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OZET

ATIK SU ARITMA TESiSI MODELLEMESiI VE PERFORMANS
PARAMETRELERI DEGERLENDIRILMESI: BOLU iLi ORNEGI
YUKSEK LiSANS TEZi
EBRAR ARAS
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
CEVRE MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

(TEZ DANISMANI: DOC. DR. ARDA YALCUK)
(IKINCi DANISMAN: DOC. DR. SEDA POSTALCIOGLU)
BOLU, ARALIK - 2020
XII+59 sayfa

Su, insan ve diger canlilarin yasamlarin1 devam ettirebilmeleri i¢in en
onemli kaynaklarin basinda gelmektedir. Gilinlimiizde artmakta olan niifus ve
kentlesme hizi beraberinde temiz su kaynaklarinin korunmasinin yaninda
kullanilmis sularin aritimi1 da 6nem kazanmistir. Mevecut durumda bulunan atik su
aritma tesislerinin etkin ve verimli bir sekilde kullanilamamasi veya aritilmis
sularin desarj standartlarini saglayamamasi atik su aritma tesislerinin iyilestirme ve
optimizasyon ¢alismalarina hiz kazandirmistir.

Bu tez kapsaminda, ilk olarak Bolu Merkezi Atik Su Aritma Tesisinden
(BAAT) elde edilen veriler i¢in Ewiews 10 programinda ADF Birim Kok Testi,
Johansen Esbiitiinlesme Testi gibi istatistiksel analizler yapilmistir. Daha sonra
BAAT’e ait veriler ile 1D Konvoliisyonel Sinir Ag1 ile modellemesi yapilmistir.
Modelleme Pyhton programlama dili ile gerceklestirilmistir. Modelleme igin
kullanilan veri seti BAAT ten elde edilen 2016-2018 yillar1 arasindaki 400 giinliik
veriden olugmaktadir. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) modelinde giris katman
degiskenleri pH, Biyokimyasal Oksijen Ihtiyac1 (BOIs), Kimyasal Oksijen ihtiyac1
(KOI) ve Askida Kat1 Madde (AKM) olarak tanimlanmistir. Cikis katmaninda yine
pH, BOIs, KOI ve AKM parametrelerinin ¢ikis verileri tahmin edilmistir. KSA
modelinde 3 farkli en iyileme teknigi kullanilmistir. Bu en iyileme teknikleri Adam,
Rmsprob ve SGD’dir. Adam en iyileme teknigi, hata ve iterasyon sayisi agisindan
en iyl sonucu vermistir. Calismada elde edilen dogruluk orani %97.6 olarak
hesaplanmuistir.

ANAHTAR KELIMELER: Atik Su, Atik Su Aritma Tesisi, Konvoliisyonel Sinir
Ag1, ADF Birim Kok Testi, Johansen Egbiitiinlesme Testi.
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Water is one of the most important resources for human and other living
creatures to survive. Today, along with the increasing population and the speed of
urbanization, the treatment of used water has gained importance in addition to the
protection of clean water resources. The fact that the existing waste water treatment
facilities cannot be used effectively and efficiently or the treated water cannot meet
the discharge standards has accelerated the improvement and optimization studies
of the waste water treatment facilities.

Within the scope of this thesis, first of all, statistical analyzes such as ADF
Unit Root Test and Johansen Cointegration Test were conducted in the Ewiews 10
program for the data obtained from the Bolu Central Waste Water Treatment Plant
(BAAT). Later, it was modeled with 1D Convolutional Neural Network with the
data of BAAT. Modeling was carried out in Python programming language. The
data set used for modeling consists of 400 days of data obtained from BAAT
between the years 2016-2018. In the Convolutional Neural Network (KSA) model,
the input layer variables are defined as pH, Biological Oxygen Demand (BODs),
Chemical Oxygen Demand (COD) and Suspended Solids (AKM). Output data of
pH, BODs, COD and AKM parameters were estimated in the output layer. In the
KSA model, 3 different optimization techniques were used. These optimization
techniques are Adam, Rmsprob and SGD. Adam optimization technique gave the
best results in terms of number of losses and iterations. The accuracy rate obtained
in the study was calculated as 97.6%.

KEYWORDS: Wastewater, Wastewater Teratment Plant, Convolutional Neural
Network, Augmented Dicky-Fuller Unit Root Test, Johansen Cointegration Test.
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TESEKKUR

Calisma siiresince bilgisi ve yardimlariyla beni daima destekleyen,
iizerimde sonsuz emegi olan BAIBU Miihendislik Fakiiltesi Cevre Miihendisligi
Boliimii 6gretim iiyesi, degerli hocam Dog. Dr. Arda YALCUK ’a, teknik ve manevi
anlamda desteklerini esirgemeyen, modelleme ve Phyton konusunda yardim ve
destek saglayan BAIBU Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
ogretim iiyesi degerli hocam Dog. Dr. Seda POSTALCIOGLU’na, ¢alismam igin
veri temini ve bilgi paylasimi konusunda yardime1 olan Bolu Belediyesi Fen isleri
Miidiirii Sayin Adnan DEMIREL’e ve beni bu zorlu siirecteki destegi ve sagladigi
motivasyon ile calismalarimda her tiirlii zorluk karsisinda inancl bir sekilde devam
etmem gerektigini bana hatirlatan basta canim kardesim Gamze’ye ve sevgili

aileme tesekkiirli bir borg bilirim.
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1. GIRIS

Insanoglu ve diger canli tiirlerinin yasamlarini siirdiirebilmeleri icin en
Oonemli kaynaklarin basinda ¢ Su © gelmektedir [1].

Kullanilan su kaynaklar1 olarak nehirler, goller, buzullar, yagmur sulart ve
yer alt1 sular1 bilinen kaynaklar arasindadir. Dogal su tiirleri; igme ve kullanma,
birincil endiistri, ikincil endiistri, turizm endiistrisi, sulama, sogutma gibi
birbirinden farkli bir¢ok alanda insanlarin kullanimina hizmet etmektedir [1].
Ozellikle, akarsularin ve gollerin rekreasyon ve turizm amact ile kullanilmasi, nehir
ve gollerden elde edilen balik iiriinleri, yapay havuzlar, drenaj ve atik bertarafi icin
kullanilan su yollar1 gibi insan kullanimi i¢in bir¢ok alan olusturulmaktadir. Sonug
olarak, ¢esitli kullanim alanlar1 sayisiz su kaynaklarinin ¢ok hizli tiiketimine sebep
olmaktadir. Bu nedenle, su kalitesi yonetiminde, ¢oklu kullanimlara izin vermek

i¢in su arzinin miktarini ve kalitesini korumak 6nem teskil etmektedir [4].

Su kalitesi, dogal nedenlerden veya insanlarin kiiltiirel faaliyetlerinden
etkilenen suyun bilesimini ifade etmektedir. Ayrica, su kalitesinin siirekli
gozlemlenmesi ve kirliligin 6nlenmesi su kaynaklarimin siirdiiriilebilir kullanimi
icin oldukca 6nemlidir. Her bolgenin su kalitesi 6zel bir kaynak olarak fiziksel,
kimyasal ve biyolojik parametreler kullanilarak degerlendirilebilir. Bu
degiskenlerin miktar1, belirlenen sinirlar1 astiginda ise insan sagligina zarar

verebilmektedir [4].

Su kirliligi, kanalizasyon, agir metaller veya bocek ilaclart gibi cesitli
malzemelerin bir sonucu olarak diinya ¢apinda tehlikeli bir sorun haline gelmistir.
Tirkiye’de ise siirekli artmakta olan niifus, kentlesme, sanayilesme ve tarimsal
faaliyetler nedeni ile yiizey sularinin veya yer alt1 su kaynaklarinin kalitesinin ve
miktarinin azalmasina yol agmistir. Bu nedenle mevcut durumda bulunan su
kaynaklarmin korunmasi atik su aritimi ve aritilan suyun yeniden kullanilmasi

bliyiik 6nem tasimaktadir [2].

Giliniimiizde bir¢ok sehrin atik sular1 ve endiistriyel kaynakli atik sular
herhangi bir aritim iglemi uygulanmadan alici ortamlara kontrolsiiz bir sekilde
desarj edilmektedir [3]. Desarj sonrasi alici ortamlarda geri doniisii olmayan

kirlilikler meydana gelmektedir. Bu nedenle, kullanilmis olan sularin desarj
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edilmeden Once bir takim aritim islemlerinden geg¢mesi gerekmektedir. Mevcut
durumda olan veya kurulmasi planlanan atik su aritma tesislerinin daha verimli
islev gosterebilmesi i¢in iyilestirme ve optimizasyon ¢aligmalari son derece dnemli
hale gelmistir [3].

Son donemlerde, modelleme ¢alismalart ve model programlariin kullanimi
atitk su aritma tesisleri i¢in de uygulanmaya baslamistir. Yapilan modelleme
caligmalar1 sayesinde atik su aritma tesislerinde, enerji tiiketiminin azaltilmasi,
farkli prosesler kullanilarak ¢ikis atik su kalitesinin artmasi ve aritma sonrasinda
olusan camur miktarinin azaltilmasi gibi biiyiikk Onem tasiyan uygulamalar
gergeklestirilmektedir [5].

Yapay Sinir Aglari, benzetimi dikkate alan hesaplama sistemleridir. Bu
nedenle, bilgisayar bilesenlerinin ve agin organizasyonu dikkate alinmaksizin insan
beyninin hesaplamasinin yerini alacak, gelistirecek veya hizlandiracak geleneksel
bilgisayar araclarindan farkhidir [1]. Karmagik, matematiksel olarak spesifik
olmayan problemleri veya stokastik problemleri ¢6zmek icin en basit hesaplama
islemlerinin kullanilmasina izin verir. Yapay Sinir Aglart (YSA) kendi kendini
diizenleyen bir 6geye sahip olan ve ¢esitli konular1 ele almak i¢in hesaplama ve
algoritmik olarak dikkate alinan bir tekniktir. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) ise
yapay sinir aglarinin bir alt dali olarak tanimlanabilir.

Bolu iline ait atik sular Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinde
2009 yilindan itibaren aritilmaktadir. Bolu Belediyesi’ne ait mevcut evsel atik su
aritma tesisinin kapasitesi 56.000 m? /giin diir. Bu tesis Abant ve Bolu dag iizerinde
bulunan biitiin yerlesim yerleri ve koylerin yani1 sira Beypili¢ , Bolu Yem
Fabrikas1,Organize Sanayi ve Filiz makarna gibi bir¢ok tesisin endiistriyel atik
sularini da aritmaktadir.

Yapilan bu ¢alismada, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinin
2016-2018 yillarma ait giinliik atik su verileri, istatistiksel olarak Eviews 10
programinda analiz edilmistir. Verilerin duraganligini test etmek icin Augmented
Dicky-Fuller (ADF) Birim Kok Testi ve Johansen Egbiitiinlesme Testi
kullanilmistir. Daha sonra BAAT’den alinan veriler Konvoliisyonel Sinir Ag1
(KSA) modeli kullanilarak su kalite performans parametreleri incelenmistir.
Incelenen performans parametreleri pH, Askida Katt Madde (AKM), Biyokimyasal
Oksijen Ihtiyac1 (BOIs) ve Kimyasal Oksijen Ihtiyac1 (KOI) olarak belirlenmistir.



Calisma kapsaminda, pH, Askida Kati Madde (AKM), Biyokimyasal
Oksijen Ihtiyaci (BOls) ve Kimyasal Oksijen Ihtiyact (KOI) gibi su kalite
parametrelerinin analiz sonuglar1 Bolu Belediyesi’nin kendi biinyesinde bulunan

akredite olmus laboratuvarindan temin edilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Suve Atik Su

Insanligin yasam kaynagi olan su; yer yiiziinde kati, sivi ve gaz halinde
bulunur ve gilinesin diinyamiza sagladigi enerji yardimiyla siirekli bir dongi
igerisindedir. Bu dongii igerisinde insanoglu suyu tekrar tekrar kullanabilir. Ancak
bu sirada suya karisan maddeler suda fiziksel, kimyasal veya biyolojik olarak temel
ozelliklerinin degigsmesine sebep olabilirler. Su kirliligi olarak adlandirilan bu olgu,
suyun kullaniminin  kisitlanmasi veya tamamen engellenmesi olarak da
tanimlanabilir. Evsel ve endiistriyel atiklarin hi¢bir atik bertaraf sisteminden
ge¢emeden dogaya verilmesi, tarimsal kullanilan ila¢ ve giibrelerin kullanildiktan
sonra yagmur ve benzeri etkilerle dogal sulara karigmasi ile o bolgede bulunan su
kaynaklariin su kalitesi degismektedir. Su kalitesi degisimi, dogada var olan diger
canl1 tiirlerinin degismesine, dolayisiyla ekosistemin de degismesine neden olur. Bu
sebeple yasam alanlara yakin bulunan akarsular ve diger su kaynaklarinin su

kalitesinin arastirilmast 6nem teskil etmektedir [3].

Bozulmus su kalitesine katkida bulunabilecek bazi insan faaliyetleri ve arazi
kullanimi, ormansizlagma, insaat faaliyetleri, kentlesme, sanayilesme, tarimsal
faaliyetler (biiyiik Ol¢lide noktasal olmayan kaynaklardan akis), evsel veya
endiistriyel atik su desarjlari, yapay kanalizasyon veya c¢evre degisimini

icermektedir [7].

