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OZET

Anahtar Kelimeler: Atiksu Aritimi, SmoteR, BOI, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi

Atiksu aritma tesisi isletmesi sirasinda suyun kalitesini gdsteren parametreleri hizli bir
sekilde takip edebilmek ve miidahale edebilmek 6nem arz etmektedir. Atiksu aritma
tesislerine gelen atiksuyun aritilmasinda bakteri bazli biyolojik yoOntemler
kullanilmaktadir. Gelen suyun kirlilik ytikleri ve oksijen dengesi tesisin igerisindeki
yasamsal dongiiyii etkilemektedir. Tesise aniden ¢ok yiiksek kirlilik oranina sahip su
girdigi zaman operator hicbir miidahalede bulunmaz veya yanlis miidahalede bulunur
ise bakteriler 6lmeye baslar. Dolayisiyla biyolojik denge bozulacagi i¢in aritma islemi
gerceklestirilemez. Su kalitesi yonetimi ve planlamasinda 6énemli bir degisken olan
Biyolojik Oksijen Ihtiyacinin (BOIi5) laboratuvar ortaminda &lgiilmesi diger
parametrelere gore daha uzun stirelerde (5 giin) gerceklesmektedir. Sakarya da bulunan
bir atiksu aritma tesisinde yapilan bu ¢alismada, online 6l¢lim cihazlar ile dlgiilebilen
parametrelerden alinan verilerin otomasyon ve kontrol sistemlerine aktarilmasi ve elde
edilen bu verilere yapay zeka yontemleri uygulanarak Biyolojik Oksijen Ihtiyacinin
(BOI5) tahmin edilmesi amaglanmistir. BOI5 nin tahmin edilmesi amaciyla Bulanik
Kaba Kiimeleme, SmoteR ve Makine Ogrenmesi Regresyon Algoritmalarin
(Gtiglendirilmis Karar Agact Regresyonu, Karar Ormani Regresyonu Yapay Sinir
Aglari, Bayesyen Dogrusal Regresyon ve Dogrusal Regresyon) i¢eren hibrit bir model
gelistirilmigtir.  Tahmin i¢in kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performansinin arttirilmasi amaciyla Bulanik Kaba Kiimeleme tabanli Nitelik Se¢imi
ve SmoteR yontemleri uygulanirken, gereksiz veya giiriiltiilii 6rneklerin elenmesi igin
bulanik kaba kiimeleme tabanli Ornek Se¢imi Algoritmasi uygulanmstir. Elde edilen
veri setleri lizerinde makine Ogrenmesi regresyon algoritmalar egitilerek
performanslar karsilagtirilmistir. Karsilastirmali sonuglar, Bulanik Kaba Kiimeleme
tabanl Nitelik Secimi, Ornek Se¢imi ve dzellikle SmoteR yontemlerinin Makine
Ogrenmesi Algoritmalarinin performanslarm arttirdigini gostermektedir. Calismanin
ilk asamasinda (Bulanik Kaba Kiimeleme tabanli Nitelik Se¢imi, bulanik kaba
kiimeleme tabanli Ornek Segimi ve SmoteR ydntemlerinin uygulanmadan) en iyi
performansi %91,56 R2 degeri ile Bayesyen Dogrusal Regresyon ve %10,35 MAPE
degeri ile Dogrusal Regresyon algoritmas1 gostermektedir. Bulanik Kaba Kiimeleme
tabanli Nitelik Secimi, bulanik kaba kiimeleme tabanli Ornek Secimi ve SmoteR
yontemlerinin uygulanmasiyla yapilan g¢alismanin sonucunda makine 6grenmesi
algoritmalar1 arasinda en iyi performansi, %97,18 R2 degeri ve %6,07 MAPE degeri
ile Giiglendirilmis Karar Agaci Regresyon Algoritmasi gostermistir.



PREDICTION OF BIOCHEMICAL OXYGEN DEMAND (BODs)
IN WASTEWATER TREATMENT PLANT WITH ROUGH SET
AND MACHINE LEARNING HYBRID APPROACH

SUMMARY

Keywords: Waste water treatment, SmoteR, BOI, Artificial Intelligence, Machine
Learning

During the operation of wastewater treatment in plants, it is important to quickly
monitor and intervene the quality of water. Some bacterial-based biological methods
are used for the wastewater which is coming to wastewater treatment plants. The
pollution and oxygen balance of the incoming water affects the life cycle within the
facility. In sudden rises in pollution parameters values at the entrance of the facility,
bacteria that provide biodegradation begin to die in the cases where the operator does
not intervene or improperly intervenes. Therefore, treatment cannot be carried out as
the biological balance will be disrupted. When compared to other parameters, the
measurement of Biological Oxygen Demand (BOD), which is an important variable in
water quality management and planning, in the laboratory environment takes longer
times (5 days). In this study, which was carried out in a wastewater treatment plant in
Sakarya, it was aimed to transfer the data obtained from the parameters that can be
measured with online measurement devices to the automation and control systems and
to estimate the Biological Oxygen Demand (BODS) by applying artificial intelligence
methods to these data. In order to predict BODS a hybird model which includes Fuzzy
Rough Set, SmoteR and machine learning Regression algorithms (Boosted Decision
Tree Regression, Bayesian Linear Regression, Decision Forest Regression, Neural
Networks, Linear Regression) has been developed. While applying Fuzzy Rough Set
based feature selection and SmoteR methods in order to increase the performance of
machine learning algorithms used for prediction, Fuzzy Rough Set instance selection
algorithm has been applied to eliminate unnecesary instances. Machine learning
regression algorithms were trained on the obtained data sets and their performances
were compared.The comparative results show that Fuzzy Rough Set based feature
selection, instance selection and especially SmoteR methods clearly increase the
performance of machine learning algortihms. In the first stage of the study (without
applying Fuzzy Rough Set based feature selection, Fuzzy Rough Set instance
selection, SmoteR methods), Bayesian Linear Regression algorithm with a R2 value
0f 91.56% and Linear Regression algorithm with a MAPE value of 10.35% show the
best performances. As a result of the study by applying Fuzzy Rough Set based feature
selection, Fuzzy Rough Set instance selection, SmoteR methods, the Boosted Decision
Tree Regression Algorithm showed the best performance among the machine learning
algorithms, with a R2 value of 97.18% and a MAPE value of 6.07%.

Xi



BOLUM 1. GIiRiS

Giliniimiizde gelinen nokta goz onilinde bulunduruldugunda tiiketimin hizla artmasi ve
cevre kirliliginin siirekli olarak devam etmesi su kaynaklarinda meydana gelen
kirlilige biiylik ol¢iide etki etmektedir. Farkli nedenlerle olusan atiksularin desarj
edildigi ortamlar da yer alan su kaynaklarinin, atiksularin olusturmus oldugu olumsuz
etmenlerden etkilenmemesi amaci ile atiksulara belirli islemler uygulanmaktadir. Bu
islemler fiziksel, kimyasal, biyolojik ve ileri biyolojik aritma islemleridir ve bu
islemlerin uygulandig sistemlere atiksu aritma sistemleri denir. Diinyamizdaki hizl
niifus artis1 ve buna paralel hizli teknolojik gelismeler ekolojik sistemi olumsuz yonde
etkilemektedir. Ekolojik sistemin en Onemli pargasi olan su kaynaklar1 hizla
kirlenmekte, olusan atiksu miktarlar1 niifus artisi, plansiz kentlesme ve teknolojik

gelismelere paralel olarak artmaktadir.

Su kaynaklarinin korunmasi amaci ile 1983 yilinda yiirtirliige giren 2872 sayil1 Cevre
Kanunu dogrultusunda; 2004 yilinda “Su Kirliligi Kontrol Yoénetmeligi” ve 2006
yilinda “Kentsel Atiksu Aritma Yonetmeligi” yayimlanmistir. Yiriirlige giren
yonetmeliklerin amaci, lilkemizde yer altinda ve yer iistiinde yer alan su kaynaklarinin
korunarak ilgili su kaynaklarindan en etkin sekilde yararlanmanin saglanmasidir.
Bununla birlikte yiirtirliige giren yonetmelikler kentsel ya da endiistriyel atiksularin
toplanarak aritilmasindan sonra, atiksu desarjinin gozlemlenerek raporlanmasi ve
denetlenmesi ile ilgili teknik/idari gerekgeleri kapsamaktadir. Glinimiizde, atiksularin
desarj edildigi ortamlarin ¢evre ve biyolojik cesitliligi olumsuz olarak etkiledigi
bilinmektedir. Atiksu aritma tesislerinin verdigi olumsuz etkileri en aza indirmek
amaciyla alinan klasik 6nlemler, kapasiteleri giderek artan atiksu aritma tesislerinin
isletme maliyetlerini arttirmakla birlikte, isletme zorluklarin1 da beraberinde

getirmektedir.



Atiksu aritma tesislerinin uygun sekilde isletilmesi ve kontrolii, ¢evre sorunlari ile
Ilgili artan endiseler nedeniyle oldukga ilgi gormektedir. Atiksu aritma tesisinin yanlis
isletilmesi ciddi ¢evresel ve halk sagligi sorunlarina yol acabilir, ¢ilinkii alic1 su
kiitlesine giden atiklar insanlarda ¢esitli hastaliklara neden olabilir veya bunlari
yayabilir. Atiksu aritimi, yasamin her evresinde kullanilan sularin yeniden dogaya
kazandirilabilmesi icin laboratuvar parametreleri dikkatlice kullanilarak yapilan
miithendislik ¢alismalar1 ile aritma verimliligini artirilabilecek sistemler ile
gerceklestirilmektedir. Atiksu aritma, ¢esitli kimyasal, fiziksel ve mikrobiyolojik
faktorlerden etkilenen karmasik bir siirectir. Ayrica, stokastik tedirginlikler ve etkili
degiskenlik, operatorlerin sistem {izerinde uygun operasyonel kontroller
gerceklestirilmesini zorlastirmaktadir. Klasik yontem ile, atiksu aritma tesislerinin
isletilmesi, yar1 otomatik bir pano ile lokal kontroliiniin yapilmas1 ve tiim ekipmanlarin
bu panodan yonetilemediginden saha kontrollerinin zorunlu hale gelmesi sebebiyle
tesiste 7/24 personel bulundurmayr gerekli kilmaktadir. Bu yontemde, igletmelerde
siirekli olarak personelin gbéz ile ve analiz yaparak verimli bir isletme
gerceklestirilememekle birlikte yetersiz personel ve fazla mesai problemleri ile

karsilagilmaktadir.

Gliniimiiz konusma dillerinde neredeyse her giin sarf edilen teknoloji terimi, i¢inde
bulundugumuz modern ¢agin bilimsel ve teknik ileri atilimlarini kapsamakta, modern
insanin fazla is ylikiinden kurtulmasini, yasam kalitesini ve konfor diizeylerini
arttirmaya yonelik gelismeleri insanlik hizmetine sunmaktadir. Bu modern ¢ag, yeni
bir sanayi devrimi kabul géren, Endiistri 4.0 hamlesinin konusuldugu, yapay zekanin
on plana ¢iktig1, 6grenen makineler, endiistriyel otomasyon sistemleri ve uzman
sistemlerin sundugu avantajlardan uzakta kalmamay1 gerekli kilmakta, problemlere
yonelik ¢oziimler lreterek kullanabilme firsatlarini sunmaktadir. Yapay Zeka ile
cesitli disiplinlerdeki zor problemlerin iistesinden gelmek ve gercek diinyadaki
uygulamalarda karmasik problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok sayida giiclii ve pratik ¢oziim
yollar1 fretilir. Gilinlimiizde kullanim kolayligi, bilgiye aninda erismeye olanak
saglayan yiiksek hizda caligmasi ve bir insan beyni gibi calisarak problemleri
anlayabilmesi ve ¢Oziim iiretebilmesi amaciyla bu teknoloji her alanda

kullanilmaktadir. Atiksu aritma tesisleri, giderek daha siki analiz degerleri



kisitlamalariyla, enerji verimliligi ve kaynak geri doniisim yonetmeliklerinden
sorumludur. Bu sebep ile aragtirmacilarin ¢ogu bu sorunlart ¢dzebilmek amaciyla
Yapay Zeka teknolojilerini atiksu aritma tesislerine de uygulamaya bagladilar. Yapay
Zeka teknolojileri, aritilan Atiksuyun kalitesinin iyilestirilmesi, nehir suyu kalitesi
modellemesi, su kaynagi geri doniisiimii, makine arizasi teshisi gibi pratik sorunlar

¢Ozme becerisi nedeniyle ¢esitli miithendislik disiplinlerinde kullanilmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, atiksu aritma tesisinin igletim maliyetinin distiriilmesi
ve ekipmanlarin daha verimli bir sekilde personelden bagimsiz isletilmesi igin
ekipmanlarin birbirleri arasinda haberleserek dogru zamanlarda dogru manevralar
yapmak lizere, programlanabilir bir endiistriyel otomasyon sistemi olan SCADA
sistemi tasarimi uygulanmasi incelenmistir. SCADA sisteminden alinan gergek veriler
ile dnsezi yetenegi kazandirilmig otomasyon sistemlerinin tesis kazanimlarina katkisi,
yeniden programlanabilir PLC’ler agisindan SCADA sistemlerinin alarm tiretimleri ve
uygulanan Makine Ogrenmesi Teknolojileri ile tesis giris parametresinin &nceden
tahmin edilmesi ama¢ edinilmistir. Laboratuvar parametreleri arasinda aritma tesisi
isletimi igin bilyiik éneme sahip olan Biyolojik Oksijen Ihtiyac1 (BOI) miktarmin
analizi ve sonuglarinin elde edilmesi bes (5) giin gibi uzun bir siire almaktadir.
Biyolojik oksijen ihtiyacinin ge¢ analizi tesis isletimi sirasinda yapilacak manevralari
da geciktirmekte ve verimliligi olumsuz yonde etkilemektedir. Dolayisiyla bu sorunu
ortadan kaldirabilmek amaciyla BOIs parametresinin, online olarak élgiilebilen diger
parametre sonuglarindan faydalanilarak Yapay Zeka yontemleri ile daha hizli bir
sekilde tahmin edilmesi amaglanmistir. Biyolojik oksijen ihtiyaci tahmini ile ilgili
birgok caligma bulunmasina ragmen bu ¢alisma kapsaminda uyguladigimiz Bulanik

Kaba Kiimeleme ve SmoteR yontemlerini uygulayan ¢aligmalara rastlanilmamustir.

Bu ¢alismada; kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), toplam askida katt madde (AKM), pH,
amonyum azotu (NH4-N), nitrat azotu (NOs-N), nitrit azotu (NO;), toplam azot (TN),
toplam fosfor (TP) ve biyolojik oksijen ihtiyaci (BOls) parametleri kullanilarak egitim
ve test yapilmis ardindan girdi parametreleri kullanilarak BOIs parametresi tahmini
yapilmigtir. Tahmin islemi i¢in izledigimiz yontemler su sekilde organize edilmistir;

Verilerin hazirlanmasi1 asamasinda eksik veriler temizlenerek, normalize edilmesi



saglanmistir. Ardindan Bulanik Hizli Azaltim (Fuzzy QR) ile Nitelik Secimi
algoritmasinin uygulanmasi, Bulanik-Kaba Kaba Onek Se¢imi (FRIS) Algoritmasimin
Uygulanmasi, Dengesiz Verilerin ortadan kaldirilmasi i¢in SmoteR yonteminin
uygulanmas1 ve Makine Ogrenmesi Modellemesi ile algoritmalar egitilerek test
edilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir. Caligmalar sonucunda Bulanik Kaba
Kiimeleme ve SmoteR yontemlerinin makine 6grenmesi regresyon algoritmalari

performanslarini 6nemli 6l¢ilide artirdigr goriilmiistiir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Atiksu Aritma Islemlerinde Siklikla Kullamlan Olciim Parametreleri

Bir atiksu aritma tesisi isletmesinde aktif olarak uygulanmasi gerekli olan gesitli
parametreler bulunmaktadir. Atiksularda siklikla karsilagilan organik maddeler;
karbonhidratlar, yaglar, petrol artiklar1 ve iire olarak siralanabilir. Bu organik
maddelerden baskaca deterjanlar, zirai atiklar, endiistriyel atiklar gibi sentetik katki
maddelerini de barindirmaktadirlar. Orta kirlilige sahip bir Atiksu, %75 oraninda filtre
edilebilir askida kati maddeleri biinyesinde barindirmakla birlikte, bu askida kati
maddelerden yaklasik %40’ 11 organik bilesenler olusturmaktadir (Oztiirk ve Timur,
2017). Atiksularin genel karakteristik yapisi ve incelemeleri laboratuvar ortaminda
yapilir. Incelenmek iizere drnekler belli araliklarla siklikla haftalik olarak laboratuvara
teslim edilerek analiz raporlari alinir. Bu raporlardan elde edilen verilere yonelik

olarak, baslica elde edilmesi muhtemel parametreler sunlardir:

Biyokimyasal Oksijen Ihtiyaci (BOI)
Kimyasal Oksijen Ihtiyaci (KOT)
Toplam Askida Kat1 Maddesi (AKM)
Yag ve Gres

Toplam Fosfor (P)

Toplam Krom (T.Cr)

Krom (Cr)

Kursun (Pb)

S S A R

Toplam Siyaniir
10. Kadminyum (Cd)
11. Demir (Fe)

12. Floriir



13. Bakir (Cu)

14. Cinko (Zn)

15. Civa (Hg)

16. Siilfat (SOa)

17. Toplam Kjeldal Azotu
18. Suyun Rengi

19. Suyun pH’1

Belirtilen parametrelere ait parametre degerleri laboratuvar ortaminda incelenerek, Su
Kirligi Kontrol Yonetmeligi kapsaminda yer alan sinir degerlerine gore, elde edilen
oOlglide Atiksuyun sinir degerleri dlgiilerek tahliye sekline karar verilmektedir (Tiirkak
Test Raporu, 2017).

2.2. Atiksu Aritma Tesislerinde Aritma Tekniklerinin Kullanimi ve Kimyasal

Terimler

Atiksu artima tesislerinin temel amaci evsel/endiistriyel kaynakli olarak olusan
Atiksularin kimyasal, biyolojik ve fiziksel olarak aritilma islemine tabi tutularak daha
kaliteli ¢ikis suyunun elde edilmesini saglamaktir. Antilan Atiksu c¢ikis
parametrelerine uygun olmasi ve bdylece nehir, deniz gibi akarsulara desarj edilebilir
hale getirilmesi amaci ile ¢aligmaktadir. Aritma yontemi gelecek olan Atiksuyun
karakteri ve c¢ikis suyu kalitesi hesaplanarak belirlenmelidir. Bu kisimda Atiksu

aritiminda siklikla kullanilan uygulamalardan bazilar1 agiklanmaktadir.

2.2.1. Biyokimyasal Oksijen Ihtiyac1 (BOI) aritma yontemi

Biyokimyasal oksijen ihtiyact Atiksulardaki kirlilik yiikiinlin (organik maddelerin)
oOl¢iisii olarak tanimlanmaktadir. Aerobik bakteriler tarafindan parcalanabilen organik
maddelerin biyokimyasal oksidasyon (karbon igeren maddelerin oksitlenmesi olay1)
sirasinda harcanan oksijen miktari esas aliarak hesaplanan degere BOI ad1 verilmistir.
BOIs testinde minimum bes (5) giin siire ile 20 °C sicaklikta bekletilerek sonuca

ulagilir. Suyun icinde bir yanma olayr olan, biyokimyasal oksidasyon ydntemi



Atiksuyun iginde ¢dziinmiis halde bulunan oksijen miktarindan yararlanilarak yapilan
bir yakma yontemidir. Bu yontemde Atiksuda bulunan karbon miktarinin tamamen
karbondioksit (CO2) olarak sudan ayrigtirllmasini1 ve tahliyesini amaglayan aritma
bi¢cimidir. Bu yontem Atiksuda bulunan tiim karbonlu maddelerin tiikenmesine kadar
ardr ardina uygulanir. Gergeklestirilen analiz biyolojik sekilde aritilabilme derecesinin
belirlenmesinin  yant sira bir aritma tesisinin sahip oldugu performansin
degerlendirilmesinde kullanilan etkin bir biyoanaliz yontemidir. Bu test evsel ve
endiistriyel atiklarin kirlilik derecesini belirleyen temel testtir. Oksitlenme olayinin
gerceklesme asamasinda oksijen tiilketimi miktarinda meydana gelen artisin sebebi
Atiksuda var olan fazla organik madde miktaridir. Bu durumda Atiksuda var olan
organik madde miktar1 ile oksijen tiikketimi arasinda dogru bir oranti

gbzlemlenmektedir.

Aritma yonteminin sec¢iminde, aktif camur ve damlatmali filtre iinitelerinin
boyutlandiriimasinda, BOI énemli bir faktordiir. Alic1 su ortamlarinda ne kadar BOI
harcanacagi veya oksidasyon hizinin belirlenmesinde kullanilan, biyolojik olarak
oksitlenebilecek organik madde miktarinin 6l¢iimiinii saglayan tek testtir. Aritma
yonteminin  se¢iminde, aktif ¢amur ve damlatmali filtre {initelerinin

boyutlandirilmasinda, BOI 6nemli bir faktordiir (Nas, 2017).

2.2.2. Kimyasal Oksijen Ihtiyac1 (KOI) aritma yontemi

Kimyasal oksijen ihtiyaci organik maddelerin, kimyasal olarak oksitlenmesi esnasinda
gerekli olan oksijen ihtiyaci olarak tanimlanmaktadir. Aritma sistemlerindeki BOI
ayristirmasi, zor ayrisabilen (inert) maddelerin meydana gelmesine sebep olur. KOI
bilesenleri asidik ortamda kuvvetli oksitleyicilerden potasyum gibi kuvvetli bir
oksitleyici ile dlgiilerek zor ayristirilabilen KOI, reaktérde biyolojik ayristirmadan
etkilenmemektedir. Bu sebeple parca halindeki inert KOI, havuzlama sisteminde
bulundurulmaktadir. Bu dogrultuda biyolojik ¢amurda biriktirilen KOI, camurla
beraber sistemden atilmaktadir. Buradaki mikroorganizmatik popiilasyon barindiran
inert KOI, organik maddenin hidroliz asamasindan gegtikten sonra kolay ayrisan

substrat’a doniistiiriilmiis olur (Turovskiy ve Mathai, 2006 ; Oztiirk ve Timur, 2017).



BOI ile sadece mikroorganizmalar tarafindan kullanilabilen organik maddeler
oOl¢iilirken, Kimyasal Oksijen ihtiyaci ile biitiin organik maddeler 6l¢iilebilir. Bu sebep
ile Atiksularin verimli olarak aritilabilmesi BOI/KOI oranma bakilarak karar verilir.
KOI deney sonuglar1 kisa zamanda elde edilebilir ve bu sayede tesislerde isletme
yoniinden olusabilecek hatalar aym giin icerisinde diizeltilebilir. BOI deneyi ile
birlikte kullanildiginda KOI deneyi toksik sartlarin ve biyolojik olarak direncli organik

maddelerin belirlenmesinde oldukc¢a faydalidir.

2.2.3. Toplam Askida Kati Madde (AKM)

Toplam Askida Kati Madde (AKM) bir atiksu aritma tesisinde aritma islemine tabi
tutulan suyun islem sonrasindaki kalitesinin analiz edilmesi ic¢in kullanilan, su
kalitesine iliskin bir parametredir. AKM tayini Atiksularin kirlenme derecesini
degerlendirmek icin kullanilir. On ¢oktiirme {initesinde ¢okebilen katilarin
giderilmesinden sonra kalan askida katilarin miktarinin tayininde 6nemlidir. Béylece
geriye kalan miktar yani ikincil biyolojik aritma birimlerine gidecek olan yiik tayin
edilebilir. Biiylik aritma tesislerinde askida kat1 madde tayinleri, aritma birimlerinin

veriminin bir 6l¢iisii olarak rutin olarak kullanilmaktadir (Nas, 2017).

Toplam Askida Kati maddelerin atiksuda bulunan grantiirlerin filtrelerden gegirilerek,
bir nevi siiziilerek aritilmasi bigimidir. Bu boliimde ¢ikis suyundaki toplam AKM’yi
ayristirmak i¢in gesitli filtrasyonlar uygulanmaktadir. En bilinen ve yaygin olan
cesitleri graniiler filtrasyon, kimyasal ilaveli filtrasyonlar, elektrokoagiilasyonel
filtrasyonlardir. Atiksuyun, desarj edilmesinden dnce uygulandigi gibi ayrica biyolojik
arttmadan kalan partikiilleri gidermede, ¢Okertme islemleri sonrasinda da
uygulanmaktadir. Atiksu doniistiiriildiikten sonra insan temasi her asamada goz
oniinde bulundurularak aritma islemi yapilmaktadir. Bunun icin filtrasyon birkag
asamada uygulanmaktadir. Filtreleme islemleri icin filtrasyon malzemelerinin
temizlenmesi ve yeniden kullanimi hususu dikkatle yapilmalidir (Oztiirk ve Timur,

2017).



