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OZET

Anahtar kelimeler: SVM 6grenme algoritmasi, SGD Regresor 6grenme algoritmast,
Pasif Agresif Regresor 6grenme algoritmasi, BOIs, atiksu aritma

Temiz su kaynaklarinin azalmasinin bir sonucu olarak atiksularin aritilmasi 6nem arz
etmektedir. Atiksu aritma tesislerinin verimli bir sekilde isletilmesi ig¢in
laboratuvardan ve sahadan alinan verilere gore aritma proseslerine miidahele edilmesi
gerekmektedir. Miidahelenin ge¢ veya eksik olmasi durumu séz konusu oldugunda
hem isletme verimi azalmakta hem de maliyet agisindan maddi kayiplar ortaya
cikabilmektedir. Atiksu aritma tesislerinin isletilmesinde laboratuvar analizleri
arasinda bulunan Biyolojik Oksijen Ihtiyac1 (BOIs) parametresinin analiz sonucu en
erken 5 giin igerisinde sonu¢lanmaktadir. Aritma tesislerinin isletilmesi sirasinda
stirekli olarak analiz edilmesi gereken parametlerin Dolayisi ile atiksu aritma tesisinin
daha giivenli, hizli, verimli ve diisiik maliyetle isletilmesi ve kontrol altina alinabilmesi
icin tesise ait gegmis verileriden faydalanilarak bazi parametrelerin tahmin edilmesi
onem arz etmektedir. Bu amagla gesitli istatistiksel yontemler ve modelleme teknikleri
kullanilmaktadir.

Bu calismada makine o6grenmesi algoritmalarindan 3 farkli denetimli 6grenme
algoritmas1 kullanilarak BOIs parametresi tahmin edilmistir. Olusturulan modellerde
girdi parametreleri olarak Debi(Q), Sicaklik(T), pH, iletkenlik, Kimyasal Oksijen
Ihtiyac1 (KOI), Askida Kat1 Madde (AKM) ve ¢ikt1 parametresi olarakta Biyolojik
Oksijen Thtiyaci (BOIs) kullanilmistir. Modellemede kullanilan ham verilerin
biiyiikliikleri birbirinden farkli oldugundan dolay1 verileri ayni 6lgege getirmek icin
normalizasyon islemi yapilmistir. Veriler normalize edildikten sonra veri setinin
%90’1 egitimde %10’u ise test setinde kullanilacak sekilde ikiye ayrilmistir. Gelistirlen
her bir model i¢in iterasyon sayis1 100000 iterasyon olacak sekilde ayarlanmistir. BOIs
tahmininde egitim ve test verileri icin elde edilen regresyon katsayilar1 (R?) sirasiyla
SVM 6grenme algoritmasi i¢in, 0,9681; 0,9666, SGD Regresor 6grenme algoritmast
icin, 0,5598;0,7061 ve Pasif Agresif Regresér Ogrenme algoritmasi icin ise
0,9840;0,9808 olarak belirlenmistir. Buradan anlagilacagr iizere gelistirelen
modellerden hem SVM 6grenme algoritmasi hemde Pasif Agresif Regresor 6grenme
algoritmas1 BOIs tahmini icin ¢ok iyi sonuglar vermistir ve tahmin amach olarak
aritma tesislerinde kullanilabilecegi anlagilmistir.
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ESTIMATION OF THE BIOLOGICAL OXYGEN NEED (BODs) OF URBAN
WASTEWATER TREATMENT PLANT WITH MACHINE LEARNING
METHODS

SUMMARY

Keywords: Support vector machine (SVM) learning algorithm, stochastic gradient
descent (SGD) learning algorithm, passive aggressive regression learning algorithm,
BODs, wastewater treatment

Treatment of wastewater is important as the clean water resources are getting
decreased. In order to operate wastewater treatment plants efficiently, treatment
processes should be intervened according to the data obtained from the laboratory and
the field. In case of late or incomplete intervention, both operational efficiency and
cost losses can occur. Biological Oxygen Demand (BODs) parameter, which is among
the laboratory analyzes in the operation of wastewater treatment plants, results in 5
days. Therefore, it is important to estimate some parameters by utilizing the historical
data of the wastewater treatment plant for safer, faster, efficient and low-cost operation
and control. For this purpose, various statistical methods and modeling techniques are
used.

In this study, BODs parameter was estimated by using 3 different controlled learning
algorithms from machine learning algorithms. Flow (Q), Temperature (T), pH,
conductivity, Chemical Oxygen Demand (COD), Suspended Solids (SS) were used as
input parameters, Biological Oxygen Demand (BODs) was used as an output
parameter. Since the size of the raw data used in the modeling was different from each
other, normalization was performed to bring the data to the same scale. After
normalizing, the data was divided into two, using 90% of the data set in education and
10% in the test set. The number of iterations for each model developed is set to 100000
iterations. The regression coefficients (R2) obtained for training and test data in the
estimation of BODs were found to be for SVM learning algorithm 0.9681; 0.9666, for
the SGD Regressor learning algorithm 0.5598; 0.7061, and for the Passive Aggressive
Regressor learning algorithm was determined as 0.9840; 0.9808. As can be seen from
the developed models, both the SVM learning algorithm and the Passive Aggressive
Regressor learning algorithm have given very good results for BODs estimation and it
was understood that it could be used in treatment plants for estimation purposes.
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BOLUM 1. GIiRiS

1.1. Calismanin Anlam ve Onemi

Cevre kirliligi tim canlilarin sagligini ve yasamini etkiledigi gibi cansiz cisimlerinde
yapisina zarar vermektedir. Dogada bulunan hava, su ve topragin kirlenmesi ile biitiin

canli ve cansizlar varliklar bu durumdan etkilenmektedir.

Insan ve doga ayrilmaz bir biitiin olarak birbiri ile siirekli bir etkilesim igindedir. Son
yillarda hizla gelisen sanayi ve teknoloji ile birlikte bu alanda insan giicline gereksinim
artmis ve kdyden kente go¢ hizla artmigtir. Ekonominin gelismesi ile birlikte kentlerde
insan niifusu hizli bir artis géstermis ve insanlarin yasam standartlar1 da hizla artamaya
baslamistir. Yasam standartlarinin artmasi ve kent niifusunun plansiz bir sekilde
biiylimesi ile insan, etkilesim halinde oldugu dogaya olumsuz etkiler yansitarak
cevresel sorunlarin giin gectikge artmasina sebep olmustur. Cevresel sorunlari
kaynaginda ¢6zmek ve gidermek sorunlarin biiylimeden azaltilmasindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Hava kirliligi, su kirliligi, toprak kirliligi, giiriiltii kirliligi, 11k kirliligi

en onemli ¢evre kirliligi tlirlerini olusturmaktadir.