21. ylizyilda en 6nemli sorunlardan biri de temiz suya olan ihtiyagtir.
Ulkelerin su ihtiyaclarinin karsilanamamasinin en &nemli nedenleri, iilkelerin
cografik konumlari, su kaynaklarint kontrol edebilme olanaklarinin yeteri kadar
bulunmamasi, yagis ve su kaynaklarinin dagilimi, ilkelerin uzun siireli su
politikalarini yliriitememesi olarak siralanabilir. Niifusun artmasi ve yasanan iklim
degisiklikleri ile gecmis yillarda ozellikle biiyiiksehirlerde su problemlerinin

yasanmasina sebep olmustur [3].

Gelismekte olan iilkelerde atik sularin sadece %5’inin aritilabilmesi, geri
kalan endiistriyel ve evsel atik sularin ¢evreye, 6zellikle de akarsulara ve yer alti
sularia denetimsiz ve kontrolsiiz desarj edilmesi basli basina bir sorundur. Diinya

niifusunun tigte birinin, 2,4 milyar insanin atik su aritma tesisi bulunmamaktadir.



Kalkinmakta olan iilkelerde sanayi atiklarinin %701, kanalizasyonun %90’1
dogrudan alic1 su kaynaklarina desarj edilmektedir. Ortalama iki milyon ton atigin
her giin gollere, nehirlere, derelere karistig, bir litre atik suyun ortalama sekiz litre

kirlettigi, diinyada ortalama 12 000 km>’liikk atik suyun bulundugu bilinmektedir
[3].

2.1.1 Atik Su Ozellikleri Ve Tlgili Parametreler

Atik su ozellikleri fiziksel, kimyasal ve biyolojik olarak incelenmektedir.

2.1.1.1 Fiziksel Parametreler
Atik suda bulunan kati maddelerin derisimi, suyun sicaklii, pH degeri,

kokusu, rengi ve bulaniklig1 atik suyun en énemli fiziksel 6zelliklerindendir [2].

e Toplam Kat1 Madde

Nehirlerde akarsu havzasindan kaynakli olusan erozyonlar ve cevre
asinmalardan dolay1 suya kati maddeler karisir ve akarsu boyunca bu maddeler
taginir. Egimin azaldig1 veya nehir akisinin goreceli olarak denge haline geldigi
bolgelerde taginmakta olan kat1 maddeler dibe ¢coker ve yigilmalar meydana gelir.
Dolayisiyla akarsu yapisi bozulur ve suyun kalitesi degisir [4]. Bu su kalitesinin
degisimi sonucunda olusan atik suda bulunan toplam kat1 madde, ¢okebilen katilari,
askida katilar1 ve ¢oziinmiis katilar1 icermektedir [4]. Orta kirlilikte bir atik suda
bulunan askida kati maddelerin %75’1 ve filtre edilebilen kat1 madde miktarinin

%401 organik yapidadir [32].

Askida kati madde (AKM), genellikle kolloidal madde parcalari, sediment
maddeleri, c¢amur veya kil minerallerinden olugmaktadir.  Yiiksek
konsantrasyondaki AKM atik su aritma tesisi ¢ikis suyu kalitesine ve alic1 ortama
zarar vermektedir. Alici ortamda bulanikliga, suyun 1s1k gecirgenligine, ¢okelme ve
dip ¢amuruna neden olabilir. Ayrica sulama sistemlerinin de tikanmasina yol

acabilmektedir [6].

e Sicakhik ve pH
Su kaynaklarina karigsan evsel ve endiistriyel atiklar, suyun sicakligina etki
ettikleri gibi ayrica suyun kalitesine de etki edebilir [3]. Atik su sicakligi, atik su

aritma tesisi proseslerinde olusan fiziksel, kimyasal ve biyolojik reaksiyonlarin



hizlar1 bakimindan 6nem arz etmektedir. Genellikle atik su sicakligi 10-20 °C

arasinda degisim gostermektedir [32, 33].

pH, suyun asidik veya bazik durumunu ifade etmektedir. Su icerisindeki
hidrojen iyonu konsantrasyonu 10 tabanina gore negatif logaritmas: pH olarak
tanimlanmaktadir. N6tr sular, pH degeri 7 olan sulardir. pH>7 ise su bazik olarak
adlandirihir. Notr sularda H've OH™ iyonlar1 denge halindedir. Suda H'iyonu
konsantrasyonunun artmasi ile su asidik karakter kazanmaya baglar. Tam tersi
durumda ise su bazik bir hal almaya baslar. pH degerleri 0-14 arasinda degisim
gostermektedir. Yiizeysel sular genellikle bazik, yer alt1 sular1 ise asidik karakter
gosterirler. Yer alt1 sularindaki bu durum ¢6ziinmiis karbondioksit, diger karbonat

ve bikarbonat bilesikleri arasindaki dengeye bagl olarak degismektedir [4].

Suyun pH derecesi asitligi gosterdigi durumlarda, aritma sonrasinda sulama
amagli kullanilan sular topragin kimyasal dengesini bozmaktadir. Asitli topraklar
pH’1 4.8’den diisiik olan sularla sulandiginda, ¢oziiniir demir, mangan veya
aliiminyum derisimleri bitkiler i¢in zehirli seviyelere ulasabilir. Ayrica sulama ve
kullanma sularinin pH’1mnin yiiksek seviyelerde olmasi ile birlikte yiiksek sicaklik
ve sertlife maruz birakilan boru hatlar1 da tikanikliga ve suyun akis hizinin

diismesine neden olmaktadir [6].

e Koku
Atik suda bulunan organik maddelerin bozulmasiyla ortaya cikan gazlar
kokuya neden olmaktadir [4]. Yiiksek seviyelerde bulunan koku, olumsuz etkiler

dogurabilir.

e Bulamikhk

Sudaki bulaniklik, suda mevcut bulunan askida kati maddelerden
kaynaklanmaktadir. Bulaniklik tahminine yonelik temel metodoji, mum 1s1ginda bir
atik su testi ile kaybedilen 151k olan Jackson Turbidity Unit (JTU) tahminidir [1].
Suyun icindeki ¢ozlinmiis ve askidaki kati maddenin derisimi hakkinda bilgi
vermektedir [2]. Diinya Saglik Orgiitii tarafindan sudaki bulunikhigin 1 NTU’yu

gecmemesi Onerilmistir.



2.1.1.2 Kimyasal Ozellikler

e Biyokimyasal Oksijen Ihtiyaci1 (BOIis)

Atik sudaki organik maddelerin biyokimyasal oksidasyonu sirasinda
mikroorganizmalar tarafindan kullanilan veya harcanan ¢oéziinmiis oksijen miktar1
olarak tanimlanabilir [2]. Su kaynaklarinin organik kirlilik dereceleri ile atik sularin
organik kirletme potansiyellerinin belirlenmesinde, atik su aritma tesislerinin
tasarim ve isletilmesinde, aritimi gergeklesmis olan sularin alict ortama desarj

uygunlugunun kontrol edilmesinde énemli bir parametredir [6].

e Kimyasal Oksijen Ihtiyac1 (KOT)

Kimyasal oksijen ihtiyaci (KOI) sudaki yiikseltgenebilir maddelerin
kimyasal yolla oksitlenebilmeleri i¢in gerekli olan oksijen miktaridir. Evsel ve
endistriyel atik sularin kirlilik derecesini belirlemede kullanilan en 6nemli
parametrelerden biridir. Bir atik suyun KOI’si BOI’sinden daima daha yiiksektir.
Ciinkii  biyolojik olarak oksitlenmeyen bilesikler de kimyasal olarak
oksitlenebilmektedir [2].

Suda bulunan organik ve inorganik maddelerin (kanalizasyon ve endiistriyel
tesislerden ¢ikan atiklar) biiyiikliigii olarak kullanilan kimyasal oksijen ihtiyact
(KOI) oksidasyona yatkinlik gostermektedir. Bunlarin yani sira, KOI testleri
oksitlenebilir malzeme (organik ve inorganik madde ) arasinda ayrim yapmaz.
Benzer sekilde, toplam organik karbonu belirtmez. Ayrica, KOI gdstergesi bircok
endiistriyel atik i¢in hizla dlgiilebilmektedir [1].

Yiizey sular1 (kirli) KOI konsantrasyonlarinin 20 mg veya daha az oldugu,
ancak atik su alan sularda KOI degerlerinin veya endiistiyel atik sularm 10 mg ile

60.000 mg arasinda oldugu gbézlenmistir [1].

Atik su aritma tesislerinin tasarimi ve isletilmesi agisindan biiylik 6nem
tasimaktadir. Aritilmamis evsel atik sular icin BOIs/KOI oan1 0,4-0,8 arasinda
degisim gdstermektedir [32].

e (Coziinmiis Oksijen
Su i¢inde ¢oziilen oksijenin oranini belirtmektedir. Coziinmiis oksijen,

biyokimyasal aktivite i¢gin mevcut olan oksijen miktarini belirleyen bir gostergedir

[1].



Su kaynaklarinda bulunan ¢6ziinmiis oksijen ve sicaklik degisimi ekosistem
igerisine yer alan biyolojik faaliyetleri diizenleyen 6nemli faktorlerdendir. Suda
¢Oziinmiis oksijen degeri degisimi basing ile dogru orantili sicaklik ile ters
orantilidir. Basing arttik¢a oksijenin ¢oziiniirliik degeri artarken, sicaklik ile tam
tersi bir durum gergeklesir. Sudaki ¢6ziinmiis oksijen miktar1 tiim canlilar igin

Onemlidir [4].

Atik su aritma tesislerinde ¢oziinmiis oksijen miktarinin artmasi halinde
camur iretiminde azalma goriilmektedir. Yiiksek ¢oziinmiis oksijen miktarinin;
bakteri biiylimesinin Onlenmesinde, havalandirma havuzunda daha yiiksek
biyokiitle temininde, ¢okelebilen camurun daha iyi elde edilmesinde, daha az camur
tiretiminde avantaji bulunmaktadir. Ayrica havalandirma havuzuna oksijen
temininde aktif camur prosesinin, toplam enerji gereksinimi i¢in % 50’sinden daha

fazlas1 anlamina gelmektedir [34].

2.2 Bolu ilinin Topografyasi

Bolu ili, Karadeniz Bolgesi’nde 30° 32’ D ve 32° 36’ D dogu boylamlari ile
40° 06> K ve 41° 01’ K kuzey enlemleri arasinda yer almaktadir. Kuzeyde
Zonguldak ve Karabiik, doguda Cankiri, glineydoguda ve giineyde Ankara,
giineybatida Eskisehir ve Bilecik, batida Diizce ve Sakarya illeri ile komsudur. Bolu
il alaninin genisligi 832.339 hektar, yani 8.323,39 km? dir. Ortalama rakim 1.000
m, merkez ilge rakimi ise 726 m civarindadir. Dogu-Bat1 uzunlugu yaklasik 186
km’dir. Il sinir uzunlugu 621,4 km’dir. Bolu [linin Dértdivan, Mengen, Mudurnu,
Gerede, Goyniik, Kibrisgik, Seben, Yenicaga ve Merkez ile birlikte 9 lgesi, 3
beldesi ve 487 koyli bulunmaktadir [8].

Kuzey Anadolu daglarimin batiya dogru uzanan kollari, birbirine yakin
paralel siralar halinde devam etmektedirler. En yiiksek dagi Kéroglu Dagi (2499
m)’dir. Diger daglar 2400 metreden alcakta yer almaktadir. Baslica yayla ve
platolara 6rnek olarak Melen, Bolu, Gerede, Kibriscik, Seben, Mudurnu ve Géyniik

yaylalar1 6rnek verilebilir. Bolu'da daglar ¢gam ormanlari ile kaplhidir [8].

Bolu’nun niifus verileri incelendiginde ise gecen yila gore 4 bin 626 kisi
arttigl gozlemlenmistir. 2019 Yili Adrese Dayal1 Niifus Sistemi sonuglarma gore
Bolu il’inde ¢alisma alani olarak secilen Merkez ilgenin toplam niifusu 316.126

kisidir.



2.3 Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisi
Bolu’nun atik sular1 Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinde
aritilmaktadir. Bolu Belediyesi’ne ait mevcut evsel atik su aritma tesisinin

kapasitesi 56.000 m® /giin diir.

Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisi fiziksel ve biyolojik aritim
gerceklestirmektedir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinde bulunan
artimi  tamamlanmamis sularin  Su  Kirliligi Kontrol Yonetmeligi desarj
standartlarina uygun olabilmesi i¢in bazi parametrelerin uygun degerleri saglamasi
gerekmektedir. Bu nedenle tesis girisinden (kaba 1zgara sonrasi) ve aritma tesisi
c¢ikisindan (son ¢okeltim havuzu sonrasi) glinliikk numune 6rnekleri alinarak, Bolu
Belediyesi Atik Su Laboratuvarinda alinan numunelerin analizleri yapilmaktadir.
Yapilan analizler sonucunda desarj kriterleri saglandiktan sonra aritilan sular

Biiyiik Su Deresine desarj edilmektedir.

Bu tesis Abant ve Bolu dagi iizerinde bulunan biitiin yerlesim yerleri ve
kdylerin yani sira Beypili¢ , Bolu Yem Fabrikasi, Organize Sanayi ve Filiz
Makarna gibi birgok tesisin endiistriyel sularint da aritmaktadir. Genelde
endiistriyel kaynakli atik sular isletme icerisinde bulunan paket aritim tesisleri ile
on aritim yapildiktan sonra kanalizasyona verilerek belediyenin atik su aritma
tesisine gonderilmektedir. Her endiistriyel isletme kanalizasyona desarj ettigi atik

suyun kirlilik yiikiine gore para 6demektedir [9].
Bolu Belediyesi’ne ait atik su aritma tesisinin bdliimleri incelenecek olursa;
* Izgaralar

Atik su airtma tesisinde kaba ve ince 1zgara bulunmaktadir. Atik su aritma
tesisi girisinde Once kaba 1zgaradan gecirilerek igerdigi kaba Kkirleticilerden
arindirtlmaktadir. Izgara girisinde bir adet terfi istasyonu bulunmaktadir. Kaba
1zgaradan gegen atik su terfi havuzuna gelir. S6z konusu kaba 1zgaranin gorevi, atik
suyun igerisinde bulunabilecek kaba kat1 maddelerin tutulmasi ve bu maddelerin

aritma tesisine girmelerinin engellenmesidir.

