KOi

Tt-R | 0,95|0,93 (0,9 |094(095| 0,9 | 0,96 | 0,97 | 0,96 | 0,94 | 0,71 | 0,97

A-R 10,97 |0,49|0,9 |09 094095097 | 0,5 |0,69|0,33|0,74 | 0,51

T-R | 0,99 | 0,41 ]0.97| 0,93 0,98 |0,97 | 0,98 | 0,08 | 0,01 |0,35]| 0,66 | 0,37

V-R|0,91|0,86|0,82|0,88|0,91|0,84|0,87|0,84|0,87|0,87|0,47 | 0,79

Tt-R | 0,94 | 0,93 10,91|0,84|0,86|0,93|0,92(0,91|0,94|0,92|0,51| 0,9

Alkalinite

A-R | 0,95|0,38|0,92/0,88(092|092|093| 04 | 0,2 |0,43|0,52| 0,3

T-R| 1 /016|094 |093| 0,9 | 0,97 0,97 |0,33|0,14| 0,18 | 0,49 | 0,21

V-R|0,88|0,88|0,77|0,84 | 0,84 | 0,87 | 0,81|0,83|0,89|0,81|0,54|0,94

Silfir

Tt-R | 0,79 0,87 (0,76 | 0,76 | 0,74 | 0,9 | 0,84 | 0,8 | 0,85|0,88|0,32 | 0,85

A-R | 092)041|086|087|085|0,94| 09 |0,34|0,23|0,51|0,44|0,49
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Cizelge 4.10. Senaryo-1’e gore her bir out-put parametresi (Reaktor-3) i¢in farkli noéron sayilarinda
elde edilen tahminlerin kiyaslanmasi

Noron Sayisi 3 5 10 20 30 40
T-R 0,85 0,97 0,98 0,99 0,99 0,99
5 ’_E‘ V-R 0,52 0,61 0,74 0,77 0,71 0,63
& g Tt-R 0,73 0,95 0,92 0,92 0,88 0,86
A-R 0,75 0,89 0,91 0,92 0,91 0,88
T-R 0,98 0,99 0,98 0,99 0,99 0,99
= ? V-R 0,95 0,97 0,98 0,97 0,95 0,89
< i Tt-R 0,97 0,97 0,97 0,96 0,95 0,83
A-R 0,97 0,98 0,98 0,97 0,97 0,92
T-R 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
:*g ’E‘ V-R 0,82 0,82 0,73 0,91 0,62 0,85
g g Tt-R 0,95 0,93 0,9 0,94 0,8 0,86
A-R 0,94 0,93 0,9 0,95 0,84 0,92
T-R 0,95 0,96 0,97 0,98 0,96 0,97
5 ’g V-R 0,9 0,82 0,86 0,87 0,72 0,83
@ ?; Tt-R 0,86 0,86 0,78 0,90 0,64 0,73
A-R 0,91 0,9 0,9 0,94 0,83 0,88
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Cizelge 4.11.Senaryo-2’ ye gore Reaktor-3 ¢ikis degerleri i¢in gesitli grenme algoritmalarinin
degerlendirilmesi ( néron 20 )

BP
Algorithm

Trainlm
Traincgp
Traingd
Traingda
Traingdx
Trainrp
Trainscg
Trainoss
Traincgf
Trainbfg
Traingdm
Traincgb

T-R | 0.96 | 0.14 | 0.94 | 0.

©
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(0]
N
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V-R|0.95|0.71|0.78 | 0.80 | 0.81 | 0.85 | 0.85 | 0.88 | 0.83 | 0.87 | 0.02 | 0.86

Siilfat

Tt-R|{0.94 {093 |0.95|0.94 | 094 |0.96 | 0.93 |0.35|0.94|0.95|0.25| 0.92

A-R | 093(0.17|0.91|0.91|092|0.93|0.92|0.48 |0.15|0.41|0.11|0.28

T-R | 0.99 |0.52 | 0.98|0.97 |0.99|0.98 | 0.99 | 0.20 | 0.32 | 0.41 | 0.75 | 0.67

V-R|0.97 |0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.96 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.58 | 0.97