Su; insan yasami i¢in yagamsal dneme sahip olup ayn1 zamanda insanlarin saglikli bir
yasam siirebilmeleri ve {ilkelerin kalkinmasi i¢in temel bir ihtiyagtir. Giiniimiizde su
kalitesinin hemen her tilkede bozulmus olmasi ve su kithginin giderek artmasi, suyun
cok onemli bir problem haline gelmesine sebep olmustur [1]. Iyi su kalitesi, insan
sagligi, sosyal ve ekonomik kalkinma ve ekosistem icin ¢ok dnemlidir. Niifus arttik¢a
ve sanayiler tarafindan dogal ortam bozuldukga, kaliteli ve yeterli su kaynaklarinin
olmasmi saglamak zorlagmaktadir. Bu yilizden ¢oziimiin kaynaginda yapilmasi

gerekmektedir.



Su, tatli su ¢cikarma, igme suyu aritma, igme suyu dagitim, kullanim, toplama ve atiksu
aritma, atiksu geri kazanma, geri kazanim suyu kullanimi gibi su dongiisiiniin her
yerinde dikkatli bir sekilde yonetilmelidir. Kaliteli ve yeterli su kaynaklarinin
mevcudiyeti, atik suyu nasil yonettigimiz ile dogrudan baglantilidir. Artan kent niifusu

ve sanayiyle birlikte atik su miktar1 ve suyun kirlilik yiikii giin gegtikge artmaktadir.

Atik su, evlerde, ticari binalarda ve endiistriyel tesislerde kullanima uygun olmayan
atiklarin s1v1 ve suyla tasinarak, kanalizasyon sistemine girebilecek herhangi bir yeralti
suyu sizmasl, ylizey suyu ve yagmur suyu girisi ile birlesimidir. Atik su, patojenler,
kimyasallar ve diger toksinler de dahil olmak iizere igeriginde bircok Kirletici
barindirmaktadir. Cevre ve insan sagliginin korunmasi i¢in atiksularin alic1 ortama

verilmeden Once aritilmasi gerekmektedir.

Atiksu aritiminda amag, artik kullanima uygun olmayan kirleticilerle dolu atiksuyu
fiziksel, biyolojik ve kimyasal yollar ile i¢erdigi kirletici miktari1 kabul edilebilir
(ilgili mevzuatlarin izin verdigi) seviyeye getirerek dogaya verecegi zarar1 onlemek

ve su dongiisiine yeniden kazandirmaktir [2].

Atiksular 6zelliklerine gore 3 grupta siniflandirilabilir;

- Fiziksel Ozellikleri: Renk, koku, iletkenlik, tuzluluk, bulaniklik, sicaklik ve

kat1 maddeler,

- Kimyasal Ozellikleri: Organik, inorganik, metaller,

- Biyolojik Ozellikleri: Bakteriler, viriisler, mantarlar ve patojenler olarak

sOylenebilir.

Ulkemizde ki su kaynaklarmin korunmasi yéniinde 1983 yilinda yiiriirliige giren 2872
say1l1 Cevre Kanunu ile hukuki diizenlemeler yapilmistir. Cevre Kanunu’na dayanarak
2004 yilinda Su kirliligi Kontrol Yonetmeligi yiirtirliige girmis ve yayinlanmistir. S6z

konusu yonetmeligin ilk maddesinde atiksularin aritilmasinin amaci, “iilkenin yeralt



ve yeriistii su kaynaklar1 potansiyelinin korunmasi ve en iyi bir bi¢imde kullaniminin
saglanmasi i¢in, su kirlenmesinin dnlenmesini siirdiiriilebilir kalkinma hedefleriyle
uyumlu bir sekilde gergeklestirmek {izere gerekli olan hukuki ve teknik

esaslar1 belirlemektir.” seklinde agiklanmustir [3].

2006 yilinda yirirlige girmis olan Kentsel Atiksu Aritma Yonetmeliginin ilk
maddesinde amaci, “kentsel atiksularin toplanmasi, aritilmasi ve desarji ile belirli
endiistriyel sektorlerden kaynaklanan atiksu desarjinin olumsuz etkilerine karsi
cevreyi korumaktir. Bu Yonetmelik, kanalizasyon sistemlerine bosaltilan kentsel ve
belirli endiistriyel atiksularin toplanmasi, aritilmast ve desarji, atiksu desarjinin
izlenmesi, raporlanmasi ve denetlenmesi ile ilgili teknik ve idari esaslar1 kapsar.”

seklinde agiklanmustir [4].

Tiirkiye’de evsel atiksularin aritilmast amaciyla 2014 yili sonu itibariyle toplam 597
atik su aritma tesisi bulunmaktadir [1]. Bu tesislerin sadece 77 adedi ileri aritmadir.
Sadece aritma tesisi yapmak ve kanunlari olusturmak atiksularin aritildiktan sonra
desarj edildikleri alict ortamlar1 (gol, deniz, nehir vb.) korumak igin tek basina yeterli
olmamaktadir. Atiksu aritma tesislerinin performansli isletilmesi bu noktada biiyiik
onem arz etmektedir. Atiksu aritma tesislerinin isletilmesinde ilgili mevzuatlarin

gerektirdigi atiksu aritma tesisi giris ve ¢ikis parametreler asagida agiklanmistir.

Toplam kat1 madde (TKM): Atiksu igerisinden 1zgaralanarak alinan kati maddeler
uzaklastirilarak, attksu numunesinin 103-105 derecede buharlastirildiktan sonra geriye
kalan maddelerdir. Bunlar metal tuzlari, inorganik tuzlar, ¢oziinmez tuzlar, ¢ozliniir
tuzlar vb. Toplam kati madde onemli bir paremetre olmasinin sebebi, toplam
¢oziinmiis katilarin konsantrasyonu, suda yasayan organizmalarin hiicrelerinde su

dengesini etkilemektedir.

Biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOls): Biyokimyasal oksijen ihtiyaci, mikroorganizmalarin
atiksu igersinde ki organik maddeleri (organik-BOI) ve inorganik maddeleri
(nitrifikasyon i¢in BOI) oksitlemeleri i¢in gerek duyduklari oksijen miktaridir. Buna

karbonlu maddelerin oksijen ihtiyaci denir. iki gesit BOI vardur.



a. Organiklere ait BOI (heterotrofik BOI): Heterotrofik mikroorganizmalarin
organik maddeleri karanlik ortamda 5 ginde ve 20 C%de sicaklikta

oksitlemeleri icin gerekli oksijen miktaridir. BOIs ile gosterilir.

b. Nitrifikasyon icin BOI (ototrofik BOI): Ototrofik olan nitrifikasyon bakterileri
amonyumu nitrata oksitlemek icin ihtiyag duydugu oksijen miktarina

nitrifikasyon i¢cin BOI veya ototrofik BOI ad1 verilir.

BOI kullanilan en yaygin parametre olmasina karsilik, dl¢iim sonucunun uzun zaman
almasi, zor ayrisan organik maddelerin bes giinde tiiketilememesi ve ortamda
bakterilerin aktiviesini inhibe edici madde bulunmasi durumunda ¢6ziinmiis oksijen

degerini gerekenden diisiik okunmasi gibi nedenlerden dolay1 dezavantajlidir.

Kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI): Kimyasal Oksijen Ihtiyaci (KOI), su numunesinde
bulunan organik maddenin kuvvetli kimyasal oksidasyon maddeleri yardimi ile COp,
H20 ve amonyuma oksidasyonu sirasinda harcanan oksijen miktarin1 ifade eder. KOI,
mg/L olarak ifade edilir. BOI ile sadece mikroorganizmalar tarafindan kullanilabilen
organik maddeler 6lgiilebilir iken, KOI tiim organik maddeler 8lgiilebilir. Dolayistyla,
bir suyun biyolojik olarak aritilip aritilamayacagma BOI/KOI oranina bakilarak karar

verilir.

Toplam azot (TN): Sularda bulunan azot formlari organik, amonyak, nitrit, nitrat ve
azot gazidir. Azot, proteinlerin sentezi i¢in temel yapi tasi oldugundan, atiksularin
biyolojik yollarla tasfiyesinde azot konsantrasyonunu bilmeye ihtiyag vardir. Analitik
olarak organik azot ve amonyak birlikte tayin edilerek “toplam azot” ya da daha dogru

bir terimle “Kjeldahl azotu” olarak isimlendirilir.

Azot bilesiklerinin ylizey sular1 iizerinde gesitli etkileri vardir;
- Organik Azot (Norg): Oksijeni kuvvetli bir bigimde tiiketir.
- Amonyum (NHa): Oksijeni tiiketir. pH > 8’de, baliklar i¢in zehirlidir.

- Nitrat (NO3): Otrifikasyona neden olur.



- Nitrit (NO»): Baliklar i¢in ¢ok zehirlidir.

Toplam fosfor (TP): Fosfor, mikroorganizmalarin biiyiimesi igin gerekli temel
elementlerden birisi olup, su ortaminda birincil tiretkenligi kisitlayict bir nutrienttir.
Fosforun biiylimeyi kisitlayici nutrient olmasi sebebiyle ham veya aritilmis atiksularin,
zirai drenajlarin veya bazi endiistriyel atiksularin su ortamlarina desarji, fotosentetik,
akuatik mikro ve makro organizmalarin istenmeyen miktarlarda gelismelerine yol acar
[5]. Fosfor, alict ortamlarda otrofikasyona sebep olup, desarj edilmeden 6nce mutlaka
giderilmesi gerekmektedir. Fosfor giderimi kimyasal ya da biyolojik yollarla
gerceklestirilebilir. Klasik atiksu aritma tesislerinde sadece %10-25 fosfat aritimi

gerceklestirilebilir.

1.2. Cahsmanin Amac¢ ve Kapsami

Ulkemizde son yillarda temiz su kaynaklarinin azalmasinin bir sonucu olarak temiz su
kaynaklarinin korunmasi biiylik 6nem arz etmektedir. Yetkili kuruluslar, atiksu aritma
tesislerinin daha iyi isletilmeleri ve kontrol altina alinmasi1 konularina odaklanmustir.
Atiksu aritma tesisinin hizmet verdigi bolgenin yasam standardina bagli olarak, atiksu
aritma tesisine gelen atiksu karakterinde ve saatlik debilerinde de ciddi degisimler
goriilebilmektedir. Bu sebepledir ki her aritma tesisi farkli proses ve miidahaleler ile

calistirilmaktadir.

Tesis isletilmesinde prosesden sorumlu olacak kisi tesis igerisindeki tiim proseslere
hakim olmali, laboratuvardan ve enstriimanlardan alinan isletme parametrelerinin
sayisal degerlerini iyi bilmeli ve kontrol/otomasyon agisindan takibini ¢ok iyi
yapabilmelidir. Laboratuvardan ve sahadan alinan verilere gore tesise miidahele
edilmesi gerekmektedir. Miidahelenin ge¢ veya eksik olmasi durumu séz konusu
oldugunda hem isletme verimi azalmakta hem de maliyet agisindan maddi kayiplar
ortaya cgikabilmektedir. Ozellikle giris debisi ve su kalitesindeki salmimlar dengeleme
tanklariin bulunmadigi1 durumlarda tesis performansini 6nemli 6lciide etkilemektedir.
Giin igerisinde tesise gelen su kalitesi, endiistriyel tesislerin kagak olarak desarj ettigi

atiksular tarafindan bozulmaktadir. Bu gibi kacak desarj edilen sulara erken miidahale



edilmesi gerekmektedir. Bu ve bunun gibi bir siirii etken atiksu aritma tesis prosesinin
verimli sekilde kontrol edilmesini zorlastirmaktadir. Kritik isletme durumlarinda karar
verme durumu geciktikge tesis performansi diismektedir. Atiksu aritma tesisi
isletilmesinde tesisin ¢esitli noktalarindan belirli zmanalarda alinan numuneler
laboratuarda naliz edilmekte ve proseslere analiz sonuglarina goére miidahale
edilmeltedir. Laboratuvar analizleri arasinda bulunan Biyolojik Oksijen Ihtiyaci
(BOIs) parametresinin 6l¢iim sonucu en erken 5 giin icerisinde sonug verebilmektedir.
BOIs i¢in yaklasik bir sonug almak i¢in bakilan KOI parametre sonucu ise en erken 3
saat igerisinde sonug verebilmektedir. Fakat KOI parametre 6l¢iimii i¢in gerekli olan
kimyasallar maliyetli ve tehlikelidir. Ayrica tesis igerisinde bulunan su kalite 6lgiim
cihazlar1 ve debimetre gibi enstiirmanlarin ariza yapma durumlarinda sistemin diizgiin
isletilememesi s6z konsudur. Bu nedenledir ki atiksu aritma tesisinin daha giivenli,
hizli ve daha az maliyetli bir sekilde isletilmesi ve kontrol altina alinabilmesi igin
tesisin gecmisine ait analiz verileri ile gelistirilecek modellerin kullanilmasi ile bazi

parametelerin tahmin edilmesi oldukga yararli olacaktir.