2 asil, 1 yedek dalgic pompa olmak tizere 3 adet pompa bulunmaktadir.
Suyu 2 metre yukar1 kota ¢ikaran bu pompalar i1zgara sistemlerinden once

gelmektedir. Tesise gelen su debileri tesis girisinde 6l¢iilmektedir [9]. Tablo 2.1°de
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Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinde (BAAT) kullanilan 1zgara

Ozellikleri verilmistir.

Tablo 2.1. BAAT Izgara Ozellikleri  [9]

Kaba Izgara Ince Izgara
Izgara Say1s1 1 adet 2 Adet
Kanal Genisligi 1,25m I m
Kanal Derinligi S5m S5m
Cubuk Sayis1 20 ¢ubuk 50 ¢ubuk
Cubuk Kalinlig: 10 mm 10 mm
Cubuklar Aras1t Mesafe | 60 mm 25 mm
Izgarada Yiik Kaybi 5 cm
Temizlenmesi Mekanik Mekanik

e Kum Tutucular

Kaba ve ince 1zgaray1 tek eden atik su daha sonra havalandirmali kum tutucu
yapisina almir. Kum tutucu havuzda, kanallar yardimiyla taginabilecek inorganik
kokenli kum, yag ve gress ile diger yiizlicii maddelerin atik sudan ayrilmasi
saglanir. Yiizen maddeler, yine kdpriiye monte edilen bir styirici ile yag ¢ukurlarina

aktarilarak uzaklastirilir.

Tesiste dikdortgen planli havalandirmali kum tutucu bulunmaktadir. Kum
tutucu tabaninda kum ayirma ekipmani ve 2 adet pompa bulunmaktadir. Kum
tutucuya su borular vasitast ile gelmektedir. Sular kum tutucudan 6n c¢okeltim
havuzuna borular ile tasinmaktadir [9]. Tablo 2.2 de BAAT’ de kullanilan kum

tutucu 6zellikleri verilmistir.
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Tablo 2.2. BAAT Kum Tutucu Ozellikleri

[9]

Kum Tutucu Sayisi 1 Adet
Uzunlugu 14,7 m
Genisligi 2,5m

Su Derinligi 3m

Su Hiz1 0,613
Bekleme Siiresi 3 Dakika

«  On Cékeltme Havuzu

Tesiste bir adet 6n ¢okeltme havuzu bulunmaktadir. Su kum tutucudan
borular vasitasi ile gelmektedir. On ¢okeltme havuzunda biyolojik aritimdan énce
atitk suyun biinyesindeki ¢okebilen askidaki kati maddelerin havuzun dibine
cokiiriilmesi saglanir. Havuz tabaninda saatte iki kez donen siyiricilar
bulunmaktadir. Kum siyricilarla konik kisma dokiilmektedir. Savaklanan su
havalandirma havuzuna gecerken, dibe ¢oken ¢amur da yogunlastirma havuzuna

iletilir [9]. Tablo 2.3” de BAAT de kullanilan 6n ¢okeltme havuzunun 6zellikleri

verilmistir.
Tablo 2.3. BAAT On Cokeltme Havuzu Ozellikleri  [9]
On Cokeltime Gelen Debi 0,65 m*/sn
Havuz Cap1 34m
Havuz Tipi Diisey Akigli Dairesel
Havuz Tabani Konik
Cokelme Tiirti Yumak Cokelme
Bekleme Siiresi 3,5 saat

Havalandirma Havuzu

Hedeflenen, kirliligi olusturan organik yapinin besi maddesi teskil ettigi
gerceginden yola cikilarak; bunu tiiketecek yeterli mikroorganizmayi, gereken
oksijeni vererek ve ortami besi maddesinin mikroorganizma tarafindan tiiketilmesi

icin uygun kosullara getirerek biyokiitle halinde kirliligi sudan uzaklastirmaktir.
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Tabanda iki adet blower ile havalandirma saglanmaktadir [9]. Tablo 2.4 ‘te

BAAT’de kullanilan havalandirma havuzunun 6zellikleri verilmistir.

Tablo 2.4. BAAT Havalandirma Havuzu Ozellikleri [9]

Havalandirma Havuzu Dikdortgen

Genislik 20 m

Uzunluk 67 m

Derinlik 5.1m

Proses Tiirl Tam Karisim

Bekleme Siiresi 4 saat

BOI Giderim %90 (%70 Saglaniyor)
Havalandirma Difiizorlii Havalandirma

*  Son Cokeltme Havuzu

Havalandirma havuzunda mikroorganizma faaliyeti sonucunda olusan
biyokiitle biyolojik ¢dkeltme havuzunun durgun hidrolik kosullarinda ¢okelerek
havuzun konik kisminda toplanir ve yiizey dip styirict yardimiyla konik kisimdan
styirilarak havuzun ¢amur alma boliimiine alinir ve buradan geri devir pompalari
ile ¢ekilerek anaerobik tanklara gonderilir. Fazla olusan ¢amur ve kopiik ise camur
pompalari ile gamur yogunlastirma havuzuna verilir. Kirliligi camur olarak tabanda
toplanan aritilmis su savaklanarak havuzu terk eder [9]. Tablo 2.5’te BAAT de

kullanilan son ¢okeltme havuzu 6zellikleri verilmistir.

Tablo 2.5. BAAT Son Cokeltme Havuzu Ozellikleri [9]

Havuz Sayisi 2 Adet
Havuz Uzunlugu 34 m

Havuz Derinligi 32m

Savak Uzunlugu 106,8 m
Savak Yiiki 2,15 L/ sn.m
Bir Havuzun Debisi 8,28 m>/ saat
Beslenme Siiresi 7 Saat
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e Camur Yogunlastirma Havuzu

Atik sularin aritimi esnasinda olusan aktif ¢amurlarin biiylik bir miktar1 as1
camuru olarak havalandirma havuzuna génderilmektedir. Olusan aktif ¢camurlarin
fazlasi ise camur pompasi vasitasi ile Camur Yogunlagtirma Havuzuna basilirlar.

On Cokeltme ve Son ¢dkeltme havuzlarinda olusan ¢amurlar burada toplanmaktadir

[9].
e Camur Ciiriitiicii Havuz

Atik su aritma tesisinde ilk ¢okeltme havuzunda elde edilen ¢camur ile
birlikte biyolojik aktif ¢amur prosesinde elde edilen camurun fazlasi ¢amur

cliriitmeye gonderilmektedir [9].

Tesis ile ilgili yukarida tablolarda verilmis olan tiim deger ve veriler, tasarim
hesaplarindan elde edilen degerlerdir. Sekil 2.1°de Bolu Belediyesi Merkezi Atik
Su Aritma Tesisi Gorseli verilmistir. Sekil 2.2 ‘de ise Bolu Belediyesi Merkezi Atik

Su Aritma Tesisi’nde kullanilan Scada sisteminin goriintiisii verilmistir.

Sekil 2.1. BAAT Gorseli
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Sekil 2.2 ‘de verilen Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinde
bulunan Scada sisteminin amaci; tesis proseslerinin herhangi birinde olusabilecek
arizalara hemen miidahale edebilmektir [9].

Sekil 2.2. BAAT Scada Sistemi goriintiisii

2.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), beynin 6grenme yapisini taklit eden bilgi isleme
sistemleridir. Yapay sinir aglar1 giintimiizde fiziki sistemlerin modellenmesinde bir
hayli fazla kullanilmaktadir. Bu karmagsik sistemlerin modellenerek 6ngorii ve

optimizasyon yapabilmesinde biiylik bir rol {istlenmektedir.

Beynin 6grenme yapisi, sinirlerin birbirleri ile olan iliskisine bagliyken,
ayni sekilde Yapay Sinir Aglarinin 6grenme yapisi ise, kendisine verilen bilgilerin
birbirleriyle olan iligkisine baglidir. Bu verilen bilgilerin iliskilerinden ¢ikartilan
sonugclar, ortaya yeni bir 6grenme mekanizmasi sunar. Yeni verilen bilgiler, eski
bilgilerden ¢ikan iliskiler dogrultusunda bir sonug olusturur. Béylece Yapay Sinir
Aglar1 kesin bir sonucu olmayan, sonucunun veri girisi yapilmadigi, farkl bilgilerin
birbirleri ile olan etkilesimlerinden yararlanarak kisaca ornek alarak, ongorii
yapilan, verilerin sonucunu olusturur, sonucta 6grenme teorisini gerceklestirmis

olur [15].

Yapay Sinir Ag1 yaklasimiyla modellemeyi diger model tasarimlarindan

ayiran en biiyiik fark ise lineer olmayan verilerden de basarili bir sonug
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cikartabilmesidir. Yapay Sinir Aglarinda 6grenme, girilen bilgilerin kalitesine ve
sayisina baghdir, aksi takdirde 6grenim gergeklestirilemez. Her ne kadar kaliteli
bilgi 6grenim i¢in gerekliyse de, Yapay Sinir Aglar1 hatali veya eksik bilgileri belli
bir oranda telafi edebilecek yapiya sahiptir.

Yapay Sinir Aglar1 68renebilme yetenegine sahip yeni durumlara uyum
saglayabilen, oldukca hizli calisan giiclii ve diger sistemlerle kiyaslanabilir
bilgisayar sistemleridir. Yapay Sinir Aglarinda temel siire¢ eleman1 ndrondur. Her
ndron agirlikla birlestirilmis bir girdi setine sahiptir. Yapay Sinir Aglar1 bilgi

alabilen ve depolayabilen hiicresel sistemler olarak da bilinirler [2].

Yapay Sinir Aglar1 bir girdi, bir veya daha fazla gizli ve bir ¢ikt1 katmani
icerir. Bu c¢iktilar baglantilar aracilig: ile iletilir. Her bir sinaptik baglanti kuvveti,

agirlik adi verilen sayisal degerlerle belirtilir [2].

2.4.1 Yapay Sinir Hiicresinin Temel Bilesenleri

Yapay sinir hiicresinin temel bilesenleri, biyolojik bir sinir hiicresinin
olusumundaki temel bilesenlerini taklit eder. Biyolojik hiicrelerdeki ndéronlar gibi,
yapay ndronlar da kendi aralarinda etkilesime girerek bir bag kurup yapay sinir

aglarini olusturur [15].

Yapay sinir hiicresinin, girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilar olmak {izere bes adet temel bileseni bulunmaktadir.

Girdiler; Yapay Sinir Aginin i¢inde bulunan néronlara gelen verilerdir.
Bunlar agin 6grenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine
dis ortamdan verilen bilgiler oldugu gibi baska hiicrelerden veya kendinden de
bilgiler gelebilir. Girdilerin genelde herhangi bir norona iletim siras1 yoktur,

diizensizdir [15].

Agirliklar, girdilerin Yapay Sinir Ag1 lizerinde etkisinin belirlenmesinde rol
oynar. Agirliklar bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin 6nemini ve hiicre
tizerindeki etkisini gosterir. Agirliklarin biiylik ya da kii¢iik olmasi énemli veya
onemsiz oldugu anlamina gelmez. Sabit veya degisken olabilirler. Negatif, pozitif
veya sifir degerler alabilirler. Bir agirligin sifir degerini almasi o girdinin Yapay

Sinir Ag1 lizerinde bir etkisinin olmadigi anlamina gelir. Eksi degerler 6nemsiz
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deger anlamina gelmez. Bu nedenle art1 veya eksi olmasi agirligin etkisinin pozitif

veya negatif oldugu anlamina gelmektedir.

Toplama fonksiyonu, girdiler ile, agirliklarin ¢arpimlarini toplar. Kisaca
hiicrenin gercek girdi degerini hesaplar [15]. Denklem (2.1)’ de verilmis olan

formiil {izerinden aga gelen net girdi hesaplanmis olur.
n
NET = Zi Ai Denklem (2.1) [15]
i

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini

gostermektedir.

Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek ¢iktinin, bu
islenmis deger i¢in bir sonug belirleyen fonksiyondur. Genellikle lineer olmayan
problemler s6z konusu oldugundan, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir
[15]. Aktivasyon fonksiyonu bir yapay sinir aginda ndronun ¢ikis genligini istenilen

degerler arasinda sinirlar. Bu degerler cogunlukla (0,1) veya (-1,1) arasindadir.

Ciktilar, aktivasyon fonksiyonuna girip, ¢ikan degerlere denir. Agin i¢inde
yeniden kullanilabilecegi gibi dis ortama da aktarilabilir. Her hiicrenin birden fazla

girdi degeri olabilir ancak ¢ikt1 degeri tektir [15].

2.4.2 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi
Yapay Sinir Aglar1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere

lic ana katmandan olusur.

Girdi katmani, kullanicilarin girdigi veriler, Yapay Sinir Aginin 6grenmeye
baslamasi i¢in kullanilacak olan bilgilerin tiimiidiir. Bu katmanin i¢indeki islem
elemanlar1 girdi katmanindan gelen bilgileri, diger katmanlara transfer ederler.
Girdi katmaninda herhangi bir bilginin islenme siireci baglamaz, bu katmandaki

bilgiler gizli katmana aktarildiktan sonra, bilgi islenme goérevi baglamis olur [15].

