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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GERCEK ISLETME VERILERINE DAYALI MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI iLE ANAEROBIK METAN URETIMININ TAHMINI VE
SIMULASYON ANALIZI
Alican YAGIN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Damisman: Prof. Dr. Yiiksel OGUZ

Gergek bir biyogaz isletmesinden elde edilen operasyonel verilere dayali olarak,
anaerobik metan {iretiminin tahmini amaciyla veri odakli modelleme yontemleri
gelistirilmistir. Calisma, ardisik yapida kurgulanmis bir tahmin zinciri yaklagimina
dayanmaktadir. Bu zincirin ilk halkasinda, atik miktar1 ve girig bilesenleri temel alinarak
reaktor i¢i Kuru Madde (KM), Organik Kuru Madde (OKM), Ugucu Yag Asitleri (FOS)
ve Toplam Alkali Kapasite (TAC) tahmin edilmistir. ikinci halkada ise bu parametreler
ve atik miktar1 birlikte degerlendirilerek nihai metan iiretimi 6ngdriilmiistiir. Bu yap1
kapsaminda, Makine Ogrenmesi (Machine Learning-ML) algoritmalar1 Karar Agaclari
(Decition Tree-DT), Rastgele Ormanlar (Random Forrest-RF), Destek Vektor
Regresyonu (Support Vector Machine-SVM), Gradyan Artirmali Makineler(Gradient
Boosting Machine-GBM), K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-KNN), Yapay
Sinir Ag1 (Artificial Neutral Network-YSA) modelleri Levenberg-Marquardt Ogrenme
Algoritmas1  (Levenberg-Marquardt-trainLM), Bayesyen Regiilasyonlu Ogrenme
(Bayesian Regularization-TrainBR), Ol¢eklenmis Eslenik Gradyan Algoritmasi (Scaled
Conjugate Gradient- TrainSCG) ile c¢esitli tahmin modelleri olusturulmustur. Her bir
algoritma i¢in ayr1 hiperparametre optimizasyonlar1 uygulanmistir. Elde edilen bulgular,
ML tabanli modellerin genel olarak YSA modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve
genelleme basarisi sagladigin ortaya koymustur. Ozellikle Gradyan Artirmali Makineler
(GBM) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR) gibi algoritmalar, sistemin karmasik

yapisina yuksek duyarlilikla adapte olarak en bagarili tahmin performanslarina ulagsmistir.

il



Gelistirilen veri odakli modeller, MATLAB/Simulink ortaminda tasarlanan kinetik
denklemlere dayali klasik modeller ile karsilastirilmig, sabit parametreli yapilarin
dinamik sistem davraniglarini yeterince temsil edemedigi gosterilmistir. Ayrica, her aya
ait minimum ve maksimum atik degerlerinden olusturulan test setleriyle yapilan
degerlendirmeler, gelistirilen modellerin gergek saha kosullarindaki giivenilirligini ortaya
koymustur. Bu yoniiyle ¢alisma, biyogaz iiretim siire¢lerinde makine 6grenmesi temelli
tahmin zincirlerinin pratik uygulanabilirligini ve yiliksek dogruluk potansiyelini

gostererek literatiire 6zgilin ve biitiinciil bir katki sunmaktadir.

2025, xxiii + 174 sayfa

Anahtar Kelimeler: Biyogaz, Yapay zeka, Simulink, Enerji, Yapay Sinir Aglari, Makine

Ogrenmesi, Hiperparametre Optimizasyonu
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

PREDICTION AND SIMULATION ANALYSIS OF ANAEROBIC METHANE
PRODUCTION USING MACHINE LEARNING METHODS BASED ON REAL
OPERATIONAL

Alican YAGIN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electric-Electronic Engineering

Supervisor: Prof. Yiiksel OGUZ

In this study, data-driven modeling techniques have been developed to estimate anaerobic
methane production using real operational data obtained from a functioning biogas plant.
The methodological framework is constructed around a sequential prediction chain. In
the initial stage of this chain, the reactor’s internal characteristics—namely Total Solids
(TS), Volatile Solids (VS), Volatile Fatty Acids (VFA), and Total Alkalinity Capacity
(TAC)—are estimated based on the input waste quantity and composition. Subsequently,
these predicted parameters, in conjunction with waste load, are employed to forecast
methane yield. The predictive models are built using a range of Machine Learning (ML)
algorithms including Decision Trees (DT), Random Forests (RF), Support Vector
Machines (SVM), Gradient Boosting Machines (GBM), and K-Nearest Neighbors
(KNN), as well as Artificial Neural Networks (ANN) trained with Levenberg—Marquardt
(trainLM), Bayesian Regularization (trainBR), and Scaled Conjugate Gradient
(trainSCQG) algorithms. Tailored hyperparameter optimization procedures were applied to
each model individually. The outcomes indicate that ML-based models generally
outperform ANN approaches in terms of accuracy and generalization capacity. Among
these, GBM and SVM-based regressors demonstrated superior predictive performance by
effectively capturing the nonlinear and complex behavior of the anaerobic digestion

system. Additionally, these data-oriented models were benchmarked against classical



kinetic models constructed in the MATLAB/Simulink environment. The comparative
analysis revealed that fixed-parameter kinetic equations fall short in adequately
representing the dynamic behavior of real-world biogas systems. Moreover, evaluation
using test sets composed of the monthly minimum and maximum waste inputs confirmed
the robustness of the developed models under operational conditions. Accordingly, this
work offers an original and comprehensive contribution to the literature by demonstrating
the practical applicability and high accuracy potential of machine learning—driven

prediction chains in biogas production systems.
2025, xxiii + 174 pages

Keywords: Biogas, Artificial Intelligence, Simulink, Energy, Artifical Neural

Networks, Machine Learning, Hyperparameter Optimization

vi



TESEKKUR

Bu arastirmanin  konusu, deneysel calismalarin ydnlendirilmesi, sonuglarin
degerlendirilmesi ve yazimi agsamasinda yapmis oldugu biiyiik katkilarindan dolay1 tez
danismanim Sayin Prof. Dr. Yiiksel OGUZ arastirma ve yazim siiresince yardimlarini
esirgemeyen her konuda oneri ve elestirileriyle yardimlarini gordiigiim Sayin Prof. Dr.
Selim KOROGLU hocama, arkadaslarima ve Cobanlar biyogaz santrali isletme miidiirii

Sayin Hilmi AKBAY ’a tesekkiir ederim.

Bu arastirma boyunca manevi desteklerinden dolay1 kiymetli esim Fatma Nuran YAGIN

ve kizim Bilge YAGIN a tesekkiir ederim.

Alican YAGIN

Afyonkarahisar 2025

vii



ICINDEKILER DiZiNi

Sayfa

ABCAN YAGIN ..ottt i
OZET oottt iii
ABSTRACT ...ttt ettt ettt et e e st et e enteeseesseenseeseesaeenseeneenseensenn v
TESEKKIUR ..ot vii
ICINDEKILER DIZINI.....c.ooiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e viii
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINI ......cooviiiiniiiieneeeneeeieeeesieseneneees xi
SEKILLER DIZINT .....cooiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeee e Xiv
CIZELGELER DIZINT ..o xxi
RESIMLER DIZINT ....oovuiiiiiiiiieieii et xxii
LGIRIS oot 1
2. LITERATUR BILGILERI ....cooutiiiiiiiinticicecistiseic e 4
2.1 BIYOZAZ TANIMI ..cvviiiiieiieeiieeiiecie ettt e ete et e eeaeeteestaeeneessaeensaesssessseenssesnseensseenns 4
2.1.1 Biyogaz Uretim SHIECI........oovevevevieieeiieeeeieeeseseee e, 5
2.1.1.1 HidroliZ ASAmMaASI..........ccouieeiirieeiiieeciieeectieeeette et eeaeeeetee e e eeareeeeaaeeeaneas 6
2.1.1.2 ASIAOZENEZ ASAMAST ..eeuvieiiieiieeiieeiieeiie ettt eite et et saeeenee e 7

2.1.1.3 ASCLOJENEZ ASAMAST ...eeeuvieeereeiieeireeieeeieeeteeeeteesseesseeesseesssesseessseeseessnas 7

2.1.1.4 Metanojenes ASAMAST.....c.eeuerueerierierieenieetenieenieseenieesseeseesseenseseesseenens 7

2.2 Biyogaz Uretimini Etkileyen FaKtorler.............ococooiuiieeuerieeeieeeeeceeee s 8
2.2.1 S1CAKIIK ..t et 8

2.2 2 PH ettt ettt a et et sae et 9

2.2.3 Karbon-Azot Orant (C/N) .....ceoueeiiieiieeie ettt e 9

2.2.4 Organik YUKIEME OTani.........cccueeeiiieeiiieeiieeeiieeeiie e e 9

2.2.5 Ugucu Yag ASItlers (VEFA) c..oo oot 10

2.3 Yapay Sinit AZIart YapISL e eeceeeerierierienieeieeitenieete sttt sttt st 10
2.3.1 Yapay Sinir Aglart Egitim Modelleri.........ccccevveeriiiencieiiieeiieeee e 12

2.3.2 Aktivasyon FONKSIYONIart .......cccecveiiiieiiieiiieiieeiieie et 14

2.3.3 Cok Katmanli Yapay Sinir AZlart.......ccccceevveeeiiieniiieeiieeeie e 17

2.3.4 Hata Hesaplama ...........ccccoeriieiieiieiiiesie ettt 19

2.3.5 Hiperparametre OptimiZaSyOnU .........ccueeeruveeeueeeniueeesiueeessseessseesnssessnsseesnnns 20

2.4 MaKine OFIENIMESI.........ooveveveereieeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeee e sese s eeseseseneseseneans 21
2.4.1 Gozetimli Ogrenme AlZOritmalart ..............cocoveveveveveeereeeeereeeeeeeeeeeeenn, 22

2.4.2 Makine Ogrenmesinde Kullanilan Algoritmalar...............ccccceveveververrnnnnn. 23

viii



2.4.2.1 Karar Agaglart AlOTitmast ........ccceeeeuieriieriiieniieeieenieeieesiieereeseeesnens 23

2.4.2.2 Rastgele Ormanlar AIZOTItMAST......cccueeervveeeciieeeiieeeiie e eeree e 24

2.4.2.3 Destek Vektor Regresyonu Algoritmast........cc.eeeeveereeecieenieenieenienneens 24

2.4.2.4 Gradyan Artirmali Agaclar Algoritmast........cccccveevevieercieeerieeeeree e, 25

2.4.2.5 K-En Yakin Komsu AIgOritmast.........ccccueveuierieeiiienieeieenieeieeniie e 25

2.4.3 Hata Hesaplama ..........ccceeeciieeiiieeiiececiee ettt veeeeree e e 26

2.4.4 Hiperparametre OptimMiZaSYONU .......c.ceceeerueerreerreeneeenreennesnseeseeesseesaessseens 27

2.5 Elektrik Uretim Tahmini............cocovveveveiieceeeeieeeeeceeeeee e sese e 29
2.6 Biyogaz Santrali Tasarimlar1 Yapilan Calismalar ...........ccoceeveniininieninniennenne. 30
2.7 Biyogaz Yapay Zeka Calismalart ..........cccooeoiiiiiiiiiiiiiiiiceeeee e 34
2.8 Elektrik Uretim Tasarimi Yapilan Calismalar.............coooevevvvevvieeeeeeereneeenn, 42

3. MATERYAL Ve METOT .....ooiiiiiieieeceetete ettt ettt 44
3.1 Biyogaz Santrali Biyogaz Uretim Siireci Simulink Modeli ............cccoccoovvevrrernnnnn 45
3.1.1 HidrolizZ MOdeli...cc..eeiiiiiiiieeee e 46
3.1.2 ASidOJenezZ MOdEli........ccueeriiiiiieiiieiiecie ettt 48
3.1.3 Asedogenez MOl ......cc.eeiuiiiiiiiiieiieee e 49
3.1.4 Metanojenes MOdell .........occuieruiiiiiiiieiiieiiecie ettt 51
3.1.5 MT ve PMSG MOEI ..c.uvieniiiiiieiie et 52
3.2 Kullanilan Veri Seti ve On ISIeme........c.ooooviviviuiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 60
3.3 Anaerobik Metan Uretim Tahmini ............cccoeveveiieeeieeeeeceeee e 61
3.3.1 Yapay Sinir Ag1 Aloritmalart .........cccceeevvieeiiiieeiiie e 61
3.3.1.1 Algoritma Yapis1 ve En Basarili Parametre Se¢imi..........cccccovevieriennnnne. 62
3.3.1.1.1 KM Tahmin AlOritmast.......c.cccecureeriveeeiieeeiieeeiieesieeesveeesiveesieee e 63
3.3.1.1.2 OKM Tahmin AIZOTItmast .......cecuerueeririerienieeieeienieeieneenee e 64
3.3.1.1.3 FOS Tahmin AlZOTItMaST .....cc.eeeruveeeiirieeiiieeeiieeeiieeeiee e eeeeesieee e 65
3.3.1.1.4 TAC Tahmin AlOTItmast ........cccuereerieerierienienienieneeiene e 66
3.3.1.1.5 Metan Tahmin AlZOTItMAST ......ccc.eeverieiierieninieetereeeneee e 67

3.2.1.2 Hiperparametre Optimizasyonu ve EZitim SUreci .........cccoccvevvvveeeveennnnen. 68

3.3.2 Makine Ogrenmesi AlZOrtMAlart..............cocoevevveeeeeeeeeeeeceeeeeseeeeeeee e, 69
3.3.2.1 Algoritma Yapisi ve En Basarili Parametre Se¢imi...........cccceocvveeenveenneen. 70
3.3.2.1.1 KM Tahmin AlgOTitmast ........ccceerierriieniieeieeniieeieeniieereesiee e 71
3.3.2.1.2 OKM Tahmin AlOTitmast ........cccueeerrreeiiieeiieeeieeesieeesveeeeveesaeeeens 72
3.3.2.1.3 FOS Tahmin AlgOTitmast ........cc.eeveeeriieriieeieeniieeiieniieereesiee e 73
3.3.2.1.4 TAC Tahmin AlZOTItMAST ....c.eeeeiivieeiiiieeiieeeiieeeiee e eeveeesreeeeeee e 73

X



3.3.2.1.5 Metan Tahmin AlZOTItMAST ......c.cevveeivieriieeiieriieeieeeee et 74

3.3.2.1.6 Hiperparametre Optimizasyonu ve Egitim SUreci..........c.ceeeeveeenennn. 75

3.4. Elektrik Tahmini.......cooeiiiiiiiiiiieiieieeieiceie ettt 77
4. BULGULAR .ottt ettt e te e et eeneessaenseenne e 78
4.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalart Performanst ..............c.ccoooveueveveuevereerersnerereennn. 78
4.1.1 KM Tahmini ve Performans Sonuglari..........cc.ccoooeveiiiiiiiiiioiiiieceeceeeeee 78
4.1.2 OKM Tahmini ve Performans Sonuglart...........ccccceveeeeviiieiieeciiee e 88
4.1.3 FOS Tahmini ve Performans Sonuclart.............ccoceveeieiiiiiiieeiiiecceceeeeee. 99
4.1.4 TAC Tahmini ve Performans Sonuglart ............cccoeevieeeiiiiiiieiciee e 110
4.1.5 Metan Tahmini ve Performans Sonuglart ..........ccccccevveeviiiiiniieiniee e 120
4.1.6 Hiperparametre Optimizasyonu EZitim Sonuglari............ccceecveeviieniennniennnnnne. 130
4.2 Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalari Performanslart ..., 132
4.2.1 KM Tahmini ve Performans Sonuglari............ccccoooevviiviiiiiiieeceieccciee e 133
4.2.2 OKM Tahmini ve Performans Sonuglart ...........ccceeeveeeiiieiniieeniee e 137
4.2.3 FOS Tahmini ve Performans Sonuglart ............ccccoeevvieeiieeeiieiiiee e 142
4.2.4 TAC Tahmini ve Performans Sonuglart ..........cccceeeeviieeiiiiniiieeieeiee e 146
4.2.5 Metan Tahmini ve Performans Sonuglari ..............cocceeeeviiiiiiieiiieccciec e, 150
4.2.6 Hiperparametre Optimizasyonu Egitim Sonuglari..........cccceeveiiiiiniiniinnnnne. 153
4.3 Simulink Modeli Frekans ve A¢isal Hiz Grafik Ciktilari.............ccccoeeeevieeeannnnnn.. 153
5. TARTISMA V€ SONUCQ .....ooutiiiiiiiiiteniiiteeteee ettt 156
0. KAYNAKLAR ..ottt sttt et 164



SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

C Karbon

CH, Metan

CO, Karbondioksit

Ffeed Besleme debisi

H, Hidrojen
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Xmeth Metanojen bakterilerin konsantrasyonu

b Biyogaz reaktoriindeki biyolojik atiklarin yogunlugu
giin™?! Glinliik hiz birimi

Kg/m?3 Yogunluk

m?3 Hacim birimi

Hm Metanojenlerin biiyiime hiz1

Hmc Metanojenlerin maksimum biiyiime hiz1
% Yiizde

Kisaltmalar

AC Alternatif Akim

AC-DC Alternatif Akim- Dogru Akim Doniistimii
ACO Karinca Koloni Optimizasyonu

AD Anaerobik Sindirim
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ADMI1 Anaerobik Sindirim Modeli No.

ANFIS Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
AcoD Anaerobik Ko-digestion (Anaerobik Ortak Ciirlitme)
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1.GIRIS

Diinya genelinde niifusun her yil artis géstermesi, sanayilesmenin hiz kazanarak farkl
alanlara yayilmas1 ve bireylerin ihtiyaglariyla yasam kalitelerinin yiikselmesi, enerjiye
olan talebin siirekli artmasina neden olmaktadir. Fosil yakit rezervlerinin yakin gelecekte
tilkkenme tehlikesi, ¢evreye yonelik duyarliligin artmasi ve elektrik enerjisinin genis ¢apta
depolanamamasi gibi etkenler, elektrik iiretiminin anlik ihtiyaci karsilayacak diizeyde ve

yiiksek verimlilikle gergeklestirilmesini zorunlu kilmaktadir (Colak vd. 2008).

Diinya genelinde hizla yiikselen enerji gereksinimi, bu ihtiyaci karsilayan kaynaklarin
cevresel etkileriyle birlikte ele alindiginda, yenilenebilir enerji tiirlerinin ne denli stratejik
bir 6neme sahip oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Giiniimiizde yaygin olarak tercih edilen
petrol, dogalgaz ve komiir gibi fosil yakitlar ise tiikenebilir nitelikte olmalarinin yani sira,

cevreye verdikleri zarar nedeniyle olumsuz bir profil ¢izmektedir (Balc1 2023).

Bu c¢er¢evede biyogaz, yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda yalnizca siirdiiriilebilir
enerji Uiretimi potansiyeliyle degil, ayni1 zamanda atik yonetimine sundugu ¢6ziim odakli
katkilarla da 6n plana ¢ikmaktadir. Organik kokenli atiklarin anaerobik fermantasyon
stireciyle metan gazina donilismesi sonucu elde edilen biyogaz, hem enerji {iretiminde
alternatif bir yaklasim sunmakta hem de biitiinlesik atik ydnetimi uygulamalarini
desteklemektedir. Bu yoniiyle biyogazin, ¢cevresel etkilerin azaltilmasina yonelik stratejik

bir enerji kaynagi oldugu agikca ortaya konulmaktadir (Tiimiir 2025).

Afyonkarahisar ili, tarim ve hayvancilik faaliyetlerinin yogun olarak siirdiirtildiigli bir
bolgede yer almasi dolayisiyla biyogaz liretimi agisindan 6nemli bir potansiyele sahiptir
(Tarim ve Orman Bakanlig1 Tarim Reformu Genel Miidiirliigii, 2024). Ozellikle yiiksek
miktarda olugsan hayvansal atiklarin degerlendirilmesi hem c¢evresel problemlerin
azaltilmasina hem de enerjiye doniistiirme siireclerine katki sunmaktadir (Ertop vd.
2022). Bu dogrultuda, Cobanlar Biyogaz Santrali, bolgeye 6zgli ¢oziimler ve yenilik¢i
uygulamalar bakimindan &rnek teskil etmektedir (Int.Kyn.7). Santral, hayvansal ve
tarimsal kokenli atiklardan elde edilen metan gazinmi elektrik ve 1s1 enerjisine ¢evirerek
bolge ekonomisine ¢esitli acilardan katki saglamaktadir. Bu kapsamda biyogaz {iretim

tesislerinin kalkinma hedefleri ile ortiistiigii degerlendirilmektedir.



Biyogaz iiretiminde, organik atiklarin doniisiim siirecinde gerceklesen enerji liretim
mekanizmalari; cesitli parametrelerin etkisiyle farklilik arz etmektedir. Ozellikle
kullanilan hammaddenin cinsi, bu hammaddenin biyolojik ve kimyasal o6zellikleri,
sicaklik kontrolii, pH diizeyleri ve fermantasyon siiresine bagli olarak {iretim
verimliliginde degisiklikler gézlemlenmektedir. Hammaddelerin bozunabilirlik diizeyi
ile mikroorganizmalarin aktivite seviyesi, biyogazin hem miktarin1 hem de kalitesini
dogrudan etkilemektedir. Ozellikle fermantasyon esnasindaki mikrobiyal faaliyetler, elde
edilen gazin kalitesini artirmada kritik bir iglev iistlenmektedir. Bu siirecte yer alan
parametrelerin etkin bir sekilde optimize edilmesi, liretim performansi agisindan biiyiik

bir 6nem tasimaktadir (FNR 2010).
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Sekil 1.1 Biyogaz sistemi {iretim ve uygulama semasi (Neshat vd. 2017)

Gilintimiizde teknolojik ilerlemeler dogrultusunda, biyogaz iiretim siireglerinin daha
yuksek  verimlilikle yiriitiilebilmesi  i¢in  gelismis  teknik  yontemlerden
yararlanilmaktadir. Ozellikle yapay zekd ve makine 6grenmesi temelli algoritmalar,
biyogaz tiretimi sirasinda ortaya ¢ikan karmasik dinamiklerin daha dogru analiz
edilmesini ve bu siireglere iliskin tahmin modellerinin olusturulmasini miimkiin
kilmaktadir. Bu tiir teknolojiler, liretimde rol oynayan ¢ok sayida degiskenin eszamanh
olarak degerlendirilmesine olanak taniyarak, siirecin daha etkin bir bigimde optimize
edilmesini saglamaktadir (Celik 2022). Yapay zeka destekli modelleme yaklagimlarinin,

ozellikle enerji verimliliginin artirilmasi ve emisyon seviyelerinin diisiiriilmesi agisindan



kayda deger katkilar sundugu belirtilmektedir (Guo vd. 2022). Bu baglamda s6z konusu
teknolojilerin, biyogaz iiretimini hem daha verimli kilmak hem de g¢evre dostu enerji
donilistimlerine  zemin  hazirlamak  acgisindan  stratejik  bir arag  oldugu

degerlendirilmektedir (Eshkaftaki ve Ebrahimi 2022).

Cobanlar Biyogaz Santrali, bolgesel diizeyde organik kokenli atiklarin enerjiye
dontstiiriilmesinde model niteligi tasimakta olup, tarimsal atiklardan evsel kaynakli
atiklara kadar uzanan genis bir spektrumun etkin bi¢cimde degerlendirilmesine imkan
sunmaktadir. Tesis biinyesinde gergeklestirilen faaliyetler, yalnizca enerji arzini
desteklemekle kalmayip ayni zamanda gevresel siirdiiriilebilirlige de 6nemli katkilar
saglamaktadir. Enerji doniisiim siireclerine iligkin parametreler ile reaktdr performansini
dogrudan etkileyen KM, OKM, FOS ve TAC gibi gostergelerin diizenli sekilde izlenmesi,
tesisin isletme stratejileri agisindan belirleyici bir unsur olarak éne ¢ikmaktadir. Ozellikle
biyogaz iiretiminde kullanilan organik atiklarin tiirii ile KM ve OKM oranlari, reaktor
icerisinde gerceklesen mikrobiyal faaliyetlerin verimliligi iizerinde dogrudan etkili

olmaktadir.

Bu c¢alisma kapsaminda Cobanlar Biyogaz Santrali’ndeki organik atik ve reaktor ici
parametrelerin toplanmasi, analiz edilmesi ve zaman igindeki degisimlerinin izlenmesi
hedeflenmektedir. Bu verilerin yapay zeka tabanli tahmin modellerinin gelistirilmesine
saglam bir temel sundugu diisiiniilmektedir. Boylelikle, santraldeki metan iiretim
miktariin gelecege doniik olarak tahmin edilmesi ve siire¢ kontroliiniin iyilestirilmesi
hedeflenmektedir. Metan iiretimindeki olasi dalgalanmalarin 6ngoriilmesi sayesinde,
santral verimliliginin artirilmasi, isletme maliyetlerinin azaltilmasi ve siirdiiriilebilir bir
enerji yonetimi yaklagiminin benimsenmesi miimkiin olmaktadir. Dolayisiyla Cobanlar
Biyogaz Santrali gerek sahip oldugu teknolojik altyapi gerekse siire¢ optimizasyonuna
yonelik calismalariyla, tilkemizdeki ve uluslararas: alandaki biyogaz tiretim faaliyetlerine

akademik ve uygulamali anlamda degerli katkilar sunmaktadir.



2. LITERATUR BILGILERI

Bu béliimde, temel alinan biyogaz santrali tasarimi, yapay zeka tabanli tahmin yontemleri
ve elektrik iiretim modelleri ele alinarak, literatiirde yer alan ge¢mis ¢alismalardan ve
ilgili diger alanlardaki yaklagimlardan ayrintili bi¢imde bahsedilmekte; bu dogrultuda

kapsamli bir degerlendirme yapilmaktadir.

2.1 Biyogaz Tanim

Sanayilesmenin ve niifusun hizli big¢imde artmasi, enerji tiiketimini de ayn1 dogrultuda
yiikseltmektedir (Mombekova vd. 2024). Bu durum kiiresel 6l¢ekte yeni enerji kaynaklari
lizerine yiiriitiilen arastirmalari hizlandirmakta ve fosil yakitlar yerine yenilenebilir
alternatiflerin tercih edilmesini tesvik etmektedir (Lui vd. 2021). Giines, riizgar ve
biyogaz santralleri gibi temiz enerji yontemlerine yonelik ilgi bu cer¢evede gitgide
yayginlasmaktadir (Breyer 2022). Ozellikle biyogaz santralleri, enerji iiretimine farkl1 ve
yenilik¢i bir bakis a¢is1 sunmaktadir (Zhang vd. 2023). Organik atiklarin anaerobik
sindirimi sonucu, oksijensiz ortamda bakteriler yardimiyla ¢esitli son iiriinler olusmakta
ve ag1ga ¢ikan metan igerigi biyogaz olarak adlandirilmaktadir (Haugen ve Husain 2012).
Bu yontemin en Onemli katkilarindan biri, kendiliginden bozulan biyoatiklardan
kaynaklanan metan salmimini azaltarak iklim degisikligiyle miicadeleye destek

saglamasidir (Goodwin vd. 2021).

Resim 1.1 Biyogaz santrali {istten bakig



Biyogaz, dort asamada gergeklesmekte olan bir siire¢ olarak tanimlanmakta ve her
asamada ortaya c¢ikan son iirlin, bir sonraki agsamanin temel girdisini olusturmaktadir
(Osman vd. 2021). Siirecin nihai asamasinda ise metan ve karbondioksit i¢eren bir gaz
karisimi elde edilmektedir (Peker ve Celik 2019). Biyogazin iceriginde genel olarak %50
ile %70 arasinda metan, %30 ile %50 arasinda karbondioksit, %1’den daha az azot,
%0,01 ile %0,2 arasinda oksijen, 10 ile 5000 ppm arasinda hidrojensiilfiir ve 0 ile 500
ppm arasinda amonyak bulunmakta oldugu ifade edilmektedir. Cizelge 2.1’°de, biyogazin
temel bilesenleri ve bu bilesenlerin konsantrasyonlar1 detayli bi¢imde sunulmaktadir

(Jameel vd. 2024).

Cizelge 2.1 Biyogaz temel bilesenleri ve konsantrasyonlar1 (Jameel vd. 2024).

Bilesen Adi Hacimsel Orani/Miktar
Metan % (50-70)

Karbondioksit % (30-50)

Azot % (0,1-1)

Oksijen % (0,01-0,2)

Hidrojen Siilfiir 10-5000 ppm

Amonyak 0-500 ppm

2.1.1 Biyogaz Uretim Siireci

Biyogaz iiretim siireci, organik atiklarin aritilmasi amaciyla tasarlanmig ve siirdiiriilebilir
nitelik tagiyan bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir (Giilen ve Cesmeli 2012). Bu siirecte,
oncelikle kullanilacak hammaddenin karakterizasyonunu belirlemek iizere laboratuvar
analizleri gergeklestirilmektedir. S6z konusu analizler arasinda toplam kati (Total Solids-
TS) ve ucucu kat1 (Volatile Solids-VS) oranlarinin tespiti, pH degeri ve tamponlama
kapasitesi ile karbon (C), azot (N) ve karbon/azot (C/N) oranlarinin Slgiimii yer
almaktadir (Senol ve Acikel, 2019). Birbirini takip eden biyokimyasal tepkimeler
araciligiyla organik maddenin daha basit bilesenlere parcalanmasini ve metan gazina
dontigmesini saglamaktadir (Kerimak vd. 2023). Anaerobik fermantasyon ise hidroliz,
asidogenez, asitojenez ve metanojenez asamalarini igceren ¢ok basamakli bir siireg
seklinde tanimlanmaktadir (Akdeniz Acar 2019). Bu asamalar, sekil 2.1°de goriilddigi
gibi birbirini takip eden biyokimyasal tepkimeler araciligiyla organik maddenin daha

basit bilesenlere pargalanmasini ve sonunda metan gazina doniismesini saglamaktadir.
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Sekil 2.1 Biyogaz Uretim Siireci Asamalari (Int.Kyn.6)

2.1.1.1 Hidroliz Asamasi

Bu asamada c¢Oziinmeyen karmasik biyokiitle, hidrolitik bakterilerin hiicre dis1
enzimlerinin etkisiyle ¢oziiniir bilesiklere doniistiiriilmektedir (Rehman vd. 2019). Bu
bakteriler, biyokiitleyi daha basit bilesiklere pargalayan ilk mikroorganizma grubunu
olusturmaktadir. Karbonhidratlar, yaglar ve proteinler ise bu siirecte sekerlere, yag
asitlerine ve amonyak asitlerine doniistiiriilmektedir (Zhang vd. 2019). Hidroliz
asamasinin sonunda, karmasik organik maddeler biiylik oranda ugucu yag asitlerine

([CH3(CH;),COOH]) ve diger daha basit organik bilesiklere ayrigmaktadir. Bu nedenle



s0z konusu asama, “ugucu yag asitleri olusum asamasi” olarak da adlandirilmaktadir

(Pathmasiri vd. 2013).

2.1.1.2 Asidogenez Asamasi

Ikinci adim, hidrolizden elde edilen ¢oziiniir organik maddelerin, kisa zincirli yag
asitlerine ve alkollere dontstiiriilmesi seklinde ger¢eklesmektedir (Rabii vd. 2019). Bu
asamada cogu asit, asetik aside donistiiriilme siirecine tabi tutulmakta ve bunun
sonucunda propiyonik, biitirik, valerik gibi farkli organik asitler de ortaya ¢ikmaktadir
(Zhang vd. 2019). S6z konusu siirecte hidrojen, glikozun fermantasyonu ile iiretilmekte
olup bu islemi gergeklestiren mikroorganizma toplulugu “asit olusturucular” olarak
adlandirilmaktadir (Mokhtarani vd. 2025). Bu topluluk, homoasetojenik bakteriler ve
bazi fakiiltatif bakterilerden meydana gelmektedir. Ayrica bu asamada, asetik asitler ile

su, karbondioksite ve hidrojene donistiiriilmektedir (Sukphun vd. 2021).