Atik su aritma tesislerinde gecmis verilerden faydalanilarak bazi parametrelerin
tahmin edilmesi i¢in c¢esitli istatistiksel yontemler ve modelleme teknikleri
kullanilmigtir. Yapay sinir aglari (YSA), adaptif ag temelli bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS), ¢oklu istatistiksel yontemler (temel bilesenler analizi, PCA ve ¢oklu lineer
regresyon, MLR), Uluslararas1 Su Birligi (IWA) tarafindan gelistirilen aktif ¢amur
prosesi modelleri (ASM), Genetik algoritma, genetik programlama ve gen ifadeli
programlama vb. yontemler kullamilmistir [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14] [15].

Yapay Sinir Ag1 (YSA) teknigi yiiksek dogruluk, yetkinlik ve miithendislikteki umut
vaat eden uygulamalar1 sayesinde proses performansinin daha iyi tahmin edilmesi i¢in
kullanilabilir. Simdiye kadar, miihendislik alaninda YSA’nin bir¢ok uygulamasi

yapilmugtir.

Deepnarain ve arkadaslar1 (2019) Giiney Afrika Gauteng'de bulunan biyolojik aritma
sistemi, aerobik (%29), anoksik (%29) ve aerobik (%42) bolgeleri i¢eren 3 asamali bir

Phoredox proses olarak calistirilan atiksu aritma tesisleri 2 yil boyunca aylik olarak



izlenerek cikis atik su karakteristikleri ile ¢alisma kosullari (girdi olarak) ve ¢amur
hacim endeksi (SV1) arasindaki iliskiyi ¢ikt1 olarak tanimlamak i¢in ana bilesen analizi
ve regresyon agact modeli kullanilmistir. Filamentli mikroorganizmalarin ¢ogalmasini
etkileyen c¢evresel faktorleri belirlemek icin bir smiflandirma agaci modeli
kullanilmistir. Floresan in situ hibridizasyon analizi ile, Mikrotris parvicella, Thiothrix
I & II ve Eikelboom Tipleri 0041, 0092 ve 021 N tiirlerini tanimlandi. Camur hacim
indeksi (SVI1)’nin, ¢amur tutma siiresindeki bir artisla arttig1, ancak ¢dziinebilir KOI
ile negatif korelasyon gosterdigi bulundu. Microthrix parvicella'nin baskinligi, 15.5
°C'nin altindaki sicaklik diisiisiiyle amonyum-azot gozlendi ve bu da kis ve ilkbahar
mevsimlerinde SVI'da bir artisa neden oldu. Thiothrix'in biiyiimesi, kolayca
biyobozunur KOI’nin ve besin tiirleri arasindaki dengesiz orana baglanabilir. Filament
tip 0092, yiiksek SVI'a katkida bulundu ve gida / mikroorganizma oraninin 0.08 1/d'nin
altina diismesiyle galip geldi [16].

Torregrossa ve arkadaslar1 (2018), atiksularda yiiksek performansli enerji maliyeti
modelleri liretmek i¢in makine 6grenmesi kullanmistir. Kuzeybati Avrupa'da bulunan
317 atiksu aritma tesisi veri tabani kullanilarak, enerji maliyeti modellemesinde en
onemli degiskenler belirlenmistir. Ayrica bu ¢alisma ise ilk defa enerji fiyat1 model
parametresi olarak kullanilmis ve 6nemi degerlendirilmistir. Atik su aritma tesislerinin
proses parametreleri ve enerji tiikketimi arasindaki iligkileri tanimlamak igin bu
makalede, geleneksel yaklagimlarin bir evrimi olan makine 6grenmesine dayanan
Makine Ogrenmesi Maliyet Modellemesi (MLCM) metodolojisini kullanmaktadir.
MLCM algoritmalar1 ile model performans gostergelerinin genellikle literatiirde

bulunanlardan daha iyi oldugu gosterilmistir [17].

Kore'deki bir atik su aritma tesisinde 1 giinliik aralikli T-N atik su konsantrasyonunu
tahmin etmek i¢in iki makine 6grenme modeli olusturmaktir- yapay sinir aglar1 (YSA)
ve destek vektor makineleri (SVM'ler). Giinliik su kalitesi verileri ve meteorolojik
veriler kullamilarak her iki modelin de performansi, belirleme katsayis1 (R?), Nash-
Sutcliff verimliligi (NSE), nispi verimlilik Kriterlerine (drer) gore degerlendirildi. Ek
olarak, Latin-Hypercube bir kerede bir faktor (LH-OAT) ve bir model arama

algoritmasi sirastyla duyarlilik analizine ve model parametresi optimizasyonuna



uygulandi. Sonuglar, her iki modelinde, T-N atik su konsantrasyonunun 1 giinliik
aralik tahminine etkili bir sekilde uygulanabilecegini gosterdi. SVM modeli, egitim
asamasinda daha yiliksek bir tahmin dogrulugu ve onaylama asamasinda da benzer
sonu¢ gostermistir. Bununla birlikte, duyarlilik analizi, YSA modelinin, 1 giinliikk
aralikli T-N konsantrasyon tahmini i¢in, T-N konsantrasyonu ile entegre gida atiklari
ve atik su aritimi modellemesi i¢in girdi degerleri arasindaki iliski g6z oniine alinarak,
daha tstiin bir model oldugunu géstermistir. Bu ¢alisma, entegre gida atiklarinin su
kalitesinin ve atik su aritma prosesinin erken tahmini i¢in verimli ve saglam dogrusal

olmayan zaman serisi modelleme yontemini 6nermistir [18].