Gizli katman (Ara katman), kendi igerisinde birden ¢ok olabilirler. Her bir
katman bilgiyi ayrica isleyip, ¢ikti katmanina gonderebilir. Girdi katmanindan

gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderirler.
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Cikt1 katmani, bilgiyi yeniden isledikten sonra girdi katmanindan istenen
ciktryr verirler. Bu ¢ikt1 istenen sonug¢ olabildigi gibi, yeniden geriye donerek

islenebilir [15].

2.4.3 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay Sinir Aglarinda 6grenme biyolojik ortamdaki 6grenme ile benzerlik
gostermektedir. Ogrenim i¢in dis ortamdan alinan bilgiler kullamilir, ancak istenilen
sonuglar farkli oldugu i¢in, bu sonuglara uygun olarak Yapay Sinir Aglarinin
uyarlanmasi gerekir. Uyarlanma esnasinda Yapay Sinir Agima girilen bilgilerin
hepsi 6grenim amach kullanilmaz. Genelde girilen bilgilerin %801 ag1 egitmek,
geri kalan %20’si ise agin ¢calismasinin testinde kullanilir. Sonug olarak Yapay Sinir
Aglart 6grenme algoritmalari, yapilart ve 6grenme zamanlarma gore ii¢ sinifa

ayrilir.

Ogrenme algoritmalari, Yapay Sinir Aginda damismanli Sgrenme,
danigsmansiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olmak {iizere {i¢ ana baslikta incelenir.
Danigmanli 6grenme, giris degerlerinin yaninda, bu giris degerlerinin olusturmasi
gereken sonu¢ degerleri de Yapay Sinir Agina tanitilir. Boylece ag, gosterilen
sonuglart bulabilmek adma agirliklar1 giinceller. Bulunan sonuglarla gergek
sonuclar arasinda hata degeri hesaplanir. Danigmanli 6grenme de gergek Yapay
Sinir A1 ¢iktist istenilen ¢ikti ile karsilastirilir. Sonra elde edilen ¢ikti ile hedef
cikti arasindaki hatayr minimize etmek i¢in baglanti agirliklar1 ayarlanir [2].
Danigmansiz 6grenmede, aga sadece giris verileri tanitilir, ag olusturacagi sonuglar
i¢in kendi kurallarin1 olusturur, agirliklarin giincellemesini belirli siniflara ayirir,
buna gore bir sonug olusturur. Destekleyici 6grenmede, ag her yeni bir iterasyon
sonucunda verilere iyi ve kotii olmak tizere iki farkli gruba aymrir, bu bilgiler

1s1ginda devamli yeni sonuglar ¢ikar, dongii 6grenme siiresince devam eder [15].

Ogrenme yapulari, ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere iki yapida
incelenir. ileri beslemeli yapilarda, girdi verilerinin sonuglar1 hizli bir sekilde
dondiiriiliir ancak geriye dogru bir dongli yapist olusturulamaz. Tiim ndronlar
sadece, kendisinden bir sonraki baglar1 kullanarak diger katmanlara gegis yapar.

Ileri beslemeli aglarda katmanlar ileri yondedir, tersine bir yonelme yoktur [11].

Ogrenme zamanlari, statik ve dinamik olarak iki zaman tipinde incelenir.

Statik yapida, ag once egitilir sonra kullanilmaya baslanir, ag kullanildiktan sonra
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agin 6grenmesi biter. Dinamik yapida, agin egitimi siirekli devam etmektedir, ag

calismaya bagladiktan sonra da kendini egitir.

2.4.4 Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yapay Sinir Agimin iiretmis oldugu sonuglarin her bir girdiyle etkilesim
icinde olmas1 agin dogrusal olmama 6zelligini gdstermektedir. Eger agin girdi
verilerinde bir degisim s6z konusu ise agin c¢ikti verisine ayni dogrultuda
degismektedir [2]. Yapay Sinir Aglarinda uygulanan iglem elemanlarinin zarar
gormesi durumunda, sistem performansi agisindan bazi etkiler gosterse de sistem
hicbir zaman durma noktasina gelmez [2]. YSA egitilirken ndron ag1 kendi
parametrelerini degistirebilir. Bu durumda her kosulda veya durumda YSA’nin
uyum saglayabileceginin bir gostergesidir. Yapay Sinir Aginin bir problemi
O0grenmesi i¢in problemin giris verilerine karsilik ¢ikis verilerinin de veya sadece

giris verilerinin sisteme tanitilmasi gerekmektedir [2].

2.4.5 Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlar:

Yapay Sinir Aglar1 daha 6nce kendisine tanitilan verilerden 6grenebilmesi,
herhangi bir matematiksel modele ihtiyac duymamasi, geleneksel bigisayar
sistemlerinin aksine ¢ok hassas olmasi, agda agirlik katsayisi veya agin yapisinda
meydana gelebilecek herhangi bir degisimde hemen degisime uyum saglayabilmesi
ve agin karmasik bir problemi dogrusal tekniklerden daha c¢abuk ve dogru

¢cOziimlemesi avantajlari arasindadir [2].

Yapay Sinir Aglarmin dezavantajlarina bakilacak olursa; sistemin i¢indeki
durumlarin bilinememesi nedeni ile agin verdigi sonuclar1 degerlendirmek zor
olabilir. Ag1 egitecek bir verinin bulunmamasi veya eksik olmasi, agin sonucu

dogru bir sekilde iretememesine neden olmaktadir [2].
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3. LITERATUR CALISMASI

Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde ise mevcut atik su aritma tesisleri igin
uygulanan bilgisayar tabanlt modelleme c¢aligsmalarinin son yillarda daha da 6nem
kazandig1 goriilmektedir.

Guo Z.,DuB., WangJ., Shen Y., Li Q., Feng D., Gao X. ve Wang H. (2020)
yapmis olduklar1 c¢alismada atik su aritma tesislerinde olusan bazi aksakliklari
Konvoliisyonel Sinir Ag1 yardimi ile daha aza indirmeye ¢alismislardir. Yapilan
calisma sonucunda, modellemenin basarili oldugu ve 6dngordigii aksaligin oniine
gecildigi goriilmiistiir [35].

Yurtsever M. ve Yurtsever U. (2019) yapmis olduklar1 ¢alismada, kentsel
atik sularda bulunan kolleidal pargaciklarin siniflandirilmasi i¢in Konvoliisyonel
Sinir Agt kullanmiglardir. Calismalarinda 5 farkli kolleidal pargaciklarin
siniflandirilmasi {izerine caligmiglardir. Calisma sonucunda %89 bir basarim
gerceklestirildigi belirlenmistir [36].

Bozdemir S. (2019), Bursa Biiyiiksehir Belediyesi Bursa Su ve
Kanalizasyon Idaresi Genel Miidiirliigii’nden almis oldugu, Niliifer Cayina ait
kirlilik parametrelerini (pH, Sicaklik, Iletkenlik, Nitrat Azotu, Bakir, Nikel,
Kursun, Cinko, Demir ve Mangan) Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanarak tahminde
bulunmustur. Yapay Sinir Ag1 (YSA) sonucu elde edilen R? sonucu 1 oldugu i¢in
karsilagtirilan bagimsiz degiskenlerin (pH, sicaklik, NO3-N ve Zn) Kkirlilik
parametreleri ile %100’{inii ac¢iklayabilecegi belirlenmistir [12].

Karabas H. ve Arifoglu Y. (2020) yapmis olduklari ¢aligmada Diizce
Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinde ileri biyolojik aritma sonrasinda
desarj suyunun kalitesini degerlendirmislerdir. Desarj su kalitesi degerlendirilirken
biyokimyasal oksijen ihtiyac1 (BOIs), kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), askida kati
madde (AKM) ve pH degerleri 6l¢iilmiistiir. Degerlendirme sonucunda BOIs, KOI,
AKM, ve pH c¢ikis degerlerinin Su Kirliligi Kontrol Yonetmeligine gore limit
degerlerinin oldukca altinda oldugu ve yonetmeligi sagladigi goriilmiistiir [ 13].

Séylemez O. Ve Ergen B. (2020) yapmis olduklari ¢alismada birbirinden
farkli yapidaki yiiz ifadeleri i¢in konvoliisyonel yapay sinir aginin basarimlari
tizerine degerlendirme yapmislardir [14].

Ser G. Ve Bati C. (2019) yapmus olduklar1 ¢aligmada derin sinir aglari

yardimi ile en iyi siniflandirma modeli tizerine ¢alismiglardir. 20 farkli model

19



tizerine aktivasyon fonksiyonlar1 (Tahn ve Relu) ve optimizasyon fonksiyonlari
(Sgd, Adagrad, Rmsprop, Adam ve Nadam) uygulanmistir. Yapilan caligmada
verilerin %80’1 egitim amaci ile, %20’si ise test amaci ile kullanilmistir. Calisma
sonucunda, en iyi aktivasyon fonksiyonunun ReLU oldugu ve optimizasyon
yontemi olarak da Rmsprop kullanildigi %92 dogruluk ile belirlenmistir [10].

Erdem F. (2019) calismasinda kesikli bir sistemde S. Cerevisiae ile Remazol
Sar1 (RR) giderimini inceleyerek elde edilen veriler ile biyosorpsiyon islemine
yapay sinir ag1 yaklasimi ile 2 farkli asama uygulamistir. Calisma sonucunda
deneysel ve model tahmini % giderim degerleri karsilastirildiginda, yapay sinir ag1
ile sistemin iyi bir sekilde modellendigi ve modelin iyi bir tahmin yetenegine sahip
oldugu goriilmistiir[16].

Sezer (2019) galigmasinda Zonguldak ilinin elektrik enerjisi yiik tahmini,
Regresyon, Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglar1 (GYYSA) ve Radyal Tabanli Yapay
Sinir Aglar1 (RTYSA) gibi metotlarla yapilmistir. Tahmin metotlarinda gelistirilen
tiim modellerde ayni1 bagimsiz degiskenler kullanilarak toplamda 8 farkli model
kurularak analiz yapilmistir. Tahmin metotlari ile bulunan ii¢ yillik enerji tiiketimi
tahmini verileri kendi aralarinda karsilastirilmistir. Bunun sonucunda en yiiksek R?
degeri ile hangi modelin en iyi tahmin sonucunu verdigi bulunmustur [17].

Ozgelik (2015), Koycegiz Goliinde su kalitesi parametrelerinin tahmin
edilmesi icin, goliin aylik olciilen su kalitesi parametrelerini girdi olarak alarak,
yapay sinir aglar1 (YSA) yaklasimi kullanmistir. Hedeflenen ve tahmin edilen
parametreler arasinda diisiik hata ve yiiksek kolerasyon degerleri elde edilmistir. Bu
sonuglar, yapay sinir aginin su kalitesi parametrelerini tahmin etmedeki basarisini
ortaya ¢ikarmaktadir [18].

Dogan ve arkadaslari (2018), 2015-2017 yillar1 arasinda Biiyiik Belen
Nehri’nde Yapay Sinir Ag1 kullanarak aylik olarak dlciilen biyokimyasal oksijen
ihtiyaci (BOIs) verilerini tahmin etmislerdir. Giris verilerine aylik NH3-N, NO>—
N, NO3;—N, KOI, klorofil-a, CO, t ve Q degerleri olarak kullanilmistir. Hesaplanan
ve dlgiilen BOIs degerleri arasindaki R? degerleri hesaplanmis ve modelin tatmin
edici sonuglar verdigi ortaya konulmustur [18].

Kocabiyik E. (2016) tarafindan yapilan ¢alisma, Eviews programinda
esbiitiinlesme testinin uygulanmasi esnasinda karsilasilan karar asamalarina
yardimc1  olmak igin  gerceklestirilmistir.  Calismada, makroekonomik

degiskenlerin, endekslerin ve diger iktisadi veriler zaman serisi olarak ele
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alimmustir. Eviews programinda esbiitiinlesme testi yapilirken, vektor hata diizeltme
modeli, VAR gecikme sayisinin belirlenmesi gibi ¢calismalar degerlendirilmistir
[29].

Bu ¢aligma kapsaminda literatiire Konvoliisyonel Sinir Ag1 hakkinda yeni

bir yaklagim getirilecegi diistinilmistiir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Tez kapsaminda ilk olarak Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma
Tesisinden elde edilen veriler i¢in bir istatistiksel analiz gerceklestirilmistir.
Yapilan istatistiksel analizde atik su aritma tesisine giris ve ¢ikis verileri igin
Tanimlayici Istatistik Calismasi, Augment Dickey Fuller (ADF) Birim K&k Testi,
Johansen Esbiitiinlesme Testi uygulanmistir. Daha sonra elde edilen 400 giinliik
veri i¢in 1D Konvoliisyonel Sinir A1 modeli gelistirilmistir.

