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OZET

Anahtar kelimeler: Atiksu Aritma Tesisi, Yapay Bagisiklik Sistemi, Simiilasyon

Su, tiim canlilarin yasam kosullarmi belirleyen temel 6gelerdendir ve canlilarin
yagamasi i¢in hayati oneme sahiptir. En kii¢iik canli organizmadan en biiyiik canl
varliga kadar, biitiin biyolojik yasami ve biitiin insan faaliyetlerini ayakta tutan sudur.
Kullanilan sular, evsel ve endistriyel atiklarla kirlenmektedir. Bu atiklarin
aritilmadan su yataklarina verilmesi ile de dogal su kaynaklar1 kullanilamaz hale
gelmektedir. Atiksularin aritilarak c¢evreye verdigi zararlart ortadan kaldirmak
amactyla atiksu aritma tesisleri kurulmaktadir.

Atiksu aritma tesislerinin  desarj standartlarim  yakalayabilmesi ve tesis
devamliliginin saglanmasi 6nemlidir. Bu nedenle tesis yonetim parametrelerinin
izlenmesi ve kontrolii gereklidir. Ancak bu parametreler degisken ve linear olmayan
olduk¢a kompleks bir proses yapisina sahiptir. Bu durum klasik matematiksel
yontemler ile modellenmesini miimkiin kilmamaktadir. Bu nedenle 6grenebilen bir
sistemin tesis proseslerine uygulanmasi gereklidir.

Bu tez ¢alismasinda bir atiksu aritma tesisinin proses simiilasyonlar bir yapay zeka
teknolojisi olan yapay bagisiklik sistemi kullanilarak yeni bir calisma olarak ele
alimmigtir. Tesis geneli ve herbir proses boliimii i¢in giris parametrelerinden ¢ikis
parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in simiilator sistemi gelistirilmistir. Ayni
zamanda gelistirilen modeller, tesis isleyisini optimum diizeyde tutmaya yonelik,
yoneticiye karar destegi saglayacak bir sistem olarak da kullanilabilir.



CONTROL OF WASTEWATER TREATMENT PLANT USING
ARTIFICIAL IMMUNE SYSTEM

SUMMARY

Keywords: Wastewater Treatment Plant, Artificial Immune System, Simulation

Water, is the basic element that determines the conditions of life and has vital
importance for living things. From the largest to the smallest living organisms, all
biological life and human activities need water. Used water is wasted by domestic
and industrial wastes. Discharging of these wastes without cleaning is also wasting
the surrounding surface water resources and makes it unusable. Wastewater
treatment plants are building in order to eliminate the damage of wastewater to the
environment.

Waste water treatment plant needs to capture discharge standarts and also ensuring
continuity of plant activities. Therefore, it is necessary to monitor and control the
facility management parameters. However, these parameters may vary and have non-
linear complex process structure behaviour. That makes impossible modelling by
classical mathematical methods. For this reason, it is necessary to implement of a
learnable system into wastewater plant processes.

In this thesis, process simulations of a wastewater treatment plant are performed as a
new study with an artificial intelligence method which is called Artificial Immune
System. Output parameters were estimated for each plant parts and for general plant
over input parameters. Proposed models can also be used to provide decision support
for plant manager to keep plant functionalities at optimum level.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

1.1. Tezin Gerekcesi

Su, canli yasam1 i¢in temel bir ihtiyagtir. Ozellikle ekonomik kalkinma, ¢evre saglig,
gida {iretimi ve enerji iiretimi gibi pek ¢ok hayati faaliyetin gergeklesmesi igin
gereklidir. Su ihtiyacinin devamli artmasina karsin diinyada bulunan sularin ancak

%31 kullanilabilir durumdadar.

Su, su kaynaklarindan temin edilir ve kullaniminin ardindan kirletici ve zararh
maddelerden olusan atiksu olarak tekrar dogaya geri verilirler. Atiksularin
temizlenmeden dogaya verilmesi durumunda, dogal su kaynaklarinin kirlenmesine
sebep olmakta ve sonrasinda bu kirliligin etkisi ile dogal yasam da geri doniilemez

etkilere maruz kalmaktadir.

Hizli sanayilesme ve kentlere gbglerin artmasi ile olusan niifus artiginin bir sonucu
olarak, doganin 6ziimseyebileceginin ilizerinde atiksu iiretimi ortaya ¢ikmistir. Hem
endiistriyel hem de kentsel atiksular ¢esitlenmis ve hacim olarak da artig gostermistir.
Kirliligin etkisinin 6nlenebilmesi i¢in atiksularin denetimi, ¢evreye zarar vermeyecek

sekilde dogal ortama desarji i¢in ¢ok sayida yasa ve yonetmelik ¢ikarilmistir.

Tiirk Istatistik Kurumu (TUIK), 2010 verilerine gére Tiirkiye’de kanalizasyon
sistemi ile toplanan toplam 3,58 milyar metrekiip atik suyun %48,6’s1 akarsulara,
%41,8°1 denizlere, geri kalan bolimii ise goller ve diger su kaynaklarina desarj
edilmistir [1]. Kentsel ve sanayi faaliyetler sonucunda ortaya g¢ikan atiksularin
miktarinin bu denli fazla miktarda olusu nedeniyle, su kaynaklarina desarji ile su
kaynaklar1 kirlenerek kullanilmaz hale gelmekte ve yarattigi ¢cevre kirliligi nedeniyle

de dogal yasami tehdit etmektedir. Bu durum atiksuyun su kaynaklarina desarj



isleminden Once temizlenmesi zorunlulugunu dogurmaktadir. Atiksudaki kirliligin
bertaraf edilmesi amaciyla atiksu aritma tesisleri (AAT) kurulmaktadir. Tirkiye’de

atiksu aritma tesisleri dagilimi Sekil 1.1°de verilmektedir [2].
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Sekil 1.1. Tiirkiye’deki atiksu aritma tesislerinin dagilimi [2]

Atiksu aritma tesislerinde, atiksuyun aritilmasi igin fiziksel, biyolojik ve kimyasal
islemler, konrolli bir ortamda ve uygun sartlarda gergeklestirilir. Bu prosesler
kontrol altinda tutularak, gerekli miidahalelerle dogadaki reaksiyonlar hizlandirilir ve
atiksu aritiminda kullanilmis olur. Buna karsilik her proses i¢in aritma sirasinda
kontrol edilmesi gereken bir¢ok parametre vardir. Bu parametrelerin elde edilmesi
cogunlukla laboratuar analizleri sonucunda gergeklestiginden, analiz sonuglarinin
elde edilmesi baz1 parametreler (6rnegin KOI) icin saatler ve bazilar1 (6rnegin BOI)
icinse giinler siirmektedir. Ancak atiksu aritma islemi anlik kontrol edilmesi ve
parametrelerinin devamli kontrol edilerek, sistemin optimum sekilde atiksu temizligi
yapabilmek icin ayarlanmasini zorunlu tutmaktadir. Aksi durumda yapilan atiksu
temizligi yeterli diizeyde olamayacagi gibi tesis kullanim maliyetlerini de

arttirmaktadir.

Atiksu aritma tesislerinden daha yiiksek kalitede aritilmis atiksuya olan talebin
dikkate alinmasiyla, giin gectikge artan siki desarj standartlarindan dolayi, bu

tesislerin daha verimli isletilmesi ve kontrol edilmesi gerekmektedir. Atiksu aritimi



olduk¢a kompleks ve dinamik bir yapiyr biinyesinde barimndirdigindan, aritma
sistemini devamli olarak izleyen, tesis yOneticisine karar destegi saglayacak ve
aritma prosesi dinamiklerinin modelleyen yaklasimlara ihtiyag bulunmaktadir. Bu

ihtiyac1 karsilamak adina yapay zeka sistemleri kullanilabilir.

Literatiir incelemesi sonucunda elde edilen bilgiler 1s1ginda, giniimiize kadar
yapilmis ¢aligmalarda, yapay zeka teknikleri kullanilarak gelistirilmis tesis giris
degerlerinden ¢ikis degerlerinin ve i¢ proses dinamiklerinin tahmin edildigi, sistem
performansinin  Olgiildiigii ve bu degerlere gore karar destegi saglayacak
caligmalarinin azlig1 dikkat ¢cekmektedir. Ayrica ¢aligmalarin ¢ogunlukla yapay sinir
ag1 (YSA) algoritmasi ve tiirevleriyle yapildig: dikkat ¢cekmektedir. Bu nedenle diger
yapay zeka yaklagimlarinin da atiksu aritma probleminde kullanilmasi ve sonug¢larin

kargilastirilmasi 6nemlidir.

Bu tez kapsaminda ele alinan yapay bagisiklik sistemi (YBS) algoritmasi, atiksu
aritma sistemin modellenmesi, parametrelerinin dnceden tahmin edilmesi ve tesis

yoneticisine karar destegi saglamasi planlanmistir.

Yapay bagigiklik sistemi, insan viicudundaki dogal bagisiklik sisteminin ¢aligma
prensiplerine gore olusturulmustur. Bagisiklik sistemi kendi 6zel hiicreleri ile viicuda
giren yabanci hiicreleri tanir ve onlar1 etkisiz hale getirir. YBS’ nin dogal bagisiklik
sisteminden esinlenilerek elde ettigi tanima, gesitlilik, 6grenme, hafiza, dagitilmis
algilama, kendi kendini diizenleme, esik degeri mekanizmasi gibi yetenekleri

sayesinde diger yapay zeka algoritmalarina gore avantajli yonleri bulunmaktadir.

Yapay bagisiklik sistemleri, son yillarda hayatin birgok alaninda uygulanmis ve
oldukca basarili sonuglar elde edilmistir. Atiksu tesis modellemesi gibi dinamik
degiskenlere sahip ve matematiksel formiilasyonu kurulamayan bir problemin

¢coziimiinde de bu teknolojiden yararlanilabilir.



1.2. Tezin Amac¢ ve Kapsam

Bu tez caligmasinda atiksu aritma tesisinin proses similasyonu bir yapay zeka
teknolojisi olan yapay bagisiklik sistemi kullanilarak yeni bir calisma olarak ele
almmigtir. Simulatoér ger¢ek bir tesisin ¢aligma yapisin1 ve kurallarini aynen
uygulamaktadir. Tesis boliimlerinde, boliim giris parametrelerinden yola ¢ikarak,
cikig parametrelerinin tahmin edilmesi ve elde edilen bilgiler 15181inda tesis isleyigini
optimum diizeyde tutmaya c¢alismaya yonelik yoneticiye karar destegi de

saglamaktadir.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Atiksu aritma tesisinde tesis yonetiminin gidisati, belirli aralikla 6l¢iilen parametre
degerlerinden hesaplanarak bulunur. Bu parametreler okadar 6nemlidir ki tesisin
performansi, aritma islemi yaptig1 atiksudaki basarisi ve atiksu aritmanin tesise olan
maliyetleri bu parametreler izerinden bulunurlar. Bu parametrelerin bazilarina anlik
olarak erigebilirken, bazilarina da laboratuar analizleri sonucunda elde edilmektedir.
Bu durumda anlik olarak tesisin gidisatt ve performansi hakkinda bilgi vermek
zordur. Mithendisligin bu tiir bir soruna yaklagimi 2 sekildedir. Bunlardan ilki anlik
olarak elde edilebilen parametrelerden, elde edilmesi uzun siire alan diger
parametreleri tahmin etmek ikincisi de heniiz giriste sahip olunan parametreler
iizerinden, c¢ikista elde edilecek diger parametrelerin tahminini 6nceden
gerceklestirmektir. Bunun i¢in parametreler arasindaki gizli iliski ortaya ¢ikarilmaya
calisilir. Hi¢ stiphesiz bu durum yapay zeka teknolojilerinin yabanci olmadigi bir
konudur. Literatiir ¢caligmalar1 incelendiginde atiksu aritmada iizerinde durulan ve
yapay zeka sistemleri ile ¢oziilebilen temel problemleri aktif camur proseslerinin
iyilestirilmesi, pH notralizasyon siirecleri, sistem {izerinde isleyisi saglayan
elektronik sistemin izlenmesi, kontrol edilmesi veya yoneticiye bu anlamda karar
destegi saglamak, tesis yonetiminde kullanilan endiistriyel ¢6ziim uygulamalarinin
yapay zeka teknikleri ile iyilestirilmesi, online dlgiilebilen tesis parametrelerinden
yola ¢ikarak online dlciilemeyen parametreler arasinda iligkiyi ortaya ¢ikarabilmek,

tesis parametreleri ile tesis verimliligini anlik olarak Ol¢ebilmek ve tesisin girig



parametreleri  kullanilarak ¢ikis parametrelerinin  tahmin edilmesi olarak

simiflanabilir.

Atiksu aritma prosesleri ve 6zellikle bu proseslerden aktif camur sistemleri en yaygin
olarak kullanilanlar arasindadir. Evsel ve endiistriyel atiksu aritma tesisleri giris
debileri ve atiksu karekterizasyonu agisindan biiylik degisimler gosterirler. Bu
degisimlerden dolayi, bir evsel atiksu aritma tesisinden saglanan bilgi ve tecriibenin
baska bir evsel atiksu aritma tesisinde kullanilmasi ¢ok zor olmaktadir. Ayrica, evsel
atiksu aritma tesislerinin igletilmesinde bir¢ok degiskenin (lineer olmayan ve
zamanla degisken) gbz Oniinde bulundurulmasi gerekmektedir. Bu degiskenlerden
bazilar1 yerinde Olgiilebilmesine ragmen baz1 degiskenlerin laboratuarlarda dlgiilmesi
gerekmektedir. Bu sebeplerden dolayi, bu tesislerin isletilmesinde bir sorunla
kargilasildiginda bu sorunlarin agilmasi ¢ok kolay olmamakta ve sorunun agilmasina

yardimci olacak araglara gereksinim duyulmaktadir.

Atiksu aritma tesisleri giris parametrelerinin yukarida bahsedildigi lizere biiyiik
degisimler gostermesi, bu tesislerin optimum performansta isletilmesini
zorlastirmaktadir. Bu atiksu aritma tesislerinin optimum isletilmesi amaciyla
Ozellikle son 10-15 yilda gesitli araglar gelistirilmeye calisilmaktadir. Bu araglardan
su anda en yaygin olarak kullanilani, matematiksel olarak gelistirilmis ve matris
seklinde diizenlenmis diferansiyel denklemlerden olusan aktif ¢amur modelleridir.
1987 yilindan itibaren uluslararasi su kalitesi birligi (IAWQ) aracilifiyla aktif camur
model 1 (ASMI1) [3], aktif ¢amur model 2 (ASM2) [4] ve aktif camur model 3
(ASM3) [5] modelleri gelistirilmesine ragmen, bu modellerin halen bazi zayif
noktalar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin, bu modeller aktif ¢amur
proseslerindeki sebep sonug iliskilerini ¢ok iyi temsil edemedikleri gibi ¢ok spesifik,
cok sayida ve Olclilmesi genellikle ¢ok kolay olmayan giris parametrelerine gerek
duymaktadir [6]. Diger ve daha 6nemli bir dezavantaj da, aktif camur modelleri
sadece aktif camur iceren aritma tesisleri i¢in kullanilabilmektedir. Bu nedenle,
gelistirilen matematiksel modellere alternatif olarak veya matematiksel modellerin

basarim arttirmak amaciyla ¢esitli yapay zeka teknikleri kullanilmaya baglanmistir.



Atiksu aritma iizerine gelistirilen ilk yapay zeka modellerinde, ¢ogunlukla aktif
camur modellerinde, atiksu ¢ikig degerlerinin tahmin edilmeye ¢alisildigi ¢alismalar
goriilmektedir. Agirlikli olarak Slgiimii zaman alan biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI)
ve kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI) parametreleri ile az sayida ¢ikis parametresinin
tahmini lizerine yapilan ¢aligmalardir. Aktif camur yapisi kullanan bir atiksu aritma
sisteminde KOI ¢ikis parametresini tahmin etmek amaciyla 1999 yilinda yapilan
caligmada, bulanik yapay sinir ag1 (FNN) modeli olusturulmustur [7]. Aktif camur
modelinin KOI ¢ikis degerini elde etmek amaciyla yapilan baska bir ¢alismada,
yinelemeli bulanik yapay sinir agr modeli (RFNN) olusturulmus, 0,68mg/l hata
orantyla basarili bir sonu¢ elde edilmistir [8]. Yine KOI parametre tahmini igin

gelistirilen FNN modellerinde basarili sonuglar elde edilmistir [6, 9, 10].