Su kalitesi, dogal ¢evre ve insan hayati tizerindeki gii¢lii etkileri nedeniyle rezervuar
yonetiminde en kritik konulardan biridir. Bu ¢aligsma, rezervuarlarda sik¢a kullanilan
bir su kalitesi 6l¢limii olan Carlson's Trophic State Index'i tahmin etmek i¢in bir
makine Ogrenme yaklasimi olusturmaktadir. Tayvan'da 20 rezervuardaki
istasyonlardan on yildan uzun siiredir (1995-2016) toplanan veriler modelleme
sistemine girdi olarak 6nceden islendi. Dort iyi bilinen yapay zeka teknigi, yapay sinir
aglart (YSA), destek vektér makineleri, siniflandirma ve regresyon agaclari ve
dogrusal regresyon, baslangi¢ ve topluluk senaryolarinda analiz etmek i¢in kullanild.
Tahmini performanst degerlendirmek ve onu iki kurucu senaryodakilerle
karsilastirmak i¢in bir meta-regresyon modelini biitiinlestiren kullanici dostu bir
arayliz gelistirilmistir. Kapsamli bir karsilastirma, YSA'min modelinin kademe
yontemine dayanarak, diger tekli modellerden ve hibrit iistsezgisel regresyon
modelinden daha dogru oldugunu gostermistir. Hem tahminin dogrulugu hem de
uygulamanin etkinliginin su yonetimi ¢aligmalarinin planlanmasinda uygulayicilar
destekledigi diisiiniilmektedir. Buna gore, bu ¢aligma su kalitesi degerlendirmesinde

potansiyel kullanim i¢in yeni bir yaklasim sunmaktadir [19].

Bu tez calismasi kapsaminda yukarida bahsedilen ¢alismalardan farkli olarak bir atiksu
artiam tesisine ait ge¢mis yillardaki veriler kullanilarak 3 farkli makine 6grenme

algoritmasi ile BOIs parametresinin tamin edilmesi amaglanmistir.



BOLUM 2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin insanlar gibi 6grenmelerini ve davranmalarini ve
ozerk bir sekilde, gozlem ve gercek diinya etkilesimleri seklinde veri ve bilgi
besleyerek 6grenmelerini zaman iginde gelistirmelerini saglayan bilimdir. Makine
Ogrenmesi ile gecmis verile dayanarak bilgisayara tecrilbbe kazandirmak yoluyla
olaylarin analizi ve bunlarin gelecekte alabilecegi durumlart hakkinda tahminleri
yaptirilabilmektedir. Kisaca bilgisayarin 6gretilen bilgileri ve tecriibeleri analiz ederek
gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere
¢oziimler iiretebilmesi olarak tanimlanabilir [20]. Ornek verileri veya gecmis
deneyimleri kullanarak bir performans kriteri optimize edilebilir. Makine Ogrenmesi

yontemleri verinin yapisina gore Sekil 2.1.’de gosterilmektedir.
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2.1.1. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz Ogrenme, verilerdeki kaliplar1 bulmak i¢in bir Makine Ogrenme teknikleri
siifidir. Denetlenmeyen algoritmaya verilen veriler etiketlenmemistir, yani sadece
girdi degiskenlerine (X) karsilik gelen ¢ikti degiskenleri verilmez. Denetimsiz
o0grenmede, verilerdeki ilging yapilar1 kesfetmek igin algoritmalar kendilerine

brrakilmastir.

2.1.1.1. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, veri noktalarinin gruplandirilmasini igeren bir makine 6grenme teknigidir.
Bir dizi veri noktast géz Oniine alindiginda, her veri noktasini belirli bir gruba
siiflandirmak i¢in bir kiimeleme algoritmasi kullanabiliriz. Teoride, ayn1 gruptaki
veri noktalariin benzer 6zelliklere ve / veya 6zelliklere sahip olmasi gerekirken, farkli
gruplardaki veri noktalarinin birbirine benzemeyen 6zelliklere ve / veya 6zelliklere
sahip olmasi gerekir. Kiimeleme, denetimsiz bir 6grenme yontemidir ve bir¢ok alanda
kullanilan istatistiksel verilerin analizi ve tespiti i¢in yaygin bir tekniktir. Acik bir

ifadeyle, amag benzer 6zelliklere sahip gruplart ayirmak ve kiimelere olusturmaktir.

2.1.2. Denetimli 6grenme (Supervised Learning)

Bu siniftaki algoritmalar, disaridan temin edilen 6rneklerden genel hipotez liretmesine
neden olan ve daha sonra gelecek 6rnekler hakkinda tahminler yapan algoritmalar
arayisidir. Denetimli siniflandirma, akilli sistemler tarafindan en sik gerceklestirilen

gorevlerden biridir.

Bu algoritma, belirli bir belirleyici kiimesinden (bagimsiz degiskenler) tahmin
edilecek bir sonug-hedef degiskeninden (veya bagimli degisken) olusur. Bu
degiskenleri kullanarak, veri girisleri istenen c¢iktilarla eslestiren bir islev
tiretilmektedir. Egitim siireci, model egitim verilerinde istenen bir dogruluk seviyesine

ulagana kadar devam eder [21].
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2.1.2.1. Simflandirma yontemi

Siiflandirma yontemi igin gelistirilen algoritmalar, verilerin belli 6zelliklerine gore
smiflandirirlarak ayrilmasina dayanmaktadir. Eger yontem, hangi verinin, hangi
kosullarda, hangi sinifa ait olacag bilgisi ile siniflandirilara ayrilarak egitilirse, yeni

olusturdugu veri setindeki verileri de egitildigine benzer bigimde siniflandirabilir.

2.1.2.2. Regresyon yontemi

Regresyon analizi yontemi, istenilen en az iki veya daha fazla degisken arasindaki
birbirleri ile olan iliskilerin incelenmesini saglayan giiclii bir istatistiksel yontemdir.
Pek c¢ok regresyon analizi tiirii varken, hepsi bir veya daha fazla bagimsiz degiskenin
bagimhi degisken iizerindeki etkisini incelemektedir. Regresyon analizi, hangi
degiskenlerin ilgi konusu iizerinde etkili oldugunu belirlemede giivenilir bir
yontemdir. Bir regresyon gerceklestirme siireci, hangi faktorlerin en 6nemli oldugunu,
hangi faktorlerin g6z ardi edilebilecegini ve bu faktorlerin birbirlerini nasil etkiledigini
giivenle belirlenmesini saglar. Bir regresyon analizi yapmak i¢in, varsayilan bir ya da
birkac bagimsiz degiskenden etkilendigi diisliniilen bagimli bir degisken tanimlanmast

gerekmektedir.

Regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:

Liner Regresyon (Linear Regression): Liner regresyonda, bir degisken tizerindeki
veriler ile ikinci degiskendeki degerleri tahmin edilmektedir. Tahmin edilen degisken,
ol¢iit degiskenidir ve y olarak adlandirilir. Tahminlerde temel alnan degisken, tahmin
degiskenidir ve x olarak adlandirilir. Yalnizca bir tahmin degiskeni oldugunda, tahmin
yontemi cagrilir. Dogrusal regresyon, noktalar arasinda en uygun diiz ¢izgiyi

bulmaktan olusur. En uygun ¢izgiye regresyon ¢izgisi denir.

Lojistik Regresyon (Logistic Regression): Lojistik regresyon, farkli siniflara
gozlemler atamak i¢in kullanilan ve smiflandirma problemleri i¢in kullanilan

tahminsel bir analiz algoritmasidir ve olasilik kavramina dayanir.
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Karar Agaclart (Decision Trees): Karar agaclari, en basit ve en kullanigli Makine
Ogrenme yapilarindan biridir. Karar Agac1 6grenme algoritmasi, simiflandirma ve

regresyon problemini ¢6zmek i¢in egitim verilerinden karar agaglar1 olusturur.

Destek Vektor Makinasi1 (Support Vector Machine (SVM)): Destek vektorii makine
algoritmasiin amaci, bir N-boyutlu uzayda (N- 6zelliklerin sayisi) veri noktalarini
belirgin bir sekilde sniflandiran bir hiper diizlem bulmaktir. iki veri noktast smifini
ayirmak i¢in, segilebilecek birgok olasi hiper diizlem vardir. Amacimiz her iki sinifin
veri noktalar1 arasindaki maksimum mesafeyi bulmak. Marj mesafesinin maksimize
edilmesi, baz1 veri takviyeleri saglayarak gelecekteki veri noktalarinin daha giivenle

siniflandirilmasini saglar.

Polinom Regresyonu (Polynomial Regression): Veriler arasi iligski her zaman dogrusal
degildir. Optimum iliskiyi bulmak i¢in bir egri gereklidir. Polinom fonksiyonlarindan
ornekle bu yontemde de bir terimin karesi veya kiipii alinarak dogrusal olmayan bir
model olusturulmak istenebilir. Bu gibi durumlarda kullanilabilen bir algoritma
modelidir. Polinom regresyon yontemi, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki

iligkinin en iyi yaklasimini saglar [22].

Olasiliksal Dereceli Azalma (Stochastic Gradient Descent (SGD)): Metin
simiflandirmasinda ve dogal dil islemede siklikla karsilasilan biiyiik Olcekli ve
seyreltilmis makine 6grenmesi problemlerine basariyla uygulanmistir. Verilerin
seyrek oldugu goz oniine alindiginda, bu modiildeki siiflandiricilar, 10%° den fazla

egitim 6rnegi ve 10° den fazla 6zellik igeren problemlere kolayca dlgeklenebilir.

Pasif Agresif Regresor (Passive Aggressive Algorithms): Pasif Agresif Algoritmalar
ark Crammer tarafindan gelistirilen siniflandirma ve regresyon ic¢in ¢evrimi¢i 0grenme
algoritmalaridir. Bu algoritma ¢ok basittir ve performanslarinin online Perceptron ve

MIRA gibi diger birgok alternatif yontemden daha iistiin oldugu kanitlanmastir.
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2.1.3. Takviyeli 6grenme

Bu algoritmayi kullanarak, makine belirli kararlar vermek igin egitilmistir. Makine,
deneme yanilma kullanarak siirekli olarak kendini egittigi bir ortama maruz kalir. Bu
makine ge¢cmis deneyimlerden 6grenir ve dogru is kararlar1 vermek i¢in miimkiin olan

en iyi bilgiyi yakalamaya ¢alisir [20].

2.2. Cahisma Kapsaminda Modellerde Kullanilan Yalanci Kod

Atiksu aritma tesisine ait verilerin modellenmesinde kullanilan yalanci kod asagi

belirtilmektedir;

Verileri hazirla
data = aritma.csv
Parametreleri belirle Test oran1 = 0.1, iterasyon_sayis1 = 100, en_iyi_skor=0,1=0
Test ve train verilerimi belirle X_test, X_train, y_test, y_train
Ogrenme algoritmalarini olustur ~ SVR, SGD, PassiveAggressiveRegressor
For 6grenme algoritmasi in 6grenme algoritmalar listesi:
While i<iterasyon sayisi:
=i+l
clf = 6grenme algoritmast
clf.fit Modelin 6grenmesini sagla
if clf.score >en_iyi_skor:  Modelin skorunu hesapla
clf.save() Model daha iyi bir skora sahipse kaydet
en_iyi_skor = clf.score yeni skoru kaydet
end if
end while

end for



BOLUM 3. ARASTIRMA BULGULARI

Tez ¢aligmast kapsaminda bir biyolojik atiksu aritma tesisinde ge¢mis yillara ait
deneysel veriler kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalarindan 3 farkli denetimli
dgrenme algoritmasi kullanilarak BOIs parametresinin tahmin edilmesi amaclanmustr.
Bu amagla bir program gelistirilerek problemin ¢ozlimiine iliskin en uygun 6grenme

algoritmasi belirlenmistir.
3.1. Veri Seti

Calisma kapsaminda bir atiksu biyolojik aritma tesisinde deneysel olarak oSlgiilen
parametrelerin farkli makine dgrenme algoritmalar1 kullanilarak BOIs parametresinin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Modellemede kullanilacak veri setine ait

tanimlayici isatistikler Tablo 3.1.’de 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. Atiksu aritma tesisi deneysel veri setine ait tanimlayici istatistikler (n=366)

Veri Seti Xort Kstd Kmin Xop2s Xoe50 Xoo75 Xmaks BOIs
. ile Korelasyon

BOIs (mg/l) 186 123 76 155 186 215 333 1

Q (m%/giin) 196629 117956 99528 187980 202621 210901 237215 0,0658

T (°C) 23 16 13 21 23 25 28 -0,0300
pH 8 6 6 7 8 8 8 -0,2004
Iletkenlik (uS/cm) 1296 874 570 1131 1208 1366 2670 -0,0352
KOI (mg/l) 313 199 101 243 307 367 834 0,3620
AKM (mg/l) 151 99 40 108 138 180 562 0,2373

Tablo 3.1.’den de goriildiigii gibi modellemede kullanilacak ham verilerin
biiyiikliikleri birbirinden farkli oldugundan dolay: verileri modellemede kullanmak

tizere ayni dlgege getirmek i¢in normalizasyon islemi yapilmistir. Burada Min-Max
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normalizasyon yontemi kullanilmistir. Bu yontem verileri dogrusal olarak normalize
eder.