2.2.4. Yag ve gres aritma yontemleri

Konutlar, lokantalar, benzin ve akaryakit istasyonlar1 gibi ortamlardan elde edilen ve
yag igeren Atiksularin aritilmasini saglayan ydntem yag ve gres tutucunun
kullanilmasidir. Yag ve Gres katilasarak suyun iizerine ¢ikar ve Atiksudan styrilarak
temizlenir. Artima initesi perdeler ile birbirinden ayrilmig bolmeler halinde bir i¢
tasarima sahiptir. Septik tank igerisinde hidrololik ¢6kme saglandiktan sonra iistte
kalan kopiik ve ciiriimiis ¢amur birlikte kanallardan toplanarak baska bir aritim
linitesine veya uygun bir araziye desarj edilir. Tankin dibinde kalan maddeler ise
anaerobik mikroorganizmalar tarafindan pargalanip karbondioksit, metan ve hidrojen

stilfiir olarak tahliye edilmektedir (Hager, 1997 ; Trovskiy ve Mathai, 2006).

2.3. Atiksu Aritma Tesislerinde PLC ve SCADA Sistemleri ile Tlgili Yapilan

Calismalar

SCADA sistemlerinin, atiksu aritma tesislerinde kullanildig: ve literatiirde yer alan
caligmalardan bazilar1 su sekildedir: SCADA sistemleri ile atiksu aritma tesislerinde
kullan1lmas1 diisiincesini yararli bularak SCADA sistemleri i¢in bir yazilim programi
Oonermislerdir (Nascu, 2018). Atiksu aritma tesislerinde SCADA sisteminin
uygulanmasi adr altinda bir makale ile Houston Sehri’nde bir atiksu aritma tesisinin
icerisinde yer aldig1 bir projeden ve projenin uygulanmasindan sz etmis ve diger
tesislerde de uygulanmasi ile bu maliyetli ise alternatif olarak SCADA kullaniminm

Onermistir (Dieu, 2001).

Canakkale ili, Bayrami¢ kazasinda yer alan ve daha once analog kontrol kumanda
tarzinda projelendirilmis bir atiksu aritma tesisindeki (Bayrami¢ Kazas1 (Canakkale)
Atiksu Aritma Tesisi) proses isleyisinin PLC (Programmable Logic Controllers) ve
SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) sistemine doniistiiriilmesi
siirecini incelemislerdir (Giizelbeyoglu, 2002). Atiksu aritma tesisinde yapilan bir
calismada SCADA sistemin kullanimi ile %17-21 oraninda enerji tasarrufu
saglanacagini savunmustur (Giilsoy, 2017). Istanbul Pasakdy Atiksu Toplama

Havzasi’nda, bir otomatik kontrol sistemi kurulmasi konusunda Oneri getirilmis
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gelistirilen Onerinin maliyet boyutu hesaplanmistir (Cakmakg1, 2001). Atiksu aritma
tesislerinde yapilan c¢alisma sonucunda belediyelerde SCADA sistemlerin

kurulmasinin tasarruflu olacagi sonucuna varmislardir (Pitas ve ark, 2010).

Dimis ve Popa 2014 yilinda atiksu aritma tesisinde Kullanilan Scada Sisteminde
Olgiimler iizerine yaptiklari ¢alismada Brad Belediyesi Atiksu Aritma Tesisi teknolojik
akisint incelmis ve Atiksu Aritmalar i¢in bir yazilim platformunun tasarimi ve
uygulanmasini rapor etmistir. Platform, karmasik kontrol sistemlerinin uygulanmasi,
test edilmesi ve tesis genelinde operasyon i¢in veri kalitesi analizi i¢in araglar
saglamak amaciyla mevcut bir kontrol sistemine, yani tesis SCADA sistemine entegre
edilebilir. Sistem bir kamu kurulusunun atiksu aritma tesisinde uygulanmakta ve test

edilmektedir (Dinis ve Popa, 2014).

2.4. Attksu Aritma Tesislerinde Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Teknolojilerinin Kullanimu ile ilgili Gergeklestirilen Calismalar

Atiksu aritma tesislerinde olduk¢a karmasik ve zaman alan parametre verileri Yapay
Zeka yontemeri kullanarak tahmin edilebilmektedir. Bu tahminler sayesinde hem
ekonomik, hem kolay, hem de hizli yonetimin 6niinii agmaktadir. “Zhao ve arkadaglar
2020 yilinda yaptiklart calismada Atiksu aritimini, kirletici maddenin azaltilmasi ve su
ortaminin tesvik edilmesi i¢in 6nemli bir su kalitesi gostergesi olarak tanimlamiglardir.
Dogal kosullarin karmasikligi, giris soku ve atiksu aritma teknolojisi atiksu aritma
sisteminde belirsizlikler s6z konusu oldugundan yapay zeka teknolojisinin
uygulanmasindaki egilimlerle su kalitesinin arttirilacagini  6ne slirmiislerdir.
Aragtirmacilar calismalarinda, biiyiik 6lgekli bir bibliyometrik analizi atiksu aritma
tesisinde yapay zekanin, hangi islemleri tantyacagini ve islemi nasil gergeklestirmesi
gerektigini PLC kodlariyla saglamislardir.  Ayrica, uygulamanin doért yOniiniin

sistematik bir incelemesini ¢alismalarinda sunmuslardir (Zhao ve ark., 2020).

Aritma proseslerinin kontrol ve gdézlem asamasinda coklu istatiksel yontemler ve
yapay zekanin iglevselliinin ve uyarlanabilirlik potansiyelinin arastirilmasi igin

gerceklestirilen bir calismada KOI, BOI, pH, Iletkenlik, Bulaniklik, Alkalinite, Toplam
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Azot Miktart (TN), Giris Suyu Debisi (Q), Askida Kat1 Madde (AKM), Coziinmiis
Oksijen (CO), Sicaklik (t) parametreleri Aktif Camur Modelleri (ASM1 ve ASM3),
Temel Bilesenler Analizi, Coklu Lineer Regresyon Analizi, Bulanik Mantik (FL),
YSA, Adaptif Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi tahmin yontemleri kullanilarak
analiz edilmistir. Elde edilen ¢iktilar g6z Oniinde bulunduruldugunda Yapay Zeka
yontemlerinden biri olan YSA ve Adaftif Ag Temelli Bulanik Cikarim Sistemi'nin
islevselliklerinin ve uygulanabilirliklerinin diger yontemlere gore daha yiiksek oldugu

sonucuna varilmistir (Civelekoglu, 2006).

Atiksularda bulunan agir metal ve boyar maddelerin giderilmesi i¢in adsorban olarak
atiksu aritma ¢amurunun kullanilabilirliginin Yapay Sinir Aglar1 modellemesi ile
arastirilmasi i¢in yapilan bir ¢alismada kirleticilerin maksimum giderim veriminin
daha az deneyle belirlenmesi hedefi dogrultusunda YSA'nin oldukea etkili bir tahmin
yontemi oldugu ortaya konulmustur (Oztiirk, 2014).

Aktif ¢amur prosesinin sistem davranisinin ve degiskenlerin kendi aralarindaki
iligkilerinin analizi i¢in yapay sinir aglarimin kullanildigi bir calismada Kohonen
Ozorgiitlemeli Harita Ag1 Metodu kullanilmis ve Kohonen Ozdrgiitlemeli Harita Ag:
Metodu'nun ¢ikis parametrelerinin ve olusabilecek problemlerin tahmininde kolaylik

sagladigi ortaya konulmustur (Cinar ve Yilmaz 2005).

Atiksu aritma tesisinin isetilmesi esnasinda tipik bir karmasik kontrol problemini ele
alan arastirmacilar, dogrusal olmayan dinamikler ve degiskenler arasindaki kuplaj
etkileri ile gercek zamanli optimum kontroller incelenmistir. Bu calismada
arastirmacilar, bir Q-6grenme 2d klavuzlu (ASM2d klavuzlu) 6diil ayarli (entegre bir
ASM2d-QL algoritmas1) dnermisler ve yaygin olarak uygulanan anaerobik-anoksik-
oksik (AAO) sistemi arastirma paradigmasi olarak se¢mislerdir. AAOmun kontrol
stratejilerini optimize etmek i¢in degisen akis yiikleri altinda sistem, Q matrisleri hem
HRT'ler hem de IRR optimizasyonu i¢in olusturmuslardir. Akilli modelleme ve kararl
atiksu aritimi sirasinda dalgalanan giris yiikleri altinda optimal kontrol stratejileri ele

alinmistir. Atiksu aritma siirecini optimize etme gorevi, optimum AAT'nin isletme
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kosullarinin biyolojik, fiziksel ve biyolojik olmasi nedeniyle kontrol edilmesinde

zorlanmiglardir (Wang ve ark., 2019).

Atiksu Aritma siirecleri fiziksel, biyolojik ve kimyasal aritma proseseleri ile
operasyonel acidan karmagsiklik olusdugu i¢in genellikle programlanabilir mantik
denetleyicileri kullanmiglardir. Yaygin olarak kullanilan stratejiler ¢ogunlukla belirli
operasyonlar1 dikkate almayan is kurallarina ve uzman yonergelerine dayanir. Bu
kosullar asir1 veya yetersiz havalandirmaya yol agabilir ve bu ¢ok maliyetli olabilir.
Havalandirma siirecine odaklanan bu calismada, makine Ogrenimi yaklagimi
uygulanarak atiksu aritma siireglerini optimize etmeyi amaglamislardir. Hedefler
blower’t (havalandiriciyl) uyumlu hale getirmek, gereksiz dalgalanmalar1 en aza
indirmek ve makine araciligiyla anlamak icin gilinliikk operasyonel kararlarin nasil ele

alindigini vurgulamislardir (Mercier ve ark., 2019).

AAT’nin biyolojik siirecini oldukca karmasik, dogrusal olmayan, dinamik davranisi
ve mikrobiyal bilesenlerin ¢esitliligi nedeniyle dokunulmaz iki makine Ogrenimi
teknigi ile Yapay Sinir Aglart desteklemis ve bu karmagik sistemi modellemek i¢in
vektor regresyonu kullanmistir. Sonraki verilerin kullanilmasi nesil dizileme,
mikrobiyal topluluk kompozisyonu ortaya ¢ikarmis olup bu veriler, makine 6grenimi
modellerinin bir se¢imini tahmin etmek icin girdi olarak kullanilmis ve islem
performans parametreleri her iki modelde tatmin edici sonuclarin 6tesinde sonuglar
gostermistir.  Modellenen her silirecin  hassasiyetini  analiz  ederek  her
mikroorganizmanin parametresi, mikrobiyal etkisinin bir gostergesi olup siireg

performansi ile ilgili yap1 olusturmuslardir (Cornelissen, 2018).

Ulsan’da (Kore) gida atig1 karistirilan bir atiksu aritma tesisinde TN konsantrasyonunu
tahmin edebilmek amaciyla YSA ve Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemlerini
kullanmislar ve her iki modelde de iyi performans yakalmislar ortaya koymustur. Bu
calisma, entegre gida atig1 ve Atiksu aritma siirecinin su kalitesinin erken tahmini i¢in
verimli ve saglam dogrusal olmayan zaman serisi modelleme yontemini 6nermektedir
(Guo ve ark., 2015). Gergeklestirilen bir calismada Noral makine 6grenimi sistemine

bagl bir mikrobiyal diziyle hizli BOI degerlendirmesi yapmak amaci ile Ozdevimli
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Ogrenme algoritmas1 ve mikrobik bakterilerin birlikte kullanilmas: ile Biyolojik
Oksijen Ihtiyac1 (BOIs)'nin élgiilme siiresinin kisaltilmas1 amaglamistir. Coklu Lineer
Regresyon (MLR), Kismi En Kiigiik Kareler Regresyonu (PLS), Ozdevimli Ogrenme
algoritmas1 (ML), Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 yontemleri kullanilmis ve
calismada gelistirilen metot ile referans metot arasindaki giiclii iliski ortaya
konulmustur. Gelistirilen metodun atiksuyun gozlemini ve kontroliinii kolaylastirdig:

ve aritim stiresini kisalttigl gozlemlenmistir (Jouanneaau ve ark., 2019).

Sensér Fiizyonu ve Makine Ogrenimi Sistemi ile atiksu kalitesinin izlenmesi igin
gerceklestirilen bir ¢galismada UV/Vis Spektrokopi ve Tiirbidimetri kullanarak atiksu
kalitesinin izlenmesinde kullanilacak bir sistem gelistirilmistir. Arastirmacilar UV/Vis
Spektroskopi, Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu (PLS) metodlar1 kullanilarak
tahmin edilen degerler ile analitik degerlerin yiiksek uyum i¢inde oldugu gostererek

ve gelistirilen sistemin etkinligi ortaya koymustur (Qin ve ark., 2012).

Atiksu Kalite Gostergeleri tahmini igin Makine Ogrenimi Algoritmalarinin
kullanildig1r bir calismada drenaj havzasimin bazi ozellikleri baz alinarak Atiksu
kalitesinin analiz edilmesinde dolayl1 bir metodoloji elde edilmesi i¢in (BOIs), (KOI),
(AKM), Toplam Coziinmiis Kati parametrelerine iliskin veriler Destek Vektor
Regresyonu (DVR), Karar Agaglar1 (Regression Trees, RT), En Kiiciik Kareler
Regresyonu (LS) kullanilarak analiz edilmistir. Olusturulan modeller ile saglamlik,
giivenilirlik ve yiiksek genelleme yetenegi potansiyeli ortaya koymustur (Granata ve

ark., 2017).

Kuzey Avrupa’da bulunan atiksu aritma tesislerinden alinan veriler ile proses
parametreleri ve enerji tikketimi arasindaki iligkileri tanmimlamak i¢in Makine
Ogrenmesi Maliyet Modellemesi (MLCM) metodolojisini kullamlmigtir. Bu
caligmada ise ilk defa enerji fiyatt model parametresi olarak kullanilmis ve 6nemi
degerlendirilmistir. Yapilan ¢aligma ile MLCM algoritmalar: ile model performans
gostergelerinin genellikle literatiirde bulunanlardan daha iyi oldugu gosterilmistir
(Gliglii ve Dursun, 2007). Tam 6lgekli kentsel atiksu aritma tesislerinin bilgisayar

programi kullanilarak modellenmesi ve aritma performanslarinin incelenmesi igin
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gerceklestirilen bir caligmada atiksu aritma tesislerinin proses kontrolii ve izlemesi
asamasinda yapay zeka ve hibrit modellemelerinin uygulanabilirlikleri belirlenmeye
calisilmis ve Hibrit Model'in, performans tahmininde Aktif Camur Modeli (ASM1) ve
Yapay Sinir Aglar1t Modeli (YSA)'dan daha basarili oldugu ortaya konulmustur (Giiglii,
2007).

2.4.1. Atiksu aritma tesislerinde performans tahmini ve iyilestirilmesi icin

kullanilan yapay zeka teknikleri

Xiaofei He 2014 yilinda yaptigi ¢alismasinda, modelleme ve endiistriyel sistemlerin
optimizasyonunu iyilestirmeyi amaglayan aktif bir aragtirma alan1 olmustur. Bu tiir
verilerde c¢ok degerli bilgiler yer alsa da wverilerin endiistriyel sistemlerin
modellenmesinde kullanim1 gecikmektedir. Veri madenciligi yeni bir bilimdir,
karmagik sistemleri ve silirecleri modellemek i¢in bir platform ve teknik saglamaktadir.
Veri madenciligi sistemlerin hedef ve operasyonel maliyeti arasindaki iliskiyi
aciklayan modelleri tiiretmek i¢in kullanilir ve sistem kontrol degiskenleri operasyonel
maliyeti en aza indirmek i¢in bir optimizasyon modeli olusturmustur. Arastirmacinin
amac1 pompa sistemi ve HVAC sistemi yonetimini optimize ederek enerji tasarrufu
saglamaktir. Veri madenciligi yontemini kullanarak pompalar iizerine yapilan ilk
aragtirma su dagitim sistemlerinin tasarimima odaklanmak ve pompa kontrolii
olmustur. Tasarim arastirmasi, maliyetlerin en aza indirilmesine de vurgu yapmistir

(Zhang ve ark., 2016).

Mukherjee ve arkadaslarinin 2013 yilinda yayimladigi ¢calismada; ABD Atiksuyunun
degiskenligini teshis etmek i¢in hiyerarsik bir modelleme yaklasimi kullanilir. Dénem
akis hizi, kapasite kullanimi, mevsimsellik ve uyumluluk ge¢misi gibi 6zellikler ele
almmis ve Kriging kullanilarak mekénsal bir analize tabi tutulmustur. Mekansal
degiskenligi modellemek icin hiyerarsi seviyesi amonyak, mevsimsellik, izin verilen
atik amonyak konsantrasyonlarini etkilemez ve limitler genellikle mevsimseldir.
Amonyak desarj limitlerine uygunluk seviyesi Onemlidir ve Onceki atik
konsantrasyonundan biiylik 6lcilide etkilenmistir. Hiyerarsi ile anormal uyumlulugun

cografi bolgelerini tanimlar ve modelin desarj izin sinirlarina yakin olan bir tesis alt
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kiimesi i¢in tahmin performansi olarak atiksu aritma tesis tasarimi ve isletilmesini

hedeflemistir (Suchetana ve ark., 2013).

Najafzadeh, Zeinolabedini 2019 yilinda yaptiklar1 ¢calisma ile atiksu aritma tesisinde
(AAT) giriste bulunan asir1 safsizliklart veya kirleticileri istenen seviyeye kadar
ortadan kaldirabilen uygun bir sistem saglamaya calismiglardir. Bu sekilde, giinliik
akis hizlari, Atiksu aritma proseslerini ve tesis birimlerini tasarlamak icin katkida
bulunulmasi gereken en 6nemli bilesenlerden biridir. Bu nedenle, mevcut arastirma
calismasinda giinliik akis oranlarmin tahmini i¢in, fleri Geri Besleme Sinir Ag1, Radyal
Temel Islevli Sinir Ag1, Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve
Destek Vektér Makinesi (DVM) kullanilmistir. Onerilen modellerin performansi
istatistiksel hata gostergeleri kullanilarak egitim ve test asamalar1 igin
degerlendirilmistir. Onceki arastirmalar, deneysel ¢alismalar yapmanin zaman aldigini
ve laboratuvar ¢aligmalari i¢in yapilan harcamalarin arttigini1 géstermistir. Dolayisiyla,
son yillarda atiksu aritma tesis siireglerinin farkli ¢evresel yonlerini analiz etmek i¢in
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Uyarlanabilir Noro-Bulanik Girisim Sistemi (ANFIS), Gen
Ifade Programlama (GEP), Evrimsel Polinom Regresyon (EPR) ve Destek Vektor
Makinesi (DVM) kullanilmistir. Mantiksal bir bakis agisindan, 6nerilen modellerin
performansi, bir Gauss ¢ekirdegi tarafindan tasarlanan DVM'nin, diger yapay zeka
tekniklerine kiyasla akis hizlarin1 tahmin etmede en verimli yaklagimlardan gectigini
gostermistir. Bagka bir agidan bakildiginda, onerilen modeller, aritma siireglerinin
karmasikligi ile beraber AAT'nin en 6nemli bilesenlerinden birinde basarili bir sekilde

yapilmistir (Najafzadeh ve Zeinolabedini, 2019).

Hamed ve arkadaslar1 2004 yilinda bir atiksu aritma tesisinin (AAT) performansini
gecmis bilgilere dayanarak tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modelleri ile
calismiglardir. Bu ¢alismada kullanilan veriler, Misir'in Biiyiik Kahire bolgesindeki El
Gabal El Asfar isimli en biiylik konvansiyonel atiksu aritma tesisinden ortalama 1
milyon m*/giin debiyle elde edilmistir. Aritma siirecinin ¢esitli asamalarinda 10 ay
boyunca Biyokimyasal Oksijen Ihtiyaci (BOI) ve Askida Kati Madde (AKM)
konsantrasyonlarinin giinliik kayitlari tesis laboratuvarindan elde edilerek, verilerdeki

iligkileri tespit etmek ve veri bagimliligimi degerlendirmek igin kesif veri analizi
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kullanilmistir. Tesis Atiksularindaki BOI ve Askida Kati Madde (AKM)
konsantrasyonlarinin tahmini i¢in YSA tabanli iki model sunulmustur. Sinir agi
modellerinin uygun mimarisi, modellerin egitiminin ve test edilmesinin birkag
adimiyla belirlenmistir. YSA tabanli modellerin AAT performansini tahmin etmede
etkili ve saglam bir ara¢ sagladigi sonucu elde edilmistir. Gelistirilen modellerin,
degisken dogruluk ve girdi verilerinin boyutlar1 karsisinda tutarli bir sekilde iyi

performans gosterdigi belirlenmistir (Hamed ve ark., 2004).

Yapay Sinir Aglari, atiksu aritma tesislerinin performans tahmininde dikkate alinmaya
deger bir aractir. Yapay Zeka yontemleri ile atiksu aritma tesislerinde yapilan
calismalar neticesinde bir¢ok iyilestirme ve verimlilik artiric1 yontemler bulunmus ve
uygulanmistir. “Atiksu aritma tesisi performansinin tahmini i¢in YSA uygulamalarini
ele alan calismada su kalitesinin belirlenmesine yonelik olarak kullanilan 3 ana
parametrenin tahminde Yapay Sinir Aglart modeli ve regresyon analizi yontemlerinin
kullaniminin karsilastirilmas1 amaglanmistir. Su kalitesinin tahmini icin BOI, Sicaklik,
pH, KOI, AKM parametrelerine iliskin degerler ele alinarak Kok Ortalama Kare
Sapmast (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (MAPE) gibi hata performans
ol¢iim metrikleri kullanilmistir. Calisma sonucunda BOI, KOI, AKM parametrelerinin
tahmininde Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinin Coklu Lineer Regresyon yontemine gore

daha etkin sonug verdigi kanitlanmistir (Hamada ve ark., 2018).

Atiksu performansinin yapay zeka yontemlerinin goriintii isleme metotlar ile birlikte
kullanilarak gozlemlenmesini amaglayan bir ¢alismada BOI, AKM, KOIi, Ugucu
Askida Kat1 Madde (UAKM), Cokebilir Kati Madde (CKM), Sicaklig: (t), pH, Debi
(Q), Toplam Kjeldahl Azotu (TKN), Toplam Fosfor (TP) parametreleri Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Geri Yayilim Algoritmasi, Levenberg-Marquardt Ogrenme Metodu,
Genetik Algoritma, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ve Hiicresel Sinir Aglari (HSA)
tahmin yontemleri ile degerlendirilerek atiksu aritma tesisinin performansinin ve aktif
camur sisteminin izlenmesinde goriintli isleme tekniklerinin kullanilabilirligi ortaya
konulmustur. Ayrica bu tekniklerin aktif ¢amur prosesinde ortaya g¢ikabilecek
sorunlarin tahmini noktasinda yararliliklart ortaya konulmustur (Boztoprak, 2014).

Yapay Sinir Ag1 ile atiksu aritma performansinin modellenmesi i¢in gergeklestirilen
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bir ¢aligmada Yapay Sinir Ag1 modeli ile atiksu aritma performansi belirlenmis ve
birden fazla model girdisi kullanmanin model performansini tek model girdisi
kullanmaktan ¢ok daha fazla arttirdig1 ortaya konulmustur (Ersii ve Subasi, 2010).
Atiksu aritma tesisi performansinin Yapay Sinir Aglar kullanilarak tahmin edilmesini
saglamak i¢in gerceklestirilen bir calismada Gelistirilen iki tip Yapay Sinir Ag1 modeli,
Atiksuda bulunan BOI ve AKM miktarlarinin tahmininde kullanilmis ve daha fazla
veri ve ek parametre Slgiimleri ile modellerin etkinliklerinin arttirilabilecegi ortaya

konulmustur (Moreno-Alfonso ve Redondo, 2018).

Nourani, Elkiran ve Abba 2018 yilinda Lefkosa Atiksu Aritma Tesisi’nde (NWWTP)
Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA), Uyarlanabilir Bulanmik Mantiga Dayali Yapay Sinir
Ag1 (BMDYSA), Destek Vektér Makinesi (DVM) yaklasimlar1 ve Klasik Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) yontemlerini kullanarak tesis performansinin
incelemislerdir. U¢ model teknigini olusturmak ve uygulamak igin belirtilen tekli
modellerin ¢iktilarini kullanarak tahminin genel verimliligini artirmak amaciyla,
agirlikli olarak basit dogrusal ortalama, dogrusal ortalama alma ve dogrusal olmayan
sinir toplulugu yontemlerin ¢iktilarinin birlestirilmesini 6nermislerdir (Nourani ve

ark., 2018).

Atiksu kalitesinin tahmini ve atiksu miihendisliginde ortak makine Ogrenimi
modellerinin performans degerlendirilmesi i¢in yapilan bir ¢aligmada Askida Kati
Madde (AKM), (KOI), (TN), (TP), (t), pH parametrelerine iliskin degerler
kullanilmistir. Yapay Sinir Aglar (YSA), Destek Vektor Regresyonu (SVR), Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglari, Ogrenme Algoritmasi (SVM), Yapisal Risk
Minimizasyonu (SRM) metodlar1 kullanilarak analiz edilen c¢alisma ile kullanilan
yontemlerin uygulanabilirliklerinin ve etkinliklerinin yliksek oldugu ortaya
konulmustur (Guo ve ark., 2015). Kuzey Portekiz'de bulunan bir atiksu aritma tesisinin
performansinin tahmini i¢in Destek Vektor Makinelerinin kullanildigi bir ¢alismada
makine 0grenmesi tekniklerinin atiksu aritma tesisi performansinin belirlenmesinde
kullamminin etkililigini &lgiilmesi amaglanmistir.  Calismada DVM  Ogrenme
Algoritmasi, Veri madenciligi Teknikleri, Sirali Minimal Optimizasyon Algoritmasi

(SMO) yéntemleri kullanilmis ve 6zellikle BOI'nin tahmininde tahmine dayali
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modellerin basar1 ile uygulanabilecegi ortaya konulmustur. Calismada kullanilan SMO
ve DVM yontemlerinin oldukca benzer sonuglar ortaya koydugu gozlemlenmistir

(Ribeiro ve ark., 2013).