KOi

Tt-R | 0.97 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.53 | 0.97

A-R | 0.98 | 047|097 |0.96 | 0.98 | 0.97 | 0.98 | 0.25 | 0.17 | 0.62 | 0.57 | 0.14

T-R | 0.99 |0.15|0.97|0.94 | 0.88|0.97 | 0.97 | 0.47 | 0.45 | 0.39 | 0.36 | 0.64

V-R|0.87 |0.88 | 0.88 | 0.86 | 0.83 | 0.87 | 0.92 | 0.87 | 0.86 | 0.87 | 0.31 | 0.86

Tt-R | 0.93 {0.95|0.92|0.90|0.78 | 0.89 | 0.95|0.93 | 0.94 | 0.94 | 0.03 | 0.92

Alkalinite

A-R | 0.9510.23|0.93|0.91|0.84|0.93|0.95|0.23|0.58|0.20 |0.22 | 0.38

T-R | 0.98 | 0.34 |0.92|0.91|0.77 | 0.98 | 0.95 | 0.67 | 0.31 | 0.29 | 0.91 | 0.50

V-R|0.96 |0.95|0.92|0.87 | 0.68 | 0.96 | 0.89 | 0.92 | 0.96 | 0.97 | 0.89 | 0.95

Sulfir

Tt-R | 0.83 | 0.83|0.80|0.79 | 0.66 | 0.82 | 0.83 | 0.80 | 0.84 | 0.85 | 0.80 | 0.85

A-R | 0.94 | 0.06 | 0.89|0.87 |0.72|0.94 | 0.91 | 0.19 | 0.07 | 0.45 | 0.88 | 0.07
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Belgin BABAR

Cizelge 4.12. Senaryo-2’ye gore her bir out-put parametresi (Reaktor-3) i¢in farkli ndron sayilarinda
elde edilen tahminlerin kiyaslanmasi

Sayre > | e | 2 | & | 8 | %
T-R 0.92 0.88 0.95 0.96 0.95 0.96
B ’g V-R 0.80 0.74 0.84 0.85 0.85 0.86
& g Tt-R 0.90 0.92 0.95 0.96 0.93 0.96
A-R 0.89 0.86 0.93 0.93 0.92 0.93

T-R 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99 1
- ’_E V-R 0.98 0.98 0.98 0.97 0.96 0.96
< g Tt-R 0.98 0.97 0.97 0.97 0.96 0.96
AR 0.97 0.97 0.98 0.98 0.97 0.98
T-R 0.95 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99
-‘E g V-R 0.79 0.87 0.85 0.87 0.87 0.80
g :_E; Tt-R 0.89 0.92 0.94 0.93 0.94 0.94
AR 0.89 0.94 0.94 0.95 0.95 0.94
T-R 0.97 0.98 0.98 0.98 0.99 0.99
5 g V-R 0.96 0.96 0.97 0.96 0.96 0.93
& ,5; Tt-R 0.82 0.82 0.83 0.83 0.80 0.82
AR 0.93 0.93 0.94 0.94 0.94 0.93
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4.3.1. Cikis siilfat degerlerinin tahmin edilmesi

Oncelikle senaryo-1 icin (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak
kullanilmas: hali) en iyi 0grenme algoritmasinin se¢imi caligmalari yapilmistir.
Burada 12 farkli 6grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama
(validation), test ve tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirmalarda néron sayist 20’de sabit tutularak sadece Ogrenme algoritmasi
degistirilmistir. Cizelge 4.10.dan da goriildiigii iizere cikis siilfat tahmininde en iyi
O0grenme algoritmasi trainlm olup, Cizelge 4.11.de de ndron sayisi 20 olarak
bulundugu gosterilmistir. (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99,
0.77, 0.92 ve 0.92). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.33.’de; dlgiilen degerler
ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi i¢in reaktor isletme zamanina gore elde edilen
grafik ise Sekil 4.34.’de gosterilmistir. Senaryo-1’e gore cikis siilfat degerleri
olduke¢a basaril1 bir sekilde tahmin edilebilmistir
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Belgin BABAR

Output~=096*Target+0.003

Cutput~=1*Target+0.0019

Sekil 4.33. Senaryo-1’e gore Reaktor-3 ¢ikis siilfat tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen

05

05

-2.5,

Training: R=0.98303

Validation: R=0.76903

verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.34. Senaryo-1’e gore (Reaktor-3) ¢ikis siilfat igin 6l¢iilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

Senaryo-2 i¢in (¢tkis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi
hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢alismalar1 yapilmistir. Burada 12 farklh
ogrenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda néron sayisi
20’de sabit tutularak sadece 6grenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.12.’den
de goriildiigii tizere ¢ikis siilfat tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi trainrp olup
noron sayist 20 olarak bulunmustur.(R-training, R-validation, R-test ve R-all
sirastyla 0.96, 0.85, 0.96 ve 0.93). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.35.’te;
Olgiilen degerler ile tahmin degerlerinin kiyaslanmas1 ise Sekil 4.36.’da
gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore c¢ikis siilfat degerleri oldukca basarili bir sekilde

tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.35. Senaryo-2’ye gore Reaktor-3 ¢ikis siilfat tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve noron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)