2.1.1.3 Asetojenez Asamasi

Bu asamada asetik asidin hidrojenasyon yoluyla yaygin bi¢imde iiretimini temsil
etmektedir (Chaikitlkaew vd. 2024). Bunun yani sira asetik asit, dehidrojenasyon siireci
araciliiyla da olugabilmektedir (Lemaigre vd. 2023). Anaerobik fermantasyon siirecinde,
asetik asitler cok sayida yag asidi arasinda en bol iiretilen organik asitler olarak dikkati
cekmektedir (Wainaina vd. 2019). Asetojenez asamasinda gergeklesen hidrojenasyon ve
dehidrojenasyon tepkimelerini gésteren denklem (1) ve denklem (2)’ de sunulmaktadir

(Husain, 1998):

2C0, + 4H, » CH5COOH + 2H,0 €))

CH5CH,COOH + 3H,0 — CH;COOH + 3H, + CO, + H,0 )

2.1.1.4 Metanojenes Asamasi

Anaerobik sindirimin son asamasi, organik asitlerin metan iireten mikroorganizmalarin

etkisiyle metana doniistiiriilmesini icermektedir. Metanojenesis olarak adlandirilan bu



siireg, iki temel asamadan olusmaktadir. Birinci asamada, asetik asidin metana
doniistiiriilmesi  s6z konusu olup, toplam reaksiyonlarin yaklasitk %70’ini
olusturmaktadir. ikinci asamada ise siire¢ sirasinda iiretilen karbondioksit kullanilarak,
hidrojenin metana doniisiimii gerceklesmekte ve geri kalan %30’luk kismi temsil
etmektedir. Asagidaki denklem (3) asetik asitten kaynaklanan asetotrofik metan
tiretimini, denklem (4) ise H,’den kaynaklanan hidrojotrofik metan {retimini

gostermektedir (Husain, 1998):

CH,COOH - CH, + CO, (3)

4H, + CO, - CH, + 2H,0 (4)

2.2 Biyogaz Uretimini Etkileyen Faktorler

Biyogaz iiretim silirecinde, metanojenik mikroorganizmalarin biyokimyasal aktivitelerini
etkileyen her parametre, liretim miktarin1 dogrudan veya dolayli olarak belirlemektedir
(Chen vd. 2008). Bu siirecte biyogaz liretimini etkileyen baglica faktorler arasinda
hammadde biyogaz potansiyeli, as1 maddelerinin varligi, substrat tipi, pH seviyesi,
sicaklik, organik ylikleme orani, hidrolik bekletme siiresi, karbon-azot oran1 (C/N), ugucu
yag asitleri ve inhibitor bilesiklerin konsantrasyonu yer almaktadir (Asfaw ve Benti

2022).

2.2.1 Sicakhk

Metanojenik bakteriler gerek asir1 yiiksek gerekse asir1 diisiik sicakliklarda biyolojik
aktivitelerini silirdiirememekte ve bu durum biyogaz iiretim miktarini ciddi 6lgiide
siirlamaktadir (Sudiartha vd. 2023). Bu nedenle, biyogazin iiretilecegi reaktoriin sicaklik
seviyesi hem biyogaz iiretim hizint hem de toplam iiretim miktarint dogrudan
etkilemektedir. Ayrica metanojenik bakteriler sicaklik dalgalanmalarina karsi son derece
hassas yapilar sergilemekte, bu nedenle reaktor i¢indeki sicakligin sabit tutulmasi kritik
onem arz etmektedir (Khoshnevisan vd. 2020). Sicaklik, yalnizca biyogaz liretimini degil
ayn1 zamanda reaktoriin bekleme siiresi ve hacim tasarimi gibi operasyonel parametreleri

de sekillendirmektedir (Saleh vd. 2019).



2.2.2 pH

Biyogaz iiretiminde pH seviyesi, anaerobik sindirim siireclerinin etkinligi agisindan temel
belirleyici parametrelerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir (Ward vd. 2008). Metan iireten
mikroorganizmalar, nétr veya hafif alkalin pH seviyelerinde optimal biyolojik aktivite
gostermekte olup, anaerobik sindirim siirecinde maksimum biyogaz iiretimi genellikle 6.8
ile 7.2 arasindaki pH araliginda gerceklesmektedir ve pH degerinin 6.7’nin altina
diismesi, metan {retici mikroorganizmalar i¢in toksik bir ortam olusturarak biyogaz
iiretimini durma noktasina getirebilmektedir (Chen vd. 2008). Bu tiir durumlarda,
reaktordeki asit oranini azaltmak amaciyla organik madde beslemesi durdurulmakta ve
gerektiginde kalsiyum hidroksit gibi kimyasal diizenleyiciler kullanilmaktadir (Gashaw,

2014).

2.2.3 Karbon-Azot Oram (C/N)

C/N orani, organik substratlardaki karbon ve azotun goreceli miktarlarini ifade etmekte
ve anaerobik bakterilerin enerji liretimi ile biyokiitle sentez siireglerini dogrudan
etkilemektedir (Dioha vd. 2013). Karbon, bakteriler i¢in enerji kaynagi olarak
kullanilmakta, azot ise hiicresel biiylime ve iireme stireglerinde kritik bir yap1 tas1 olarak
gorev almaktadir (Saha vd. 2025). Eger C/N orami gereginden yiiksek olursa,
metanojenler protein ihtiyaglarini karsilamak i¢in azotu hizla tiikketmekte, bu durum ise
azotun organik maddeden kaybolmasina ve karbon kaynaklarmin yetersiz kullanimina
yol agmaktadir (Wang vd. 2014). Sonug¢ olarak, biyogaz iiretim siireci ciddi sekilde
aksamakta veya tamamen durabilmektedir (Neshat vd. 2017).

2.2.4 Organik Yiikleme Oram

Organik yiikleme orani, biyoreaktorlere giinliik olarak iletilen organik maddenin
miktarini ifade eden operasyonel bir parametre olarak tanimlanmaktadir (Chen vd. 2008).
Bu oran, biyogaz tiretim verimliligi {izerinde dogrudan etkili olmakta ve optimal diizeyde
tutulmadigi durumlarda, reaktdrdeki pH seviyesinin diismesi sonucu gaz {retim
siireclerinin aksamasina neden olabilmektedir (Neshat vd. 2017). Yiiksek organik
ylkleme oranlari, asidik fermantasyon iiriinlerinin birikmesine yol acarak metanojenik

bakterilerin aktivitesini baskilayabilmektedir.



2.2.5 Ucucu Yag Asitleri (VFA)

Asetik asit, biitirik asit ve propiyonik asit, anaerobik sindirim siirecinin biyokimyasal
metabolik yollarinda olusan ara iiriinler olup, bu siirecte meydana gelen biyolojik
reaksiyonlarin yonelimi ve etkinliginin izlenmesinde kritik gostergeler arasinda yer
almaktadir (Patel vd. 2021). Bu organik asitler, metanojenik mikroorganizmalar
tarafindan kullanilan substratlarin biyolojik doniisiim performansini niceliksel olarak
degerlendirmeye olanak saglamaktadir (Waina vd. 2019). Ancak séz konusu organik
asitlerin siire¢ igerisinde asir1 birikimi, sistemin tamponlama kapasitesini asarak pH
seviyesinin 6’nin altina dliismesine neden olmakta, bu durum ise mikrobiyal konsorsiyum
icerisindeki ~ metanojenik  mikroorganizmalarin ~ biyokimyasal  aktivitelerinin
inhibisyonuna veya metabolik yollarinin sapmasima yol agmaktadir (Chen vd. 2008).
Anaerobik sindirimin iiriin profili bozulmakta ve hedeflenen metan iiretimi yerine diisiik
katma degerli veya istenmeyen yan lriinlerin olusumu gézlemlenmektedir. Bu durum
biyoreaktor siireglerinin istikrarini ve siirdiiriilebilirligini ciddi dlgiide tehdit eden bir

faktor olarak degerlendirilmektedir (Kizito vd. 2025).

2.3 Yapay Sinir Aglar Yapisi

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki biyolojik néronlarin yapisina ve islevine
dayal1 olarak gelistirilen bir modelleme yontemidir (Schmidhuber vd. 2015). Biyolojik
sinir sisteminde yer alan soma, yapay sinir aglarindaki ndronlara; dendritler girdilere
aksonlar ciktilara ve sinapslar ise agirliklara karsilik gelmektedir (Haykin, 2009). Bu
aglarda, noronlar birbirleriyle sinyalleri bir nérondan digerine ileten agirlikli baglantilar
aracilifiyla baglanmaktadir (Goodfellow vd 2016). Biyolojik sinir hiicreleri arasindaki
iletisim, sinapslar iizerinden gerceklesirken, yapay sinir aglarinda bu siireg,
agirliklandirilmis matematiksel baglantilarla modellenmektedir (Levitan ve Kaczmarek,

2015).

Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci, bu baglant1 agirliklariin belirli bir algoritma ile
giincellenmesi yoluyla gerceklesmektedir. Girdi verileri katmanlar arasinda islenerek,
agin ¢iktisi ile hedef deger arasindaki fark azaltilmaya calisiimaktadir ve sayede YSAlar,

dogrusal olmayan ve karmasik iligkiler iceren problemlerde yiiksek tahmin performansi

10



gosterebilmektedir (Karapinar ve Sentiirk 2016). Veri odakli analizlerin esnek ve giiclii

¢oziimler sundugu gozlenmektedir. Sekil 2.2°de yapay sinir ag1 hiicresi goriilmektedir.
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Sekil 2.2 Yapay Sinir Ag1 Hiicresi (Int.Kyn.3)

Yapay sinir ag1, aldig1 girdileri isleyerek belirli bir aktivasyon fonksiyonundan gegirip bir
cikt1 liretmektedir (Schmidhuber 2015). Bu yap1, biyolojik sistemlerdeki bilgi isleme
slirecinin soyut bir yansimasidir (Hassabis vd 2017). Noron yapisinin detayli bir sekilde
incelenmesi durumunda, girdilerin tutuldugu diigiimler, bu girdilere atanmis agirliklar,
tim girdilerin ve agirliklarin ¢arpim ve toplamini iceren bir toplama fonksiyonu, bu
fonksiyonun ¢iktisini igleyerek sonucu belirleyen bir aktivasyon fonksiyonu ve nihai ¢ikti
unsurlar1 6ne ¢ikmaktadir (LeCun vd. 2015). Yapay sinir aglarinin bu karmagsik ancak
diizenli yapisi, birgok miihendislik ve bilimsel alanda 6grenme, siniflandirma ve tahmin
gibi gorevler i¢in gliclii bir arag¢ olarak kullanilmasina olanak tanimaktadir (Vellido vd.

2012).

Yapay sinir aglari, biyolojik sistemlerden esinlenmekle birlikte, insan beyninden ¢ok
daha farkli bir calisma mekanizmasina sahiptir (Zador, 2019). Ornegin yapay sinir aglari
paralel isleme yetenekleriyle karmasik veri setlerini analiz ederken, dogrusal olmayan
iligkileri 6grenebilme kabiliyeti sayesinde geleneksel yontemlere gore tistiinliik sagladig
gozlenmekte ve bu 6zellikleri biiyiik veri analitigi, goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi

alanlarda kullanimlarin1 giderek daha yaygin hale getirmektedir (Giilcii ve Kus, 2019).
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2.3.1 Yapay Sinir Aglar1 Egitim Modelleri

Yapay sinir aglarinin egitimi i¢in kullanilan yontemler, algoritmanin veriye uyum
saglama kapasitesini artirarak tahmin dogrulugunu yiikseltmeyi hedeflemektedir.
TRAINLM, TRAINSCG ve TRAINBR, bu baglamda 6ne ¢ikan {ic onemli egitim

algoritmasidir.

TRAINLM algoritmasi, Levenberg-Marquardt optimizasyon teknigine dayanmaktadir ve
sinir ag1 modellerinin agirlik ve yanlilik degerlerini iyilestirmek i¢in tasarlanmigtir
(Thander ve Bhowmik, 2023). Bu algoritma, dogrusal olmayan modelleme problemleri
icin oldukga etkili bir yontem olarak bilinmektedir. TRAINLM, hesaplama maliyetini
diistik tutarken hizli bir egitim siireci saglayarak 6zellikle karmagik veri kiimelerinde
yiiksek dogruluk sunmaktadir. Ayrica, 6grenme siirecinde hata oranini en aza indirmek
amactyla agin parametrelerini dinamik olarak optimize etmektedir (Bilski vd. 2023).
TRAINLM algoritmasi, daha kii¢iik veri kiimelerinde etkili olmasinin yani sira, genellikle
kisa egitim siireleri gerektiren uygulamalarda tercih edilmektedir. Bu ozellikler,
algoritmanin kiiclik veri setlerinde bile etkili tahminler yapabilmesini saglamaktadir.
Levenberg-Marquardt algoritmasinin ikinci tiirev bilgisi gerektirmemesi, TRAINLM’in
hem basit hem de gii¢lii bir optimizasyon aract olarak one ¢ikmasini saglamaktadir.
Egitim siirecindeki bu verimlilik, oOzellikle miihendislik ve biyolojik sistemlerin

modellenmesinde genis bir kullanim alan1 yaratmaktadir (Chen ve Wang 2020).

TRAINSCG algoritmasi, 6l¢eklendirilmis birlesik gradyan yontemine dayanmaktadir ve
sinir ag1 modellerinin agirlik ile yanlilik degerlerini giincelleyerek 6grenme siireci
optimize etmektedir (Youlian ve Cheng, 2011). Bu yontem, biiyiik veri kiimeleri iizerinde
etkili ¢alisabilen ve hesaplama maliyetini diisliren 6l¢eklendirme teknigi sayesinde 6ne
cikmaktadir. TRAINSCG, egitim sirasinda dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde
daha kararli bir yaklasim sunarak genellestirme kapasitesini artirmaktadir. Ozellikle
karmasik ve ¢cok boyutlu veri yapilariyla calisirken giivenilir sonuglar tiretebilmesi, bu
algoritmay1 genis ¢apli uygulamalar i¢in uygun hale getirmektedir (Hagan ve Menhaj
1994). Bununla birlikte, algoritmanin matematiksel istikrar1 ve diisiik bellek gereksinimi,

bliyiik veri isleme projelerinde 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Ayrica TRAINSCG,
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veri setinin boyutundan bagimsiz olarak istikrarli sonuglar tiretebilmesi nedeniyle yaygin

sekilde kullanilmaktadir. (Chen ve Wang 2020)

TRAINBR algoritmasi, LM optimizasyonunun diizenlenmis bir versiyonu olarak
gelistirilmistir (Kayri 2016). Bu yontem, sinir aglarmin genellestirme kapasitesini

artirmak i¢in hata ve agirlik varyasyonlarini azaltmaktadir (Foressee ve Hagan, 1997).

TRAINBR, asir1 uyum problemini 6nlemek amaciyla diizenleme tekniklerini entegre
ederek giivenilir bir model olusturulmasini saglamaktadir. Algoritma, 6zellikle sinirli veri
kiimesiyle calisirken yiiksek dogruluk sunmakta ve egitim siirecinde genellestirme
basarisin1 artirmaktadir (Cruz vd. 2023). Bunun yani sira, TRAINBR algoritmasi,
parametrelerin etkili bir sekilde optimize edilmesine olanak taniyarak sinir agi
modellerinin performansini en st diizeye ¢ikarmaktadir. TRAINBR, hata ve agirlik
varyasyonlarint ayn1 anda minimize ederek giivenilir sonuglar sunmaktadir ve 6zellikle
hassas tahmin gerektiren uygulamalarda sik¢a tercih edilmektedir (Dhamodharavadhani
vd. 2020). Bu baglamda, algoritma hem egitim hem de test asamalarinda genelleme
basarisini artirarak asirt uyum riskini azaltmaktadir. Bu yoniiyle TRAINBR biyolojik
sistemlerin karmagik yapilarinin modellenmesinde istikrarli ve tutarli sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Bu nedenle Trainbr yiiksek dogruluk sunmaktadir. Modelin
tahmin kabiliyetini bozabilecek sapmalar bu algoritma sayesinde biiylik oOlglide
onlenmektedir. Egitim algoritmalarinin temel farklar1 Cizelge 2.2 de gosterilmistir (Int.

Kyn 5)

Cizelge 2.2 Egitim Algoritmalar1 Temel Farklar

Ozellik TRAINLM TRAINSCG TRAINBR

Egitim Hiz1

Hafiza Kullanimm

Genellikle daha hizlidir
ve Ozellikle orta
bliytikliikteki aglar i¢in

Onerilir.

Yiiksek; biiytiik aglar
icin hafiza sinirlamalar

olabilir.

Daha yavastir, ancak
biiytik aglar ve veri
setleri i¢cin daha uygun

olabilir.

Daha diisiik; hafiza
kullanim1 agisindan

daha verimlidir.

Orta hizdadir; kiigiik ve
orta 6l¢ekli veri setleri

icin uygundur.

Orta diizeyde; hafiza
kullanimt trainlm'den
diistik, trainscg'den

yiksektir.




Cizelge 2.2 (Devam): Egitim Algoritmalar1 Temel Farklar

Ozellik TRAINLM TRAINSCG TRAINBR
Algoritma Tiirii Ikinci dereceden Olgeklendirilmis Levenberg-Marquardt
optimizasyon yontemi konjugegradyan optimizasyonu ile
(Levenberg- yontemi. Bayesian
Marquardt). diizenlilestirme.
Uygulama Alani Kiigiik ve orta dlcekli Biiyiik veri setleri ve Ozellikle kiiciik veri

Genelleme Yetenegi

Dogrulama

Gereksinimi

veri setleri ve aglar i¢in

idealdir.

Asir1 6grenme riski
vardir; diizenlilestirme

gerektirebilir.

Dogrulama veri seti

kullanimi Onerilir.

aglar i¢in daha

uygundur.

Asir1 6grenme riski
daha diisiiktiir, ancak
performans veri setine
baghdir.
Dogrulama veri seti

kullanimi Onerilir.

setlerinde asir1
O0grenmeyi onlemek

i¢in kullanilir.
Iyi genelleme saglar;

diizenlilestirme

otomatik olarak yapilir.

Dahili diizenlilestirme

nedeniyle dogrulama

veri seti gerektirmez.

2.3.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinda gerceklestirilen matris islemleri, agin ve agin elemanlarinin
dogrusal bir yapiya sahip olmasim saglamaktadir (Inik ve Ulker 2017). Ancak, bu
dogrusal yapi, aktivasyon fonksiyonlar1 aracilifiyla dogrusal olmayan bir yapiya
doniistiiriilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlarinin bu doniisiimii gerceklestirmesi, agin
karmasik iliskileri 6grenebilmesini saglarken, ayni zamanda elemanlarinin kolay
tiirevlenebilir olmasina katkida bulunmaktadir (Goodfellow 2016). Bu durum, 6zellikle
agin O0grenme siireglerinde ve optimizasyon algoritmalarinda kritik bir avantaj

sunmaktadir.

Yapay sinir aglarinda hesaplama verimliligini artirmak amaciyla, dogrusal olmayan
ancak tiirevlenebilirligi yiiksek aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmektedir. Bu
yaklasim, modelin optimizasyon siirecini hizlandirmakta ve 6grenme siirecinde daha
diisiik hesaplama yiikii ile daha hizli sonu¢ alinmasini saglamaktadir (Nwankpa vd,
2018). Boylece yapay sinir ag1, biiyiik veri setleriyle daha verimli sekilde ¢alisabilmekte
ve daha hizli yakinsama gostermektedir (Goodfellow 2016).
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Aktivasyon fonksiyonlarmin sagladigi dogrusal olmayan yapi, ayni zamanda agin
genellestirme yetenegini artirarak farkli veri tiirlerini isleme ve dogru tahminler yapma
becerisini giiglendirmektedir (Goodfellow 2016). Bu baglamda, yapay sinir aglarinda
aktivasyon fonksiyonlarinin etkili bir sekilde se¢imi ve kullanimi, modelin performansini
dogrudan etkilemekte ve agin 6grenme kapasitesini iist diizeye ¢ikarmaktadir (Medium,

2024). Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 2.3’te gosterilmistir.
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Sekil 2.3 Aktivasyon Fonksiyonlari (Inik ve Ulker, 2017)

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu, Yapay sinir aglarinda siiflandirma problemleri i¢in
yaygin olarak tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan sigmoid, gelen girdileri
0 ile 1 arasinda degerler iiretecek sekilde doniistiirmektedir (Goodfellow 2016). Bu
ozellik, ozellikle olasilik temelli ciktilar iretilmesi gereken durumlarda avantaj
saglamaktadir (Glorot ve Bengio 2010). Ancak sigmoid fonksiyonunun bazi sinirlamalari

da bulunmaktadir (Nwankpa vd. 2018).

Bu fonksiyonun en biiyiik dezavantajlarindan biri, derin aglarda belirli bir noktadan sonra
tirevlenen degerlerin sifira yaklasmasidir. Bu durum, kaybolan egim problemi olarak
adlandirilmakta ve derin 6grenme modellerinde 6grenme siirecini zorlastirmaktadir.
Kaybolan egim problemi, agin agirliklarinin glincellenmesinde kullanilan gradyanlarin
kiigiilmesiyle birlikte, Ozellikle alt katmanlardaki 6grenme hizinin ciddi sekilde

yavaslamasina neden olmaktadir (Glorot ve Bengio 2010).
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Bu zorluk sigmoid fonksiyonunun tiirev degerlerinin kii¢iik olmasi ve doygunluk
bolgelerinde tiirevlerin neredeyse sifira yaklasmasiyla daha belirgin hale gelmektedir
(Glorot ve Bengio 2010). Bunun sonucunda, agin parametreleri yeterince optimize
edilemeyebilir ve 6grenme slireci verimsiz hale gelebilmektedir (Bengio vd. 1994). Bu
sorun, Ozellikle c¢ok katmanli ve karmasik aglarda, modern derin O6grenme
yaklasimlarinda sigmoid fonksiyonu yerine ReLU gibi daha etkin aktivasyon

fonksiyonlarinin kullanimina yol agmistir (Nair ve Hinton 2010).

Tanjant hiperbolik (tanh) aktivasyon fonksiyonu, gelen girdileri -1 ile 1 arasinda bir ¢ikti
araligina dontistiirmektedir (LeCun vd. 1998). Ciktilarin bu aralikta olmast, verilerin sifir
merkezli dagilmasini saglamakta ve bu durum gradyanlarin daha dengeli yayilmasina
olanak tanimaktadir (Haykin 2009). Bu o6zellik, 6zellikle derin 6grenme siireclerinde
optimizasyonun daha etkili ylriitilmesini saglamakta, bu nedenle tanh fonksiyonu
sigmoid fonksiyonuna kiyasla siklikla tercih edilmektedir (Bengio vd. 2012). Ayrica tanh
fonksiyonunun c¢ikislarinin negatif degerlere sahip olabilmesi, sinir agi katmanlari

arasinda bilgi akisinin daha zengin bir sekilde temsil edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Tanh aktivasyon fonksiyonunun sahip oldugu avantajlara ragmen, derin yapili sinir
aglarinda kaybolan gradyan problemi bu fonksiyon i¢in de gegerliligini korumaktadir
(Glorot ve Bengio, 2010). Bu durum tanh fonksiyonunun doygunluk bdlgelerinde tiirev
degerlerinin sifira yaklagmasindan kaynaklanmakta ve 6grenme siirecinde gradyanlarin
st katmanlara iletilmesini giiglestirmektedir (Bengio vd.1994). Bu nedenle 6zellikle
derin katmanl aglarda parametre gilincellemeleri yetersiz kalmakta ve 6grenme siireci

ciddi sekilde yavaslayabilmektedir (LeCun vd. 2012).

Dogrultulmus Lineer Unite (ReLU) fonksiyonu, negatif girislerde sifir pozitif girislerde
ise dogrusal bir ¢ikt1 liretmesiyle dikkat ¢ekmektedir (Nair ve Hinton, 2010). Bu basit ve
etkili yapis1 sayesinde gradyanlar pozitif bolgelerde sabit kalmakta ve 6grenme siireci
daha verimli ve istikrarli bir bicimde yiiriitiilebilmektedir (Nair ve Hinton, 2010). ReLU
fonksiyonu, doygunluk bolgelerine sahip olmamasi nedeniyle 6zellikle derin yapay sinir
aglarda bilgi Ogrenmenin kesintisiz ve siirdiiriilebilir bi¢imde devam etmesini

saglamaktadir (Glorot ve Bengio, 2010).
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Sizdirilmis Dogrultulmus Lineer Unite (Leaky-ReLU) fonksiyonu, klasik ReLU’nun
negatif girigleri sifira esitlemesiyle ortaya ¢ikan ve noronlarin tamamen pasif hale
gelmesine yol agan “6lii ReLU” problemini 6nlemek amaciyla gelistirilmistir (Nair ve
Hinton, 2010). Bu problem, negatif degerlerin yogun oldugu durumlarda, bazi néronlarin
Ogrenme siirecine katki sunamamasina ve bu nedenle modelin kapasitesinin azalmasina
neden olmaktadir (Glorot ve Bengio, 2010). Derin 0grenme literatiiriinde bu
sinirlamalarin etkileri uzun siiredir tartisilmakta ve farkli aktivasyon fonksiyonlariyla

asilmaya calisilmaktadir (Schmidhuber, 2015).

Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu dnerilmistir. Leaky-
ReLU, negatif degerler i¢in sifir yerine kiigiik ve sabit bir egim uygulayarak bu bolgedeki
bilgilerin tamamen kaybolmasini dnlemektedir (Nair ve Hinton 2010). Bu fonksiyonda,
negatif degerlerde kullanilan egim a ile ifade edilmekte olup, genellikle 0.01 gibi kiigiik
bir sabit deger secilmektedir (Glorot ve Bengio 2010).

Eger bu a parametresi, modelin diger parametreleriyle birlikte 0grenilecek bigcimde
tanimlanirsa, bu yap1 Parametrik ReLU (PReLU) olarak adlandirilmaktadir (Goodfellow,
2016). PReLU, farkli katmanlarda farkli egimlerin 6grenilmesine olanak saglayarak,
modelin genelleme yetenegini artirmaktadir. Leaky-ReLU ve PReLU, derin 6grenme
modellerinde yaygin olarak kullanilan ve klasik ReLU fonksiyonunun smirlamalarin

asmay1 amagclayan 6nemli aktivasyon fonksiyonlaridir (Schmidhuber 2015).

2.3.3 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglarn

Cok katmanli yapay sinir aglari, bir girdi katmani, sekil 2.4’te bir veya birden fazla gizli
katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir (Haykin 2009). Girdi katman, verilerin ag
ile ilk kez etkilesime gectigi boliimdiir ve bu veriler, agin yapisina bagli olarak sonraki
katmanlara iletilmektedir (Goodfellow 2016). Girdiler, yapay sinir ag1 igindeki ndronlara
belirli agirliklar araciligiyla aktarilmakta ve her néron bu bilgileri islemektedir (LeCun
vd. 2015). Gizli katmanlardaki ndronlar, kendilerine ulagan sinyalleri aktivasyon
fonksiyonlar1 yardimiyla isleyerek bir sonraki katmana iletir (Schmidhuber 2015). Bu

katmanlar arasindaki etkilesimler modelin karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri

17



ogrenebilmesini miimkiin kilar. Bu yapidaki gizli katman sayis1 ve katman basina diisen
néron sayisi, problemin yapisina ve modelin 0grenme kapasitesine bagli olarak

belirlenmektedir (Bengio ve Courville, 2016).

Cikt
Katmani

Katman 1 Katman 2

Girdi
Katmam

Sekil 2.4 Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Yapist (Ozturan vd., 2008)

Her bir noron kendisine ulagan girdiler ile bu girdilere karsilik gelen agirliklarin
carpimlarinin toplami sonucunda bir net girdi degeri iiretmektedir (Haykin 2009). Bu net
giris, onceden belirlenmis aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islenerek néronun ¢iktisini

olusturmaktadir (Bengio ve Courville 2016).

Uretilen bu ara ¢iktilar, agin ileri beslemeli yapisi geregi bir sonraki katmana iletilmekte
ve sonunda c¢ikti katmanina ulagsmaktadir (Schmidhuber 2015). Cikti katmaninda
hesaplanan sonug, hedeflenen ¢iktiyla karsilastirilarak bir hata degeri belirlenmektedir
(LeCun vd. 2015). Bu hata, yapay sinir aginin tahmin dogrulugunu yansitan temel

Olciitlerden biri olarak degerlendirilmektedir (Goodfellow 2016).

Elde edilen hata degeri, se¢ilen optimizasyon algoritmasi araciligiyla kullanilarak
agirliklarin gilincellenmesini saglamaktadir (Glorot ve Bengio 2010). Bu giincelleme
islemi, agim 6grenme siirecinin temelini olugturmakta ve katmanlar arasinda yer alan

noronlar arasi etkilesimi dogrudan etkilemektedir (Schmidhuber 2015). Sonug olarak ¢ok
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katmanli yapay sinir aglari; siniflandirma, regresyon ve tahmin gibi karmagik yapidaki

problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Bengio ve Courville, 2016).

2.3.4 Hata Hesaplama

Yapay sinir aglarinin ¢ikt1 katmaninda tirettigi degerlerin, hedeflenen sonuglara ne derece
yaklagtigi, modelin 6grenme basarimini dogrudan etkilemektedir (Karapinar ve Sentiirk,
2016). Beklenen ve hesaplanan ¢iktilar arasindaki fark, siniflandirma ya da regresyon
problemlerinde modelin dogruluguna iliskin temel bir performans Ol¢iitii olarak

degerlendirilir (Wainaina vd. 2019).

Bu nedenle 6zellikle ¢ok katmanli yapilarda ¢iktilarin normalizasyonu saglanmakta ve
hata hesaplamalar1 belirlenen fonksiyonlar {izerinden gerceklestirilmektedir (Patel vd.
2021). Ikili smiflandirmalarda sigmoid fonksiyonu tercih edilirken, cok sinifli yapilarda
olasilik temelli tahminler i¢in softmax fonksiyonu kullanilmaktadir (Zador, 2019). Egitim
stirecinde modelin bagarimint dlgmek amaciyla ortalama kareli hata (MSE), ortalama
mutlak hata (MAE) ya da capraz entropi gibi hata fonksiyonlar1 tercih edilmektedir
(Giilcti ve Kus, 2019). Softmax fonksiyonunun temel mantigi, her sinif i¢in hesaplanan
aktivasyon degerlerinin toplam i¢indeki paymi temsil eden olasilik degerlerinin
hesaplanmasina dayanir; bu sayede en yiiksek olasiliga sahip olan sinif, modelin tahmini

olarak belirlenir (Chaikitkaew vd. 2024).

Sonraki asamada, ¢apraz Entropi yontemi yardimiyla her bir veri 6rnegi (girdi) i¢in
olusan hata, Denklem (6)’ya uygun sekilde belirlenmektedir (Goodfellow vd.2016). Elde
edilen tekil hata degerleri, Denklem (7)’de ifade edilen yontemle birlestirilerek toplam
hata (maliyet) hesaplanmaktadir (Bengio ve Aaron, 2016). Boylece, yapay sinir aginin
ogrenme stirecindeki performansi hakkinda kapsamli bir degerlendirme yapilabilmekte
ve gereken durumlarda agin parametreleri ile agirliklarinda gilincellemeler

gergeklestirilmektedir (Goodfellow vd. 2016) .

gi = exp(a;) /Zj exp(aj) (5)

L&, y) = —yPlog?) — (1 — yD)log (1 -y (6)
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JW,b) =%, L(y,y9) (7

2.3.5 Hiperparametre Optimizasyonu

Yapay sinir aglarmin performansini iyilestirmeye yonelik kritik bir slireg olan
hiperparametre optimizasyonu, modelin egitimi ve yapisi lizerinde belirleyici etkiye sahip
parametrelerin sistematik bicimde belirlenmesini amaglamaktadir (Giilcii ve Kus, 2019).
Bu siireg, ag mimarisi, egitim algoritmalarinin tipi, aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi
ve Ogrenme oraninin uygunlugu gibi bircok faktdriin birlikte degerlendirilmesini

gerektirir (Goodfellow vd. 2016).

Hiperparametrelerin dogru bicimde yapilandirilmasi, yalnizca egitim verisi tizerindeki
dogrulugu artirmakla kalmamakta, ayn1 zamanda modelin beklenmedik veri senaryolari
karsisinda da yliksek genelleme basarist sergilemesine olanak tanimaktadir (Zador,
2019). Bu baglamda yapilan optimizasyon calismalari, asir1 6grenme gibi istenmeyen
durumlarin 6nlenmesine de katki saglayarak modelin kararliligini artirmaktadir (Bengio

vd. 1994).

Boylelikle, teorik modellemeyle pratik uygulama arasinda denge kurularak, yapay sinir
aglarinin karmasik problemlere karsi daha esnek ve etkili ¢oziimler tiretebilme potansiyeli

ortaya ¢ikarilmaktadir (Vellido vd 2012).

Bu ama¢ dogrultusunda farkli hiperparametre kombinasyonlar1 ¢esitli performans
kriterleri kullanilarak test edilmekte; elde edilen sonuglar ise modelin dogruluk, hata oran1
ve genelleme kapasitesini yansitan gostergelerle karsilastirilmaktadir. En uygun
hiperparametrelerin belirlenmesi modelin 6grenme siiresini kisaltirken asirt 6grenme
riskinide minimalize etmektedir. Bu degerlendirmeler sistematik bir iyilestirme siirecinin
ayrilmaz bir parcasini olusturmakta olup, modelin yalnizca mevcut verilerde yiiksek
dogruluk saglamasinin 6tesinde, daha genis veri dagilimlarina karsi direngli bir yapi
kurmasina olanak tanimaktadir. Akademik ve endiistriyel uygulamalarda biiyiik 6nem

tagtyan bu direngli yapi, model basarisinin siirdiiriilebilir kilinmasi agisindan kritik bir
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role sahiptir (Bischl vd. 2023). Hiperparametre sec¢imi siireci sirasinda, her bir
konfigiirasyon titizlikle denenmekte ve sonuglar istatistiksel metotlarla derinlemesine
analiz edilmektedir. Ilgili deneyler sonucunda belirlenen en iyi parametre kiimesi,
modelin hem hiz hem de dogruluk bakimindan optimal sonuglar vermesine onciiliik
etmektedir. Bu noktada, uygun degerlerin belirlenmesi kadar, secilen degerlerin modelin
yapisal Ozellikleriyle biitiinlesmesi de son derece ehemmiyet tasimaktadir. Nitekim
secilen hiperparametreler, modelin hangi hizda ve nasil 6greneceginden, hangi tiir
fonksiyonlarla girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkiyi kurgulayacagina kadar pek ¢ok detayi
etkilemektedir. Siirecin nihayetinde, test verisi ve ger¢ek ortam uygulamalari {izerinde
yapilan kapsamli dogrulamalar ile modelin genelleme becerisi giivence altina alinmakta,

boylelikle daha giivenilir ve gii¢lii tahmin modellerinin gelistirilmesi miimkiin olmaktadir

(Bischl vd. 2023).