2.4.2. Atiksu aritma tesislerinde parametre tahmini icin kullanilan yapay zeka

teknikleri

Atiksu aritma tesisi performansinin modellenmesi i¢in YSA tekniklerinin
uygulanmasini dneren calismada Ileri Beslemeli Geri Yayili Yapay Sinir Aglari
(IBGYYSA) metodunun giinliik BOI giris miktarmin tahmininde Coklu Regresyon
Analizine kiyasla ¢ok daha etkin bir model oldugu kanitlanmistir (Yilmaz ve ark.,
2008). Atiksu aritma tesislerinin (AAT) yoOnetimi ve isletilmesinde parametreler
arasindaki diizensizlikler genellikle iistesinden gelinemeyen yonetim sorunlarina yol
acmaktadir. Yapilan c¢aligmalar ile bu sorunlara basit yontemler ile ¢oziimler
aranmigtir. Biyokimyasal Oksijen Ihtiyacin1 (BOI) tahmin edebilmek amaciyla
giivenilir tahmin modelleri secilerek, atiksu sicakligi, pH, kimyasal oksijen talebi,
askida kat1 madde, toplam azot, toplam fosfor, elektriksel iletkenlik ve giris debisi gibi
parametrelerden yararlanilmistir. Atiksu aritma tesisi modelinin olusturulmasinda
Klasik Regresyon Analizi, Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Spline'lar (MARS),
Yapay Ari Kolonisi ve Ogretme-Ogrenme tabanli optimizasyon kullanmislardir. Kok
ortalama kare hatasi ve ortalama mutlak hata, her biri i¢in performans kriterlerini
degerlendirmek amaciyla kullanilmis ve yapilan analizlerin sonuglar1 birbiriyle
karsilastirildiginda, MARS yontemi, calismada kullanilan diger yontemlere gore daha
iyi tahmin sonuglar1 vermistir. Sonuc olarak, MARS ydnteminin, BOI tahmininde

kabul edilebilir sonuglar tirettigi goriilmiis ve ele alinmistir (Bakia ve ark., 2019).

Biyokimyasal Oksijen Ihtiyac1 (BOI) tahmininde kullanilacak basit ve giivenilir bir
tahmin modeli belirlemek amaciyla gerceklestirilen bir c¢alismada tahmin
parametreleri olarak atiksu sicakligi, pH, kimyasal oksijen ihtiyaci, askiya kat1 madde
miktari, toplam nitrojen miktari, toplam fosfor miktari, elektriksel iletkenlik baz
alinmistir. Ele alinan parametrelere iligkin veriler Klasik Regresyon Analizi, Cok

Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Uzanimlart (MARS), Yapay Arn Kolonisi
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Algoritmas1, Ogretme- Ogrenme Esasli Optimizasyon tahmin yontemleri ile analiz
edilmistir. Calismanin sonucunda Biyokimyasal Oksijen IThtiyaci (BOI) tahminde
kullanilacak en giivenilir yontem Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Uzanimlar1

(MARS) Yontemi olarak belirlenmistir (Bakia ve ark., 2019).

Bilgisayar ortaminda modellemenin, BOI parametresinin tahmin edilmesine olanak
tanimasi ile Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak olusturulan modellerin degerlendirilmesini
saglamak igin gergeklestirilen bir calismada DVM, Ogrenme Algoritmas1 ve Pasif
Agresif Regresér Ogrenme Algoritmalarmin BOIs parametresinin tahmin edilmesinde

Atiksu aritma tesislerinde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir (Baki ve Aras, 2018).

Biyolojik karbon ve azot giderme proseslerinin temsilinde kullanilacak en iyi
aktivasyon fonksiyonunun, farkli aktivasyon fonksiyonlar1 arasindan Geri Beslemeli
Yapay Sinir Ag1 (GBYSA) kullanilarak belirlenmsi igin gergeklestirilen bir ¢alismada
GBYSA kullaniminin analiz maliyetleri ve suresi bakimindan daha kullanisli oldugu
anlasilmistir. Ayrica KOI ve TKN giderimlerinin tahmininde GBYSA'nin Sinc
fonksiyonu daha islevsel iken TN gideriminin tahmininde Lojistik ve Sinc

fonksiyonlarinin daha islevsel oldugu gézlemlenmistir (Manav ve Demir, 2017).

Atiksu aritma tesisinde Kimyasal Oksijen Ihtiyact (KOI)’nin tahmininde ve tesisin
kalite ve performansinin izlenmesinde Yapay Sinir Ag1 modelinin performans ve
yeterliliginin belirlenmesi amaci ile yapilan bir ¢alismada Biyolojik Oksijen Ihtiyact
(BOI), Kimyasal Oksijen ihtiyaci1 (KOI), pH, Iletkenlik, Toplam Azot (TN), Toplam
Fosfor (TP), Coziinmiis Oksijen (CO), Askida Kati Madde (AKM) parametrelerine
iliskin veriler kullanilmistir. Elde edilen veriler Yapay Sinir Ag1 (YSA), Coklu Lineer
Regresyon (MLR), Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart (IBGYSA), Geri Yayilma
Egitim Algoritmasi (BP) kullanilarak analiz edilmis ve Yapay Sinir Ag1 modelinin KOI
tahmininde Coklu Lineer Regresyon yontemine kiyasla ¢cok daha iyi sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir (Abba ve Elkiran, 2017).

Atiksu aritma tesisinin giinliik Biyolojik Oksijen Ihtiyaci (BOI)’nin belirlenmesinde

kullanilacak bir Yapay Sinir Ag1 Modelinin gelistirilmesi i¢in yapilan bir ¢alismada
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Yapay Sinir Ag1 modelinin BOI tahmininde etkili bir ydntem oldugu kanitlanmistir ve
Coklu Lineer Regresyon (MLR) yontemiyle kiyaslandiginda YSA'min {stiinlik
sagladig1 ortaya konulmustur (Parthasarathy ve Narayanan, 2014). 3 Farkl1 Yapay Sinir
Ag1 metodu kullanilarak Biyolojik Oksijen Ihtiyact (BOI)’nin belirlenmesi icin
gerceklestirilen ¢aligmada Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1, Ogretme-Ogrenme Esasli
Algoritma, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi, kullanilmis ve Cok Katmanli Yapay Sinir

Ag1 modelinin en iyi yontem oldugu gozlemlenmistir (Baki ve Aras, 2018).

Gergeklestirilen bir ¢alismada atiksu aritma tesisinde oksijen ihtiyacinin Yapay Sinir
Aglart kullanilarak tahmin edilmesi i¢in atiksu aritma tesisinin koagiilator
malzemelerinin modellenmesi ve optimizasyonunda kullanilacak bir yapay sinir ag1
modelinin olusturulmas1 amaci ile Kimyasal Oksijen Ihtiyaci (KOI), Debi (Q),
Biyolojik Oksijen ihtiyacit (BOIs), pH, Askida Kat1 Madde (AKM) iliskin veriler
Yapay Sinir Ag1 (YSA), Coklu Lineer Regresyon (MLR), Cok niifuslu Genetik
Algoritmasi yontemleri ile analiz edilmistir. Elde edilen sonug¢lar model iizerinde etkisi
olabilecek biitiin faktorler ele alindiginda YSA’nin atiksu aritma tesisinin performans
analizinde ve ¢ikis desarj suyunda bulunan KOI miktarmnin tahmininde yeterli bir arag

oldugu ortaya koymustur (Gheytaspour ve Bigdarvish, 2018).

Atiksu aritma tesisinde kirlilik parametresinin tahmini i¢in yapay sinir aglarini
kullanmay1 oneren bir ¢alismada atiksu aritma tesisinde Geri Yayilim Algoritmasi
kullanilarak olusturulan YSA modeli ile tesise ait ¢ikis parametrelerinin giris
parametreleri lizerinden tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda Sicaklik (t),
Debi, pH, AKM, KOI parametreleri Tesis Elektrik Sarfiyati, Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Geri Yayilim Algoritmasi kullanilarak analiz edilmistir. Geri Yayilim Yapay Sinir A1
ile yapilan ¢ikis parametrelerinin tahmini i¢in yiiksek oranda dogru sonug¢ verdigi
gozlemlenmistir (Oztemel ve Diigenci, 2016). Yapay Sinir Aglart modelinin 6n aritma
ile biyolojik aritma islemlerinin gerceklesmesi siirecinde c¢ikis parametrelerinin
tahmininde, giris degerleri baz alinarak yapilan ¢alismada daha verimli sonuglar elde
etmek i¢in Yapay Sinir Aglarinin iki farkli modeli olan YSA-1 ve YSA-2'nin birlikte

kullanilmasinin gerekliligi ortaya konulmustur (Tezel ve ark., 2010).
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Kentsel atiksu aritma tesisi Biyolojik Oksijen ihtiyacinin (BOIs) makine dgrenmesi
yontemleri ile tahmin edilmesi amaci ile gerceklestirilen bir calismada Biyolojik
Oksijen Ihtiyac1 (BOIs) parametresinin tahmin edilmesinde 3 farkli makine dgrenmesi
algoritmasi kullanilarak olusturulan tahmin modelleri degerlendirilmistir. Debi (Q) ,
Sicaklik (T) , pH, Iletkenlik, Kimyasal Oksijen Ihtiyac1 (KOI), Askida Kati Madde
(AKM) parametreleri SVM Ogrenme Algoritmas;, SGD Regresér Ogrenme
Algoritmasi, Pasif Agresif Regresér Ogrenme Algoritmasi dgrenme algoritmasi ile
analiz edilmistir. Calisma sonucunda SVM Ogrenme Algoritmas1 ve Pasif Agresif
Regresor Ogrenme Algoritmas1 BOIs parametresinin tahmin edilmesinde atiksu aritma
tesislerinde kullanilabilecegi anlagilmigtir (Sakarya ve ark., 2019). Almanya’da bir
atiksu aritma tesisinde yiiriitiillen calismada, aritma tesisi girisinde, havalandirma
tankinda ve ¢ikista pH, iletkenlik, bulaniklik, redoks potansiyeli, KOI, NH4- N ve
NO3-N parametreleri Slciilmiistiir. Giris KOI, NH4-N konsantrasyonlar1 ile
havalandirma tanki NH4-N ve NO3-N konsantrasyonlar1t MLP modeli ile tahmin
edilmis ve ayn1 zaman da alinan eksik verilerinin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanarak

tamamlanabilecegi gosterilmistir (Hack ve Kohne, 1996).

Kentsel atiksu aritma tesisine gelen atiksuyun giris parametreleri baz alinarak ¢ikis
parametreleri olan Kimyasal Oksijen Ihtiyaci, Biyolojik Oksijen Ihtiyaci ve Askida
Kat1 Madde degerlerinin tahmini ile ilgili yapilan ¢aligmada ¢ok katmanli algilayici
kullanilmis ve aritma verimine etki eden parametrelerin bilinmesi ile YSA yontemi
kullanilarak verim degerleri elde edilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada R2 degeri
0.845 bulunmus ve ¢ok katmanli algilayici modelin gergek verilere karst oldukea iyi
bir sonugla uyum sagladigini 6ne siiriilmiistiir (Keles ve ark., 1999). Baeza ve
arkadaglar1 2002 yilinda atiksu aritma tesisinde giris parametrelerinden debi, biyokiitle
konsantrsaysonu ve sicaklik degerlerini kullanarak Kimyasal Oksijen Ihtiyaci
parametresini tahmin etmek amaciyla Yapay Sinir Aglart modelini kullanmislardir.
Yapilan ¢aligmada Yapay Sinir Aglari modelleri kullanilarak KOI degerini tahmin
edilebilecegini gostermislerdir (Baeza ve ark., 2002). Oliveira-Esquerrel vd. 2002
yilinda bir atiksu aritma tesisinde giris BOI degeri ve ¢ikis BOI degerlerini gelistirdigi
model yardimiyla tahmin etmeye ¢alismis ve en iyi sonucu MLP ile elde etmistir.

Calismanin sonucunda giris BOI i¢in R2=0.813 ve ¢ikis BOI icin ise R2=0.697
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sonuglari ile Biyolojik Oksijen Ihtiyac1 parametrelerinin modellenebilecegini ortaya
koymustur (Olivera- Esquerrel ve ark., 2002). Ag¢ikalin 2005 yilinda Adapazar1 Atiksu
Aritma Tesisi ¢ikis kirlilik parametrelerinden BOI, KOI ve AKM degerlerini tahmin
etmek icin YSA metodu kullanmistir. Yapilan bu ¢alismada ¢ok katmanli algilayici
modelinin gercek verilere gore oldukea iyi bir sonug¢ verdigi goriilmiistiir (Acgikalin,

2005).

Diigenci 2007 yilinda, Adapazar1 Karaman Atiksu Aritma Tesisinde yaptigi ¢calismada
tesis giris parametrelerinden sicaklik, pH, debi, askida kati madde, KOI ve
havalandirma havuzunda bakterilerin yasamsal dongilisii i¢in kullanilan elektrik
tilketimleri degerleri kullanilarak ¢ikis parametre degerlerinin tahmini saglanmistir.
Yapay Sinir Ag1 modelinin egitimleri i¢in klasik geri yayilim metodu, genetik
algoritma ve ar1 algoritmasi kullanilmistir. Calisma neticesinde ar1 algoritmasinin
yapay sinir ag1 egitiminde basarili bir sekilde uygulanmasi ve elde edilen model ile
tesis kontroliinde faydalanilmasinin miimkiin olabilecegi ortaya konmustur (Diigenci,

2007).

Sezer 2007 yilinda yaptig1 ¢alisma ile 2 farkli biyolojik atiksu aritma tesisinden almis
oldugu KOI ve BOI degerlerini YSA yontemiyle tahmin ederek YSA’da elde edilen
sonuglarin regresyon analizinden elde edilen sonuglar kadar iyi oldugunu ileri

stirmiistiir (Sezer, 2007).

Dogan ve arkadaslar1 2008 yilinda yaptigi ¢alismada Adapazari Atiksu Aritma
Tesisinde giris parametrelerinden biyolojik oksijen ihtiyaci tahmini i¢in Yapay Sinir
Aglar1 ve ¢oklu regresyon modeli yontemlerini kullanmislardir. Yapilan bu ¢aligma da
tahmin igin kullanilan giris parametreleri (KOI, debi, AKM, TN, TP) ile kurulan
modellerin sonucunda Y SA modeli MLR modeline gére daha basarili olmustur (Dogan
ve ark., 2008). Yilmaz 2009 yilinda Adapazari Karaman Atiksu Aritma Tesisinden
alinan KOI, AKM, P, N, Q parametrelerine ait veriler ile BOI parametresini tahmin
edebilmek amaciylaY SA modelini kullanmistir. Yapilan ¢alisma sonuglarina gére YSA
modelinin Coklu Regresyon Analizi’nden ¢ok daha etkili bir model oldugu belirtmistir
(Yilmaz, 2009). Lee ve arkadaslari 2011 yilinda bir atiksu aritma tesisinde giris
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parametrelerinden KOI, AKM, toplam azot (tN) parametrelerini kullanarak BOI
parametre tahmini i¢in yaptiklari ¢aligmada yapay sinir aglarinda 4 adet ¢oklu
bagimsiz modelleme yapmislar ve bu modellemenin kullanilabilir bir model oldugunu
ortaya koymusturlar (Lee ve ark., 2011). Heddam ve arkadaslar1 2016 yilinda, Sidi
Marouane (Cezayir) Atiksu Aritma Tesisinde BOI tahmini igin yaptiklar1 bir calismada
KOIi, AKM, elektriksel iletkenlik, sicaklik ve pH parametrelerine ait veriler ile
Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1 (GR-YSA) yontemini kullanmislardir. Bu
model ile elde edilen korelasyon katsayis1 r=0.922, standart ¢oklu regresyon
analizinden (SCRA) elde edilen ise r=0.897 bulunmus ve GR-YSA ‘nin SCRA’ya gore

daha giivenilir tahmin kapasitesi oldugunu ileri siirmiislerdir (Heddam ve ark., 2016).



BOLUM 3. ATIKSU ARITMA TESISLERINDE KULLANILAN
OLCUM VE KONTROLU SAGLAYAN OTOMASYON
SISTEMLERI

3.1. Atiksu Aritima Tesislerinde Kontrol ve Planlamanin Onemi

Atiksu aritma tesislerinde uygulanmast ve uyulmasi gereken kurallar, yasalar
kapsaminda c¢ergevesi belirlenmis diizenlemeler ile halk sagligi ve giivenligi
yiikiimliiliiklerini yerine getirme gorevleri, ilge ve bagli olduklar1 il belediyelerine
verilmistir. Tirk mevzuatinda, 21 Mayis 1991 tarih ve 91/271/EEC sayil1 Kentsel
Atiksu Aritimi Konsey Direktifine (KAAD) dayali olarak kentsel Atiksu desarjini

diizenleyen iki temel dayanak bulunmaktadir. Bunlar;

1. Kentsel Atiksularin Kentsel Atiksu Aritimi Tesislerinde (KAAT) toplanmasi,
aritilmas1 ve desarjin1 diizenleyen Kentsel Atiksu Aritimi Yonetmeligi
(KAAY).

2. Tim meskenlerin ve sanayilerin yiizey sularina yaptiklar1 desarjlar nedeniyle
meydana gelebilecek su kirliligini diizenlemek amagli, Su Kirliligi Kontrolii

Y 6netmeligi’dir.

Denetim mekanizmasi ise halk sagligi kuruluglar1 araciligi ile Saglik Bakanligi, ¢cevre
kirliligi kontrolii aracilig1 ile de Cevre ve Sehircilik Bakanligr ana kuruluslar olarak
belirlenmistir. Bu yasal g¢erceve kapsaminda belediyeler, KAAT lerin ve yiizey
sularina yapilan desarjlarla ilgili mevzuati uygulamak ve denetlemek iizere Atiksular
Aritma Tesisleri kurmak ve mevzuat kapsaminda isletmekle yiikiimliidiir. Asagidaki
sematik gosterimde atiksu aritma tesislerinde uygulanan yasal c¢ergevede her iki
yonetmeligin de ilgili maddelerine yer verilmistir. Atiksu aritma tesislerinde

planlamanin baslica etmeni yasal ¢erceveye uyma sorumlulugudur.
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3.2. Denetleyici Gozetim ve Veri Toplama i¢cin SCADA Otomasyon Sistemleri

SCADA sistemleri, kullanicilarin fiziksel aygitlari, islemleri ve olaylar1 uzaktan ve
gergek zamanli olarak izlemelerine ve denetlemelerine olanak tanir. Bu sistemler
endiistriyel prosesler i¢in kritik 6nem tasidigindan, genellikle oldukga giivenilir ve

0zel bir donanimda ¢alistirilmaktadirlar.

Denetimde yer alan SCADA sistemleri, kontrol ve veri toplama sistemleri, endiistriyel
kontrol sistemleri, ICS adindaki siireclerin yonetimi i¢in kullanilan sistem grubuna
dahildir. Bu sebeple yapisal olarak ortakliklart mevcuttur ve buna iliskin 6rnek
Sekil.9’da yer almaktadir. Binlerce kilometrekarelik sahada, cografi olarak dagilmis
alanlar1 yonetmek i¢in kullanilmaktadir. SCADA sistemlerde kontrollii siirece ve
sisteme bagli olarak degisen karmasiklik dereceleri bulunmaktadir. ~SCADA
sistemlerde 6zel uygulama SCADA sistemleri, giderek daha karmagik sistemlerin
incelendigi bilimsel arastirma siireci alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
alandaki Ar-Ge, ol¢lime zorluklar ve 6zel gereksinimler ekler, kurulum testleri altinda

kullanilan izleme ve kontrol sistemi programlanir.

Atiksu aritma tesisleri (AAT), islenmis hammadde kiitlesi agisindan en biiyiik endiistri
olarak kabul edilebilir. Dagitim sebekesi SCADA sadece veri toplama ve denetleme
kontrolii modellerini ve yontemlerini degil, ayn1 zamanda gii¢ sebekesi topolojisi
modellerini ve yontemlerini de igermektedir. Gii¢ aginin genislemesi ve piyasaya
yonelik calismasiyla, ¢alisma ve ariza modlar1 artmaya baslar, bu nedenle izlenmesi
ve analiz edilmesi gereken veriler artar. Ozellikle cihazlar arizalamirken veya acil
durum altindayken, analiz ve karar verme gorevleri o kadar acil ve agirdir ki, operator
genellikle bunlart mitkemmel bir sekilde basaramaz. Bu nedenle, etkin SCADA'ya
bagimli olmalar1 gerekir (Stojkovic ve Vukasovic, 2009 ; Guozhen ve ark., 2009 ;

Mathew ve Shankar, 2010 ; Dinis ve Popa, 2014).

Gergek zamanli verileri toplamak ve analiz etmek icin bir bilgisayar sistemi olan
SCADA platformlari, telekomiinikasyon, su ve atik kontrolii, enerji, petrol, gaz aritma
ve tagima gibi enddiistrilerdeki bir tesisi veya ekipmani izlemek ve yonetmek igin

kullanilir (Amin ve ark., 2012).
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Bir SCADA sistemi bir dizi iglemden bilgi toplar, bilgileri merkezi bir siteye geri
aktarir, bir olay meydana geldiginde ev istasyonunu uyarir, olaym kritik olup
olmadigmi belirleme ve bilgileri goriintiilleme gibi gerekli analiz ve kontrolleri
mantikli ve organize bir sekilde (Haijing ve ark., 2006 ; Hadziosmanovi¢ ve ark.,
2012). Aslinda, cogu kontrol igslemi otomatik olarak uzak terminal birimi (RTU) veya
programlanabilir lojik kontrolérler (PLC) tarafindan gergeklestirilir. Ornegin, bir PLC
endiistriyel bir islemin bir parcasi araciligiyla sogutma suyu akisin1 kontrol edebilir,
ancak SCADA sistemi operatorlerin akis i¢in ayar noktalarini degistirmesine ve akis
kayb1 ve yiiksek sicaklik gibi alarm kosullarini etkinlestirmesine, goriintiilemesine ve
kaydetmesine izin verebilir (Lakhoua ve Jbira, 2012). Proses endiistrisinde SCADA
sistemlerinin devreye alinmasi, ylizlerce hatta binlerce kontrol dongiisii ile proseslerin
kontroliinii ve izlenmesini kolaylastirmistir. Bununla birlikte, yalnizca son on yilda,
Atiksu kalite standartlar1 gittikge katilasmaktadir, biiyiik 6l¢ekli kentsel atiksu aritma
tesislerinde benzer denetim kontrol sistemleri bulunmaktadir (Sanchez ve ark., 2003).
Su ve Atiksu uygulamalarinda, SCADA genellikle uzak ve/veya yerel algilama
birimlerini izleme verilerine koordineli yanitlarin baslatilabilecegi merkezi bir izleme

konumuna baglamak ic¢in uygulanir.

Ancak, SCADA sistemlerde saldir1 tespiti i¢in ¢esitli teknikler ve algoritma ¢aligmalari
derin 6grenme teknikleri aragtirma sahasi olarak goriilmektedir (Kor, 1974 ; Libhaber
ve Orozco-Jamamillo, 2012). Saldir1 tespit algoritmalarinin biiylik bir ailesi, kural
tabanl algoritmalardir (Topacik ve Koyuncu, 2006). Ancak gercek uygulamalarda,
anormal durumlarda, sistemin davranisi tahmin edilemez ve bilinen herhangi bir model
veya kurali izlemez. Bu ozellik, kural tabanli algoritmalarda izinsiz girisi tespit
edememektedir. Genel olarak, anormallik tespiti destek vektdr makineleri, K-en yakin
komsu (KNN) ve kabul edilebilir ikili siniflandirma problemi olarak ve dolayisiyla
sinir aglarini, gizli anormallikleri tespit etmek icin kullanilan birgok siniflandirma
algoritmas1 olarak Markov modeli de kullanilabilir. Bununla birlikte, kesin olarak
konusursak, saldir1 tespitinin temel nesnesini saptiran ne tiir bir anormallik bekledigini
bilmeyi gerektirdiklerinden, bunlar saldir1 tespit algoritmalar1 degildir. Bu nedenle

SCADA sistemlerde giivenlik riski tespit edilmekte zorlanan bir agikligi beraberinde
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getirmektedir. Derin 0grenme sistemleri genel anlamda egitilmis modellerden

olusturulur (Turovskiy ve Mathai, 2005).

Atiksu aritma tesisleri (AAT), yonetilmesi zor olan ve verimli ¢alisma i¢in uzun vadeli
uzmanlik ve siirekli izleme gerektiren karmasik dinamik sistemlerdir. Caligsmalar
kapsamindan da anlasilacag: tizere, SCADA sistemlerinin atiksu aritma tesislerinde
uygulanmasina onciiliik eden kuruluslar genelde belediyeler ve belediyeler biinyesinde
operasyon idarelerini yiiriiten bagil su ve kanalizasyon operasyonlarini yiirliten
birimlerdir. Bu ¢ikarim genel halk sagliginin yani sira, halkin maliyet analizleri ve
enerji tasarrufunun belediye biitcesi ile biitiinlesik oldugunu ve otomasyon
sistemlerinin kullanilmast ile halkin hem saglik hem de gelir kaynaklarinin akillica
idare edilmesinde yilikiimliiliigiinii emanet ettigi belediye kuruluslarinin ¢aga ayak
uydurma zorunlulugunu gozler oniline sermektedir. SCADA sistemlerin kullanim
alanlar1 farklilik gostermektedir. Bu sistemler ¢ogunlukla elektrik sistemlerinde
denetleyici olarak konumlandirilsa da buzlanma caligsmalari, santrallerin kontrolii,
endiistriyel denetim ve Onceki boliimlerde de bahsedildigi lizere Atiksu aritma

sistemlerinde kendilerine yer bulurlar.