Minimum,; birverinin alabilecegi en diisiik deger iken, maksimum; verinin alabilecegi
en yiiksek degeri ifade eder. Bir veriyi min-max yontemi ile 0 ile 1 araligina

indirgemek i¢cin denklem 3.1. kullanilmaktadir.

X = Xi—Xmin (31)

Xmax—Xmin

x": Normalize veri

x;: 1. Girdi verisi

Xmin: Girdi verisi igerisinde yer alan en kii¢iik sayiy1
Xmax: Girdi verisi i¢erisinde yer alan en biiyiik sayiy1

ifade etmektedir.

Veriler normalize edildikten sonra veri setinin egitim ve test seti olarak ikiye ayrilmasi
gerekmektedir. Modelleme ic¢in gelistirilen programda kullanilan 6grenme
algoritmalar1 problem i¢in iterasyon sayisina gére optimum ¢oziimii liretecek egitim
ve test setini kendisi se¢gmekte ve en optimum sonucu veren egitim ve test setini
kaydetmektedir. Gelistirilen program veri setinin %90’1 egitimde %10’u ise test

setinde kullanilacak sekilde 100000 iterasyon yapilacak sekilde ayarlanmistir.

3.2. Modelleme Sonuglari

Biyolojik atiksu artima tesisinde BOIs parametresinin tahmin edilmesi igin 3 farkl
o0grenme algoritmasi (Destek Vektor Makinesi (SVM), Olasiliksal Dereceli Azalma
(SGD Regresor) ve Pasif Agresif Regresor) gelistirilen program aracilig ile
denemistir. Her bir algoritma i¢in 100000 iterasyon sonunda egitim ve test setleri igin

elde edilen sonuglar asagidaki Sekil 3.1.’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Ogrenme algoritmalari igin egitim ve test sonuglarina ait sacilim grafigi
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Sekil 3.1.’de goriildiigii gibi BOIs tahmininde egitim ve test verileri icin elde edilen
regresyon katsayilar1 (R?) sirastyla SVM &grenme algoritmasi icin, 0,9681;0,9666,
SGD regresor 6grenme algoritmasi i¢in, 0,5598;0,7061 ve Pasif Agresif Regresor
O0grenme algoritmasi i¢in ise 0,9840;0,9808 olarak belirlenmistir. Buradan anlasilacagi
tizere hem SVM o6grenme algoritmasi hemde Pasif Agresif Regresor ogrenme

algoritmas1 BOIs tahmini i¢in ¢ok iyi sonuglar vermistir.

Asagida Sekil 3.2.°de egitim ve test setine ait veriler i¢in her bir 6grenme

algoritmasindan elde edilen deney ve model sonuglar1 karsilastirilmistir.

Deney ve Model Sonuglarinin Karsilastirmasi (SGD Regressor Algoritmasi)

o SGD Regresor Deney = —— SGD Regresor Model

0
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SN MO ONNO0DOATANMIOOMN~MNODTdNMTL O~ OAN
A A A A A A A AT NN NN AN NN ANNOM
Egitim Veri Numarasi
Deney ve Model Sonuclarinin Karsilagtirmasi
(Passive Aggressive Regressor Algoritmast)
o Pasif Agresif Regresor Deney Pasif Agresif Regresor Model
400
B‘J o oo o 0 o o o o
S 300 So@o . ® BT b ol lokbfe 90 o %o A & APl O ° 00 0 @ ool Jo 190 00 o
o o ® 2| ’Re® RA TN NRR S &P R 00l P K\ oo o9 0 b N
5 ', " ).',l’;‘,l‘v‘ TERAY ]»‘,.“,v‘ AR VALY % |
100 - M °
0
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Egitim Veri Numarasi

Sekil 3.2. Egitim seti i¢in 6grenme algoritmalarina gore deney ve model sonuglariin karsilastirilmasi
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Deney ve Model Sonuglarinin Karsilagtirmasi (SVM Algoritmasi)

o SVM Deney ——SVM Model
400
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Egitim Veri Numarasi
Sekil 3.2. (Devami)
Deney ve Model Sonuglarinin Karsilastirmast (SGD Regressor Algoritmast)
o SGD Regresor Deney =~ —— SGD Regresér Model
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Deney ve Model Sonuglarinin Karsilastirmasi
(Passive Aggressive Regressor Algoritmasi)
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Test Veri Numarasi

Sekil 3.3. Test seti i¢in 6grenme algoritmalarina gére deney ve model sonuglarinin karsilastirilmasi
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Deney ve Model Sonuglariin Karsilagtirmast (SVM Algoritmast)

o SVM Deney ——SVM Model

400
%,300 ® ° ) 2 0 Q o
1S
_» 200 o 4
(@) <]
@ 100

0

1234567 8 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637

Test Veri Numarasi

Sekil 3.3. (Devami)

3.3. Deney ve Model Sonuclarinin Istatiksel Karsilastirmasi

Gelistirilen modelde bir makine 6grenme algoritmasisin veri setine uygulanmasindan
sonraki islem, kullanilan 6grenme algoritmasinin Verilerimize ne kadar uygun
oldugununun  belirlenmesidir. Farkli makine Ogrenmesi algoritmalarimi
degerlendirmek ve uygulamak i¢in farkli performans degerlendirme yontemleri
kullanilmaktadir.  Calismadaki ~ 0grenme  algoritmalarinin  performansinin

degerlendirilmesinde kullanilan yontemler asagida agiklanmistir.