Atiksu artiminda hi¢ kuskusuz onemli adimlardan biri de, dogaya desarj islemi
yapilmadan Once atik suyun uygun pH (¢Ozeltinin asitlik veya bazlik derecesi)
araligina getirilmesidir. pH degeri tahmini i¢in yapilan 2009 yilindaki ¢alismada,
baslangic pH degerine karsilik, ¢ikis pH degerini bulmak i¢in bir YSA modeli
gelistirilmistir. Model geri yayilimh 2 girisli (pH 6ncesi ve HCI (hidroklorik asit)
dozajlama degeri), 1 adet gizli katmani (139 adet néronlu) olan sigmoid fonksiyonlu
bir modeldir. Iterasyon sayis1 100 ve dgrenme esik degeri 0,001 olarak se¢ilmis ve
sonu¢ olarak hata oranlari iizerinden %0,004 ifadesiyle basarili bir model oldugu
belirtilmigtir. Caligma sonunda benzer ¢alismalarla kargilastiriimasi gerektigi ve geri
yayillim disinda bagka metodlarinda kullanilmasi gerekliligi onerilmistir [11]. pH
diizenleme i¢in dogrudan kontrollorlerin kontrol edildigi zeki sistem ¢aligmalar1 da
literatiirde yer almaktadir. Basarimi gorebilmek adina, c¢aligmalar Oncelikle
MATLAB Simulink gibi yazilimsal ortamlarda gerceklestirilmistir. Sonrasinda
prosesin dogrudan kontroliinde bir klasik kontrol teknigi olan, PID (katsayi-integral-
tiirev) gibi kontrol teknikleri kullanilmigtir [12, 13, 14, 15].

ASM modellerinin yaygin olarak kullanildigi donemlerde, ASM2 modeli proses
dinamikleri olan nitrojen ve fosfor tahmini yapmak amaciyla YSA modeli

Onerilerinin yapildigi ¢aligmalar bulunmaktadir [16].



Literatiirde tesise gelen atiksu miktar1 (debi) tahmini {izerine ¢aligmalar da yer
almaktadir. Gelistirilen YSA yapis1 3 katmanli, sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir
yapidir. Tahmin i¢in kullanilan veri kiimesi icerisinde giris olarak zaman, mevcut
debi ve her saat i¢in ortalama debi kullanilmistir. Gizli katmanlari 44, 25, 11 seklinde
olan 3 farkli YSA yapis1 olusturulmugtur [17].

Tahmin edilmeye c¢alisilan daha fazla sayida parametrenin oldugu literatiir
calismalart da bulunmaktadir. 2010 yilinda yapilan tez ¢alismasinda KOlgikis,
UAKMgikis, TKMgikis 6zelliklerinin belirlenmeye c¢alisildigi ve giris olarak
KOlgiris, TKMgiris, UAKMgiris, sicaklik parametreleri gesitli varyasyonlar ile YSA
sistemine giris olarak verilen modeller olusturulmustur. En iyi modelde KOi¢ikis igin
R2=0,93, TKMgikis i¢in R2=0,99, UAKMgikis i¢in R2=0,97 olarak belirlenmistir.
Dikkati ¢ceken dnemli sonug, sicaklik parametresinin giris olarak alindigr modellerin
basariminin en yiiksek oldugudur. Karsilastrma yaptigi baska bir calismada
kullanilmig olan 18 girdi sayisina karsilik, bu ¢alismada maksimum 4 adet girdi ile

%99’a varan 4 model performansi elde edilmistir [18].

Coklu parametre tahmini yapilan diger bir c¢aligmada, atiksu aritma
parametrelerinden KOI, kjeldahl nitrojen (TKN) ve debi degerleri 3 farkh YSA
modeliyle (MLP cokkatmanli algilayici, geri yayilimli ve radyal basis fonksiyonlu
YSA) kurulmugtur. Herbir tahmin parametresi i¢in 13 ayr1 YSA yapis1 ayr1 giris
parametreleri ile olusturulmustur. Giris parametreleri KOI, KOI (k-1), KOI (k-2),
KOI (k-3), ay, sicaklik, yagmur, riizgar olarak belirlenmistir. PLC sistem kullanilarak
SCADA sistemi lizerinden de veriler alinmaya caligilmistir. Sql server veritabanina
atilmig veriler lizerinden ¢caliyma MATLAP Simulink uzerinde gergeklestirilmistir.
Regreasyon analizi ile sonuglar degerlendirilmistir. Yapilan implementasyon

sonucunda real time olarak KOI, TKN ve debi degerleri tahmin edilmistir [19].

Yeni yapay zeka yaklagimlarinin ortaya ¢ikmasi ile birlikte atiksu aritma tesisleri
iizerine uygulamalar1 da yapilmistir. 2006 yilinda yapilan ¢alismada ar1 algoritmasi
YSA’nin egitim methodu olarak kullanilmistir ve ilk olarak ADASU Karaman atiksu

aritma tesisi verileri iizerine uygulanmistir. Elde edilen sonuclar neticesinde AAT



parametre tahmininde kullanilabilecegi ortaya konmustur. Ayni caligmada UCI
(Kaliforniya Irvine Universitesi) verileri de kullanilarak tiim ¢ikis parametrelerinin
tahmini i¢in genel modeller olusturulmustur. Model sonuglarina gére YSA %385,
genetik algoritma (GA) %80, ar1 algoritmas1 %86 oraninda basar1 elde etmistir [20].

Ar algoritmasiin akis diyagrami Sekil 1.2°de verilmistir.
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Sekil 1.2. Ar1 algoritmasi [21]



Diger bir ¢alismada, Pelham atiksu aritma tesisi isletme verileri kullanarak yapay
sinir aglar1 tekniklerinden olan kohonen 6zorgiitlemeli harita ag1 yapisiyla, aktif
camur prosesindeki degigkenlerin kendi igindeki iligki ve tepkileri incelenmis ve
proseslerin sistem davranigi analiz edilmistir. Calismada kullanilan yapay sinir ag1
metodunun daha verimli ¢alisabilmesi igin ham veriler ilk Once lineer olarak her
parametrenin varyanslar1 1 olacak sekilde normalize edilmistir. Normalize edilmis
aritma tesisi isletme verilerine, kohonen 6zorgiitlemeli harita agi, MATLAB yazilim1
SOM Toolbox ile birlikte kullanilarak uygulanmistir. Normalize edilmis degerlerle
calistirilan agin ¢iktilar1 denormalize edilerek sunulmustur. Yapilan degerlendirmeye
gdre, biyolojik reaktdrdeki pH’in diisiikliigii ve yiiksek ¢amur yasimn, ¢ikis BOI,
TAKM ve fekal koliform sayisinin yiiksek olmasi gibi bazi problemlere yol
acabilecegi tespit edilmistir [22].

Atiksu aritmada birgok parametre varoldugundan, bazi ¢aligsmalarda parametre
sayisini azaltmak ve etkin parametreleri bulmak amaciyla bilesen analizi methodlar
kullanilmustir. Bir kagit endiistrisi atiksu aritma tesisinde BOI ¢ikis parametresinin
tahmin edilebilmesi i¢in yapilan c¢alismada, temel bilesen analizi (PCA)
gerceklestirilmis ve BOI belirlemede etkili parametreler tespit edilmistir. Analiz
sonucunda giris ve ¢ikis debileri, giris ve ¢ikis KOI ve giris BOI degerleri
kullanilmigtir. Caligmada PCA’nin etkisini gorebilmek amaciyla PCA’li YSA
(PYSA), standart YSA ayr1 ayr1 uygulanmis ve sonuglari karsilastiriimistir. Sonugta
PYSA daha bagarili olmustur [10]. Diger bir ¢calismada biyolojik aritma sisteminin
sadece aerobik kismimin degerlendirilmis, KOI ¢ikti, NH4-N c¢ikt1 ve TN ¢ikt1
parametrelerinin tahmine yOnelik, herbiri i¢in ayr1 ayr1 ANFIS modelleri
olusturulmustur. Bu modellerde ¢ikis parametreleri igin kullamilacak giris
parametreleri PCA analizi sonuglarina gore belirlenmistir. Model performanslari
korelasyon katsayis1 (R), ortalama karesel hata karekokii (RMSE) ve ortalama
oransal hata (MAPE) ile tespit edilmistir. Elde edilen ANFIS model sonuglar1 Tablo
1.1°de gosterilmektedir [23].
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Tablo 1.1. ANFIS model performanslari [23]

Egitim Sonuglar1 Test Sonuglari

Model Girdiler Ciktilar Kural Sayisi RMSE R RMSE R

Qgirai

. KOIgirdi .
KOI . KOl 4, 2 8,23 0,99 7,90 0,98
KO,

pH

Qgirai
KOlgira;
KOig,
pH
NH,N  TNyyas NH& Neye, 2 027 1,00 1,30 099
NH4_N 4
NH4N,,
NH4_N,,

TNy,

Qgirai

KOlyirai
Kol,,
pH

TN TNyira; TNyr, 2 3,84 0,99 4,21 0,99
NH4 _Ngjrqi
NH4.N,,
NH4.N,;,
TNap

Caligmalarin birgogu giris ve c¢ikis arasindaki iligkiyi ararken, i¢ bolimlerdeki
parametre gidisatin1 kontrol etmemektedir. I¢ proseslerin takip edilmesinin énemini
savunan bir ¢aligmada atiksu aritma tesisi 2 pargali, fiziksel ve biyolojik aritma
olarak ele alinmis ve ilk kisimda BOI, pH, SS, KOI, debi parametreleri iizerinde
ikinci kisim ise nitrojen ve fosfor parametreleri iizerine modellenmistir. Olusturulan
yapay sinir ag1 modelleri, YSA1 modeli 9 giris 5 ¢ikistan, YSA2 ise 10 giris ve 9
cikistan olugmaktadir. 234 verinin normalizasyon iglemi uygulandiktan sonra 182’si
egitim 52’si test icin kullanilmistir. YSA yapilarinda sigmoid ve lineer
fonksiyonlarin etkileri ayri ayri incelenmis, sigmoid fonksiyonlarin kullanildig:
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modellerin bagarimimin lineer fonksiyon kullananlara gore daha iyi oldugu

obriilmiistiir [24].

Yapilan calismalarda hibrid yaklagimlar da dikkat ¢ekmektedir. Atiksu aritmada
hibrid yaklasim, mekanistik yaklagimin bir yapay zeka metodu ile birlikte kullanim1
veya birden fazla yapay =zeka yaklasgimmin birarada kullanilmasi ile
olusturulmaktadir. Yapilan bir hibrid ¢alismada, YSA, bilinmeyen degerlerin oldugu
ve non lineer olan mekanistik model kisimlarinda kullanilmistir. YSA, paralel ve seri
olmak iizere mekanistik modele eklenerek 2 ayri hibrid model olusturulmustur. Seri
hibrid yapisinda YSA bilinmeyen proses degerlerini iiretmesi i¢in, parallel yapida ise
mekanistik modele hata diizeltme katkisin1 saglamasi i¢in kullanilmistir. Bu birlesim
mekanistik ve YSA avantajlarini1 bir arada toplamaktadir. Caligmada tek bagina YSA,
YSA’I1 hibrid modeller (seri ve paralel) ve tek basina mekanistik model ayr1 ayr1 da
kiyaslanmig, sirasiyla R2=0,82-0,80-0,95-0,71 degerleri elde edilmistir. Sonuglara
gore paralel hibrid yapisi en basarili model olmustur. Seri model bilinmeyen proses
degerlerini iirettigi i¢cin isi en zor olan model olmasina ragmen, yine de klasik

mekanistik modelden daha basarilidir [25]. Olusturulan hibrid modeller Sekil 1.3°de

gosterilmektedir.
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pH(t) >0 —
-\ p I}
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g | ~ - > Ceyanide (TH])
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Sekil 1.3. Hibrid YSA-mekanistik modeller [25]
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Diger bir ¢calismada RNN modeli biyolojik aritma proses kontrolorleri tizerinde 3
farkli sekilde dolayli, tersine model ve direk adaptif sinir kontrolii olarak
kullanilmigtir. Kontroldrlerin gorevi belirlenen optimum sartlar altinda sistemin
surekliligini saglamaya caligmaktir. Bunun i¢in nonlineer proses dinamikleri,
reaksiyon kinetik degerleri ve bilinmeyen ve muhtemelen zaman degiskenli proses
parametreleri ile yapmaya calisir. Bu parametreler ve modelin elde ettigi sonuglar
Tablo 1.2 ve 1.3’te verilmektedir. Dolaylt modelin en basarili model oldugu

sonucuna varilmaistir [26].

Tablo 1.2. YSA kontrollor parametreleri [26]

Parametre  Aciklamasi

Cy Bozulma oran1 parametresi

Fin(t) Giris debisi

Fr(t) Geri doniis debisi

krer Referans orantilik faktorii

n(t) Olgiim giiriiltiisii

q(t) Havuz giris-¢ikis orani

Sin Giris substrat konsantrasyonu
S(t) Substrat konsantrasyonu

T Sensor zaman sabiti

Y(®) Verim katsayisi

%4 Biyoreaktor hacmi

X() Biyokiitle konsantrasyonu

Xm Olgiilen biyokiitle konsantrasyonu
Xe (1) Geri doniis akintisindaki biyokiitle konsantrasyonu
Xrer Xy i¢in referans sinyali

T Ozel biiyiime orani

Tablo 1.3. YSA kontroller sonuglart [26]

Kontrol yapisi OKH (%)
Dolayl adaptif yinelemeli YSA kontrol 1,2
Tersine tesis modeli i¢in adaptif YSA kontrol 1,4
Direkt adaptif YSA kontrol 2

Adaptif A-takip kontrol 2,4
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Atiksu aritma proseslerinde biyoreaktorlerin modellenmesi {lizerine ¢alismalar da
bulunmaktadir. 2007 yilinda yapilan g¢aligmada, biyoreaktdr prosesleri
(denitrifikasyon, biiyiime kinetikleri gibi) i¢in matematiksel modelleri olusturulmus
ve YSA ile kontrollor yapisina adaptif olarak entegre edilmistir. Kontrol edilen
ifadeler, substrat, biyolojik kiitle degisimi ve ¢ikis ifadeleridir. Simiilasyon sonuglari

bu tiir bir problemde YSA yapisinin kullanilabilecegini gostermistir [27].

YSA algoritmasinin kullanildig1 baska bir calismada yinelemeli yiiksek Oncelikli
YSA (RHONN) anaerobik atiksu aritim prosesinde kullanilmistir. Sistemin amaci
biyolojik reaktordeki biyolojik kiitle miktarini tahmin edebilmek ve belirlenen bir
deger civarinda tutmaya caligmaktir. Anaerobik proses yiiksek miktarda organik
madde yliklemesi olan aritma tesislerinde tercih edilmektedir. Sistem belirleyicisi
olarak KOI, biogaz ve pH degerleri dlciilmiistiir. Gelistirilen sisteme gore bir neuro
sistem gozlemcisi sistemdeki parametreleri denetleyerek, yapilacak islem tiirtini
anahtarlamaktadir. Islem tiirleri olan biokiitle ve substrat degerlerini giincellemektir.

Sistem kullamlan parametreler ile test edilmis ve yiiksek basari elde edilmistir [28].