4.1 Verilerin Istatistiksel Analizi

Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinden elde edilen 400 giinliik
veriler hakkinda istatistik acidan daha iyi bilgi sahibi olmak i¢in istatistik programi
olan Eviews 10 programinda analiz yapilmistir. Verilerin duraganligini test etmek
icin Augmented Dicky-Fuller (ADF) Birim K6k Testi kullanilmistir. Zaman serileri
ile ilgili olan bu analizin yapilma amaci, gozlem verileri ile temsil edilen
gercekligin anlasilmasi ve zaman serisindeki var olan degiskenlerin gelecekte
alacag degerleri dogru bir sekilde tahmin edebilmesidir. ADF Birim Kok Testi,
istatistiki anlamda bir zaman serisinde bulunan birim kdklerin var olup olmadigini
test etmektedir [27]. Serilerin, uzun donemde birbirlerini etkileyip etkilemedikleri
Johansen Esbiitiinlesme Testi ile incelenmistir. Johansen Egbiitiinlesme Testi ise
duragan olmayan iki zaman serisi arasindaki korelasyonu incelemek igin
gelistirilmis istatistiksel bir tekniktir. Gelistirilen test seviyelerinde duragan
olmayan en az iki serinin duragan bir bilesimi oldugunu ifade eden egbiitiinlesme
kavramini test etmek amaci ile kullanilan bir model olmaktadir. Bu testin veri setine
uygulanabilmesi i¢in mevceut serilerin birinci farklarinin duragan olmasi gereklidir
[28]. Johansen Egbiitiinlesme Testinin ilk asamasi mevcut olan aylik, yillik ve
mevsimlik veri setlerinin minimum oldugu gecikmeler seg¢ilmektedir. Secilen
gecikmeler dogrultusunda trendli, trendsiz, sabit veya sabit olmayan modeller
secilmektedir. Esbiitiinlesme saglandiktan sonra vektor hata diizeltme modeli
(VECM) uygulanmaktadir [29]. VECM modeli kisa donemli bir iligski olup

olmadigini test etmek amaciyla uygulanmaktadir.
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4.2 Konvoliisyonel Sinir Ag Mimarisi

Derin 6grenme mimarisi olan Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA),
biyolojiden ilham alinarak {iretilen ¢cok katmanli algilayicilarin bir tiirevidir [19].
KSA'lar, alternatif ve alt 6rnekleme katmanlarina sahip ileri beslemeli yapay sinir
aglandir. Birgok gizli katmani ve milyonlarca parametresi olan iki boyutlu
konvoliisyonel sinir aglar1 karmasik yapilari ile biiyiik boyutlu bir gorsel veri tabani
tizerinde egitilebilmeleri kosuluyla 6grenme yetenegine sahiptirler. Uygun bir
egitim 1ile goriinti ve video gibi 2D sinyaller igin c¢esitli miihendislik
uygulamalarinda tercih edilmektedir. Ancak, oOzellikle verilerin az veya
uygulamaya 0zgli olmasi durumunda 1D sinyaller i¢in uygun bir sec¢enek
olmayabilirler. Bu sorunu gidermek i¢in, Bir Boyutlu Konvoliisyonel Sinir Aglar
(1D KSA) gelistirilmistir. Biyomedikal veri siniflandirmasi, erken teshis, yapisal
saglik izleme, gii¢ elektronigi ve motorda anomali tespiti ve tanimlamasi gibi ¢esitli
uygulamalarda tercih edilmistir. 1D Konvoliisyonel Sinir Aglar1 basit ve kompakt
yapilandirmas1 nedeniyle gercek zamanhi ve diisiik maliyetli donanim
uygulamalarina sahiptir [20]. Konvoliisyonel Sinir Agi, katmanl yapisiyla gizli
Oznitelikleri ¢ikararak islem yapmaktadir. Gizli katman sayisinin artigi bir noktaya
kadar olumlu etki yaparken sonrasinda parametre artigindan dolayr bulma hizini
diisiirdligii icin performansa olumsuz yonde etki etmektedir [19]. KSA’lar yapay
sinir aglariin gelistirilmis halidir. Yapay Sinir Aglarindaki gizli katman sayisinin
daha da arttirllmast sonucu derinlesen ag Konvoliisyonel Sinir Agi olarak
tanimlanabilir.

KSA modelleri, uzman bilgisine ihtiya¢ duymaksizin 6zellikleri otomatik
olarak ¢ikarir. Ayrica KSA modelleri girdi olarak vektor degil, matris
kullanmaktadir.

KSA, son yillarda bir¢ok ¢aligsma tarafindan 6znitelik ¢ikarici olarak siklikla
kullanilmaktadir. Geleneksel 6znitelik ¢ikarim algoritmalarinin aksine, etkilesim
gerektirmeden otomatik olarak Oznitelik ¢ikaran KSA’larin yardimiyla, birgok
problem ve ¢alisma alanindaki basarimlar daha ileriye taginmistir [14].

Konvoliisyonel Sinir Aglari, egitilebilen bir¢ok katmandan olugmaktadir.
Bu katmanlar Konvoliisyon, havuzlama (pooling), diizlestirme (flattening) ve
tamamen baglhh (fully connected) katmanlaridir. Konvoliisyon katmant,
Konvoliisyonel Yapay Sinir Agmin (KSA)’nin ana yapt tasidir. Verinin

ozelliklerini algilamaktan sorumludur ve filtreleme islemi gergeklesir. Havuzlama
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katman1 (Pooling layer), ardisik konvoliisyon katmanlari arasina siklikla eklenen
bir katmandir. Diizlestirme katmani (Flattening Layer), son ve en 6nemli katman
olan tamamen bagl katman i¢in verileri hazirlamaktir. Genel olarak, sinir aglari,
girig verilerini tek boyutlu bir diziden alir. Bu sinir agindaki veriler ise
konvoliisyonel ve havuzlama katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye
cevrilmis halidir. Tamamen bagli katman, verileri diizlestirme katmanindan alir ve
sinir ag1 yoluyla 6grenme islemini geceklestirir [21].

Agin igerisinde dogru yapinin kurulabilmesinin yontemi, agda kullanilacak
ogrenme fonksiyonunun, gizli katman sayisinin, gizli katmanlarin her birinin i¢inde
olan noron sayilarinin, ayrica gizli katmanlarin igindeki agirliklarin birbirine
aktarimi esnasinda kullanilacak olan transfer fonksiyonlarinin dogru bir sekilde
seciminden gecer. Uygulanilacak kesin bir se¢im metodu olmamakla beraber, hangi
metodun dogru olup olmadigini kisaca olusturulan yapay sinir aginin, kullanilan
verilerden mantiksal bir sonug¢ ¢ikartip, 6grenip 6grenmedigini performans analizi
ile anlayabilmek miimkiindiir. Kurulan her bir ag icin, bu agin i¢inde degistirilen
her bir 6zellik i¢in yeni analizlerin yapilmasi sarttir. Bu analizlerin sonuglarina gore
ancak agin 6grenip 6grenemedigi tahminini yapmak miimkiindiir.

Konvoliisyonel Sinir Aglarinda veri setleri egitim veri seti ve test veri seti
olmak tizere iki grupta incelenmektedir. Egitim veri setinin amaci, sinir agindaki
agirliklarin tahminlerini gergeklestirmek, test veri setinin amaci ise elde edilen
agirlik degerlerinin dogrulugunu modelden gizlenmis olan veriler ile test etmektir
[10].

Konvoliisyonel Sinir Aglarinda, 6grenme isleminin dogru bir sekilde
gerceklesmesi icin hata fonksiyonunun mutlak minimum degerinin bulunmasi
gerekmektedir. Bu islem, en iyileme teknikleri kullanilarak gerceklestirilmektedir.

KSA’larda agirliklarin glincellenmesi i¢in farkli gradyan tabanli en iyileme
teknikleri kullanilmaktadir [22]. En iyileme teknikleri;

Stechostic Gradient Descent (SGD): Bu algoritmada, aga verilen tiim egitim
verilerinin yerine tek bir egitim verisi kullanmaktadir. Bdylece olusabilecek hafiza
problemleri de engellenmis olmaktadir [10].

Root Mean Square Error Probability (RMSPROP): Optimizasyon
algoritmalarindan biri olan Adagrad algoritmasinda meydana gelen 6grenme

katsayilarinin  kii¢liltme problemine karst bir ¢oziim olarak gelistirilmistir.
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Adagrad’da ge¢miste kullanilmis olan egimlerin tiimiinii kullanmak yerine deger
miktarini belli bir 6l¢iide kisitlamaktadir [10].

Adaptive Moment Estimation (ADAM): Adam algoritmast gecmis
egimlerin iissel olarak agirliklandirilmasi yerine momentum degisikliklerini
belleginde saklamaktadir. Bu algoritma, uygulamasi kolay, hesaplama agisindan
verimli olmakla birlikte diisiik bellek gereksinimine sahiptir [10].

Ayrica bu calismada kullanilan veri setinin %30’u test verisi, %701 ise

egitim verisi olarak kullanilmistir.

4.2.1 Konvoliisyonel Sinir Aginin Egitilmesi

Oncelikle bir KSA modeli olusturulmaktadir. Bu modelde konvoliisyon
katman sayis1, havuzlama katman sayis1 ve siniflandirma katmani belirlenmektedir.
Bu katmanlarin siralanmasi ve sayilart tasarimciya Ozgidiir [23]. Model
olusturulduktan sonra baslangi¢ degiskenleri tanimlanmaktadir.  Olusturulan
modele giris verisi olarak egitim setinden veri uygulanmaktadir. Denklem 4. 1°e
gbre agin liretmis oldugu sonuglar ile hedef sonuglarin farki alinarak toplam hata
degeri hesaplanir. yi hedef deger, ypi ise tahmin edilen degeri ifade etmektedir.

Denklem 4.1°de Ortalama karesel hata (MSE) ifadesi verilmistir.

E= 1/n2(yi —yy) ? Denklem (4.1) [23]
i=1

Elde edilen hata degerinin agdaki biitiin agirliklara dagitilmasi
gerekmektedir. Bu islem icin Geriye Yayilim Algoritmasi kullanilir. Buradaki
agirliklarin gilincellenmesi ile agin cikigindaki toplam hata degeri disiiriillmeye
caligilir. Denklem 4.2°de ¢ikt1 katmani ile bir 6nceki gizli katman arasindaki agirlik

degerlerinin (w) her birisi i¢in degisim miktarin1 gostermektedir [23].

AW = _Ta_E Denklem (4.2) [23]

ow

Egitim kiimesindeki veriler i¢in yukaridaki islemler hata minumuma inene
kadar devam etmektedir.
Konvoliisyonel Sinir Aginin egitilmesinde ilk olarak bir KSA modeli

olusturulur. Model olusturulduktan sonra baslangi¢ degiskenleri tanimlanir.
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Olusturulan modele giris verisi olarak egitim verilerinden bir veri tanitilir. Daha
sonra Denklem 4.1 ‘e gore agin iirettigi sonug ile hedef olarak verilen sonuglar
arasinda fark alinarak hata degeri hesaplanmaktadir. Elde edilen hata degeri biitiin
agirliklara dagitilir. Agirliklarin giincellenmesi ile agin ¢ikisindaki hata degeri

diisiiriilmeye c¢aligilir.

4.3 Pyhton Yazilimi ve Kullanilan Kiitiiphaneler

Python; islemleri hizli, sisteme entegre ve etkin bir sekilde yapilmasini
saglayan programlama dilidir. Python acik kaynak kodlu, 6zgiir lisanl ve iicretsiz
bir yazilim olmasi sebebiyle ¢ok fazla gelistirici tarafindan tercih edilmistir [24].

Calismada kullanilan kiitiiphaneler Tablo 4.1 * de verilmistir.

Tablo 4.1. Kullanilan kiitiiphaneler

Kiitiiphane Version
pandas 0.24.2
matplotlib 3.1.1
scikit-learn 0.21.3
Keras 2.3.1

Kullanilan keras kiitiiphanesi, ¢esitli derin 6grenme modellerini tanimlamak
ve egitmek i¢in uygun bir yol saglayan Python kiitliphanesidir. Keras, Tensorflow
, Theano ve CNTK iizerinde ¢aligabilen Python ile yazilmis bir iist diizey sinir aglar1

API’sidir.

Icerdigi cok fazla islevsel fonksiyon sayesinde kolayca derin dgrenme
modeli olusturmay1 ve uygulamayi saglamaktadir. Bu nedenle en ¢ok tercih edilen
Python kiitiiphanelerinden birisidir. Keras kiitiiphanesinin avantajlar1, kolay ve hizli
bir sekilde model olusturulmasina olanak saglamaktadir. Bilgisayarli gorme
modelleri i¢in Konvoliisyonel Sinir Aglarin1 (KSA), siirekli veriler i¢in ise

yinelemeli sinir aglarin1 desteklemektedir [25].

Pandas kiitithanesi ise verileri organize ederek hizli ve kolay bir sekilde
analizler yapabilir. Pandas’da verileri kolay analiz etmek icin bazi veri yapilari

bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 ise Series ve DataFrame veri
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yapilaridir. Series veri yapist bir boyutludur yani bir siitundan olusmaktadir.
DataFrame veri yapisi ise iki boyutludur yani satirlar ve siitunlardan olusmaktadir

[25].
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, verilerin istatistiksel analizi ve Konvoliisyonel Sinir Ag1

modelleme sonuglar1 verilmistir.

51 Atik Su Kirlilik Parametrelerinin Istatistiksel Analiz
Sonuglari

Bolu ilinde niifus ve mevsimsel kosullar sonucunda olusmus olan atik

sularin aritim1 sonrasinda ¢ikis suyunda organik kokenli kirlenme olugmaktadir. Bu

kirlenmeyi gosteren bir¢cok parametre bulunmaktadir. Bu ¢aligmada ise 4 farkli

parametre (pH, AKM, BOIs, KOI) kullanilmustir.

Bu c¢alisma kapsaminda Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma
Tesisinden 2016-2018 yillarina ait 400 adet giinliik atik su giris ve atik su ¢ikis
verileri kullanilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinden elde
edilen 400 giinliik verinin olusturulan model ile dogrulugunun kontrolii ve veriler
hakkinda ayrmtili bilgi sahibi olabilmek i¢in ADF Birim Kok Testi, Johansen
Esbiitiinlesme Testi ve bazi tanisal istatistikler yapilmistir, yapilan istatistik
analizlerin sonuglar1 agsagida verilmistir. Asagida verilen Sekil 5.1, Sekil 5.2, Sekil
5.3 ve Sekil 5.4°de verilen 6l¢lim sayis1 0-100 aralig1 2016 yilina ait verileri, 100-
300 aralig1 2017 yilina ait verileri, 300-400 aralig1 ise 2018 y1lina ait verileri temsil

etmektedir.