2.4 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi verilerdeki Oriintiileri kesfetmek ve bu oriintiilere dayanarak kararlar
almak amaciyla gelistirilmis bir yapay zeka dalidir (Rutland vd. 2023). Geleneksel
modelleme yontemlerinin sinirlamalarini asarak, karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri
analiz etme yetenegi sunar (Cangialosi vd. 2021). ML, insan miidahalesi olmadan, biiyiik
veri kiimeleri tizerinden genellestirme yaparak yeni durumlar i¢in tahminlerde bulunabilir
ve bu ozelligiyle 6zellikle biyoproseslerde, atik su aritiminda ve anaerobik sindirim
sistemlerinde stire¢ kontrolii ve optimizasyonu i¢in giiglii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir
(Cruz vd. 2022). Anaerobik sindirim gibi kompleks biyolojik siire¢lerde, sicaklik, pH,
organik yiik gibi ¢ok sayida degiskenin birbirleriyle etkilesimli yapisini analiz etmek i¢in
makine 6grenmesi algoritmalari, dogrusal modellemeye gore ¢cok daha iistiin performans
sergileyebilmektedir (Radocaj ve Jurisi¢, 2025). Bu baglamda, Rastgele Ormanlar (RF),
Karar Agaglar1 (DT), Destek Vektor Makineleri (SVM), Gradyan Artirmali Modeller
(GBM) ve K-En Yakin Komsu (KNN) gibi makine 6grenmesi algoritmalari, karmagik
veri yapilarinin yorumlanmasinda ve model dogrulugunun artirilmasinda siklikla tercih

edilmektedir (Neupane vd. 2025).

Bilgisayar sistemlerinin agik programlama olmaksizin veri setlerinden Ogrenerek

kendilerini gelistirmesine imkan tantyan bir yapay zeka dalidir (Rutland vd. 2023). ML
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stiregleri genellikle ti¢ temel asamadan olusur: egitim, dogrulama ve test (Cruz vd. 2022).
Egitim asamasinda model, driintiileri tanir; dogrulama asamasinda modelin genelleme
yetenegi kontrol edilir; test asamasinda ise daha Once goriilmeyen veriler lizerinde
basarimi degerlendirilir (Neupane vd. 2025). Makine 6grenmesi yontemleri temel olarak
gbzetimli 0grenme, gozetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak {izere {ic ana
kategoriye ayrilir (Cangialosi vd 2021). Gozetimli 6grenmede, etiketli veriler kullanilarak
giris ve ¢ikiglar arasinda bir haritalama 6grenilirken; gézetimsiz 6§renmede veri i¢indeki
gizli yapilar ve oriintiiler kesfedilir. Pekistirmeli 6grenmede ise ajanlar, ¢evreden aldiklari
odiil ve ceza sinyalleri ile 6grenme gerceklestirir (Radocaj ve Jurisi¢, 2025). Ozellikle
anaerobik sindirim gibi biyoproseslerin modellenmesinde Random Forest (RF), Karar
Agaclar1 (DT), Destek Vektor Makineleri (SVM), Gradyan Artirmali Modeller (GBM)
ve K-En Yakin Komsu (KNN) gibi algoritmalarin kullanimi 6ne c¢ikmis; dogrusal
olmayan ve ¢ok degiskenli siireclerin basarili bir sekilde modellenmesine olanak

saglamigtir (Cheon vd. 2022).

2.4.1 Gozetimli Ogrenme Algoritmalari

Gozetimli 6grenme, makine 6grenmesi kapsaminda yer alan ve algoritmalarin gegmisteki
etiketli veriler iizerinden egitilerek, gelecekteki bilinmeyen verilere ilisgkin dogru
tahminlerde bulunmalarin1 saglayan bir yontemdir ve 6grenme tipi, 6zellikle giris-¢ikis
eslesmelerinin bilindigi problemlerde kullanilarak yiiksek dogrulukta siniflandirma ve
regresyon modelleri gelistirilmesine olanak tanir (Kotsiantis, 2007). Anaerobik sindirim
gibi karmagik biyolojik siireclerin modellenmesinde gdzetimli 6grenme algoritmalari
bliyiik avantaj saglamaktadir; ¢linkii bu yontem, dogrusal olmayan iliskileri yakalayarak
sicaklik, pH, organik yiik orami gibi parametrelerin siire¢ verimi iizerindeki etkilerini
basarili bir sekilde analiz edebilmektedir (Li vd. 2022). Rastgele Ormanlar (Random
Forrest-RF), Karar Agaclari (Dection Tree-DT), Destek Vektor Makineleri (Super Vector
Machine-SVM), Gradyan Artirmali Modeller (Gradient Boost Machine-GBM) ve K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors -KNN) gibi algoritmalar, 6zellikle biyogaz iiretimi
tahmini, siire¢ optimizasyonu ve hata teshisi gibi alanlarda yogunlukla kullanilmaktadir
(Paramasivam vd. 2024). Son ¢aligmalar, RF ve XGBoost gibi agac¢ tabanli yontemlerin,
ozellik 6nem derecelendirme ve model yorumlanabilirligi agisindan iistiin performans

sergiledigini ortaya koymustur (Sonwai vd. 2023). Bu yontemler yiiksek
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yorumlanabilirlik sunmaktadir. Ayrica laboratuvar 6lgekli ¢calismalardan sanayi 6lgegine
gecis slirecinde, gozetimli 6grenmenin saglam tahminler sunarak siireci giivence altina

aldig1 vurgulanmaktadir (Fard ve Koupaie. 2024).

2.4.2 Makine Ogrenmesinde Kullanilan Algoritmalar

Makine 6grenmesi uygulamalarinda, dogru algoritmanin se¢imi, model performansini ve
ongorii dogrulugunu dogrudan etkilemektedir (Abubakar vd 2024). Ozellikle anaerobik
sindirim gibi karmasik biyolojik sistemlerin modellenmesinde; verilerin dogrusal
olmayan dogas1 ve parametreler arasindaki gii¢lii etkilesimler nedeniyle ¢esitli makine
O0grenmesi algoritmalarinin kullanimi biiyiikk 6nem tagimaktadir (Ling vd. 2024). Bu
kapsamda, Karar Agaglar1 (Decision Trees- DT), Rastgele Ormanlar (Random Forest-
RF), Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression-SVR), Gradyan Artirmali
Modeller (Gradient Boosting Machines-GBM) ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbors-KNN) gibi algoritmalar, biyogaz {iretimi tahmini, siire¢ optimizasyonu ve
performans artirnmi gibi bir¢ok kritik uygulama alaninda yaygin olarak tercih
edilmektedir (Mukasine vd. 2024). Her bir algoritmanin kendi giicli yonleri ve
sinirlamalar1 bulunmakta olup model se¢imi yapilirken veri yapisina, problem tiiriine ve
islem kapasitesine gore degerlendirme yapilmaktadir (Adeleke vd. 2024). Son donem
calismalari, birden fazla algoritmanin birlikte kullanildigi ensemble yontemlerinin
ongorii dogrulugunu artirmada etkili oldugunu gostermektedir (Radocaj ve Jurisi¢ 2025).
Bu boliimde, calismada kullanilan bes ana makine Ogrenmesi algoritmasinin temel

prensipleri, avantajlari ve kullanim alanlar1 detayli bir sekilde ele alinacaktir.

2.4.2.1 Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglar1 (Decision Trees- DT), makine 6grenmesi alaninda hem siniflandirma hem
de regresyon problemlerinde siklikla kullanilan sezgisel bir yontemdir. Bu algoritma,
veriyi dallara ayirarak bir agag¢ yapisi olusturur ve her dal, belirli bir 6zellige gore veri
setini daha homojen alt gruplara ayirir (Ganeshan vd. 2024). Karar agaglarinin temel
avantaj1, modelin kolay yorumlanabilir olmasi1 ve verilerdeki dogrusal olmayan iligkileri
etkin bir sekilde 6grenebilmesidir (Ling vd. 2024). Anaerobik sindirim gibi karmasik
biyoproseslerde, sicaklik, pH, organik yiik gibi degiskenlerin biyogaz liretimi lizerindeki

etkilerini analiz etmek icin karar agaclar sikga tercih edilmektedir. Ozellikle laboratuvar
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Olceginden sanayi Olcegine geciste, hizli tahmin yapabilmeleri ve agiklanabilirlik
saglamalar1 6nemli bir avantaj sunmaktadir (Mukasine vd. 2024). Ancak karar agaclari,
tek basina kullanildiginda asir1 6grenmeye egilimli olabilmektedir. Bu durumu azaltmak
icin agac¢ derinliginin siirlandirilmasi veya aga¢ budama tekniklerinin uygulanmasi
onerilmektedir (Adeleke vd. 2024). Son donem ¢alismalarda, karar agaglar1 ayrica daha
giiclii ensemble yontemlerin (Rastgele Ormanlar veya Gradyan Artirmalt Modeller) temel

yapi taslar1 olarak da kullanilmaktadir (Radocaj ve Jurisi¢ 2025).

2.4.2.2 Rastgele Ormanlar Algoritmasi

Rastgele Ormanlar (Random Forest-RF), coklu karar agaci modellerinin bir araya
getirilmesiyle olusturulan gii¢lii bir topluluk 6grenme yontemidir. Her bir karar agaci,
veri setinin rastgele bir alt kiimesi ve rastgele secilmis degiskenler kullanilarak
egitilmekte, nihai tahmin ise bu agaglarin ¢ogunluk oyu veya ortalamasi ile yapilmaktadir
(Ganeshan vd. 2024). Bu yapi, bireysel karar agaclarinin asir1 6grenme egilimini azaltarak
genel modelin dogruluk ve genelleme kabiliyetini artirir (Ling vd. 2024). Ozellikle
anaerobik sindirim gibi ¢ok degiskenli, dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde
RF algoritmasi yaygin sekilde kullanilmakta ve yiiksek ongorii basarimi sergilemektedir
(Mukasine vd. 2024). Ayrica RF modelleri 6zellik 6énem siralamasi ¢ikararak hangi
parametrelerin model performansina daha ¢ok katki sagladigimi belirleyebilmekte, bu
yoniiyle de sistem analizi i¢in degerli bilgiler sunmaktadir (Savan-Roumi vd. 2024). Son
zamanlardaki c¢alismalarda RF algoritmasi, biyogaz iiretimi optimizasyonu, siire¢
performansi1 tahmini ve biyogaz kalite degerlendirmesi gibi pek ¢ok alanda iistiin

dogruluk oranlar1 ile 6ne ¢ikmistir (Radocaj ve Jurisi¢ 2025).

2.4.2.3 Destek Vektor Regresyonu Algoritmasi

Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression-SVR), dogrusal ve dogrusal
olmayan iliskileri modelleyebilen, giiclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir. SVR,
temelinde destek vektor makineleri (SVM) prensiplerine dayanir; ancak siniflandirma
yerine slirekli degerlerin tahmini amaciyla kullanilir (Chen vd. 2022). Bu yontem, belirli
bir hata toleransi i¢inde, miimkiin olan en diiz fonksiyonu olusturmaya calisarak veri
setindeki giirliltiiyli minimize eder (Chen vd. 2022). SVR, ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari

kullanarak giris uzayini daha yiiksek boyutlu bir alana doniistiirebilir; bu sayede dogrusal
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olmayan iliskileri etkili bigimde modelleyebilir (Ling vd. 2024). Anaerobik sindirim ve
biyogaz iiretimi gibi karmasik biyolojik siire¢lerde, SVR, az miktarda veriden yiiksek
dogrulukta tahminler {iretebilmesi ve asir1 6grenmeye karst dayanikli olmasi sayesinde
one ¢ikmaktadir (Zou vd. 2024). Son ¢alismalar, SVR'nin biyogaz iiretimi tahmini, metan
emisyonu modellemesi ve agir metal immobilizasyonu gibi ¢cok degiskenli problemlerde

iistlin basar1 sagladigin1 gostermistir (Ahmad vd. 2024).

2.4.2.4 Gradyan Artirmah Agaclar Algoritmasi

Gradyan Artirmali Agaclar (Gradient Boosting Machines-GBM), zayif dgrenicilerin
(genellikle karar agaclar1) ardisik olarak egitilmesi ve her adimda 6nceki modelin hata
kalintilarinin minimize edilmesi esasina dayanan gii¢lii bir topluluk 6grenme yontemidir.
GBM, her yeni modelin, 6nceki modellerin yapamadigi hatalar1 diizeltmeye calisarak
dogruluk oranini artirir ve boylece yiiksek performansli ongoriiler elde eder (Zhang vd.,
2023). Ozellikle dogrusal olmayan, ok degiskenli veri setlerinde iistiin bagar1 gdsteren
GBM algoritmasi, biyogaz iiretimi ve metan gazi tahmini gibi alanlarda etkin sekilde
kullanilmaktadir (Jeong vd., 2021). Yapilan ¢alismalarda, GBM'nin otomatik makine
ogrenmesi siireglerinde diger bir¢ok modelin lizerinde basar1 sagladig1 ve biyogaz iiretim
tahminlerinde anahtar faktorleri belirlemede kritik rol oynadig: rapor edilmistir (Zhang
vd., 2023). Ayrica LightGBM gibi GBM tiirevleri, biyogaz {iretimi verilerini daha hizl
ve daha dogru sekilde analiz ederek, sistem optimizasyonu ve cevresel etkilerin
azaltilmasi gibi 6nemli katkilar saglamaktadir (Zou vd. 2024). GBM algoritmasinin temel
avantajlar1 arasinda yiiksek tahmin dogrulugu, esnek modelleme kapasitesi ve farkli veri
tiirleri ile calisabilme kabiliyeti bulunmaktadir (Adeleke vd. 2024). Hiperparametre
ayarlamalarinin dikkatlice yapilmamasi durumunda asir1 6grenmeye yatkin olabilecegi

de g6z onilinde bulundurulmalidir (Tryhuba vd. 2024).

2.4.2.5 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-KNN) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan, sezgisel ve Oriintii tabanli bir makine 6grenmesi yontemidir.
KNN, egitim veri setinde en yakin K veri noktasin1 belirleyerek ve bu komsularin

sonuclarina dayanarak tahmin yapar; bu sayede herhangi bir matematiksel model
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olusturulmasina gerek kalmadan veriye dayali dngoriiler sunar (De Clercq vd. 2019).
Anaerobik sindirim siireglerinde, sicaklik, pH, organik yiik gibi degigkenlerin etkileri
arasindaki iliskiyi yakalamada KNN algoritmasi, 6zellikle kiiciik ve orta olcekli veri
kiimelerinde etkin sonuglar vermektedir (Li vd. 2022). Yapilan ¢alismalarda KNN
algoritmasi belirli kosullarda yliksek dogruluk oranlari sunabilmis; 6rnegin, endiistriyel
biyogaz {liretimi verileri iizerinde %87’ye kadar dogruluk sagladigi rapor edilmistir.
Bununla birlikte, KNN algoritmasinin dogrulugu, se¢ilen K degeri ve kullanilan mesafe
metrigine olduk¢a duyarlidir (Yalginkaya ve Yiicel 2025). Yakin donem calismalari,
biyogaz iiretim tahmininde KNN'nin, diger algoritmalarla (RF, SVR gibi)
kiyaslandiginda daha diisiik genel dogruluk sagladigini, ancak belirli kosullarda rekabetci
bir performans gosterebildigini ortaya koymustur (Li vd. 2022). KNN’nin temel avantaji,
modelin  hizli uygulanabilir olmast ve karmasik model parametrizasyonu
gerektirmemesidir; buna karsilik, biiyilk veri setlerinde hesaplama maliyetinin
artabilecegi ve giiriiltili verilerde performansinin diisebilecegi de g6z Onilinde

bulundurulmalidir.

2.4.3 Hata Hesaplama

Makine oOgrenmesi modellerinin performans degerlendirmesinde hata hesaplama
metrikleri biiylik bir 6neme sahiptir. Bu metrikler, modelin gercek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farki 6l¢erek modelin dogrulugunu, hassasiyetini ve genelleme
yetenegini degerlendirmeye olanak tanir (Ling vd. 2024). Anaerobik sindirim siiregleri,
biyogaz iiretimi ve metan emisyon tahminleri gibi karmasik biyolojik sistemlerde, kiiclik
hata oranlar elde etmek siire¢ optimizasyonu i¢in kritik 6neme sahiptir (Ganeshan vd.
2024). Makine 6grenmesi ¢aligmalarinda en yaygin kullanilan hata olgiitleri arasinda
Ortalama Mutlak Hata, Ortalama Kare Hatasi, Kok Ortalama Kare Hatas1 ve R? yer
almaktadir (Chai ve Draxler 2022).

MAE, modelin tahmin ettigi degerlerin gercek degerlerden ortalama mutlak sapmasini
Olcerken (Denklem 8), MSE her sapmanin karesini alarak biiylik hatalara daha fazla
agirlik verir (Denklem 9). RMSE, MSE'nin karekokii alinarak hesaplanir (Denklem 10)
ve hata birimini gercek verilerle ayn1 seviyeye getirir, bu sayede yorumlanmasi daha

kolay olur (Yildirim ve Ozkaya, 2023). Ozellikle biyogaz iiretiminde tahmin modellerinin
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dogrulugunu degerlendirirken RMSE diisiik ¢iktiginda modelin basarili oldugu kabul
edilmektedir (Rossi vd. 2022). R? Skoru ise modelin aciklayabildigi varyans oranini
olgerek, tahmin kalitesinin bir 6zetini sunar (Denklem 11). Yiiksek bir R? degeri modelin
girig degikenleri ile hedef degisken iliskisini iyi 6grendigini gosterir (Mukasine vd. 2024).
Bununla birlikte ¢alismalarda yalnizca tek bir hata metrigine baglh kalmanin, modelin
farkli boyutlardaki performansini tam anlamiyla yansitmayabilecegi belirtilmistir (Zhang
vd. 2023). Bu nedenle birden fazla hata metrigi birlikte kullanilarak, modelin hem
hassasiyet hem de genelleme yetenegi daha biitiinciil bir sekilde degerlendirilmektedir.
Ozellikle ensemble yontemlerde ve karmasik biyolojik verilerin modellemesinde bu

yaklagim Onerilmektedir (Mowbray vd. 2021).

n
1
MAE =~ |y - 34 ®
i=1
n
1 52
MSE ==~ > (i = 9) ©
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2.4.4 Hiperparametre Optimizasyonu

Makine 6grenmesi modellerinin performansi yalnizca kullanilan algoritmaya degil ayni

zamanda hiperparametrelerin dogru se¢imine de baghdir. Hiperparametreler, model
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egitimi baglamadan 6nce belirlenen, modelin 6grenme siirecini ve sonuglarin1 dogrudan
etkileyen digsal ayarlardir. Dogru hiperparametre se¢imi, bir modelin asir1 6grenme veya
eksik 6grenme gibi istenmeyen durumlara girmesini 6nlerken, tahmin dogrulugunu,
genelleme kapasitesini ve iglem verimliligini artirmaktadir (Putra vd. 2023). Anaerobik
sindirim, biyogaz liretimi ve metan emisyon tahmini gibi kompleks biyolojik siireglerin
modellemesinde, hiperparametre optimizasyonu silire¢ sonuglarinin giivenilirligini
dogrudan etkileyen bir adim olarak kritik 6neme sahiptir (Mahmoodi-Eshkaftaki ve
Ebrahimi, 2021).

Karar Agaglar1 (DT) algoritmasinda hiperparametre optimizasyonu, agacin biiyiimesini
ve dallanmasini sinirlayarak modelin asir1 6grenmesini 6nlemek amaciyla yapilmaktadir.
Bu baglamda maksimum derinlik, minimum yaprak boyutu ve boliinme kriteri gibi
parametreler optimize edilmektedir (Cinar vd. 2022). Derinlik parametresi agacin
derinligini kontrol ederek modelin sadelesmesini saglarken, criterion parametresi her
boliinmede hangi kalite metriginin kullanilacagini belirlemektedir. Anaerobik sindirim
siireclerinde DT algoritmasinda bu parametrelerin hassas ayarlanmasi, modelin hem
dogruluk hem de aciklanabilirlik agisindan giiglii performans sergilemesini saglamaktadir

(Chiu vd. 2022).

Rastgele Ormanlar (RF) algoritmasinda ise hiperparametre optimizasyonu, bireysel karar
agaclarinin ¢esitliligini artirarak genel model dogrulugunu iyilestirmek icin kritik rol
oynamaktadir. RF modellerinde optimize edilen temel parametreler agac sayisi
(n_estimators), maksimum derinlik (max_depth) ve maksimum o6zellik sayisi
(max_features) olarak one ¢ikmaktadir (Ganeshan vd. 2024). Ozellikle biiyiik veri
kiimelerinde, yiiksek n_estimators degeri ile diisiik max_ features kombinasyonu
kullanilarak hem asir1 6grenme Onlenmekte hem de modelin genelleme yetenegi
artirlmaktadir (Mohamed vd. 2025). Anaerobik sindirim verilerinde yapilan
uygulamalarda RF algoritmasinin dogru hiperparametre kombinasyonlariyla %90'm

tizerinde dogruluk sagladigi rapor edilmistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasinda hiperparametre optimizasyonu, karar

siirlarinin  esnekligini ve modelin genel basarimini dogrudan belirlemektedir. Bu
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algoritmada C (ceza parametresi), ¢ekirdek fonksiyonu tiirii (kernel) ve gamma degerleri
optimize edilmektedir (Guo vd. 2022). C parametresi, siniflandirma hatalarina toleransi
belirlerken, gamma degeri karar sinirinin egriligini diizenler. Kernel se¢imi ise modelin
dogrusal m1 yoksa dogrusal olmayan iliskileri mi 6grenebilecegini belirler. Anaerobik
sindirim uygulamalarinda, 6zellikle RBF ¢ekirdek fonksiyonunun kullanimiyla ve
optimize edilmis C-gamma degerleri ile SVM modellerinin yiliksek dogruluk ve
genelleme performansi elde ettigi goriilmektedir (Jeong vd. 2021). Gradyan Artirmali
Agaclar (GBM) algoritmasinda hiperparametre optimizasyonu, modelin adim adim daha
dogru hale gelmesini ve Ogrenme siirecinde hata birikimini minimize etmeyi
hedeflemektedir. Optimize edilen ana parametreler arasinda Ogrenme orani
(learning_rate), maksimum derinlik (max depth), aga¢ sayist (n_estimators) ve
subsample oran1 bulunmaktadir (Zhang vd., 2023). Learning_rate, her adimda yapilan
giincellemelerin boyutunu kontrol ederken, subsample orani veri alt 6rneklemesi yaparak
modelin asir1 6grenmesini Onlemektedir. Yapilan ¢alismalar, GBM modellerinde
learning rate ve max_depth parametrelerinin dikkatli ayarlanmasinin, biyogaz liretim
tahminlerinde RMSE degerlerini anlamli derecede diislirdiigiinii gdstermektedir

(Mukasine vd. 2024).

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinda hiperparametre optimizasyonu, modelin hem
dogruluk oranint hem de iglem siiresini dogrudan etkileyen énemli bir unsurdur. Burada
optimize edilen temel parametreler K degeri (komsu sayisi) ve mesafe metrigi se¢imidir
(De Clercq vd. 2019). K degeri, ka¢ komsunun dikkate alinacagini belirlerken, mesafe
metrigi benzerlik 6l¢iisiinii etkiler. Cok kiiclik bir K degeri modele asir1 hassasiyet
kazandirarak giiriiltiiye agik hale getirebilirken, ¢ok biiyiik bir K degeri genelleme
kapasitesini azaltabilmektedir (Yildirim ve Ozkaya, 2023). Anaerobik sindirim verileri
tizerinde yapilan KNN calismalari, orta diizey K degerleri (5-10) kullanildiginda en 1yi

performansin elde edildigini gdstermistir.

2.5 Elektrik Uretim Tahmini

Biyogazdan elektrik {iretiminin tahmini, sistemin sahip oldugu metan orani, {iretim hacmi
ve termodinamik verimlilik gibi parametrelere bagl olarak hesaplanabilmektedir. Bu

kapsamda yapilan ¢alismalarda, biyogaz icerigindeki metan oraninin, metanin 6zgiil 1s1l
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degeriyle ¢arpilmasi ve sistemin elektriksel verimliligiyle iligkilendirilmesi yoluyla elde
edilen teorik enerji miktar1 hesaplanmaktadir (Admasu vd. 2022). Denklem (12)’de

sunulan denkleme gore, elektrik enerjisi hesaplamasinda biyogaz hacmi (Qypjyogaz ), metan

icerigi (fcpa), Metan 6zgiil 1s1 degeri (CPcyy) ve elektriksel verimlilik (Nejekerik) dikkate

alinmakta ve denklem (12) kulanilmaktadir.

Eelektrik = Qbiyogaz X fcraXCPcha (12)

Ozellikle deneysel olarak belirlenen metan iiretim oranlarina ve biyogaz verimine dayali
sistemlerin enerji doniisiim potansiyelinin hesaplanmasinda etkin bir ara¢ olarak
degerlendirilmektedir (Ruwa vd.2022). Literatiirde 1 m® metanin yaklasik 9.97 kWh
enerji icerdigi belirtilmekte olup, bu enerji potansiyelinin ne kadarinin elektrik olarak elde
edilebilecegi, sistemin verimlilik katsayisina baghidir. S6z konusu yontem, anaerobik
sindirim tesislerinden elde edilen biyogazin enerji donilisiim verimliligini belirlemek

acisindan bilimsel temelli bir yaklagim sunmaktadir (Admasu vd., 2022).

2.6 Biyogaz Santrali Tasarimlar1 Yapilan Caliymalar

Biyogaz iiretiminde kullanilan anaerobik ortak sindirim (Anarobic Co-Digestion-AcoD)
sireci kapsamli bir bicimde ele alinmaktadir. S6z konusu aragtirmada, tek bir substratla
yapilan sindirime kiyasla birden fazla organik girdinin birlikte islenmesinin metan
tiretimini artirdig1 ve siireg stabilitesini yiikselttigi ortaya konmustur. Bu dogrultuda,
organik materyallerin ayrigma potansiyelini belirlemede biyokimyasal metan potansiyeli
(Biochemical Methane Potential-BMP) testlerinin 6nemli bir rol {istlendigi
vurgulanmaktadir. Anaerobik sindirim Modeli No.1 (Anaerobic Digestion Model No.1-
ADMI) modelinin, AcoD siire¢lerinin optimizasyonunda kritik bir ara¢ islevi gordiigi

belirtilmektedir (Hagos vd. 2017).

Anaerobik sindirim, organik atiklar1 biyogaza doniistiiren etkili bir biyoteknolojik siire¢
olarak one ¢ikmaktadir. Hayvan giibresinin enerji iiretimi, besin degeri yliksek giibre elde
edilmesi ve sera gazi emisyonlarinin azaltilmasi gibi avantajlar1 bulunmaktadir. Ancak,
giibresin diisiik ve dengesiz karbon-azot (C/N) orani, tek basina kullanildiginda sindirim

verimliligini sinirlamaktadir. Bu sorunu gidermek amaciyla, yiliksek karbon icerigine
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sahip lignoseliilozik atiklarin giibre ile birlikte co-sindirime tabi tutulmasi 6nerilmektedir.
Literatiirde yapilan ¢aligmalar, co-sindirimin biyogaz ve metan tiretimini artirdigina, siireg
stabilitesini iyilestirdigini ve sicaklik, pH, organik yiikleme orani, hidrolik tutma stiresi
gibi parametrelerin performans iizerindeki etkilerini ortaya koymustur. Ayrica, fiziksel,
kimyasal ve biyolojik On islemlerin substratlarin biyo yararlanabilirligini artirarak
biyogaz verimini yiikselttigi gorilmustiir. Surdiiriilebilir enerji {liretimi ve cevresel
faydalar saglamada 6nemli bir yontem olarak degerlendirilmektedir (Neshat vd. 2017).

Gida atiklarinin anaerobik sindirimi i¢in pilot Olgekli bir sistem {izerinde dinamik
modelleme ve simiilasyon g¢aligmasi gerceklestirmistir. Calismada, ADM1 kullanilarak
reaktor performansi degerlendirilmektedir. Arastirmada, organik yiikleme hizinin ve
hidrolik bekleme siiresinin (Hydraulic Retention Time-HRT) biyogaz iiretimi {izerindeki
etkileri ayrintili bicimde incelenmektedir. Elde edilen sonuglar, camur geri doniisiimiiniin
biyogaz iretimini %31 oraninda artirarak sistem stabilitesini Onemli Olcilide
destekledigini gostermektedir. Ayrica, reaktordeki metan ve karbondioksit oranlarinin,
besleme diizenine bagli olarak degiskenlik gosterdigi ifade edilmektedir. Bu dogrultuda,
biyogaz iiretimi siire¢lerinde modelleme tabanli optimizasyonun biiyiik 6nem tasidigi ve
s0z konusu siireclerin endiistriyel dl¢cekteki uygulamalara gegisinin, pilot dlgekli testlerle

desteklenmesi gerektigi vurgulanmaktadir (Rathnasiri 2016).

Biyogaz {lretimini artirmak amaciyla gelistirilen biyolojik yenilikler ve stratejiler
incelenmektedir. Uretim siirecleri; iiretim Oncesi, iiretim sirasi ve iiretim sonrasi
yaklagimlar olarak ii¢c ana grupta siniflandiriimaktadir. Uretim 6ncesinde, biyolojik
yontemler arasinda mantar ve mikrobiyal konsorsiyum kullanimi, enzimatik islemler,
mikroaerasyon ve silajlama gibi teknikler one ¢ikmaktadir. Bu ydntemler, biyogaz
verimini artirmada etkili olmasina ragmen, zaman ve kaynak gereksinimi nedeniyle
uygulamada zorluklar yaratmaktadir. Her yontemin avantajinin farkli oldugu
gozlemlenmektedir. Ayrica, ¢ogu veri laboratuvar diizeyinde elde edildiginden, ticari
Ol¢ekte karar almay1 destekleyecek bilgiler sinirlidir. Gelecekte, biyogaz tesislerinin daha
verimli tasarimlari i¢in gerekli verilerin saglanmasi ve ekonomik analizlerin dogrulukla
yapilmast 6nem tagimaktadir. Bu baglamda yasam dongiisii degerlendirmesi (Life Cycle
Assessment-LCA) gibi kapsamli yontemlerin entegrasyonu onerilmektedir (Tabatabaei

vd. 2020).
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Anaerobik sindirim sistemlerinde patojen inaktivasyonu, biyogaz iiretimi siireclerinin
basarisini etkileyen kritik bir unsur olarak degerlendirilmektedir. Caligmalar sindirim
siirecleri sirasinda patojenlerin farkli kosullar altinda inaktive edilebilecegini
gostermektedir. Ancak, cevresel faktorler ve patojen tilirleri ilizerindeki etkiler tam
anlamiyla anlagilmis degildir. Bu derleme ¢alismasi, ¢esitli patojenlerin inaktivasyonu
tizerindeki anahtar faktorleri incelemekte ve farkli sicaklik, isletim modlari, ara iirtinler
ve diren¢ mekanizmalarmm etkilerini degerlendirmektedir. Ozellikle termofilik
kosullarin, gram-negatif bakteriler, nematodlar ve virlisler gibi ¢esitli patojenlerin etkili
bir sekilde inaktive edilmesini sagladigi goriilmiistiir. Bununla birlikte, mezofilik ve
diistik sicaklik kosullarinda patojenlerin etkisiz hale getirilmesi sinirhidir. Arastirmalar,
kurutulmus anaerobik sindirimin, ugucu yag asitleri ve amonyak birikiminden dolay1
patojen inaktivasyonu agisindan umut verici bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir

(Jiang vd. 2020).

Kat1 atiklarin anaerobik sindirimi amaciyla matematiksel bir modelleme caligmasi
ylrlitmektedir. S6z konusu aragtirmada, ADMI kullanilarak atik substratlarin
kompozisyonlarinin biyogaz iiretimine olan etkileri ayrintili bicimde analiz edilmektedir.
Elde edilen bulgular, pH seviyeleri ile u¢ucu yag asitlerinin biyogaz {iretim siireci
tizerinde belirleyici bir role sahip oldugunu gostermektedir. MATLAB yazilimi
aracilifiyla yiriitilen simiilasyonlarda, farkli operasyonel parametrelerin biyogaz
iretimindeki degisime nasil etki ettigi test edilmektedir. Calisma sonuglari, enerji
dretimini artirmak ve maliyetleri diistirmek bakimindan siire¢ optimizasyonunun kritik

bir 6nem tasidigini ortaya koymaktadir (Manjusha ve Beevi 2016).