Atiksu aritma tizerine yapilan ¢aligmalarda hi¢ siiphesiz en biiyiilk sorun sistemin
calismasi i¢in gerekli veri kiimesinin elde edilmesidir. Bunun i¢in uzun siiren saha
caligmalar1 ve analizler gerektiginden, bazi arastirmacilar gercege yakin basit
operasyonel data iireten simiilatr programlardan yararlanmislardir. Ornegin GPS-X
ad1 verilen atiksu aritma similatdr programi bu amagla kullanilmistir. Yapilan
caligmada, KOI ve amonyak gibi parametrelerin tahmin edilmesi i¢in YSA modeli
gelistirilmistir. Uygulama verileri GPS-X simiilatér programindan elde edilmistir.
YSA yapisi olarak da klasik MLP ve erken durdurmali MLP yapilari tercih edilmistir
[29]. Sekil 1.4’de GPS-X simiilator programi arayiizii gésterilmektedir.
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Sekil 1.4. GPS-X atiksu simiilatérii [30]

Kentsel atiksu tesislerinin yani sira endiistriyel atiksu tesisleri i¢in de g¢aligmalar
yapilmigtir. 2000 yilinda yapilan ¢aligmada, endiistriyel atiksuyun giris
karakterizasyonu analiz edilerek optimum diizeyde aritimin yapilabilmesi i¢in bir
YSA modeli olusturulmustur [31]. Diger bir ¢alismada tesis BOI degeri YSA ile
tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Kullanilan datasetinde 6 degisik endiistrinin BOI giris
ve ¢ikis degerleri yeralmaktadir. 2 farklt YSA (BP sigmoid ve danismanli 6grenme
hiperbolik tanjant transfer fonksiyonlu) modeli kullanilmistir. Iki model sonuclar1 da
determinasyon katsayisi (R2) ve ortalama karesel hata (OKH) ile incelenmistir. Ilk

model basar1 oran1 %87 ile en basarili model olmustur [32].

Gliniimiizde atiksu aritma tesislerinde kullanilan mekanik ve bilgisayar tabanli
sistemler, tiim tesis igleyisinin karmagikligii azaltmak ve kontroliinii
kolaylastirabilmek amaciyla kullanilmaktadir. Sagladiklar1 ydonetim paneli sayesinde
tesis yonetimi ofis igerisinden makinelerin yanina gitmeye gerek kalmadan
yapilabilmektedir. Ayrica bu sistemler sayesinde tesiste Olgiilen parametreler kayit
altina alinabilmektedir. Sowat bu amagla gelistirilmis bir sistemdir. Ancak sistemin

karar verme ve veriler lizerinde yorum yapma yetisinin olmamasi nedeniyle bazi
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yapay zeka tekniklerinin bu ihtiyaci karsilamaya doniik kullanilmasi amaglanmistir.
Bu sayede daha efektif bir tesis yOnetimi saglanabilecektir [33]. Atiksu aritma
tesisleri i¢in literatiirde Onerilmis bagka uzman sistem ¢oziimleri de bulunmaktadir

[34, 35, 36, 37].

Literatiirde yeralan atiksu aritma tesis parametre tahminleri {izerine yapilan diger

calismalar ve c¢alismalarda kullanilan yapay zeka yaklasimlar1i Tablo 1.4’de

verilmistir.
Tablo 1.4. AAT iizerine son 10 yilda yapilan diger yapay zeka ¢alismalar:
Yil Kaynak Kullanilan Algoritma
2006 Fuente [38] Fuzzy
2006 Tabatabaei [39] SVN
2006 Liu [40] PNN
2007 Chen [41] YSA hibrid Fuzzy
2007 CAO [42] NFS
2008 Moral [43] YSA
2008 Dellana [44] YSA
2008 Aguado [45] Cok degiskenli istatistiksel yaklagimlar
2008 Hanbay [46] WPD ve YSA
2009 Mingzhi [47] ANFIS
2009 Sadrzadeh [48] Fuzzy
2009 Mingzhi [49] NFS
2010 Turkdogan [50] Fuzzy
2010 Waewsak [51] ANFIS
2010 Gibert [52] Veri Madenciligi
2010 Liang [53] FRSRBFNN
2010 Shi [54] YSA
2010 Luolong [55] RBFNN
2010 Yel [56] Fuzzy
2011 Zhao [57] Makine Ogrenmesi
2011 West [58] YSA
2011 Turan [59] YSA
2011 Feng [60] Karar Destek Sistemi
2011 Khataee [61] YSA
2011 Yetilmezsoy [62] ANFIS
2011 Madaeni [63] Fuzzy, GA
2011 Wan [64] ANFIS
2011 Luolong [65] NFS
2011 Zhi-ming [66] GA
2011 Kern [67] SOM



Tablo 1.4. (Devami)

Y1l Kaynak Kullanilan Algoritma
2012 Diirrenmatt [68] SOM

2012 Olmo [69] Karar Destek Sistemi
2012 Behera [70] YSA

2012 Han [71] RBF

2013 Li [72] Bayes Ag1

2013 Verma [73] Veri madenciligi
2013 Liukkonen [74] Uzman sistem

2013 Kocijan [75] Oriintii tanima

2013 Noori [76] ANFIS

2013 Ye [77] YSA

2014 Ay [78] YSA ve ANFIS
2014 Seshan [79] SVN

2014 Badrnezhad [80] Hibrit YSA ve GA
2014 Chamberlain [81] Karar Destek sistemi
2014 Han [82] SORBFNN

2014 Goldar [83] YSA

2014 Kern [84] Makine Ogrenmesi
2015 Yan [85] GA

2015 Ghaedi [86] Hibrid YSA ve PSO
2015 Massana [87] Makine Ogrenmesi
2015 Carvajal [88] YSA

2015 Liu [89] YSA

2015 Tao [90] NFS

2015 Kordkandi [91] YSA

2016 Li [92] FFN, SCNN

16

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasinin boliimleri agagidaki sekilde organize edilmistir.

Birinci boliimde, tez ¢alismasinin amaci ve kapsamu, literatiirdeki mevcut ¢aligmalar

ile literature yapacagi katkilardan bahsedilmektedir.

Ikinci boliimde, atiksu aritma tesisleri, tesis prosesleri ve tesiste dlgiilen dzellikler

hakkinda bilgi verilmektedir.
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Ugiincii boliimde, biyolojik bagisiklik sistemi hakkinda genel bir bilgilendirme
yapilmis olup, temel bilesenleri ve ¢calisgma mekanizmasi hakkinda bilgi verilmistir.
Yine ayn1 bolimde dogal bagisiklik sisteminden esinlenilerek iiretilen YBS yapilar1

ve calisma prensipleri detayli olarak anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, gelistirilen atiksu aritma tesisi YBS simiilasyon sistemi
hakkinda bilgileri icermektedir. Sistemin gelistirilmesi siirecinde yeralan veri
iizerinde yapilan islemler, algoritma gelistirme siirecleri, veritabani altyapist ve
kullanict arayiizleri ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir. Boliim sonunda modellerin

simiilasyon sonuglar1 verilmektedir.

Besinci boliimde ise tez caligmasi ile ilgili genel sonuglar ve Onerilere yer

verilmektedir.



BOLUM 2. ATIKSU ARITMA TESISLERI

Evsel, endiistriyel faaliyetler veya diger kullanimlar sonucu kirlenmis ve 6zelliklerini
yitirmig sular, atiksu olarak isimlendirilir. Suyun kullanimlar sonucunda yitirmis
oldugu fiziksel ve kimyasal 6zelliklerini kismen geri kazandirarak, desarj edildikleri
alict ortamin fiziksel, kimyasal ve ekolojik oOzelliklerini bozmayacak hale
getirebilmek igin, aritma tesislerinde fiziksel, biyolojik ve kimyasal aritma

proseslerinin biri veya birkagina tabii tutulmaktadir.

Atiksuyun karakteristigi (niteligi), atiksu aritma tesisinde uygulanmasi gereken
aritma iglemlerini belirlemektedir. Atiksu igerisinde askida bulunan ve yergekimi
etkisiyle kendiliginden ¢okebilen maddelerin atiksudan aritilmasi i¢in fiziksel aritma
tesisi, ¢Ozlinmils organik maddelerin bakteriyel faaliyetler sonucunda aritilmasi igin
biyolojik aritma tesisi, bu yontemlerle aritilamayan ve kimyasal miidahalenin
gerektigi atiksular i¢in ise kimyasal aritma tesisi kurulmaktadir. Fiziksel, biyolojik ve
kimyasal islemlerin birbiri ardina gelecek sekilde kullanilmasiyla daha kompleks
tesisler de kurulabilmektedir. Diinya’da atiksularin aritilmasinin ardindan tekrar
kullanma ihtiyaci olan bolgelerde bu ii¢ prosesin birarada kullanildig: ileri aritma
tesisleri kurulmaktadir. 2010 TUIK verilerine gore Tiirkiye’deki aritma tesislerinin

kullandiklar1 proseslere gore dagilimi Sekil 2.1°de gosterilmektedir [1].
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Sekil 2.1. Tiirkiye’deki atiksu aritma tesislerinin proseslere gore dagilimi [1]

2.1. Atiksu Aritma Prosesleri

Atiksu aritma tesislerinde temelde 3 tiir aritma prosesi uygulanmaktadir. Bunlar;
fiziksel (birincil), biyolojik ve kimyasal (ileri) aritma prosesleridir. Bu proseslere ek
olarak olusan ¢amurun tesisten uzaklastirilmasi ig¢in bir ¢amur aritma prosesi de

uygulanabilmektedir. Tesislerde uygulanan atiksu aritma prosesleri Sekil 2.2°de

gosterilmektedir [93].

Fiziksel Antma (1.Kademe) Biyolojik Aritma ileri Antma
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Sekil 2.2. Tesislerde uygulanan atiksu aritma prosesleri [93]
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Fiziksel aritma, atiksudaki ylizer halde bulunan ve kendiliginden c¢okebilen
maddelerin atiksudan uzaklastirilmasi amaciyla yapilir. Ayni zamanda tesisteki diger
boéliimlerin ¢aligmasini bozabilen tag, kum, c¢akil gibi kati maddelerin atiksudan
uzaklastirilmasimi saglamaktadir. Fiziksel proses i¢in kullanilan tesis ekipmanlari
asagidaki gibidir [94].

1. Izgaralar ve elekler: Atiksudan uzaklastirilmadiklar takdirde, aritma tesisinin
sonraki initelerinde tikanlamalara sebep olabilecek biiylikliikteki kati
maddelerin ayrilmasi i¢in kullanilir [94].

2. Kum tutucular: Atiksuda bulunan kum c¢akil gibi kolayca c¢okebilen
maddelerin pompalar, kanallar ve diger boéliimlerde tikanmalara neden
olacagindan, kum tutucular yardimiyla atiksudan uzaklastirilir [94].

3. Atiksu terfi iiniteleri: Atiksuyun debi kaybetmesi iizerine yiik kaybini telafi
etmek amaciyla kullanilan pompa uniteleridir [94].

4. Ogiitiiciiler: Atiksudaki kaba taneli katilarin parcalanmasini saglamaktadir
[94].

5. Yag tutucular: Genellikle endiistriyel atiksu aritma tesislerinde kurulan
tinitelerdir. Kentsel aritma tesislerinde on ¢okeltme birimlerine kurulan yag
styirict initeler kullanilmaktadir. Yag, yogunlugu sudan az oldugu icin su
yiizeyinde bir tabaka halinde yer alir. Yagin, atiksu igerisine oksijen
transferini kisitladig1 ve ¢okmesi gereken taneleri tutarak ¢okmeyi engelledigi
i¢in uzaklagtirilmasi son derece 6nemlidir [94].

6. On ¢okeltme havuzlari: Kaba kati maddelerin bircogu diger bdliimlerde
tutulduktan sonra, organik askida olan yiiksek kirletici &zellige sahip
maddelerin  atiksudan uzaklagtirilmast  gereklidir.  Atiksu, ¢okeltme
havuzlarinda bekletilerek c¢okebilen kat1 maddelerin suyun dibine ¢okerek

uzaklastirilmasi saglanir [94].

Fiziksel aritma sonrasinda ikinci kademe (biyolojik) aritma uygulanmaktadir.
Biyolojik aritma ortamda oksijen varligina bagli, havali (aerobik) ve havasiz
(anaerobik) olarak, mikroorganizmalarin sistemdeki durumuna gore askida ve sabit
film (biyofilm) prosesleri olarak da siiflandirilmaktadir. Atiksudaki DBO’nun

giderimi, c¢okmeyen kollodial katilarin pihtilastirilmas: gibi gorevleri bulunan



21

biyolojik aritma {initelerinde, aritma islemi mikroorganizmalar tarafindan
gerceklestirilir. Dogadaki biyolojik dongiiler (6rnegin nitrifikasyon) tesis ortaminda
gergeklestirilir ve mikroorganizmalarin sudaki atik maddeleri besin olarak
kullanmalar1 saglanir. Mikroorganizmalarin 6zgiil agirligi bu maddelerle beslenerek
artar ve atiksudan c¢okerek ayrilirlar.  Mikroorganizmalar  atiksudan

uzaklastirildiginda aritim gergeklesmis olmaktadir [95].

Mikroorganizmalarin hayati fonksiyonlarini yerine getirip yeni hiicre sentezi

yapabilmek i¢in,
1. Enerji kaynagina,
2. Karbon,
3. Azot,
4. Fosfor,
5. Siilfir,
6. Potasyum gibi elementlere ihtiyag duymaktadir [95].

Bu boliimde kullanilan aritma {initeleri [94]:

1. Biyolojik filtreler: Uzerinde mikroorganizmalarm biyofilm halinde biiyiidiigii
filtrelerdir.

2. Aktif ¢amur ve modifikasyonlari: Havali biyolojik aritma icinde genis
kullanim alani bulunmaktadir. Daha ¢ok biiyiik tesislerde kullanilir. Bu islem
sonrasinda ¢oziinmiis organik madde, ¢okebilen biyokiitleye doniistiiriiliir ve
son ¢okeltme tankinda ¢gamur olarak tutulmaktadir.

3. Stabilizasyon havuzlar1 ve modifikasyonlar1: Bu aritma yonteminde atiksular
on aritma Unitelerinden gecirildikten sonra havuzlara alinir. Temel prensip,
sisteme  disaridan  enerji  verilmeden dogal ortamda  aritimin
gerceklestirilmesidir.  Stabilizasyon havuzlart anaerobik, fakiiltatif ve
olgunlasma seklinde 3 kademeli olarak yapilir. Stabilizasyon havuzlari
organik madde giderme, alg iiretimi ve oksijen temini, koliform giderme ve
niitrient madde giderme amaglari ile biyolojik aritma iinitesi olarak diinyada

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
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4. Anaerobik sistemler: Oksijenin olmadig1 ortamda faaliyet gosteren biyolojik

aritma sistemleridir.

Kimyasal aritim (ileri aritma), aritma tesislerinde ileri diizey aritma gerceklestirmek
icin kullanilmaktadir. Karigtirma tnitelerinde, atiksuyun igerisine ¢esitli kimyasal
maddelerin eklenerek, atiksu kirleticilerinin kimyasal reaksiyona girmesi saglanir.
Reaksiyona giren kirleticilerin ¢okelmesi ile atiksudan uzaklastirilir ve aritma iglemi

gerceklesmis olur [96].

2.2. Atiksu Karakteristigi

Atiksu kaynagi genellikle evsel veya endiistriyel olarak siniflandirilir. Atiksuyun
kaynagi atiksuyun fiziksel, biyolojik ve kimyasal Ozelliklerini ve dolayis1 ile

uygulanmasi gereken aritma siirecini de dogrudan etkilemektedir.

Atiksu aritma, atiksuyun sahip oldugu bu karakteristik 6zelliklerine gore belirlenir.
Atiksu karakteristigini olusturan 6zellikler, 6l¢lim noktalarindaki sensorler iizerinden
veya laboratuvar deneyleri ile Ol¢lilmektedir. Atiksu 6zelliklerinin belirlenmesi ile

tesisin isletme stratejisi belirlenir ve tesis kontrol altinda tutulur [94].