5.1.1 pH Parametre Degisimi

Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisine giren kentsel icerikli atik suyun
girig pH degeri ortalama 7,25 iken ¢ikis pH degeri ortalama 7,33 olup Su Kirliligi
Kontrol Yonetmeligi (SKKY) Tablo 21.4’e gore pH deger aralifi olan 6-9
degerlerini saglamaktadir. pH degerlerinin degisimi Sekil 5.1°de goriilmektedir.
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Sekil 5.1. pH Parametresinin Degisimi

5.1.2 Biyokimyasal Oksijen Ihtiyaci Parametresinin Degisimi

Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinden elde edilen veriler igin
yapilan istatistiksel analizler sonucunda, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma
Tesisine gelen atik suyun tesise giristeki BOIs degerleri incelendiginde en diisiik
deger 52 mg/L iken en yiiksek deger 720 mg/L’dir. Ortalama BOIs giris degeri
315,94 mg/L hesaplanmistir. Tesis ¢ikisindaki BOIs degerleri incelendiginde en
diisiik deger 4,61 mg/L iken en yiiksek deger 55,6 mg/L’dir. Ortalama ¢ikis BOIs
degeri 18,84 mg/L hesaplanmistir. BOIs degerlerinin degisimi Sekil 5.2°de

goriilmektedir.
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Sekil 5.2. Biyokimyasal Oksijen Ihtiyaci Parametresinin Degisimi

Su Kirliligi Kontrolii Yoénetmeligi (SKKY) Tablo 21.4’¢ gére BOIs
parametresinin limit degeri 45 mg/L dir. Tesisten ¢ikan aritilmis atik sularin BOIs

degeri yonetmeligi sagladigr goriilmektedir.
5.1.3 Kimyasal Oksijen ihtiyac1 Parametresinin Degisimi

Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinden elde edilen veriler igin
yapilan istatistiksel analizler sonucunda, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma
Tesisine gelen atik suyun tesise giristeki KOI degerleri incelendiginde en diisiik
degeri 106 mg/L iken en yiiksek degeri 1603 mg/L’dir. Ortalama giris KOI degeri
597,40 mg/L olarak hesaplanmustir. Tesisten ¢ikis KOI degerleri incelendiginde ise
en diisiik degeri 3,81 mg/L iken en yiiksek degeri 153 mg/L’dir. Ortalama ¢ikis KOI
degeri 63,11 mg/L olarak hesaplanmistir. KOI degerlerinin degisimi Sekil 5.3°de

goriilmektedir.
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Sekil 5.3. Kimyasal Oksijen ihtiyac1 Parametresinin Degisimi

Su Kirliligi Kontrolii Y&netmeligi (SKKY) Tablo 21.4’e gore KOI
parametresinin limit degeri 110 mg/L dir. Tesisten ¢ikan aritilmis atik sularin KOI

degeri limit degerin olduk¢a altinda olup yonetmeligi sagladigi goriilmektedir.
5.1.4 Askida Kati Madde Parametresinin Degisimi

Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinden elde edilen veriler igin
yapilan istatistiksel analizler sonucunda, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma
Tesisine giren kentsel icerikli atik suyun AKM degerleri incelendiginde en diisiik
deger 28 mg/L iken en yiiksek deger 980 mg/L’dir. Ortalama giris AKM degeri
251,91 mg/L olarak hesaplanmistir. Tesisten ¢ikan aritilmig atik suyun AKM
degerleri incelendiginde ise en diisiik deger 3 mg/L iken en yliksek deger 41
mg/L’dir. Ortalama ¢ikis AKM degeri 19,32 mg/L olarak hesaplanmistir. Sekil
5.4’de AKM degerlerinin degisimi goriilmektedir.
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Sekil 5.4. Askida Katt Madde Parametresinin Degigimi

Su Kirliligi Kontrolii Yonetmeligi (SKKY) Tablo 21.4’e gore AKM
parametresinin limit degeri 30 mg/L dir. Tesisten ¢ikan aritilmis atik sularin AKM
degeri yonetmelikte verilen limit degerin ¢ok altinda kalarak yonetmeligi sagladigi
goriilmektedir. Karabas H. ve arkadaslarinin (2020) yapmis olduklar1 ¢aligmada
Diizce Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinde ileri biyolojik aritma
sonrasinda desarj suyunun kalitesini degerlendirmislerdir [13]. Desarj su kalitesi
degerlendirilirken biyokimyasal oksijen ihtiyac1 (BOIs), kimyasal oksijen ihtiyaci
(KOI), askida kat:1 madde (AKM) ve pH ¢ikis degerlerinin Su Kirliligi Kontrol
Yonetmeligine gore limit degerlerinin oldukca altinda oldugu ve yonetmeligi
sagladig tespit edilirken, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisine igin
yapilan bu calismada tesise giren atik suyun kirlilik parametreleri olan pH, BOIs,
KOI ve AKM gikis degerlerinin Su Kirliligi Kontrol Yonetmeligine gore limit
degerlerinin altinda oldugu grafikler yardimiyla degerlendirilmistir.

Tablo 5.1°de alinan veri seti i¢in tanimlayici istatistikler sunulmustur.
Ortalama deger, tanimlayici istatistiklerin uygulandigi veri setinin ortalamasini
vermektedir. Ortanca deger, veri setinin biiyiik degerden kii¢iik degere veya kiiglik
degerden biiyliik degere dogru siralandiginda ortada bulunan degeri ifade
etmektedir. Maksimum ve minimum degerler, veri setine ait en biiylik ve en kiigiik
say1 degerlerini ifade etmektedir. Standart sapma, veri setinde bulunan verilerin
dagilimin belirtmektedir. Carpiklik, veri setini olusturan degerlerin simetrik veya

asimetrik olarak dagilimin1 gostermektedir. Basiklik ise veri setindeki
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degiskenlerin olasilik durumundaki dagilimlarini géstermektedir [30]. Jargue Bera

Normallik Simamasi, verilerin normal dagilima uygunlugunu belirlemek icin

kullanilmaktadir [30].

Tablo 5.1. Giris ve Cikis Verilerine Ait Tanimlayici Istatistikler

Giris Cikis

pH BOI5 AKM KOI pH BOI5 AKM KOI
Ortalama 7,25 315,94 25191 597,40 7,33 18,84 19,32 63,11
Ortanca 7,26 303,19 247,27 596,30 7,33 17,74 18,78 61,27
Maksimum 7,48 586,75 488,75 1002,93 7,59 37,52 32,03 111,93
Minimum 6,95 12395 77,88 19522 7,06 9,58 10,67 38,85
Standart sapma 0,13 100,68 96,07 192,09 0,13 6,73 6,75 16,95
Carpiklik -0,37 026 033 -0,09 -0,13 1,02 0,27 0,81
Basiklik 2,94 320 2,85 2,50 2,76 393 1,75 343
Jarque-Bera 0,78 0,44 0,63 0,40 0,18 7,07 2,62 395
Olasilik 0,68 0,80 0,73 0,82 091 0,03 027 0,14

Gozlem sayist 34,00 34,00 34,00 34,00 34,00 34,00 34,00 34,00

Tablo 5.1’de pH, BOIs, AKM ve KOI parametrelerine ait tanimlayici
istatistikler sunulmustur. Giriste pH ortalamas1 7,25, BOIs ortalamasi1 315,94, AKM
ortalamasi 251,91 ve KOI ortalamasi 597,40 iken ¢ikis pH ortalamasi 7,33, BOIs
ortalamasi 18,84, AKM ortalamas: 19,32 ve KOI ortalamast 63,11 olarak elde

edilmistir.

Jargue-Bera testine gore parametrelerin normal dagilima uygunlugu
incelendiginde ¢ikis BOIs parametresi digindaki biitlin parametreler normal
dagilmaktadir (p>0,050). Cikis parametrelerin normal dagilima uygunluk

gostermesi igin ¢ikis parametrelerine logaritmik doniisiim uygulanmistir.

Tablo 5.2°de ADF Birim Kok Test sonuglart verilmistir. Tablo 5.2
Augmented Dicky-Fuller (ADF) birim kok testine gore giris parametrelerinin
tamaminin diizey degerlerinde duragan olmadig1 bulunmustur. pH, BOIs, AKM ve
KOI parametrelerine ait seriler trendsiz ve sabitsiz modelde, sabitli modelde, sabitli
ve trendli modelde birinci farklarinda %1 anlam diizeyinde duragan olarak elde
edilmistir. Cikis parametrelerin de ise serilerin tamami sabitsiz modelde, sabitli
modelde, sabitli ve trendli modelde birinci farklarinda %1 anlam diizeylerinde

duragan olarak elde edilmistir. Trendsiz ve sabitsiz model, veri setinde bulunan
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belirli olmayan, hata terimi ile ifade edilebilecek degisimeleri gostermektedir.
Sabitli ve trendli model ise mevcut veri setinin uzun siirede gosterdigi en diisiik ve

en yliksek oldugu siireclerde gostermis oldugu kararlilik durumudur [27].

Tablo 5.2. ADF Birim K&k Test Sonuglari

Trendsiz ve sabitsiz model Sabitli model Sabitli ve trendli model
pH -0,7801 (0,3703) -2,1991 (0,2104) -1,4143 (0,8372)
ApH I(1) -7,2846 (0,0000)* -7,2679 (0,0000)* -7,206 (0,0000)*
BOIi5 0,4156 (0,7972) -2,4482 (0,137) -2,5457 (0,3058)
Gisie | ABOISI(1) -6,2727 (0,0000)* -6,3411 (0,0000)*  -4,6057 (0,0046)*
iri
; AKM 0,6786 (0,8572) -2,4878 (0,1274) -2,8243 (0,1991)
AAKM I(1) -5,6211 (0,0000)* -5,7492 (0,0000)* -5,6696 (0,0003)*
KOI 0,5168 (0,8218) -2,5756 (0,108) -2,7522 (0,2239)
AKOI I(1) -5,199 (0,0000)* -5,2881 (0,0001)* -5,1837 (0,0011)*
LogpH -0,2881 (0,5744) -1,8828 (0,336) -1,792 (0,6858)
ALogpH I(1) -5,8034 (0,0000)* -5,7211 (0,0000)* -5,6906 (0,0003)*
LogBOI5 -0,0938 (0,6437) -2,2673 (0,1882) -5,5421 (0,0004)*
ALogBOI5
I(1) -11,025 (0,0000)* -10,848 (0,0000)* -10,6575 (0,0000)*
CKis 1 oo AKM 10,6575 (0,0000)% 42133 (0,0023)*  -4.5237 (0,0053)*
ALogAKM
I(1) -10,7486 (0,0000)* -10,6567 (0,0000)*  -10,4776 (0,0000)*
LogKOI 0,8997 (0,8974) -1,6088 (0,4666) -4,9901 (0,0016)*
ALogKOI
1(1) -10,9388 (0,0000)* -10,9707 (0,0000)*  -10,8119 (0,0000)*

*%1 anlam diizeyinde, **%5 anlam diizeyinde duragan olan degiskenleri gdstermektedir,

Augmented Dickey-Fuller test istatistigi (p degeri)

Tablo 5.3’te Gecikme uzunluguna dair bilgiler verilmistir. Tablo 5.3
incelendiginde segilen bes bilgi kriterine gore gecikme uzunlugu belirlenmeye
calisilmistir. Girise ait parametreler i¢in LR, FPE, AIC VE HQ kriterlerine gore
gecikme uzunlugu 1 olarak belirlenmistir. Kriterlerin ¢ogun gecikme uzunlugu 1
olarak tespit edildiginden VAR modeli gecikme uzunlugu 1 alinarak kurulmustur.
Cikisa ait parametreler i¢in LR, FPE, AIC ve HQ kriterlerine gore gecikme
uzunlugu 2 olarak tespit edildiginden VAR modelinde gecikme uzunlugu 2 olarak

alimmustir.
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Tablo 5.3.

Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi

Lag LR FPE AIC SC HQ
0 181000000,0000 30,3649 30,5481* 30,4256

Giris 1 36,7489*  127000000,0000% 30,0038* 30,9199  30,3075*
2 13,2031 205000000,0000 30,4298 32,0787 30,9763
0 0,0000 -4,6055  -4,4223  -4,5448

Cikis 1 65,1553 0,0000 -6,0187  -5,1026%  -5,7150
2 31,7419% 0,0000* -6,3988*  -4,7498  -5,8522%

*Secilen kritere gore optimum olarak belirlenen gecikmeyi gostermektedir, FPE: Final prediction

error AIC: Akaike information criterion SC: Schwarz information criterion HQ: Hannan-Quinn

information criterion LR: sequential modified LR test statistic (her bir test %5 anlam diizeyinde)

Tablo 5.4’de Johansen Esbiitiinlesme Testi sonuglar1 verilmistir.Tablo

5.4’de giris parametreleri i¢cin hesaplanan Johansen esbiitiinlesme testi sonucunda

hesaplanan iz istatistigi ve Maksimum Oz Deger test istatistigi degerleri kritik

degerden biiyiik oldugundan %5 anlamlilik diizeyinde modelde bir koentegrasyon

vektoriiniin bulundugu tespit edilmistir. Dolayisiyla Johansen esbiitiinlesme testiyle

ulasilan sonuglara bakarak pH, BOIs, AKM, KOI giris serilerinin uzun déonemde

birbirini etkiledigini s6ylemek miimkiindiir.