85



4.ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA Belgin BABAR

2000 -

1800 -

1600

1400 -

1200

1000 -

800 |

Cikis Stlfat {mg/L)

600 |

400 = Ol lilen stlfat

200 - =—#—Tanmir edilen silfat

8] 5C 100 150 200 250

Glin

Sekil 4.36. Senaryo-1’e gore (Reaktor-3) ¢ikis siilfat igin 6l¢iilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

4.3.2. Cikis KOI degerlerinin tahmin edilmesi

Oncelikle senaryo-1 igin (gikis pH degerinin input parametresi olarak
kullanilmas: hali) en iyi 68renme algoritmasinin se¢imi caligmalar1 yapilmistir.
Burada 12 farkli 6grenme algoritmas: kullanilarak 6grenme (training), dogrulama
(validation), test ve tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilagtirllmistir. Bu
karsilastirmalarda noron sayist 20’de sabit tutularak sadece Ogrenme algoritmasi
degistirilmistir. Cizelge 4.10.’dan da goriildiigii iizere ¢ikis KOI tahmininde en iyi
O0grenme algoritmasi trainscg olup, Cizelge 4.11.’de de noron sayisinin 5 olarak
bulundugu gosterilmistir. (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99,
0.97, 0.97 ve 0.98). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.37.’da; dlgiilen degerler
ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi icin reaktor isletme zamanina gore elde edilen
grafik ise Sekil 4.38.’de gosterilmistir. Senaryo-1’e gore ¢ikis KOI degerleri oldukga
basarili bir sekilde tahmin edilebilmistir
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Sekil 4.37. Senaryo-1’e gore Reaktor-3 ¢ikis KOI tahmininde en iyi 6§renme algoritmasi ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.38. Senaryo-1’e gore (Reaktor-3) cikis KOI igin dlciilen degerler ve YSA tahmin degerlerinin
kiyaslanmast

Senaryo-2 i¢in (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi
hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢alismalar1 yapilmistir. Burada 12 farklh
O0grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) icin R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda ndron sayisi
20’de sabit tutularak sadece 6grenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.12.’den
de goriildiigii iizere ¢ikis KOI tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi trainlm olup,
cizelge 4.13.’ten de ndron sayisinin 20 olarak bulundugu gosterilmistir.(R-training,
R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.97, 0.97 ve 0.98). Elde edilen
korelasyon grafikleri Sekil 4.39.°da; Ol¢iilen degerler ile tahmin degerlerinin
kiyaslanmasi ise Sekil 4.40.’da gosterilmistir. Senaryo-2’ye gore cikis KOI degerleri
olduke¢a basaril1 bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.39. Senaryo-2’ye gore Reaktor-3 ¢ikig KOI tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve ndron
say1s1 i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve dl¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6lgiilen degerler)
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Sekil 4.40. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-3) cikis KOI icin lgiilen degerler ve YSA tahmin degerlerinin
kiyaslanmast

4.3.3. Cikis alkalinite degerlerinin tahmin edilmesi

Oncelikle senaryo-1 icin (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak
kullanilmas: hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi caligmalar1 yapilmistir.
Burada 12 farkli 6grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama
(validation), test ve tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilagtirllmistir. Bu
karsilastirmalarda néron sayis1 20’de sabit tutularak sadece 0grenme algoritmasi
degistirilmistir. Cizelge 4.10.’dan da goriildiigii lizere ¢ikis alkalinite tahmininde en
1yl 6grenme algoritmasi trainlm olup, Cizelge 4.11.’de de noron sayisinin 20 olarak
bulundugu gosterilmistir. (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99,
0.91, 0.94 ve 0.95). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.41.’de; dl¢iilen degerler
ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi i¢in reaktor isletme zamanina gore elde edilen
grafik ise Sekil 4.42.°de gosterilmistir. Senaryo-1’e gore ¢ikis alkalinite degerleri
oldukca basarili bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.41. Senaryo-1’e gore Reaktor-3 ¢ikis alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve
ndron sayist i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.42. Senaryo-1’e gore (Reaktor-3) ¢ikis alkalinite i¢in dlgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