SCADA sistemin atiksu aritma tesislerinde kullanilmasi sistemin verimliligi ve ¢ok
yonliiliigliyle birlikte mevzuat kapsamina uygunlugu yoniiyle de onemlidir. Aym
zamanda bu sistemler sayesinde toplanan biiyiik verileri isleyebilmek ve o verileri
yapay zeka yontemleri ile yapilacak ¢alismalarda kullanabilme agisindan oldukca
onemlidir. Bu baglamda bir sonraki boliimde SCADA sistemin atiksu aritma

tesislerindeki kullanimina esas ¢alisma prensiplerine yer verilecektir.

3.3. SCADA Otomasyon Sisteminde Kullamilan PLC

969 yilinda ilk uygulamasi elektrik rolelerinde kumanda gorevi gormek {iizere
tasarlanan PLC, Kontrol teknolojisindeki en yaygin donamim platformu
programlanabilir lojistik kontrolor olarak SCADA otomasyon sisteminin yazilimi
uygulama kismidir. Bir PC gii¢ kaynagi, bir kontrol islemci CPU, bazi1 merkezi dijital

girig ve ¢ikis modiilleri ve dahili bir veri yolu sisteminden olusur. Gerektiginde analog
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deger isleme veya kontrolorler ve konumlandirma gibi 6zel islevler i¢cin modiiller de
eklenebilir. Cevresel modiiller ve programlama dilleri kontrol teknolojisinin

ihtiyaclarina yoneliktir.

PLC kontrolii PC isletim sisteminden bagimsizdir ve PC, siire¢ kontroliine ek olarak,
tipik bir veri toplama veya veri isleme gorevi (slire¢ gorsellestirme, veri tabani, iiretim
verilerinin depolanmasi1 vb.) sundugu diisiik maliyet ile tercih edilebilirligini
arttirmaktadir. PC tabanli kontroller islem verilerini bagli bir fieldbus sistemi (6rn.
PROFIBUS-DP) iizerinden alir (Miklovic ve Liptak, 2002). Bir programlama cihazi
olan PC yansitma, PLC' nin donanim modiilleri i¢in konfigiirasyon verileri ile kod
bloklar1 ve veri bloklarinda bulunan kontrol komutlar1 ve kontrol verilerinden olusan

bir kullanici programi olusturabilmeyi saglar.

Ayrica, sembol baglantilar1 ve program hakkinda yorumlar ve iletisim baglantilar
hakkinda bilgiler de bu programlama sirasinda PLC ara yiiziine islenir. CPU bilgisayar
isletim sisteminin gii¢lendirilmesi i¢in kullanilan bir tiir cihazdir ve makine 6grenmesi,
derin 6grenme, YSA, ESA gibi tiim makine 6grenmesi alt dallarinda oldugu gibi
PLC*‘de programlanabilmesi i¢in PC isletim sisteminin gii¢lendirilmesine ihtiyag

duyulmaktadir (Sagiroglu ve ark., 2003).

PLC sistem ara yiizii, kullanic1 bellegi, sistem bellegi ve kontrol iinitesi birlikte CPU
merkezi modiiliiniin islem béliimiinii olusturur. Islem kismi, bir PLC'nin kullanici
programini isleme, ¢evre modiillerine erisme ve tiim program yiirlitme sistemini
izleme / yonetme gibi klasik isleme gorevlerini iistlenir. MPI programlama ara
yiiziiniin ¢alismast ve bir akilli otomasyon cihazi PLC, icindeki akilli, iletisim
yetenegine sahip c¢evresel modiillerle veri trafigi icin ek bir iletisim pargasi
saglanmaktadir ve bu duruma iliskin 6rnek Sekil 3.1.’de gosterilmektedir. Cevresel
veri yolu (p veri yolu), arka duvar veri yolunun bir pargasidir ve CPU ile sinyal
modiilleri arasindaki veri trafigini yonetir. P-bus mono bir ana veri yoludur, yalnizca

CPU veri trafigini baglatabilir (Bailey ve Wright, 2003).
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lletisim veri yolu (K-biist), arka panel veri yolunun bir parcasidir ve iletisim
kapasitesine sahip FM modiilleri (hizli sayilar, kontrol, konumlandirma i¢in fonksiyon
modiilleri) ve CP’ye (fieldbus sistemlerinin baglantisi i¢in iletisim modiilleri) veri
trafigini devralir. Boylelikle sistemdeki iletisim veri akisi daha fazla miktarda veri

aligverisi i¢in optimize edilmis olur (Brodsky ve Radvonovsky, 2013).

CPU SM FM CcP

D— fletisim K-Bus, 3 %
=

MPI
Islem PBus ]

v
Kullanici

hafizasi Profibus;DP Protokole 6zel veri
(Bazi CPU’lar ile) yolu baglantisi

Profibus;DP-Master H—O

Sekil 3.1. PLC'nin sistem mimarisi (Bailey ve Wright, 2003)

MPI = Cok Noktali Ara yiiz, CPU = merkezi modiil, SM = sinyal modiilii, FM =
fonksiyon modiilii, CP = iletisim modiilii, K-Bus = iletisim veri yolu, P-Bus = ¢evresel
veri yolu PLC, OPC, RTU iinite ve teknolojilerini barindiran SCADA Sistemlerti;
Cesitli alanlarda tamamen veya kismen otomatik hale getirilebilen bir {iretim siirecinin
mevcut durumu hakkinda u¢ nokta cihazlar1 olarak bilinmektedir. Siire¢ kontrol
ortamlarindaki tipik BT sistemleri, liretim siireci hakkinda bilgi toplar. PCS, DCS,
SCADA ve benzerleri, otomatik mantik alarmlar1 ve operator etkilesimi gerektiren

olaylara dayali olarak degerleri okur ve etkilesime girer.

PLC bu anlamda yeniden programlanabilir olmasi agisindan uzman sistemlerin giiglii
yonlerinden birini temsil etmektedir. Kullanimi son derece yaygin olan bu
sistemlerden PLC ve SCADA sistemleri atiksu aritma tesislerinde siklikla kullanilan

sistemlerdir.

3.4. SCADA Sisteminin Temel Yapisi

Genel anlamda SCADA mimarisi bir haberlesme kanali yoluyla uzak ekipmani kontrol

etmeyi ve izlemeyi amacglayan uygulamalar1 aciklar (Stamp ve ark., 2003).
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Genellestirilmis bir SCADA cergevesi ve mimarisi olusturma girisimleri olmustur

(Nader ve ark., 2016).

SCADA sistemlerde, veriler bir ag lizerinden olaylar1 isleyen bir kontrol sunucusuna
aktarilir. Sensor verilerinin belirlenen sinirlar1 agsmasit durumunda SCADA sistemi
tizerinden kullaniciyr bilgilendirir. Bunun aksine, SCADA ¢ergevesi olusturan
bilesenleri tanimlayan derinlemesine bir standart tanimlamaktadir. IEA standardina
gore, sistem uzak bir sahaya ve ana istasyona ayrilmistir. SCADA sistemlerde, internet,
bir cihaz sunucusuna bagli saha cihazlarindan olusan bir veri tabani olusturur.
Toplanan bilgiler, ana istasyondaki ger¢ek zamanl ve gegmis veritabaninda saklanir.
Ana istasyonun bilesenleri arasindaki iletisimde dahili bir iletisim protokolii kullanilir.
Ana Terminal Birimi (MTU), veritabanlarinda depolanan verilerle etkilesime giren
araclar, gercek zamanli veritabanindaki degisikliklere tepki veren bir olay isleyicisi

olarak bilinirler (Bailey ve Wright, 2003).

SCADA saha cihazlariin davranisini degistirebilen bir cihaz yoneticisi, kullanicilarin
izleme kurallarin1 ayarlamasina ve kurallarin ¢ignenmesi durumunda kullaniciy:
bilgilendirmesine olanak taniyan bir alarm yoneticisi, saklanan verilerin analizini
saglayan bir veri sisteminde depolanmasina ve uzak sitenin grafik sunumunu saglayan
bir GUI veya yeniden programlanmasina imkén tanir. Her SCADA sisteminde ¢ok
sayida saha cihazi kullanilmaktadir. Bir saha cihazinda sensorler, anahtarlar ve
aktiiatorlerden verileri anlar ve toplar. Bu nedenle saha cihazlari, Programlanabilir
Mantik Denetleyici (PLC) veya Uzak Terminal Birimi (RTU) ad1 verilen bir hesaplama

cihazindan yararlanir.

Bir ag arayiizii veya bir Insan Makine Arayiizii (HMI) araciligiyla, bagl sensorlere,
anahtarlara veya aktiiatorlere yapilandirma ve erisime izin verir. Dahili bir bilgisayar,
bagli sensorlerden, anahtarlardan veya aktiiatdrlerden gelen sinyalleri dijital verilere

veya tam tersi sekilde doniistiiren algoritmik bir kodun ¢aligmasina yol acar.

Saha cihazlarinda c¢alisan kod iki kategoriye ayrilir: Ornekleme ortalamay:

icerebilecek sensdrler i¢in izleme dongiileri ve durumu kontrol eden durum
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diyagramlari aktiiatorler gibi ¢ikis cihazlarinin kod, bagli saha cihazlarin1 dogrudan
izledigi ve kontrol ettigi icin gercek zamanli gereksinimlere sahiptir. Saha cihazlar
giivenilir olacak sekilde tasarlanmistir ve genellikle yedek G / C kartlar1 bigiminde
yedek gii¢ sistemleri gibi yedek ekipmanlari da igeren bir c¢alisma bigimini
benimsemektedir. Boylelikle arizalanan bir G / C karti oldugunda, yedek G/C
bagliysa, aygit otomatik olarak yedek G / C'ye baglanir ve devreden ¢ikmaz aksi
durumda, bir giris kart1 arizalanirsa, kart degistirilene kadar sinyaller kaybolur.
SCADA ve Saha Cihazlar1 kullanimiyla, biliyiikk Olgekli sistemleri ¢ok biiylik
mesafeleri kapsayan gaz boru hatlar1 gibi ucuz ve verimli bir sekilde izlemek ve
kontrol etmek miimkiindiir. Bir saha cihaz1 ve SCADA sistemi arasinda veri aktarmak
icin iletisim protokolleri kullanilir. Protokoller yoklama veya tanimlanmis —eger.... —
ise...... olacak bi¢cimde algoritmik kodlamada yer alan senaryodaki olaya dayalidir.
Yoklama protokolleri, her aktarim arasindaki siireye yoklama araligi adi verilen
zamanlanmig bir dongtide veri aktarir. Olay giidiimlii protokoller sensor degisimindeki
verileri aktarir. Yaygin olarak kullanilan yoklama protokolleri arasinda Modbus ve

Profibus bulunmaktadir (Huitsing ve ark., 2008).

3.5. SCADA Sisteminin Katmanlari

Baglamanin ii¢ temel baglikta ayirt edilebilir ve ydnetimin nasil uygulanacagi
acisindan farkli birimlerin birlikte kullanim1 da miimkiindiir. Genel anlamda, yerel
kontrol, merkezi kontrol, dagitilmis kontrol birimleri olarak adlandirilan denetleme
sistemlerinde; yerel kontrol tipi, kontroldr isleminin yerel olarak yapilir. Bununla
birlikte sensorleri ve aktiiatorlerin yonetimini saglar (Galitsky, 2019). Basit SCADA
sistemlerde kontrol parametrelerini ayarlamak ve islemin cesitli parametrelerini
izlemek icin kullanilabilen bir insan makine ara yilizii (HMI veya PC ekram),
siipervizOr seviyesine baglanti, bir parametreyi baglatmak ve bitirmek veya
degistirmek icin basit komutlar ve durum bilgisi ve alarmlar1 géndermek i¢in kullanim
parametrelerinin ayarlanmasim saglamaktadir (Cheung, 2007). Ikinci tip denetleyici
sistemlerde merkezi kontroller i¢in, sensorler ve aktiiatorler, MTU, HMI ve diger tim
tinitelerin bulundugu kontrol odasina baglanti saglayan sistemler olarak tanimlanir.

Burada makine 0grenmesi mimarilerinin avantaji, operatdriin tim sistemi tek bir
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yerden izleyebilmesi ve yonetebilmesi ve acil durumlarda hizli tepki verebilmesine
imkan tanir (Annie, 2012). Dezavantaji ise programlanin yapilmasindaki yiiksek
fiyattir, ¢linkii yonetilen siirecteki sensorlere ve aktiiatorlere olan baglantilarin
cogaltilmasi ve ana kontroldr sistemin kazalara kars1 siirdiirtilebilirligi i¢in 6gelerinin
dikkate alinmasini esas kilar. Bu PLC yonetim bi¢imleri gecmiste kullanilmistir, ancak
simdi en ¢ok basvurulan sistemler daha gelismis seviyede dnsezi yetenegi sunan derin
O0grenme yontemiyle elde edilmis model ile programlamadir. Bu sistem bir ¢esit uzman

sistem yontemi olarak SCADA sistemlerde uygulanmaktadir (Moris ve Gao, 2014).

Dagitilmis kontrol yontemi sunan derin 0grenme mimarileri diger iki sistemin
avantajlarin1  birlestirdigi icin en yaygin kullanilan sistem bicimlerini temsil
etmektedir. Denetim gerceklestiren denetleyiciler yonetilen siirece yakindir, ancak bir
ag tarafindan bir merkeze baglanir (Shawartz ve ark., 2014). Sistem igerindeki
birlesenler derin 6grenme mimarilerinin kullanilmas1 ile Onsezi yeteneginin
kullanimina olanak saglamaktadir. Atiksu aritma sistemlerinde, elektrik sistemlerinde
kullanilan SCADA sistemler kadar genis bir siber saldir1 diizenlemesi olmasa da sistem
programlandig1 zararli etkiye karsi alarm tireterek kullaniciyr uyarmaktadir. Simdiye
dek makine insan ara yilizi olarak ifade edilen ekranlar bir PC ekrani
tanimlamaktadir. Makine insan ara yizii, diger bir deyisle HMI kirmizi ekran ile

tiretilen alarm1 karsilamaktadir (Adamsky ve ark., 2018).



BOLUM 4. iLERI SEVIYE KONTROL VE OTOMASYON

SISTEMI OLARAK BIR SCADA SISTEM TASARIMI,
PLANLAMA VE UYGULAMASI, ATIKSU ARITMA

TESISI MODERNIZASYONU ORNEGI

4.1. Sakarya’da Faaliyet Gosteren Atiksu Aritma Tesisleri

SAKARYA - SASKI Genel Miidiirliigiine bagl olarak faaliyet gosteren 6 adet

(Karaman, Akyazi, Hendek, Geyve, Karasu ve Kocaali) Atik Su Aritma Tesisine iliskin

veriler Tablo 4.1°de gosterilmistir. Atiksu aritma tesislerine ait gorsele Sekil 4.1°de yer

verilmistir. Merkezde bulunan Atiksu Aritma Tesisi’nin kapasitesi 198.800 m>/G olup

269.000 m? alana kurulmustur. 1 m* Atiksuyun aritilmasi igin ortalama 0,28 kW enerji

tiikketilmis ve aritim maliyeti ise ortalama 0,44 b olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.1. Sakarya'da bulunan Atiksu Aritma Tesisleri

Karaman Akyaz1 Hendek

TESIS AAT AAT AAT Geyve AAT Karasu AAT Kocaali AAT
Esdeger
Niifus 1.000.000 60.000  65.000 66.000 100.000 30.000
(Kisi)
Kapasite 198.800 13.970  12.970 12,513 17.160 2.080
(m’/G)
Kurulu
Alan 269.000 16.150  51.000 39.900 38.360 13.266
(m?%)
. . Uzun Uzun Uzun
Aritma Uzun Klasik  Klasik Havalandirmali Havalandirmali Havalandirmali
Havalandiwmalt . . ileri Biyolojik {leri Biyolojik Ileri Biyolojik
Sistemi Aktif Camur ~ Camur  Camur Akti.f Camur Akti.f Camur Akti.f Camur
Sistemi Sistemi Sistemi
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Sekil 4.1. Atiksu Aritma Tesisi Ornegi

4.2. Atiksu Aritma Tesisi Modernizasyonunda Kullanilan Materyaller

SCADA programinda ana ekran iizerinde hava saglayicilar, giris terfi, geri devir ve
fazla camur pompalari, fiziksel aritma ekipmanlari, ¢oktiirme havuzlari kopriileri ve
teleskopik vanalari, Atiksu Giris Izleme Sistemi verileri ve kapali ortam gaz degerleri
gibi ekipmanlarin izlenmesi ve uzaktan kontrol edilmesine olanak sunmaktadir.
Ekranda ekipmanlara ait agik-kapali durumlarinin animasyonla sunulmasinin yani sira
renksel uyar1t yapilarak operatoriin dikkatinin yogunlagtirilmasi saglanmaktadir.
Fiziksel aritma {initeleri, tesise gelen Atiksuyun seviyesine gore, zamana gore ve
manuel olarak caligmaktadir. Seviye Sensorlerinde yasanabilecek arizalara karsi
kendinden samandirali pompalar kullanilmaktadir. Sensoérlerden alinan kanal ve
haznedeki Atiksu doluluk oranlar1t SCADA ana ekranina sayisal olarak sunulmaktadir.
Ayrica, kapali ortamlardaki H>S (Hidrojen Silfiir) ve CHs4 (Metan) gazlan
konsantrasyonlart SCADA (Uzaktan izleme ve Kontrol Sistemi) ekranlari iizerinden
goriilebilmektedir. Herhangi bir ekipmanin ariza veya bakim durumlarinda sistem
iizerindeki bakim kilidi vasitasiyla sahadan ve SCADA (Uzaktan izleme ve Kontrol

Sistemi) ekrani lizerinden ¢alismasi engellenebilmektedir (Sekil 4.2.).
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Sekil 4.2. Atiksu Aritma Tesisi SCADA Kontrol Ekran1 Gorseli

4.2.1. SCADA sistemi giivenlik kontrol paneli

Ag iletisim alt yapisinda Ag Erisim Kontrolii (Network Access Control) yazilimi
kullanilmakta olup tesislerde bulunan panolarda disaridan fiziksel olarak yapilan
girisleri engellemek amaciyla panolar arasinda akilli switchler takilmaktadir. Bu
switchler, tanimli olmayan ve disaridan giris yapan tiim yabanci cihazlarin verilerini

engelleyerek merkeze uyari bilgisi gegmektedir.

ULTRA ViOLE

IDARI BINA

Sekil 4.3. Atiksu Aritma Tesisi Network Topolojisi
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Sekil 4.4. Atiksu Aritma Tesisi Network Topolojisi

Onceden tanimlanmis ve yetkilendirilmis olan kullanicilar sisteme kayit edilmektedir.
Disaridan izinsiz baglanti yapilma durumunda rapor ekraninda cihazlara baglanti

yapan veya erismeye calisan tiim cihazlar goriintiilenerek kayit altina alinir.

Iletisim ag1 ana dagitim istasyonu noktadan noktaya iletisim kurmakta olup sehrin
bircok boliimiinii kapsamaktadir. Bu sistem sayesinde hicbir operatér baglantisi
olmadig1 icin disariya internet ¢ikisi saglanmamakta ve disaridan yapilacak olan

erisimler engellenmektedir (Sekil 4.3.), (Sekilde 4.4.).

Ayrica yasanabilecek herhangi bir siber saldirtya karsi makinalar yedeklenmektedir.
Herhangi bir olumsuzluk yasanmasi durumunda sistem kapatilip yedek makine ile
degistirilmekte olup eski makine ve giris yapilan kullanicilar incelemeye alinmaktadir.
Yetkilendirilmis personeller sadece izleme yapabilme veya miidahale edebilme olarak

iki sinifa ayrilmaktadir.

4.2.2. Modernizasyonun tamamlanmasi ve SCADA sistemin devreye alinmasi

Yapilan ¢alismalarda Atiksu aritma tesislerinde ekipmanlarin PLC (Programlanabilir
Lojik Kontrol) kontrollii 6l¢iim cihazlar1 ve seviye sensorlerinden alinan verilere gore
calismasi icin SCADA (Uzaktan Kontrol ve Gozleme Sistemi) yazilimi belirlenen

senaryolara gore tamamlanarak sistem devreye alinmistir. Gergeklestirilen ¢alisma
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tesislere; prosesin optimum sartlarda isletilmesi, sistemin kontrol fonksiyonlarinin
arttirllmas1 ve tesislerin isletme maliyetlerinin diisiiriilmesi gibi bir¢ok avantaj

saglamistir.

Ayrica sistem iizerinden arizalarin algilanabilmesi, yerlerinin tespiti ve uzaktan
kumandali olarak belli bir merkezden giderilebilmesi, sistemle ilgili alarm
sinyallerinin operatdrleri uyaracak sekilde olusturulmasi ve goriintiilenmesi, ¢esitli
verilerin ge¢cmise doniik olarak veri tabani seklinde saklanabilmesi, gece goriislii
kamera sistemi ile tesislerin giris ve ¢ikis sularinin  yirmidort (24) saat

goriintlilenebilmesi ile daha etkin ve daha ekonomik isletme gergeklestirilmistir.

4.3. SCADA Otomasyon Sisteminin Tesise Kazandirdig1 Avantajlar

SCADA sistemine gegis ile birlikte iggiicli, makine, donanim, enerji ve zamanin dogru
kullanimiyla verimlilik artmakta ve bununla dogru orantili olarak maliyetler
diismektedir. Ayrica yapilacak performans calismalari, Makine Ogrenmesi
caligmalarimiz i¢in yol gosterici olacaktir. Bu sistem ile kisilere baglh kalinmaksizin

sistem hakkinda toplanan verilere dayali ayrintili bilgi edinilmesi saglanmistir.

4.3.1. Ekipman agisindan SCADA sisteminin faydalar:

Atiksu aritma tesislerinde, niifus artiglarina bagl olarak aritilan atiksu miktarlarinda
artis s6z konusudur. Atiksu aritma tesisinin SCADA sistemi sonraki donemde 6nceki
doneme oranla aritilan atiksu miktarinda %14 liik bir artis meydana gelmis olup

aritilan atiksuda artis olmasina ragmen isletme giderlerinde diisiis meydana gelmistir

(Sekil 4.5.).
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Sekil 4.5. Aritilan Atiksu Miktarlar1 Karsilagtirilmas: Debi Artigi

Yedekli calisan ekipmanlara es yaslandirma algoritmasi uygulanarak, motor dmriiniin
uzatilmasi ve bakim periyodunun daha da uzamasi saglanmistir. Yedekli caligan
ekipmanlarin ve hava saglayicilarin havuzdaki oksijen seviyelerine ve belirlenen limit
degerlerine gore frekans konvertdr lizerinden hizlarinin kademeli olarak arttirilip
azaltilarak bu ekipmanlarin elektriksel ve mekanik aksamlarinin korunmasi ve enerji

tasarrufu saglanmistir.

Mekanik ekipmanlarin ¢alisma zamanlarinin SCADA sistemi tizerinden goriilebilmesi
ile ekipmanlarin bakimlarinin zamaninda yapilmasi saglanarak bakim eksikliklerinden
kaynaklanacak arizalarin Oniine gegilmistir. Fiziksel aritma ekipman ve
enstriimanlarinin gelen Atiksu seviyesine gore calismasi saglanarak ekipmanlarin
siirekli caligmasinin Oniine ge¢ilmis, bu sayede ekipmanlarin kullanim 6miirleri

uzatilmis ve enerji tasarrufu saglanmistir.

4.3.2. Proses agisindan SCADA sistemin faydalar:

Ekipmanlarin SCADA sisteminde belirlenen limit degerlere gore frekans konvertor
yardimiyla ¢alismasi ile enerji giderlerinde diisiis meydana gelmistir. Online 6lgiim
cihazlar1 [pH (Hidrojen Konsantrasyonu), iletkenlik, AKM (Askida Kat1 Madde), debi,
seviye, TOC, TN, TP, RTC (Ger¢ek Zamanli Kontrol Sistemi) vb.] ile sahada ol¢iilen

degerler baz alinarak frekans konvertorler yardimiyla motor hizlarinin ayarlanmasi ve
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kontrol fonksiyonlarmin arttirilmasit ile proses kontroliiniin optimum sartlara
getirilmesi saglanmistir. Giris suyundaki Toplam Organik Karbon (TOC) degerini
Olcen TOC analizoriinde Olgiilen degerlere gore tesislerin giris suyu kirlilik degerleri
online olarak Slgiilmektedir. Sisteme girilen senaryolara gore pik kirlilik geldiginde
hava saglayicilarin kapasitesi arttirilarak prosesin giivenligi saglanmaktadir. Giris
suyunda belirlenen limit degerler asildifinda operatére gerekli bilgilendirmeler
sms/mail yoluyla yapilmaktadir. Havalandirma havuzlarina montaji yapilan RTC
(Ger¢ek Zamanli Kontrol) sistemi ile biyolojik aritmanin nitrifikasyon —
denitrifikasyon siireleri bu problarin dl¢tiigli NH4-N (Amonyum Azotu), NO>—N
(Nitrit Azotu), NO3—N (Nitrat Azotu) degerlerine gore otomatik olarak
belirlenmektedir. Bu 6l¢iim sonuglari neticesinde hava saglayicilarin kapasitesi sistem
lizerinden ayarlanabilmektedir. Bu sayede gereksiz enerji sarfiyati engellenerek
prosesin verimliligi arttirilmaktadir. Sekil 4.6.’da goriildiigi tizere SCADA sistemine
gecmeden once ile SCADA sistemine gectikten sonra yapilan karsilastirmalarda m?

basina %0.7’lik kW azalmasi1 ger¢eklesmistir.