Tablo 5.4. Johansen Egbiitiinlesme Testi Sonuglari

iz
istatistigi /
Maksimum %5
Oz 6zdeger Kritik
Hipotezler deger istatistigi  deger  Olasilik
Iz istatistigine gore r=0* 0,6423 68,1427 63,8761 0,0209
Esbiitiinlesme testi r<l 0,5020 35,2421 42,9153 0,2352
Giris  Maksimum Ozdeger r=0% 0,6423 32,9006 32,1183 0,0400
istatistigine gore
Esbiitiinlesme testi <l 0,5020 22,3060 25,8232 0,1363
Iz istatistigine gore r=0% 0,7621 69,5396 54,0790 0,0012
Esbiitiinlesme testi <l 0,4222 25,0320 35,1928 0,3983
Cikis  Maksimum Ozdeger =0* 0,7621 44,5075 28,5881 10,0002
istatistigine gore
Esbiitiinlesme testi =<1 0,4222 17,0067 22,2996 0,2326

Kocabiyik E. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Eviews programinda

esbiitiinlesme testinin uygulanmasi esnasinda karsilasilan karar asamalarina

yardimci olmak i¢in makroekonomik degiskenlerin, endekslerin ve diger iktisadi

veriler zaman serisi olarak ele alinmistir [29]. Eviews programinda esbiitiinlesme
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testi yapilirken, vektor hata diizeltme modeli, VAR gecikme sayisinin belirlenmesi
gibi calismalar degerlendirilirken, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisi
lizerine yapilan bu caligsma da ise elde edilen 400 giinliik verinin dogrulugunu test
etmek adina Johansen Egbiitiinlesme Testi uygulanmistir. Yapilan test sonucunda
pH, BOIs, AKM, KOI girig verilerinin uzun dénemde birbirini etkiledigini
s0ylemek miimkiindiir.

Tablo 5.5’de giris pametreleri i¢in vektor hata diizeltme model sonuglari
verilmistir. Serilerde egbiitiinlesme iliskisinin belirlenmesinden dolay1 kisa donemli
dengesizlikleri gidermek i¢in vektor hata diizeltme modeli olusturulmustur. Tablo
5.5’de giris parametreleri i¢in vektor hata diizeltme model sonuglar1 verilmistir.
Olusturulan VECM modelinde pH bagimli degisken oldugunda hata diizeltme
parametresi negatif ve olasilik degeri 0,0098 oldugundan hata diizeltme modeli
calismaktadir. Bu sayede bir ayda meydana gelen dengesizlik diger ayda
diizelecektir. Ornegin sisteme gire bir sokun etkisi 1/0,41390=2,416 ay sonra
ortadan kalkacaktir. BOIs degerleri pH degerlerini pozitif yonde etkilemekte ve %5
anlam diizeyinde anlamli bulunmustur. AKM 1 ay gecikmeli degerleri ph
degerlerini poztif yonde etkilemekte ve %10 anlam diizeyinde anlamli
bulunmustur. DKOI degerleri pH degerlerini negatif yonde etkilemekte ve %]l

anlam diizeyinde anlamli bulunmustur.

Tablo 5.5. Giris Parametreleri I¢in Vektor Hata Diizeltme Model Sonugclar

DPH G
Katsay1 S. hata t istatistigi Olasilik
ECMt-1 -0,41390 0,15727 -2,63176 0.0098*
DPH_G-1 -0,16672 0,22201 -0,75097 0.4544
DBOI5_G-1 0,00183 0,00085 2,15103 0.0338**
DAKM G-1 0,00117 0,00061 1,90595 0.0594%**
DKOI G-1 -0,00154 0,00053 -2,91576 0.0043*
C -0,00872 0,01805 -0,48317 0.6300

*%1 anlam diizeyinde, **%>5 anlam diizeyinde, ***%10 anlam diizeyinde

Tablo 5.6’da tanisal istatistikler verilmistir. Tablo 5.6’da verilen tanisal
testlere gore giris parametreleri i¢in olusturan VECM modelinin kabul edilebilir
olmasi i¢in artiklarin normal dagilmasi, otokorelasyona sahip olmamasi ve degisen
varyans sorunun olmamasi gerekir. Tanisal test sonuglarina gore ph bagimli

degisken oldugunda elde edilen model %5 anlam diizeyinde anlamli olarak
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bulunmustur. Jargue bera testine gore hata terimleri normal dagilmaktadir. Oto
korelasyon ve degisen varyans sorunu yoktur. R? degeri belirlilik katsayisini ifade
etmektedir. Durbin Watson istatistigi, regresyon modeli uygulandiginda terimlerin
korelasyon halinde olup olmadigini test etmektedir [31]. Breusch-Godfrey testi,
veri setine regresyon benzeri modellerin uygulanmasinda bulunan varsayimlarin
gecerliligini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir [32].

Tablo 5.6. Tanisal Istatistikler

Tanisal istatistikler

R’ 0,332132
Diizeltilmis R? 0,203696
F istatistigi 2,585972 (0,0500)
Durbin-Watson istatistigi 2,403679
Jargue Bera Normallik Sinamasi 0,543277 (0,7621)
Breusch-Godfrey 2,415400 (0,1107)
Breusch Pagan-Godfrey 1,034982 (0,4392)

Tablo 5.7°de ¢ikis parametreleri i¢in vektor hata diizeltme model sonuglar
verilmigtir. AKM ve KOI bagimli degisken oldugunda hata diizeltme parametresi
negatif ve olasilik degerleri %1 anlam seviyesinde anlamli oldugundan hata
diizeltme modeli ¢aligmaktadir. BOIs degerleri AKM degerlerini negatif yonde
etkilemekte ve BOIS5 1 ay gecikmeli katsayisi %1 anlam diizeyinde ve BOIs 2 ay
gecikmeli katsayis1 %5 anlam diizeyinde anlamli bulunmustur. KOI 1 ay gecikmeli
degerleri AKM degerleri negatif yonde etkilemekte ve %1 anlam diizeyinde katsay1
anlamli elde edilmistir. BOIs 2 ay gecikmeli degerleri KOI degerlerini negatif
yonde etkilemekte ve %1 anlam diizeyinde katsayis1 anlamli elde edilmistir.
AKM’nin 1 ve 2 ay gecikmeli degerleri KOI degerlerini pozitif yonde etkilemekte

ve %1 anlam diizeyinde katsayilar anlamli elde edilmistir.
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Tablo 5.7. Cikis Parametreleri Icin Vektor Hata Diizeltme Model Sonuglari

D(LOGAKM_C) D(LOGKOI ()

Katsayr  S.hata tistatistigi p Katsay1 S.hata tistatistigi p

-5,673713  1,31658  -4,30945  0,0000% -4,085857 0,95594 -4,27418 0,0001*
ECMt-1

0,188374 3,94603 0,04774  0,9620 -0,821051 2,86514 -0,28657 0,7752
D(LOGPH_C(-1))

-0,468237 4,18252 -0,11195 09111  2,257594 3,03684  0,74340 0,4593
D(LOGPH_C(-2))

-0,821776 0,22203  -3,70112  0,0004* -0,229170 0,16121 -1,42152 0,1589
D(LOGBOIS5_C(-1))

-0,566860 0,24747 -2,29058 0,0245** -0,563677 0,17969 -3,13700 0,0024*
D(LOGBOI5_C(-2))

0,737083 0,28590 2,57811 0,0117** 0,749266 0,20759  3,60941 0,0005*
D(LOGAKM_C(-1))

0,532319 0,23326  2,28204  0,0250** 0,570282 0,16937  3,36710 0,0011*
D(LOGAKM_C(-2))

-1,618348 0,51186 -3,16172  0,0022* -1,931809 0,37165 -5,19794 0,0000*
D(LOGKOI_C(-1))

-0,358076 0,47682 -0,75096  0,4548  -0,612957 0,34621 -1,77046 0,0803%**
D(LOGKOI_C(-2))

0,043003 0,04375  0,98291 0,3285  0,058340 0,03177  1,83653 0,0698%**

C

*%1 anlam diizeyinde, **%5 anlam diizeyinde, ***%]10 anlam diizeyinde

Tablo 5.8’de ¢ikis VECM sonucu modellerine ait tanisal test sonuglari
verilmistir. Tablo 5.8’de verilen tanisal test sonuglarina gére AKM bagimli
degisken oldugunda elde edilen model %1 anlam diizeyinde anlamli olarak
bulunmustur. Jargue bera testine gore hata terimleri normal dagilmaktadir. Breusch-
Godfrey testine gore Oto korelasyon ve Breusch Pagan-Godfrey testine gore

degisen varyans sorunu yoktur.

Tablo 5.8. Cikis VECM Sonucu Modellerine Ait Tanisal Test Sonuglari

D(LOGAKM_C) D(LOGKOI_C)
R? 0.810849 0.759958
Diizeltilmis R? 0.729784 0.657082
F istatistigi 10.00248 (0.000008) 7.387175 (0.000083)
Durbin-Watson istatistigi 2.208803 1.782605

Jargue Bera Normallik Sinamasi
Breusch-Godfrey
Breusch Pagan-Godfrey

0,119059 (0,942208)
0.630323 (0.5432)
1.173455 (0.3687)

0,009202 (0,995409)
0.608239 (0.5546)
0.119662 (0.9997)
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Sekil 5.5° de pH parametresinin atik su aritma tesisine giris degerleri icin
diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Arntma Tesisinin pH giris verileri yapilan ADF Birim Kok Testi sonucunda
duraganlik gostermemektedir. Bu nedenle giris verileri 1. Duragan seviyeye
getirilerek anlam kazanmuistir.

Giris pH
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7.4 |
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7.0
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Girig pH (1)

2016 2017 2018

Sekil 5.5. Giris pH Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik



Sekil 5.6> da BOIs parametresinin atik su aritma tesisine giris degerleri i¢in
diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Aritma Tesisinin BOIs giris verileri yapilan ADF Birim Kok Testi sonucunda
duraganlik gostermemektedir. Bu nedenle giris verileri 1. Duragan seviyeye

getirilerek anlam kazanmuistir.
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Sekil 5.6. Giris BOIs Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik
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Sekil 5.7 de AKM parametresinin atik su aritma tesisine giris degerleri i¢in
diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Aritma Tesisinin AKM giris verileri yapilan ADF Birim Kok Testi sonucunda
duraganlik gostermemektedir. Bu nedenle giris verileri 1. Duragan seviyeye

getirilerek anlam kazanmuistir.
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Sekil 5.7. Giris AKM Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik
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Sekil 5.8” de KOI parametresinin atik su aritma tesisine giris degerleri i¢in
diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Aritma Tesisinin KOI giris verileri yapilan ADF Birim K&k Testi sonucunda
duraganlik gostermemektedir. Bu nedenle giris verileri 1. Duragan seviyede

getirilerek anlam kazanmuistir.
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Sekil 5.8. Giris KOI Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik

42



Sekil 5.9° da pH parametresinin atik su aritma tesisinden ¢ikis degerleri i¢in
diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Artma Tesisinin pH ¢ikis verileri normal dagilima uygun olmadigr icin c¢ikis
verileri logaritmik hale doniistiiriilmiis ve veriler normal dagilima uygun hale

getirilmigtir.
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Sekil 5.9. Cikis pH Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik

43



Sekil 5.10> da BOIs parametresinin atik su aritma tesisinden ¢ikis degerleri
i¢in diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Aritma Tesisinin BOIs ¢ikis verileri normal dagilima uygun olmadif: igin ¢ikis
verileri logaritmik hale donistlriilmiis ve veriler normal dagilima uygun hale

getirilmistir.
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Sekil 5.10. Cikis BOIs Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik
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Sekil 5.11° de AKM parametresinin atik su aritma tesisinden ¢ikis degerleri
i¢in diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Aritma Tesisinin AKM c¢ikis verileri normal dagilima uygun olmadig icin ¢ikis
verileri logaritmik hale doniistiiriilmiis ve veriler normal dagilima uygun hale

getirilmigtir.
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Sekil 5.11. Cikis AKM Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik
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Sekil 5.12° de KOI parametresinin atik su aritma tesisinden ¢ikis degerleri
i¢in diizey ve birinci farkina ait grafik verilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su
Aritma Tesisinin KOI ¢ikis verileri normal dagilima uygun olmadig1 igin ¢ikis
verileri logaritmik hale doniistiiriilmiis ve veriler normal dagilima uygun hale

getirilmigtir.
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Sekil 5.12. Cikis KOI Degerlerinin Diizey ve Birinci Farkina Ait Grafik
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5.2 Konvoliisyonel Sinir Ag Modelleme Sonuclari

Konvoliisyonel Sinir Ag1 modelinin gelistirilmesinde kullanilacak olan ham
veriler agin egitimine baglamadan 6nce 6grenme siireci ve hatalarin 6nlenmesi
acisindan normalize edilmesi gerekmektedir. Normalizasyon farkli araliktaki
veriler i¢in gereklidir. Calismada kullanilan Bolu Merkezi Atik Su Aritma Tesisine
ait veriler 2016-2018 yillarina ait 400 giinlik veriden olusmaktadir. 1D
Konvoliisyonel Sinir Aginin 6grenmesi i¢in 400 giinliik verinin %70°1 egitim i¢in
kullanilmistir. 1D KSA’nin egitimde 6grendiklerinin testi i¢in ise verilerin %30’u
kullanilmistir. 1D Konvoliisyonel Sinir Aginda aktivasyon fonksiyonu olarak Relu
ve Softmax fonksiyonlari tercih edilmistir. Giris katmaninda Relu, ¢ikis katmaninda
ise Softmax aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmistir. Cikis katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax kullanilmasinin sebebi, veri setindeki her bir
smif icin bir olasilik degeri hesaplanmasidir. Matematiksel olarak Relu fonksiyonu
Denklem 5.1°deki gibi tanimlanir [23].