Siit hayvani giibresi ile mantar yetistiriciliginden kalan substratlarin anaerobik sindirimi
esnasinda metan iiretimi ve pH degerlerini modellemektedir. Calismada Anaerobic
ADMI1 kullanilarak substrat oranlarinin ve hidrolik bekleme siiresinin sistem performansi
tizerindeki etkileri detayli bir bicimde ele alinmaktadir. Simiilasyon sonuglari, substrat
oranlarinin ve HRT’nin optimize edilmesi durumunda metan iiretim verimliliginin
artabilecegini gostermektedir. Model, farkli deneysel kosullarla dogrulanmis olup
biyogaz iiretiminin  optimizasyonu agisindan gilivenilir bir ara¢ olarak

degerlendirilmektedir. S6z konusu calisma, biyogaz iiretim siire¢lerinde dinamik
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modelleme yaklasiminin hem sistem verimliligini hem de siirdiiriilebilirligi artirmada

onemli bir rol tistlendigini ortaya koymaktadir (Shi vd. 2014).

Anaerobik sindirim siireclerini modellemek ve optimize etmek amaciyla MATLAB
yazilimini kullanarak dinamik bir model gelistirmis bulunmaktadir. Bu g¢alismada,
modifiye edilmis Hill modeline dayanarak biyometan {iretiminin zamana bagl degisimi
kapsamli bir bigimde incelenmektedir. Aragtirmada, organik yiikleme hizi, sicaklik ve pH
gibi parametrelerin biyogaz liretimi iizerindeki etkileri ayrintili sekilde analiz edilmis
olup, gelistirilen model deneysel verilerle karsilastirildiginda yaklagik %92 dogruluk
orani sunarak giivenilirligini kanitlamaktadir. Ayrica farkli isletim kosullari altinda
optimum biyogaz iiretiminin saglanmasi i¢in s6z konusu modelin endiistriyel
uygulamalara uygun oldugu vurgulanmaktadir. Calisma, biyogaz tesislerinin siireg
stabilitesini artirmak ve verimliligini optimize etmek adina simiilasyon tabanli

yaklagimlarin biiylik 6nem tasidigini ortaya koymaktadir (Ganeshan ve Rajendran 2022).

Gida atiklarindan biyogaz {liretimi {izerine bir benzetim caligmasi gerceklestirmis
bulunmaktadir. Aspen Plus yazilimi kullanilarak, termofilik kosullar altinda iki asamali
bir sindirim sistemi modellenmistir. Calismada organik yiikleme oranlar1 ve yag
konsantrasyonlarinin ~ metan  {iretimi  iizerindeki  etkileri ayrintili  bigimde
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar %40 ila %60 oraninda yag icerigine sahip
substratlarin yaklagik %77.10’luk en yiiksek metan verimini sagladigini gostermektedir.
Bu bulgular, biyogaz iiretim siireclerinde substrat bilesimi ve proses parametrelerinin
titizlikle yonetilmesi gerektigini acgikca ortaya koymaktadir. S6z konusu calisma,
endiistriyel 6l¢ekli biyogaz tesislerinin tasarimi ve optimizasyonu agisindan 6nemli bir

rehber konumunda bulunmaktadir (Menacho vd. 2022).

Biiytik 6lgekli biyogaz tesislerindeki biyometan iiretim potansiyelini ve kinetiklerini
kapsamli bicimde analiz etmektedir. Bu dogrultuda, farkli substratlarin karakterizasyonu
yapilarak hidrolik bekleme siirelerinin HRT biyometan verimliligi lizerindeki etkileri
degerlendirilmektedir. Elde edilen bulgular organik yiikleme hizinin metan iiretim
stireglerini optimize etmede kritik bir rol oynadigini gostermektedir. Ayrica substratlarin

kimyasal yapisi ile sistem stabilitesi arasindaki etkilesimlerin ¢esitli modelleme
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yontemleri araciligiyla incelendigi ifade edilmektedir. Biyogaz iiretim siireclerinde
verimliligi artirmak ve g¢evresel siirdiiriilebilirligi saglamak adina tasarim ile proses
tyilestirmelerinin  kaginilmaz oldugunu vurgulayarak literatiire oOnemli katkilar
sunmaktadir. (Sekmen 2022). Calismada kullanilan modeller, anaerobik sindirim
stirecinin dinamik dogasini yansitarak daha dogru tahminlemelere olanak tanimaktadir.
Bunun yani sira, enerji doniisiim siireglerinin ekonomik ve g¢evresel etkileri de ¢ok

boyutlu olarak ele alinmaktadir.

2.7 Biyogaz Yapay Zeka Calismalari

Anaerobik sindirim (Anaerobic Digestion-AD) araciligiyla biyolojik atiklarin
dontistiiriilmesi ve siirdiiriilebilir enerji iiretiminin saglanmasi1 amaciyla gelistirilen
matematiksel modellerin parametrik tanimlamalart ve belirsizlik analizleri ele
alimmaktadir. Coklu dogrusal regrasyon (Multi Lineer Regresion-MLR) ve Genetik
Algoritma (Genetic Algorithm-GA) gibi iki farkli yaklasim, model performansinin
kiyaslanmasinda kullanilarak p-degerlerinin hesaplanmasi ve hipotez testleri yardimiyla
istatistiksel anlamlilik incelenmektedir. Matlab yaziliminda gergeklestirilen bu
parametrik tahmin c¢alismalari, ozellikle model kararliligi, tahmin dogrulugu ve
endiistriyel Olcekli siireglere uyarlanabilirlik gibi hususlara 151k tutmaktadir. MLR
yonteminin birgok parametrede daha istatistiksel olarak anlamli sonuglar verdigi
goriiliirken, GA yoOnteminin de fiziksel kisitlarin uygulanabildigi optimizasyonlarda
avantajli olabilecegi anlasilmaktadir. Ayrica, literatiirde Python gibi farkli programlama
ortamlarinda da benzer yontemlerin uygulanarak biyogaz {iretimi ve giiriitiicii
tasarimlarinin optimize edildigi belirtilmekte, bu siiregte hem parametre belirsizlikleri
hem de performans metriklerinin sistemli bigcimde degerlendirilmesinin biiyiik 6nem arz

ettigi vurgulanmaktadir (Chaabna ve Semcheddine 2024).

Biyogaz iiretiminin tahmini amaciyla MATLAB ve Python yazilimlari kullanilarak Coklu
dogal regresyon, Genetik algoritma ve Yapay Sinir Aglar1 gibi gesitli algoritmalar
uygulandigr gozlemlenmektedir. Bu ¢alismalar kapsaminda, Dogrusal Olmayan
Otoregresif Ag1 (Nonlinear Autoregressive Network-NARNET) modeli ile olusturulan

yapay sinir aglari, LM algoritmasi1 kullanilarak egitilmekte ve %48 ile %49 oraninda
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tahmin dogrulugu saglamaktadir. Ayrica, 6znitelik se¢imi teknikleriyle biyogaz tiretimine
katkida bulunan degiskenler belirlenmekte ve modellerin performansi optimize

edilmektedir (Ozince 2019).

Bio-elektrokimyasal anaerobik sindirim (BEAD) reaktorlerinde metan veriminin tahmini
amaciyla MATLAB ve Python programlari kullanilarak Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN),
Rastgele Orman (RF), XGBoost, Destek Vektor Regrasyonu (SVR) ve Uzun-Kisa Siireli
Bellek (LSTM) algoritmalar1 uygulanmistir. RNN modeli, %97 R2degeri ile en yiiksek
dogrulugu saglarken, 1-step ahead yeniden egitim yontemi %37,3 oraninda dogruluk
artist gostermistir. Ayrica pH'nin tek giris parametresi olarak kullanilmasi, gercek
zamanli tahminlerde pratik uygulanabilirlik sunmus ve BEAD siireglerinin istikrarl

yonetimine katkida bulunmustur (Cheon, vd. 2022).

Karigik lignoseliilozik ko-substratlarla sigir giibresi kullanilarak biyogaz iiretiminin
davranigini tahmin etmek amaciyla yapay sinir ag1 (YSA) modeli uygulanmaktadir. YSA
algoritmasi, geleneksel yontemlerle agiklanamayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde
basartyla kullanilmaktadir. Caligmada, biyogaz iiretim parametreleri olan bilesim,
sicaklik ve zaman dikkate almmarak YSA ile modelleme ve optimizasyon
gerceklestirilmektedir. Elde edilen model, deneysel degerlere %10 sapma ile %99,7
dogrulukta biyogaz iiretimini tahmin etmektedir (Ghatak 2018).

Biyogaz iiretiminin tahmininde yapay sinir aglar1 YSA ve Adaptif Noral Bulanik Cikarim
Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System-ANFIS) modelleri basariyla
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalarda MATLAB yazilimi {izerinden gelistirilmis YSA ve
ANFIS algoritmalari, sicaklik, pH, FOS/TAC oran1 gibi operasyonel parametreleri
girdiler olarak alarak biyogaz hacmini yiiksek dogrulukla tahmin etmektedir. Elde edilen
modellerde R? degerleri 0.78 ile 0.81 arasinda degismekte ve diisiik RMSE degerleriyle
siire¢ optimizasyonunda etkin sonuglar saglamaktadir. Bu yaklagimlar biyodigester

performansinin iyilestirilmesinde 6nemli katkilar sunmaktadir (Rego vd. 2018).

Biyogaz iiretim hizinin modellenmesinde yapay sinir aglart yapay sinir aglari, bulanik

mantik ve ¢oklu regresyon analizleri basariyla kullanilmaktadir. Calismada tam 6lgekli
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anaerobik camur sindirim sisteminden elde edilen verilerle yapay sinir aglar1 ve bulanik
mantik modelleri gelistirilmis, giris parametreleri olarak influent ¢amur akis hizi, toplam
katilar, toplam ucucu katilar, alkalinite ve ugucu yag asitleri dikkate alinmistir. Bulanik
mantik modeli, yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon modellerine kiyasla daha ytiiksek
dogruluk (R?=0.88) saglamaktadir. Bu dogruluk seviyesi ozellikle siire¢ kontrolii ve
performans tahmini agisindan karar destek mekanizmalarinin gili¢lendirilmesinde 6nemli
bir avantaj saglamaktadir. Bu yontemler karmasik ve dogrusal olmayan biyogaz iiretim

stireclerinin etkin tahmininde 6nemli katkilar sunmaktadir (Yetilmezsoy vd. 2021).

Atik depolama sahalarindan metan emisyonunun modellenmesinde YSA, ANFIS ve
SVM gibi makine 6grenimi teknikleri basariyla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, toplam
9327 ton kapasiteli iki pilot depolama sahasinda ti¢ yillik veri toplanmis ve MATLAB
yazilimi kullanilarak modeller gelistirilmistir. Sizint1 suyu resirkiilasyonu sisteminin
metan emisyonu iizerindeki etkisi degerlendirilmis, bu sistemin kullanilmadigi durumda
metan emisyonunun %35 oraninda azaldigi gézlemlenmistir. Sonuglar SVM modelinin
metan lretimini %90 ve %82 dogruluk oraniyla tahmin ettigini géstermekte olup, YSA
ve ANFIS modellerine kiyasla iistiin performans sergilemistir. Bu bulgular, makine
Ogrenimi yontemlerinin biyogaz iiretiminin 6ngoriilmesinde dnemli potansiyel tagidigini

ortaya koymaktadir (Mehrdad vd 2021).

Cassava atik sularindan biyogaz iiretiminin tahmin edilmesi amaciyla YSA modelleri
degerlendirilmistir. MATLAB programi kullanilarak yedi farkli egitim algoritmasi
uygulanmis ve LM algoritmasi en yiiksek dogruluk (R=0.9999) saglamistir. Ayrica,
genetik algoritma (GA) ile optimize edilen YSA mimarisi, daha hizli 6grenme ve {istiin
tahmin performans1 sunmaktadir. GA-YSA hibrit modeli, bireysel YSA modellerine
kiyasla daha dogru sonuclar elde edilmektedir. Bu yaklasim, anaerobik sindirim
stireclerinin izlenmesi ve optimizasyonunda etkin bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. (Cruz

vd. 2023)
Atik su aritma tesisinde tam Slgekli AD siirecinde biyogaz kalitesini olumsuz etkileyen

H,S giderimi YSA modeli kullanilmistir. 54 giinliik AD operasyon verileri MATLAB

programi ile 5-3-1 mimarili YSA modeli ve parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO)

36



algoritmasiyla  egitilmis ve dogrulanmustir. Optimizasyon sonucunda
H,S konsantrasyonu %49 oraninda azaltilarak 6117 ppm’den 3107 ppm’ye
diistiriilmiistiir. Goreceli énem analizi, pH ve birincil ¢amur fraksiyonunun biyogaz
kalitesi tizerindeki en kritik etkenler oldugunu go6zlemlenmektedir. Bu modelin
uygulamasi, AD siire¢lerinde H,S liretiminin etkin kontrolii i¢in diisiik maliyetli bir

¢Oziim sundugu gozlemlenmektedir (Seyedlar vd. 2024).

Almanya'daki bir tarimsal biyogaz tesisinde olgiilen 15 siire¢ degiskeni kullanilarak YSA
modeli gelistirilmistir. Biyogaz iiretim hizinin tahmini i¢in ugucu yag asitleri
konsantrasyonu, toplam katilar, ucucu katilar asit deterjan lifi, asit deterjan lignin, notr
deterjan lifi, amonyum azotu, hidrolik tutma siiresi ve organik yiikleme orani gibi girdiler
MATLAB programi kullanilarak YSA modellerine dahil edilmistir. Degisken sec¢imi
amaciyla GA ve karinca kolonisi optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO)
yontemleri uygulanmis, bu sayede 6nemli siire¢ degiskenleri belirlenmis ve model boyutu
azaltilmistir. Optimum YSA modeli, %6,24 tahmin hatasi ve R?=0,9 dogruluk katsayis1
ile biyogaz {iretimini basarili bir sekilde 6ngérmiistiir. GA ve ACO entegrasyonu, YSA
modelinin tahmin kapasitesini artirarak daha giivenilir sonuglar elde edilmesini
saglamistir. Bu yaklasim, biyogaz iiretiminin etkin ve giivenilir tahmininde onemli

katkilar sunmaktadir (Beltramo vd. 2018).

Anaerobik cliriitme performansinin tahmininde geleneksel matematiksel modellerin,
stirecteki karmasik ve dogrusal olmayan iliskiler nedeniyle siirli basari gosterdigi
belirtilmektedir. Bu eksiklikleri gidermek i¢in makine 6grenimi (Machine learning-ML)
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ornegin, RNN algoritmasi, %98,72 gibi yiiksek bir basari
orani ile metan verimini tahmin etmistir. Calismalar, zaman serisi verileriyle egitilen
modellerin ge¢is donemlerinde daha etkili oldugunu gostermektedir. Bu dogrultuda, veri
giincellenebilirligi ve esnek algoritma yapisi 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Retraining
yonteminin, Ozellikle pH gibi kolay izlenebilir parametrelerle, tahmin dogrulugunu
artirdig1 ve ger¢ek zamanli uygulamalarda avantaj sagladig1 vurgulanmaktadir. Boylece,
stire¢c kontrolii daha hassas yliriitiilmekte ve operasyonel verimlilik artmaktadir. Bu
bulgular ML'nin biyolojik siire¢ modellemesindeki potansiyelini ortaya koymaktadir

(Park vd. 2021).
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Sigir giibresinden farkli organik atiklarla birlikte biyogaz tiretimini tahmin etmek i¢in
yapay sinir ag1 (ANN) modeli kullanilmigtir. MATLAB yazilimi ile gelistirilen model,
giris parametreleri olarak calisma giinleri, giris KOI, pH, alkalinite, amonyak, toplam
fosfor, hidrolik bekleme siiresi (HRT), atik oram1 ve on isleme parametrelerini
kullanmistir. ANN yapisinda, dort gizli katmanda tangent sigmoid (tansig) ve cikis
katmaninda lineer transfer fonksiyonu (purelin) kullanilmistir. En iyi sonuglar dort
noronlu gizli katman ve scaled conjugate gradient algoritmasiyla elde edilmistir. Modelin
dogrulama (R2=0.79) ve test (R?=0.75) adimlar1 biyogaz tahmin performansinda yiiksek
bir basar1 sergilemistir. Bu kapsamda modelin pratik uygulanabilirliginin olduk¢a ytiksek
oldugu degerlendirilmektedir. Simiilasyon sonuglari, biyogaz iiretiminin %20-30 atik

ekleme oraniyla optimize edilebilecegini gostermistir (Tufaner vd. 2017).

Yam kabugu substratindan biyogaz iiretiminin simiilasyonunu ve modellemesini
gerceklestirerek  termo-kimyasal ©6n isleme yoOnteminin etkinligini arastirmistir.
Modelleme siireci, MATLAB programi kullanilarak ANFIS, YSA ve RSM teknikleri ile
ylirtitiilmiistlir. Substratin yapisal doniistimii, FTIR ve SEM analizleri ile dogrulanmistir.
Termo-kimyasal 6n isleme yoOntemi, substratin biyo-yararlanabilirligini artirmis ve
anaerobik sindirim siirecinde biyogaz iiretimini optimize etmistir. ANFIS, ANN ve RSM
yontemlerinin  kargilagtirilmast  sonucunda, ANFIS modelinin en iyi performansi
sergiledigi ve en diisiik hata degerlerine sahip oldugu belirlenmistir. Optimizasyon
caligmalar1 neticesinde, maksimum 356,24 mL biyogaz {retimi; 0.04 NaOH
konsantrasyonu, 60 saniye islem siiresi ve 80 °C sicaklik kosullarinda elde edilmistir.
Ayrica, kinetik analizler sonucunda Modified Logistics modeli, biyogaz iiretiminin
reaksiyon mekanizmasmi en iyi agiklayan model olarak tanimlanmustir. Uretilen

biyogazin saflastirilmasi ile %92 oraninda metan safligina ulasilmistir (Onu vd. 2022).

Ev tipi gida kat1 atiklar1 ve atik suyun anaerobik ko-digesyon siire¢lerinde biyogaz
verimini tahmin etmek amaciyla ANN yontemi kullanilmistir. Modelleme iglemleri igin
MATLAB yazilim1 ve i¢cindeki ANN Toolbox kullanilmistir. LM geri yayilim algoritmasi
ile 6 giris, 10 gizli katman ve 1 ¢ikis katmanindan olusan ¢ok katmanli bir ANN modeli
olusturulmus ve egitilmistir. Model, toplam kat1 madde, ucucu kat1 madde, sicaklik,

organik yiikleme orani, pH ve besleme orani gibi verilerle egitilmis ve biyogaz verimi
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tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar, modelin yiiksek dogrulukta oldugunu
gostermistir. Modelin bagaris1 gelecekteki biyogaz gretim tahminlerinde giivenilir bir
ara¢ olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Dogrulama i¢in MSE degeri 5.1 x
107*, regresyon degeri (R) ise 0.98378 olarak bulunmustur. Bu sonuglar modelin biyogaz
verimini dogru bir sekilde tahmin edebildigini kanitlamaktadir (Orhorhoro vd. 2017).

Cop sizint1 suyu ve ananas kabugunun anaerobik ko-digesyon siiregleriyle biyogaz
liretiminin tahmini i¢in ANN modelleri gelistirilmistir. Modelleme islemleri, MATLAB
(R2010b) yazilimindaki Neural Network Toolbox 7.0 kullanilarak gergeklestirilmistir.
Hyperbolik tanjant sigmoid (tansig) ve dogrusal transfer (purelin) fonksiyonlarinin
kullanildig1r ¢cok katmanli ileri beslemeli bir ANN mimarisi olusturulmus ve LM geri
yayilim algoritmasi ile egitilmistir. Veri ayrimi rastgele yapilmis olup, egitim igin %70,
dogrulama i¢in %15 ve test icin %15 oranlar1 kullanilmistir. En iyi sonuglar, 8 gizli
ndronlu ag ile elde edilmistir. Modelin dogrulama setinde elde edilen MSE degeri 2.67 X
10~?%ve regresyon katsayis1 (R) 0.9942 olarak bulunmustur. Yiiksek R degeri, modelin
ciktilar ile hedefler arasinda giiclii bir korelasyon gosterdigini dogrulamaktadir.

(Jaroenpoj, vd. 2014).

Biyogaz digesterinin hidrotermal gazifikasyon (Hydrothermal Gasification-HTG)
stireclerindeki performansini, sicaklik, basing ve besleme konsantrasyonu gibi temel
parametrelerin etkilerini incelemek amaciyla gergeklestirilmistir. Ayrica besleme
materyalindeki inorganik iceriklerin gaz bilesimi iizerindeki etkileri de dikkate
alinmaktadir. MATLAB tabanli bir termodinamik model kullanilarak, gaz tliretimi ve
bilesimi tahmin edilmektedir. Calisma, sicaklik artisinin hidrojen (H,) {tretimini
artirirken metan (CH,) miktarin1 azalttigini, karbondioksit (CO,) miktarinin ise sinirl bir
degisim gosterdigini ortaya koymaktadir. Basing etkisinin daha sinirli oldugu, ancak CH,
miktarini artirdig1 ve hidrojen miktarini bir miktar azalttig1 gozlemlenmektedir. Besleme
konsantrasyonundaki artigin, metan iiretimini artirirken hidrojen ve toplam gaz verimini
disiirdiigii belirlenmektedir. Sonuglar, besleme materyalindeki inorganik iceriklerin
karbonat tuzlarinin olusumunu tesvik ettigi ve bu durumun hidrojen ve CH, miktarlarini
artirdiina isaret etmektedir. Elde edilen bulgular, hidrotermal gazifikasyon
(Hydrothermal Gasification-HTG) siireclerinin iyilestirilmesi ve entegre sistemlerin

tasarimina yonelik dnemli bir katki sunmaktadir (Rahma vd.2023).
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Biyogaz iiretim siirecinin analizi ve biyogaz akis hizinin tahmini i¢in bir yOntem
gelistirilmistir. Veri iiretimi igin ADM1 kullanilmis ve bu model Matlab/Simulink
platformunda uygulanmistir. ANN, biyogaz akis hizini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
Optimizasyon amaciyla ACO uygulanarak 6nemli siire¢ degiskenleri belirlenmis ve
model boyutu kiiciiltiilerek performans artirilmigtir. Simiilasyon sonuglarina gére ANN
modelleri yalnizca ii¢ giris ndronu (amino asitler, karbonhidratlar ve proteinler) ve {i¢
gizli noron ile biyogaz akis hizini basariyla tahmin edebilmistir. Tahmin dogrulugu kok
ortalama kare hatasi (RMSE) %5.22 ve belirleme katsayisi (R*) 0.88 olarak
hesaplanmistir (Beltramo vd. 2016).

Atik su aritma tesislerinde koku siniflarinin ve konsantrasyonlarinin izlenmesi igin
makine 6grenmesi tabanli bir sistem gelistirilmistir. Bu ¢alismada, Random Forest
(Rastgele Orman-RF) ve ¢cok katmanli yapay sinir ag1 (MLP) algoritmalari uygulanmaistir.
RF algoritmasi, siniflandirma i¢in %97 Cohen’s kappa ve konsantrasyon tahmini i¢in %4
Normalize RMSE ile en iyi performansi gostermistir. Arastirmada, RF’nin karmasik koku
kaynaklarini1 dogru sekilde siniflandirmada ve 6lgmede yiiksek dogruluk sagladigi rapor

edilmektedir (Cangialosi vd. 2021).

Anaerobik sindirimde makine 6grenmesi uygulamalar: siire¢ stabilitesini artirmakta ve
uretkenligi optimize etmektedir. Calismada, yapay sinir agi, destek vektér makinesi),
rastgele orman ve adaptif bulanik sinir sistemi gibi algoritmalarin kullanildig1 6rnekler
sunulmustur. ANN modelleri laboratuvar 6l¢eginde yiiksek dogruluk gostermekte; RF ve
XGBoost ise endiistriyel dlgekte metan tiretimi tahmininde basarili bulunmustur. RMSE
ve R? degerlerinin ¢cogu ¢alismada %90"n iizerinde oldugu vurgulanmaktadir (Cruz vd.

2022).

Anaerobik sindirimde metan liretimini tahmin etmek amaciyla gesitli topluluk makine
O0grenmesi modelleri karsilastirilmistir. RF, SVM, Extreme XGBoost ve ANN gibi
algoritmalar kullanilmistir. Topluluk modelleri, bireysel yontemlere gore daha diisiik
varyansl ve daha istikrarli sonuglar iiretmistir. Ozellikle 10 katli ¢apraz dogrulama ile
yapilan 100 tekrarda, diisiik RMSE ve yiiksek R? degerleri elde edilmistir. En iyi sonug

coklu algoritmalarin birlesimi ile saglanmistir (Radocaj ve Jurisi¢, 2025).
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Yesil bina uygulamalar1 kapsaminda biyogaz enerjisinin siirdiiriilebilir bir sekilde
saglanmas1 amaciyla ¢ok modelli bir akilli cergeve gelistirilmistir. Yapay zeka teknikleri
arasinda ANFIS algoritmasi, kiimiilatif biyogaz iiretiminin tahmininde en yiiksek basariy1
gostermektedir. ANFIS modeli, dogruluk 6l¢iitii olan korelasyon katsayis1 (R?) agisindan
0.99 degeri ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu basari, diger algoritmalar olan Random Tree, Random
Forest ve Yapay Sinir Aglari'na gore daha yiiksek bulunmustur. Sonug olarak, onerilen
sistem entegre kontrol kabiliyeti sayesinde biyogaz iiretiminin optimize edilmesinde

etkili olmaktadir (Shahsavar vd. 2021).

Tiikenmis mantar kompostunun anaerobik sindirimi siirecinde biyogaz liretimini tahmin
etmek amaciyla veri odakli modeller gelistirilmistir. KNN ve SVM algoritmalari
kullanilmistir. SVM modeli, 35°C sicaklikta R* = 0.9973 ve 55°C sicaklikta R? = 0.9989
degerleri ile en yliksek dogrulugu saglamaktadir. Ayn1 zamanda SVM modeli, KNN
modeline kiyasla %58.4 ve %49.5 daha diisiik RMSE degerleri gostermektedir. Bu
sonuglara istinaden, SVM modelinin biyogaz iiretiminin dogru ve istikrarli tahmininde

oldukca giivenilir bir yontem oldugunu ortaya koydugu goézlemlenmistir (Salehi vd.

2022).

Anaerobik sindirim siirecinde antibiyotik diren¢ genleri ve mobil genetik elementlerin
bollugundaki degisimlerin tahmin edilmesi amaciyla ¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalar1 uygulanmaktadir. ANN, RF ve XGBoost yontemleri karsilagtirilmistir.
ANN modeli, R* degeri ve diisiik RMSE sonuglari agisindan diger algoritmalara iistiinliik
saglamaktadir. Calismada, isletme modu, ortak sindirim kullanimi ve bekleme siiresinin
ARG ve MGE bollugunda en etkili faktorler oldugu tespit edilmektedir (Haffiez vd.
2022).

Gida atig1 kaynakli AD siireclerinde ¢evresel faktorler ve mikrobiyal topluluklarin
etkilesimlerini incelemek amaciyla yorumlanabilir makine Ogrenmesi modelleri
gelistirilmistir. Calismada RF, XGBoost ve SVR gibi algoritmalar kullanilmistir. RF
algoritmasi, test asamasimnda R? = 0.9879 degeri ile en yiiksek dogruluk oranina
ulagmaktadir. Gelistirilen modeller biyogaz iiretim siireclerinin daha derinlemesine

anlasilmasina siire¢ kontrol stratejilerinin iyilesmesine katki saglamaktadir. Ayrica SHAP
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analizine gore, bakteriyel cinsler, biyogaz verimliligi izerinde ¢evresel faktorlerden daha
biiyiik bir etkiye sahiptir. Bu bulgular AD performansinin optimizasyonu i¢in mikrobiyal

topluluk yapisinin 6nemini vurgulamaktadir (Guo vd. 2025).

Biyokiitlenin biyokimyasal bilesimi temel alimarak BMP tahmini amaciyla makine
O6grenmesi tabanli hibrit modeller gelistirilmistir. GAN ile veri artirimi yapilmis ve GBR,
RF, SVM ve ANN algoritmalar1 kullanilmistir. GBR modeli, GAN ile artirilmis veri
setinde test asamasinda R? = 0.9177 degeri ile en yiiksek dogruluga ulagsmaktadir. Grid
search optimizasyonu ile R* degeri 0.9213 e yiikseltilmistir. Bulgular, seliiloz igeriginin

BMP iizerinde en etkili degisken oldugunu gostermektedir (Adeleke vd. 2024).

2.8 Elektrik Uretim Tasarimi Yapilan Cahsmalar

Biyoyakitli Brayton dongiisii, GES ve su kaynakli 1s1 pompalarini entegre eden bir
kojenerasyon mikro sebekesinin tasarimini ve optimizasyonunu ger¢eklestirmistir.
Onerilen sistem, enerji tiiketim maliyetlerini %71.6 oraninda azaltarak giinliik enerji
maliyetini 2903.8 dolardan 823.6 dolara diisiirmiistiir. Ayrica, sebeke elektrik talebinde
%78.96’l1ik bir azalma saglanmis ve bu da sebeke iizerindeki yiikiin 6nemli 6lgiide
hafiflemesine katkida bulunmustur. Biyoyakit kullanimi, karbon emisyonlarini azaltarak
cevresel faydalar saglamis ve siirdiiriilebilir enerji hedeflerine 6nemli 6l¢iide katkida
bulunmustur. GES, diisiik talep saatlerinde fazla enerjiyi depolayarak, yiiksek talep
sirasinda bu enerjiyi serbest birakmis ve boylece enerji arz-talep dengesini basariyla
saglamistir. Yapilan simiilasyonlar, sistemin esnek ve giivenilir oldugunu, farkl
endiistriyel senaryolara uyarlanabilir bir ¢6ziim sundugunu gostermistir. Elde edilen
sonuclar hem ekonomik hem de g¢evresel agidan Onerilen yaklagimin etkili oldugunu

ortaya koymaktadir (Taheri vd. 2023).

Mikro tiirbin jenerasyon sistemleri biyogaz santralleri i¢cin modelleme ve simiilasyon
yoluyla incelenmistir. MATLAB/Simulink tools’u kullanilarak gergeklestirilen
calismada, tek saftli mikro tiirbin modeli Rowen’in gaz tiirbini modeline dayandirilmig
ve hiz, sicaklik ile yakit akis1 kontrolii saglanmistir. Kalici miknatishi senkron jeneratdr,
dg-doniisiimlii model kullanilarak analiz edilmis ve 30.000-100.000 rpm arasinda yiiksek

hizlarda ¢alismasi optimize edilmistir. Gii¢ elektronigi arayiizii, AC-DC dogrultucu ve
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DC-AC inverter ile siniizoidal darbe genislik modiilasyonu kontroliine dayali olarak
tasarlanmis ve 60 Hz. sabit frekans saglanmistir. Simiilasyon sonuglari, sistemin yiik
degisimlerine kars1 kararl bir sekilde yanit verdigini ve enerji doniisiim verimliliginin

optimize edildigini géstermektedir (Gaonkar ve Patel 2006).

Mikro tiirbin jenerasyon sisteminin dinamik modellemesi MATLAB/Simulink
platformunda gerceklestirilmistir. Modelleme, gaz tiirbini, kalici miknatisli senkron
jenerator gii¢ diizenleme birimi ve yiik bilesenlerini icermektedir. Gaz tiirbini, hiz,
sicaklik ve yakit kontrol dongiilerine dayali olarak modellenmistir. PMSG, qdo ekseni
esdeger devresi kullanilarak detayli bir sekilde simiile edilmekte, jeneratoriin yiiksek
hizlarda (60.000-120.000 rpm) kararli bir performans sergilemesi saglanmaktadir. Gii¢
diizenleme biriminde SPWM kontrollii inverter ile dogrultulmus DC gerilim 50-60 Hz
frekansta AC gerilime donistiiriilmektedir. Simiilasyon sonuglari, sistemin dinamik yiik
kosullarina hizli bir sekilde yanit verdigini ve 2 saniye i¢inde kararli duruma ulagtigini
gostermektedir. Jeneratdr aktif giicli ve inverter ¢ikis voltaji basarili bir sekilde elde
edilmistir. Bu model, mikro tiirbinlerin dagitik enerji {iretim sistemlerindeki
performansini analiz etmek ve sebeke entegrasyonu tizerindeki etkilerini degerlendirmek

i¢in etkili bir ara¢ sunmaktadir (Abdollahi ve Vahedi 2005).

Bu calismada mikro tiirbinlerin dagitik jenerator olarak kullanimai i¢in bir dinamik model
gelistirilmistir. Modelleme islemi MATLAB/Simulink Toolbox ve Power System
Blockset programlar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Simiilasyon sonuglarina gore,
mikro tiirbin 0.2 saniyede nominal hizina ulagsmakta ve 0.3 saniye ig¢inde 1 p.u. voltaj
profili saglamaktadir. Jeneratoriin trettigi 1200 Hz. yiiksek frekanshi gerilim once
dogrultularak DC gerilime doniistiiriilmekte, ardindan inverter yardimiyla 60 Hz'lik AC
gerilime cevrilmektedir. Son asamada, LC filtre harmonikleri azaltmakta ve PI regiilator
yardimiyla yiik voltaji 250 V tepe degerinde sabitlenmektedir. (Al-Hinai ve Feliachi
2002).
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3. MATERYAL ve METOT

Biyogaz santralinde elde edilen tavuk atigina bagli olarak anaerobik metan gazi
tiretiminin tahmin edilmesi amacglanmaktadir. Bu dogrultuda ii¢ farklt modelleme
yaklagimi benimsenmis ve gelistirilen modellerin tahmin kapasiteleri karsilagtirmali

olarak degerlendirilmektedir.