3.3.1. Kok ortalama kare hata (root mean square error (RMSE))

Modelinin tahmin ettigi sonuglar ile gergek veriler arasindaki uzakligin bulunmasinda
kullanilan bir 6lgiidiir. RMSE degerinin 0 olmasi kullanilan modelinin hi¢ hata
yapmadigi anlamma gelir. Kok ortalama kare hata hesaplamak i¢in denklem 3.1.

kullanilmaktadir.

ST, (4j-P))?
n

RMSE = (3.1)

n: Veri Sayisi
Aj: Gergek veri
Pj: Tahmin edilen veri

ifade etmektedir.
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3.3.2. Ortalama mutlak hata (mean absolute error (MAE))

Modelinin tahmin ettigi veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafeyi
hesaplayarak hatanin bulunmasinda kullanilan bir 6l¢tidiir. MAE degerinin sifira yakin
olmast kullanilan makine 6grenmesi modelinin daha iyi performans gosterdigi

anlamina gelir. Ortalama mutlak hata hesaplamak i¢in denklem 3.2. kullanilmaktadir.
1 , .
MAE =~ i=1lAj — Pj| (3.2)

n: Veri Sayisi
Aj: Gergek veri
Pj: Tahmin edilen veri

ifade etmektedir.
3.3.3.Ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute percentage error (MAPE))

Ortalama mutlak yiizde hata, modelin tahmin ettigi verilerin gercek degerler ile olan
yiizdelik hatalarin mutlak degerleri toplamlarinin ortalamasimi almaktadir. Gergek

degerler arasinda sifir degeri olmamalidir.

Ortalama mutlak yiizde hata hesaplamak i¢in denklem 3.3. kullanilmaktadir.

100 v |4j—Pjl

MAE ===} - (3.3)

n: Veri Sayisi
Aj: Gergek veri
Pj: Tahmin edilen veri

ifade etmektedir.
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Caligmada kullanilan 6grenme algoritmalarinin tahmin performanslari i¢in hesaplanan

performans sonuglart Tablo 3.2. *de verilmistir.

Tablo 3.2. Ogrenme algoritmalar1 modellerinden elde edilen performans sonuglari

Model RMSE MAE MAPE R?
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
SVM 13,275 1,479 11,349 0,2432 0,0476 0,0013 0,9678 0,9988
SGD 37,712 34,235 31,064 29,324 0,1415 0,1354 0,5603 0,7076
PAR 12,465 9,2998 10,444 7,892 0,0414 0,0342 0,9836 0,9817

Tablo 3.2. ’ten de anlasilacag: iizere bu calismada BOIs tahmini i¢in kullanilan
O0grenme algoritmalarindan en iyi performansa sahip olan en diisiik RMSE, MAE ve

MAPE degerleri ve en yiiksek R? degerine sahip Pasif Agresif Regressor (PAR)

Ogrenme algotirmasidir.



BOLUM 4. TARTISMA VE SONUC

Temiz su kaynaklarin1 koruma ¢alismalarinin baginda atiksu aritma tesisleri yapmak
ve bu tesislerin performansh bir sekilde isletilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Atiksu
aritma tesislerinin verimli bir sekilde isletilmesi i¢in proses ve laboratuvar verileri ¢ok
onemlidir. Tesise alinan atik suyun karakterinin 6nceden tespit edilmesi tesisi daha
performansli isletmemizi saglayacaktir. Bu nedenle atiksu karakterini dnceden tespit
edebilmek i¢in gegmis verilerden faydalilarak gelistirilmis modeller kullanarak bazi
atiksu parametlerin tahmin edilmesi tesisin verimli bir sekilde isletilmesi agisindan

onemlidir.

Atiksu aritma tesisinin igletilmesinde yonetmelikler ile belirlenmis tesis ¢ikis suyu
kalitesinini 6l¢iilmesi amaciyla bakilan parametreler BOIs, KOI, AKM, pH, Sicaklik,
TP ve TN dur. BOIs ve KOI parametreleri biyolojik atiksu aritma tesislerinde organik
maddenin tespit edilmesinde kullanilan en yaygin &lgiimlerden biridir. BOIs parametre
Olclimiiniin uzun zaman almasi (en az 5 giin), deney prosediiriiniin hassas olmasi ve
KOI parametresinin 6lgiimii ise kimyasal sarf maliyeti ve zor bir deney olmasi
sebebiyle isletme sirasinda maliyet ve zamandan kazanmak i¢in bu calismada
biyolojik atiksu aritma tesislerinin énemli isletme parametrelerinden biri olan BOIs
tahmini i¢in geg¢mis yillara ait verileri kullanarak 3 farkli 6grenme algotimasinin

tahmin performansinin belirlenmesi ve bu amacla kullanilabilirligi arastirilmistir.

Calismada biyolojik atiksu aritma tesisine ait Debi (Q), Sicaklik (T), pH, iletkenlik,
KOI, Askida kati madde (AKM) parametreleri girdi olarak kullanilmis ve BOIls
parametresi 3 farkli makine 6grenme algoritmasi kullanarak tahmin edilmis ve elde
edilen sonuglar ¢esitli performans parametreleri agisindan karsilastirilmigtir. Egitim ve
test verileri ile elde edilen sonuglar (Tablo 3.3) incelendiginde BOIs tahmini icin

kullanilan 6grenme algoritmalarindan en i1yi performansa sahip olan en diisiik RMSE
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(E:12,465/T:9,2998) , MAE (E:10,444/T:7,892) ve MAPE (E:0,0414/T:0,0342)
degerleri ve en yiiksek R? (E:0,9836/T:0,9817) degerine sahip Pasif Agresif Regressor
(PAR) 6grenme algotirmasi oldugu goriilmiistiir. Dolayisi ile Pasif Agresif Regressor
(PAR) Ogrenme algotirmasinin atiksu aritma tesislerinin isletilmesi ig¢in BOls
tahmininde etkili bir sekilde kullanilabilecegi anlasilmistir. Bu sayede BOIs tahmini
yapilarak tesislerin isletilmesinde hizli ve deneysel ¢alisma gerekenimi diiseceginden
maliyetsiz bir sonuca ulagilabilir. Aym1 calisma diger ¢ikis parametreleri iginde
denenerek tesis isletilmesinde daha hizli sonuglar alinabilir fakat sicaklik ve pH gibi

enstlirman ile 6l¢iilen parametrelerde ¢cok kullaniglt olmayacaktir.
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