Fiziksel 6zellikler:

1. Sicaklik: Atiksuyun termal sicaklik derecesini gostermektedir.

2. Renk: Atiksudaki askida veya ¢0ziinmiis durumda olan maddelerin varligina
bagli olarak atiksuyun sahip oldugu rengi belirler.

3. Koku: Atiksuyun ozelliklerine dair yararli bilgiler vermektedir. Evsel ve
endiistriyel atiksularin kendine 6zgii kokuya sahiptir.

4. Bulaniklik: Bu o6l¢iimler ile ozellikle askida kati madde igerigi tahmin
edilebilmektedir.

5. Debi: Atiksu tesisine gelen atiksuyun debisi mevsimsel sartlara, giinliik

zaman dilimlerine bagli olarak salinim gostermektedir.
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6. lIletkenlik: Atiksudaki ¢oziinmiis madde miktarmin bir gostergesidir. Atiksu

icerisindeki madde yogunluguna bagli olarak belirli bir iletkenlik diizeyine
sahiptir.

Cokebilirlik: Bu 6zellige gore belirli bir sure bekletme veya ¢esitli boyutlarda
filtrelerden gecirilerek, atiksudaki katt maddeler igin aritma stratejisi

olusturmamiza yardimci olmaktadir.

Biyolojik o6zellikler, atiksudaki mikroorganizma varligmi belirlemek amaci ile

yapilan analizler ile elde edilmektedir.Bu 6zellikler [94]:

1.

Bakteriler: Atiksu igerisinde yogun miktarda goriilen mikroorganizmalardir.
Biyolojik aritma sonucunda biiyiik miktar1 elimine edilse bile yine de atiksu

desarj suyunda bile fazla miktarda bulunmaktadir.

. Viriisler: Atiksuda bakterilere kiyasla daha az miktarda bulunurlar. Ancak

viriislerin belirlenmesi olduk¢a zor ve zaman alict islemlerin yapilmasini

gerektirir.

Kimyasal ozellikler, kimyasal analizler sonucunda elde edilmektedir. Analizler

sonucunda lizerinde ¢aligilan unsurun konsantrasyonu belirlenmektedir. Bu 6zellikler

[94]:

1.

pH: Atiksu hidrojen iyonu konsantrasyonudur. Atiksu prosesleri pH diizeyine
oldukc¢a duyarlidir.

Alkalinite: Atiksuyun asitleri notralize etme kapasitesinin 6lgiistidiir.

Katilar: Atiksuda askida veya ¢0ziinmiis halde bulunan katilarin 6l¢iisiidiir.
Katilar; ugucu, askida, ¢oziinmiis ve toplam olmak iizere cesitli sekillerde
takip edilirler.

BOI: Atiksuyun stabilizasyonu igin gerekli olan oksijen ihtiyacidir. Olgiim 5
glin boyunca 20 derece sabit sicaklikta yapilarak elde edilmektedir.

. KOI: Atiksuyun kimyasal agidan ihtiya¢ duydugu oksijen miktaridir. 3-4

saatlik testler sonucunda elde edilmektedir.
Azot: Atiksu icerisinde 4 ayr1 formda (organik azot, amonyak, nitrit ve nitrat)

bulunan azot miktar1 6l¢iilmektedir.
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7. Fosfor: Azot gibi degisik formlarda bulunmaktadir. Ozellikle biyolojik

prosesler i¢in gerekli bir elementtir.

8. Klor: Yiiksek reaksiyon kapasitesi sebebi ile 6l¢iilen bir parametredir.

9. Siilfuir: Diistik seviyerde varligi bile canli yasami igin oldukga tehlikelidir.

10. Yag ve Gres: Bu maddeler alici ortam ylizeyini kaplayarak dolayisi ile

oksijen transferini engelledigi i¢in dikkat edilen bir parametredir.

11. Diger parametreler: Tesisin kuruldugu bolgede atiksuyun sahip olabilecegi

diger kimyasal oOzelliklere gore ayrica Olglilen baska parametreler de

bulunmaktadir. Bu maddeler; agir metaller, siyaniir, fenoller gibi diger

kimyasallardir.

2.3. Atiksu Aritma Parametreleri

Atiksu aritma tesisi kontroliinde kullanilan parametrelerin 6l¢timleri belirli araliklarla

genel olarak tesisin giris, biyolojik aritma, camur aritma ve tesis ¢ikist boliimlerinde

gerceklesmektedir. Ilgili tesis boliimlerinde 6lgiilen parametreler Tablo 2.1°de

gosterilmektedir.
Tablo 2.1. Tesis boliimlerinde dlgiilen parametreler [94]
Tesis Girisi Biyolojik Aritma Camur Aritma Tesis Cikist
Sicaklik Sicaklik Geri Devir Camuru Miktar1 ~ Sicaklik
pH pH Atik Camur Miktari pH
Debi TAKM Organik Madde AKM
TAKM AKM Inorganik Madde BOI
AKM UAKM Toplam Kat1 Madde KOI
UAKM Camur Hacmi NH4-N
BOI Camur Indeksi NO3-N
KOI Organik Madde Fosfor
NH4-N Inorganik Madde Organik Madde
NO3-N Inorganik Madde
Fosfor
Organik Madde

Inorganik Madde



BOLUM 3. DOGAL VE YAPAY BAGISIKLIK SISTEMLERI

3.1. Dogal Bagisiklik Sistemi

Bagigiklik sistemi insan viicudunun hastaliklara karsi savunma mekanizmasini
olusturan karmasik bir sistemdir. Dis ortamdan gelen tiim patojenlere (yabanci,
zararli maddeler, virtisler, bakteriler ve diger parazitler) ve enfeksiyonlara karsi
kendini koruma mekanizmasidir. Koruma mekanizmast ¢ok katmanli, degisik
seviyelere yayilmis formlarda savunma yapilarma sahiptir [97]. Insan viicudu i¢in bu

katmanlar Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Patojenler [ + - * ' -

Deri TINTT
Biyoki 1 hd
iyokimyasa
) ) -
bariyerler >< v ><
Fagosit
Dogal
bagisiklik
yaniti
Lenfosit v
/ \ -
Adaptif ml
bagisikhk —
yaniti o

Sekil 3.1. Insan viicudundaki bagisiklik sistemi koruma mekanizmas1 [97]

Bagisiklik sisteminde taninmayan her madde veya hiicreye genel olarak antijen adi
verilmektedir [98]. Savunma mekanizmasinin i¢erisinde bulunan hiicreler, dokular ve

molekiillerin tamami bagigiklik sisteminin pargalaridir. Bu pargalar birarada ¢aligarak



26

antijenleri bulur ve bagisiklik cevabi denilen tepkiyi yaratirlar. Bu tepki neticesinde

antijenler engellenir veya yok edilir [99, 100].

Dogal bagisiklik sistemini, tanima iglemini gergeklestirirken 2 temel mekanizmay1
kullanir. Bunlar dogustan veya sonradan edinilen (adaptif) bagisikliktir. Dogustan
bagisiklik cogunlukla bilinen antijenler icin calisirken, adaptif bagisiklik ise
dogustan bagigikligin taniyamadigr diger durumlara karsi canliyt korumak igin

devreye girmektedir [101, 102].

Dogustan bagisiklik canlimin  dogumunda varolan ve bagisiklik sisteminin
olusturulmasi i¢in temel bilgileri icerir. Ancak tek basina canliyr tam olarak korumak
icin yeterli degildir. Adaptif bagigiklik ise bu ihtiyaci kargilamak adina kullanilir.
Adaptif bagisiklik her antijene 6zgii ayr1 hiicreler olusturur, bu hiicreleri antijen ile
her karsilagtiginda gelistirir ve degistirir. Antijene 6zgii bu hiicreler cogunlugu kemik
iliginde {iretilen lenfositler, yani B ve T tipi beyaz kan hiicreleridir [103]. Insan

viicudunda yeralan lenfositin iiretildigi doku ve organlar Sekil 3.2°de goriilmektedir.

Adenoidler
Bademcikler
Timis
Lenf
digimleri
ve damarlari
Dalak
Peyer
Apandis plaklari
Lenf
Kemik iligi digtmleri
ve
damarlari

Sekil 3.2. Lenfositin iiretildigi doku ve organlar [104]
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Bagisiklik sistemi verdigi cevabin ardindan bu antijene duyarli hiicreleri saklar. Bu
hiicreler hafiza hiicreleri olarak isimlendirilirler. Benzer bir durumla tekrar
karsilagilmas1 halinde bu hafiza hiicrelerinden yararlanilir, bu sayede bagisiklik
sistemi daha hizli ve giicli bir sekilde bagisiklik cevabii olusturur. Bagisiklik
kazanma hafiza hiicrelerinin olusumu ile gergeklesmistir [105]. Bagigiklik hiicresinin

antikor yapisi ve antijen tanima islemi 6rnek olarak Sekil 3.3 te gosterilmektedir.

Antikor yapisi

Antikor
Antijen

Antijen tanima

;;;;;

Bagisiklik hiicresi

Sekil 3.3. Antikor yapis1 ve antijen tamma [101]

Adaptif bagisikligin calisma prensipleri agiklanirken farkli teoriler olusturulmustur:
1. Klonal se¢im teorisi: Klonal prensibin ¢aligma mekanizmasi1 Sekil 3.4’de

gosterilmektedir.



28

OIZ

—

Kional gogalma O{ = Q{
TO - O

Hafiza Hiicreleri

u Farklilasma Plazma Hiicreleri

L 4
X
"o -9 " ¥
Antijenler -
; ! o
Sekil 3.4. Bagisiklik sisteminde klonal prensibin ¢aligma mekanizmasi [106]

Antijen kars1 olusturulan adaptif yanit i¢in antijen ile eslesen antikorlara sahip
B hiicresi aktive edilir ve ¢ogalmaya baslar. Sonrasinda hafiza ve plazma
hiicrelerine ayrigir. Plazma hiicrelerinden antijene 6zgili savagabilmesi igin
antikor hiicreleri olusturulur ve gogaltilir. Ayrica hafiza hiicreleri ile ikincil
bir adaptif bagisiklik cevabi daha olusturulur [101].

. Negatif se¢im teorisi: Kemik iliginde iiretilen T hiicrelerinin timiiste gecirdigi
evredir. Canliya ait hiicrelerle eslesmeyen T hiicreleri kemik iliginden digar1
serbest birakilirken geriye kalan T hiicreleri yok edilirler. Yok edilen hiicreler
canlimin kendi 6z hiicrelerini patojen olarak algilama kapasitesinde olan
hiicrelerdir. Bu nedenle yok edilmelidirler. Aksi halde T hiicreleri canlinin
kendisini bir tehdit olarak algilar [101]. Negatif se¢im teorisi ¢caligma prensibi
Sekil 3.5°de gosterilmektedir.

N = Antikor yoketme
o {'\ .“_{ (Negatif Segim)

Self antijen(Zararsiz veya 6z hiicre)
/

/ - Antikor yoketme
O't]. ‘.‘{1 (Negatif Secim)

Sekil 3.5. Bagisiklik sisteminde negatif se¢im teorisi ¢alisma prensibi [101]
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3. Bagisik ag teorisi: Bu teori birbirine baglantili B hiicrelerinin antijen tanima
sirasinda olusturduklar1 ag yapisina dayanir. Ag {izerindeki her B hiicresi
baglant1 noktalar1 ilizerinden agin stabil bir sekilde kurulabilmesi igin
baglanirlar. B hiicrelerinden en yiiksek afinite degeri sahip hiicreleri arasinda
gerceklesir. Afinite antijen ile B hiicresinin irettigi antikorun birbirine olan
cekimi (tanima giicii) olarak tammlanir [101].

4. Dendritik hiicre teorisi: Dendritik hiicreler, dis ¢evre ile temas halinde
bulunan dokularda yer almaktadir. Genellikle deride, burunda, akcigerlerde,
midede ve bagirsaklarda bulunurlar. Antijeni daha viicuda veya organin
hiicresine girmeden once yakalamak i¢in tasarlanmistir. Dendritik hiicrelerin
oncelikli gorevi antijeni erken farketmek oldugundan, heniiz uyarilmamis T
hiicrelerini uyararak primer bagisiklik cevabinin olugsmasini saglamaktadir

[107].

3.2. Yapay Bagisikhk Sistemi

Insan viicudunda birgok sistem modellenerek bilgisayar algoritmalar1 seklinde
problem ¢oziimleri i¢in kullanilmigtir. Bagisiklik sisteminin 1960’11 yillardan itibaren
islevselligi ve siirlar1 kesfedilmeye baglanmistir. Sistemin kesfedilmeye baslanmasi
ile birlikte Oncelikle arastirmacilar bu sistemin c¢alisma prensipleri irdelemeye
calismiglardir. Bagigiklik sisteminin nasil calistigina dair somut bilgilerin elde
edilmesi 1990’11 yillar1 bulmustur [108].

Bagisiklik sisteminin siirlarimin belirginlesmeye baslamasinin ardindan, ayni1 yapay
sinir aglar1 ve genetik algoritmalarda oldugu gibi dogadan Orneklenerek yeni bir
sezgisel yontem olan yapay bagisiklik sistemi (YBS) ortaya ¢ikmistir [108]. insanda
varolan savunma mekanizmasinin modellenerek olusturuldugu bu yontem, genel
amacli bir yontem olarak gelistirildiginden, optimizasyon, siniflandirma, kiimeleme,
orlinti tanima gibi birgok kompleks miihendislik probleminin ¢oziimiinde
kullanilabilecek yapidadir. ilk YBS modeli Forrest tarafindan 1996 yilinda

olusturulmus ve bilgisayar viriislerinin taninmas1 i¢in uygulanmistir [109].
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YBS’nin, genetik algoritmalarla benzerlikleri olan bir yapiya sahiptir. Her ikisinde
de ¢6ziim uzayinin kodlanmasi, bir uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi, mutasyon
islemi gibi ortak iglemleri bulunmaktadir. Temel farkliliklar1 YBS’de ¢aprazlama
operatoriiniin olmamasi ve lokal optimumlara daha hizli yonelebilmesi ancak global

optimuma genetik algoritma kadar yakinsayamayabilmesidir [108].

YBS, diger yandan yapay sinir aglarina da benzerlikleri bulunan bir algoritmadir. En
temel benzerligi hafiza ve 6grenme Ozelliklerine sahip olmasidir. Olusturabilecegi
cok sayida ve farkli ozellikte hiicre sayesinde genis bir arama uzayinda ¢6ziim
arayabilmektedir. Her iki algoritma igerisinde esik deger tanimi yer almaktadir. Bu
benzerliklere ragmen YBS’nin sahip oldugu mutasyon islevi sayesinde YSA’daki
gibi lokal minimumlara takilma ihtimali ¢ok daha az olmasi YBS’nin 6nemli

avantajlarindandir [108].

YBS avantajlariyla adindan soz ettirmeye baslamis ve yeni YBS algoritmalari
olusturulmaya baglanmistir. Bir sonraki alt bolimlerde algoritmalar hakkinda detayli

bilgi verilmektedir.

3.3. YBS Algoritmalan

Hesaplamal1 ve teorik bagisiklik bilimi kavramlarinin netlesmesinin bir sonucu
olarak bagisiklik sistemini 6rnekleyen, karmagik ve gelismis YBS algoritmalari
ortaya c¢ikmistir. Bagisiklik sisteminden ilham alinarak gelistirilen YBS
algoritmalari, ilk olarak temel YBS mekanizmalari olan klonal se¢im, negatif secim,

bagisiklik ag ve dendritik hiicre tabanli yaklagimlardir [101, 110].

3.3.1. Negatif secim algoritmasi

Negatif se¢im algoritmasi (NSA), dogal bagisiklik sisteminde yeralan negatif se¢im
mekanizmasindan ilham alinarak olusturulmustur. Timusta T-hiicrelerinin se¢imini
Ongoren negatif se¢cim mekanizmasinin ilk teorik modeli Perelson tarafindan 1993°te

yapilmistir. Olusturulan model T hiicrelerinin sec¢imi i¢in detayli bilgilere sahip
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oldugu gibi viicudun kendisine ait olmayan antijenleri tanimada nasil

kullanilabilecegi de belirtilmistir [111].