Senaryo-2 i¢in (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi
hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢aligmalar1 yapilmistir. Burada 12 farkl
ogrenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda néron sayisi
20’de sabit tutularak sadece 6grenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.12.’den
de gorildiigi lizere cikis alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi trainlm
olup, cizelge 4.13.’ten de noron sayisinin 20 olarak bulundugu gosterilmistir.(R-
training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.99, 0.97, 0.93 ve 0.95). Elde edilen
korelasyon grafikleri Sekil 4.43.°te; Olgiilen degerler ile tahmin degerlerinin
kiyaslanmasi ise Sekil 4.44’te gosterilmistir. Senaryo 2’ye gore ¢ikis alkalinite

degerleri oldukca basaril bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.43. Senaryo-2’ye gore Reaktor-3 ¢ikis alkalinite tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve
ndron sayist i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.44. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-3) ¢ikis alkalinite igin 6l¢iilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

4.3.4. Cikus siilfiir degerlerinin tahmin edilmesi

Oncelikle senaryo-1 icin (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak
kullanilmas: hali) en iyi 68renme algoritmasinin se¢imi caligmalar1 yapilmistir.
Burada 12 farkli 6grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama
(validation), test ve tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilagtirllmistir. Bu
karsilastirmalarda néron sayis1 20’de sabit tutularak sadece 0grenme algoritmasi
degistirilmistir. Cizelge 4.10.’dan da gorildiigii izere ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi
O0grenme algoritmasi trainrp olup, Cizelge 4.11.’de de ndron sayisinin 20 olarak
bulundugu gosterilmistir. (R-training, R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.98,
0.87, 0.90 ve 0.94). Elde edilen korelasyon grafikleri Sekil 4.45.’te; olciilen degerler
ile tahmin degerlerinin kiyaslanmasi icin reaktor isletme zamanina gore elde edilen
grafik ise Sekil 4.46.’da gosterilmistir. Senaryo-1’e gore cikis siilfir degerleri
olduke¢a basaril1 bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.45. Senaryo-1’e gore Reaktor-3 ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve néron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: 6l¢iilen degerler)
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Sekil 4.46. Senaryo-1’e gore (Reaktor-3) ¢ikis siilfiir i¢in dlgiilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmasi

Senaryo-2 i¢in (¢ikis pH degerinin input parametresi olarak kullanilmamasi
hali) en iyi 6grenme algoritmasinin se¢imi ¢aligmalar1 yapilmistir. Burada 12 farkl
O0grenme algoritmasi kullanilarak 6grenme (training), dogrulama (validation), test ve
tiim datalar (all) i¢in R degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda néron sayisi
20’de sabit tutularak sadece 6grenme algoritmasi degistirilmistir. Cizelge 4.12.’den
de goriildiigl tizere ¢ikis siilfiir tahmininde en 1yi 6grenme algoritmasi trainlm olup,
cizelge 4.13.’ten de ndron sayisinin 20 olarak bulundugu gosterilmistir.(R-training,
R-validation, R-test ve R-all sirasiyla 0.98, 0.96, 0.83 ve 0.94). Elde edilen
korelasyon grafikleri Sekil 4.47.te; Olgiilen degerler ile tahmin degerlerinin
kiyaslanmasi ise Sekil 4.48’te gosterilmistir. Senaryo 2’ye gore ¢ikis siilflir degerleri

oldukca basaril1 bir sekilde tahmin edilebilmistir.
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Sekil 4.47. Senaryo-2’ye gore Reaktor-3 ¢ikis siilfiir tahmininde en iyi 6grenme algoritmasi ve ndron
sayisl i¢in training, validation, test ve all i¢in korelasyon grafikleri ve 6l¢iilen ile tahmin edilen
verilerin kiyaslanmasi (Y: tahmin verileri, T: dl¢iilen degerler)
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Sekil 4.48. Senaryo-2’ye gore (Reaktor-3) cikis siilfiir igin 6l¢iilen degerler ve YSA tahmin
degerlerinin kiyaslanmast
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu calismada, AMS aritan yukar1 akish akiskan yatakli reaktor (Reaktor 1) ve
asag1 akish akiskan yatakli reaktorlerden (Reaktor 2 ve Reaktor 3) elde edilen veriler
olan; “isletme siiresi, giris pH, ¢ikis pH, giris siilfat, giris kimyasal oksijen ihtiyaci
(KOI) ve giris metal” olmak iizere toplam 6 input parametresi kullanilarak; “cikis
siilfat, ¢ikis KOI, ¢ikis alkalinite ve ¢ikis siilfiir” konsantrasyonlar1 yapay sinir aglari
(YSA) ile tahmin edilmistir. Bu amagla 2 senaryo iizerinde ¢alisilmistir. Ilkinde ¢ikis
pH degeri input parametreleri igerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci senaryoda
(Senaryo-2) cikis pH degeri input parametreleri arasindan ¢ikarilmis ve YSA ile
reaktor performanslarinin modellemesi yapilmistir.