0ifx<0}

fl) = {x if x>0 Denklem (5.1) [23]

Sekil 5.13 ‘de Relu’ya ait grafik goriilmektedir.

Sekil 5.13. Relu [23]

Softmax iglemi Denklem (5.2)’de verilmistir [23].

X

e
Softmax(x) = K o Denklem (5.2) [23]
k=1
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Softmax aktivasyon fonksiyonu Sekil 5.14 ‘de verilmistir.

Sekil 5.14. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu [23]

1D Konvoliisyonel Sinir Aginda 6grenme isleminin saglikli bir sekilde
sonuglanmast i¢in hata fonksiyonunun mutlak minimum degerinin bulunmasi
gerekmektedir. Bu islem, en iyileme teknikleri kullanilarak gerceklestirilmektedir.
En iyileme teknigi, agin tirettigi ¢ikis degeri ile gergek deger arasindaki farki yani
hatay1 en kii¢iik yapmak i¢in kullanilan yontemlerdir [26].

Sekil 5.15°de parametreler arasindaki korelasyon matrisi goriilmektedir.
Calismada kullanilan korelasyon matrisi i¢in her iki parametre iligkisini
anlamlandirabilmek icin 0-1 arasinda Slgeklendirilmistir. Bu deger 1’e yakinsa
korelasyonuna bakilan iki vektor arasinda giiclii bir dogru oranti, 0’a yakinsa giiclii
bir ters orant1 bulundugu anlamina gelmektedir. Eger korelasyon degeri 0’ a yakin

ise veriler arasinda lineer bir iliskiden s6z edilemedigi anlamina gelir.

- 1.0

&

BOIS

AKM

KOI

pH BOI5 AKM KOI

Sekil 5.15. Korelasyon Matrisi
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Sekil 5.16’da tasarlanan KSA modeli goriilmektedir. Giris katman 4
giristen (AKM, BOIs, KOI ve pH) olusmaktadir. Cikis katmaninda ise AKM, BOIs,
KOI ve pH degerleri tahmin edilmistir .

AKM  ——»
BOls — ™

Outputs >

kKol o

Jake Auod i
J9Ae uane|4
Jake esuaq
Jake asua(g
Jakendino

Jahe ndu|
Jakeq Auo) Qi
Jahe Buljoogxey

pH —  »

Sekil 5.16. Tasarlanan KSA Modeli

Bu caligmada en iyileme teknigi olarak SGD, Adam, Rmsprob teknikleri
kullanilmistir.Guo Z. ve arkadaglarinin (2020) yapmis olduklar1 ¢alismada atik su
aritma tesislerinde olusan bazi aksakliklar1 Konvoliisyonel Sinir Ag1 ve RNN
yardimi ile daha aza indirmeye ¢alismislardir [35]. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda,
modellemenin basarili oldugu ve Ongordiigii aksakligin Oniine gecildigi
goriilmiistiir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisine ait olan bu
calismada ise modele giris verileri olarak atik su kirlilik parametreleri olan pH,
BOIs, KOI ve AKM kullanilmistir. Olusturulan KSA modeli i¢in Adam en iyileme
teknigi  kullanildiginda  %97,6  dogruluk hesaplanmistir.Yilmazkulag ve
arkadaslarinin (2017) yapmis olduklari ¢aligmada bes farkli kanser ilag etken
maddesinin atik sudan elektrooksidasyon yontemi ile giderimi igin yapay sinir agi
kullanilmistir [15]. Modelleme i¢in kullanilan verilerin %80°1 modelin egitimi i¢in
kullanilirken, %20’si ise modelin testi amaci ile kullanilmistir. Calisma sonunda
yapay sinir aglarinin basarili bir model olusturdugu 6ngoriiliirken, Bolu Belediyesi
Merkezi Atik Su Arntma Tesisi i¢in yapilan bu calismada ise atik su kirlilik
parametreleri degerlendirilmis olup, Konvoliisyonel Sinir Ag1 modeli i¢in verilerin
%70°1 modelin egitimi, %30°u ise modelin testi i¢cin kullanilmistir. Ayrica yapilan

modelleme de farkli en iyileme teknikleri kullanilarak %97,6 basarim saglanmaistir.
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Sekil 5.17 ve Sekil 5.18’de egitim ve test setleri i¢in KSA modelinin
performansina ait grafikler verilmistir. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) yapisi i¢in
SGD en iyileme teknigi kullanilarak elde edilen dogruluk ve hata egrisi

goriilmektedir.

Model Dogruluk

[
o

Dogruluk
o o
[=2] (a:]

[=]
>
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Sekil 5.17. KSA Modelinde SGD Kullanim Sonucu Dogruluk Egrisi
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Sekil 5.18. KSA Modelinde SGD Kullanim Sonucu Hata Egrisi

KSA yapist igin ADAM en iyileme teknigi kullanilarak elde edilen dogruluk
egrisi Sekil 5.19°da ve hata egrisi Sekil 5.20°de goriilmektedir. Sekil 5.19 ve Sekil
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5.20’de goriildigi gibi calisilan modelin 6grenmesi gerceklesirken egitim ve test
sonuglart birbiri ile Ortliigmiistiir. Bu Ortlisme calistigimiz agin egitim modelini

ogrendigi anlamina gelmektedir. Model i¢in dogruluk degeri %97,6’dur.

Model Dogruluk
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Sekil 5.19. KSA Modelinde ADAM Kullanim Sonucu Dogruluk Egrisi
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Sekil 5.20. KSA Modelinde ADAM Kullanim Sonucu Hata Egrisi

Tablo 5.9’da KSA modelinde kullanilan farkli en iyileme teknikleri i¢in
sonuglar verilmistir. Farkli en iyileme teknikleri kullanilarak elde edilen dogruluk

oran1 %97.6 olarak hesaplanmistir. Adam teknigi icin kayip en diistik iken, SGD
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teknigi icin hem kayip fazla hem de 400 iterasyonda %97.6’lik dogruluk orani elde
edilmistir. Tasarlanan KSA modeli i¢gin Adam tekniginin en iyi sonucu verdigini
sOyleyebiliriz. Ser G. ve arkadaglarinin (2019) yapmis olduklar1 ¢aligmada derin
sinir aglar1 yardimi ile en iyi siniflandirma modeli tizerine ¢alismislardir ve 20 farklh
model {iizerine aktivasyon fonksiyonlar1 (Tahn ve Relu) ve optimizasyon
fonksiyonlar1 (Sgd, Adagrad, Rmsprop, Adam ve Nadam) uygulamiglardir [10].
Yapmis olduklar1 ¢galismada verilerin %80°1 egitim amaci ile %20’si ise test amaci
ile kullamilmistir. Calisma sonucunda, en iyi aktivasyon fonksiyonunun ReLU
oldugu ve en iyileme teknigi olarak da Rmsprop kullanildigr %92 dogruluk ile
belirlenirken, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisine ait olan bu
calismada ise verilerin %70’1 egitim, %30’u ise modelin testi i¢in kullanilmistir.
Ayrica en iyileme tekniklerinden Adam 9%97,6 dogruluk ile basarili sonug
vermigtir. Yurtsever M. ve Yurtsever U. (2019) yapmis olduklar1 ¢alismada,
kentsel atik sularda bulunan kolleidlerin siniflandirilmasi i¢in Konvoliisyonel Sinir
Ag1 kullanmislardir [36]. Calismalarinda 5 farkli kolleidin siniflandirilmasi iizerine
calismiglar ve calisma sonucunda %89’luk bir basar1 gergeklestirildigi
belirlenmistir. Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisine ait olan bu
calismada ise modele giris verileri olarak pH, BOIs, KOI ve AKM kullanilmustir.
Konvoliisyonel Sinir Aginda aktivasyon fonksiyonu olarak Relu ve Softmax
fonksiyonlar1 tercih edilmistir. Giris katmaninda Relu, c¢ikis katmaninda ise
Softmax aktivasyon fonksiyonlar: tercih edilmistir. Olusturulan KSA modeli igin
farkli en iyileme teknikleri kullanilarak %97,6 dogruluk hesaplanmustir.
Tablo 5.9. KSA Modelinde Kullanilan Enlyileme Teknikleri i¢in Sonuglar

En iyileme teknigi Hata Iterasyon Dogruluk %
ADAM 0.00537 50 97.6
RMSPROP 0.00539 50 97.6
SGD 0.00594 400 97.6

1D Konvoliisyonel Sinir Ag1 modeli, Bolu Merkezi Atik Su Aritma Tesisi
icin pH, BOIs, KOI ve AKM g¢ikis verilerinin tahmini igin gelistirilmistir. Bu
calisma atik su aritma siireci icin YSA kullaniminin, geleneksel matematiksel
modellemeden daha iyi bir teknik oldugunu soyleyebiliriz. Sekil 5.21°de 1D
Konvoliisyonel Sinir Aginin pH, BOIs, KOI ve AKM parametreleri i¢in atik su

aritma tesisi ¢ikis verilerine ait tahmin grafikleri verilmistir.
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Sekil 5.21. 1D Konvoliisyonel Sinir Aginin Parametreler i¢in Cikis Verileri Tahmin Grafikleri

Sekil 5.21°de siyah noktalar atik su aritma tesisindeki ¢ikis verilerini, mavi
noktalar ise olusturulan yapay sinir aginin tahmin ettigi atik su aritma tesisindeki
cikis verilerini temsil etmektedir. Olusturmus oldugumuz modelimizin tahmin
ettigi ¢iktilar daha diizenli ve makuldiir. Gergek ¢ikis verilerinden daha ortalama
bir deger iiretmistir. Bunun nedeni olusturulan modelin egitim agamasinda higbir
mevsimsel degisimin ve Bolu iline ait niifus parametrelerinin kullanilmamais
olmasidir. Gergek verilerin daginik olmasinin sebebi mevcut yillara ait niifus ve
mevsimsel degisimlerin aga girdi verisi olarak verilmemis olmasi sonucuna
varilabilir. Dogan ve arkadaglar1 (2018), 2015-2017 yillar1 arasinda Biiyiik Belen
Nehri’nde yapay sinir ag1 kullanarak aylik olarak Olciilen biyokimyasal oksijen

ihtiyac1 (BOIs) verilerini tahmin etmislerdir [18]. Giris verilerine aylik KOI, NH3-
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N, NO2—N, NOs—N, klorofil-a, CO, t ve Q degerleri olarak kullanilmistir.
Hesaplanan ve 6lgiilen BOIs degerleri arasindaki R? degerleri hesaplanirken, Bolu
Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisine ait olan bu ¢alismada modele giris
verileri olarak pH, BOIs, KOI ve AKM kullanilmistir. Olusturulan KSA modeli i¢in
Adam en iyileme teknigi kullanildiginda %97,6 dogruluk hesaplanmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisi’nden elde edilen veriler igin
yapilan istatistikler Eviews 10 programinda analiz edilmistir. Verilerin
duraganligini test etmede Augmented Dicky-Fuller (ADF) Birim Kok Testi
kullanilmigtir.  Serilerin uzun doénemde birbirlerini etkileyip etkilemedikleri
Johansen Egbiitlinlesme Testi ile incelenmistir. Ayrica kisa donemli bir iligki olup
olmadigin1 test etmek amaciyla VECM modeli kullanilmistir. Seriler dengeli
olmadig1 icin zaman serisi analizi uygulayabilmek icin her yil igerisinde ayni
aylarin ortalamasi alinarak seriler aylik serilere doniistiiriilmiistiir. Ortalama aylik
veriler lizerinden analiz ger¢eklestirilmistir.

Calismada, Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinden 2016-2018
yillarina ait 400 giinliik veri i¢in 1D Konvoliisyonel Sinir Ag1 kullanilarak bir
modelleme calismas1 yapilmistir. Girdi ve ¢ikt1 olarak, pH, BOls, KOI ve AKM
parametreleri kullanilmistir. Verilerin %701 egitim, %30’ u test i¢in kullanilmistir.
1D Konvoliisyonel Sinir Aginda aktivasyon fonksiyonu olarak Relu ve Softmax
fonksiyonlart tercih edilmistir. Giris katmaninda Relu, c¢ikis katmaninda ise
Softmax aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmistir.

Farkli en iyileme teknikleri kullanilarak elde edilen dogruluk orani %97.6
olarak hesaplanmistir. Adam teknigi i¢in kayip en diisiik iken, SGD tekniginde ise
hem iterasyon hem de hata, Rmsprop ve Adam tekniklerine gdre nisbeten daha
fazladir. Tasarlanan KSA modeli i¢in adam tekniginin en iyi sonucu verdigini
gbzlemlenmistir.

Yapilan ¢alismanin sonuglar1 degerlendirildiginde;

Bolu Belediyesi Merkezi Atik Su Aritma Tesisinin su kalite parametrelerini desarj
standartlarina uygun bir sekilde desarj ettigi anlasilmistir. Bolu Belediyesi Merkezi
Atik Su Arntma Tesisinden elde edilen veriler i¢in yapilan istatistiksel yontemler
sonucunda verilerin gilivenilir oldugu anlasilmistir. Konvoliisyonel Sinir Ag:
modelinin, atik su aritma tesislerinin modellemesinde basarili oldugu goriilmiistiir.
Gelecek donemlerde yapilacak olan c¢aligsmalar igin secilen herhangi bir atik su
aritma tesisinin veri arali§1 ve cesitliligi genis olacak sekilde farkli bir model
secilerek performans parametreleri degerlendirilebilinir. Kullanilacak veri setinin

model ile dogrulugunun anlasilabilmesi i¢in istatistiksel analizlere bagvurulabilinir.
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