NSA temel olarak siiflandirma ve Oriintii tanima problemlerinde kullanilmak tizere
tasarlanmistir. Ornek negatif se¢im calisma prensibi Sekil 3.6’da gosterilmektedir

[112].

Self Bilgi Kiimesi

(%)

|

Antikor ——— | Eslesme var mi? Ev_et> Self
l Hayir
Non-self

Sekil 3.6. YBS negatif se¢im algoritmasi akis diyagrami [112]

Negatif secim tabanli algoritmalar birgok farkli uygulama alaninda kullanilmistir.
Forrest tarafindan negatif se¢im algoritmasi1 matematiksel olarak anormallik tespiti
icin kullanilmigtir [112]. Ayara ve digerleri yaptigi calismada negative seg¢im
algoritmasinda mutasyon iglemini tammlamigtir [113]. Gonzalez ve Cannady
anormallik tespiti i¢in self-adaptif negatif se¢im modelini Onermistir [114]. Igawa ve
Ohashi, ANSC adinda bir siniflandirma modeli 6nermistir. Bu ¢alismada negatif
secim ve klonal secim prensipleri entegre kullanilmig, negatif se¢imin tek basina
siniflandirma problemlerinde kullanilmasi durumunda yasanan sorunlar, klonal
secim metotu ile asilmigtir [115]. Negatif se¢im prensibinin kullanildig1 birgok farkl
calisma da bulunmaktadir [ 116, 117, 118].

3.3.2. Yapay bagisiklik ag1 algoritmasi

Yapay bagisiklik ag algoritmasi (YBSNet) edinilmis bagisiklik sisteminde yeralan

bagisiklik ag teorisinden esinlenerek olusturulmustur. Ilk olarak bagisiklik ag teorisi
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temelleri 1974 yilinda Jerne tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Bu ¢aligmanin ardindan
bu teorinin detaylarmin agiklandigi arastirmalar yapilmis, c¢esitli teorik modeller
dretilmistir [119,120]. Ag teorisinin matematiksel modellemesi de Dasgupta
tarafindan gergeklestirilmistir [121]. Bu donemden itibaren aragtirmacilar degisik

yaklagimlar ile yapay bagisiklik ag1 algoritmasinin gelismesine katki saglamiglardir.

Timmis ve digerlerinin Onerdigi AINE isimli modeli veri analizi amaci ile
olusturulmus bir modeldir. Bu modelde B hiicrelerinin ifadesinde ARB ve NAT
yaklagimlar1 kullanilmistir [122]. Timmis ve Neal in 6nerdigi ag modelinde RLAIS
yaklagimi benimsenmistir [123]. Castro ve Zuben gelistirdikleri modelde, ag
algoritmasi ile negatif secim ve klonal se¢im algoritmalarini birlikte kullanmislardir
[124]. Kiimeleme problemi i¢in ag temelli algoritma modeli Li ve digerleri

tarafindan gelistirilmistir [125].

Bagisiklik ag siirecinin amaci antijene daha az benzeyen (diisik benzerlige sahip
olan) antikor hiicreleri bastirarak, yiiksek benzerlige sahip antikorlarin olusturdugu
bir ag yaratmaktir. Bu ilke, ag yapisin1 daha stabil hale getirerek, dis uyaranlara
(antijenlere) kars1 yine stabil bir tepki vermek i¢indir. Sekil 3.7’de 6rnek bir YBSNet

gosterimi bulunmaktadir.
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Sekil 3.7. YBS ag1 6rnek gosterimi [126]

YBSNet agirliklandirilmis gecis yollar1 ve diiglimlerinden olusan bir graftir.
Duglimler olarak hiicreleri gostermektedir. Benzer nitelikli hiicreleri birarada ag

yapist seklinde bulunmasini saglamak amaciyla da yollar1 bulunmaktadir. Yollarin
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agirliklar: hiicre baglantisinin giiclinii gostermektedir. Bilgi ag iizerinde hiicrelere

dagitilmis sekildedir. Agin biiylimesi i¢in temelinde klonal se¢im prensibi kullanilir

ve benzerlik olglimii ile ger¢eklesen baskalagimlar (mutasyon-degisim) ile 6grenme

saglanir. YBSNet algoritma adimlar1 asagidaki gibidir [126].

1.

A o

S = antijen kiimesini olustur, nt = ag benzerlik esik degeri, ct = klonal havuz
esik degeri, h = klonlama sayis1 degerlerini tanimla.

Baglangic antikor popiilasyonunu olustur (N).

S igerisindeki her antijen i¢in 4 ile 9 arasindaki adimlar islet.

N icerisindeki her birey i¢in benzerlikleri tanimla.

N igerisindeki her alt kiime i¢in yiiksek benzerlige sahip bireyleri klonla.
Klonlanan bireyleri mutasyona ugrat ve C klon setine dahil et.

C klon setindeki bireyler i¢in antijene benzerligi ct den diisiik olan bireyleri
yok et.

C bireylerinin birbirleri arasindaki benzerlikleri hesapla ve benzerlik degeri ct
den diisiik olanlar1 yok et. Geriye kalan C setindeki bireyleri N kiimesine
dahil et.

N setindeki her grup bireyin birbiri arasindaki benzerlik degerini hesapla ve

nt esik degerinden diisiik olanlar1 N setinden ¢ikar.

10. S igerisindeki antijenler ile N setindeki bireyleri karsilastir ve siniflandir.

3.3.3. Dendritik hiicre algoritmasi

Dendritik hiicre algoritmasi (DHA) bagisiklik sisteminde bulunan dendritik

hiicrelerden esinlenilerek olusturulmustur. DHA yapis1 geregi cok boyutlu islem

yapmak i¢in tasarlanmigtir [127].

DHA bir siiflandirma algoritmasi degildir ancak filtreleme ve siralama 6zelliklerini

paylasarak trettigi sinyaller ile siniflandirmaya yardimci olur. Algoritmanin ¢aligma

akig1 Sekil 3.8°de gosterilmektedir [127].
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Sekil 3.8. Dendritik hiicre algoritmasi [127]

(®)

DHA hiicreleri antijenden aldiklar1 farkli sinyaller neticesinde farkli tecriibelere
sahiptir. Antijeni analiz edebilmek i¢in bu farkli tecriibelerin ortalama olarak
biraraya toplanmasi i¢in bir DHA popiilasyonu olusturulur. Popiilasyondaki her birey
biraraya gelerek antijeni etiketlemek adina bir anomaly katsayis1 (MCAYV) degeri
olusturmaya yardimct olur. MCAYV bir anomali olasilig1 degeridir ve 0 ila 1 arasinda
bir deger alir. 1’e dogru yaklasmasi anomali olasiliginin yiiksek oldugunu

gostermektedir [127].

DHA algoritmasi, veri filtreleme yontemi olarak anormallik tespiti problemleri i¢in
kullanilmaktadir. Algoritma tekli ayrik ve kategorilenmis girisler {izerinden verilen
iki sinyal tipini {izerinde ¢aligmak iizere olusturulmustur. Bu sinyaller tehlikeli ve

giivenli gibi iki olasilikl1 sinyallerdir [127].
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3.3.4. Klonal secim algoritmasi

Klonal se¢im prensibi c¢aligsmalar1 ilk olarak 1978°de Burnett tarafindan yapilan
calisma ile baslamistir. Bu c¢aligma ile benzerlik metrikleri ilk kez matematiksel

olarak ifade edilmistir [128].

Klonal se¢im algoritmas1 (KSA) adaptif bagisikligin antijenleri yok etme sistemini
modellemeye caligir. Kullanim alani ¢ogunlukla optimizasyon problemleri icin olsa
da oOriintii tanima, deger yakinsama problemleri i¢in de uygun modeller yaratmaya
elveriglidir. Bir¢ok farkli problem tipi i¢in kullanilan algoritmanin, siirekli degisen
ortamlarda tahmin problemi ¢ozlimiinde performansinin son derece yiiksek oldugu

bilinmektedir [106, 107].

Klonal se¢cimde modellemeyi gerceklestirirken antijeni tammma duyarliligi
gelistirilmeye ¢alisilir. Bunun i¢in antijeni tamiyan hiicrelerin segilerek ¢ogalmasi
(klonlama) ve ardindan ¢ogalan hiicrelerin antijeni tanmma duyarliliklarinin
arttirilmasi i¢in mutasyon isleminden yararlanilir. Bu sayede antijeni daha iyi taniyan
bagisik hiicre populasyonu elde edilmis olur [129, 130]. Klonal se¢im algoritmasinin
blok diagrami1 Sekil 3.9°da verilmistir [106].
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Sekil 3.9. Klonal se¢im algoritmasi [106]

Algoritmanin ¢aligma adimlar1 su sekildedir [106]:

1. Sistemin baslangicta sahip oldugu hafiza hiicrelerinden baslangic
antikor populasyonu (P) olusturulur.

2. Antikorlardan antijene en ¢ok benzeyen n tanesi secilir.

3. Secilen en iyi birey antikorlardan antijene duyarliliklarina gore
klonlanarak c¢ogaltilirlar ve klon populasyonu (C) olusturulur.
Klonlama sonucunda duyarliligi daha yiiksek bireyler sayica cogalmis
olur.

4. Klonlamanin ardindan olusan bireyler mutasyon islemine tabi tutulur.
Mutasyon isleminin amaci duyarlilig1 yiiksek bireyleri farklhilastirarak
antijene daha c¢ok eslesen bireyler ortaya c¢ikarmaktir. Mutasyon
sonucu olugan yeni bireyler arasindan duyarlilik 6l¢timii ile kontrol
edilir. Mutasyon rastgele genler arasinda yapildigi i¢in tiiretilen yeni

bireylerin istenmeyen bireyler olma ihtimali de vardir.
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5. Tiretilen bireylerin arasindan d adet duyarli hiicre segilir ve P
populasyonundaki cesitliligi arttirabilmek i¢in populasyona eklenir.
Daha az duyarli hiicrelerden bir kismi istenirse P populasyonundan
cikarilabilir. Algoritmada diisiik duyarliga sahip bireylerin ¢ikarilma
ihtimali daha fazladur.

6. Algoritma bitis kriteri saglanincaya kadar, 2 ile 5 arasi adimlar
tekrarlanir.  Algoritma  bitisi, maksimum iterasyon sayisina
ulasildiginda veya yeni bireyler artik tiiretilemediginde sonlanacak

sekilde ayarlanabilir.



BOLUM 4. YAPAY BAGISIKLIK SiSTEMI ILE ATIKSU
ARITMA TESIS KONTROLU UYGULAMASI

YBS klonal se¢im tabanli simiilator uygulamasi gelistirilirken 4 adimli bir ¢aligma
sistemi uygulanmustir. Birinci adimda gelistirilen sistem igin veri saglanmistir. ikinci
adimda veri incelenmis ve analizler yapilmistir. Ugiincii adimda YBS modelleri
olusturulmustur. Dérdiincli adimda modeller simiile edilmis ve elde edilen sonuglar
yorumlanmigtir. Uygulama gelistirilirken uygulanan adimlar Sekil 4.1°de

goriilmektedir.

Veri prosesleri

v

YBS modellerinin olusturulmasi

A

Veritabani mimarisi

v

Yazilim gelistirme

A

Model simulasyonlari ve sonuglarin dederlendirilmesi

Sekil 4.1. Uygulama gelistirme adimlar1

4.1. Veri Prosesleri

Sistemin ¢alismasi i¢in kullanilan veri kiimesi, Kalifornia Irvine Universitesi’nin
olusturmus oldugu, arastirmacilarin kullanimina agik olan, makine Ogrenmesi
veritabanindan (UCI) elde edilmigtir [131]. Veri kiimesi 527 giinliik atiksu aritma

tesisi 0l¢lim verisini igermektedir. Veri kiimesinde 38 adet 6zellik yer almaktadir. Bu
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ozelliklerden 9 tanesi performans degerlendirme amaciyla hesaplanan degerler

oldugundan veri

kiimesinden ¢ikarilmaigtir.

kullanilmigtir. Bu 6zellikler hakkinda bilgiler Tablo 4.1°de yer almaktadir.

Tablo 4.1. UCI veri kiimesi 6zellikleri [131]

Geriye kalan 29 adet ozellik

No  Ogzellik  Agiklama Min. Maks. Ortalama S. Sapma

1 Q-E AAT giris debisi 10050 60081 37343,95 6803,90
2 ZN-E AAT giris ¢inko degeri 0,1 19,1 2,24 2,30
3 PH-E AAT giris pH degeri 7,3 8,5 7,82 0,24
4 BOI-E AAT girisi BOI degeri 48 438 188,88 61,10
5 KOI-E  AAT girisi KOT degeri 105 941 403,64 119,34
6 SS-E AAT girisi SS degeri 98 1228 225,67 116,34
7 SSV-E AAT girisi SSV degeri 13,2 84,8 60,86 12,57
8 SED-E AAT girisi tortu degeri 0,4 36 4,64 2,87
9 COND-E AAT girisi iletkenlik degeri 651 3230 1462,50 393,01
10 PH-P On ¢okeltme girisi pH degeri 7,3 8,5 7,85 0,22
11 BOI-P On ¢dkeltme girisi BOT degeri 59 449 207,85 71,60
12 SS-P On ¢dkeltme girisi SS degeri 104 1692 255,59 145,16
13 SSV-P On cokeltme girisi SSV degeri 7,1 93,5 59,80 12,69
14  SED-P On ¢dkeltme girisi SED degeri 1 46 5,07 3,52
15 COND-P  On ¢okeltme girisi COND degeri 646 3170 1477,92 398,32
16 PH-D Son ¢okeltme girisi pH degeri 7,3 8.3 7,83 0,19
17 BOI-D Son ¢okeltme girisi BOI degeri 26 223 122,37 36,65
18 KOI-D Son ¢okeltme girisi KOi degeri 100 511 273,03 71,33
19 SS-D Son ¢okeltme girisi SS degeri 49 244 93,68 23,41
20 SSV-D Son ¢okeltme girisi SSV degeri 23,8 100 72,82 10,33
21 SED-D Son ¢okeltme girisi SED degeri 0 3,5 0,41 0,37
22 COND-D  Son ¢dkeltme girisi COND degeri 85 3690 1470,96 400,14
23 PH-S AAT ¢ikis1 pH degeri 7,1 8,1 7,72 0,15
24  BOI-S AAT cikisi BOI degeri 320 19,70 18,17
25 KOI-S AAT cikisi KOI degeri 350 84,75 36,07
26 SS-S AAT ¢ikist SS degeri 238 21,63 16,32
27 SSV-S AAT ¢ikist SSV madde 29,2 100 79,84 9,20
28 SED-S AAT ¢ikist SED degeri 0 3,5 0,04 0,22
29 COND-S  AAT ¢ikist COND degeri 683 3950 1475,22 383,80

Veri kiimesi icerisinde 6l¢iilmedigi i¢in bos birakilan degerler bulunmaktadir. Bu

degerler veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Bu iglem sonucunda, 527 adet veriden geriye

395 adet veri kalmistir. Geriye kalan veri kiimesi i¢in 6zelliklerin deger dagilimi

grafikleri Sekil 4.2°de verilmektedir.
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Sekil 4.2. Veri kiimesi 6zellik deger dagilim grafikleri
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Sekil 4.2. (Devami)
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Deger dagilimlari uzman esliginde incelenmis ve cati noktalar1 yorumlanmistir.
Inceleme sonucunda 6lgiim hatalarindan kaynakli olabilecegi muhtemel degerler
gozlemlenmistir. Bu tiir degerler sistemin hatali egitimine sebep olabileceginden veri
kiimesinden ¢ikarilmas1 faydalidir [132]. Bu degerlendirme sonucunda uzman
gorlisiiyle 6 adet veri veri kiimesinden ¢ikarilmigtir. Geriye kalan 389 adet veri ile

calismaya devam edilmistir. Yeni veri kiimesindeki 6zelliklerin bilgileri Tablo 4.2°de

gosterilmektedir.
Tablo 4.2. Veri kiimesi 6zelliklerinin deger analizleri

No Ozellik  Agiklama Min. Maks. Ortalama S. Sapma

1 Q-E AAT giris debisi 10050 60081 37303.59 6800.09
2 ZN-E AAT giris ¢inko degeri 0.1 19.1 2.25 232

3 PH-E AAT giris pH degeri 7.3 8.5 7.82 0.24

4 BOIE AAT girisi BOI degeri 48 438 188.85 61.34
5 KOI-E  AAT girisi KOI degeri 105 941 404.10 119.65
6 SS-E AAT girisi SS degeri 98 1016  219.36 91.83
7 SSV-E AAT girisi ugucu askida kat1 madde 17.8 84.8 61.21 12.06
8 SED-E AAT girisi tortu degeri 0.4 25 4.51 2.20