BIiRiM ENERJi GIDERLERI
0,45
- 04
£ 0,35 o
2 03 ——— = MRS
X025 : == =SS
0,2 | b S
R N G T A N I N A R\ 2
TP ¥ FFEFEY S Y
& X P N
v 2 Qy“ ,\‘o@ v(’)
—o—SCADA ONCESI ) SCADA SONRASI

Sekil 4.6. Birim Enerji Miktarlar1 Karsilastirilmas: m® Basina Azalma %0,7

SCADA sistemi ile tesislerin tek bir ekrandan kontrol edilebilir olmasi, ekipmanlarin
calisma, durma, manuel, otomatik ve ariza durumlari, vana ve kapak a¢iklik durumlari,
seviye, sicaklik ve sistem durumlarinin tek bir ekran iizerinden gozlemlenebilmesi,
gerekli miidahaleleri uzaktan yapabilmesi, sistem iizerinden belirlenen limit degerler
asildiginda bilgilendirme mesaj1 gelmesi, sistemi kontrol eden operatorler i¢in kolaylik

saglayacaktir. Ayrica SCADA kontrol ekraninda ekipmanlar iizerinde yer alan bakim
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kilidi butonu vasitasiyla ekipmanin bakim ya da ariza durumlarinda SCADA sistemi
tizerinden ¢alismasi engellenmis olup ekipmanlara ait hareket, yanip sonme, uzak veya
yakin ¢alismaya gore renk degisimi gibi operatorlerin ilgisini ¢ekip kullanim igin
kolaylik saglayabilecek nitelikleri barindirmaktadir. Kapali ortamlardaki zehirleyici ve
bogucu ozelliklere sahip hidrojen siilfiir ve metan gazlarin1 dlgen sabit tip gaz
dedektdrlerinin Ol¢tiigli degerlerin SCADA ekraninda goriilebilmesi, bu ortamlarda
yapilacak ¢alismalar 6ncesinde ortamda bulunan gaz konsantrasyonlarina bagl olarak
gerekli is giivenligi onlemlerinin alinmasi saglanmistir. SCADA sistemi ile tesislerin
uzaktan kontrol ve miidahalesinin saglanmasi ile tesislerde hafta sonu ve gece
vardiyasi ¢alismalar1 ile resmi tatil giinlerindeki ¢alismalar kaldirilmistir. SCADA
sistemi Oncesi ile SCADA sistemi sonrasinda Sekil 4.7.°de de goriildiigii tlizere
personel mesai karsilastirmalarinda %100 azalma gergeklestirilmis ve Sekil 4.8.’de

goriildiigi iizere personel maliyetlerinde ise %45,6’l1k azalma gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.7. Personel Fazla Mesai Karsilagtirilmasi1 %100 Azalma
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ekil 4.8. Personel Maliyetleri Karsilastirilmasi % 45,6 Azalma
Sekil 4.8 1 liyetleri silastiril % 45,6 Azal
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Sekil 4.9. Birim Dogalgaz Miktarlar1 Karsilastirilmast

Dogalgaz birim m® giderleri sekil 4.9°da gosterilmistir. Tesis isletme degerlerinin

tarthsel ve gercek zamanli olarak sistem yaziliminda tutulmasi, gecmise doniik

verilerin istenen zaman araliklarinda raporlanmasi agisindan kolaylik saglamistir.

4.4. Modernizasyon Amaciyla Yapilan Yatirinm Sonrasi Maliyet Kiyaslama

Tablo 4.2. Maliyet Kiyaslama

. s SCADA Oncesi  SCADA Sonrasi
GIDER BIRIM (11 Ay) (11 Ay) Yillik Kazanim (b)
Cihazlarm Bakim ve "
Kimyasal Giderleri b -15,000 -15,000
Enerji b 396,989.00 422,566.00
3,382.096*
Enerji kW 1.318.218 1.491.145
Personel b 344,024 187,187 156,837
Dogalgaz b 5.942 4,426 1,516
Antilan Atiksu m’ 4.450.845 5.074.969 -
kW/m? 0.296 0.294 -
b/kW 0.301 0.284
TOPLAM b 746,955.00 599,179.00 146,735.10
SCADA Sonrasi aritilan Atiksu miktari : 5.074.969 m?
SCADA Oncesi m3 basina enerji tiikketim : 0,296 kW
SCADA Sonras1t m3 basina enerji tiiketim : 0,294 kW/m®

SCADA Sonras1 m3 bagina enerji bedeli (yaklasik) : 0,284 tI/kW
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Modernizasyon amaciyla yapilan yatirim sonrasi ve yatirim Oncesi giderler {izerinden
maliyet kiyaslama yapilmis ve Tablo 4.2.’de gosterilmistir. SCADA sonrasi aritilan
Atiksu miktarini aritmak i¢in gerekli olan SCADA 6ncesi olmasi tahmin edilen enerji
tikketimini hesaplarken SCADA sonrasi aritilan Atiksu miktar1 ile SCADA o6ncesi

kW/m? degeri ile ¢arpilir.

5.074.969 * 0,296 = 1.503.066,381 kW/y1l
Eger SCADA Sistemine gecilmeseydi aritilan 5.074.969 m® Atiksu igin
1.503.066,381 kW enerji harcanacakti. Fakat SCADA sonrasi aritilan Atiksu

miktarina gore tiiketilen enerji miktari: 1.491.145 Kw’dir.

SCADA 0Oncesi tahmin edilen Tiiketim - SCADA Sonrasi Tiiketim
1.503.066,381 - 1.491.145=11.921,381 kW’dur.

Elde edilen bu rakami1 SCADA sonras1 ortalama tl/kw degeri (0,284) ile ¢arpar isek

yillik olarak enerjiden elde edilen kar bulunmus olur.

11.921,381 * 0,284 = 3.382,096 TL kar elde edilir.

Sonug olarak 25.577,00TL fazla enerji tliketilmis gibi goriinse bile aritilan Atiksu
miktarinin artmasi sebebi ile SCADA Oncesiyle oranladigimizda yillik kazancimiz
3.382,096 TL kar elde etmis oluruz. SCADA sistemi Oncesi ve sonrasindaki maliyetler
kiyaslandiginda ise yillik giderler ortalama olarak ¢ikarildiginda toplamda yillik olarak
146.735,10 b’ lik bir kazanim goriilmektedir. Otomasyona gecis icin yapilan
yatinmlarin toplami1 $486,106.00° dir. Basabas Noktasi (Amorti siiresi) olarak
486.106,00/ 146.735,10 = 3,31 y1l (39,72 ay) hesaplanmistir. Tablo 4.3.’te bilesik faiz
tablosu ile Denklem 4.1 ve Denklem 4.2’de net biikiim deger hesaplar1 ve formiilleri

gorilmektedir.

Net Biikiim Deger (NBD) Hesabi; P=A[p = A[%] = P=A(p/A;%i;n) 4.1)

P: Simdiki Deger,
A: Esit Deger,



I: faiz,

N: Donem

NBD (Net Biikiim Deger) =-486106 + A(P/A;i;n)

Tablo 4.3. Bilesik Faiz Tablosu
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(4.2)

(n, i) degeri

n=10 y1l, I=%10 i¢in

n=10 yil, I=%13 i¢in

n=10 y1l, 1=%14 igin

n=10 yil, I=%15 i¢in

n=10 yil, I=%16 i¢in

n=10 y1l, i=%18 i¢in

n=10 y1l, i=%20 i¢in

n=10 y1l, i=%22 i¢in

n=10 y1l, i=%25 i¢in

n=10 y1l, i=%30 i¢in

n=10 y1l, i=%40 i¢in

(P/A) degeri

6.1446

18.4197

5.2161
5.0188
4.8332
4.4941
4.1925
3.9232
3.705
3.0915
2.4136

Tablo 4.4. Net Biikiim Deger Hesap Tablosu

n=10 y1l,
=%10 igin
n=10 y1l,
=%13 igin
n=10 y1l,
=%14 igin
n=10 yil,
1=%15 igin
n=10 yil,
1=%16 icin
n=10 yil,
i=%18 i¢in
n=10 y1l,
i=%20 igin
n=10 y1l,
i=%22 igin
n=10 yil,
i=%25 icin
n=10 yil,
i=%30 i¢in
n=10 yil,
i=%40 icin

-486,106.00
-486,106.00
-486,106.00
-486,106.00
-486,106.00
-486,106.00
-486,106.00
-486,106.00
-486,105.00
-486,104.00

-486,103.00

+

Net Biikiim Deger (NBD)

1146,735.10

1146,735.10

1146,735.10

$146,735.10

b146,735.10

b146,735.10

1146,735.10

1146,735.10

b146,735.10

b146,735.10

10.28

*

*

6.1446

18.4197

5.2161

5.0188

4.8332

4.4941

4.1925

3.9232

3.705

3.0915

2.4136

415,522.4709

2,216,710.448

279,278.9342

250,328.0998

223,094.066

173,336.1949

129,080.89

89,565.12863

57,548.53068

-32,472.45072

-486,102.3354
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2500000 ,
2216710,448
2000000
1500000
250328,0998
. 1000000 223094,066 125080,89
0
z 279278,9342
500000 5555 173336,1949 | 89°65,12863
: 57548,53068 -32472,45072
0 >
10 13 14 15 16 18 20 22 25 28,19 30 \l40
-500000
-1000000 ¥ -486102,3354

Sekil 4.10. Net Biikiim Deger Hesap Grafigi

Calismada birlesik faiz hesabi1 ve net biikiim deger hesabi kullanilarak ulagilan
sonuclar neticesinde basabas noktasi hesaplanmis ve ardindan enterpolasyon hesabi

yapilmistir (Tablo 4.4. ve Sekil 4.10.).

Yapilan yatirnmda kullanilan sermayenin baska yatirim araclarindan biri olan banka
faiz oranlarma gore kiyaslamasi yapilmis, donemin en yiiksek faizini veren bankanin
faiz oranmi dikkate alinmis ve yapilan bu yatirnmin diger yatirim araglarina gére daha

avantajli oldugu goriilmiistiir (Denklem 4.3).

(%i -25) (0-57548,53068)

= — 0,
(35-25) (-32472,4507—57548,53068) %28.19 (4.3)

IRR i=%28,19 > MARR (%12,25)

Yapilmis olan yatirim ile isletme kolayligi, veri havuzu, anlik takip ve siirdiiriilebilir
faydalar1 olmasi disinda ekonomik olarak degerlendirmeye alindigi zaman da kabul

edilebilir yatirim olarak goriilmektedir.

Yapilan c¢alismalar sonucunda Atiksu aritma tesislerinde iyilestirme islemi
gergeklestirilmis, motivasyon ve verimlilik artis1 elde edilmis, minimum kaynak ile

darbogazlar, arizalar, hatalar ve problemli noktalar tespit edilmeye baslanmustir.



BOLUM 5. ATIKSU ARITMA TESISLERINDE BiYOLOJIK
OKSIJEN IHTIYACININ (BOis) TAHMINI iCIN
KULLANILAN METOTLAR

5.1. Metod/Yontem
5.1.1. Bulamik Hizh Azaltim algoritmasi1 (BHAA)

Siirekli ve artan bir hizla olusan veri kiimeleri elde edilen verilerin etkin sekilde
kullanilmasimi gerektirmistir. Giiniimiizde karar alma amaci ile ihtiyag duyulan
verilerin elde edilmesinde biiyiik veri tabanlar1 nemli arac¢lar olarak kullanilmaktadir.
Bu durumda karmasiklik ve belirsizlik iceren biiyiikliikler ile karsilasilmaktadir. Veri
tabanlar tizerinden elde edilen verilerin analiz edilerek karar destek sistemlerinde
kullanilmas1 herhangi bir ara¢ kullanma gerekliligini meydana getirmistir. Bu sebeple
akill veri isleme yontemleri ortaya ¢ikarilmistir. Bulanik mantik fazla miktarda elde
edilen verilerin karmagiklik ve belirsizligi goz oniinde bulunduruldugunda verilerin
islenmesi i¢in matematiksel bir niceligi ifade etmektedir. Bu durumda bulanik islemler
belirsiz ve karmasik durumlarin ¢6ziimii i¢in kullanilan matematiksel islemlerdir.
Lofty A. Zadeh bulanik mantig1; herseyin ve dogrunun bir derece meselesi oldugunu
belirterek akil yiiriitmek amaci ile gelistirilmis bir model olarak tanimlamis ve bulanik
mantik kavraminin temelinde s6zciik hesaplama anlaminin yer aldigini1 vurgulamistir
(Sevki, 2008). Bulanik mantik kavraminin en belirgin 6zelliklerinden biri elde edilen
sonuglarin gecerliliginin kesin olmamakla beraber yaklasik olarak ¢ikarim kurallarina
sahip olmasidir. Bir 6nerme bulanik mantik kavram ile p(a) = 1 -u(~a), ve p(~a) =1 -
u(a) olarak ifade edilmektedir. Bulanik mantik kavraminin temel elemani tyelik
fonksiyonlar1 ile ifade edilen bulanik kiimelerdir. Bulanik kiime (fuzzy sets) farkli
tiyelik ya da ait olma derecelerine sahip elemanlar barindan bir kiimedir. Bulanik kiime
igerisinde bulundurdugu elemanlarin her birine 0 ve 1 arasinda degerler atayan ve bir

tiyelik fonksiyonu ile karakterize edilen kiime tiirtidiir. Bu dogrultuda kiimeye dahil
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olmayan elemanlarin degeri 0 olarak atanirken, kiimeye tam dahil olan elemanlara
atanan deger 1 olmaktadir ve kiimeye dahil olma durumu belirli olmayan elemanlara
ise belirsizlik durumuna gore 0 ile 1 arasinda deger atanmaktadir (Telgeken ve Dogan,
2004). Buna gore o6zellikle bulanik kiimeye dahil olma durumu belirsizlik gosteren
eleman sayisinin ve niteliklerinin fazla olmasi verilerin analizi i¢in farkli araglar
kullanilmast gerekliligini beraberinde getirmistir. Glinlimiizde veri tabanlarinda
saklanan bilginin hizla artis gosteriyor olmasi biiylik veri setlerinin analiz edilmesini
gerektirmektedir. Bulanik modelleme teknikleri biiyilk veri setlerinin analiz
edilmesinde yetersiz kalmaktadir. Bulanik kiime tekniklerinin etkinligini arttirmak
amaci ile kaba kiime yaklagimi temelli algoritmalar kullanilmaktadir. Kaba kiimeler
(rough sets); eksik, yetersiz veya belirsiz verileri diizenleyerek veri analizi i¢in yeterli
hale getirilmesini saglayan araglardir (Riza ve ark., 2014). Bulanik-Kaba kiime teorisi
verileri analiz etmek icin ek parametreler kullanilmasini gerektirmemektedir ve
ozellikle su kalitesinin analiz edilmesinde kullanim uygunlugu gostermektedir (Jensen
ve Shen, 2002). Bulanik- Kaba kiime teorisi bir veri setindeki bulanik kiime
yaklagimindan tiiretilen, kaba bir kiimenin genellemesidir ve “nesnelerin belirlenen
parametrelere gore hangi kiimelere yerlestirilmesi gerektigi denklem 5.1 ve 5.2°deki

gibi tanimlanir;

URX([x]R) = inf{uX(x)[x € [x]R} .1
HRX([x]R) = sup {uX(x)[x € [x]R} (5:2)

uX (x), x'in bulanikliga ait oldugu dereceyi belirtmektedir. <RX, RX> kaba bulanik
kiime olarak adlandirilmaktadir ve belirtilen tanimlar alt ve iist yaklasimlar ile 6zdes
hale gelmektedir (Jensen ve Shen, 2002). Bulanik-kaba kiimeler tim esdegerlik
siiflarinin bulanik olabildigi durumlarda kullanilabilir ve bu durum karar degerleri ile
kosullu degerlerin tlimiiniin bulaniklik 6zelligi gdstermesi gerektigi anlamina gelir. Bu

durumda alt ve iist yaklagimlar denklem 5.3 ve 5.4’teki esitlikle ifade edilebilir;

puX (Fi) = infxmax {1 — pFi (x), uX (x)} Vi (5.3)
uX (F1) = supxmin{pFi (x), uX (x)} (5.4)



47

Fi, tek bir bulanik esdegerlik sinifin1 belirtmektedir ve <X, X> belirsiz-kaba kiime
olarak adlandirilir (Chouchoulas, ve Shen, 2001). Verilerin analizinde kaba kiime
uygulamalarinin kullanimi s6z konusu oldugunda belirsiz ¢ok fazla verinin azaltilmasi
gerekmektedir. Bu durumda azaltilmis hesaplamanin gercgeklestirilmesi amaci ile Hizl
Azaltim Algoritmasi (QRA) kullanilmaktadir. Hesaplamalarda yaganan karmasiklik ve
hafiza gereksinimleri géz oniinde bulunduruldugunda ele alinan bir veri kiimesinin
tiim olas1 alt kiimelerinin hesaplanmasinda zorluklar yasanmaktadir. Bu sorunun
¢Ozlimii i¢in mevcut bilgi sisteminde yer alan veri setini temsil edecek minimum
nitelikteki indirgenmis nitelikler kiimesinin elde edilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
QRA algoritmasi isleme mekanizmasi dogrultusunda veri kiimelerine ait alt kiimeler
bir aga¢ gecisi iizerinde ele alinir ve agacin her bir diigiimii bir kosullu niteligi
belirtmektedir. QRA algoritmasi burada indirgeme islemi i¢in kullanilmaktadir. QRA
algoritmasinin isleyisi su sekilde gerceklesmektedir; Q alt kiimeler ig¢in bos bir
Oznitelik sunmaktadir. R bagimliliktaki degisiklikleri temsil etmektedir (Sai ve Rao,
2009). QRA algoritmasinin isleme mantig1 su sekildedir; kaba kiimelerde yer alan DT,
U bir dizi nesneden olusan karar tablosunu, C kosullu 6znitelikler kiimesi ve D karar
Oznitelikleri kiimesini belirtmektedir. Belirli bir kavram i¢in X € U, BX daha diisiik
ve Ust yaklasimi gostermektedir. B € C nitelikleri kiimesine gore (D) B pozitif bolgeyi
belirtirken, R € C kiimesi i¢in (D) , Ry bagimlilik 6lgiistinii gostermektedir. “QRA
algoritmas1 (C,D); R=® do T=R foreachx € (C—R) if ()()yRU{x} D>yTD
T=RU{x} endfor R=T until (D) (D) R C y = vy (10) return seklinde islem
gerceklestirmektedir (Mafarja ve Mirjalili, 2019). Kaba-kiime algoritmasi1 farkl
algoritmalarla hibrit sekilde kullanilarak gergeklestirilen uygulamanin etkinliginin
arttirllmasina olanak tanimaktadir. Bu durumla ilgili olarak gergeklestirilen bir
caligmada ilgili veri setinden olabilecek en az bilgi kaybi ile belirgin 6zelliklerin
¢ikarimi icin etkili bir algoritma elde etmek amaci ile bulanik-kaba kiime algoritmast,
olusturulan hibrit sistem i¢in kullanilan diger algoritmayr (CEBARKCC) destekleyici
olarak islem yapmaktadir. Bulanik-kiime algoritmasinin olusturulacak hibrit sistem
icin kullanilmasinin sebebi 6zellik ¢ikarim isleminin daha hizli ger¢eklesmesini
saglamaktir. Onerilen hibrit yaklasim siniflandirma problemleri icin 6zellik

cikariminda kullanilmistir ve sonuglar bulanik-kaba kiime temelli hibrit algoritmanin
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siiflandirma dogrulugu agisindan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur

(Pawlak ve Skowron, 2007).

Bu calismada olusturulan veri kiimeleri {izerinden optimum sonug verecek verilerin,
elde edilmesi ve veri kiimelerinin boyutlarinin azaltilmas1 amaci ile Fuzzy
OuickReduct Algorithm kullanilarak veri kiimelerine ait alt kiimelere indirgenme

islemi uygulanmistir.
5.1.2. Bulamk—Kaba Ornek Secimi (FRIS) algoritmasi (BKOSA)
Kaba Kiime (Rough Sets) Teorisi ilk kez, Zdzislaw 1. Pawlak tarafindan one

stiriilmiistiir (Turgay ve Torkul, 2018). Kaba kiimeler alttan ve {istten yaklasan bi¢imsel

olarak tanimlanabilen kiimeleri ifade etmektedir (Sekil 5.1.).

Kiimenin alt yaklasimi

» Kime

p Kimenin Gst yaklagimi

Evrensel Kime

Sekil 5.1. Kaba Kiimelerin Genel Isletim Mantig1 (Turgay ve Torkul, 2018)

Kaba Kiimeleme teorinin bigimsel tanimi su sekildedir; = (U,A), B ={b|b €A}
,INDi(B)={(x,x"Y€U?*’Ya €B ,a(x)=a(x')},BX ={x |[[x]B SX},
BX ={x|[x]B NX # ¢}, BRp(X) = BX — BX (Gileg, 2013). Kaba
Kiimeleme’nin bigimsel tanim1 dogrultusunda I: bilgi sistemini, U: Bos kiime olmayan
sinirlt nesne kiimesini, A: Bos kiime olmayan sinirlhi 6zellik kiimesini, B: Bos kiime
olmayan sinirlt 6zellik kiimesi-kosul 6zelliklerini, X: Tanimlanmak istenen kiimeyi,
IND:: Bilgi kiimesi lizerindeki ayirt edilememezligi, BX: X’i B 6zellik alt kiimesi ile
alttan tanimlayan kiimeyi, B X : X’1 B 6zellik alt kiimesi ile {istten tanimlayan kiimeyi

ve BRp(X): X’in B 6zellik alt kiimesi ile tanimlanan sinir kiimesini temsil etmektedir.
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Kaba kiimeleme yonteminin kullanilmasindaki temel amag baz alinan veri kiimesi
tizerinden bilgi ¢ikariminin saglanmasidir. Buna gore kaba kiime teorisi fazla sayida
belirsiz verinin matematiksel olarak ¢oziimlenmesi ile verimli sekilde kullanilabilir
hale getirilmesinde kullanilmaktadir. Ancak belirsiz durumlarin matematiksel olarak
coziimlenmesinde kaba kiimeleme teorisinin kullaniminin yetersiz kaldigi durumlar
icin yeni modellerin kesfine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bulanik-Kaba Kiime teorisi bu
durum tizerine gelistirilmistir ve belirsiz veri kiimelerinden optimum fayda saglanacak
alt veri kiimelerin elde edilmesinde kullanilmaktadir. Bulanik ve kaba kiimelerin
entegre sekilde kullanilmasi amaci ile alttan ve istten yaklasan veri kiimelerine ait
formiillerin bulaniklastirilmasina odaklanilmigtir. Bu durumda A kiimesinin X teki bir
bulanik kiimede genellestirilmesi ile nesnelerin belirli bir kavrama ait olmasi ve
nesneleri temsil eden yaklasik esitlik degerlerinin dl¢lilmesi olmak iizere 2 temel ilke

baz alinmistir (Huang ve ark., 2013).

Bulanik-Kaba Ornek Se¢imi (FRIS) Algoritmasmin temel c¢alisma mantigi su
sekildedir; veri setinde yer alan indirgenecek nesneler a parametresi olan bulanik
benzerlik Olciistinde kullanilmaktadir ve ihtiya¢ duyulan verilerden fazlasini elemek
i¢cin T parametresi kullanilmaktadir. FRIS Algoritmasi verilere ait liyelik derecelerini
X pozitif bolgeye gore degerlendirerek  verilerin  elenmesi  islemini
gerceklestirmektedir. Boylelikle hangi sinifa ait oldugu belirsiz olan nesneler i¢in
degerlendirme islemi ile ihtiya¢ duyulan veri seti elde edilmektedir (Sekil 5.2.) (Jensen
ve Cornelis, 2010).