[k modelleme yaklasiminda, yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak metan {iretimi tahmini
gerceklestirilmektedir. Bu kapsamda TrainLM (Levenberg-Marquardt), TrainBR
(Bayesian Regularization) ve TrainSCG (Scaled Conjugate Gradient) olmak iizere ii¢
farkli egitim algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar, hiperparametre optimizasyonu
stireciyle birlikte degerlendirilmis olup 6zellikle gizli katman sayisi, ndron sayisi ve
aktivasyon fonksiyonlariin belirlenmesinde etkili olmaktadir. YSA modellerinde giris
parametreleri olarak atik miktari, kati madde (KM) ve organik kati madde (OKM)
degerleri kullanilmis; bu parametreler dogrultusunda digester igerisindeki biyokimyasal

degisimler 6grenilerek metan liretimi tahmin edilmistir.

Ikinci modelleme yaklasimi kapsaminda, gesitli makine dgrenmesi (Machine Learning -
ML) algoritmalar1 kullanilarak metan gazi liretimi 6ngoriilmektedir. Bu ¢er¢evede Karar
Agaclar1 (Decision Tree-DT), Rastgele Ormanlar (Random Forrest-RF), Destek Vektor
Regresyonu (Support Vector Machine-SVM), Gradyan Artirmali Makineler (Gradiend
Boost Machine-GBM) ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors -KNN)
algoritmalar1 uygulanmistir. Her bir algoritma i¢in model yapisina Ozgi
hiperparametreler, sistematik tarama ve deneme-yanilma temelli yaklagimlar araciligiyla
optimize edilmistir. ML modelleri, girig parametreleri olan atik miktar, KM ve OKM
degerleri lizerinden egitilmis; model dogrulugu hata metrikleri ve istatistiksel performans

gostergeleri ile analiz edilmistir.

Ucgiincii modelleme yaklasiminda ise, literatiirde yer alan kinetik denklemler temel
aliarak biyogaz iiretim siireci Simulink ortaminda modellenmistir. Bu modelde, KM ve
OKM degerleri giris olarak alinmakta; sistemden ¢ikan metan gazi miktar: ile buna baglh
olarak elde edilen elektrik liretimi simule edilmektedir. Gelistirilen Simulink modeli,

gercek santral verileri ile karsilastirilarak dogruluk agisindan test edilmistir.
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Her iki modelleme yaklasiminda da tahmin performansini artirmak amaciyla
hiperparametre optimizasyonu siireci uygulanmigtir. YSA modellerinde farkli egitim
algoritmalar1 ile birlikte yapisal hiperparametreler optimize edilirken, ML
algoritmalarinda ise yontemlere 6zgli parametreler sistematik olarak degerlendirilmistir.
Ayrmtili hiperparametre yapilandirmalari ve optimizasyon sonuglari ilgili boliimlerde

detayl1 olarak sunulmaktadir.

Calismada kullanilan veri seti, Afyonkarahisar ili sinirlarinda yer alan Cobanlar Biyogaz
Santrali’ne ait giinliik tiretim verilerinden olugsmaktadir. Verilerin hazirlanmas: siirecinde
ariza, bakim ve resmi tatil gilinleri dislanmis; toplamda 305 giinlik aktif veri
degerlendirmeye alinmistir. Metan gazi icerigi yaklasik %55 olan bu veriler, egitim ve
test siireclerinde kullanilarak modellerin gergek saha kosullarina duyarlilig: artirilmaya

calisilmigtir.

3.1 Biyogaz Santrali Biyogaz Uretim Siireci Simulink Modeli

Biyogaz iiretim siirecinin matematiksel temellere dayali olarak modellenmesi ve zamana
bagli dinamik simiilasyonunun gerceklestirilmesi amaciyla Simulink yazilimindan
yararlanilmaktadir. Anaerobik sindirimin temel biyolojik asamalar1 olan hidroliz,
asidogenez, asetogenez ve metajonez siiregleri, sistematik bir yapr igerisinde
modellenmekte ve her bir biyolojik adim, literatiirde 6nerilen kinetik prensiplere uygun
sekilde lineer diferansiyel denklemler araciligiyla temsil edilmektedir (Husain, 1998). Bu
kapsamda, biyokimyasal reaksiyonlarin dinamikleri detayli bir bicimde ele alinarak,
reaktordeki substrat tiiketimi ve mikrobiyal biiylime mekanizmalarinin zamanla degisimi
modellenmektedir. Simiilasyon siireci, biyogaz iiretim siirecinin farkli ¢alisma kosullari
altinda nasil degistigini 6ngérmeye ve sistem performansinin iyilestirilmesine olanak

tanimaktadir (Pathmasiri vd. 2013).

Simulink modelinde kullanilan diferansiyel denklemler, literatiirde tanimlanan kinetik
parametreler ve deneysel veriler ile iliskilendirilerek yapilandirilmaktadir. Boylece
modelin hem dogrulugu hem de giivenilirligi artirilmakta ve tahmin edilen sonuglar ile

gercek Olgiimler arasindaki uyum giiclendirilmektedir (Saeed vd. 2019). Modelleme
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stirecinde reaktor sicakligi, reaktor hacmi, giris atik miktari, KM, OKM, FOS ve TAC

gibi bircok operasyonel parametre dikkate alinmaktadir.

Her bir parametrenin degisimi, model {izerinde ayr1 ayr1 analiz edilmekte ve sistem
davranigina olan etkileri degerlendirilerek siire¢ optimizasyonu hedeflenmektedir. Bu
kapsamli analiz yaklagimi, biyogaz iiretim siirecinin daha verimli ve kararli bir sekilde

yuriitiilmesini desteklemektedir.

Siire¢ sonunda hesaplanan metan gazi tiretimi, mikro tiirbin (MT) modiilii ile entegre
edilerek biyogazdan elektrik tiretimi simiile edilmektedir (Gaonkar ve Patel, 2006). Bu
entegrasyon sayesinde elde edilen biyogazin enerji doniisiim verimliligi gergek zamanl
olarak degerlendirilmekte ve sistemin toplam performansi izlenmektedir. Mikro tiirbin
modeli, Simulink ortaminda matematiksel ifadeler ile tanimlanmis olup, yakit tiiketimi,
saft glicii ve jenerator ¢ikist gibi parametreler dinamik olarak hesaplanmaktadir. Boylece
biyogaz iiretimi ile elektrik iiretimi siirecleri es zamanli ve entegre bir yap1 igerisinde
analiz edilebilmektedir. Gelistirilen model hem biyolojik siire¢lerin hem de enerji iiretim
sistemlerinin kinetik prensiplere dayali hesaplamalarin1 ger¢eklestirmekte ve gelecekteki

calisma senaryolari i¢in giiclii bir simiilasyon altyapis1 sunmaktadir.

3.1.1 Hidroliz Modeli

Hidroliz, anaerobik sindirim siire¢lerinin baglangi¢ asamasi olup, kompleks organik
maddelerin mikroorganizmalar tarafindan salgilanan ekstraselliiler enzimler araciliiyla
¢Ozlinmiis organik bilesiklere doniistiiriilmesini saglamaktadir (Pathmasiri vd. 2013). Bu
asamada organik materyalin biyolojik olarak kullanilabilir forma indirgenmesini
saglayarak, anaerobik sindirimin sonraki evreleri i¢in temel hazirlamaktadir (Saeed vd.
2019). Hidroliz siireci sirasinda, enzimatik aktiviteler sonucu kompleks yapilar ¢oziiniir
hale gelirken, mikrobiyal topluluklar tarafindan daha ileri biyokimyasal doniisiimler i¢in

gerekli ara tirtinler olusturulmaktadir (Husain, 1998).
Bu calismada, hidroliz asamasi, matematiksel olarak birinci dereceden Kkinetik bir

denklemle modellenmistir. Siirecin temel diferansiyel denklemi denklem (13)’te ifade

edilmektedir (Pathmasiri vd. 2013):
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d(Sp) Ffeed Wm - K1 -Xacia
T (Sp,,, — Sp)- v + K, ) (13)
Sp

Denklemdeki parametrelerin aciklamalari:

Sy: Reaktordeki biyolojik olarak pargalanabilir katt madde konsantrasyonu (kg/m?3),

Sp,,: Reaktdre giren biyolojik olarak parcalanabilir kati madde konsantrasyonu (kg/ m3),
Freeq: Reaktdre beslenen giinliik subrast miktar (m3/giin),

V: Reaktdr hacmi (m?),

W, : Mikroorganizmalarin maksimum biiyiime hiz1 (giin™1),

K, : Asit iireten mikroorganizmalarin déniisiim katsayis1 (kg/m3)

Xacid : Asit iireten mikroorganizmalarin konsantrasyonu (kg/m?)

Ky : asit iireten mikroorganizmalar (asidogenler) icin Monod yari-hiz sabiti (kg/m?3)

Denklem (13)’de tanimlanan diferansiyel denklem yapisi, anaerobik sindirim siirecinin
zamana bagli dinamiklerini modellemek amaciyla yapilandirilmistir. Bu matematiksel
model, Simulink ortaminda blok diyagramlar aracilifiyla temsil edilerek
gorsellestirilmistir (Saeed vd. 2019). Sekil 3.1°de verildigi iizere, substratlarin ayrisima,
mikrobiyal biiylime ve metan {iretimi gibi temel siirecleri iceren bu model, sistemin
isleyisini zamana bagli olarak simiile etmeye olanak saglamaktadir (Pathmasiri vd. 2013).
Modelde her bir biyokimyasal adim, literatiirde belirtilen kinetik prensipler
dogrultusunda parametrelerle iligkilendirilmis ve Simulink bloklar1 ile yapilandirilmstir.
Her bir biyokimyasal adim, literatiirde belirtilen kinetik prensipler dogrultusunda
parametrelerle iliskilendirilmis ve Simulink bloklar1 ile yapilandirilmistir. Ayrica,
kullanilan modelde metan iiretimi, asidogen ve metanogen popiilasyonlari ile dogrudan
iliskilendirilerek modellenmis; Euler yontemi ve ode23 ¢oziimleyicisiyle de dogrulama
analizleri gerceklestirilmistir. Boylece hem Matlab kod tabanli hem de blok tabanli
yaklagimlarla sistem davranisi zamana bagl olarak detayli bi¢gimde incelenebilmistir
(Saeed vd. 2019). Bu yap1 sayesinde akis hizi ve substrat kompozisyonu gibi
parametrelerin metan {iretimi tizerindeki etkileri sayisal olarak degerlendirilebilmektedir.
Bu sekilde biyogaz iiretim siireci daha biitiinciil ve sistematik bir yaklagimla detayli

sekilde analiz edilebilmektedir.
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Sekil 3.1 Anaerobik sindirim siirecinin diferansiyel denklem yapisina gore olusturulan hidroliz
MATLAB/Simulink modeli.

3.1.2 Asidojenez Modeli

Asidojenez, anaerobik sindirim siirecinin ikinci asamasi olup, hidroliz sonucu olusan
¢Oziinmiis organik bilesiklerin ugucu yag asitlerine doniistiiriilmesini kapsamaktadir. Bu
siire¢ asidojenik mikroorganizmalarin aktiviteleri sonucunda gergeklesmekte ve biyogaz
tiretimi igin kritik bir ara {irtin olan VFA’lar iiretmektedir. Ayrica bu agamada karbon

dioksit (CO,) ve hidrojen (H,) gibi gazlar da aciga ¢ikmaktadir.

Asidojenez agamasi, Simulink modelinde denklem (14)’te diferansiyel denklem ile temsil

edilmistir (Pathmasiri vd. 2013):

a(s F K, X Ki . X
Elv) _ (Svm _Sv)- f;ed + Mm — 2-“acid UmcK 3 - Ameth (14)
t =+1 £ +1
S, S,

Denklemdeki parametrelerin agiklamalari:

S,: Reaktordeki toplam ugucu yag asidi (VFA) konsantrasyonu (kg/m?),
Sp: Reaktdrdeki biyolojik olarak pargalanabilir kati madde konsantrasyonu (kg/m3),
Sy,,,: Reaktore giren subrast ugucu yag asidi konsantrasyonu (kg/ m?),

Feeq: Reaktdre beslenen giinliik subrast miktar1 (m3/giin),
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V: Reaktdr hacmi (m?),

U, : Mikroorganizmalarin maksimum biiyiime hiz1 (giin™1),

K, : Asit {ireten mikroorganizmalarm doniisiim katsay1s1 (kg/m?)
Xacig : Asit iireten mikroorganizmalarm konsantrasyonu (kg/m3)
Umc : Metanojenik mikroorganizmalarin biiyiime hiz1 (giin™1),

X meth Metanojenik mikroorganizmalarin konsantrasyonu (kg/m?)
K, : deneysel veriler kullanilarak tahmin edilen verim

K3 : Metan gazinin biiytime hiziyla iligkili verim faktorii

Denklem (14)’de tanimlanan diferansiyel denklem yapisi, asidojenez siirecinin zamana
bagl biyokimyasal doniisiimlerini modellemek amaciyla yapilandirilmistir. Bu yaps,
Simulink ortaminda blok diyagramlar aracilifiyla temsil edilerek gorsellestirilmistir
(Saeed vd. 2019). Sekil 3.2°de kinetik parametreler dogrultusunda yapilandirilmistir.
Modelde, hidroliz sonrasi olusan ¢oziinmiis organik bilesiklerin ucucu yag asitlerine

doniisiim stireci zamana bagli olarak simiile edilmistir.

o
1
oaul

Sekil 3.2 Anaerobik sindirim siirecinin diferansiyel denklem yapisina gére olusturulan asidojenez
MATLAB/Simulink modeli

3.1.3 Asedogenez Modeli

Asetogenez, anaerobik sindirim siirecinin ti¢lincli agamasi olup, ugucu yag asitlerinin
(VFA), hidrojen (H;) ve karbon dioksit (CO,) yardimiyla asetata doniistiiriilmesini

kapsamaktadir (Hagos vd. 2017). Bu siire¢ asetojenik mikroorganizmalarin aktiviteleri
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ile gerceklesmekte ve metan iiretimi i¢in kritik bir ara {iriin olan asetat1 olusturmaktadir.
Ayn1  zamanda bu asamada iretilen (H,) konsantrasyonu, metanojenik

mikroorganizmalarin aktivitesini dogrudan etkilemektedir (Neshat vd. 2017).

Asetogenez siireci, Simulink modelinde denklem (15)’te goriildiigi iizere diferansiyel

denklemle modellenmistir (Pathmasiri vd. 2013):

Ffeea
d(Xacia) | Hm e /b
- — Kq— -Xacia (15)
dt &_I_ 1 /4
Sh

Denklemdeki parametrelerin agiklamalari;

Xacia : Reaktordeki asit iireten mikroorganizmalarm konsantrasyonu (kg/m?3)

Wy, : Mikroorganizmalarin maksimum biiyiime hiz1 (giin™1),

K : Asitogenler i¢cin Monod yari-hiz sabiti (kg/m?),

Sp: Reaktordeki biyolojik olarak pargalanabilir kati madde konsantrasyonu (kg/m?),
K4 : Mikroorganizmalarin 6liim hizi (giin™1),

Ffeeq: Reaktore beslenen giinliik subrast miktar: (m3/giin),

B: Reaktordeki biyolojik atiklarin yogunlugu (kg/m3),

V: Reaktdr hacmi (m?)

Denklem (15)’de tanimlanan diferansiyel denklem yapisi, asetogenez siirecinin zamana
bagl biyokimyasal doniisiimlerini modellemek amaciyla yapilandirilmistir. Bu model
Simulink ortaminda blok diyagramlar araciligiyla temsil edilerek Sekil 3.3’te
gosterilmistir (Saeed vd. 2019). Sekil 3.3’te verilen yapi, ara iriinlerin asetat gibi son
iriinlere doniislimiinii zamana bagli olarak simiile etmeye olanak saglamaktadir
(Pathmasiri vd. 2013). Model, literatiirde tanimlanan kinetik prensipler dogrultusunda
parametrik olarak yapilandirilmistir. Ayn1 zamanda modelin farkli senaryolar altinda
yeniden yapilandirilmasina da olanak saglamaktadir. Bu sayede reaktor icerisindeki

kimyasal siire¢lerin dinamik karakteristikleri detayl1 bigimde analiz edilebilmektedir.
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Sekil 3.3 Anaerobik sindirim siirecinin diferansiyel denklem yapisina gore olusturulan
asetogenez MATLAB/Simulink modeli.

3.1.4 Metanojenes Modeli

Metanojenez, anaerobik sindirimin son asamasi olup, metan (CH,) ve karbon dioksit
(CO,) gibi biyogaz bilesenlerinin iiretimini gerceklestiren temel siirectir (Hagos vd.
2017). Bu asama, asetojenik slirecte iiretilen asetat ve hidrojen (H,) gibi ara iirlinlerin
metanojenik mikroorganizmalar tarafindan doniistiiriilmesiyle gerceklesmektedir
(Husain, 1998). Metanojenik mikroorganizmalar, biyogaz iiretiminde dogrudan etkili
olan son iiriinleri olusturur ve bu asamada enerji verimliligi biiyiik 6lciide belirlenir

(Gaonkar ve Patel, 2006).

Metanojenez siirecinin temel diferansiyel denklem, denklem (16)’da sunulmaktadir

(Pathmasiri vd. 2013):

F
feed
d(Xmeth) _ Hme ° /b
I 7e - ch - -Xmeth (16)
Sy

Denklemdeki parametrelerin agiklamalari;

Xmeth Metanojenik mikroorganizmalarin konsantrasyonu (kg/m3)
Ume : Metanojenlerin maksimum biiyiime hiz1 (giin™1),

K. : Metanojenler icin Monod yari-hiz sabiti (kg/m?3)

S,: Reaktordeki ugucu yag asidi (VFA) konsantrasyonu (kg/m?3),

Kgc : Metanojenlerin 6liim hiz1 sabiti (giin™1),
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Ffeeq: Reaktdre beslenen giinliik subrast miktar1 (m3/giin),
b: Reaktdrdeki biyolojik atiklarin yogunlugu (kg/m?3),
V: Reaktdr hacmi (m?3)

Denklem (16)’da tanimlanan diferansiyel denklem yapisi, metanojenez siirecinin zamana
bagl biyokimyasal doniisiimlerini modellemek amaciyla yapilandirilmistir. Bu model
Simulink ortaminda blok diyagramlar kullanilarak temsil edilmis ve siire¢ dinamikleri
gorsellestirilmistir (Saeed vd. 2019). Sekil 3.4’de verilen yap1, asetat ve hidrojen gibi ara
bilesiklerin metan gazina doniisiimiinii zamana bagli olarak simiile etmeye olanak
saglamaktadir (Pathmasiri vd. 2013). Model, literatiirde tanimlanan kinetik prensipler
esas alinarak parametrik sekilde olusturulmustur. Bu yap1 metanojenik asamanin dinamik

ozelliklerini sistematik bir ¢ercevede incelemeye olanak tanimaktadir.

Sekil 3.4 Anaerobik sindirim siirecinin diferansiyel denklem yapisina gore olusturulan
metanojenez MATLAB/Simulink modeli.

3.1.5 MT ve PMSG Modeli

Mikro tiirbinler, yiiksek sicaklik ve basingta calisarak gaz ya da sivi yakitlarin yanmasi
sonucu olusan enerjiyi mekanik enerjiye doniistirmekte ve bu enerjiyi jenerator
araciligiyla elektrik enerjisine ¢evirmektedir (Gaonkar ve Patel, 2006). Yiiksek devirli
caligmalar1 ve diigiik emisyon degerleri nedeniyle dagitik enerji iiretim sistemlerinde
yaygin olarak tercih edilmektedir (Jurado vd. 2003). Sistemlerde genellikle tek safth
konfigiirasyon kullanilmakta olup, bu durum tiirbin ve jeneratdriin dogrudan ayni mil
tizerinden ¢aligmasina olanak tanimaktadir (Saeed vd. 2019). Bu yapiya iliskin hiz

kontrolii bilesenleri ve baglantilar1 sekil 3.5’te blok diyagram olarak sunulmustur.
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Hiz Ref :
K(T,s+ 1)

K(s)
g TY

h 4

Y

Hiz

Sekil 3.5 MT hiz kontrolii blok diyagram

Mikro tilirbin sistemlerinde hiz kontrolii, referans hiz ile jenerator rotor hizinin
karsilastirilmast sonucu elde edilen hiz hatasi lizerinden saglanmaktadir (Pathmasiri vd.
2013). Gelistirilen modelde, hiz kontrolii i¢in lead-lag transfer fonksiyon yapisi tercih
edilmis ve bu yapt Simulink ortaminda droop kontrollii sabit hiz referansi ile

modellenmistir (Gaonkar ve Patel, 2000).

Sistemde kullanilan hiz kontroliine iliskin transfer fonksiyonu denklem (17)’de ifade

edilmektedir (Khorshidi vd. 2014):

K@) = —/— (17)

Denklemdeki parametrelerin agiklamalari:

K: Hiz kontrolorii kazanci
T;: Lead (ileri faz) zaman sabiti
T,: Lag (geri faz) zaman sabiti

Z: Gonernor sabiti

Sicaklik kontrolii, yanma ¢ikis sicakliginin belirli bir referans degerde sabitlenmesini
amaglamaktadir. Bu kontrol mekanizmasinda egzoz gazi sicakligi, termokupllar ve
radyasyon kalkanlar1 araciligiyla Olciilmekte ve LVG sistemi {izerinden tiirbin ¢ikisi
sinirlanmaktadir (Saeed vd. 2019). Termokupttan elde edilen sinyalin referans sicakligi

asmasit durumunda, sicaklik kontrol c¢ikist azaltilarak tirbin  yakit  girisi
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siirlandirilmaktadir. Bu yapiya iliskin sicaklik kontrolii blok diyagrami sekil 3.6’da

sunulmaktadir.
Radyasyon Kalkam Termokupl
’ (2 Sicakhk Kontrol
K +—— 1
—_—> Tas+1 —_—
Tas+1 -
Tx Tss+1
L T.s
+
Sicakhk Ref.

Sekil 3.6 MT sicaklik kontrolii blok diyagram

Sistemde kullanilan sicaklik kontroliine iliskin transfer fonksiyonu denklem (18)’de ifade

edilmektedir (Pathmasiri vd. 2013):
T, = T — 700(1 — W;) + 550(1 — N) (18)

Denklemdeki parametrelerin aciklamalari:
Ty: Tiirbin egzoz sicakligi (C°)

Tr : Referans sicaklik (C°)

We: Yakat akis sinyali (p.u.)

N: Normalize rotor hiz1 (p.u.)

Mikro tiirbinin yakit sistemi, yakit valfi ve aktiiator mekanizmasindan olusmakta olup,
bu sistemin ¢ikist hiz ve sicaklik kontrol sinyalleriyle yonlendirilmektedir (Saeed vd.
2019). Yakit akis sinyali Wk tiirbinin ihtiya¢ duydugu yakit miktarini temsil ettigi

goriilmektedir. Sisteme ait blok diyagrami sekil 3.7°de sunulmaktadir.

Valf Pozisyoneri ‘ Yakit sistemi aktuatori
| LVG (Hiz/Sicakhik Konrolil) ‘ * K Kf Yakit Akis
v
Tv.s+C Tf s+ C
I
X &
B |

[+

Sekil 3.7 MT yakit kontrolii blok diyagram
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Sistemde kullanilan yakit sistem kontroliine iliskin transfer fonksiyonu denklem (19)’da

ifade edilmektedir (Pathmasiri vd. 2013):

W= —% g
f T s+ C

(19)

Denklemdeki parametrelerin aciklamalari:

We: Yakat akis talebi (p.u)
K¢ : Yakat valfi ve aktiiator kazanci
Tr : Yakit sistem zaman sabiti

E; : Giris sinyali

Sistem MT kontrol fonksiyonlarina ait tim kontrol fonksiyonlar1 sekil 3.8’de blok
diyagram olarak sunulmaktadir (Saeed vd. 2019).

Sicakllk @ <«————
Kontrol

Hiz Ref +
HIZ EN DUSUK
DEGER ——> Yakit E— MT
KAPISI
Hiz -
Ivme Kontrol Y

Sekil 3.8 MT kontrol fonksiyonuna ait blok diyagrami

Mikro tiirbinin kompresorii, yanma odasina yeterli miktarda hava beslemesini saglamakta
ve tiirbin ile birlikte caligmaktadir (Saeed vd. 2019). Kompresor-tiirbin etkilesimi, gazin
gecikmeli tasinmasini da igerecek sekilde bir modelle temsil edilmektedir. Yakit kontrol
sistemi, LVG ¢ikisini temel alarak yakit valfi dinamiklerini simiile etmekte ve tlirbinin
calismasini dengelemektedir. Kompresor-tiirbin etkilesimi, normalize rotor hizi ve yakit

akis1 parametrelerine bagli olarak modellenmis; sistemin tiim bu bilesenleri
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MATLAB/Simulink ortaminda blok diyagramlar aracilifiyla yapilandirilmistir. Sekil
3.9’da verilen model, mikro tiirbinin dinamik kontrol bilesenlerini igeren biitiinciil
yapisint gostermektedir (Saeed vd. 2019). Bu biitiinlesik yaklasim, mikro tiirbin
performansinin farkli isletme kosullar1 altinda giivenilir bir sekilde simiile edilmesini
miimkiin kilmaktadir (Erario vd. 2022). Modelde kullanilan bilesenler arasinda kurulan
geri besleme iligkileri sayesinde sistem kararlilig1 stirekli olarak izlenebilmektedir. Bu
yaplt hem enerji iiretim verimliliginin degerlendirilmesine hem de olas1 kontrol

stratejilerinin karsilastirilmasina imkan tanimaktadir.

Sekil 3.9 MT biitiinciil yapist MATLAB/Simulink Modeli

Daimi miknatisli senkron jeneratdrler, rotor kisminda yer alan sabit miknatislar sayesinde
uyarma akimina ihtiya¢ duymadan ¢alismaktadir (Husain,1998). Bu 6zellikleri sayesinde
daha az kayipla, daha yiiksek verimle ve daha kompakt bir yapida enerji iiretimi
saglamaktadirlar. Caligmada 4 kutuplu, ytliksek hizli ve salinimsiz rotora sahip bir PMSG,
biyogazla calisan mikro tiirbin ile eslestirilerek elektrik iiretimi saglanmaktadir (Saeed
vd. 2019). PMSG yapilart 6zellikle mikro tiirbin, riizgar tiirbini gibi degisken hizli
sistemlerle uyumlu ¢alisabilmektedir (Gaonkar ve Patel, 2006). Rotor hizina bagli olarak
stator sargilarinda alternatif gerilim indiiklenmekte ve bu gerilim dogrudan veya
dontistiirtilerek sebekeye aktarilmaktadir. Bu sistemlerin yiiksek verimlilik ve uzun 6miir
sundugu gozlemlenmektedir. Bu baglamda hem enerji verimlili§i hem de
sirdiiriilebilirlik acisindan modern gii¢ sistemlerinin 6nemli bir bileseni olarak

degerlendirilmektedirler.
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PMSG modeli genellikle dq0 referans gercevesi kullanilarak ifade edilmektedir (Gaonkar
ve Patel, 2006). Bu referans sisteminde stator akimi, gerilimi ve aki bilesenleri d

(dogrudan eksen) ve q (kuadratiir eksen) bilesenlerine ayrilarak analiz edilmektedir.

Daimi miknatisli senkron jeneratoriin elektriksel modeli, stator sargilarinda olusan
gerilim-akim iligkileri ve manyetik aki bilesenlerini dikkate alan diferansiyel denklemler
temelinde olusturulmustur. Sistem, dq0 referans cercevesinde yapilandirilmis olup,
gerilim denklemleri ve manyetik aki iliskileri Simulink bloklartyla zamana bagli olarak
modellenmistir. Elektriksel modelde, d ve q eksenlerine ait gerilim-akim etkilesimleri,
elektromanyetik tork iiretimi ve rotorun dinamik davranigi bir biitlin olarak ele
alinmaktadir. PMSG konfigilirasyonu dq0 referans c¢ercevesinde ifade edilmektedir
(Saeed vd. 2019).

Dq0 eksen gerilim denklemleri denklem (20) ve denklem (21) ‘de sunulmaktadir (Saeed
vd. 2019):

d 1

—id = — (V4 — Rig + Lywiy — PWj,) (20)
dt Ly

d. 1 . .

—iq = —(Vq —Ri; + Lywiy — PWid) (21)
dt ' L,

Manyetik kayiplar1 ihmal edilirse d-q ekseni gerilim denklemleri denklem (22) ve

denklem (23) te goriildiigii lizere sadelesmektedir.

d
. d. :
Va = Rig+ pril i wLyiz + w, (23)

Sekil 3.10°da dq0-abc faz sistemine doniisiim saglayan MATLAB/Simulink modeli

verilmistir. Doniisiim, tic fazli sistemlerdeki zamana bagli sinyallerin analizini
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kolaylastirmak amaciyla uygulanmaktadir. Dq0 doniisiimii ile elde edilen bilesenler
sistemin dengeli ve dengesiz durumlar altinda incelenmesine olanak tanimaktadir.
Modelde, doniisiim matrisleri blok diyagram yapisi igerisinde tanimlanmis ve sinyallerin
dogru bicimde fazlara ayrilmasi saglanmistir. (Saeced vd. 2019). Bu yap1 sistem
davraniginin  kontrol algoritmalariyla daha hassas bigimde izlenmesine katki

saglamaktadir.

o , NS

=] ‘

Sekil 3.10 Dq0-abc doniisiimii MATLAB/Simulink modeli

Manyetik tork matematiksel ifadesi denklem 24’te sunulmaktadir (Gaonkar ve Patel,

2006):

T, = 1.5P(iy(Ly — Lg)ia) (24)

Denklem (25) ve denklem (26)’da rotorun agisal hizi, mekanik sistem dinamiginden elde

edilmektedir (Saeed vd. 2019):

dw, 1

dt :]_-(Te_er_Tm) (25)
de
E = Wy (26)
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Sekil 3.11°de MT ve PMSG sistemlerine ait MATLAB/Simulink toplu baglantili temsili
model yapisi, sistem dinamiklerinin etkilesimlerini yansitacak sekilde ayrintili olarak

gosterilmektedir (Saeed vd. 2019).

o to iabe

dedto abe

Sekil 3.11 MT’ye entegre edilen daimi miknatisli senkron jeneratoriin (PMSG) elektriksel
modelinin MATLAB/Simulink temsili.

Sekil 3.12°de biyogaz yakitl sistemin MATLAB/Simulink tabanli tiimlesik model yapisi,
bilesenler aras1 etkilesimler ve kontrol stratejileriyle birlikte ayrintili bigimde

sunulmaktadir (Saeed vd. 2019).

Vi o 5 ‘ o e
__apgi s B P
__@] [ | T2
— @
" "D

|
B0 06+
[L7]
(=]
(]

Sekil 3.12 Biyogaz yakitli gii¢ sistemi tiimlesik MATLAB/Simulink modeli
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3.2 Kullanilan Veri Seti ve On Isleme

Calismada kullanilan veri seti, Afyonkarahisar ili sinirlarinda yer alan Cobanlar Biyogaz
Santrali’nden elde edilen ger¢cek zamanl siire¢ verilerinden olusmaktadir. Veri toplama
stireci, biyogaz iiretim siireglerinin siirekli izlenmesine olanak saglayan otomatik veri
toplama sistemleri ve gilinliik laboratuvar analizleri araciligiyla yiiriitiilmiistiir. Toplanan
veriler; tavuk atig1 miktari, atik KM ve atik OKM gibi biyogaz iiretimi agisindan kritik
Ooneme sahip parametreleri icermektedir. Ayrica digester igerisindeki reaktor verileri olan
KM, OKM, FOS ve TAC degiskenleri de veri setine dahil edilmistir. Proses sonucu
olarak degerlendirdigimiz metan ve elektrik tretim degiskenleri de veri setine

eklenmektedir.

Veri seti olusturulurken, sistemin olagan dist calistigi donemler veri setine dahil
edilmemistir. Olagan dis1 durumlar kapsaminda ariza giinleri, haftalik tatiller ve yillik
izin gibi iiretim dis1 zaman araliklar veri setinden cikarilmis; yalnizca tiretimin istikrarlt
sekilde silirdiigli giinlere ait veriler degerlendirmeye alinmistir. Siire¢ sonucunda

toplamda 305 giinliik optimize edilmis bir veri seti elde edilmistir.

Veri 6n isleme asamasinda, eksik, aykir1 ya da 6l¢lim hatasi igeren degerler elenmis ve
kalan veriler normalize edilmistir. Normalize islemi sayesinde, farkli Olgeklerdeki
degiskenlerin model tarafindan esit onemde degerlendirilmesi saglanarak 6grenme
siirecinin istikrar1 artirilmasi amaclanmistir. Bu iglemde 6zellikle makine 6grenmesi
algoritmalarinda degigkenler arasi dengesizlikten kaynaklanabilecek yanli 6grenme

egilimlerinin 6niine ge¢ilmesi hedeflenmistir.