9 COND-E AAT girisi iletkenlik degeri 651 3230  1462.87 394.44
10 PH-P On ¢dkeltme girisi pH degeri 7.3 8.5 7.85 0.22
11 BOI-P On ¢dkeltme girisi BOI degeri 59 449 207.77 71.53
12 SS-p On ¢dkeltme girisi SS degeri 104 804 247.28 103.92
13 SSV-P On ¢okeltme girisi SSV degeri 7.1 93.5 60.13 12.17
14 SED-P On ¢dkeltme girisi tortu madde degeri 1 19 4.89 2.44
15 COND-P On gokeltme girisi iletkenlik degeri 646 3170 1479.09  399.92
16 PH-D Son ¢okeltme girisi pH degeri 7.3 8.3 7.83 0.19
17 BOI-D Son ¢okeltme girisi BOI degeri 26 223 122.30 36.49
18 KOI-D Son ¢keltme girisi KOT degeri 100 511 272.84 70.82
19 SS-D Son ¢okeltme girisi SS degeri 49 244 93.43 23.42
20 SSV-D Son ¢okeltme girisi SSV degeri 23.8 100 72.97 10.24
21 SED-D  Son ¢okeltme girisi SED degeri 0 3.5 0.41 0.37
22 COND-D Son ¢okeltme girisi iletkenligi 85 3690 1470.98  401.89
23 PH-S AAT c¢ikis1 pH degeri 7.1 8.1 7.72 0.15
24 BOI-S AAT ¢ikisi biyolojik oksijen ihtiyact 5 84 18.56 7.38
25 KOI-S AAT ¢ikis1 kimyasal oksijen ihtiyact 9 287 83.35 31.05
26 SS-S AAT cikisi askida kat1 madde degeri 6 104 20.69 10.53
27 SSV-S AAT cikist ugucu askida kat1 madde 29.2 100 79.85 9.26
28 SED-S AAT cikis1 tortu degeri 0 0.5 0.02 0.05
29 COND-S AAT cikisi iletkenlik degeri 683 3950 1475.52  385.46
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Deger araliklar1 incelendiginde 6zelliklerin birbirinden ¢ok farkli araliklarda oldugu
goriilmektedir. Ornegin giris debisi (Q-E) degeri 10050 ile 60081 arasinda
degisirken, giris pH (PH-E) degeri 7,3 ile 8,5 arasinda degismektedir. Birimler
arasindaki bu farklilig1 ortadan kaldirarak standart hale getirmek ve lokal optimum
takilma ihtimalini azaltmak amaciyla normalizasyon islemi yapay zeka
algoritmalarinda yaygin olarak uygulanmaktadir [133]. Normalizasyon islemi ile
ozellik degerleri 0-1 arasinda yayilmaktadir. Kullanilan normalizasyon formulii

asagida (Denklem 4.1) gosterilmistir.

N(x,) = M T X 4.1)

max min

Burada x; orjinal 6zellik degerini, N(x;) normalizasyon sonucu hesaplanan degeri,

X ozelligin en yliksek degerini, x

max

ise Ozelligin en kiiglik degerini ifade

min

etmektedir.

Normalizasyon islemi ile birlikte veri iizerinde yapilmasi gereken hazirlik iglemleri

tamamlanmistir.
4.2. Klonal Secim Prensibine Dayal1 YBS Algoritmasi

Klonal se¢im prensibinin tanimindan yola ¢ikarak YBS algoritmasi adimlar1 Sekil

4.3’de gosterildigi gibi tasarlanmistir.
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Sekil 4.3. Klonal se¢im prensibine dayali YBS algoritmasi adimlar1

YBS algoritmasimni c¢alistirabilemek i¢in 6n hazirlik asamasinda antijenin (Ag),
antikorun (Ab), antikor popiilasyonun (P) matematiksel olarak ifade edilmesi

gereklidir. Ag ve Ab tek boyutlu 6zellik dizisi seklinde gosterilebilir.

A, ={ay, ay, as, ... a; }
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A, ={a,a,, as, .. a;}

Burada a 6zellik degerini, k ise 6zellik sayisim1 gostermektedir.

Antikor popiilasyonu (P) herbir eleman1 antikor olan tek boyutlu bir dizi seklinde
ifade edilir.

P = {Abl, Abz, Ab3, Abn}

Burada n antikor sayisini ifade etmektedir.

Hazirlik agsamasinda YBS’nin g¢aligmasi igin sistem parametre degerlerinin de
belirlenmesi gereklidir. Parametrelerin belirlenmesi igin literatiirde bir Oneri veya
yontem bulunmamaktadir. Genellikle problem o6zgii bir bigimde rastgele
secilmislerdir. Bu nedenle ¢alismada deneme yanilma yolu ile belirlenmistir. Bu
calismada YBS sistemin ihtiyag¢ duydugu parametre degerleri, fonksiyonlar1 ve

egitim bitig kriterleri Tablo 4.3 te gosterildigi sekilde belirlenmistir.

Tablo 4.3. YBS sistem parametreleri

Parametre Degeri

Mutasyon yapilacak gen sayis1 2

Benzerlik dl¢iisii Oklid fonksiyonu

Mutasyon sonucu P popiilasyonunun ayni kalmasi veya
maksimum iterasyon sayisina ulasilmasi

Esik deger 0,50

Egitim bitis kriterleri

Yiiksek benzerlik degerine sahip antikorlarin se¢imi igin benzerlik hesaplarinin
yapilmasi gereklidir. Benzerlik hesabi i¢in kullanilacak formiil dogrudan &zellik
verisi ile ilgilidir. Ornegin 6zellik degeri 2’li sistemde yeralan 0 veya 1 degerlerine
sahip olabiliyorsa, Hamming veya Manhattan mesafe 6l¢iim formiilleri benzerlik
hesab1 i¢in kullanilabilir. Ancak 6zellik suanki atiksu verisi gibi 10’luk sistemde
degere sahipse 6klid mesafesi hesabi kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan 6klid
formiilii asagidaki denklemde (Denklem 4.2) gosterilmektedir.
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Oklid (Ag, Ab) = \/Z (Ag, — Ab,)’ (4.2)

Burada n 6zellik sayisini, Ag, antijenin i nolu dzellik degerini, Ab, ise antikorun i

nolu 6zellik degerini ifade etmektedir.

Oklid mesafesi nekadar fazla ise benzerlik okadar azdir. Bu nedenle benzerlik

ol¢timil i¢in formiil asagidaki denklem (Denklem 4.3) haline getirilir.

Benzerlik(Ab) =1— Oklid (Ag, Ab) (4.3)
Benzerlik degerlerinin hesaplanmasinin ardindan, yiiksek benzerlik degerlerine sahip
antikorlar klonlanarak ¢ogaltilir. Bu sayede benzerligi yliksek antikorlarla dolu gegici
bir popiilasyon (C) olusturulur. Ardindan yiiksek benzerlik degerlerine sahip iki
antikor C popiilasyonundan rastgele secilir ve aralarinda mutasyon iglemi
gerceklestirilir. Buradaki amag antikorlar arasinda gen (6zellik) degisimi yaparak
cesitliligi arttirmaktir. Bunun i¢in antikorlar arasindan rastgele 2 tanesi segilerek en
azindan 2 rastgele 6zelligi yer degistirilir ve yeni bir antikor tiiretilir. Yapilan 6rnek

mutasyon iglemi Sekil 4.4’te goriilmektedir:

Ozellikler
QE | ZN-E | PHE SS-E | SSV-E | COND-E
Birinci Antikor [ 0,50 0,18 0,43 0,08 0,73 0'\16,9
ikinci Antikor | 0,54 0,07 0,50 0,07 0,72 0.57
Yeni Antikor | 0,54 0.18 0,50 0,07 0,72 0,69

Sekil 4.4. Ornek mutasyon islemi

Burada ikinci antikorun ZN-E ve COND-E o6zellikleri birinci antikordan alinarak
ikinci antikorun ayni 6zellikleri ile yer degistirilmistir. Bu sayede birinci ve ikinci

antikordan farkli yeni bir antikor tliretilmistir.
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Mutasyon isleminde degistirilecek 6zellik sayis1 YBS algoritmasinin baglangicinda
belirlenmesi gereken bir parametredir. Literatiirde bu saymin segilmesi ile ilgili bir
Oneri veya yontem bulunmadigindan, denemeler sonucunda, ¢alismada en iyi sonucu

verdigi igin 2 olarak se¢ilmistir.

Mutasyon iglemi ile olusan yeni antikor benzerlik degerlendirmesine tabi tutulur.
Bunun amaci iiretilen yeni antikorun antijene benzerligi daha yiiksek ise mevcut
antikor populasyonuna (P) dahil edilir. Eger aksi durum s6z konusu ve benzerligi
daha az bir antikor tiiretilmis ise yeni antikor hatali bir liretimdir. Bu durumda

popiilasyona dahil edilmez ve yok edilir.

YBS algoritmasinin egitimi, popiilasyona dahil edilen yeni bir antikor olmayimcaya
veya belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulagincaya kadar devam etmektedir.
Hangi bitis kriterine ilk dnce ulasilirsa, diger kriterin saglanmasi beklenmeden egitim

islemi sonlandirilir.

Egitilmis YBS sistemi daha once gdrmedigi yeni test verilerini tanimlamak i¢in
hazirdir. Bu adimda test verileri (antijenler) ile YBS egitimi sonucu olugan antikor
popiilasyonu (P) elemanlar1 olan antikorlar kargilagtirilmalidir. Tanima igleminde
istenirse benzerlik Olglisii formiilii kullanilabilecegi gibi k en yakin komsu
algoritmasi (K-NN) gibi yardimci bir algoritmadan da faydalanilabilir. Bu ¢alismada
test iglemi i¢in benzerlik formulii tercih edilmigtir. Benzerlik formiiliine ek olarak bir
esik deger kontrolii eklenmistir. Esik deger kabul edilen minimum benzerlik degerini
ifade etmektedir. Bu kontrol ile eger benzerlik, esik degerden daha az ise bu
antikorun sistem tarafindan benzer olarak kabul edilmesinin Oniine gecebilmek

istenmektedir. Esik deger kontrolii i¢in 6klid formuli kullanilmistir.

4.3. AAT Modellerinin Olusturulmasi

AAT Dbolim modelleri olusturulurken temel husus, veri kiimesinde hangi AAT

boliimlerinde dlgiimlerin yapildigidir. Olgiim yapilan noktalar AAT girisi, fiziksel
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aritma ¢ikisi, havalandirma ¢ikis1 ve tesis ¢ikisidir. Bu durumda olusturulabilir 4

farkli modelden bahsedilebilir. Bu modeller asagidaki gibidir.

Model 1: AAT girisi ve AAT ¢ikis1 arasinda kurulan genel modeldir. Atiksu aritma
tesisine gelen ham atiksuyun, tesisin tiim boliimlerinden gecerek, tiim prosesleri
uygulanmasinin ardindan AAT ¢ikisinda sahip olacagi atiksu karakteristigini tahmin

etmek amaciyla olusturulmustur.

Model 2: AAT girisi ve tesis fiziksel aritma boliimiiniin ¢ikigi arasinda kurulan
modeldir. Atiksu aritma tesisine gelen atiksuyun fiziksel aritma sonucunda sahip

olacag atiksu karakteristigini tahmin etmeye yonelik kurulmustur.

Model 3: Biyolojik aritma boliimiiniin girigi olan 6n ¢oktiirme havuzu ile yine ayni
boliimiin ¢ikisi olan havalandirma havuzu ¢ikisi arasinda kurulan modeldir. Boliimler
birbirine sirali olarak baglandigi i¢in 6n ¢Oktiirme havuzu girisi ayn1 zamanda
fiziksel aritma boliimiiniin ¢ikisidir. Bu nedenle model 2’nin ¢ikist model 3 igin

giristir.

Model 4: AAT ileri aritma boliimii girigi ile ileri atirma ¢ikigi arasinda kurulan
modeldir. Ileri aritma boliimii girisi ayni zamanda biyolojik aritma bdliimiiniin
cikisidir. Benzer sekilde ileri aritma ¢ikist aym zamanda AAT cikigimi ifade

etmektedir.

Modellerin temsil ettigi bolimlerin belirlenmesinin ardindan modellerin girig ve ¢ikis

parametreleri ile genel goriinimii Sekil 4.5’teki gibi olusmaktadir.
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Sekil 4.5. AAT modelleri

Her model igin giris ve ¢ikis parametreleri arasindaki iligskiyi incelemek son derece
faydalidir. Bu amagla kullanilan yOontemler, temel bilesen analizi (PCA) olarak
isimlendirilmektedir. PCA analizinin amac1 giris ve ¢ikis parametreleri arasindaki
iligki diizeyinin ortaya ¢ikarilmasi ve bu sayede sistemde kullanilan girig parametre
sayisini azaltmaktir. Bu 6zelligi ile PCA analizi parametre azaltma prosediirii olarak
da bilinmektedir [134, 10]. Aym zamanda daha az giris parametresi ile

calisacagindan algoritmanin performansi da artacaktir [22].

Literatiirde kullanilan birgok PCA analizi yontemi bulunmaktadir. Bu ¢aligmada bir
PCA analizi methodu olan lineer korelasyon kullanilmistir. Kullanilan korelasyon

denklemi asagidaki (Denklem 4.4) gibidir.

E[(X —p)x (Y —pu,)] (4.4)
0.0, '

Korr(X,Y) =

Burada E korelasyon operatorii, X' ve Y iki rastgele degiskeni, . ve u, rastgele

degiskenler arasindaki beklenen deger operatérii, o, ve o, ise standart sapma

degerini ifade etmektedir. Korelasyon (Korr), X ve Y degiskenleri arasindaki iligkiyi
gosteren sayisal bir degerdir. Bu deger -1 ile 1 arasinda bir deger olabilmektedir

[135]. Korelasyon degeri 0 oldugunda degiskenlerin arasinda bir iligkinin var



51

olmadigini, 0 dan uzaklastikca daha yiiksek bir iliskinin varligimi gostermektedir.
Korr < 0 iligkin negatif (ters yonde) oldugu, Korr > 1 oldugunda pozitif (ayn1 yonde)

oldugunu gostermektedir.