FRIS (S, a, 1)
S: Azaltilacak Nesneler Kiimesi
a: taneciklik Parametresi

T: se¢im esigi

1. Y<«<——S

2. foreachx € S

3. if (POSa,SA(X)<T1)
4. Y —Y—{x}

5. return Y

Sekil 5.2. Bulanik-Kaba Kiime Se¢im Algoritmasi Calisma Mantig1 (Verbiest, 2014).
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Kaba kiime teorisini bulanik kiime teorisinden ayiran en 6nemli fark veri setine iliskin
eksik bilgiler olmas1 durumunda modellemeye olanak tanimasidir. Daha agik bir ifade
ile bulanik kiime teorisi belirsiz durumlar i¢in modelleme uygulamalarinin
gergeklestirilmesinde kullanilirken, kaba kiime teorisi eksik bilgiler 1s1ginda da
modelleme uygulamalari i¢in kullanilabilir. Bulanik kaba model alt ve {ist tanimlarin
bulaniklastirilmasi ile edilmektedir. Bir X € U eleman i¢in kosulun net yaklagimi Vy
€ U : (x,y) € R — y € A seklinde ifade edilmektedir. Bu durumda esdegerlik bagintisi
R bulanik bir bagintiya doniismektedir ve A artik bulanik bir kiimedir. Degerler R (x,
y) ve A (y) bulanik bir ¢ikarim elde edilmesi adina I ile birbirine baglidir. Bu sebeple
I(R(x,y),A(y)) x ile benzerlik gosteren elemanlarin ne 6l¢iide A kiimesine ait
oldugunu belirtmektedir. Bu dogrultuda X € U elemanimin iiyelik degeri diisiik
yaklasim g6z onilinde bulunduruldugunda yiiksek ise [ (R (x , y) ,A(y) ) timy € U
icin yiiksek bir deger belirtecektir ve bu durum Vx € U : (R | A)(x) = min yeU I(R(x,
y), A(y)) bagmtis1 ile ifade edilmektedir. Bulanik-Kaba kiime teorisi karar
sistemlerinin olusturulmasinda 6zellikle kullanilmaktadir. Sistem (U, AU {d} ) olmak
tizere, U evreni orneklem kiimesini temsil etmektedir. Ayirt edilememezlik iligkisi R
kosullu 6znitelikler araciligi ile modellenmektedir. A: kosullu 6zniteliklerin yiiksek
oranda iliskili oldugu x ve y ornekleri, yiiksek iiyelik derecesi R (x , y) ya da R i¢in
esdeger durumdadir. Bu dogrultuda karar nitelikleri goz Oniinde bulundurularak
kavramlar alttan ve TUstten yaklastirilacak karar simiflarina karsilik gelmektedir
(Verbiest, 2014). Buna gore bulanik-kaba kiime teorisi karar sistemlerinin
modellenmesi i¢in belirsiz ve eksik bilgileri barindiran veri setleri {izerinden islem
yapilmasin1 saglamaktadir. Bulanik-kaba kiime teorisinin uygulanmasi sirasinda
siniflandirma veya regresyon problemlerinin ¢oziimii icin K-En Yakin Komsu
Algoritmast (KNN) kullanilmaktadir. KNN algoritmas1 uygulanmasi kolay ve
gozetimli makine Ogrenmesi algoritmalarindan biridir. KNN algoritmasi
CNNClassif(form, dat, dist = "Euclidean", p = 2, Cl = "smaller") seklinde
kullanilmaktadir (Aydilek, 2018). Burada form tahmin problemi i¢in agiklayici formiil,
dat veri setini igeren veri ¢ergevesi, dis alttan ve iistten yaklasim i¢in mesafe ol¢iisiinii
kullanan bir karakter dizisi, p ‘P-norm mesafesinin se¢ilmesi durumunda p’nin

degerini belirten say1 ve Cl en dnemli siniflar1 belirten karakter vektoriidiir.
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KNN algoritmasi, siniflar1 belirli olan bir veri setindeki verileri kullanarak islem
yapmaktadir. Veri setine katilacak ola yeni verinin, mevcut verilere alttan ve iistten
uzakligin1 hesaplayarak, k sayisina gore yakin komsulugunun hesaplanmasini saglar.
Bulanik-kaba kiimelerde smiflandirma problemlerinin  ¢oziimii igin KNN
algoritmasinin kullanildig1 bir ¢alismada; alt ve iist yaklasimlarin 6rnekleme dahil
edilecek elemanlarin hangi kiimeye dahil olacagma iliskin tyelik olasilig
belirlenirken daha kesin sonuglar1 verdigini ortaya koyulmustur (Tsang ve ark., 2016).
Bulanik- Kaba modellerin uygulanmasi durumunda tahmin yontemleri, siniflandirma
algoritmalari, en yakin komsu siniflandirmasi algoritmalari, karar agaclari, dogrusal
regresyon ve olasilik modelleri kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda siralama tabanli ve
OWA tabanli olmak iizere bulanik-kaba kiime modelleri olusturulmustur (Vluymans,
2019). Bu calismada verilere ait 6zelliklerin bagliliginin tespit edilmesi ile verilerin
etkin sekilde tahmin edilerek daha iyi sonuglar elde edilmesi amaci ile giiriiltiili
orneklerin elenmesi icin Bulanik-Kaba Kiime Ornek Se¢imi (FRIS) Algoritmasi

kullanilmastir.

5.1.3. SmoteR yontemi

Siniflandirma iglemi veri setlerinin analiz edilmesinde temel gorevlerden biri olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Ve siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde en fazla
karsilasan sorun dengesiz veri setleri lizerinde islem yapilmasidir. Teoriden bagimsiz
olarak ger¢ek yasamda dengesiz veri setleri ile karsilagilmasi daha olasi bir durumdur.
Bu sebeple dengesiz veri setlerinin analiz edilmesinde makine 6grenmesi yontemleri
kullanilmaktadir. Dengesiz veri seti (Imbalanced Data Set); simf dagilimlarinin
birbirlerine yakin olmadig1 durumlarda goriilmektedir ve sorun problemin fazla oldugu
siifin, daha az problemli sinifi domine etmesinden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple
olusturulan modelin ¢ogunluga sahip smifa yakinlik gostermesinden kaynakli olarak
azinlik siif koti sekilde siniflandirilmaktadir. Dengesiz veri setleri ile karsilasilmasi
durumunda dogru analiz yapilmas1 ve dengenin saglanmasi amaci ile uygulanabilecek
cesitli yontemler vardir. SMOTER yontemi regresyon tahmini i¢in kullanilan bir
yontemdir ve SmoteR Algoritmasi dengeli olmayan veri setleri igerisinde azinlikta

olan smif degerine ait kayit sayisinmin sentetik olarak arttirilmasi islemini
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gerceklestirerek dengeli veri kiimelerinin olusturulmasinda kullanilmaktadir (Aydilek,

2018).

Sekil 5.3. SmoteR Algoritmasinin Grafiksel Temsili (Schubach ve ark., 2017)

Smoter algoritmasinin grafiksel gosterimi Sekil 5.3.te verilmistir. SmoteR
Algoritmast sentetik azinlik ornekler iretme islemini gerceklestiren bir agiri

ornekleme metodudur. SmoteR Algoritmasinin ¢aligma prensibi su sekildedir;

1. Azinlik sinifina ait her goézlemin k yakin komsusunun aranmasi islemi
gercgeklestirilir.

2. Azmlik smifina ait gozlem ile k yakin komsusu (kNN) olan gozlem arasindaki
farkin hesaplanmasi islemi gerceklestirilir.

3. (0,1) arasinda rastgele bir say1 (o) segilerek, azinlik sinifina ait gdzlem ile k
yakin komsu (kNN) gozlem arasindaki fark ile c¢arpilmasi islemi
gerceklestirilir.

4. Esitlik 2.15 kullanilarak yeni sentetik gézlem elde edilir. Xyeni = xi + (xj — Xi)
* 0L

5. Istenilen sayida sentetik gdzlem olusturulmast icin 1. ve 4. Adimm

tekrarlanmasi islemi gergeklestirilir (Hakli, 2018).

Smote algoritmast dengesiz siif dagilimlart ile karsilasildigt  durumlarda
siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilir, SmoteR algoritmasi ise regresyon
problemleri i¢in kullanilan bir 6rnekleme yontemidir. Temel SmoteR Algoritmast su

sekildedir;
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function SmoteR(D, tE, o, u, k)

//'D - A data set

/I tE - The threshold for relevance of the target variable values

/1 %0,%u - Percentages of over- and under-sampling

//'k - The number of neighbours used in case generation

rareL «— {hx, yi € D : ¢(y) > tE A y <y} /"y is the median of the target Y
newCasesL « genSynthCases(rareL, %0, k) // generate synthetic cases for rareL.
rareH «— {hx,yi€ D : o(y) >tEAy >y}

newCasesH <« genSynthCases(rareH, %o, k) // generate synthetic cases for
rareH

newCases «— newCasesL S newCasesH

nrNorm «—%u of [newCases|

normCases «—sample of ntNorm cases € D\{rareL S rareH} // under-sampling
return newCases S normCases

end function (Torgo ve ark., 2013).

SmoteR yonteminin temel 6zelligi azinlikta veri kiimelerine eklenen elemanlar1 ve
cogunlukta olan veri kiimelerini dengelemektedir. Bu durum SmoteR yonteminin diger
yontemlere gore avantajli oldugunu gostermektedir. SmoteR algoritmasi veri
kiimelerine ait nadir rastlanan hedef bir deger i¢in sentetik sonuglar olusturulmasi
adina asir1 bir drnekleme stratejisi kullanmaktadir. Bu strateji her durum i¢in nadir
degerlere gozlem kiimesine en yakin elemanin secilmesidir. SmoteR algoritmasinin
regresyon problemlerinde uygulanmasi i¢in ii¢ temel bilesen vardir. Bunlardan ilki
hangi durumun ilgili gézlemler i¢in normal oldugunun belirlenmesi, ikincisi yeni
sentetik Orneklerin hangi yolla olusturulacaginin belirlenmesi ve {igiinciisli sentetik
orneklerin degerlerinin belirlenmesi adina hedef degiskene karar verilmesidir (Branco
ve ark., 2013). Gergeklestirilen bir calismada ¢ok dengesiz dagilimlara sahip veri
setlerini  kullanarak tahmine dayali modeller olusturma uygulamalarinin
gelistirilmesinde regresyon problemlerinin ¢oziimii i¢in SmoteR yonteminin kullanimi
onerilmistir. {lgili calismada SmoteR algoritmasi regresyon gérevlerine uyarlanmistir.
SmoteR algoritmasinin regresyon problemlerine uyarlanmasinin temel nedenti {i¢ temel

bileseninin ¢dzliim i¢in optimum sonug verecegi beklentisidir. Bu dogrultuda belirli
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durum igin alakali olma dogrultusunda islev ve kullanici tanimli setlerin belirlenmesi
icin esik kullanilmistir. Setlerin birine ait gdzlemler asir1 6rneklenmis ve diger sete ait
gozlemler yetersiz Orneklenmistir.  Bu sorunun c¢oziimlenmesi adina SmoteR

algoritmasi kullanilmistir (Branco ve ark., 2015).

Tahmine dayali modellerin olusturulmasinda regresyon i¢in kullanilacak analitik
yontemlerin 6nerildigi bir ¢alismada olusturulan modellerden elde edilen tahmin
sonuglarmin dogrulugunun arttirilmasi i¢in denenen algoritmalardan biri SmoteR
algoritmasidir. SmoteR algoritmasmin ilgili ¢alismada kullanilmasinin nedeni
dengesiz veri setlerinde regresyon problemlerinin ¢oziimiinde daha dogru sonuglar
almaya yonelik olarak gerceklestirilmesidir. Calismada hangi elemanin hangi veri
kiimesine dahil edileceginin belirlenmesi amaci ile SmoteR algoritmasinin bilesenleri
g0z onilinde bulundurularak bir alaka diizeyi ile alaka esigi belirlenmistir. Bu iglem ile
veri kiimelerine dahil edilecek elemanlara iliskin ait olacaklar1 veri kiimesi
dogrultusunda o©nem dereceleri belirlenmistir. Bodylece SmoteR algoritmasi
kullanilarak hedef degisken degerlerinin agirlikli ortalamalarinin hesaplanmasiyla

gergeklestirilmistir Branco ve ark., 2016).

Dengesiz veri kiimelerinde regresyon islemi icin bir 6n isleme yaklagimi onerilen bir
diger ¢alismada hedef degiskenin siireklilik gosterdigi regresyon degerleri i¢in bir 6n
isleme stratejisi olarak SmoteR algoritmas1 Onerilmistir. SmoteR algoritmasi genel
olarak rastgele az ornekleme islemi gergeklestirilmesine imkan tanimaktadir. Bunun
yant sira nadir rastlanan durum degiskenleri i¢in yeni sentetik ornekler de SmoteR
algoritmalar1 ile olusturulabilir ve sentetik durumlar enterpolasyon stratejisi araciligi
ile elde edilmektedir. ilgili strateji rastlanan iki farkli nadir durum igin kullanilir ve
durumlar iliskin alt ve iist yaklasimlar baz alinarak sonug iiretilmektedir. Iki duruma
ait ozellikler, hedef degisken degerlerinin agirlikli ortalamalarinin hesaplanmasi ile
belirlenmektedir. Son olarak tim durumlara ait 6rnekler siralanir ve asir1 /yetersiz
ornekleme yiizdeleri tanimlanir (Branco ve ark., 2017).

SmoteR yontemi dengesiz zaman serilerinin tahmin edilmesinde yeniden 6rnekleme
stratejilerinden biridir. Zaman serisi tahminlerinde ortaya ¢ikan 6énemli sorunlardan

biri hedef degiskenin dengesiz dagilim gdstermesidir. Hedef degiskenlere iliskin
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degerler kullanic1 i¢cin O6nemli oldugundan, ilgili degerlerin tahmin icin yeterli
dogrulukta olmamast sorun olusturmaktadir. Zaman serilerinin tahmininde hedef
degiskenlerine iliskin nadir degerlerin belirlenmesi adina SmoteR yOnteminin
kullanildig1 bir calismada dengesiz zaman serisi verilerini kullanarak tahmin
dogrulugunu arttirmak amaci ile yeniden Ornekleme stratejisi olarak SmoteR
algoritmasi Onerilmistir. 24 zaman serisine ait veri seti lizerinde SmoteR ve diger
standart yontemler kullanilmis ve alinan sonuglar SmoteR algoritmalarinin tahmin
dogrulugunda 6nemli bir artis oldugunu gostermistir (Moniz ve ark., 2017). Smote
algoritmast bu c¢alismada regresyon problemlerinde dengeli olmayan veri

kiimelerinden dengeli veri kiimeleri elde etmek amaci ile kullaniimistir.

5.1.4. Makine 6grenmesi regresyon algoritmalari

Makine Ogrenmesi, ¢dziim bulunmasi amag edinilen bir probleme iliskin belli
algoritmalar ile bir model tasarlamak ve problem iizerinde test edilmesi saglanarak,
sorunun ¢oziime kavusmasi noktasinda sisteme hiz kazandiran, sistemi
otomatiklestiren, bilgisayar yazilimi ile kodlama sistemlerinin ortak edinimini birlikte
sunan bir yapay zeka teknolojisidir. Makine 6grenmesi bir sistemin performansini
yiikseltmek veya tanimlanan sorun ile ilgili dogru tahminlerde bulunmak ig¢in
tecriibelerden yararlanabilen hesaplama yontemleri olarak genis kapsamda
tanimlanabilir. Makine 6grenmesi, tanimlanan soruna iliskin ¢oziimii ¢ikt1 olarak
vermesi i¢in ¢6ziimii amaclanan sorunun, olusturulmus hazir veri kiimesindeki bilgiler
ile tasarlanip egitilen bir model ile tarayarak ¢oztime iligkin bilgileri ¢ikt1 olarak sunan
yapay zekanin bir alt birimi olarak kabul goriir. Makine 68renmesi, soruna iliskin
olusturulmus veri kiimesindeki siral1 oriintiileri tespit ederek, en akillica karar1 vermek
amaci ile istatistiksel bilgi, mantik ve algoritmik hesaplamayi biitiinlesik kullanabilen
¢oziimlenmesi amac¢ edinilen konuda tasarlanarak egitilebilen tanimlanmis
algoritmaya gore karar vererek soruna iligkin ¢6ziimii ¢ikt1 olarak sunan yontemdir

(Bishop, 2006).

Yapay zeka ve makine 0grenmesi sistemleri kisaca bir modelin egitilmesiyle istenen

eylemi gerceklestirmek {izere programlanmis sistemleri sunar. Programlanmis
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sistemler saldir1 tespit veya anormallik durumlarinin tespitinde alarm {ireten
sistemlerdir. Normal olmayan durumlarin tespit edilmesi amaci ile Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve derin 6grenme modelleri ile egitilen sistemler bir arada kullanilmaktadir
(Yang ve ark., 2019). Bu sistemlerle giiniimiizde siklikla karsilagilan biiyiik veri
setlerinin olusturulmasi, veri madenciligi ve ihtiyaca yonelik hizmet sunmak i¢in
bilginin nitelikli kullanimini saglamaktadir. Istendiginde erisilebilir ve dogru ayrimla
kisilerin ihtiyaglarin1 karsilayabilen algilama ve karar verme yetenegine sahip
algoritmik bilimsel sistemlerdir (Jain, 2016). Bilginin nitelikli olarak yonetilmesi,
ayrilmasi, karmasikliktan kurtulmasini amaglayan bu hizli ve deneyimli makine
O0grenmesi ve yapay zeka algoritmalarini kullanarak 6grenilmis karar verme yetenegi

nedeniyle uzman sistem olarak adlandirilir (Zhang, 1994).

Makine Ogrenmesi denetimli, denetimsiz ve yari denetimli makine Ogrenmesi
bi¢cimindedir. Denetimli 6grenme siniflandirma yontemi ve regresyon yontemi olarak
ikiye ayrilir. Regresyon analiz yontemi, istenilen en az iki veya daha fazla degisken
arasindaki iligkilerin incelenmesini saglayan giiclii bir istatistiksel yontemdir. Bir
regresyon gerceklestirme siireci, hangi faktorlerin en 6nemli oldugunu, hangi
faktorlerin goz ardi edilebilecegini ve bu faktorlerin birbirlerini nasil etkiledigini

giivenle belirlenmesini saglar (Selvi, 2019).

Denetimli 6grenme igerisinde regresyon modellerinde kullanilan 8 adet yontem vardir.
Bu yontemler; Lineer Regresyon, Lojistik Regresyon, Coklu Dogrusal Regresyon,
Karar Agaclari, Destek Vektor Makinasi, Polinom Resresyonu, Olasiliksal Dereceli
Azalma ve Pasif Agresif Regresor’tiir. Bu ¢alismada kullandigimiz denetimli makine
O0grenme siireci, harici bir 6grenmeyi icermektedir. “’Giris ve ¢ikisi belli olan veriler
ile 6grenme olusturulur ve ardindan yeni verilere yanit i¢cin uygun tahminler
olusturmak {izere bir model egitilir. Denetimli 6grenmeyle ilgili onemli bir konu, hata
yakinsamasi sorunudur, yani istenen ve hesaplanan veri degerleri arasindaki hatanin
en aza indirilmesidir (Guo ve ark., 2015). Bu kavramlarin anlamlarina deginmeden
once makine 6grenmesini incelemek yerinde olacaktir. Makine 6grenmesi temelde,
makinenin 0grenmesi istenilen konu hakkinda bir veri olusturarak girdi ve ¢iktilari

belirlenmis ve aradaki 6grenen aglarin hangi girdide hangi sonuglar1 verecegine karar
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vermesi gerektigi ogretilen sistem bigimini ifade etmektedir (Lantz, 2015). Ornegin
biz bilgisayarda bir siniflandirma yapmak istiyorsak modelimizi olusturduktan sonra
yani algoritmalarla kodlamay1 sagladiktan sonra olusturdugumuz veri seti lizerinde
egitebilir, daha sonra egitimini tamamlayip yeni bir goriintiiyii sisteme yiikledigimizde
sistemin bunu taniyarak ayrim yapmasini saglamig yani karar vermesini
gerceklestirmis oluruz (Jihyun ve ark., 2016). Ayni durum; seslerin ayrilmasi,
haritalarin taninmasi, sosyal medya kullanimi, internetten yapilan aligveris ve
incelemeler i¢in de daha biiyiik bir veri ile miimkiin hale gelmektedir (Hoque ve ark.,

2014).

Yapay zekanin 6grenme bicimlerinden biri olan makine 6grenmesi, daha sonralari
insan beyninde yer alan néronlara benzer bir sekilde tanimlanarak olusturulmus derin
O0grenme yapay sinir aglarinin olusmasina doniiserek, bugiin tanimlanmis bir 6nsezi ile
hareket eden otonom sistemlerin olugsmasini saglamistir (Feng ve ark., 2017). Bu
teknolojik 6grenme bi¢imi giiniimiizde en ¢ok kullanilan sistemleri tanimlamaktadir
(Pratt, 1994). Ornegin derin dgrenme ile tasarlanan ve diinya satrang sampiyonu
Kasparov’u yenen IBM’in Deep Blue isimli cihazi bir satrang uzman sistemidir ve
dakikada onlarca hamleyi hesaplayabilmektedir. Aym1 sekilde Google tarafindan
Tenserflow Kiitiiphanesi kullanilarak tasarlanan Alpha Go isimli oyun da
Uzakdogu’da ¢okca oynanan Go isimli oyunda basar1 saglayan Go oyununun uzman
sistemidir. Oyun haricinde bilgisayarli gérme ve simiflandirma islemlerini saglayan
Yapay zeka tip alanindan, miihendislige, insansiz hava araglarina, uydu cihazlarina

akilli otomasyon sistemlerine dek hemen her alanda kullanilmaktadir.

Bu calismada Makine Ogrenmesi Regresyon Algoritmalari icerisinde Dogrusal
Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Bayesyen Dogrusal Regresyon ve Karar Ormani
Regresyonu kullanilmistir. Bu kisimda kullanilan algoritmalar hakkinda bilgi

verilmektedir.



58

5.1.4.1. Dogrusal Regresyon (DR)

Cok degiskenli veri kiimelerinin olusturulmasindan sonra gergeklestirilmesi gereken
islem veriler arasindaki iligkilerin belirlenmesidir. Regresyon bir veya birden fazla
degisken arasindaki iligkiyi belirtir ve bu iligskinin seviyesi ile kapsaminin dlgtilmesi
islemi regresyon analizidir. Regresyon teknikleri veri kiimelerinin birbiri ile iliskisinin
ortaya konmasini saglayan yontemler sunmaktadir ve bu yontemlerden biri Dogrusal
Regresyon (DR) yontemidir. 1ki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
modellemede kullanilan yontemlerden en yaygin olani regresyon analizidir. Regresyon
analizi tekli ve ¢oklu lineer regresyon olarak 2 farkli tiirde karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
dogrultuda “bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in gelistirilen model de giris olarak bir
bagimsiz degisken kullaniliyorsa bu tekli lineer regresyon, birden fazla bagimsiz
degisken kullaniliyorsa ¢oklu lineer regresyon analizi ger¢eklestirilmektedir (Gabrali
ve Aslan, 2020). Dogrusal Regresyon kullaniminin amaci parametreler arasinda
fonksiyon olarak elde edilen iliskinin belirlenmesini saglamaktir ve dogrusal

regresyon en temel makine 6grenmesi modelidir.

* Veri

=~ Dogrusal Regresyon

Sekil 5.4. Dogrusal Regresyon Modeli

Sekil 5.4.’te goriilen “Dogrusal regresyon modeli; bagimli degisken (y), bagimsiz
degisken (x), kesisim noktasi (Bo), dogrunun egimi (B1) € olmak iizere y = o+ 1+¢
olarak ifade edilmektedir (Gok, 2017)”. Dogrusal regresyon modelindeki bagiml
degiskenin Y oldugu varsayilirsa, Y ile ifade edilen bagimsiz degiskenler arasindaki
iliski i¢in dogrusal bir denklem olusturulur. X, X»,..., Xs. Bu denklem, tahmin

edilmesi istenen bagimli degisken Y'nin regresyon denklemidir ve Denklem 5.5'deki
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gibi ifade edilir (Catal ve ark., 2019). Bu denklemde, b1, ba,..., by degerler regresyon

katsayilarini temsil eder ve € hata terimidir ..

Y: b0+b1X1+b2X2+"'+ann+E (55)

Bu c¢alismada parametre tahmininde kolaylik saglanmasi, lineer olamayan
parametrelerin standart hale doniistiiriilmesi ve regresyon tahmini amac1 ile Dogrusal

(Lineer) Regresyon modeli kullanilmistir.

5.1.4.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yapay zeka teknolojilerini olusturan algoritmalardan biridir.
YSA teknolojisi, insan beynine ait tekniklerinin taklit edilmesi yolu ile beynin
O0grenme, hatirlama, genelleme yapma yolu ile topladigi verilerden yeni veri
liretebilme gibi temel islevlerin gergeklestirildigi bilgisayar yazilimlaridir (Oztiirk ve
ark., 2018). YSA egitim verileri iizerinden Ogrenen; simiilasyon, tahmin ve
optimizasyon i¢in kullanilabilen veri noktalari arasindaki iliskileri analiz etmeye
olanak tanir. YSA'lar, insan beynine benzeyen bir tiir bilgi isleme sistemidir (Ataseven,
2013). Uygun bir egitim algoritmas1 ve dogru miktarda veri verildiginde, YSA'lar cok
degiskenli dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilir (Ayse ve Berberler, 2017). YSA'ler
ayrica deneysel tasarimlarda su ve Atiksu aritimi sirasinda kirleticileri gidermek icin

siklikla kullanilir (Kiigiikpehlivan ve ark., 2017).