Her iki modelleme yaklagiminda da giris parametreleri olarak atik miktari, KM ve OKM
degerleri kullanilmis; ¢ikis parametresi olarak ise reaktor igerisindeki KM, OKM, FOS
ve TAC degerleri tahmin edilmeye calisilmistir. Sonrasinda elde edilen verilerle birlikte
atik miktar1 sisteme giris olarak alinarak metan iiretim tahmini ve iiretilebilecek enerji
miktar ¢iktilar1 alinmistir.  Elde edilen veriler, egitim ve test amaciyla rastgele olacak
sekilde %70-%30 oraninda iki gruba ayrilmistir. Bu oranlama, modellerin genelleme

kabiliyetini artirmakta ve asir1 6grenme riskini azaltmaktadir.
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Veri setinin hazirlanma stirecinde gosterilen titizlik, elde edilen model sonuglarimin
gecerliligi ve giivenilirligi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu kapsamli ve dengeli
veri yapisi, biyogaz liretim siireglerinin dinamiklerinin dogru bigimde modellenmesine
olanak tanimakta ve farkli modelleme tekniklerinin basarimlarinin nesnel bigimde

karsilastirilabilmesi i¢in saglam bir temel olusturmaktadir.

3.3 Anaerobik Metan Uretim Tahmini

3.3.1 Yapay Sinir Ag1 Algoritmalari
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Sekil 3.13 YSA Modeli Akis Diyagrami

Anaerobik metan liretiminin tahmini amaciyla gelistirilen YSA modeli egitilmis ve farkli
egitim algoritmalarinin performanslart karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Egitim
algoritmalarinin se¢imi, model dogrulugunun artirilmasi ve tahmin performansinin
tyilestirilmesi amaciyla gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda, her algoritmanin 6grenme
hizi, genelleme yetenegi ve hata orani gibi kriterler dikkate alinarak degerlendirme
yapilmistir. Bu kapsamda Levenberg-Marquardt Algoritmas: (Levenberg-Marquardt-
LM), Bayes Regresyonu (Bayesian Regularization-BR) ve Olgeklenmis Eslenik Gradyan
(Scaled Conjugate Gradient SCG) algoritmalar1 kullanilmistir.

Modelin egitimi sirasinda her algoritma i¢in ayri ayr1 egitim prosediirleri uygulanmis ve
veri seti egitim %70, dogrulama %15 ve test %15 alt kiimelerine ayrilmistir. Bu veri
ayrimi, modelin genelleme yetenegini gelistirmek ve asir1 6grenme riskini azaltmak
amaciyla tercih edilmistir. Model basarimi, ortalama kare hata (MSE) ve korelasyon
katsayis1 (R) gibi istatistiksel metriklerle degerlendirilmis ancak ilgili performans

sonuglari bulgular boliimiinde detayli olarak sunulmustur.
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LM algoritmasi, hizli 6grenme kabiliyeti ve yliksek dogruluk diizeyi ile 6ne ¢ikmakta;
BR algoritmas1 ise asir1 0grenmeyi Onlemeye yonelik Bayesian istatistik temelli
yaklasimi ile tercih edilmektedir. SCG algoritmasi ise diislik bellek gereksinimi ve biiytlik

veri setlerinde daha kararli sonuglar sunmasi1 nedeniyle calismaya dahil edilmistir.

Egitim siirecinde her bir algoritma i¢in maksimum 1000 epoch ve le-6 hedef hata degeri
uygulanmis; erken durdurma mekanizmasi ile dogrulama setinde gozlemlenen
performans kayb1 durumunda egitim sonlandirilmistir. Her algoritmaya ait egitim siireci
boyunca model bagarimi izlenmis, degerlendirme sonuglarina ise sonraki bdliimlerde yer

verilmigtir.

Metan iiretimi tahmini iki asamali bir YSA modeli ile gergeklestirilmistir. [lk asamada
reaktor i¢i parametreler (KM, OKM, FOS, TAC) tahmin edilmis; ikinci asamada bu
tahminlerle birlikte atik miktar1 giris parametresi olarak kullanilarak metan iiretimi
Ongoriilmiistiir. Olusturulmus olan bu yap1 literatiirde tahmin zinciri yaklagimi olarak
tanimlanmakta olup, modelleme siirecinin kademeli olarak yapilandirilmasini

saglamaktadir.

Egitim siirecinde her algoritma i¢in aym1 yontemsel yaklagim izlenmis ve performans
degerlendirme metrikleri elde edilmistir. Bu kapsamda, modelin dogruluguna iliskin
basari Olciitleri ve detayli analiz sonuglari ilerleyen boliimlerde (Bulgular ve Sonuglar)

sunulmustur.
3.3.1.1 Algoritma Yapisi ve En Basarili Parametre Sec¢imi

KM, OKM, FOS TAC ve Metan parametrelerinin performans analizi, modelin genel
tahmin dogrulugunu ve farkli algoritmalarin etkinligini ortaya koymak amaciyla
gerceklestirilmistir. Bu parametreler, modelin biyolojik siire¢leri dogru bir sekilde temsil
etmesi ve c¢ikti tahminlerini optimize etmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Her bir
parametrenin performansi, egitim ve test asamalarindaki hata oranlar1 ve regresyon
katsayilar1 iizerinden degerlendirilecek, boylece algoritmalarin tahmin kapasitesi detayli
bir sekilde incelenecektir. Elde edilen sonuglar, hangi algoritmanin hangi parametre icin

daha uygun oldugunu belirlemeye olanak tantyacaktir.
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3.3.1.1.1 KM Tahmin Algoritmasi

Anaerobik metan iiretimi siirecinde reaktor i¢i KM parametresinin tahmini amaciyla YSA
tabanli bir model gelistirilmistir. Modelin giris degiskenleri; giinliikk atik miktar1 (ton),
atik igerisindeki %KM ve %OKM oranlarindan olusmakta, ¢ikis degiskeni olarak ise bir

glin sonrasina ait reaktor i¢i KM degeri hedeflenmistir.

Sekil 3.14’de KM tahmini i¢in gelistirilen yapay sinir ag1 modelleme siirecinin adimlarini
Ozetlemektedir. Siire¢, veri girisinden baslayarak, modelin egitimine, hiperparametre

optimizasyonuna ve performans analizine kadar tiim asamalar1 kapsamaktadir.
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Sekil 3.14 KM Parametresi YSA Modelleme Siireci Akis Diyagrami

Anaerobik metan iiretimi siirecinde reaktor i¢i Kat1 Madde (KM) parametresinin tahmini
amaciyla Yapay Sinir Ag1 (YSA) tabanli bir model gelistirilmistir. Modelin giris
degiskenleri; giinliik atik miktar1 (ton), atik icerisindeki %KM ve %OKM oranlarindan
olusmakta, ¢ikis degiskeni olarak ise bir giin sonrasina ait reaktér ici KM degeri

hedeflenmistir.

Veri seti, rastgele ayristirma yontemiyle %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olmak
lizere li¢ alt kiimeye boliinmiistiir. Giris ve ¢ikis verileri, Min—Max normalizasyon
yontemiyle [0—1] Araligina 6l¢eklendirilerek modelin 6grenme istikrar1 artirilmistir.

Model mimarisi, bes gizli katmandan olusan c¢ok katmanli bir sinir ag1 yapisinda
tasarlanmistir. Her katmanda 10 adet néron kullanilmis, aktivasyon fonksiyonu olarak
pozitif lineer fonksiyon tercih edilmistir. Egitim algoritmasi olarak LM, BR ve SCG
yontemleri test edilmistir. Modelin hiperparametre yapisi, her bir algoritma icin ayr1 ayri

olacak sekilde optimize edilmistir.
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Bes gizli katmandaki noron sayilar1 1 ila 50 arasinda rastgele segilerek toplam 100
iterasyon boyunca en iyi sonug¢ alinip 100 iterasyon boyunca kaydedilip farkli yapilar
denenmis ve her iterasyonda egitim ve test islemleri ger¢eklestirilmistir. En diisiik Test
MSE degerini veren yapi, o algoritma i¢in “en iyi model” olarak belirlenmis ve ““. mat”
formatinda kaydedilmistir. Bu islem, tiim algoritmalarda sistematik olarak tekrarlanarak

karsilagtirmali degerlendirmeye olanak tanimistir.

Model basarimi, hem ortalama kare hata (Mean Squared Error-MSE) hem de korelasyon
katsayis1 (Correlation Coefficient-R) metrikleri ile degerlendirilmistir. Egitim siirecini
gorsellestiren performans grafikleri ve tahmin—gergek deger uyumunu gosteren regresyon

grafikleri olusturularak her algoritmanin tahmin basarisi detayli bicimde analiz edilmistir.

3.3.1.1.2 OKM Tahmin Algoritmasi

Anaerobik sindirim siirecinde organik madde doniisiimiiniin izlenebilmesi agisindan
reaktor igerisindeki OKM degeri kritik bir parametre olarak degerlendirilmektedir
(Y1lmaz, 2019). OKM tahmini i¢in YSA tabanli bir model gelistirilmistir. Modelin giris
degiskenleri; giinliik atik miktar1 (ton), atik icerisindeki %KM ve %OKM degerlerinden
olusmakta, ¢ikis degiskeni olarak ise bir giin sonrasina ait reaktdr ici OKM degeri
hedeflenmistir. Bu yap1 sayesinde, sistemin kisa vadeli dinamiklerine iliskin 6ngoriiler
elde edilerek reaktdr kontrolii daha etkin bicimde gercgeklestirilebilmektedir. Model,
gecmis veri Orlintiilerinden 6grenerek reaktor davranisini yiiksek dogrulukla tahmin etme

kapasitesine sahiptir.

Sekil 3.15’te OKM tahmini icin gelistirilen yapay sinir agi modelleme siirecinin
adimlarim1 6zetlemektedir. Veri seti %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak {ice
ayrilmis; tiim giris ve ¢ikis verileri Min—-Max normalizasyon yontemi ile [0—1] arali§ina
6l¢eklendirilmistir. Model, bes gizli katmandan olusan ¢ok katmanli sinir ag1 mimarisiyle
tasarlanmis ve her bir katmana 10 adet néron atanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
poslin fonksiyonu tercih edilmis olup ayrica ag yapisi, deneme-yanilma yontemiyle
optimize edilerek en uygun katman ve ndron sayis1 belirlenmistir. Model dogrulama ve
test asamasinda sonrasinda elde edilen R?ve MSE degerleri kapsamli bicimde

degerlendirilmektedir.
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Sekil 3.15 OKM Parametresi YSA Modelleme Siireci Akis Diyagrami

Egitim algoritmas1 olarak trainlm, trainbr ve trainscg yontemleri test edilmistir. Her
algoritma i¢in 100 iterasyonluk hiperparametre optimizasyonu, 100 iterasyon boyunca en
1yi sonug alinip 100 iterasyon boyunc gergeklestirilmis, iterasyonlar boyunca her bir yap1
egitilmis, test edilmis ve en diisiik MSE degerine sahip yapr “en iyi model” olarak

belirlenmistir.

Modelin basarimi, ortalama kare hata ve korelasyon katsayis1 metrikleriyle
degerlendirilmistir. Ayrica, egitim ve test siireclerini gorsellestiren performans
grafiklerinin yani sira tahmin ve gercek degerler arasindaki iligkiyi gosteren regresyon
grafiklerine yer verilmistir. Bu grafiksel analizler, modelin dogruluk diizeyini ve
genelleme yetenegini detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Elde edilen diisiik hata
oranlar1 ve yiiksek korelasyon katsayilari, modelin tahmin kabiliyetinin giiglii oldugunu
gostermektedir. Ozellikle test verisi iizerinde elde edilen sonuglar, modelin asir1 5grenme
egiliminden uzak oldugunu kanitlamaktadir. Bu degerlendirme siireci, gelistirilen yapay

zeka tabanli sistemin giivenilirligini destekleyen temel bulgulari ortaya koymaktadir.

3.3.1.1.3 FOS Tahmin Algoritmasi

Sekil 3.16’da goriildiigii gibi FOS parametresinin tahmini amaciyla YSA temelli bir
model gelistirilmistir. Girig parametreleri olarak atik miktar1 (ton), % KM ve % OKM
degerleri kullanilmis; ¢ikis parametresi olarak ise reaktdr igerisindeki bir giin sonrasina
ait FOS degeri hedeflenmistir. Modelin egitimi, ge¢mis isletme verileri kullanilarak
gerceklestirilmis ve farkli algoritmalar ile karsilastirmali analiz yapilmistir. Elde edilen

bulgular modelin 6ngodrii yetenegini ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.16 FOS Parametresi YSA Modelleme Siireci Akis Diyagrami

Model, ti¢ farkli egitim algoritmas: LM, BR, SCG kullanilarak yapilandirilmistir. Her bir
algoritma i¢in maksimum 1000 epoch, le-6 hedef hata degeri ve %70 egitim, %15

dogrulama, %15 test oranlar1 uygulanmistir.

Veriler, Min-Max 6l¢eklendirme yontemi ile normalize edilerek modelin istikrarli sekilde
O0grenmesi saglanmig; egitim siireci sonunda modelin bagarimi Ortalama Kare Hata ve
korelasyon katsayist metrikleri ile degerlendirilmistir. Her algoritma i¢in en iyi
performans degerleri kayit altina alinmig, 100 iterasyonluk hiperparametre analiz
siireciyle en uygun gizli katman kombinasyonlar1 belirlenmis ve her bir iterasyonda

model performansi karsilastirilmistir.

3.3.1.1.4 TAC Tahmin Algoritmasi

Sekil 3.17°de goriildiigii tizere modelin egitimi, LM, BR ve SCG olmak {izere ii¢ farkl
algoritma kullanilarak gergeklestirilmistir. Her algoritma i¢in maksimum 1000 epoch, le-
6 hedef hata degeri ve %70 egitim, %15 dogrulama, %15 test oranlar1 uygulanmistir.
Egitim siirecinde erken durdurma stratejisi benimsenerek asir1 Ogrenmenin Oniine
gecilmis ve modelin genelleme kapasitesi artirilmistir. Ayrica, her bir algoritmanin
dogruluk diizeyi, hata oran1 ve 6grenme egrisi ayr1 ayr1 analiz edilmistir. Elde edilen
performans verileri, algoritmalarin FOS tahmini {izerindeki etkilerini karsilastirmali
olarak ortaya koymustur. Bu analizler dogrultusunda, en uygun yapay sinir ag1 modeli
belirlenerek sonraki tahmin siirecinde kullanilmistir. Modelin farkli veri tiirlerine karsi
gosterdigi adaptasyon yetenegi de bu siiregte dikkate alinmistir. Sadece egitim verisi degil

gercek kosillarada uyum saglayabilen esnek bir tahmin yapis1 olusturulmustur.
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Sekil 3.17 FOS Parametresi YSA Modelleme Siireci Akis Diyagrami

TAC parametresinin tahmini amaciyla YSA modeli gelistirilmistir. Giris verileri olarak
giinliik atik miktar1 (ton), atik igerisindeki %KM ve % OKM degerleri kullanilmis; ¢ikis

verisi olarak ise reaktor i¢erisindeki bir giin sonrasina ait TAC degeri hedeflenmistir.

Veri seti, Min-Max normalizasyon yontemi ile dl¢eklendirilmis ve bu sayede degiskenler
arasindaki Ol¢lim farklarinin model performans: iizerindeki etkisi minimize edilmistir.
Performans degerlendirmesi, Ortalama Kare Hata ve korelasyon katsayist metrikleri
kullanilarak yapilmais, her algoritma i¢in 100 iterasyon boyunca hiperparametre analizleri
gerceklestirilmis ve en diisiik test hatasina sahip yap1 "en iyi model" olarak secilmistir.

Bu model, ileri tahmin siirecine entegre edilerek TAC tahminleri basariyla yiiriitilmiistiir.

3.3.1.1.5 Metan Tahmin Algoritmasi

Sekil 3.18’de anaerobik sindirim siireci sonucunda olusan metan gazi miktarinin tahmini
amaciyla YSA tabanli bir model gelistirilmistir. Modelin giris parametreleri olarak
giinliik atik miktar1 (ton), reaktor igerisindeki %KM, %OKM, FO) ve TAC degerleri
kullanilmis; ¢ikis parametresi olarak ise bir giin sonrasina ait metan iiretim miktari

hedeflenmistir.

Modelin egitimi LM, BR ve SCG algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Her
algoritma i¢in maksimum 1000 epoch, le-6 hedef hata degeri ve %70 egitim, %15
dogrulama, %15 test oranlar1 benimsenmistir. Egitim siireci boyunca erken durdurma
yontemi uygulanmis modelin asir1 6grenme riski 6nemli dl¢ilide azaltilmasi basarilmistir.
Veri seti, Min-Max normalizasyon yontemiyle Olgeklendirilmis; bu sayede giris

degiskenlerinin 6grenme siirecindeki agirliklar1 dengelenmistir. Model mimarisi bes gizli
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katmanli sinir ag1 yapisinda tasarlanmig, her bir algoritma i¢in 100 iterasyonluk
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmis ve en diisiik test hatasina sahip yap1 “en

iyi model” olarak belirlenmistir.

VERI GIRiSi(GUN 1)

El K2 B0

N y

v H ‘.' ™
‘ | FONKSIYON-1 |

| (CIKIS: GUN 2)

a3 B3 B3
1
[

\ 4

A

FONKSIYON-2
GIKIS: METAN + ELEKTRIK

A 4

Sekil 3.18 Metan YSA Modelleme Siireci Akis Diyagrami

Model basarimi, Ortalama Kare Hata ve korelasyon katsayisi metrikleri ile analiz
edilmistir. Egitim ve test asamalarina ait performans egrileri ve regresyon analizleriyle
modelin tahmin kabiliyeti gorsel olarak da degerlendirilmis ve sonuclar ileri

degerlendirme asamasina aktarilmistir.

3.2.1.2 Hiperparametre Optimizasyonu ve Egitim Siireci

YSA modellerinin genel basarimini artirmak amaciyla, her parametre tahmini i¢in
hiperparametre optimizasyon siireci uygulanmistir. Bu siiregte modelin mimarisi (gizli
katman sayist ve her katmandaki ndron sayilari), 6grenme algoritmasi, egitim-test
boliinme oranlart ve epoch smirlar1 gibi parametreler sistematik sekilde

degerlendirilmistir.
Sekil 3.19°da verilen optimizasyon siireci, her bir algoritma LM, BR ve SCG ig¢in ayr1

ayrt yiirtitilmiis olup, 100 iterasyon boyunca rastgele olusturulan farkli katman

kombinasyonlar1 100 iterasyon test edilip en 1yi sonug o iterasyona kaydedilmistir. Her
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bir iterasyonda, modelin egitim ve test siireclerine ait ortalama kare hata (MSE) degerleri
hesaplanmis ve en diisiik test MSE’sine ulasan yap1 "en iyi model" olarak belirlenmistir.
Bu yapi, ileri asamalarda metan iiretimi tahmininde kullanilacak modelin ¢ekirdegini

olusturmaktadir.

HIPERPARAMETRE OPTIMIZASYONU
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Sekil 3.19 Hiperparametre Optimizasyonu ve Egitim Siireci Akis Diyagrami

Hiperparametre arama siireci boyunca, bes gizli katmandan olusan sinir ag1 mimarisi
benimsenmis, her iterasyonda bu katmanlara ait ndron sayilari [1-50] araliginda rastgele
olarak belirlenmistir. Egitim silireci sirasinda ag yapilar1 fitnet fonksiyonu ile
olusturulmus, Min-Max normalizasyonu uygulanmis giris verileriyle egitilmis ve erken

durdurma mekanizmasi etkinlestirilmistir.

Her bir iterasyonda elde edilen MSE degeri, iterasyon numarasi ve katman boyutlari ile
birlikte kayit altina alinmig; sonuglar Excel tablolar1 ve grafikler aracilifiyla analiz
edilmistir. En iyi model yapist “.mat” formatinda kaydedilerek tahmin siirecinde

kullanilmak tizere sistem bellegine entegre edilmistir.

3.3.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Biyogaz iiretim siirecinde KM, OKM, FOS, TAC ve metan tahminleri i¢in gelistirilen
makine dgrenmesi modellerinin egitimi ve performansinin degerlendirilmesi amaciyla
cesitli algoritmalar kullanilmistir. Kullanilan algoritmalarin se¢imi, model dogrulugunu
artirmak, farkli veri yapilarinda esnek ¢oziimler sunmak ve genel tahmin performansini

en ust diizeye ¢ikarmak amaciyla gergeklestirilmistir. Bu kapsamda Sekil 3.20’de
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goriildiigii tizere DT, RF, SVR, GBM KNN algoritmalar1 uygulanmigtir. Algoritma
tercihleri, her bir yontemin veri 6zelliklerine uygunluk diizeyine, asir1 6grenmeye karst

dayanikliligina ve modelleme esnekligine gore belirlenmistir.

ol 7 S5

DT RF SVM GBM KNN

Sekil 3.20 Makine Ogrenmesi Kullanilan Modeller

3.3.2.1 Algoritma Yapisi ve En Basarih Parametre Secimi

Makine d6grenmesi algoritmalari ile gergeklestirilen tahmin siirecinde, modelin yapis1 ve
kullanilan parametrelerin belirlenmesi, sonuglarin dogrulugu agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. Bu ¢aligmada her bir tahmin problemi (KM, OKM, FOS, TAC ve Metan)
icin farkli algoritmalar 6zelinde modeller yapilandirilmakta ve ayni kod mimarisi temel
aliarak performans testleri yiiriitiillmektedir. Modellerin egitimi, MATLAB ortaminda
gelistirilen 6zel fonksiyonlar araciligiyla gergeklestirilmekte olup, giris parametreleri
olarak atik miktar1 ve reaktdr ici kimyasal 6zellikler kullanilmaktadir. Sistem akis1 Sekil

3.21°de verilmistir.

Cikis parametresi, ilgili hedef degiskene gore belirlenmekte ve bu dogrultuda
algoritmalar regresyon temelli olarak egitilmektedir. Her bir model 100 iterasyon
boyunca egitilmekte ayrica her iterasyonda hiperparametre degerleri rastgele
olusturularak, elde edilen test performansina gore en iyi sonuglar belirlenmektedir. Model
performanslari, ortalama kare hata (MSE) ve determinasyon katsayis1 (R?) gibi
istatistiksel olgiitlerle degerlendirilmektedir. En diisiik hata ve en yiiksek R* degerini

saglayan yapi1, “en 1yl model” olarak se¢ilmekte ve kaydedilmektedir.

Elde edilen modeller, daha sonra Simulink ortaminda da kullanilmak {izere ‘“.mat
“formatinda disa aktarilmakta ve tiim algoritmalar ayni veri seti yapisi lizerinden
karsilagtirmali analizlere tabi tutulmaktadir. Bu yap1 sayesinde, her algoritmanin siire¢

tahmini lizerindeki basarimi nesnel sekilde ortaya konmaktadir.
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Sekil 3.21 Makine Ogrenmesi Modeli Akis Diyagrami

3.3.2.1.1 KM Tahmin Algoritmasi

Sekil 3.22°de KM parametresinin tahmini i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan DT,
RF, SVM, GBM ve KNN yontemleri uygulanmistir. Modelleme siirecinde, atik miktar1
(ton/giin), KM (%) ve OKM (%) giris verileri olarak kullanilmis; ¢ikis degiskeni ise
reaktor ¢ikisindaki KM degeridir.

TAHMIN

DT

]

ATIK —

|
e
-

SVM

KM — ¥

Veri GIRISI
ANALIzi

GBM

HIPERPARAMETRE
MODEL EGITiMi VE TESTI

OKM ‘

KNN

Sekil 3.22 KM Parametresi Makine Ogrenmesi Modelleme Siireci Akis Diyagrami

Veri seti Oncelikle eksik deger kontrolii ve min-max normalizasyon islemlerine tabi
tutulmustur. Bu asamadan sonra, her algoritma i¢in ayr1 ayr1 hiperparametre
optimizasyonu gergeklestirilmis ve 100 iterasyonluk bir dongiide her bir iterasyonda en
iyi model kaydedilmistir. Egitim ve test veri oranlar1 %70-%30 olarak belirlenmis, model

basarimi ise Ortalama Kare Hata ve Determinasyon Katsayisi ile degerlendirilmistir.

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda en diisiik test MSE ve en yiiksek test R®

degerine sahip model, tahmin siirecinde kullanilmak iizere secilmistir. Elde edilen en iyi

71




modeller “.mat” uzantili dosyalar olarak kaydedilmis, bu modeller Simulink ortaminda

fonksiyonel olarak entegre edilmistir.

3.3.2.1.2 OKM Tahmin Algoritmasi

OKM parametresinin tahmini DT, RF, SVM, GBM ve KNN algoritmalar1 kullanilarak
modelleme c¢alismalart yiiriitiilmektedir. Tahmin siirecinde giris verileri olarak atik
miktart, KM (%) ve OKM (%) degerleri kullanilmakta; ¢ikis verisi ise reaktor ¢ikisindaki

OKM parametresi olarak tanimlanmaktadir.

TAHMIN
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KM —_—

ANALIzi
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[' cam
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MODEL EGITiMi VE TESTi

OKM

" KNN
Sekil 3.23 OKM Parametresi Makine Ogrenmesi Modelleme Siireci Akis Diyagrami

Verti seti, oncelikle eksik deger kontrolii ve aykir1 gdzlem analizi sonrasinda min-max
normalizasyon yontemiyle 6l¢eklendirilmistir. Bu islemin ardindan, her bir algoritma i¢in
100 iterasyonluk hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmis ve her iterasyonda test
verileri iizerinde en iyi performansi gdsteren model kayit altina alinmistir. Egitim ve test
veri oranlari sirastyla %70 ve %30 olarak belirlenmis; model performansi ise Ortalama

Kare Hata ve Korelasyon katsayis1 gibi dogruluk dlgiitleriyle degerlendirilmistir.

Gergeklestirilen optimizasyon siireci sonucunda, test setinde en diisiik MSE ve en yiiksek

[3

R? degerine ulasan model nihai tahmin modeli olarak se¢ilmis ve “.mat” formatinda
kaydedilmistir. Seg¢ilen bu modeller, daha sonra Simulink ortamina aktarilmis ve sistem
icerisinde fonksiyonel olarak entegre edilmistir. Modelleme siirecine ait sistemin genel
yapist sekil 3.23°de sematik olarak sunulmaktadir. Sekilden de goriilecegi iizere, siire¢
veri girisinden model egitimine, hiperparametre analizinden tahmin ¢iktisinin elde

edilmesine kadar sistematik bir biitlinliik igerisinde yapilandirilmistir.
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3.3.2.1.3 FOS Tahmin Algoritmasi

FOS parametresinin tahmini amaciyla DT, RF, SVM, GBM ve KNN algoritmalari
kullanilarak kapsamli bir modelleme siireci yiiriitiilmektedir. Modelde, atik miktari, KM
(%) ve OKM (%) parametreleri giris olarak kullanilmis; ¢ikis parametresi ise reaktor

cikisindaki FOS degeri olarak belirlenmistir.

Veri seti, aykir1 ve eksik gozlemler agisindan kontrol edilerek temizlenmis ve ardindan
tiim girisler min-max normalizasyonu ile 6l¢eklendirilmistir. Egitim ve test veri oranlari
stirastyla %70 ve %30 olacak sekilde yapilandirilmig; bdylece modelin genelleme
kabiliyeti artirilmistir. Her algoritma i¢in 100 iterasyon boyunca hiperparametre
optimizasyonu gerceklestirilmis ve en diisiik test MSE ile en yiiksek test R* degerine

sahip model secilerek “.mat” formatinda kaydedilmistir.

Tahmin siireci sonunda elde edilen modeller, Simulink ortamina entegre edilerek ileri
analizlerde kullanilmak {izere hazir héle getirilmistir. FOS tahminine iliskin genel
modelleme siireci Sekil 3.24’te sunulmus olup siire¢ veri hazirlama, model egitimi,
dogruluk degerlendirmesi ve model se¢imi adimlarindan olusmaktadir. Bu adimlar

modelin genelleme kapasitesini artirip optimize etmek i¢in titizlikle yapilandirilmistir.
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Sekil 3.24 FOS Parametresi Makine Ogrenmesi Modelleme Siireci Akis Diyagrami

3.3.2.1.4 TAC Tahmin Algoritmasi

TAC parametresinin tahmini amaciyla DT, RF, SVM, GBM ve KNN algoritmalari

kullanilarak ¢ok yonlii bir makine 6grenmesi siireci yiiriitiilmektedir. Modelleme
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asamasinda atik miktari, KM (%) ve OKM (%) parametreleri giris degiskeni olarak
kullanilmais; ¢ikis degiskeni olarak ise reaktor ¢ikisindaki TAC degeri hedeflenmistir.

Veri seti, oncelikle eksik ve aykir1 veriler agisindan analiz edilerek temizlenmis, ardindan
min-max normalizasyon yontemi ile tiim girisler ortak bir 6l¢ege getirilmistir. Egitim ve
test veri oranlar1 %70-%30 olarak belirlenmis olup, her algoritma i¢in 100 iterasyonluk
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu siiregte her iterasyonda en diisiik
test MSE ve en yiiksek test R? degerine ulasan model belirlenerek nihai model olarak

secilmistir.

Se¢ilen en iyi modeller, “.mat” formatinda kaydedilerek Simulink ortaminda fonksiyonel
sekilde calisacak bigimde entegre edilmistir. TAC tahmini siirecine ait genel modelleme
yapist Sekil 3.25°te sunulmaktadir. Sekilden de goriildiigii lizere, tahmin siireci; veri
hazirlama, model egitimi, dogruluk degerlendirmesi ve model se¢imi adimlarindan
olugmaktadir. Bu yapmin her adimi, modelin hem genelleme yetenegini hem de
endistriyel uygulanabilirligini artirmaya ydnelik olarak sistematik bigimde
yapilandirilmistir. Bdylece, tahmin edilen TAC degerleri yalnizca istatistiksel olarak
degil, aym1 zamanda proses kontrolii agisindan da yiliksek diizeyde tutarlilik

gostermektedir.
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Sekil 3.25 TAC Parametresi Makine Ogrenmesi Modelleme Siireci Akis Diyagrami

3.3.2.1.5 Metan Tahmin Algoritmasi

Metan gazi iiretiminin tahmini DT, RF, SVM, GBM ve KNN algoritmalar1 uygulanarak

cok degiskenli bir modelleme siireci gergeklestirilmistir. Bu modelleme yapisinda giris
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parametreleri olarak atik miktar1 (ton/giin), KM, OKM, FOS ve TAC degerleri
kullanilmais; ¢ikis parametresi ise reaktor ¢ikisindaki gilinliik metan {iretim miktar1 olarak

tanimlanmustir.

Veri seti, eksik gozlem ve aykir1 degerler agisindan degerlendirilmis, ardindan min-max
normalizasyon yontemi ile tiim giris degiskenleri 6l¢eklendirilmistir. Egitim ve test veri
oranlar1 %70-%30 olarak ayrilmis ve her algoritma i¢in 100 iterasyonluk hiperparametre
optimizasyonu yapilmistir. Bu siiregte, her iterasyonda elde edilen en iyi model “.mat”
formatinda kaydedilmistir. Optimizasyon ciktilari, test veri setindeki MSE ve R?
Olciitlerine gore degerlendirilmis; bu dogrultuda en diisiik hata ve en yiiksek korelasyon

katsayisina sahip modeller tercih edilmistir.

Tahmin edilen metan gazi miktarlari, daha sonra sistemin enerji iiretim potansiyelini
belirlemede kullanilmistir. Elde edilen modeller, Simulink ortaminda ilgili bloklara
entegre edilerek hesaplamali dogrulama siireciyle birlikte calistirilmistir. Metan tahmini
siirecine iligkin genel modelleme yapisi Sekil 3.26’da sunulmaktadir. Sekilden de
anlasilacagi iizere, c¢oklu giris verileri ile beslenen bu yapi, metan {iretiminin
dinamiklerini yiiksek dogrulukla modelleyebilmekte ve biyogaz sistem performansina

yonelik anlamli ¢iktilar tiretebilmektedir.
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Sekil 3.26 TAC Parametresi Makine Ogrenmesi Modelleme Siireci Akis Diyagrami

3.3.2.1.6 Hiperparametre Optimizasyonu ve Egitim Siireci

Makine 6grenmesi modellerinin bagarimi, yalnizca veri setinin yapisina degil, ayni
zamanda kullanilan algoritmalarin hiperparametre ayarlarina da dogrudan baghdir. Bu

nedenle her algoritma i¢in hiperparametre optimizasyonu ayri ayr1 gergeklestirilmis ve
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100 iterasyon boyunca 100 iterasyonun en iyi performansi en uygun yapilarin elde
edilmesi hedeflenmistir. Optimizasyon siireci sonunda belirlenen parametreler, modelin
genelleme kapasitesini artirmak ve asir1 6grenme riskini en aza indirmek amaciyla

secilmistir.