Korelasyon hesaplamalar1 her model i¢in ayr1 ayr1 yapilmig ve Tablo 4.4, 4.5, 4.6 ve
4.7°de yer alan sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.4. YBS Model 1 giris ve ¢ikis parametreleri arasi korelasyon sonuglar1
PH-S BOi-S  KOI-S Ss-S SSV-S  SED-S  COND-S

Q-E 0,07 -0,08 -0,08 -0,06 -0,10 -0,08 -0,08
ZN-E -0,15 0,05 0,11 -0,05 0,08
PH-E 0,35 0,06 -0,09 0,14 -0,07 0,30

BOI-E
KOI-E
SS-E 0,11
SSV-E 0,10 0,16 0,18
sepE (O .11 0,09
COND-E 0,13 0,10 0,20

0,28 0,29 0,17
0,23 0,34 0,11

0,12 0,27
0,06 0,07 0,31
-0,21 0,05 0,12
0,37 0,18
0,07 0,18
-0,06 0,91

Tablo 4.5. YBS Model 2 giris ve ¢ikis parametreleri arasi korelasyon sonuglar1

PH-P _ BOI-P _ SSP _ SSV-P  SEDP COND-P
Q-E 017 022 009 028  -021  -0,07
ZN-E 0,05 0,05 012 012 014 0,07
PH-E 0,90 020 008 026 0,08 0,32
BOLE 0,17 0,70 0,20 0,22 0,34 0,28
KOLE 0,19 0,56 0,32 0,21 0,51 0,35
SS-E 013 0,14 079 051 051 0,09
SSV-E 0,28 03 047  o0s6 [ o0
SED-E 0,09 0,33 041 005 074 0,21
CONDE 028 0,28 0,13 0,16 0,23 0,97

Tablo 4.6. YBS Model 3 giris ve ¢ikis parametreleri arasi korelasyon sonuglari
PH-D BOI-D  KOI-D SS-D SSV-D  SED-D COND-D
PH-P 0,89 0,29 0,31 0,09 0,17 0,22 0,29
BOI-P 0,21 0,65 0,54 0,42 0,11 0,22 0,32
SS-P 0,08 008 [ o+ 04 0,10 0,15
SSV-P 0,21 0,41 0,44 0,07 0,71 0,12 0,18
SED-P 0,09 0,34 0,34 0,40 0,06 0,18 0,25
COND-P 0,30 0,37 0,44 0,18 0,10 0,15 0,94
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Tablo 4.7. YBS Model 4 giris ve ¢ikis parametreleri arasi korelasyon sonuglar1
PH-S BOI-S  KOI-S SS-S SSV-S  SED-S  COND-S

PH-D 053 OO 0.7 013 008 028
BOILD 0,16 040 0,36 0,21 0,16 0,08 0,37
KOLD 0,17 036 0,50 0,19 0,19 0,05 0,40
sso [ o5 0,16 013 006 006 0,18
SSV-D 0,11 0,15 0,13 0,05 046 [ o
sep-p [ o5 0,07 0,13 0,07 0,16
COND-D 0,10 0,13 0,25 0,95

Korelasyon sonuglarinin gosterdigi lineer iligki seviyesine gore parametre azaltmak
icin bir esik deger belirlenmelidir. Esik degerin belirlenmesi igin literatiirde bir
yontem bulunmamaktadir. Mutlak korelasyon 0-1 arasinda olduguna gore %5’lik
minimum korelasyon esigi belirlenmesi uygun goziikmektedir. Buna gore esik deger
0,05 olarak belirlendiginde -0,05< Korr < 0,05 arasindaki iligkiler ihmal edilebilir.
Tablolarda kirmizi isaretlenmis alanlar esik deger altinda kalan bu iliskileri

gostermektedir.

Herbir AAT modeli igerisinde her ¢ikis parametresi i¢in, bir dnceki alt boliimde
yeralan YBS Klonal se¢im algoritmasi ayr1 ayr1 kullanilmistir. Buna gore 6rnegin 1
nolu AAT modeli i¢cin PH-S ¢ikis degeri hesaplanirken modelin giris parametrelerini

kullanan bir YBS algoritmasi olacaktir.

Sistem iizerinde PCA analizinin etkilerini de gorebilmek amaciyla hem PCAsiz
(YBS) hemde PCAli (PYBS) modeller olusturulmus ve performans

degerlendirmeleri simiilasyon sonuglari alt bolimiinde yapilmistir.

4.4. Veritaban1 Mimarisi

YBS sisteminin ge¢mis durumlarin 6rneklenerek kendini egitebilmesi ve daha dogru
karar verebilmesi i¢in Onemlidir. Bu nedenle gegmise doniik tesis verilerinin bir
veritabaninda tutulmasi gereklidir. AAT boliimlerinde 6lgiilen parametrelerin sayist
ve bu degerlerin ¢ogunlukla giinliik olarak tutulacag: diisiiniildiigiinde oldukca fazla
sayida verinin bu veritabaninda yer alacagini soyleyebiliriz. Bu ¢ok sayida verinin

hizli ve efektif bir sekilde okunup sorgulanabilmesi i¢in giiglii bir veritaban1 yonetim
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sistemine ihtiya¢ vardir. Bu ihtiyaclari karsilayabilmesi amaciyla veritabani yonetim
sistemi olarak, gilivenli ve stabil olan, etkin veri saklama imkan1 saglayan ve query
optimizasyonu segenekleri ile hizli bir sekilde sorgulamalar yapabilecegimiz bir yap1
sagladigindan Microsoft SQL Server 2008 R2 versiyonu se¢ilmistir. YBS sisteminde
islem giicline, yogun veri akisina ve sayica fazla verinin saklanmasina ihtiyag
duyulmaktadir. Sistemin bir atiksu aritma tesisine dogrudan uygulanmasi durumunda

kurulmasi 6nerilen sistem mimarisi Sekil 4.6’de gosterilmektedir.

YBS Sunucusu

A

A

\

/a4

Database
Atiksu aritma sistemi SQL Server 2008 R2

\
<
Tesis izleme ekrani

Sekil 4.6. Sistem mimarisi

Veritabaninda olusturulan tablolar asagidaki gibidir :

1. Ogzellikler tablosu (tblAttributes): Uygulama igerisinde kullanacagimiz
parametrelerin isim ve kodlarmin tutuldugu tablodur.

2. Ogzellikler tipleri tablosu (tblAttributeTypes): Parametre tiirlerinin belirtildigi
tablodur. Uygulama i¢in genel olarak 2 tip parametre bulunmaktadir, bunlar;
girig ve ¢ikig parametre tiirleridir.

3. Kalici degerler tablosu (tblPermanent): Tiim tesise ait verilerin saklandig1 ve
YBS algoritmasimnin ¢alisirken kullanacagi temel tablodur. YBS karar
mekanizmasin1 bu tablodaki veriler iizerinden isletecektir. Bu amagcla
asagidaki tablo yapisi olusturulmustur. Ayrica UCI veritabaninda bulunan
atiksu aritma tesisine ait veriler, uygulama gelistirme siirecinde kullanilmak

iizere bu tabloya aktarilmistir.
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4. Parametre istatistikleri tablosu (tblAttributeStatistics): Parametrelere ait
istatistiksel bilgiler bu tabloda giinliik olarak tutulacaktir. Bu istatistiksel
bilgiler ilgili parametrenin o giine kadar genel veri setinde elde ettigi
minimum, maximum ve standart sapma degerleridir.

5. Model tablosu (tbIModels): YBS’de olusturulacak olan modellerin kaydinin
tutuldugu tablodur.

6. Model 6zellik iligkilendirme tablosu (tbIModelAttributeMap): Herbir model
icin kullanilacak giris ve tahmin edilmek istenen ¢ikig parametrelerinin
iliskilendirildigi tablodur.

7. Design tablosu (tbIDesign): Atiksu tesis tasarimlarmin herbiri uygulama
acisindan bir designdir. Bu sayede bircok farkli tasarim olusturabilir ve
veritabaninda saklayabiliriz.

8. Design boliimleri tablosu (tblDesignParts): Gergeklestirilen herbir design,
farkli boliimlerin birlesmesinden olugmaktadir. Bu yap1 atiksu aritma
tesislerinin, tesis boliimlerinden olugmasina benzemektedir. Herbir bodliim
ayr1 ayr1 tasarlanmaktadir. Ayrica boliimde kullanilacak olan YBS modeli de
ayr1 ayr1 belirlenebilmektedir.

9. Design bdliim nesneleri tablosu (tblDesignPartObjects): Atiksu aritma
tesislerinde her bir boliimde kullanilan alt birimler, 6rnegin fiziksel aritmada
bulunan filtreler, kum tutucu ve yag tutucu birimleri gibi birim bazinda
tanimlamalar bu tabloda yapilmaktadir.

10. Design boliim nesne tiirleri tablosu (tblDesignPartObjectTypes): Tasarimda
kullanilan atiksu aritma tesisine ait boliim nesneleri bu tabloda tutulmaktadir.

11. Akig yonii tablosu (tblDirectionTypes): Baglant1 birimleri (borular) i¢in su

akis yoniinii ifade eden tablodur.

Veritabanina ait diyagram goriiniimii Sekil 4.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Veritabani mimarisi

4.5. Kullanic1 Arayiizleri

tbiModelAttributeMap

7 Moceld

tblDesignPartObjects
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thlAttributes

od| ¥ Anroaed -

tblAttributeTypes
‘| § AnribteTypeld

AnrbateTypeName

i tblDesignPartObjectTypes
| § OsectTyped

OgectTypeName

StardmagefieName

AnmatedmagefieName

gringTofront

tbiDirectionTypes
~Co | § DrecionTypelD

[oo== DirectonTypeName

Simiilator yazilim gelistirme sirasinda simiilasyon sistemleri aragtirmasindan elde

edilen bilgiler kullanilmistir. Bu bilgilere ek olarak {izerinde dnemle durulan husus

dinamik bir arayliz gelistirmektir. Ciink{i hedeflenen bir¢cok farkli atiksu aritma

tesisinin tasarlanabilecegi genel bir yap1 olusturmaktir. Bu sayede farkli tesisler de

kolaylikla uygulama arayiiziinden tanimlanabilecektir. Gelistirilen uygulamanin

boliimleri su sekildedir:

1. Model tammlama ekrani: YBS modelleri i¢in gerekli tanimlamalar dinamik
olarak kullanici arayiiziinden yapilabilmektedir. YBS calisma parametresi
olan iterasyon sayisi yani Ogrenme sirasinda gergeklestirilecek olan

maximum iterasyon miktar1 bu ekrandan tanimlanmaktadir. Modelde

kullanilacak giris ve ¢ikig parametre segimleri de yine bu ekrandan

secilebilmektedir. Model tanimlama ekrani Sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Settings g
Model Settngs | Teat | Hatory
| Fizksel Actma
:Parameters
Model Name ©  Fuzksel Atma
Max Reration : 10
Process Delay - 2
jlnpu(s |

- o€ |

GE INE
2NE L) |PHE

PHE SSE
SSE | =) SSveE

Save Model

Sekil 4.8. Model tanimlama ekrani

2. Model test ekrani: Modeller tamimlandiktan sonra istenirse veritabaninda
kayit altina alinmis bir veri lizerinden calistirilarak test edilebilir. Bu model
basarimini gérme sansimiz olmaktadir. Istenirse model tamimlama ekranindan
degerler degistirilebilir ve model {izerindeki etkileri gdzlemlenebilir. Model

test ekran1 Sekil 4.9°da gosterilmektedir.



N
Settings

Model Settings | Test | History |

[Fizksel Antma

[16.01.19%0

[

IAIS

ITraining Graph

Sekil 4.9. Model test ekram
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3. Model argiv ekrani: Modellerin elde ettigi simiilasyon sonuglari ge¢cmise

doniik olarak bu ckrandan izlenebilmektedir. Bu ekran Sekil 4.10°de

gosterilmektedir.

rSettings g
| Model Settings | Test |{ History |
[ Fizikse! Antma |
[PHP -
Date Real Value Predicted Value Success Rate ~
01.06.1990 | 7.80 7.80 100.00
0305.1990 |7.70 7.80 91.00
06.02.1990 |8.10 7.90 2300
07.01.19%0 |7.80 7.30 58.00
10.05.19%0 |7.90 769 2300
11.01.19%0 |7.70 7.50 84.00
11.03.19%0 |8.10 7.90 83.00
13.03.1990 |7.60 769 92.00 2
15.01.1990 |7.80 7.80 100.00
15.03.1990 |7.60 7.80 83.00
16.01.19%0 |7.80 7.80 100.00
17.01.1990 |7.70 7.80 91.00
18.01.1990 |7.90 7.80 92,00
18.03.1990 |7.70 810 66.00
22031990 |7.50 7.60 92,00 LY
23041990 |7.90 7.90 100.00 i
< m J

Sekil 4.10. Model sonug ge¢cmisi ekrani
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4. Tasarim ve simiilasyon arayiizii: Atiksu aritma tesisi tasariminin yapildigi
ekrandir. Burada tesis simiilatdriimiizde olmasini istedigimiz tesis boliimleri
ve o boliimlere ait mekanizmalar1 (nesneleri) koordinatlar1 girerek ekrandaki
konumlara yerlestirmekteyiz. Bu amagla tasarim ayarlar1 adli arag
kullanilmaktadir. Tesis tasarimini tamamladigimizda her bir bdliimde
kullanmak istedigimiz YBS modelini, yine aym ara¢ kullanilarak
secilmektedir. Bu islemin ardindan sistem simiilasyona hazir hale gelmis

olmaktadir. Tasarim ayarlar1 ara¢ kutusu Sekil 4.11°de gosterilmektedir.

r
Design Settings

Location

B XPos: 0 B
B YPos: 155

(=] wian: 227
(=] Height: 144

Kaba ve ince lzgaralar N/

Add New Object
Remove Object
Add New Part

Remove Part

§

Al £
Q
3

Sekil 4.11. Tasarim ayarlari arag kutusu

Tasarim arayiizii kullanilmak suretiyle, UCI verilerine uygun olarak

tasarlanmis atiksu aritma tesisi Sekil 4.12°de gosterilmektedir.
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8 Atiksu Antma Tesisi Simulatord - —— ot e =

[ @ Modsi 1- At Tesisi Gensl |

@  Model 3-On Gaktime Modek

@  Model 4 - Son Goktime Modek

L I e B

Sekil 4.12. Simiilator arayiliziinde tammlanmis atiksu aritma tesisi

Simiilasyon tasarim ekraninin altinda bulunan simiilasyon baglama verisi
(baglangi¢ tarihi) ve zaman ilerleme degeri (delay) segilerek baglat tusuna

basilarak simiilasyon baglatilmaktadir.
4.6. Simiilasyon Sonug¢lari
Simiilator yazilimda olusturulan modeller ile PCAsiz (YBS) ve PCAl1 (PYBS) olmak
tizere 2 tlir caligma yapilmistir. YBS herhangi bir eleme yapmadan modele ait tiim
parametrelerinin kullanildigi, PYBS modelleri ise PCA analizine gore ihmal

edilebilir parametrelerin sisteme dahil edilmedigi ¢caligmadir.

Model veri tahminlerinin basar1 degerlendirmesi i¢in asagidaki formiil (Denklem 4.5)

kullanilmigtir.
_ o1
x=(1-5 50 (45)

Burada X,, parametrenin tahmin degerini, X, ger¢ek degeri, X;nqx parametrenin en

yiiksek degerini, X,,,;,, ise en diisiik degerini ifade etmektedir.



60

Modellerin genel basar1 degerlendirmesi ic¢in ise, basari degerlerinin ortalamasi

(Denklem 4.6) ve determinasyon katsayis1 (R*) (Denklem 4.7) denklemleri

kullanilmistir:
Basari(%) = Ortalama(X) (4.6)
1 < _ _
R = {3 3 [ = %)% (v, =)o, x 0,1 @4.7)
i=1

Burada n tahmin sayisini, x, gergek degeri, x ortalama degeri, y,tahmin degerini, y
tahmin degerleri ortalamasini, o, gercek degerlerin standart sapmasini, o, tahmin

degerlerinin standart sapma degerini ifade etmektedir.

Simiilatorde ilk olarak YBS modelleri simiile edilmistir. Sekil 4.13, 4.14, 4.15,
4.16°’da YBS modellerinin herbir 6rnegi igin elde elde edilen basar1 degerleri

grafiklerle gosterilmistir.