YSA dogrusal olmayan, paralel sekilde ¢alisabilen, 6grenme yetenegi olan, hatalara
kars1 esneklik gdsteren, eksik verilerle calisiimasini saglayan, ¢cok sayida parametre ve
degisken ile islem yapilabilmesine imkan taniyan algoritmalardir. YSA uygulamalari
yaygin olarak tahmin, verilerin smiflandirilmasi, veriler arasindaki iligkilerin
belirlenmesi, verilerin yorumlanmasi ve filtrelenmesi islemlerinde kullanilmaktadir.
YSA'lar, sistemlerin kara kutu temsillerini olusturmak i¢in degisken agirliktaki
baglantilar ile birbirine baglanan birgok isleme 6gesinden, yapay néronlardan olusan
oldukca basitlestirilmis modeller kullanir. Her néron diger noéronlardan giris

sinyallerini alir, isler ve sonraki néronlara gonderir (Yurtoglu, 2005).
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YSA fazla sayida isleme unsurundan olusmaktadir. YSA’nin temelinde biyolojik sinir
aglarina benzer sekilde olusturulmus hesaplama sistemleri ile islem yapmaktadir. YSA
tic temel bilesen ile karakterize edilmektedir ve bunlar; diiglim, agirliklar (baglanti
giicii) ve bir aktivasyon (transfer) islemidir. YSA modellemesi dogrusal olmayan
istatiksel bir teknikler biitiiniidiir ve geleneksel istatiksel ve matematiksel yontemler
ile ¢oziilemeyen problemlerin ¢dzliimlenmesinde kullanilmaktadir (ASCE Task

Committee, 2000).

YSA modelinde yer alan temel birim digiimdiir ve diiglimler birbiri ile baglantilidir.
Bu baglantilara sinaps ad1 verilmektedir ve her bir sinaps ile iliskili bir agirlik faktorii
mevcuttur. YSA genellikle belirli bir girdi kiimesi iiretecek dogrultuda egitilmistir. En
yaygin kullanilan YSA ii¢ katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglaridir. ileri beslemeli
yapay sinir aglarinda her katmanda diigiimler bulunur. Giris katmaninda ve ig
katmanlarda yer alan her diigiim girdileri kaydeder ve elde edilen degerler bir sonraki
katmana aktarilarak islem gerceklestirilir. Bu islemler agirliklara gore yapilir ve agirlik
iki diiglim arasindaki baglant: giiciinii belirtmektedir. Giris katmanindaki ve ¢iktidaki
noron sayisi giris degerlerine gore belirlenerek sirastyla ¢ikti parametreleri olusturulur
(Eren ve ark., 2008). Bu calismada verilerin ger¢cek zamanl olarak islenebilmesi ve
kalite analizi gerceklestirilmesi amaci ile BOIs tahmini icin YSA algoritmasi

kullanilmastir.

N — ayz z
v

>

2
Sekil 5.5. Ug Katmanli ileri Beslemeli YSA

Sekil 5.5.’te x, y, z sirastyla diigiim giris katmanini, gizli katmani ve ¢ikt1 katmanini
belirtir. a diiglimlerin agirhigidir ve a simgesinin alt simgeleri diiglimler arasi
baglantilari belirtir. axy, X ve y diiglimleri arasindaki agirliktir. Basit bir sinir ag1 yapisi

Sekil 5.6.’te yer almaktadir.
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Alktivasyon
A T Fonksivonu
> \a FAD Veri Cilctist [S]
/
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Toplam Kimesi

Baglant
Agmildan

Sekil 5.6.Yapay sinir ag1 néronu ¢alisma fonksiyonu (F. Rosenblatt’in 1958 yilinda tanittigi model)

Bu sinir ag1 tek katmanli bir sinir ag1 oldugundan basit bir perseptron yapi olarak
bilinir. Perseptron beynimizdeki tek ndronun genel yapisini ifade etmektedir. Sinir
aginda girdi ve ¢ikt1 bilgileri 6nemli olmayip asil 6nemli nota orta katmandaki toplam
kiimesidir. Bu katman 6grenmenin gercgeklestigi alandir. Bu basit sinir agmnin
fonksiyonlart Denklem 5.6 ve 5.7’teki gibi algoritmik fonksiyonlara sahiptir (O’ Shea
ve Hoydis, 2017).

S=f(A)=f(Xi.Wi+X2 Wa+............ +Xi . Wi) =f (T, =, Xiw?) (5.6)
S=f(A)=f(Xi.Wi+Xo Wa+............ +Xi . Wi) =f (Z}, =, XiWi +b) (5.7)
Formiilde;

S= Sistemden Istenen Ciktiy1,

A = Aktivasyon Noronunu,

f(A) = Aktivasyon Fonksiyonunu,

X1, X2 Xi = Sisteme Girilen Veri Kiimesini,

Wi, W2 .....Wi = Fonksiyonun Vektorel Agirliklarini

X p=(p=L,...,1) Veri Kiimesinin P Sirasinda Bulunan Elemanini,
W, = (P=1,...,1) Vektorel Agirligin P Sirasindaki Elemanini,

b = Bias Onyargi degerini, ifade etmektedir.

Sekil.5.6’daki baglant1 ¢izgileri insan beyni ndronlarindan esinlenilen agirlik
vektorleridir. “Agirlik vektoriiniin atamasi diizgilin sekilde atanmamus ise bilgi, tasima
tam olarak saglanamayacagindan, ¢ok katmanli sinir aginda kendisinden sonraki

katmana eksik olarak gecebilecegi gibi, tasinmamast riskini beraberinde getirmektedir
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(Ying ve ark., 2019). Perseptronlarin bir araya gelerek olusturduklari ¢ok katmanl
yapay sinir ag1 Sekil.6’da yer almaktadir.

Girdiler
. GCiktilar

B X

2 S

sinaptik boshuklar (vektorel agihklar)

Sakli Katmanlar

Sekil 5.7. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Goriiniimii

Sekil 5.7.’da yapay sinir ag1 néronu olan perseptronlarin bir araya gelerek sinaptik
bosluk veya diger adiyla vektorel agirliklar vasitasiyla, bilgiyi kendisinden sonraki
katmana tasidigir ve 6grenmenin saglandigi ¢cok katmanli bir sinir ag1 goriintiisii yer
almaktadir. YSA i¢in ilk katmanin girdi katmani oldugunu ve bu katmanda herhangi
bir 6grenmenin gerceklesmedigi vektorel agirliklarin daha sonraki orta katmanlara
geciste kullanildigi sekilden de anlasilmaktadir. Bu nedenle, girdi ve ¢ikt1
katmanlarinda tagima kendinden sonraki katmana aktarilmadigindan, 6grenmenin bu
katmanlarda saglanmamasi ve orta katmanlarda 6grenmenin gerceklestigi goriiliir
olmaktadir. Bu durumda, agirlik vektoriiniin atamasi dogru sekilde yapildiginda bilgi
ancak tasimabilir ve kendisinden sonraki katmana ulasabilir olmaktadir. Ciktilar ise,
modelin 6grenmesi sirasinda bastan belirlenmekte ve orta katmanlar 6grenmesini

saglamaktadir.

Bilgiyi bu sekilde 6grenen YSA veri setindeki girdilerle tanimlanmis ¢iktilar
benimseyerek 0grenip, ayirt edebilir hale gelmektedir. YSA model egitiminde orta
katman sayis1 arttik¢a sistem daha ¢ok 6grenebilir olmakta veri setinin biiyiitiilmesiyle
daha etkili bir tahmin yapabilir duruma gelmektedir. Ancak, uzman sistemlerde,
uzmanlik alani olarak diisiiniilen alanin disinda baskaca verilerle agin ¢alismasi, bir
stire sonra agin ezberlemesine neden olacagindan tiim seyleri bilen ve ayirt edebilen
insaniistii bir varligin olusturulmasindan heniiz ¢ok uzakta oldugumuzu belirtmek ve
bu noktada, agin biiylik veri sorunu ile karsilasmasina neden olacagini vurgulamak

elzemdir. Biiyiik veri sorunu kisaca, bir doktorun miithendislik ¢aligmalarini sadece
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okumalar yaparak tiim hatlariyla bilmesi ve uygulamada kullanmasi gibi celigki

yaratan sorun olarak tanimlanabilir.

5.1.4.3. Gii¢lendirilmis Karar Agaci Regresyonu (GKAR)

Agag¢ tabanli 6grenme algoritmalar1 yaygin olarak kullanilan denetimli 6grenme
yontemlerinden birisi olmasinin sebebi yiiksek dogruluk, kararlilik ve yorumlama
kolayligina alt yap1 sunmasidir. Karar Agaci 6grenmesi ise genel olarak ¢ikarim igin
kullanilmaktadir. Gfliglendirilmis Karar Agac1 Regresyonu (GKAR) tahmin
modellerinin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Bunun sebebi 6grenme gorevlerinin
daha kolay yerine getirilmesi ve kesine yakin sonuglara ulagilmasidir. Nihai tahmin
degerinin elde edilmesi i¢in Gii¢lendirilmis Karar Agac1 Regresyonu ile olusturulan
tahmin modelinde yer alan degerlerin agirlikli ortalamasi yinelemeli olarak
hesaplanmaktadir. Her adimda ek bir siniflandiricinin ¢agirilmasi ile tiim veri setinin

performansi Ol¢iilmektedir. “’Tahminde dayali model i¢cin GKAR algoritmast su

sekildedir;

Input: A set of data points (xi, yi) from the given dataset
Output: A regression tree T

Initialisation: the weak learners to an individual list T the
current regression tree with low values

Initialisation: iter < number of iterations

1: for1=1 to iter do

2: Calculate new weights of examples (x0, y0) to (xi, yi) by evaluation on
incremental examples with low prediction accuracy by T

: project new weak classifier hi on pre-weighted examples

: compute weight Bi of new weak classifier

: add the pair (hi, i) to T

: end for

: return T (Manna ve ark., 2018)”.

N N B~ W
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Bu c¢alismada daha dogru sonucglara ulasilmasi i¢in tahmin modellerinin

olusturulmasinda Giiglendirilmis Karar Agaci Regresyonu kullanilmigtir.

5.1.4.4. Bayesyen Dogrusal Regresyon (BDR)

Gelismis ve yaygin olarak kullanilan olasilik yontemlerinden biri olan Bayes Teoremi,
yeterli verinin elde edilememesinden kaynakli olarak karar vermede zorluk yasanan
durumlarda kosullu olasiliklarinin kullanilarak islem yapilmasina olanak tanimakta ve
olasilik igeren biitiin alanlarda kullanilmaktadir. Bayes teoremi rassal bir degiskene ait
olasilik dagilimi igerisinde yer alan kosullu olasiliklar ve marjinal olasiliklar
arasindaki iliskiyi belirlenmesini saglar ve teoreme gore incelenen bir olay
dogrultusunda B olayina kosullu bir A olayina ait olasilik degeri ile A olayina kosullu
olarak B olayina ait olasilik degeri birbirinden farklidir (Yiiksel, 2019). Bayesyen
Dogrusal Regresyon yonteminin temelini Dogrusal Regresyon olusturmaktadir.
Dogrusal (Lineer) Regresyon yontemlerinin kullanilmast durumunda nokta
tahminlerinden yararlanmaktadir. Bundan farkli olarak Bayesian Linear Regression
yontemi ile olasilik dagilimlarini kullanmak suretiyle islem gerceklestirilmektedir.
Bayesian Linear Regression yontemi dogrultusunda iki asama izlenmektedir. “Ilk
asama modele ait parametrelerin dagiliminin belirlenerek Lineer Regresyon
fonksiyonu ile carpilmasi ve ikinci asama tahmin dagiliminin hesaplanmasidir.
Boylece tahmin dagiliminin olusturulan model ile iliskisi belirlenerek yeni

parametreler ve tahmin araliklar1 elde edilmektedir (Panni ve ark., 2016).

Bu c¢alismada Lineer Regresyon modelinden elde edilen sonuglarin kesinliginin
Olclilmesi ve Lineer Regresyon modelinde olusan hatalarin belirlenmesi amaci ile

Bayesian Linear Regression yontemi kullanilmistir.

5.1.4.5. Karar Ormani Regresyonu (KOR)

Karar agaci1 yaklagimi veri bilimlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar Ormant
tahmin modellerinde karar agac¢larinin kullanilmasi durumunda karar agacinin

gergeklestirmis oldugu tahmin performansimnin arttirllmasi adina gelistirilmis bir
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yontemdir. Karar Orman1 Regresyonu birden fazla karar agacinin kullanilmasiyla
modele iliskin daha dogru tahmin sonuglarinin elde edilmesini saglayan regresyon

modelidir.

Karar Ormani Regresyonu yonteminde temel ilke birden fazla karar agacina iligkin
sonucun Olgiilerek sonuglarin birlestirilmesi ile karar alinmaktadir. Boylece birkag
dogrusal regresyon modeli birlestirilerek tahmine dayali yeni bir model
olusturulmaktadir. Ilgili modele gére her bir agactan elde edilen tahmin degeri bir diger
agactan daha iyi sonu¢ veriyorsa agaclara iliskin biitiin ¢iktilarin birlestirilmesi
potansiyel olarak daha dogru bir tahminleme yapilmasina olanak tanimaktadir
(Criminisi, 2011). Bu calismada verilerden elde edilen bilgilerin dogruluk ve
kesinliginin arttirilmast amaci ile regresyon tekniklerinin etkin sekilde kullanilmasina

imkan taniyan Karar Ormani Regresyon yontemi kullanilmistir.

5.2. Metodoloji ve Uygulama

Atiksu aritma tesisinde BOIs tahmini ¢alismas i¢in uygulama akis semas1 Sekil 5.8.’de
verilmektedir. Ilk asamada, makine dgrenmesi ¢alismalari icin veriler elde edilerek
eksik veriler temizlenmistir. Daha sonra veriler normalize edilerek Verisetil elde
edilmistir. Ikinci asamada gereksiz ve ilgisiz niteliklerin elimine edilmesi igin elde
edilen veri setine Bulamik Hizli Azaltim algoritmas: uygulanarak nitelik se¢imi

gerceklestirilmistir. Boylece Veriseti2 elde edilmistir.

Uciincii asamada Veriseti3 icin, Bulanik-Kaba Ornek Se¢imi Algoritmas1 (BKOSA)
uygulanarak veri setinden tutarsiz ve giriiltiili ornekler cikartilmistir. Dordiincii
asamada verilerin dengelenmesi i¢in veri setine SmoteR algoritmas: uygulanarak

Veriseti4 elde edilmistir.

Elde edilen herbir verisetinden sonra makine 6grenmesi regresyon algoritmalar1 ayri
ayri egitilerek test edilmis ve her verisetine ait modellerin performanslar1 hata 6l¢iim

yontemlerine gore karsilastirilmistir.
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5.2.1. Calisma alam ve verilerin elde edilmesi

Bu caligma, Sakarya’da bulunan Karaman Atiksu Arntma Merkezinde
gerceklestirilmistir. Sakarya merkezde bulunan Sekil 5.9.°daki Karaman Atiksu
Aritma Tesisi 2003 yilinda faaliyete alinmis olup 1.000.000 kisi esdeger niifusa hizmet
edebilecek biiyiikliiktedir. Adapazari ilgesinin Karaman mevkiinde kurulan Atiksu
Aritma Tesisi 296.000 m? alana kurulmus ve 198.800 m?/giin kapasiteye sahiptir.
Tesiste Sakarya iline bagl olan Adapazari, Erenler, Serdivan, Arifiye ve Sapanca

ilcelerinden gelen evsel nitelikli atiksular aritilmaktadir.

Sekil 5.9. Karaman Atiksu Aritma Tesisi

Calisma kapsaminda kullanilan veriler, Karaman Atiksu Aritma Tesisinin girisinden
2019-2020 yillar1 arasinda elde edilen 177 6rnekten olusmaktadir. Her bir 6rnege ait
sekiz girdi (KOI, AKM, ph, (NH4-N), (NO3-N), (NO>-N), (TN), (TP)) ve bir ¢ikt1
(BOIs) parametresine iliskin degerler laboratuvar ortaminda dl¢iilmiistiir. 18 &rnekte
Olctim degerlerine iliskin eksik nitelikler bulundugundan bu 18 ornek silinerek
calismaya 159 6rnek iizerinden devam edilmistir. Veri setine ait tanimlayici istatistikler
Tablo.8’de verilmektedir. Tabloda sirasiyla ortalama (Xort), medyan (Xmed), minimum
(Xmin), maksimum (Xmaks), standart sapma (Sx), carpiklik katsayist (Csx) ve basiklik

katsayisi (Ck) degerleri verilmektedir.
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Tablo 5.1. Karaman Atiksu Aritma Tesisi analiz veri setine ait tanimlayici istatistikler

Parametre  Xort Xmed Xmin Xmaks Sx Csx Ck

KOIi 356,584906 334 47 970 167,0476435 1,09138853  1,667487982
AKM 263915157 236 13 926 140,6228017 1,200308039  2,704852919
Ph 7,348239 7,37 6,52 8,1 0,304105941 -0,08220624 -0,24112730
NHs-N 15,87434 14,1 3,3 39,3 6,313935314  0,691276485 0,393578754
NOs-N 0,723836 0,38 0 10,67 1,209172643  4,924289673  33,25449557
NO2-N 0,134969 0,06 0 1,71 0,207119712  3,987172499  23,16423281
™N 32451321 31,81 3,36 66 10,66365708  0,275046065 0,538700732
TP 6,851761 6,3 0,01 24,99 3,688161961  1,339575352  3,897922155
BOIs 113,264151 110 14 300 52,526359 0,891839254  1,322693424

Tablo 5.1. incelendiginde, deneysel veri setinin ¢ok farkli 6lgekteki sayisal degerlere
sahip olan niteliklerden olustugu goriilmektedir. Bu durum, modelleme sirasinda
deneye potansiyel olarak hata ekleyebilir veya makine 6grenmesi algoritmalarinin
performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Degerleri 0-1 araliginda ortak bir dlgekte
olacak sekilde doniistiirmek icin girdi degiskenlerine Denklem 5.8 kullanilarak

MinMax normalizasyon islemi uygulanmistir. Bu sekilde Verisetil olusturulmustur.

o XToX o
X' = min 5.8
Xma\x_xmin ( )

Burada x' zelligin degeri, X' dlgeklendirilmis 6zellik degeridir ve Xmin Ve Xmax

strasiyla veri kiimesinin minimum ve maksimum degeridir.

5.2.2. Bulanik Hizh Azaltim Algoritmas1 (BHAA) ile nitelik secimi

Bu c¢aligmada, verisetinden gereksiz ve ilgisiz niteliklerin kaldirilarak optimal bir alt
kiime veriseti elde etmek amaciyla bulanik kaba kiimeleme tabanli nitelik se¢imi i¢in
Bulanik Hizli Azaltim Algoritmas1 (BHAA) kullanilmigti. BHAA uygulanmasi igin
2015 yilinda Riza vd. tarafindan R programlama dili i¢in gelistirilen ‘RoughSets’
paketinden yararlanilmistir. "RoughSets" paketi, kaba kiimeler ve bulamik kaba

kiimeler teorisine dayali algoritma uygulamalarini iceren bir yazilim paketidir.
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Paketteki yontemler sayesinde, temel kavramlar, ayriklastirma, 6zellik se¢imi, 6rnek
(veri) se¢imi, kural c¢ikarma ve tahmin/smiflandirma gibi uygulamalar
gergeklestirilebilmektedir. BHAA adimlari R Studio programinda
FS.quickreduct. FRST() fonksiyonu araciligiyla gerceklestirilmistir. Fonksiyonun
uygulanabilmesi Oncelikle install.packages("RoughSets") ‘RoughSets’ paketinin R
Studio ortamina yiiklenmesi gerekmektedir. Paket daha sonra library(RoughSets) kodu
ile etkinlestirilmistir. Analiz edilen veri setinde bulanik kaba kiimeleme tabanli nitelik

secimi i¢in R Studio programinda gelistirilen kodlar su sekildedir.

install.packages("RoughSets")

library(RoughSets)

karar.tablosu <- SF.read.DecisionTable (file.choose(), decision.attr =9, sep=",")
colnames(karar.tablosu) <- ¢("KOI", "AKM", "Ph", "NH4-N", " NO3-N ", "
NO2-N", " TN", "TP", "BOI5")

kontrol <- list(alpha = 0.9, g.some = ¢(0.1, 0.6), g.most = ¢(0.2, 1),
type.aggregation = ¢("t.tnorm", "lukasiewicz"))

nitsec <- FS.quickreduct.FRST(karar.tablosu, type.method = "vqrs", type.QR =
"fuzzy.QR", control = kontrol)

karar.tablosu2 <- SF.applyDecTable(karar.tablosu, nitsec)

Uygulamada alt ve iist yaklagimlar i¢in yontem olarak 2008 yilinda Cornelis ve Jensen
(Baydilli, 2020), tarafindan gelistirilen belirsiz nicelikli kaba kiime (VQRS) yaklagimi
kullanilmistir. O ile 1 arasinda bir esik degerini ifade eden gercek bir say1 veya
durdurma kriteri olan ‘alpha’ 0.9 olarak belirlenmigti. VQRS'nin alfa ve beta
parametresi i¢in bir ¢ift sayisal deger olan bazi niceleyici (q.some) 0.1 ve 0.6 olarak,
en ¢ok niceleyici (q.most) 0.2 ve 1 olarak belirlenmistir. Toplama (aggregation)
operatorii olarak tiiggen (triangular) norm operatorii olan t.tnorm operatorii ve
lukasiewicz’in t-normu (lukasiewicz’s t-norm) kullanilmistir. Atiksu aritma tesisinden
elde edilen KOI, AKM, ph, NH4-N, NO3-N, NO>-N, TN, TP, BOIs olmak iizere dokuz
nitelige sahip veri seti (Verisetil) BHAA uygulanmasiyla 4 nitelige indirgenmis ve
Veriseti2 elde edilmistir. Veriseti2’de bulunan nitelikler sirasiyla, KOI, NO2-N, TN ve
BOIsdir.
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5.2.3. Bulanik-Kaba Ornek Secimi (BKOSA) algoritmasinin uygulanmasi

Bu asamada Veriseti2’de bulunan tutarli 6rnekleri korurken, giiriiltiilii, gereksiz veya
tutarsiz 6rnekleri kaldirmak amaciyla Bulanik-Kaba Ornek Se¢imi (BKOSA/FRIS)
algoritmasit kullanilmistir. Algoritmanin uygulanmasi i¢in bulanik kaba kiimeleme
tabanli nitelik se¢imi uygulamasinda oldugu gibi R Studio programi araciligiyla
‘RoughSets’ paketinden yararlanilmistir. Bulanik-kaba 6rnek sec¢imi algoritmasi
adimlar1 IS.FRIS.FRST () fonksiyonu araciligiyla gerceklestirilmistir. Bulanik kaba

kiimeleme tabanli 6rnek se¢imi uygulamasi R Studio kodlari su sekildedir.

library(RoughSets)

karar.tablosu3 <- SF.read.DecisionTable (file.choose(), decision.attr = 4,
sep=",")

colnames(karar.tablosu3) <- ¢("KOI", " NO2-N", " TN", "BOI5")

res.] <- IS.FRIS.FRST(decision.table = karar.tablosu3, control =

list(threshold.tau = 0.9, alpha = 0.8, type.aggregation = c("t.tnorm",
"lukasiewicz"), t.implicator = "lukasiewicz"))

karar.tablosu4<- SF.applyDecTable(karar.tablosu3, res.1)

Kodlarda goriilen threshold.tau bir nesnenin kaldirilip kaldirilamayacagini belirleyen
bir esik degeridir. Esik degerinden diisiikse nesne kaldirilabilir (Criminisi, 2012). alpha
ise pozitif degerlere sahip (> = 0) bulanik benzerlik Ol¢iisiiniin ayrint1 diizeyini
belirleyen bir parametredir. Bu ¢alismada threshold.tau degeri 0.9, alpha degeri ise 0.8
olarak belirlenmistir. Toplama (aggregation) operatdrii olarak, bulanik hizli azaltim
algoritmasinda oldugu gibi iliggen (triangular) norm operatorii olan t.tnorm operatorii
ve lukasiewicz’in t-normu (lukasiewicz’s t-norm) kullanilmistir. Algoritmanin

uygulanmasiyla 5 6rnek elenerek 154 6rnege sahip Veriseti3 elde edilmistir.