Senaryo 1’e gore cikis siilfat degerlerinin tahmininde tiim sonuglar1 (6grenme-
dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri; Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in sirastyla 0.94,
0.95 ve 0.92 olarak belirlenmistir. Senaryo 1’e gore ¢ikis siilfat i¢in noron sayist 20
de sabit tutularak en iyi 68renme algoritmalari Reaktor 1, 2, ve 3 icin sirasiyla
trainrp, trainrp ve trainlm olarak tespit edilmistir. Ogrenme algoritmalar1 sabit
tutularak optimum ndron sayilar ise Reaktdr 1, 2 ve 3 i¢in sirastyla 20, 20 ve 20
olarak bulunmustur. Tim reaktorler igin Olgiilen ve tahmin edilen c¢ikis siilfat
degerleri arasinda 6grenme, dogrulama ve test grafiklerinde yliksek korelasyon
sabitleri bulunmustur.

Senaryo 2’ye gore c¢ikis stilfat degerlerinin tahmininde tiim sonuglar
(6grenme-dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktér 1, 2 ve 3 i¢in
strastyla 0.95, 0.93 ve 0.93 olarak belirlenmistir. Senaryo-2’ye gore, ¢ikis siilfat i¢in
noron sayist 20°de sabit tutularak en iy1 6grenme algoritmalar1 Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in
strastyla trainlm, trainrp ve trainrp olarak bulunmustur. Ogrenme algoritmalar1 sabit
tutularak optimum ndron sayilar1 ise Reaktor 1, 2 ve 3 icin sirasiyla 10, 20, 20 olarak
belirlenmistir. Ogrenme, dogrulama, test grafiklerinde korelasyon sabitleri oldukca
yiiksek bulunmustur. Senaryo 1 ve 2’ye gore tiim reaktorlerin ¢ikig siilfat degerleri
optimize edilen YSA ile oldukga iyi bir sekilde tahmin edilebilmistir.

Senaryo 1’e gore ¢ikis KOI degerlerinin tiim sonuglarii (8grenme-dogrulama-
test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in sirastyla 0.95, 0.98 ve 0.98

olarak belirlenmistir. Cikis KOI degerlerinin tahmininde Senaryo-1 i¢in ndron sayisi
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20’de sabit tutularak en iyi 6grenme algoritmalari Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in sirasiyla
trainlm, trainrp ve trainscg olarak belirlenmistir. Ogrenme algoritmalar1 sabit
tutularak sadece ndron sayilar1 degistirilmis ve optimum noron sayilar1 Reaktor 1. 2
ve 3 i¢in sirasiyla 40, 3 ve 5 olarak bulunmustur.

Senaryo 2’ye gore ¢ikis KOI degerlerinin tahmininde tiim sonuglar1 (8grenme-
dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktdr 1, 2 ve 3 i¢in sirasiyla 0.97,
0.98 ve 0.98 olarak belirlenmistir. Senaryo-2’ye gore ¢ikis KOI tahmini i¢in, néron
sayis1 20°de sabit tutularak, en iyi 6grenme algoritmalar1 Reaktér 1, 2 ve 3 igin
sirastyla trainrp, trainrp ve trainlm olarak bulunmustur. Ogrenme algoritmalari sabit
tutularak sadece ndron sayilart degistirilmis ve optimum noron sayilar1 Reaktor 1. 2
ve 3 i¢in sirasiyla 20, 10 ve 20 olarak belirlenmistir. Tiim korelasyon sabitleri
oldukea yiiksek degerler almistir. Senaryo 1 ve 2’ye gdre tiim reaktdrlerin ¢ikis KOI
degerleri ile tahmin degerleri birbirine ¢ok yakin bulunmus olup, YSA ile ¢ikis KOI
degerlerinin basaril1 bir sekilde tahmin edilebilecegi gosterilmistir.