D0 o e — e —— T — o —

70 + e e e = sm = e e e e = eew - - S - 1 - -

01 PH-S

7 e % > T G % 8 9 gy 2o, W3, Yp sy Y6y 48, 195 205 s o Pz, 2y Yoy W2 28p Y0, 25 25 V35 Iz o, I35 I8

100 F oAl TV e T T AT T IR w7 s 27

oo Jm LU B

80 | I el LRV W Nl | eat 1 | ol o '...-._..'.,
70
60
50
40
30 +

20

. : BOI-S

T % % B T G % & D gy 2, X3, Yap I8, g Y8, 295 05 25 W Pz, 28y Y6y W5 %8 Y0, 25 Y25 I35 Ing 5, W2 I8

Sekil 4.13. YBS modell i¢in veri basar1 degerleri
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Sekil 4.13. (Devam1)
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Sekil 4.14. YBS model2 i¢in veri basar1 degerleri
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Sekil 4.15. YBS model3 i¢in veri basar1 degerleri
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Sekil 4.15. (Devami)
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Sekil 4.16. YBS model4 i¢in veri basari degerleri
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YBS modellerin basar1 grafikleri incelendiginde, genel basarinin kabul edilebilir

aralikta oldugu goriilmektedir. Ancak grafiklerdeki diisiik degerler incelenecek olur

ise;

1.

Modell PH-S i¢in %30 ve %20 basar1 gosterdigi 8,1 gercek degeri igin
tahmin edilen deger sirasiyla 7,4 ve 7,3 ’tiir. Tim veri kiimesi icerisinde bu
deger i¢in Ornek sayist 2’dir yani olduk¢a azdir. Az 6rnek sayisina ragmen,
sistemin %20 ve %30 basar1 oranlarim1 elde etmesi Ogrenmeyi
gerceklestirdigini ve bu durumlar hakkinda kismen yorum yapabildigini
gostermektedir.

Modell BOI-S igin %16 hk basarinin elde edildigi tarihden 1 giin sonra veri
kiimesindeki agiklamalara gore ikinci ¢Oktliirme tankinda sorun
gerceklesmigstir. 3 giin siiren bu sorunun 1 giin 6nceki veri Olglimlerini de
etkilemis olabilecegi diisiiniilmektedir.

Modell KOI-S igin %32 lik basarmn gosterdigi 287 degeri igin veri
kiimesinde sadece 1 &rnek yeralmaktadir. Ornek sayisinin yeterli olmamasina
ragmen sistem, 97,96 degerini tahmin ederek kismen Ogrenme
gerceklestirmistir.

Genel olarak diger model parametreleri igin de diisiik degerlerin olusma
sebebi ¢ogunlukla veri kiimesinde ilgili veri igin yeterli 6rnegin yer almamasi
veya veri kiimesinde belirtilen tesis problemlerinin bu tarihlere yakin
zamanlara denk gelmesi nedeniyle Olglimlerin dogru yapilmamasi olarak
diistiniilmektedir. Sistem bu durumlar i¢in belirli tahmin degerleri iiretmis ve

belirli oranlarda 6grenme gerceklesmistir.

Modellerin genel basarisi elde edilen veri basarilarinin ortalamasi ve determinasyon

katsayis1 seklinde ifade edilmistir. Bu formiillere gore genel model basar1 oranlari

herbir parametre i¢in Tablo 4.8, 4.9, 4.10 ve 4.11 de gosterilmektedir.

Tablo 4.8. YBS modell i¢in basar1 degerleri

PH-S BOI-S KOI-S SS-S  SSV-S SED-S COND-S Genel Basar

O. Basar1(%) 84,83 90,26 89,24 89,91 87,86 94,77 91,75 89,80

R2

84,77 94,64 91,21 93,39 91,50 93,97 86,14 90,80
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Tablo 4.9. YBS model2 i¢in basar1 degerleri

PH-P BOI-P SS-P SSV-P SED-P COND-P Genel Basari

O. Basar1(%) 89,39 87,15 90,31 90,02 90,66 89,52 89,51
R2 85,45 86,38 88,52 84,54 86,52 84,30 85,95

Tablo 4.10. YBS model3 i¢in basari degerleri

PH-D BOI-D KOI-D SS-D SSV-D SED-D COND-D Genel Basari
0. Basari(%) 88,74 86,35 86,98 90,31 89,93 92,34 92,71 89,62
R2 86,72 88,24 82,39 9230 85,87 95,59 89,90 88,72

Tablo 4.11. YBS model4 i¢in basari degerleri

PH-S BOI-S KOI-S SS-S SSV-S SED-S COND-S Genel Bagari

O. Basar1(%) 87,46 90,95 88,59 90,72 88,50 94,46 93,20 90,55
R2 84,40 93,57 87,15 91,35 86,32 90,92 89,72 89,06

YBS modellerinin genel basar1 ortalamalar1 incelendiginde, en diisiik bagsart model 1
PH-S parametresi igin, en yiiksek basari model 4 SED-S parametresi i¢in elde
edilmistir. Determinasyon katsayisina gore en diisik basar1 model 3 KOI-D
parametresi i¢in, en yiiksek basar1 95,59 ile model 3 SED-D parametresi i¢in elde

edilmigtir.

PYBS model sonuclar1 Tablo 4.12, 4.13, 4.14, 4.15°deki sekilde elde edilmistir.

Tablo 4.12. PYBS modell i¢in basar1 degerleri

PH-S BOI-S KOI-S SS-S  SSV-S SED-S COND-S Genel Basari
0.Basar1(%) 85.10  89.95 88.60 8831 86.11 93.05 88,52
R2 83.93  93.67 9024 9240 90.52 9297 90,62

Tablo 4.13. PYBS model?2 i¢in basar1 degerleri

PH-P BOI-P SS-P SSV-P SED-P COND-P Genel Basari

0. Basari(%) 90,32 89,45
R2 84,79 85,66
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Tablo 4.14. PYBS model3 i¢in basar1 degerleri

PH-D BOI-D KOI-D SS-D SSV-D SED-D COND-D Genel Basari
0. Basar1(%) 85,69 89,44
R2 81,57 88,60

Tablo 4.15. PYBS model4 i¢in basar1 degerleri

PH-S BOI-S KOI-S SS-S SSV-S SED-S COND-S Genel Bagar
0. Basar1(%) 86,52 88,94 87,91 88,32 87,60 92,93 89,35
R2 82,71 92,63 85,41 88,54 83,61 88,12 87,25

PCA analizi sonucu giris parametrelerinin azaltilmast gerekmeyen model c¢ikis

parametrelerine drnegin, modell igin; COND-S, model2 icin; PH-P, BOI-P, SS-P,
SSV-P, COND-P, model3 i¢in; PH-D, BOIi-D, SS-D, SSV-D, SED-D, COND-D ve
model4 i¢in; COND-S parametrelerine yer verilmemistir. Bu parametreler igin
basari, YBS modelleri ile ayn1 olacagindan, YBS model sonu¢ degerleri aynen

alimmis ve kirmizi ile isaretlenmistir.

PYBS model sonuglar incelendiginde basarili oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda
PYBS modelleri i¢in, klasik YBS modelleri lizerinden toplam 27 parametre
kaldirilmis olmasina ragmen yine de YBS modellerine yakin sonuglar elde etmistir.
Bu durumda daha az parametre ile daha hizli islem yapabilen, basarili modellerin
kurulabilecegi goriilmiistiir. Benzer sekilde biiyiik boyutlu veri kiimelerinin
kullanilmas1 durumunda hizli sonug iiretmek i¢in YBS modellerine alternatif olarak

PYBS modelleri tercih edilebilir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Atiksu aritma tesisi dinamik bir sistem yapisina sahiptir. Tesis igerisine alinan
atiksuyun karakteristik ozelliklerine gore tesisin ¢aligma kosullarii bozmayacak
sekilde, gerekli degisikliklerin ivedilikle yapilmasi gerekir. Aksi durumda tesisin
aritma iglemi performansi, beklenen diizeylerde ger¢eklesmeyebilir veya tesis
tamamen kapatilarak isletme kosullarinin tekrar uygun hale gelmesi i¢in beklenir. Bu
tir durumlarin varligr atiksu aritma tesislerinin stirekli olarak kontrol edilmesini ve
gereken Onlemlerin alinmasimi zorunlu tutmaktadir. Insan kontroliinde olan bu tiir
sistemlerin mutlaka bilgisayar destekli sistemler ile takip edilmesi, gerektiginde

uyarilarda bulunmasi ve tesis yoneticisine karar destegi saglamasi gerekir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen YBS tabanli atiksu aritma tesis simiilatorii ile online
olarak simiile edilmis kontrolorlerden alinan bilgiler islenir ve ileriye dair
tahminlerde bulunulur. Yapilan tahminler ge¢misteki yasanan durumlar da dikkate
alinarak yapilir. Gegmisteki bir¢cok farkli durum g6z Oniine alindigindan biiyiik
miktarda veri, bir insanin diisiince ve alg1 kapasitesinin ¢ok tizerinde, hizl1 bir sekilde
islenerek atiksu boliimlerindeki ¢ikis degerleri elde edilmis olur. Elde edilen sonuglar
ile en iyi sekilde aritma islemini gergeklestirebilmesi ve ortaya ¢ikabilecek sorunlarin

onceden goriilerek bertaraf edilmesinde tesis yoneticine karar destegi saglamaktadir.

Sistemin ¢alisabilmesi i¢in UCI verileri kullanilmigtir. Verilerin 6l¢iim noktalar esas
almarak, tesis i¢in 4 ayr1 model olusturulmustur. Model simiilasyonlar1 sonucunda

yiiksek basar1 degerleri elde edilmistir.

PCA analizi kullanilan parametre sayisini azaltmak amaciyla uygulanan, sistemin
islem siiresini kisaltarak Onemli siire avantaji saglayan bir yontemdir. Literatiirde

bir¢ok alanda kullanildig: bilinmektedir. Bu nedenle PCAnin atiksu aritma parametre
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tahmini problemine etkileri incelenmek istenmistir. Analiz sonuglarina gore
olusturulan PYBS modellerinde, sisteme dahil edilmeyen parametreler olmasina
kargin yinede tiim parametrelerin kullanildigi YBS modellerine ¢ok yakin sonuglar
elde edilmistir. Bu sayede problemin daha az parametre ile de modellenebildigi
basarili sistemlerin ortaya g¢ikarilabilecegi gosterilmistir. Ayrica PCA analizi
sonucunda PYBS modellerinde toplam 27 giris parametresi sisteme alinmadigindan,
modellerin sonug tiretmek i¢in harcadigi toplam siire, YBS modeline gore ortalama
%12 daha az olmustur. Ozellikle biiyiik boyutlarda veri kiimesinin oldugu, bu
nedenle klasik YBSnin egitim i¢in harcadig siirenin belirgin bir sekilde hissedildigi
durumlarda, PYBS modelinin siire avantaji énem kazanacaktir. Bu nedenle biiyiik
veri kiimesinin isleme alinacagi durumlarda, sistemin ¢alisma hizi daha 6nemli bir
faktor olacagindan, YBS ile PYBS arasindaki basar1 farki gézardi edilebilir ve daha
hizli olan PYBS modelinin kullanimi tercih edilebilir.

Literatiirde UCI atiksu verilerinin kullanildig1 Diigenci [20] ¢aligmasinda, tesis girig
parametreleri iizerinden tesis ¢ikis parametreleri tahmin edilmistir. ilgili calismada
kullanilan metodlarin basar1 degerleri ve bu ¢aligmada elde edilen sonuglar Tablo

5.1’de kargilagtirilmaktadir.

Tablo 5.1. YBS, PYBS ve Diigenci [20] ¢alisma sonuglar karsilagtirmasi

Metod Bagar1 (%)
Regresyon 85,17
Geri yayillim 85,40
GA 86,49
Ar algoritmasi 87,24
YBS modell 89,80
PYBS modell 88,52

Bu c¢aligmada gelistirilen YBS ve PYBS modellerinin, Diigenci [20] ¢aligmasinda
kullanilan metodlara gére daha basarili olmugtur. En basarili model klasik YBS

modelidir.

Atiksu aritma tesislerinde 6lgiilen parametrelerden BOI parametresinin elde edilmesi

normal sartlarda laboratuar testleri ile saglanmaktadir ve ortalama 1 hafta icerisinde
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elde edilmektedir. Diger dnemli parametrelerden biri olan KOI parametresi 3 saatlik
bir test sonucu elde edilebilmektedir. Gelistirilen sistemde bu parametreler birkag
saniye gibi kisa bir zamanda tahmin edilmektedir. Buna gore atiksu aritmada ortam
kosullarmin 6nemli oldugu, biyolojik aritmay gergeklestiren mikroorganizmalar igin
gerekli Onlemler Onceden alinabilir. Mikroorganizmalarin yasamasi igin gerekli
oksijen miktarini, eklenmesi veya ortamdan atilmasi gereken kat1 madde miktarini

belirlemede 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Atiksu aritma tesisleri i¢in karsilagilan en 6nemli sorun hig siiphesiz, tesise gelen ani
asirt kirlilik yiikiidiir. Genellikle bir endiistri kurulusunun desarj kurallarina aykir
olarak kanalizasyon hattina verdigi atiklardan veya yogun yagisin etkisiyle
gerceklesmektedir. Gelistirilen sistem ani degisimlerin izlenmesi ile tesis kararligini

bozacak bu tiir durumlarin 6niine gecilmesi i¢in de kullanilabilir.

Atiksu aritma tesisleri bulunduklart bolgenin yasam kosullari, ortaya ¢ikan kirlilik
tirtine gore farkli sekillerde dizayn edilebilir. Benzer sekilde gelisen teknoloji ile
birlikte yeni atiksu aritma tesis yapilar1 da olusturulmaktadir. Gelistirdigimiz YBS
tabanli sistem herhangi bir atiksu aritma tesisi yapisina uygulanabilir esneklikte

dizayn edilmistir.

Gergek diinya problemlerinde kullanilan verilerin dogrulugu son derece dnemlidir.
Bu nedenle veri kiimesinin analiz edilmesi ve gerekli goriildiigiinde bu verilerin
temizlenerek hatali veriden arindirilmasi gereklidir. Ancak bu islemin rastgele degil,

bir uzman kontroliinde yapilmas1 son derece dnemlidir.

Her yapay zeka yaklasiminda oldugu gibi YBS icin de, dgrenmeyi etkileyen
parametre degerlerinin ve fonksiyon tiirlerinin dogru secilmesi son derece dnemlidir.
YBS parametreleri maximum iterasyon sayisi, esik degeri, mutasyon edilen gen
sayist ve affinite fonksiyonudur. Parametre degerleri problemden probleme
degiskenlik gostermektedir ve literatiirde degerlerin se¢imi i¢in herhangi bir yontem
belirtilmemistir. Bu nedenle yaygin olarak probleme 6zgii, deneme yanilma yontemi

ile en uygun parametre ve fonksiyonun se¢imi yapilmaktadir.
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Geligtirilen sistemde ortalama en yiiksek basari durumunu, sistemin c¢alisma
parametrelerinin probleme &zgii secilmesi ile elde edilmistir. Ornegin maximum
iterasyon sayisi 0grenme igin gegen siireyi arttirmaktadir. Bu nedenle bu degerin
biiyiikk se¢ilmesi sistemin cevap siliresini arttiracagindan en fazla 2 degerinde
tutulmasi tercih edilmistir. Eger sistem, islemci giicii daha yiiksek bir bilgisayarda

calistirilirsa, bu sinirlama da ortadan kalkacaktir.

Olusturulan sistem farkli katmanlara sahip sistemler icin de YBS yapisinin
kullanilabilecegini gostermektedir. Genellikle literatiirdeki ¢aligmalar tek katmanli
(AAT girisinden dogrudan AAT ¢ikis1) giris ve ¢ikis arasinda iligkinin belirlenmeye
calisildigi arastirmalardir. Bu agidan ¢aligmanin, literature Onemli katkilar

saglayacagi diigiiniilmektedir.

YBS algoritmalarinin, literatiirde yapilmis caligmalar da dikkate alindiginda, diger

miihendislik sahalarinda da bagarili sonuglar elde edebilecegi diisiiniilmektedir.

Daha sonraki yapilacak ¢aligmalarda YBS, diger yapay zeka yaklasimlari ile hibrid
olarak kullanilabilir. Algoritmalarin birlikte kullanimi ile yaklasimlarin avantajli
oldugu noktalar bir araya toplanabilir ve sinirlamalar1 da asilarak, daha iyi sonuglarin

elde edildigi ¢ozlimlerin olusturulabilecegi diisiiniilmektedir.
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