Karar Agaci (DT) algoritmasinda temel olarak iki hiperparametre optimize edilmistir:
maksimum yaprak diiglim sayis1 (min leaf size) ve bélme 6lgiitii (Max. Split). Maksimum
derinlik, agacin ne kadar derinlemesine biiyiiyebilecegini kontrol ederken, bolme oOlgiitii
her dalin homojenligini degerlendirmektedir. Derinligin artirilmasi, modele daha fazla
O0grenme kapasitesi kazandirsa da asir1 6grenme riskini artirdigindan dengeleyici bir

optimizasyon yaklasimi izlenmistir.

Rastgele Orman (RF) algoritmasinda aga¢ sayisi (NumTrees) hiperparametresi optimize
edilmistir. Agag¢ sayisinin artirilmasi, genellikle daha iyi genelleme saglamakta ancak

egitim siiresini uzattig1 gézlemlenmistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasinda kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu (kernel
function), ceza parametresi (C) ve kernel genisligi (gamma) gibi hiperparametreler
optimize edilmistir. Ceza parametresi, hatali siniflamalarin maliyetini kontrol ederken;
gamma parametresi, karar yilizeyinin ne kadar hassas olacagimi belirlemektedir. Bu
parametrelerin optimizasyonu, SVM’in karmasik iliskileri daha iyi modelleyebilmesini

sagladig1 gézlemlenmistir.

Artirmali Karar Agaglar1 (GBM) algoritmasinda 6grenme orani (learning rate), agag
sayis1 (NumTrees) ve maksimum derinlik parametreleri optimize edilmistir. Ogrenme
orani, her adimda yapilan diizeltmenin boyutunu belirlemekte olup, kiigiik 6grenme
oranlar1 modelin istikrarli 6grenmesini saglarken, daha fazla 6grenici gerektirir. Bu
parametreler birlikte optimize edilerek hem dogruluk hem de hesaplama maliyeti

bakimindan ideal yap1 elde edilmistir.

En Yakin Komgsu (KNN) algoritmasinda ise en yakin komsu sayis1 (Num Neighbors),

mesafe 6l¢iitli (distance metric) ve agirliklandirma yontemi (distance weighting) optimize
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edilmistir. Komsu sayis1 azaldikga model daha hassas fakat giiriiltiiye agik hale gelirken;
mesafe Ol¢iiti modelin benzerlik anlayisini degistirmektedir. Uygun kombinasyonlar

denenerek, veri setine en iyi uyumu saglayan yapi elde edilmistir.

Egitim siireci boyunca tiim modeller i¢in egitim-veri orant %70, test-veri oran1 %30
olarak sabit tutulmus ve iteratif degerlendirmelerde test seti performansi temel alinmistir.
Elde edilen en iyi modeller “.mat” formatinda kayit altina alinmistir. Cizelge 3.1°de

optimize edilen parametreler gosterilmektedir.

Cizelge 3. 1 Makine Ogrenmesi Algoritmalarinda Optimize Edilen Hiperparametreler

Algoritma Optimize Edilen Hiperparametreler
Karar Agaci Diigiim Sayis1, Bolme Olgiitii
Rastgele Orman Agac Sayisi

Destek Vektor Makinalart ~ Ceza Parametresi (C), Karnel Tipi, Karnel Genisligi
Artirmali Karar Agaclari Ogrenme Orani, Maksimum Derinlik
En Yakin Komsu Komsu Sayis1, Mesafe Olgiitii, Agirliklandirma Yontemi

3.4. Elektrik Tahmini

Boliim 3.3’te agiklandig: tizere, metan liretim tahmini; yapay sinir ag1 modelleri, makine
O0grenmesi algoritmalart ve simiilasyon tabanli analiz yontemleri kullanilarak elde
edilmistir. Bu ¢coklu yaklagimlar sayesinde reaktore giren atiklarin igerdigi parametrelere

gore metan ¢ikisi yiiksek dogrulukla 6ngdrilmiistiir.

Elde edilen metan tahminleri, ardindan tiiglincli dereceden bir fonksiyon yardimiyla
elektrik iiretim degerine doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim, Denklem 12°de gosterildigi
lizere gergege yakinsayan bir yapi sergilemekte olup, tahmin edilen metan hacminden
elde edilecek elektriksel giic degerini ortaya koymaktadir. Bu yontem ile sistemin nihai
amaci olan enerji liretim tahminine ulasilmistir. Modelin basarimi, Cizelge 5.3’te sunulan
ve biyogaz santralinden alinan 24 giinliik gercek veriye dayali karsilagtirmalarla
dogrulanmistir. Bu karsilagtirmalarda sapma oranlari, tahmin farklar1 ve modelin

genelleme kabiliyeti agikca gézlemlenmistir.
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4. BULGULAR
4.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Performansi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak gercgeklestirilen tahmin ¢alismalarina ait
performans analizleri detayl sekilde sunulmaktadir. Her bir parametre (KM, OKM, FOS,
TAC ve Metan) i¢in uygulanan algoritmalarin egitim ve test verileri lizerindeki basarilari;
Ortalama Kare Hata (MSE) ve Determinasyon Katsayisi (R?) gibi istatistiksel metriklerle
degerlendirilmistir. Ayrica hiperparametre optimizasyonu siireci sonunda elde edilen en
iyi modellerin sonuglari da regresyon ve hata analizleri esliginde grafiklerle
desteklenmistir. Ilgili grafik ve tablolar, algoritmalarin giiclii ve zayif yonlerini
karsilastirmali olarak ortaya koymakta ve model seg¢iminde bilimsel bir temel
sunmaktadir. Boylece modellerin genelleme yetenekleri, veri seti {izerindeki 6grenme
davraniglar1 ve tahmin basarim diizeyleri gorsel olarak karsilastirilmistir. Bu analizler,
farkli algoritmalarin yetkinliklerinin sistematik bir sekilde degerlendirilmesini
saglamaktadir. Ayrica, parametre bazli karsilastirmalar sayesinde hangi algoritmanin
hangi degisken iizerinde daha etkili sonuclar verdigi agik bigimde gézlemlenebilmektedir.
Bu baglamda, en yiiksek R? ve en diisiik MSE degerlerine ulasan modeller 6n plana
cikarilarak degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, tahmin modellerinin dogruluk,
giivenilirlik ve uygulanabilirlik diizeylerinin nesnel olarak belirlenmesine katki

saglamaktadir.

4.1.1 KM Tahmini ve Performans Sonug¢lari

Sekil 4.1°de goriildiigii tizere, Karar Agact algoritmasi kullanilarak gerceklestirilen KM
tahmin siirecinde egitim verisi iizerinde elde edilen R? degerleri, test verisine kiyasla
genel olarak daha yiiksek seviyelerde seyretmektedir. Ancak hem egitim hem de test
setinde belirgin dalgalanmalar gézlemlenmektedir. Test R? degerlerinde sikga sifira yakin
ya da negatif korelasyon katsayilar1 kaydedilmesi, modelin genelleme kapasitesinin
oldukca smurli kaldigini ve agir1 §grenme egiliminin yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu
durum, DT algoritmasinin KM verisi ilizerinde istikrarli ve giivenilir bir tahmin
performans1 sergilemedigini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla bu algoritma, KM
parametresi i¢in uzun vadeli ve siirdiiriilebilir bir Ongorii aract olarak tercih

edilmemelidir.
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Sekil 4.1 Karar Agaci (DT) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine ait R? degisimi

Sekil 4.2°de goriildiigii iizere, Karar Agac1 (DT) algoritmasinin egitim seti lizerindeki
MSE degerleri daha diisiik seviyelerde bulunmakta, ancak test seti ilizerindeki MSE
degerlerinde belirgin dalgalanmalar ve yiikselmeler gozlemlenmektedir. Bu durum,
modelin egitim verisine iyi uyum saglarken test verisinde genelleme kapasitesinin zay1f

kaldigim gostermektedir.
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Sekil 4.2 Karar Agaci (DT) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine ait MSE degisimi
Sekil 4.3’de goriildiigii lizere, Karar Agaci (DT) algoritmast ile KM tahmini i¢in

olusturulan regresyon grafiginde, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasinda
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belirgin sapmalar bulunmaktadir. Bu durum, modelin dogrusal iligkiyi tam olarak

yakalayamadigini ve tahmin dogrulugunun sinirh diizeyde kaldigin1 géstermektedir.
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Sekil 4.3 Karar Agaci (DT) algoritmasi ile KM tahmini test verisi regresyon grafigi

Sekil 4.4’de goriildiigii iizere RF algoritmas: ile KM tahmini igin elde edilen R?

grafiginde, egitim verisi lizerinde yliksek korelasyon katsayilar1 korunurken, test

verisinde belirgin dalgalanmalar ve diisiik R? degerleri gézlemlenmektedir. Bu durum,

modelin test verisi lizerinde sinirli genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.4 Random Forest (RF) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine ait R?degisimi
g 2 2
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Sekil 4.5°de goriildiigii izere, RF algoritmasi ile gergeklestirilen KM tahmini siirecinde
egitim verisinde diisiik ve istikrarli MSE degerleri gozlemlenirken, test verisinde dalgali
ve zaman zaman yiikselen hata degerleri kaydedilmistir. Bu durum, modelin egitim
verisine uyum sagladigin1 ancak test verisine tam olarak genelleyemedigini
gostermektedir. Test verisindeki hata artiglari, modelin asir1 6grenme egiliminde
olabilecegine isaret etmektedir. Ozellikle veri dagilimindaki heterojenlik modelin
genelleme yetenegini sinirlandirmis ve tahmin dogrulugunu diisiirmiistiir. Bu duruma
istinaden hiperparametre ayarlarinin belirli alt gruplarda yeterince optimize edilmemesi,
bazi orneklerde hata sapmalarina neden olmustur. Bu baglamda modelin performansini
iyilestirmek adina daha dengeli bir veri ayrimi ve capraz dogrulama yontemlerinin
uygulanmas1 onerilmektedir. RF algoritmasinin agiklanabilirlik avantaji sayesinde hangi
giris degiskenlerinin tahmin {izerinde baskin etkiye sahip oldugu da analiz edilerek
modelin giivenilirligi artirilabilinecegi 6n goriilmektedir. Dolayisiyla modelin karar

stireclerine yonelik seffaflik ve giivenilirlik diizeyi daha ileri diizeyde gelistirilebilecektir.
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Sekil 4.5 Random Forest (RF) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine ait MSE
degisimi

Sekil 4.6’da goriildiigli tizere, Random Forest (RF) algoritmasi ile gergeklestirilen KM
tahmininde tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasinda belirli bir paralellik
bulunmakla birlikte, dagilimin ideal regresyon dogrusundan sapmalar icerdigi

gozlemlenmektedir.
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4.7

Sekil 4.6 Random Forest (RF) algoritmasi ile KM tahmini i¢in test verisi regresyon grafigi

Sekil 4.7°de goriildigii iizere, SVM algoritmasi ile KM tahmini siirecinde egitim verisi

tizerinde yiiksek R? degerleri elde edilirken, test verisinde ciddi dalgalanmalar ve diisiik

korelasyon katsayilari kaydedilmistir. Bu durum, modelin egitimde basar1 sagladigi ancak

test setinde genelleme performansinin zayif kaldigini gostermektedir ve modelin egitim

verisine asirt uyum sagladigimi ve farkli veri desenlerine kars1 yeterli esneklik

gosteremedigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.7 Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine

ait R? degisimi
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Sekil 4.8’de goriildiigii lizere, Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi ile KM
tahmininde egitim verisinde diisiik MSE degerleri korunmakta iken, test verisinde hata
oranlarinda belirgin dalgalanmalar gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin egitim
verisine iyl uyum sagladigini ancak test verisine genelleme yeteneginin sinirlt oldugunu
gostermektedir. Test verisindeki bu dalgalanmalar, modelin veri setindeki karmasik
orlintiileri tam olarak 6grenememesiyle iliskilendirilebilir. Test verisinde beklenmeyen
hata artislara ve tahmin sapmalarina yol agmistir. Ozellikle diisiik 6rnek yogunluguna
sahip bolgelerde modelin kararsizlik sergiledigi gézlemlenmistir. Ayrica veri setindeki
u¢ degerlerin model tizerindeki etkisi, genelleme basarimini olumsuz yonde etkilemistir.
Modelin baz1 veri alt kiimelerinde asir1 sapma iiretmesine ve genel performansin
diismesine neden olmustur. Dolayisiyla, model ¢iktilarinin giivenilirligi veri dagilimina
duyarli hale gelmis ve degerlendirme siirecinde dikkatle analiz edilmesi gerekmistir.
Modelin bu davranisi, veri dagilimindaki dengesizliklere karsi duyarliligini ortaya
koymaktadir. Ozellikle test asamasinda gdzlenen sapmalar, modelin bazi oriintiileri

istikrarli bicimde genelleyemedigini gdstermektedir.
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Sekil 4.8 Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine
ait MSE degisimi

Sekil 4.9°da goriildiigli iizere, SVM algoritmasi ile gergeklestirilen KM tahmininde
tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasinda belirli bir paralellik saglanmakla

birlikte, regresyon dogrusundan sapmalar dikkati ¢cekmektedir. Bu durum, modelin genel
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tahmin dogrulugunun sinirli oldugunu ve tahmin performansinin tam idealden uzak

oldugunu gostermektedir.

KM Tahmin Regresyon - SVM
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Sekil 4.9 Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmas1 KM tahmini i¢in test verisi regresyon
grafigi

Sekil 4.10°ta goriildiigii tizere, Gradyan Artirmali Makine (GBM) algoritmasi ile KM
tahmininde egitim verisinde yiiksek ve stabil R* degerleri elde edilmistir. Ancak, test

verisinde ciddi dalgalanmalar ve diisiik korelasyon katsayilar1 gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.10 Gradyan Artirmali Makine (GBM) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine
ait R? degisimi
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Sekil 4.11°’de goriildiigi lizere, GBM algoritmasi ile gergeklestirilen KM tahmini
siirecinde egitim verisi lizerinde oldukca diisiik MSE degerleri elde edilmistir. Buna
karsin, test verisi iizerinde hata oranlarinda diizensiz dalgalanmalar gézlemlenmektedir.
Bu durum modelin egitimde yiiksek dogruluk saglarken test verisinde asir1 6grenme etkisi
gosterdigini ve genelleme kapasitesinin zayif oldugunu gostermektedir. GBM nin ardisik
O0grenme yapisi, egitim verisindeki Oriintiilere giiglii bir sekilde uyum saglarken, yeni
veriler karsisinda esnekligini  kaybedebilmektedir. Bu durum, test setindeki
degiskenliklere kars1 modelin uyum kabiliyetini azaltmistir. Ozellikle varyansi yiiksek
bolgelerde tahmin dogrulugunun ciddi sekilde diistiigl tespit edilmistir. Sonuglar, GBM
algoritmasinin giiclii 6grenme kapasitesine ragmen, veri dengesizliklerine kars1 dikkatli
bicimde yapilandirilmasi gerektigini ortaya koymustur. Modelin karmasik, diizensiz ve

uc deger iceren veri kiimelerinde daha tutarsiz sonuglar iirettigini gdstermektedir.
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Sekil 4.11 Gradyan Artirmali Makine (GBM) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine
ait MSE degisimi

Sekil 4.12°de gortildiigii lizere, GBM algoritmasi ile gerceklestirilen KM tahmininde

tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasinda genel bir uyum gézlemlenmekte ancak

bazi veri noktalarinda ideal regresyon dogrusundan sapmalar olugmaktadir. Bu durum,

modelin genel tahmin performansinin makul diizeyde oldugunu ancak tam dogruluk

saglanamadigini gdstermektedir. Ozellikle baz1 noktalardaki sapmalar istatistiksel agidan

dikkat ¢ekici 6l¢iide yiiksektir.
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Sekil 4.12 Gradyan Artirmali Makine (GBM) algoritmasi ile KM tahmini i¢in test verisi

regresyon grafigi

Sekil 4.13’te gortldiigi tzere,

K-Nearest Neighbors

(KNN) algoritmast

ile

gergeklestirilen KM tahmininde egitim verisi {izerinde zaman zaman yiiksek R? degerleri

kaydedilse de test verisi iizerinde R* degerlerinin genel olarak diisiik oldugu ve ciddi

dalgalanmalarin yasandig1 gézlemlenmektedir. Bu durum, modelin egitim setine asir

uyum sagladigin1 géstermektedir.

KNN - KM R?

09 r

08

0.7 1

06

04

03r

02r |

0.1 % IRl i
P \‘ M
0 ‘\( ’é"\

I

0

s

iterasyon

Sekil 4.13 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile KM tahmini i¢in egitim ve test

verilerine ait R? degisimi
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Sekil 4.14’te goriildiigii lizere, KNN algoritmasi ile gergeklestirilen KM tahmini
siirecinde egitim verisinde ve test verisinde MSE degerlerinde yiiksek diizeyde
dalgalanmalar gozlemlenmektedir. Ozellikle test verisinde hata oranlarinin belirli bir
diizeyin altina inmedigi dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, modelin genel tahmin
stabilitesinin zayif oldugunu gostermektedir. KNN algoritmasinin 6rnek tabanli yapisi,
ozellikle veri setinde giiriiltii veya dengesizlik mevcut oldugunda tahmin performansini
olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Veri noktalar1 arasindaki uzakliga dayali karar
mekanizmasi, diisiik yogunluklu boélgelerde kararsiz tahminlere neden olmaktadir. Bu
durum, modelin lokal degiskenlikleri genelleme yeteneginin yetersiz kalmasina yol
acmaktadir. Ayrica k degerinin se¢imi, modelin asir1 hassas veya asirt genel tepkiler
vermesine neden olabilecegi i¢in sonuglar lizerinde belirleyici rol oynamaktadir. Sonug
olarak, KNN algoritmasinin KM tahminindeki yetersiz performansi, 6zellikle karmasik

ve diizensiz veri yapilarinda sinirl basart sundugunu gostermektedir.
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Sekil 4.14 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile KM tahmini egitim ve test verilerine ait
MSE degisimi grafigi

Sekil 4.15°te goriildiigli iizere, KNN algoritmas: ile gerceklestirilen KM tahmininde
tahmin edilen degerlerin biiyiik kisminin siirl bir bantta toplandig1 ve ideal regresyon
dogrusundan belirgin sapmalar gosterdigi goézlemlenmektedir. Bu durum, modelin
karmasik iligkileri 6grenmekte ve dogru tahminler iiretmekte yetersiz kaldigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 4.15 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile KM tahmini i¢in test verisi regresyon
grafigi

KM tahmini i¢in uygulanan makine 6grenmesi algoritmalarinin genel performansi
incelendiginde, her modelin egitim ve test verileri iizerinde farkli basar1 seviyeleri
sergiledigi goriilmektedir. Random Forest (RF) algoritmasi, egitim setinde istikrarli
diisiik hata (MSE) ve yiiksek dogruluk (R?) degerleri ile dikkat cekmistir; ancak test
setinde genelleme kapasitesinde sinirli basar1 saglamistir. Destek Vektor Makineleri
(SVM) algoritmasi, egitim setinde zaman zaman yiiksek R? degerleri elde etmis olsa da
test setinde diisiik ve dalgali sonuglar tiretmis, bu da asir1 6grenmeye isaret etmektedir.
Gradyan Artirmali Makine (GBM) algoritmasi, egitim verisi lizerinde mitkkemmele yakin
sonuglar verirken, test verisinde diisiik R? ve yiiksek hata oranlar1 gstermistir. K-Nearest
Neighbors (KNN) algoritmasi ise hem egitim hem de test verisi lizerinde dalgali ve diistik
dogruluk degerleri ile, bu veri seti i¢in en zayif performans: gostermistir. Genel olarak
RF algoritmasi, gorece daha dengeli ve tutarli sonuclar sunarken, SVM ve GBM

modelleri asir1 6grenme riski tagimis, KNN ise diisiik genelleme kapasitesi sergilemistir.

4.1.2 OKM Tahmini ve Performans Sonuglari

% KM ve % OKM degerleri yer almakta olup, ¢ikis parametresi reaktdrde olgiilen %
OKM degeridir. Egitim siireci boyunca modelin tahmin dogrulugunu artirmak ve hata

oranlarini en aza indirmek amaciyla hiperparametre optimizasyonlar1 gerceklestirilmistir.
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Bu kapsamda, egitim ve test hata oranlarinin yani sira, tahmin edilen ve gercek degerler

arasindaki determinasyon katsayisi kullanilarak performans analizleri yapilmstir.

Sekil 4.16’da goriildigi iizere, Decision Tree (DT) algoritmasi ile OKM tahmininde

egitim ve test verileri iizerinde R?degerleri arasinda belirgin dalgalanmalar

gozlemlenmektedir. Test verisindeki diisiik ve degisken korelasyon katsayilari, modelin

genelleme kabiliyetinin smirli oldugunu ve veri setine gore asir1 6grenme riskinin

bulundugunu goéstermektedir. Modelin egitim verisine fazlastyla uyum sagladigini1 ancak

bilinmeyen ornekler karsisinda yeterli esneklik gosteremedigini ortaya koymaktadir.

Ayrica, veri setinde yer alan karmasik oriintiilerin karar agaci yapisinda tam anlamiyla

temsil edilememesi, korelasyon diizeyini diislirerek model performansini zayiflatmistir.

Buna bagh olarak, modelin bolgesel veri 6zelliklerine karst duyarliligi artmis ve bu

durum tahmin dogrulugunda istikrarsizliklara yol agmustir. Ozellikle smir degerlerdeki

sapmalar, modelin karar sinirlarini dogru sekilde olusturamadigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.16 Decision Tree (DT) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait R?

degisimi grafigi

Sekil 4.17°de goriildiigii iizere DT algoritmasi ile OKM tahmini siirecinde egitim ve test

verilerinde MSE degerleri arasinda dalgali bir seyir izlenmektedir. Egitim verisinde hata

oranlar gorece diislik kalmasina ragmen test verisinde genis bir hata aralig1 olusmustur.

Bu durum modelin genel tahmin stabilitesini olumsuz etkilemistir. Test verisinde
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gozlemlenen bu tutarsizlik, modelin veri setindeki karmagsik yapilari yeterince
genelleyemedigini ortaya koymaktadir. Ozellikle karar agacinin dallanma yapisinin,

nadir Ornekleri asir1  temsil etmesi bu sapmalara neden olmus olabilecegi

diistiniilmektedir.
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Sekil 4.17 Decision Tree (DT) algoritmasi ile OKM tahmini egitim ve test verilerine ait MSE
degisimi

Sekil 4.18°de goriildiigii tizere, DT algoritmasi ile elde edilen OKM tahmini sonuglarinda,
tahmin edilen degerlerin 6nemli bir kisminin gergek degerlerden sapma gosterdigi ve
ideal regresyon dogrusundan uzaklastigi gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin
dogruluk oraninin smirh kaldigini ve genel tahmin basarisinin diisiik oldugunu isaret
etmektedir. Ozellikle test verisi iizerinde elde edilen diisiik korelasyon katsay1si, modelin

genelleme yeteneginin zayif oldugunu agik¢a ortaya koymaktadir.

Ayrica tahmin degerlerinin belirli araliklarda kiimelenme egiliminde oldugu ve bu
durumun modelin genelleme yetenegini zayiflattig1 anlasilmaktadir. Ozellikle yiiksek
degerli gozlemler icin modelin sistematik bir sekilde diisiik tahminler iirettigi
gozlenmektedir. Bu bulgular, DT algoritmasinin karmasik yapisal iligkileri yetersiz temsil
ettigini ve daha gelismis yontemlerin degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Bu nedenle daha gelismis modelleme tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Sekil 4.18 Decision Tree (DT) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in test verisi regresyon grafigi

Sekil 4.19°da goriildiigii lizere, RF algoritmasi ile gerceklestirilen OKM tahmininde
egitim verisi lizerinde yiiksek ve stabil R? degerleri elde edilmistir. Ancak test verisinde
zaman zaman dalgalanmalar gozlemlenmistir. Bu durum, modelin egitim setinde giiclii
uyum saglarken test setinde kismen dogruluk kayb1 yasadigim gostermektedir. Ozellikle
test asamasindaki bazi Orneklerde beklenen tahmin hassasiyetinin saglanamamasi,
modelin genelleme kapasitesinde sinirlilik olusturmustur. RF algoritmasinin ¢ok sayida
karar agacindan olusan yapisi, genel anlamda gii¢lii performans sunmasina ragmen, ug
deger iceren veya Oriintii cesitliligi yiiksek alt kiimelerde kararsizliklar sergileyebildigi
gbzlemlenmistir. Modelin test verisi tlizerindeki dalgali performansi, rastgelelestirme
stirecinde bazi Orneklerin yeterince temsil edilememesinden kaynaklaniyor olabilir.
Model ¢iktilarindaki bu degiskenlik, 6zellikle siniflar aras1 gegislerin belirsiz oldugu veri

noktalarinda daha belirgin hale gelmistir.

Bununla birlikte, hiperparametre ayarlarinin bazi iterasyonlarda test dogrulugunu olumlu
yonde etkiledigi, bazi iterasyonlarda ise modelin agir1 6grenme egiliminde oldugu dikkati
cekmektedir. Bu durum, modelin optimizasyon silirecinde her bir alt agacin karar
katkisinin veri dagilimina gore dikkatle ayarlanmasi gerektigini gdstermektedir. Genel
olarak, RF algoritmasi yliksek egitim basarimi sunsa da test seti lizerindeki diizensiz
varyasyonlar  algoritmanin daha dengeli parametre araliklariyla yeniden

degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir.
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Sekil 4.19 Random Forest (RF) algoritmas: ile OKM tahmini egitim ve test verilerine ait R?
degisimi

Sekil 4.20°de goriildiigli tizere, RF algoritmas1 ile OKM tahmini siirecinde egitim
verisinde diisiik MSE degerleri gozlemlenmistir. Test verisi iizerinde baz iterasyonlarda
hata oranlarinda artiglar kaydedilmistir. Modelin genel tahmin performansinin egitimde
giiclii, test verisinde dalgali oldugunu gézlenmektedir. Model tahminlerde sinirli kalmas,

genelleme agisindan dikkatle degerlendirilmesi gerekmektedir.
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Sekil 4.20 Random Forest (RF) algoritmasi ile OKM tahmini egitim ve test verilerine ait MSE
degisimi
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Sekil 4.21°de gorildiigi lizere, RF algoritmasi ile OKM tahmini sonucunda elde edilen
degerlerin biiylik cogunlugu ideal regresyon dogrusuna yakin konumlanmistir. Ancak
baz1 veri noktalarinda sapmalar mevcuttur. Bu durum, genel tahmin dogrulugunun yiiksek

oldugunu ancak kiigiik tutarsizliklarin da bulundugunu gostermektedir.

OKM Tahmin - RF

60.5
[ ] L ]
60 *
L ] [ ]
59.5 e (X B
. " [ ] : @
[ ] [ ] [ ]
59 bt ..‘. .’: ’ [ ]
[ ]
s e o0 ® o .
C:J 58.5 . . °
= ® [ ] ®
E &gt o o
'E ’ [ ] ¢ ® « [ ]
57.5 e ** ° o ®e
[ ] ™ Ld °
57 ° pY P [ ] ~. [ ]
P21,
[ ] '. ® a ‘
56.5 2%
56 = 1 1 1 1 | | | ]
54 55 56 57 58 59 60 61 62
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Sekil 4.21 Random Forest (RF) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in test verisi regresyon
grafigi

Sekil 4.22'de gorildiigi iizere, SVM algoritmasi ile gergeklestirilen OKM tahmininde
egitim verisi iizerinde yiiksek R? degerleri elde edilmistir. Ancak test verisinde genis
dalgalanmalar ve diislik korelasyon katsayilar1 gozlenmistir. Modelin egitim verisine asiri
uyum sagladigini ve genelleme basarisinin diisiik oldugunu géstermektedir. Ozellikle test
verisinde gozlemlenen bu dalgalanmalar, modelin bilinmeyen Orneklerde kararsiz
tahminler {irettigini ortaya koymaktadir. Kernel fonksiyonunun se¢iminde yapilan
tercihin, veri setindeki dogrusal olmayan iliskileri yetersiz temsil etmesi bu diisiiste etkili
olabilecegi ve diisiik Ornek yogunluguna sahip bolgelerde modelin korelasyon
katsayisinda ciddi diislisler meydana geldigi gozlemlenmektedir. SVM algoritmasinin
dikkatli yapilandirilmadig1 takdirde asir1 O68renmeye agik hale gelebilecegini
gostermektedir. Modelin belirli veri alt kiimelerinde sergiledigi bu performans
dalgalanmalari, tahmin ¢iktilarmin tutarliligini zayiflatmistir. Ozellikle sinir degerlerdeki
tahmin sapmalari, karar yilizeyinin yeterince genelleyici bi¢cimde olusturulamadigini

diistindiirmektedir.
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Sekil 4.22 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait R? degisimi

Sekil 4.23'te goriildiigii gibi, SVM algoritmasi ile OKM tahmininde egitim verisinde
diisiik MSE degerleri yakalanmasina ragmen, test verisinde hata oranlarinda belirgin bir
dalgalanma meydana gelmistir. Modelin asir1 6grenme egiliminde oldugunu ve farkl veri
setlerinde sabit performans sergilemedigini gostermektedir. Ozellikle test agamasindaki

performans diisiisii, modelin genelleme kapasitesinin yetersiz kaldigini1 gostermektedir.

SVM - OKM MSE
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Sekil 4.23 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile OKM tahmini egitim ve test verilerine
ait MSE degisimi grafigi
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Sekil 4.24’te gorildigl tlizere, SVM algoritmasi ile elde edilen OKM tahmini
sonuclarinda, gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasinda sapmalarin az oldugu
gozlenmektedir. Regresyon dogrusuna olan uzaklik ve yayilim modelin tahmin giiciiniin
daha basarili olabilecegi ayrica asir1 Ogrenme yasamadigi agik bir sekilde

gbzlemlenebilmektedir.

OKM Tahmin - SVM
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Sekil 4.24 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in test verisi regresyon
grafigi

Sekil 4.25te goriildiigii izere, GBM algoritmasi ile egitim setinde yiiksek R? degerleri
elde edilirken, test setinde R? degerlerinin diizensiz ve diisiik seviyelerde seyrettigi
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigini ancak test
verisinde genelleme kapasitesinin zayif kaldigin1 gostermektedir. GBM'nin ardisik
O0grenme yapisi, egitim Orneklerine giiclii bicimde adapte olurken test verisinde
performans kayiplarma yol acabilmektedir. Ozellikle veri setindeki dengesizlikler ve
giiriiltiilii 6rnekler, modelin karar mekanizmasini olumsuz etkilemistir. Test setindeki
diisiik korelasyon katsayilari, modelin dogrusal olmayan iligkileri genelleyemedigini
ortaya koymustur. Bu durum, modelin fazla derinlikte 6grenme gergeklestirdigini ve
erken durdurma gibi diizenleme yontemlerine ihtiya¢ duydugunu gostermektedir. Ayrica,
modelin test setindeki performans degiskenligi, asir1 parametrizasyonun bir sonucu

olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.25 Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait R? degisimi

Sekil 4.26’da goriildiigii gibi GBM algoritmasi ile egitim setinde diisiik MSE degerleri
elde edilirken, test setinde MSE degerlerinin yiiksek ve dalgali oldugu dikkat
¢ekmektedir. Bu durum, modelin egitim verisine asiri uyum sagladigini ve test verilerinde

tahmin performansinin diizensiz oldugunu gostermektedir. Modelde asir1 6grenme
gbzlemlenmistir.

4 GBM - OKM MSE
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Sekil 4.26 Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmasi ile OKM tahmini egitim ve test
verilerine ait MSE degigimi
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Sekil 4.27°de goriildiigii tizere, GBM algoritmasi ile gerceklestirilen OKM tahmininde,
tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasinda belirgin sapmalar gézlemlenmektedir.
Noktalarin ideal regresyon dogrusundan uzaklasmasi, modelin test verisi lizerinde diistik

tahmin dogruluguna ve yetersiz genelleme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

&5 . OKM Tahmin - GBM
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Sekil 4.27 Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in test verisi
regresyon grafigi

Sekil 4.28'de, K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmast ile yapilan OKM tahmininde
egitim ve test verileri i¢in elde edilen R? degisimi gosterilmektedir. Egitim verisinde baz1
iterasyonlarda yiiksek R* degerleri (1'e yakin) goriilse de test verisinde R* degerlerinin
diisiik seviyelerde dalgalandig1 gozlemlenmektedir. Ozellikle test setinde R*'nin bircok
iterasyonda 0.1 ile 0.4 arasinda degismesi, modelin genelleme kapasitesinin yetersiz
oldugunu gostermektedir. Bu durum, asir1 6grenme etkisinin varligini igaret etmektedir.
Modelin yalnizca egitim Ornekleriyle sinirli kalmasi, test verilerinde tahmin tutarliligini

ciddi dlgiide azaltmistir.

Bu nedenle, KNN algoritmasinin OKM tahminindeki basarimi sinirlt kalmis ve modelin
giivenilirligi zayiflamistir. Bu baglamda, modelin farkli veri yapilariyla karsilastiginda
istikrarli sonuglar liretememesi, genel gecerliligini sorgulanabilir hale getirmistir. Model

yapisal tutarliligr zayiflamistir.
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Sekil 4.28 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in egitim ve test verilerine
ait R? degisimi

Sekil 4.29 incelendiginde, KNN algoritmasinin egitim ve test verileri i¢cin MSE degerleri
arasindaki farklilik dikkat ¢ekmektedir. Egitim setinde bazi iterasyonlarda MSE sifira
yaklagirken, test setinde daha yiiksek ve diizensiz bir hata dagilimi gdzlemlenmektedir.