Senaryo 1’e gore ¢ikis alkalinite degerlerinin tiim sonuglarini (68renme-
dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirasiyla 0.97,
0.98 ve 0.95 olarak belirlenmistir. Cikis alkalinite degerlerinin tahmininde Senaryo-1
i¢cin ndron sayis1 20°de sabit tutularak en iyi 6grenme algoritmas1 Reaktor 1, 2 ve 3
i¢in sirasiyla trainrp, trainrp ve trainlm olarak bulunmustur. Ogrenme algoritmalari
sabit tutularak sadece noron sayilar1 degistirilmis ve optimum ndron sayilar1 Reaktor
1, 2 ve 3 i¢in sirasiyla 20, 10 ve 20 olarak belirlenmistir.

Senaryo-2’ye gore ¢ikis alkalinite tahmini i¢in en iyi 6grenme algoritmasi
noron sayisi 20°de sabit tutularak Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirastyla trainlm, trainlm ve
trainlm olarak bulunmustur. Ogrenme algoritmalar1 sabit tutularak sadece ndron
sayilar1 degistirilmis ve optimum ndron sayilari ise Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirasiyla
30, 5 ve 20 seklinde belirlenmistir Senaryo 2’ye gore ¢ikis alkalinite degerlerinin tiim
sonuclarini (6grenme-dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3
icin sirastyla 0.98, 0.98 ve 0.95 olarak belirlenmistir. Senaryo 1 ve 2’ye gore tiim
reaktorlerin  ¢ikig alkalinite degerleri oldukg¢a basarili bir sekilde tahmin
edilebilmistir.

Senaryo 1’e gore ¢ikis silfiir degerlerinin tiim sonuglarini (68renme-

dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirasiyla 0.98,
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0.96 ve 0.94 olarak belirlenmistir. Senaryo 1’e gore ¢ikis stilfiir degerlerinin
tahmininde noron sayilar1 20’de sabit tutularak en iyi 6grenme algoritmalar1 Reaktor
1, 2 ve 3 igin sirasiyla; trainrp, trainrp ve trainrp olarak bulunmustur. Ogrenme
algoritmalar1 sabit tutularak sadece néron sayilari degistirilmis ve optimum ndron
sayilar1 Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in sirastyla 20, 20 ve 20 olarak bulunmustur.

Senaryo-2’ye gore cikig siilfiir degerlerinin tiim sonuglarin1 (68renme-
dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirasiyla 0.97,
0.96 ve 0.94 olarak belirlenmistir. En iy1 6grenme algoritmasi noron sayisit 20’de
sabit tutularak Reaktor 1, 2 ve 3 icin sirasiyla traingdx, trainrp ve trainlm olarak
bulunmustur. Ogrenme algoritmalar1 sabit tutularak sadece ndron sayilari
degistirilmis ve optimum noéron sayilart Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in sirasiyla 30, 20 ve 20
olarak belirlenmistir. Korelasyon sabitleri olduk¢a yiiksek degerler almistir. Senaryo
1 ve 2’ye gore tiim reaktorlerin ¢ikis siilfiir degerleri ile tahmin degerleri birbirine
cok yakin bulunmus olup, YSA ile cikis siilfiir degerlerinin basarili bir sekilde
tahmin edilebilecegi gosterilmistir.

Yapay sinir aglar1 siirekli olarak geliserek bilimin biitlin alanlarinda
kullanilmaya baglamistir. Kullanimina olan ilginin artmasiyla beraber, yapay sinir
aglarinin teorik alt yapisi ile 6grenme ve optimizasyon algoritmalar: da stirekli olarak
gelistirilmektedir. Yapay sinir aglarinin kullanildigi alanlardan biri de kimyasal ve
biyolojik sistemlerin modellenmesidir. Bu tip modellerin normal matematiksel
modellerle tanimlanmaya calisilmasinda, bir¢ok katsayinin belirlenmesi ve kabuliin
yapilmas1 gerektigi i¢in, kimi zaman elde edilen sonuglar dogruluktan ¢ok uzakta
olabilmektedir. Dolayisiyla bircok belirsizligin oldugu bu gibi sistemlerin
modellenmesinde, yapay sinir aglar1 giivenilir ve uygulamasi kolay bir alternatif
model olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu ¢alisma sonucunda, siilfidojenik reaktdrlerin yapay sinir aglari ile basarili
bir bigimde modellenebilecedi gosterilmistir. Isletim siiresinin de giris parametreleri
arasina alimmasi sonucunda reaktor isletimi siiresince farklilasan ve yeni isletim
sartlarina adapte olan bakteriyel komiiniteden dogan degisimler de modellemeye
dahil edilmistir. Biyolojik sistemlerle atiksu aritiminda, yapay sinir aglarinin
uygulanabilirliginin arastirilmast spesifik ve heniliz calisilmamis bir konu olup,

ozellikle laboratuar Slgekli atik su reaktorlerin igletiminin modellenmesinde yapay
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sinir aglarinin kullanimiyla ilgili arastirma sayis1 da son derece sirlidir. Giinliik
olarak ¢ok sayida atiksu giris ve ¢ikis parametrelerinin analizinin yapildigi bu
sistemlerde modelleme ¢alismalari, bu konuda calisan arastiricilar i¢in olduk¢a genis
ufuklar acabilecektir.