5.2.4. SmoteR yontemi ile veri setinin dengelenmesi

Bu calismada, nadir hedef degiskeni durumlari ile en sik karsilagilan degerler

arasindaki dengesizlik sorununu azaltmak i¢in SmoteR yontemi kullanilmigtir.
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Yontem adimlarmin uygulanabilmesi i¢in 2017 yilinda Branco vd. tarafindan R
programlama dili i¢in gelistirilen ‘UBL’ paketinden yararlanilmistir. Paket, hem
regresyon hem de siiflandirma ¢alismalarinda kullanilmak {izere maliyete duyarl ve
maliyet/fayda gorevlerinde daha 1yi tahmin performans: elde etmek igin
kullanilabilecek bir dizi fonksiyon saglar. Orijinal veri kiimesini kullanic1 tercihlerine
gore yonlendiren yeniden ornekleme yaklasimlarini igerir (Organli, 2019). SmoteR
algoritmasi agik kaynak kodlu R ortaminda SmoteRegress() fonksiyonu yardimiyla
uygulanabilmektedir. ‘UBL’ paketinin R Studio ortamina yiiklenebilmesi ig¢in
install.packages("UBL") komutu, paketin aktiflestirilmesi i¢in ise library(UBL)
kullanilmaktadir. SmoteR algoritmasinin R Studio ortaminda uygulanmasi i¢in gerekli

kod blogu asagidaki gibidir.

install.packages("UBL")

library(UBL)

karar.tablosu5 <- SF.read.DecisionTable (file.choose(), decision.attr = 4,
sep=",")

colnames(karar.tablosu5) <- c("KOI", " NO2-N", " TN", "BOI5")

smote.kt <- SmoteRegress(BOI5~., karar.tablosu$, dist = "HEOM",

C.perc=list(1.5,2.5))

SmoteR algoritmasinin uygulanmasinda K en yakin komsu belirlenirken hem nominal
hem de sayisal (numeric) nitelikler(feature) ile calisabilen HEOM mesafesi (distance)
kullanilmistir. Yeni sentetik ornekler olusturmak i¢in kullanilan komsularin sayist 5
olarak belirlenmistir. ilgililik fonksiyonu (relevance function) otomatik (auto) olarak
ayarlanmus, iistiinde bir vakanin nadir "sinifa" ait oldugu kabul edilen ilgililik esigini
(relevance threshold) gosteren say1 0.5 olarak belirlenmistir. C.perc parametresi esikle
elde edilen her bir "simif'a (tlimsek) uygulanacak asir1 Ornekleme ve yetersiz
ornekleme miktarin1 kontrol eder. Bu uygulamada asir1 6rnekleme yapilacagindan bu
liste 1.5 ve 2.5 olarak belirlenmistir. SmoteR algoritmasinin uygulanmasi ile 244

ornege sahip Veriseti4 elde edilmistir.
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5.2.5. Makine 6grenmesi algoritmalari ile modellerin olusturulmasi

Biyolojik Oksijen Ihtiyaci tahmini icin makine dgrenmesi algoritmalari ile regresyon
modellerinin egitilmesi ve test edilmesi caligmalar1 Microsoft Azure Machine
Learning Studio ortaminda gergeklestirilmistir. Modellerin gelistirilmesi i¢in veriseti
egitim veriseti ve test veriseti olmak iizere ikiye ayrilmistir. Verisetinin %70°1 egitim
i¢cin kullanilirken, %30°u test i¢in kullanilmak {izere rassal bir sekilde se¢ilmistir. Bu
islem Azure Machine Learning Studio programinda “’Split Data’” modiilii kullanilarak

yapilmustir.

Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart GKAR, KOR, YSA, DR’dur.
Kullanilan makine 0grenmesi algoritmalarindan GKAR, KOR ve YSA
algoritmalarinin parametreleri, Azure ML Studio’da “Tune Model Hyperparameters”
modiilii kullanilarak tiim 1zgara (entire grid) secenegiyle belirlenmistir. Tiim 1zgara
secenegi ile modiil, sistem tarafindan dnceden tanimlanmas bir kilavuz lizerinde dongii
gerceklestirerek farkli birlesimler denemektedir ve en iyi 6grenme parametrelerini

belirlemektedir.

GKAR algoritmasi ile olusturulan modellerde, aga¢ basina maksimum yaprak sayisi
8, yaprak diiglim basina minimum O6rnek sayis1 1, 6grenme orani 0.1 ve toplulukta
olusturulacak toplam karar agaci sayis1 500 olarak belirlenmistir. KOR algoritmasinin
parametreleri ise yaprak diigiim basimna Minimum O6rnek sayisi 1, diiglim basina
rastgele bolme sayis1 128, karar agaglarinin maksimum derinligi 16, toplulukta

olusturulacak toplam karar agaci sayis1 32 olarak bulunmustur.

YSA’nin yapist bir girdi katmani, bir sakli katman ve bir ¢ikt1 katmani olmak iizere li¢
katmandan olusmaktadir. Sakli katmandaki noron sayist 100 olarak belirlenirken,
ogrenme orant 0.1 olarak belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak karesel hata
fonksiyonu kullanilmistir. Ogrenme iterasyon sayisi ise 80 olarak belirlenmistir.
Dogrusal regresyonda hatay1 6lgmek ve regresyon ¢izgisini olusturmak i¢in ¢ézim
yontemi olarak Siradan En Kiiglik Kareler yontemi kullanilmistir. Modelin agiri

O0grenme sorununu ¢ozmek icin kullanilan L2 diizenlilestirme agirligi 0.001 olarak
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belirlenmistir. BOIs tahmini i¢in dogrusal regresyon ydntemi ile niteliklerin agirhiklari
KOI, NO»-N ve TN igin sirastyla 268.663, 25.9467 ve 17.3191 olarak bulunurken, bias
12.2639 olarak bulunmustur. BDR algoritmasinda giiriiltiiniin kesinliginden 6nceki
agirlik hassasiyetinin oranini temsil eden diizenlilestirme agirligi sabiti 1 olarak

belirlenmistir.

5.3. Modellerin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Makine 6grenmesi algoritmalari ile egitilen modellerin performanslart (Denklem 5.5-
5.10) kullanilarak alt1 farkli performans Slgiitiine gore degerlendirilmistir ve bunlar
ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (RMSE), goreceli mutlak hata
(RAE), goreceli kare hata (RSE), ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE) ve belirleme
katsayis1 (R?)’dir (Giiltepe, 2019).

1 —
MAE = S 30L|(Y; — V) (5.5)
1 s 2
RMSE = \/;ZL(YL' -Y;) (5.6)
— Zli\iﬂ?i_yﬂ

RAE = SE oo (5.7)

2L, (Pi=Y)?
100 [(Yi=Y))|
MAPE = —= fi":ly—i (5.9
2

R2 — [ _ZEai-VD-3E,(Fi-¥) (5.10)

\/Zli\i1(Yi—7i)2\[Zli\l=1(?i—f’i)2

Yive ¥, sirasiyla gozlemlenen ve tahmin edilen degerlerin ortalamasidir. N, test veri
kiimesinin 6rnek numarasini gosterir. Performans Olgiitleri olan MAE, RMSE, RAE,
RSE ve MAPE degerlerinin sifira yakin olacak kadar diisiik olmasi kullanilan

modellerin tahmin dogrulugu igin iyi performans sergiledigini gostermektedir. R?
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degeri ise O ile 1 degerleri arasinda olmal1 ve 1’e yakinlastik¢a en iyi perfomansi

gostermektedir.

BOIs tahmini igin elde ettigimiz her versetini microsoft azure machine learning studio
programi iizerinden makine 6grenmesi algoritmalar1 (Giiglendirilmis Karar Agaci
Regresyonu (GKAR), Bayesyen Dogrusal Regresyon (BDR), Karar Ormani
Regresyonu (KOR), Dogrusal Regresyon (DR), Yapay Sinir Aglar1 (YSA)) ile egiterek
gergeklestirdigimiz tiim modellerin performans endekslerinin sonuglar1 Tablo 5.2.'de

verilmigtir.

Atiksu aritma tesisinden toplanan veriler Microsoft Azure Machine Learning Studio
programinda ‘’Clean Missing Data’ modiilii kullanilarak eksik veriler temizlenmis ve
177 ornek igerisinden 18 ornek silinerek galismaya 159 Ornek iizerinden devam

edilmistir.

Eksik veri temizleme isleminden sonra verilerin ¢ok farkli 6lgcekteki sayisal degerlere
sahip oldugu goriilmektedir. Ornegin giris parametrelerinden KOI parametresinin
minimum ve maximum degerli 47-970 mg/It, AKM parametresine ait veriler 13-926
mg/lt arasinda, pH 6,5-8,1 arasinda degistiginden dolay1 biiyiik 6l¢ekte bulunan
parametrelere daha fazla agirlik verilmektedir. Bu sorunu ortadan kaldirabilmek i¢in
parametrelere ait minimum ve maximum degerlerinin 0-1 araligina dagitilmasini

saglamak amaciyla ‘’Normalize Data’ modiilii uygulanarak veriler normalize edilmis

ve Verisetil olusturulmustur.

Tablo 5.2.°de goriildiigii lizere elde edilen Verisetil, Microsoft Azure Machine
Learning Studio programui lizerinden makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak her
bir model ayr1 ayr1 egitilmis ve test edilmistir. Yapilan performans testleri sonucunda
MAE, RAE ve MAPE i¢in en diisiik degeri DR modelinin, RMSE ve RSE i¢in en
diisiik degeri BDR modelinin verdigi goriilmektedir. R2 icin en yiliksek degeri ise
%91,56 ile BDR algoritmas1 vermistir. MAPE sonuclarina gore en iyi performansi

9%10,35 hata ile DR algoritmas1 géstermistir.



75

Tablo 5.2. BOls'teki Modellerin Verisetil Uzerindeki Test Performanslari

Model MAE RMSE RAE RSE MAPE R?
Verisetil
GKAR 15.250172  22.172688  0.357368  0.175684  13,43187352  0.824316
BDR 12.341851  15.362177  0.289215  0.084333  13,19429062  0.915667
KOR 14.214974  19.474741  0.333109  0.135531  14,01442928  0.864469
DR 11.824379  16.191638  0.277089 0.093686  10,35002566  0.906314
YSA 14.092879  17.163436  0.330248  0.10527 17,36872068  0.89473

Verisetil egitilerek performans testleri yapildiktan sonra c¢alismanin sonucunun
tyilestirilmesi amaciyla verisetinden gereksiz ve ilgisiz niteliklerin kaldirilarak
optimal bir alt kiime veriseti elde etmek amaciyla bulanik kaba kiimeleme tabanli
nitelik se¢imi i¢in Bulanik Hizl1 Azaltim Algoritmas1 (BHAA) kullanilmistir. R Studio
programi iizerinden yapilan ¢alisma ile 9 nitelik arasindan 4 nitelige indirgenerek

Veriseti2 elde edilmistir.

Tablo 5.3’te goriildiigii izere elde edilen Veriseti2, Microsoft Azure Machine Learning
Studio programi iizerinden makine 6 grenmesi algoritmalari uygulanarak her bir model
ayr1 ayri egitilmis ve test edilmistir. Yapilan performans testleri sonucunda BHAA
uygulanmasiyla neredeyse tiim algoritmalarin tahmin performansinin arttigi
goriilmektedir. Sadece BDR algoritmasinin RMSE ve RSE degerleri biraz artarak, R?
degerinde diisiis yasanmistir. MAPE sonuglarina gore en iyi performansi %9,79 hata

ile DR algoritmas1 gostermis ve Veristetil uygulamasina gore daha iyi bir performans

sergilemistir.
Tablo 5.3. BOIs'teki Modellerin Veriseti2 Uzerindeki Test Performanslart
Model MAE RMSE RAE RSE MAPE R?

Veriseti2

GKAR 13.58617 17.440139  0.318374 0.108691 13,0753301 0.891309
BDR 11.887472 15.627701 0.278567  0.087274 12,95957943 0.912726
KOR 13.503373 18.53018 0.316434  0.122703 13,07717945 0.877297
DR 11.216992 15.710536  0.262855 0.088202  9,793055196 0911798

YSA 12.991923  17.305579  0.304449  0.10702 14,73066599  0.89298
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Veriseti2 egitilerek performans testleri yapildiktan sonra ¢aligmanin iyilestirilmesi
amactyla R Studio programi iizerinden Bulanik-Kaba Ornek Secimi Algoritmasi
(BKOSA) kullanilarak giiriiltiilii, gereksiz veya tutarsiz &rnekleri kaldirmis ve 159
ornek icerisinden tutarsiz olan 5 Ornek elenerek 154 Ornege sahip Veriseti3

olusturulmustur.

Tablo 5.4’te goriildiigii lizere elde edilen Veriseti3, Microsoft Azure Machine Learning
Studio programi iizerinden makine 6§grenmesi algoritmalari uygulanarak her bir model
ayr1 ayri egitilmis ve test edilmistir. Yapilan performans testleri sonucunda Ornek
Secimi olan BKOSA uygulanmasi ile tahmin performanslarinin Veriseti2’ye gore daha
fazla arttig1 goriilmiistiir. Veriseti3’e uygulanan makine 6grenmesi algoritmalari ile DR

modelinin performans testi en 1yi sonuglar1 géstermektedir.

Tablo 5.4. BOis'teki Modellerin Veriseti3 Uzerindeki Test Performanslari

Model MAE RMSE RAE RSE MAPE R?
Veriseti3
GKAR 9.978678 15.876328 0.259116 0.095777 12,47114204  0.904223
BDR 12.582426 17.00973  0.326728 0.10994 14,46653209  0.89006
KOR 9.552253 13.191693 0.248043 0.066124  11,9367435 0.933876
DR 9.160436 12.71608  0.237869 0.061442 9,968557594  0.938558
YSA 11.040238  14.715567 0.286682 0.082284  12,1710765 0917716

Veriseti3 egitilerek performans testleri yapildiktan sonra veri setinde dengesiz veriler
oldugu tespit edilmistir. Tesise gelen atiksularin BOI degerleri genellikle 14-300mg/1t
arasinda degismektedir. Ancak 250-300mg/It kirlilik yiikiine sahip olan atiksular
verisetinde nadir olarak bulunmakta olup verilerin yogunlastigi degerler arasinda
dengesizlik olugmaktadir. Olusan bu sorunun ¢Oziimii i¢in R Studio programi
tizerinden dengesiz verilerin dengelenmesi (artirilmasi) amaciyla SmoteR yontemi
uygulanmis ve 154 drnege sahip olan veriseti 244 6rnege yiikseltilerek Veriseti4 elde

edilmistir.

Tablo 5.5’te goriildiigii tizere elde edilen Veriseti4, Microsoft Azure Machine Learning

Studio programi iizerinden makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak her bir model
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ayr1 ayrt egitilmig ve test edilmistir. Yapilan performans testleri hata sonuglar

incelendiginde tiim modellerimizdeki

algoritma degerlerinde ciddi

azalislar

goriiliirken, R? degerinde artis goriilmiisti. MAE, RMSE, RAE, RSE ve MAPE

sonuglarima gore en iyi performansin Gili¢lendirilmis Karar Agact Regresyonu

(GKAR) algoritmasinda oldugu goriilmektedir. Yapilan son c¢alisma ile MAPE

sonuclarina gore en iyi performanst veren GKAR modeli %6,075287884 hataya sahip

ve %97,1805 R? degeri ile en iyi tahmin performansi elde edilmistir.

Tablo 5.5. BOis'teki Modellerin Veriseti4 Uzerindeki Test Performanslari

Model MAE RMSE RAE RSE MAPE R?
Veriseti4
GKAR 7.000193 9.321163 0.158623 0.028195 6,075287884  0.971805
BDR 9.430184 12.661962 0.213686 0.052027 9,260435488  0.947973
KOR 7.617682 11.125451 0.172615 0.040166  6,853280763  0.959834
DR 8.671448 11.850078 0.196493  0.045569  7,635109023  0.954431
YSA 9.91696 13.029563 0.224716 0.055092 9,676174387  0.944908

Ozellikte SmoteR ydnetimi ile veri dengelemesi yaparak R? disindaki modellere

uygulanan tiim algoritmalarin hata degerlerinin diismesi ve R? degerinin artmast,

veriseti uygulamalarimiz

yiikseldigini ve daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir.

sayesinde

tahmin performanslarinin  her

asamada



BOLUM 6. SONUC

Giliniimiizde ¢evre ve halk sagligi dikkate alindiginda, atiksu aritma teisislerinin
isletmesinde atiksuyun kirlilik parametrelerinin hizli bir sekilde izlenmesi ve atiksuya
miidahale edilebilmesi 6nem arz etmektedir. Elde edilen veriler ile izlenmesi 6nem arz
eden parametrelerin makine 6grenmesi algoritmalari ile tahmin edilmesi ile tesislerin
isletiminde zaman ve maliyet a¢isindan fayda saglayacagi beklenmektedir. Bu
calismada laboratuvar sartlarinda 5 (bes) giin icerisinde gerceklesen Biyolojik Oksijen
Ihtiyaci (BOIs) testi, yapay zeka yontemi olan makine 6grenmesi algoritmalari ile daha

kisa siirede ve laboratuvar dlgeginde tahmin edilmesine yonelik ¢aligmalar yapilmstir.

Atiksu aritma tesisinin giris suyunda bakilan Kimyasal Oksijen Ihtiyaci (KOI), Askida
Kati Madde (AKM), pH, Amonyum Azotu (NHs-N), Nitrat (NO3-N), Nitrit (NO>),
Toplam Azot (TN), Toplam Fosfor (TP) ve BOIs parametreleri bu ¢aligma kapsaminda
kullanilmistir. BOI parametresinin tespiti i¢in laboratuvar sartlarinda yapilan analizin
yiikksek maliyetlere sebep olmasi ve uzun zamanda sonuglanmasi tesisin verimli
isletilebilmesi agisindan problem olusturmaktadir. Bu sebep ile giris suyu degerleri ile
BOIs tahmini icin ge¢mis yillara ait veriler kullamlarak tahmin performansi

hesaplanmustir.

BOI tahmini i¢gin makine 6grenmesi algoritmalari ile regresyon modellerinin egitilmesi
ve test edilmesi ¢alismalari, Microsoft Azure Machine Learning Studio ortaminda
gerceklestirilmistir. Modellerin gelistirilmesi icin elde edilen verisetleri, egitim
veriseti ve test veriseti olmak {izere iki asamada degerlendirilmistir. Verisetinin %70’1
egitim i¢in kullanilirken, %30’u test i¢in kullanilmak {izere rassal bir sekilde
secilmistir. Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari, Giiglendirilimis
Karar Agac1t Regresyonu, Karar Orman1 Regresyonu, Yapay Sinir Aglari, Dogrusal

Regresyon ve Bayesyen Dogrusal Regresyon’laridir.
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Egitilen modellerin performanslari 6 farkli performans 6l¢iitiine gére degerlendirilmis
ve bunlar ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (RMSE), goreceli
mutlak hata (RAE), goreceli kare hata (RSE), ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE)

ve belirleme katsayisi (R?)’dir.

Yapilan caligmada kullanilan veri setleri 2019-2020 yillar1 arasinda elde edilen 177
ornekten olusmaktadir. Her bir &rnege ait 8 girdi (KOI, AKM, ph, (NHs-N), (NO3-N),
(NO2-N), (TN), (TP)) ve 1 ¢ikt1 (BOIs) parametresine iliskin toplam 9 paramatreden
degerler toplanmistir. 18 Ornekte Ol¢iim degerlerine iliskin eksik nitelikler
bulundugundan bu 18 Ornek silinerek c¢alismaya 159 oOrnek {izerinden devam
edilmistir. Verilerin hepsi farkli 6lgekler arasinda degistiginden dolayr algoritmalarin
daha iyi performans gdstermesi amaciyla normalize islemi uygulanmig ve Verisetil
elde edilmistir. Elde edilen Verisetil iizerinden algoritmalar egitilerek performans
testleri gergeklestirilmis ve MAE, RAE ve MAPE icin en diisiik hata degeri Dogrusal
Regresyon modelinin, RMSE ve RSE i¢in en diisiik degeri Bayesyen Dogrusal
Regresyon modelinin verdigi goriilmektedir. R? i¢in en iyi performans1 %91,5667 ile
Bayesyen Dogrusal Regresyon MAPE sonuclarina gore ise en iyi performansi

%10,35002566 hata ile Dogrusal Regresyon algoritmasi1 gostermektedir.

Regresyon tahmini i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinligini arttirmak amaci
ile bulanik kaba kiime yaklagimi temelli algoritmalar kullanilmis ve verilerin
analizinde belirsiz ¢ok fazla verinin azaltilmas1 gerekmistir. Bu sebeple Bulanik Hizli
Azaltim Algoritmasi (BHAA) ile nitelik se¢imi gerceklestirilerek toplam 9 nitelikten
olusan parametreler 4 nitelige indirgenmis ve Veriseti2 elde edilmistir. Veriseti2’de
bulunan nitelikler sirasiyla, KOI, NO,-N, TN ve BOIs’dir. Yapilan bu calismanin
ardindan makine 6grenmesi modelleri ile algoritmalar egitilerek performans testleri
yapilmustir. Birinci asamaya gore neredeyse tiim algoritmalarin tahmin performansinin
arttigr goriilmektedir. Ancak sadece Bayesyen Dogrusal Regresyon algoritmasinin
RMSE ve RSE degerleri biraz artarak, R? degerinde diisiis yasanmistir. Veriseti2

tizerinde yapilan performans testleri incelendiginde MAPE sonuglarina gore en iyi
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performansi %9,79 hata ile Dogrusal Regresyon algoritmasi gdstermis ve Veristetil

uygulamasina gore daha iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir.

Nitelik se¢imi amaciyla uygulanan Bulanik Hizli Azaltim Algoritmasi’nin ardindan
tutarsiz ve giriiltiilii drneklerin elenmesi amaci ile Bulamk-Kaba Ornek Secimi
Algoritmas1 (BKOSA) kullamlmistir. Bu asama veriseti2’de bulunan tutarli 6rnekleri
korurken, giiriiltiilli, gereksiz veya tutarsiz 6rnekleri kaldirmak amaciyla 159 6rnek
igerisinden 5 6rnek elenerek 154 6rnege sahip Veriseti3 elde edilmistir. Elde edilen
Veriseti3 iizerinde algoritmalar egitilerek performans testleri yapilmistir. Yapilan
makine 6grenmesi ¢aligmalari ile tahmin performanslarinin Veriseti2’ye gore daha iyi
sonu¢ verdigi goriilmistlir. Veriseti3 ile egitilen algoritmalar igerisinde MAPE
sonuglarma gore %9,968557594 hata pay1 ve %93,3876 R? tahmin performanslari ile

Dogrusal Regresyon en iyi sonucu gdstermistir.

Dengesiz veri setleri ile karsilasildig: icin veri setleri igerisinde azinlikta olan sinif
degerlerine ait kayit sayisi sentetik olarak artirilarak dogru analiz yapilmasi ve
dengenin saglanmas1 amaci ile SmoteR yontemi ile veri artirma islemi uygulanmis ve
nadir hedef degiskeni durumlari ile en sik karsilasilan degerler arasindaki dengesizlik
sorunu azaltilmistir. Yontem adimlarinin uygulanabilmesi i¢in R programlama dili i¢in
gelistirilen ‘UBL’ paketinden yararlanilmigtir. SmoteR algoritmasinin uygulanmasi ile

244 6rnege sahip Veriseti4 elde edilmistir.

Olusturulan her verisetinde makine 6grenmesi regreyon algoritmalar egitilerek test
edilmis ve elde edilen modellerin performanslari hata Sl¢lim yontemlerine gore
karsilastirilmistir. Yapilan bu c¢aligsmalar sonucunda makine 6grenmesi algoritmalari
arasinda, topluluk makine 6grenmesi algoritmalarindan olan Giiclendirilmis Karar
Agact Regresyon (GKAR) algoritmast %6,0753 hata pay1r olan MAPE degeri ve
%97,18 R? degeri ile en iyi tahmin performansini gdsteren algoritma olmus ve tahmin

calismalarinda uygulanan metotlarin basarili oldugu goriilmiistiir.

Karsilastirmali sonuglar, bulanik kaba kiime tabanli nitelik se¢imi ve 6rnek se¢im

algoritmalarmin  ve 0Ozellikle SMOTER yoOntemlerinin  makine 0grenmesi
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algoritmalarmin  performansin1  artirdigin1 ~ gdstermektedir. Bu sayede BOI
parametresine ait analizlerin uzun ve maliyetli sonuglarini beklemeden online
Olclilebilen degerler ile veya laboratuvarda kisa zamanda Ol¢iim sonuglarina
ulasilabilen parametreler ile anlik olarak tespit edilmesi saglanmaktadir. Bu ¢alismada
goriildiigl tizere makine 0grenmesi yontemleri ile birgok karmasik olgunun ¢6ziime
ulastirilarak hem zamandan hem maliyetten tasarruf saglayabilecegi sdylenebilir. Bu
sebep ile bir¢cok parametrik degere sahip isletmelerde makine 6grenmesi teknolojileri
ile daha hizli sonucglar elde edilerek isletmelerin performanslar1 aritilabilir.
Gelecekteki aragtirmalar, farkli 6zellik se¢imi ve 6rnek se¢im algoritmalarinin kaba
kiimelere ve bulanik kaba kiimelere dayanan etkilerinin arastirilmasina

odaklanmalidir.
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IS DENEYIMI
Yil Yer

2019-Halen Sakarya Su ve Kanalizasyon Idaresi Genel
Midiirliigii / Atiksu Aritmalar Sb. Md./ Cevre
ve Kalite Yo6netim Birimi

2016-2019 Sakarya Su ve Kanalizasyon Idaresi Genel
Miidiirliigii / Igmesuyu Aritmalar Sb. Md.

2015-2016 Abac1 Group/ Abaci Kimya / Abact Su ve
Cevre Teknolojileri

2015-2016 Sosyobyte Dijital Medya Ajansi

2015-2016 Serifoglu Miihendisilik Ltd. Sti.

YABANCI DIL

Ingilizce

Mezuniyet Yili
2021

2015

2008

Gorev

Mihendis

Aritma Tesisleri ve
Dezenfeksiyon
Birim Sorumlusu

Bolge Miidiirii

Sirket Ortag1

Satis Planlama
Sorumlusu



93

ESERLER (makale, bildiri, proje vb.)

1. Igmesuyu Aritma Tesislerinin Personelsiz Y 6netilmesi

2. Atiksu Aritma Tesislerinin Personelsiz Yonetilmesi

3. Tavuk Giibresini Termik Yakma ile Yakarak Is1, Enerji Edesi ve Bertarafi

4. Enerji Bitkilerini (C4 vb bitkiler) Termik Yakma Ile Yakarak Elektrik Uretimi

5. Endiistriyel Tesislerden Olusan Hava Kirliligi, Baca Gazi Aritma Tesisleri

HOBILER

Proje/organizasyon/etkinlik yonetimi, ekip yonetimi, at binicilgi, yiizme, basketbol,
sosyal sorumluluk projeleri, sivil toplum kuruluglarinda faaliyetlerde bulunmak.