Ayrica, reaktor veya tesis igletimi olduk¢a maliyetli bir siiregtir. Bu siirecte
maliyetleri en aza indirgemek icin bir¢ok yontem arastirilmaktadir. Bu baglamda
YSA ile reaktorlerin  modellenebilmesi, isletimde  bir¢ok  kolayliklar
saglayabilecektir. Reaktorlerin YSA ile modellenebilmesi atiksu giris ve c¢ikis
parametrelerinin analiz sayisini azaltarak finansal ve zamansal agidan biiyiik katkilar
dogurabilecek ve analiz maliyetlerinin diismesine imkan vererek Bolgesel veya
Ulusal ekonomiye girdiler olusturabilecektir. Ayrica bu calismamizda uygulanan
senaryo 2 1ile heniliz reaktor kurulmadan performans tahmini de miimkiin
olabilmektedir. Bdylece pilot Olgekli sistemlerin dizayn ve isletiminde Onemli
tyilestirmeler yapilabilecektir. Sadece 2 tip reaktdrde baslatilan bu ¢alisma, daha
degisik sistemlere de uygulanabilecegi i¢in, arastirmacilara genis calisma alanlar

sunmaktadir.
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OZET

Bu c¢alismada, Asidik Maden Sizinti Sularinin (AMS) aritiminda, akigkan
yatakli reaktdr performanslarinin yapay sinir aglart (YSA) ile modellenmesi
calismalar1 yapilmistir. Bu kapsamda 108Y036 nolu Tiibitak Projesi kapsaminda
isletilen yukar1 ve asagi akish akiskan yatakli reaktorlerden alinan belirli giris ve
¢ikis atiksu verileri kullanilmigtir. AMS aritan akigskan yatakli reaktorler icin “isletim
siiresi, giris pH, ¢ikis pH, giris siilfat, giris kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI) ve giris
metal” olmak iizere toplam 6 input parametresini kullanarak; “cikis siilfat, ¢ikis KOI,
cikis alkalinite ve c¢ikis siilfiir” konsantrasyonlarinin YSA ile tahmin edilmesi
hedeflenmistir. Bu amagla, 2 senaryo lizerinde ¢alisilmistir; ilkinde ¢ikis pH degeri
input parametreleri igerisinde yer alirken (Senaryo-1); ikinci senaryoda (Senaryo-2)
cikis pH degeri input parametreleri arasindan c¢ikarilarak YSA ile reaktor
performansinin modellenmesi yapilmistir. Senaryo-2 ile AMS aritimi amach
kullanilacak olan bir reaktdr heniiz kurulmadan performansinin tahmin edilmesi
hedeflenmistir.

Her bir parametre icin ilk olarak YSA giris parametrelerinin belirlenmesi
amaciyla galismalar yapilmistir. ikinci asamada ise 12 dgrenme algoritmasi i¢inden
en iyisi deneme yanilma ydntemi ile bulunmustur. Ugiincii asamada ise, ndron sayisi
optimize edilerek modellenen her bir parametre i¢in YSA yapist optimize edilmistir.
Yapilan bu calismalar sonucunda senaryo-1 ve senaryo-2 ig¢in tahminler
bulunmustur. Senaryo 1’e gore cikis siilfat degerlerinin tahmininde tiim sonuglari
(6grenme-dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri; Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in
sirastyla 0.94, 0.95 ve 0.92 olarak belirlenmistir. Senaryo 2’ye gore cikis siilfat
degerlerinin tahmininde tiim sonuglar1 (6grenme-dogrulama-test) temsil eden (all) R
degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirasiyla 0.95, 0.93 ve 0.93 olarak belirlenmistir.
Senaryo 1’e gore ¢ikis KOI degerlerinin tiim sonuglarini (8grenme-dogrulama-test)
temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 i¢in sirastyla 0.95, 0.98 ve 0.98 olarak
belirlenmistir. Senaryo 2’ye gore ¢ikis KOI degerlerinin tahmininde tiim sonuglari
(6grenme-dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 igin
strastyla 0.97, 0.98 ve 0.98 olarak belirlenmistir. Senaryo 1’e gore ¢ikig alkalinite
degerlerinin tiim sonuglarini (6grenme-dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri

Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirasiyla 0.97, 0.98 ve 0.95 olarak belirlenmistir. Senaryo 2’ye
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gore c¢ikis alkalinite degerlerinin tiim sonuglarini (6grenme-dogrulama-test) temsil
eden (all) R degerleri Reaktér 1, 2 ve 3 ig¢in sirasiyla 0.98, 0.98 ve 0.95 olarak
belirlenmistir. Senaryo 1’e gore ¢ikis siilfiir degerlerinin tiim sonuglarini (6grenme-
dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3 igin sirasiyla 0.98,
0.96 ve 0.94 olarak belirlenmistir. Senaryo-2’ye gore cikis siilfiir degerlerinin tiim
sonuclarini (6grenme-dogrulama-test) temsil eden (all) R degerleri Reaktor 1, 2 ve 3
i¢in sirastyla 0.97, 0.96 ve 0.94 olarak belirlenmistir. Tiim reaktorler i¢in Slgiilen
senaryo-1 ve senaryo-2’ye gore tahmin edilen ¢ikis siilfat, ¢cikis KOI, ¢ikis alkalinite
ve ¢ikis siilfiir degerleri arasinda 6grenme, dogrulama ve test grafiklerinde yiiksek

korelasyon sabitleri bulunmustur.
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SUMMARY

In this study, Acidic Mine Leachate (AML) treatment, fluidized-bed reactor
performance of artificial neural networks (ANN) modeling studies are carried out. In
this context, TUBITAK Project No. 108Y036 run up and down-flow fluidized bed
reactors of wastewater from the specific input and output data are used. To purify
AMS the fluidized bed reactor "operating period, pH of input, output pH, sulfate,
input of chemical oxygen demand (COD) and the input of metal" for a total of 6
input parameter, "output sulphate, effluent COD, alkalinity, and the output of sulfur
output "is aimed to predict the concentrations of ANN. For this purpose, two
scenarios are studied, the first of the input parameters included in the output when
the pH value (Scenario-1), the second scenario (Scenario-2) by subtracting the output
from the pH value of the input parameters of ANN modeling with the performance of
the reactor are made. Scenario-2 with a reactor to be used for treatment of AML
currently is aimed to predict the performance of the establishment. Each parameter
has been studied to determine the parameters of the ANN input. Learning algorithm
is the best in the second stage, only 12 are found by trial and error method. In the
third stage, the number of neurons modeled by optimizing the structure of ANN is
optimized for each parameter with the result of these studies are predictions are
found for the scenario-1 and scenario-2. According to Scenario 1, all the results
about the prediction of output values of sulfate (learning-validation-test),
representing (all) the R values; Reactor are found of 1, 2 and 3, respectively, for
0.94, 0.95 and 0.92, respectively. Scenario 2 all the results to estimate the output
values of sulfate (learning-validation-test), representing (all) the R values, Reactor
are found 1, 2 and 3, respectively, for 0.95, 0.93 and 0.93, respectively. According to
Scenario 1, all the results of effluent COD values (learning-validation-test),
representing (all) the R values are found Reactor 1, 2 and 3, respectively, for 0.95,
0.98 and 0.98, respectively. According to the prediction of effluent COD values of all
the results in Scenario 2 (learning-validation-test), representing (all) the R values,
Reactor 1, 2 and 3, respectively, for 0.97, 0.98 and 0.98, respectively. According to
Scenario 1, all the results of the output values of alkalinity (learning-validation-test),

representing (all) the R values, Reactor 1, 2 and 3, respectively, for 0.97, 0.98 and
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0.95, respectively. Alkalinity values of the output of all the results of Scenario 2
(learning-validation-test), representing (all) the R values Reactor 1, 2 and 3,
respectively, for 0.98, 0.98 and 0.95, respectively. According to Scenario 1, all the
results of the output values of sulfide (Iearning-validation-test), representing (all) the
R values Reactor are found 1, 2 and 3, respectively, for 0.98, 0.96 and 0.94,
respectively. Scenario-2 According to the results of the output values of sulfide
(learning-validation-test), representing (all) the R values, Reactor are found 1, 2 and
3, respectively, for 0.97, 0.96 and 0.94, respectively. Measured for all the reactors
according to the scenario-1 and scenario 2, the estimated out-sulfate, the output
COD, alkalinity, and the output of sulphide between the values of the output of

learning, validation and test graphics are high correlation coefficient are found.
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