Modelin yiiksek varyans problemi yasadigi soylenebilir.

KNN - OKM MSE
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Sekil 4.29 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile OKM tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait MSE degisimi grafigi
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Sekil 4.30'da tahmin edilen OKM degerleri ile gergek degerler arasindaki iliskiyi gosteren
regresyon grafigi sunulmaktadir. Grafik incelendiginde, tiim tahminlerin belirli bir bant
icinde sikistigi ve veri noktalarinin dogrusal referans ¢izgisine uzak konumlandigi
goriilmektedir. Bu durum, modelin farkli degerleri ayirt etme kabiliyetinin diisiik
oldugunu ve tahmin basarisinin smirli kaldigmi gostermektedir. Ozellikle KNN
algoritmasinin tiim tahminleri neredeyse sabit bir degerde toplamasi, modelin 6grenme
siirecinde yeterli varyasyon olusturamadigini isaret etmektedir. Secilen komsu sayisinin
ya da mesafe metriginin modele uygun belirlenmedigini gostermektedir. Ayrica veri
setinde bulunan 6rneklerin ¢ok benzer olmasi durumunda, KNN'nin genelleme yetenegi
zayiflayarak asir1 diizlestirilmis tahminler tiretme egilimi gostermektedir. Modelin lokal
yapilar yerine ortalama degerler etrafinda kiimelenen tahminler iiretmesine neden
olmustur. KNN algoritmasinin bu uygulamada etkili sonuglar vermedigi ve daha duyarli

algoritmalarin tercih edilmesinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

OKM Tahmin - KNN
62

61

°
8
°
0
]
0

Tahmin OKM

60

59.5 , , s s , , , |
54 55 56 57 58 59 60 61 62
Gergek OKM

Sekil 4.30 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile OKM tahmini igin test verisi regresyon
grafigi

4.1.3 FOS Tahmini ve Performans Sonuclari

Sekil 4.31'de goriildiigii iizere, egitim verilerinde R? degerlerinin dalgal bir seyir izledigi

ancak genel olarak %30 ile %85 arasinda degistigi tespit edilmistir. Test verisinde ise R?
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degerleri daha diisiikk seyretmekte ve genel stabilite saglanamamaktadir. Bu durum

modelin genellenebilirliginin sinirli oldugunu gostermektedir.

Decision Tree - R? Degerleri
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Sekil 4.31 Decision Tree (DT) algoritmasi ile FOS tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait R?
degisim grafigi
Sekil 4.32 incelendiginde, egitim verisindeki MSE degerlerinin zaman zaman diistisler
gosterse de genel olarak yliksek seviyelerde seyrettigi goriilmektedir. Test verisinde ise
MSE degerleri dalgali bir yap1 gostermekte ve stabil bir tahmin performansi
sergileyememektedir. Bu durum modelin hata oranlarmmin optimize edilemedigini
gostermektedir. Ozellikle iterasyonlar boyunca test hatalarinda goézlenen keskin artislar,
modelin belirli veri alt kiimelerine karsi hassasiyet gelistiremedigini ve genelleme
kapasitesinin zayif kaldigini ortaya koymaktadir. Karar Agaci algoritmasimnin dogrusal
olmayan Oriintiiler karsisinda simirli yapisal esneklige sahip olmasi, bu tiir
dalgalanmalarin  temel nedeni olarak degerlendirilmektedir. Ayrica modelin
hiperparametre secimlerinde yapilan degisiklikler, egitim performansina smirlt katki
saglarken test performansinda istikrarsizlia yol acmistir. MSE degerlerindeki
diizensizlik, modelin &grenme siirecinde giiriiltiiden etkilenme egiliminde oldugunu
gostermektedir. Bu baglamda, daha istikrarli ve derin yapilandirmalara sahip
algoritmalarin tercih edilmesi gerektigi soylenebilir. DT algoritmasi bu caligmada
hedeflenen tahmin dogrulugunu ve kararliligi saglayamamus, alternatif yontemlerin

gerekliligini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.32 Decision Tree (DT) algoritmasi ile FOS tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait
MSE degisim grafigi

Sekil 4.33 incelendiginde tahmin edilen FOS degerlerinin gercek degerlerden dnemli
Olciide sapmalar gosterdigi belirlenmistir. Noktalarin ideal dogrultudan uzak bir dagilim
gostermesi, modelin regresyon dogrulugunun diisiik oldugunu ortaya koymaktadir. Bu da
DT algoritmasinin FOS tahmini i¢in yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Test verisinde
gozlemlenen diisiik R? degeri, modelin karmasik veri Oriintiilerini yakalayamadigini
gostermektedir. Ayrica karar agaci yapisinin fazla dallanmasi bazi veri gruplarinda asiri
ogrenmeye, digerlerinde ise yetersiz Ogrenmeye yol agmistir. Bu durum modelin
genelleme yetenegini zayiflatmis ve tahmin tutarhiligini diislirmiistiir. Sonuglar, FOS
tahmini gibi hassas parametrelerde daha giiclii genelleme kapasitesine sahip
algoritmalarin tercih edilmesi gerektigini ortaya koymustur. Bu bulgular, 6zellikle
degiskenligi yliksek parametrelerin tahmininde daha esnek ve uyarlanabilir modelleme
yaklasimlarina ihtiya¢ duyuldugunu géstermektedir. Tahmin degerlerinin belirli esiklerde
kiimelenme egiliminde olmasi, modelin siirekli degiskenlik gdsteren veriler lizerinde
lineer olmayan davranislar1 ayirt etme giiciiniin zay1f oldugunu gostermektedir. Bu durum
genelleme kapasitesini sinirlandirmaktadir. Bu da karar agaci yapisinin belirli oriintiilere
sik1 sekilde uymasi, ancak veri ¢esitliligi karsisinda genelleme kabiliyetini kaybetmesine
yol agmaktadir. Dolayisiyla, FOS gibi yiiksek varyansa sahip ¢iktilarda daha gelismis ve
parametrik O0grenme stratejilerine sahip yontemlerin tercih edilmesi model basarimi

acisindan kritik 6neme sahiptir.
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FOS Tahmin Regresyon - DT
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Sekil 4.33 Decision Tree (DT) algoritmast ile FOS tahmini igin test verisi regresyon grafigi

Sekil 4.34'te RF algoritmasi ile FOS tahmininde egitim verisi igin R* degerleri genel
olarak yiiksek bir seyir izlerken, test verisi i¢in elde edilen R? degerlerinin oldukca dalgal:
oldugu ve diisiik seviyelerde seyrettigi gdzlemlenmektedir. Egitim verisinde R?
degerlerinin 0.6 ila 0.8 arasinda degismesi modelin egitim asamasinda basarili oldugunu
gostermektedir. Test verisindeki diisiik R?® degerlerine rastlanmasi, modelin
genellenebilirliginin  zayif oldugunu ve asir1  Ogrenme egilimi  gdsterdigini

distindiirmektedir.

Random Forest - R? Degerleri
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Sekil 4.34 Random Forest (RF) algoritmasi ile FOS tahmini igin egitim ve test verilerine ait R?
degisim grafigi.
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Sekil 4.35'te gorildiigii iizere, RF algoritmasi ile gerceklestirilen FOS tahmininde egitim
verisi MSE degerlerinin belirli bir aralikta istikrarli seyrettigi, ancak test verisi MSE
degerlerinde diizensiz ve yiiksek dalgalanmalarin olustugu goézlenmektedir. Egitim
verisinde MSE degerleri diisiik seviyelerde kalmasina ragmen, test verisinde zaman
zaman Onemli sigramalar yasanmistir. Bu durum modelin egitim verisine uyum
sagladigini, ancak test verisinde yeterli basariyr gosteremedigini ve modelin asir

O0grenmeye maruz kaldigini isaret etmektedir.

«10° Random Forest - MSE Degerleri
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Sekil 4.35 Random Forest (RF) algoritmasi ile FOS tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait MSE
degisim grafigi.

Sekil 4.36'da sunulan regresyon grafiginde, RF algoritmasi ile tahmin edilen FOS
degerlerinin gercek degerlerle tam bir uyum gostermedigi dikkat c¢ekmektedir.
Noktalarin, ideal dogrusal c¢izgi etrafinda yogunlasmamasi ve genis bir dagilim
gostermesi, modelin tahmin performansinin istenilen diizeyde olmadigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle yiiksek FOS degerlerinde modelin tahmin hatalarmin daha da
artt1g1, sapmalarin belirginlestigi goriilmektedir. Modelin 6zellikle u¢ degerleri dogru bir
sekilde 6grenemedigini gostermektedir veri setindeki heterojen yapinin modelin karar
mekanizmalarii zorladig1 ve tahminlerde sapmalara neden oldugu anlasilmaktadir. RF
algoritmasinin genel yapisi itibartyla giiclii olmasina ragmen, FOS gibi genis varyansl
degiskenlerde yeterli tutarlilig1 saglayamadigi goriilmektedir. Bu durum 6ngorii giiclinii

azaltmaktadir.
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Sekil 4.36 Random Forest (RF) algoritmasi ile FOS tahmini i¢in test verisi regresyon grafigi.

Sekil 4.37°de goriildiigii tizere, SVM algoritmasi ile gerceklestirilen FOS tahmininde
egitim ve test verilerine ait R* degerleri 6nemli farkliliklar gostermektedir. Egitim
verisinde R? degerleri genellikle 0.3 ile 0.5 arasinda degismektedir. Ancak test verisinde
daha fazla dalgalanma gozlenmis ve bazi iterasyonlarda R? degerinin oldukca diisiik

oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglar, modelin 6grenme siirecinde stabilite problemi

yasadigini1 gostermektedir.
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verilerine ait R? degisim grafigi
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Sekil 4.38’de sunulan MSE degisim grafiginde, SVM algoritmasi igin egitim ve test
verileri arasinda dikkat g¢ekici bir hata farki olustugu goriilmektedir. Egitim MSE
degerleri gorece daha diisiik aralikta seyretmesine karsin, test MSE degerleri oldukca
yuksektir ve iterasyonlar boyunca diizensiz bir dagilim gostermektedir. Bu durum,
modelin test verilerinde istikrarli tahminler liretemedigini ve asir1 6grenme riskinin

bulundugunu gostermektedir.

«10° SVM - MSE Degerleri

[ [~ Train MSE
— Test MSE | -

MSE

iterasyon

Sekil 4.38 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile FOS tahmini egitim ve test
verilerine ait MSE degisim grafigi

Sekil 4.39°da sunulan regresyon grafigi incelendiginde, SVM algoritmasi ile elde edilen
FOS tahminlerinin, gergek degerlerle tam bir dogrusal iliski kuramadigi1 goriilmektedir.
Tahminlerin biiylik cogunlugu belirli bir aralikta kiimelenmis olup, yliksek FOS
degerlerinin dogru tahmin edilemedigi anlasilmaktadir. Bu durum modelin karmasik veri
desenlerini 6grenme kapasitesinin sinirli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu smirh
o0grenme kapasitesi, Ozellikle u¢ degerlerin ve ani degisimlerin bulundugu veri
yapilarinda modelin bagarimint diisiirmiistiir. Regresyon ¢izgisinden sapmalarin
yogunlugu, modelin genelleme yeteneginin zayif oldugunu ve veri setine tam uyum
saglayamadigin1 gostermektedir. Bu sonuglar SVM algoritmasinin FOS tahmini gibi ¢ok
degiskenli ve dogrusal olmayan iliskiler iceren problemler i¢in dikkatle yapilandirilmasi
gerektigini ortaya koymaktadir. Ozellikle yiiksek varyansa sahip orneklerde, modelin

yanit hassasiyetinin diisiik kalmasi, dogruluk oranlarini olumsuz yonde etkilemistir.
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Sekil 4.39 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile FOS tahmini igin test verisi regresyon
grafigi

Sekil 4.40 ‘ta GBM algoritmasi ile FOS tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait R?
degisimi incelenmistir. Egitim setinde R? degerlerinin 0.85 ile 1.00 araliginda yiiksek
seviyede istikrarli kaldigi gozlenmistir. Buna karsin test setinde ciddi dalgalanmalar
mevcuttur ve birgok iterasyonda R? degerinin diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum,
GBM algoritmasinin egitim verisine asir1 uyum saglarken test verilerinde istenilen

dogruluk seviyesini koruyamadigini gostermektedir.
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Sekil 4.40 Gradient Boosting Machines (GBM) algoritmasi ile FOS tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait R* degisim grafigi
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Sekil 4.41°de Egitim ve test verilerine ait MSE degisimleri karsilastirildiginda, GBM
algoritmasimnin egitim verisinde diisiik hata oranlar1 ile basarili bir 6grenme
gerceklestirdigi anlagilmaktadir. Ancak test setinde gozlemlenen diizensiz ve yiiksek
MSE degerleri, modelin yeni veriler karsisinda yeterince genelleme yapamadigini ortaya

koymaktadir. Ozellikle bazi iterasyonlarda test hatasinin agir1 yiikselmesi dikkat

¢ekmektedir.

<10° GBM - MSE Degerleri
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Sekil 4.41 Gradient Boosting Machines (GBM) algoritmasi ile FOS tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait MSE degisimi grafigi

Sekil 4.42°de GBM algoritmast ile FOS tahmini yapilan test verilerine ait regresyon
grafiginde, tahminlerin ¢ogunlukla gercek degerlere yakin oldugu ancak yiiksek FOS
degerlerinde belirgin sapmalarin meydana geldigi goriilmektedir. Ozellikle asir1
degerlerde model dogrulugunun diistiigii gbézlemlenmistir. Bu sonu¢ modelin belirli
araliklarda daha iyi genelleme yapabildigini, ancak u¢ degerler i¢in tahmin hassasiyetinin
azaldiginm1 gostermektedir. Bu durum modelin 6grenme siirecinde yaygin veri desenlerine
oncelik verdigini ve nadir gozlemleri yeterince temsil edemedigini gostermektedir.
Modelin karar mekanizmasinin agirlikli olarak yogun veri bolgelerine odaklandigini ve

istisnai durumlar1 goz ardr ettigini ortaya koymaktadir.

Genel dagilimin referans dogrultusuna daha yakin seyretmesi, GBM algoritmasinin FOS
tahmininde DT ve RF gibi modellere kiyasla daha istikrarli sonuglar verdigini
gostermektedir. Bu da modelin dogrusal olmayan iliskileri daha esnek sekilde

Ogrenebildigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.42 Gradient Boosting Machines (GBM) algoritmasi ile FOS tahmini i¢in test verisi
regresyon grafigi

Sekil 4.43’te KNN algoritmasi ile gergeklestirilen egitim siirecinde R* degerlerinin
olduk¢a dalgali bir seyir izledigi gériilmektedir. Egitim verileri icin R? degerlerinin
bir¢ok iterasyonda 1'e yakin olmasi, asir1 6grenmeye isaret etmektedir. Ancak test
verilerinde R? degerlerinin genellikle diisiik ve diizensiz olmasi, modelin genel dogruluk

acisindan yetersiz kaldigini ve test verilerine genelleyemedigi gdzlemlenmistir.
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Sekil 4.43 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile FOS tahmini igin egitim ve test
verilerine ait R* degisim grafigi
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Sekil 4.44’te MSE grafigi incelendiginde, egitim verileri i¢in bazi iterasyonlarda sifira
yakin hata degerleri elde edildigi gozlemlenmektedir. Ancak test verilerinde hata
degerleri yiiksek seviyelerde seyretmektedir. Bu durum, KNN modelinin egitim
verilerine asirt uyum sagladigin1 ancak yeni veriler lizerinde tahmin performansinin
disik oldugunu gostermektedir. MSE'nin genis aralikta degismesi de modelin

kararsizligini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.44 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile FOS tahmini igin egitim ve test
verilerine ait MSE degisim grafigi

Sekil 4.45 Regresyon grafigi incelendiginde, tahmin edilen FOS degerlerinin gergek
degerlere gore belirli bir sabit seviyede kiimelendigi ve genis bir veri araliginda yayilim
gosteremedigi goriilmektedir. Modelin gergcek verilerle olan iligkisinin zayif oldugu ve
lineer bir tahmin basarisinin saglanamadigi anlagilmaktadir. Bu durum da KNN
algoritmasinin bu veri seti ve problem i¢in etkili bir tahmin performansi1 sunamadigini
ortaya gozlemlenmektedir. Tiim tahminlerin iist sinira yakin sabitlenmesi, modelin
komsuluk iligkilerini yeterince ayirt edemedigini gostermektedir. Ug¢ degerlerin ve
varyansi yiiksek drneklerin model tarafindan temsil edilememesi, genelleme kabiliyetinin
oldukea diisiik oldugunu ortaya koymaktadir. Verilerin biiyiik boliimiinde benzer tahmin
degerlerinin iretilmesi, modelin karar verme siireclerinde etkili Oriintii ¢ikarimi
yapamadigini gostermektedir. Bu nedenle, FOS tahmini gibi yiiksek degiskenlik gosteren
problemlerde daha karmasik ve duyarli algoritmalarin tercih edilmesi gerekliligi ortaya
¢ikmaktadir.
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Sekil 4.45 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile FOS tahmini igin test verisine ait
regresyon grafigi

4.1.4 TAC Tahmini ve Performans Sonuclari

Sekil 4.46°da Decision Tree (DT) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in elde edilen R? degisim
grafiginde, egitim verisinde R? degerlerinin test verilerine gore daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmektedir. iterasyonlar boyunca dalgalanmalar siirmiis ve modelin kararli bir

genel performans sergileyemedigi anlagilmaktadir.

DT - TAC R? Degerleri
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Sekil 4.46 Decision Tree (DT) algoritmasi ile TAC tahmini igin egitim ve test verilerine ait R?
degisim grafigi
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Sekil 4.47°de TAC tahmini i¢cin DT algoritmasiyla elde edilen MSE degisim grafigi,
egitim verisi lizerinde diisiik hata degerleri saglarken test verisinde daha yiiksek MSE
degerleri gostermektedir. Bu durum modelin asir1 6grenme egiliminde olabilecegini ve
genellemede zayiflik yasadigimi gostermektedir Ozellikle test verisinde gdzlemlenen
diizensiz ve dalgali hata dagilimi, modelin dogruluk seviyesinin veri alt kiimelerine gore
degiskenlik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin egitim verisine
fazlasiyla uyum sagladigin1i ancak yeni veriler karsisinda istikrarli tahminler

iiretemedigini géstermektedir.

«10° DT - TAC MSE Degerleri
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Sekil 4. 47 Decision Tree (DT) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait MSE
degisim grafigi

Sekil 4.48’de Decision Tree (DT) algoritmasiyla gerceklestirilen TAC tahminine ait

regresyon grafiginde, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere olan uzaklig: dikkat

cekmektedir. Veri dagilimi, modelin ytiksek hata pay1 barindirdigini ve dogrusal iliskiyi

kurmakta yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir.

Noktalarin belirli bantlar etrafinda kiimelendigi ve genis bir aralikta dagilmadigi
goriilmektedir. Bu durum, modelin ¢iktilarinin genellikle sabit birka¢ tahmin degerine
odaklandigin1 ve veri setindeki varyasyonu yansitamadigim gostermektedir. Ozellikle
ylksek TAC degerlerinde tahminlerin diisiik seviyelerde kalmasi, modelin u¢ degerleri

ogrenmede basarisiz oldugunu isaret etmektedir.
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Sekil 4.48 Decision Tree (DT) algoritmast ile TAC tahmini igin test verisine ait regresyon
grafigi

Sekil 4.49'da RF algoritmasi ile yapilan TAC tahmini i¢in elde edilen R* degisim grafigi
sunulmaktadir. Egitim verilerinde yiiksek R* degerleri korunurken, test verilerinde
dalgalanmalar gdzlemlenmistir. Ozellikle test setinde baz1 iterasyonlarda R* degerinin ani

diisiisler gdstermesi, modelin bilinmeyen veri drneklerinde kararsiz sonuglar iirettigini

ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.49 Random Forest (RF) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait R?
degisim grafigi
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Sekil 4.50°de ki RFalgoritmasina ait MSE degisim grafigi, egitim verilerinde diisiik hata
seviyeleri saglarken test verilerinde yiiksek ve degisken MSE degerleri sergilemektedir.
Bu durum, modelin test verilerinde genelleme kabiliyetinin sinirli olduguna ve varyansin

arttigina isaret etmektedir.

<108 RF - TAC MSE Degerleri
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Sekil 4.50 Random Forest (RF) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait
MSE degisim grafigi

Sekil 4.51'de regresyon grafiginde, RF algoritmasi ile elde edilen tahmin degerlerinin
gercek degerlerle kismi bir uyum sergiledigi gozlemlenmektedir. Veri noktalariin
referans dogrusu etrafindaki dagiik dagilimi, modelin genel dogruluk oraninin diigiik

seviyelerde kaldigin1 gostermektedir.

Veri noktalarinin referans dogrusu etrafindaki daginik dagilimi, modelin genel dogruluk
oraninin  diisiik seviyelerde kaldigim gostermektedir. Ozellikle orta diizey TAC
degerlerinde modelin tahmin bagarimi goérece daha iyi olsa da diisiik ve yiiksek ug
degerlerde belirgin sapmalar dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, modelin u¢ degerleri

yeterince 6grenemedigini ve genelleme kapasitesinin sinirli kaldigini ortaya koymaktadir.
Tahmin edilen degerlerin ¢ogunlukla referans ¢izgisinin altinda konumlanmasi, modelin

sistematik olarak diisiik tahmin egiliminde oldugunu gostermektedir. Bu egilim, modelin

veri dagiliminin tamamini temsil edemedigini géstermektedir.

113



<10 TAC Tahmin Regresyon - RF

2.1
°
2 ° °
e e ® o
19+ L 4
™
° oo
Q187 o ° P o °
ﬂ e o ° L]
.. Y ° g.. °
E17+ ’ LS L]
£ % o, ¢ e °
© . ° . s ®
= @ ®
16 r { ] R o &
IR o o
b b )
15¢ . P o8 o
° [ o.‘ % o
14 ® o 2% ?
° o
13 ‘ | | | ‘ | ‘ |
0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 22 2.4 26
Gergek TAC «10%

Sekil 4.51 Random Forest (RF) algoritmasi ile TAC tahmini igin test verisine ait regresyon
grafigi

Sekil 4.52'de goriildiigii tizere, SVM algoritmasi ile yapilan TAC tahmininde egitim ve
test verilerinin R? degerlerinde énemli dalgalanmalar yasanmaktadir. Test verilerindeki
tutarsizlik, modelin genelleme basarisinin sinirli oldugunu ve istikrarli bir tahmin giicii
saglayamadigim1 gostermektedir. Bu durum, 6zellikle dogrusal olmayan oriintiilerin
yogun oldugu veri yapilarinda SVM algoritmasimin smirli temsil kabiliyetinden
kaynaklanmaktadir. Kernel fonksiyonu ve C parametresi gibi hiperparametrelerin
hassasiyeti, modelin farkli veri béliimlerinde tutarsiz tahminler iiretmesine neden

olmustur.

Egitim verisinde yiiksek R? degerleri elde edilmesine ragmen, test setindeki diisiik
korelasyon katsayilart modelin agir1 grenme egiliminde oldugunu diistindiirmektedir. Bu
sonuclar SVM algoritmasinin TAC tahmini gibi degiskenligi yiiksek problemlerde
dikkatle yapilandirilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Bu durum, hiperparametre optimizasyonuna ragmen modelin veri setindeki yiiksek
degiskenligi yeterince genelleyemedigini ve SVM algoritmasinin karmagik yapilar
karsisinda smurli performans sergileyebilecegini gostermektedir. Bu durum SVM
algoritmasinin veri yapisindaki lokal oriintlilere karsi duyarliliginin yeterli seviyede

olmadig1 gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.52 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait R? degisim grafigi

Sekil 4.53'te sunulan SVM algoritmasina ait MSE degisim grafiginde, egitim ve test
verileri arasinda belirgin hata farkliliklart gézlemlenmektedir. Test verisinde MSE
degerlerinin diizensiz bir sekilde yiikselmesi, modelin test setlerinde diisiik genelleme

basaris1 ve yiiksek varyans problemi yasadigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.53 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait MSE degisim grafigi

Sekil 4.54'te verilen regresyon grafigi, SVM algoritmas1 kullanilarak yapilan TAC

tahminlerinin gercek degerlerle sinirli bir uyum sergiledigini goéstermektedir. Veri
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noktalarinin referans dogrusu etrafinda diizensiz dagilmasi, modelin tahmin basarisinin
diisiik seviyelerde kaldigin1 ve dogrusal iliskinin zayif oldugunu ortaya koymaktadir.
Tahmin edilen degerlerin biiylik 6l¢iide benzer aralikta toplanmasi, modelin degiskenlik
gosteren degerleri yeterince ayirt edemedigini gostermektedir. Bu durum modelin

ozellikle u¢ noktalardaki drnekler i¢in yetersiz genelleme yaptigina igaret etmektedir.
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Sekil 4.54 Support Vector Machine (SVM) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in test verisine ait
regresyon grafigi

Sekil 4.55’te sunulan GBM algoritmasina ait R?* grafiginde, egitim verisinde yiiksek
dogruluk oram1 elde edilirken, test verilerinde O©nemli bir dogruluk kaybi
gbozlemlenmektedir. Egitim asamasinda modelin neredeyse miikemmel sonuclar
liretmesi, asir1 6grenme riskine isaret etmektedir. Bu durum, modelin egitim verisindeki
Oriintlilere fazlasiyla uyum sagladigini, ancak yeni ve goriilmemis veriler karsisinda
genelleme kabiliyetinin zayifladigin1 géstermektedir. Test verilerinde gézlemlenen diisiik
R? degerleri, modelin dogrusal olmayan iligkileri yeterince Ogrenemedigine isaret
etmektedir. Ozellikle u¢ degerler ve degiskenlik gosteren gézlemler karsisinda modelin
tahmin basarimi ciddi sekilde diistiigii gozlemlenmektedir. Modelin yalnizca egitim verisi
tizerinde yiiksek performans sergilemesi, genelleme yeteneginin zayif kaldigim
gostermektedir. Bu durum, 6zellikle veri setindeki dengesizlikler ve karmasik Griintiiler
karsisinda modelin tahmin gilivenilirligini olumsuz ve aksi yonde etkiledigi

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 4.55 Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait R? degisim grafigi

Sekil 4.56'da goriilen GBM algoritmasina ait MSE degisim grafigi, egitim verisinde
diisiik hata seviyeleri saglanmasina karsin, test verilerinde daha yiiksek ve dalgali hata
degerleri gostermektedir. Bu sonuglar modelin egitim verisine asirt uyum sagladigini ve

test verisinde genelleme giiclinlin zayif kaldigini1 gostermektedir.
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Sekil 4.56 Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmast ile TAC tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait MSE degisim grafigi

Sekil 4.57'de yer alan regresyon grafiginde, GBM algoritmasi ile gerceklestirilen TAC

tahminlerinin, gercek degerlerle smirli diizeyde bir korelasyon gosterdigi
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gozlemlenmektedir. Veri noktalarinin regresyon dogrusuna daginik bicimde yayilmasi,
modelin test verilerinde tutarli bir tahmin giiciine ulasamadigin gostermektedir. Ozellikle

baz1 bolgelerdeki sapmalar, modelin yerel Oriintiileri yeterince Ogrenemedigini

diistindiirmektedir.
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Sekil 4.57 Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in test verisine ait
regresyon grafigi

Sekil 4.58'de sunulan K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasma ait R* degisim
grafiinde, egitim verilerinde yiiksek R* degerleri goriiliirken, test verilerinde ciddi
dalgalanmalar ve diisiik degerler gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin sadece egitim
verisine iyi uyum sagladigini1 ancak yeni verilerde basarisiz oldugunu gostermektedir.
KNN algoritmasinin 6rnek tabanli dogasinin egitim verisine yakin 6rneklerde basarili
tahminler iiretmesini sagladigini ancak veri dis1 6rneklerde genelleme giiciiniin zay1f
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle test setinde gozlemlenen diisiik R? degerleri,
modelin veri yogunlugu diisiik bolgelerde kararsizlik sergiledigini gostermektedir.
Komsu sayist (k) ve uzaklik metrigi gibi parametrelerin model performansi {izerinde
dogrudan etkili oldugu anlagilmaktadir. Bu baglamda, KNN algoritmasinin karmasik ve
diizensiz dagilima sahip veri setlerinde istikrarli tahmin sonuglari tiretmekte zorlandigi
goriilmektedir. Bu nedenle model ¢iktilarinda gozlemlenen yiiksek varyans KNN
algoritmasimin genelleme kabiliyetinin sinirli oldugunu bir kez daha dogruladig:

goriilmektedir.
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Sekil 4.58 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test verilerine
ait R? degisim grafigi

Sekil 4.59'da gosterildigi gibi, K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi i¢in egitim ve
test verilerindeki MSE degisimleri belirgin farklilik gostermektedir. Egitim verisinde ¢ok

diisiik hata seviyeleri olusurken, test verisinde yiiksek hata degerleri gézlemlenmistir.
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Sekil 4.59 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait MSE degisim grafigi

Sekil 4.60'da verilen regresyon grafigi, KNN algoritmasi ile yapilan TAC tahminlerinin

gercek degerlerle neredeyse sabit bir ¢izgi ilizerinde toplandigini gostermektedir.
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Tahminler arasindaki farkliliklarin son derece sinirlt olmasi, modelin degiskenlikleri
yeterince yakalayamadigini ve diisiik dogruluk sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 4.60 K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ile TAC tahmini i¢in test verisine ait
regresyon grafigi

4.1.5 Metan Tahmini ve Performans Sonuclari

Giris parametreleri; gilinlik atik miktari, KM, OKM, FOS ve TAC degerlerinden

olusmaktadir. Cikis degiskeni ise toplam metan {iretim miktaridir.

Sekil 4.61’de DT algoritmasi ile yapilan metan tahmininde, R* degisim grafigi
incelendiginde, egitim verilerinde kismi bir artis egilimi gozlenmesine ragmen test
verilerinde diisiik korelasyon degerleri dikkati ¢ekmektedir. Bu durum, modelin dogruluk
kapasitesinin siirli oldugunu ve egitim ile test verileri arasindaki performans farkinin
yiiksek oldugunu gostermektedir. Modelin yeni veriler karsisinda istikrarli tahminler
iretemedigini ve genelleme yeteneginin zayif kaldigini ortaya koymaktadir. Test
verisinde gozlemlenen dogruluk kaybi yasandigi gozlemlenmektedir. Bu sonuglar, DT

algoritmasinin metan tahmininde giivenilir bir secenek olmadigini géstermektedir.

Test setindeki MSE degerlerinde gdzlemlenen ani sigramalar, modelin bazi iterasyonlarda
ciddi tahmin hatalar1 tirettigini gostermektedir. Bu dalgali yap1, modelin asir1 dallanma

veya yetersiz budama gibi yapisal sorunlar barindirabilecegine isaret etmektedir.
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Sekil 4.61 Karar agaglar1 (DT) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait
R? degisim grafigi.

Sekil 4.62°de MSE degerleri {izerinden yapilan analizde, Decision Tree algoritmasinin
egitim verileri i¢in gorece diisiik hata seviyelerine ulastigi, ancak test verilerinde zaman
zaman ciddi hata artiglarinin meydana geldigi gozlemlenmistir. Bu dalgalanmalar,
modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigini ve yeni verilere karsi genelleme

yeteneginin sinirlt oldugunu isaret etmektedir.
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Sekil 4.62 Karar Agac1 (DT) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve test verilerine ait
MSE degisim grafigi.
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Sekil 4.63’te Metan tahmini i¢in olusturulan regresyon grafiginde, gercek ve tahmin
edilen degerler arasinda belirgin sapmalar gézlenmektedir. Noktalarin dogrusal ¢izgiden
onemli dl¢iide uzaklagmasi, modelin tahmin basarisinin diisiik oldugunu gostermektedir.

Ozellikle ug degerlerde ciddi hatalar meydana gelmis ve modelin genel dogruluk seviyesi

zay1f bulunmustur.
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Sekil 4.63 Karar agaglar1 (DT) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in test verisine ait regresyon
grafigi.

Sekil 4.64’te Rastgele Orman algoritmasi ile gerceklestirilen metan tahmininde, egitim
verisinde R? degerlerinin yiiksek ve dengeli oldugu goriilmektedir. Ancak test verilerinde
R? degerleri oldukca dalgali olup, genel olarak diisiik seviyelerde seyretmektedir. Bu
durum, modelin egitim verisinde 1yl uyum sagladigin1 fakat test verisinde genelleme
kapasitesinin sinuirli kaldigimi gostermektedir. Test verisindeki bu dalgali yapi, modelin
ozellikle veri dagiliminin degiskenlik gosterdigi bolgelerde tahmin tutarliligini
koruyamadiginm1 ortaya koymaktadir. Egitim verisine yiiksek diizeyde uyum saglayan
model, yeni verilerde beklenen dogruluk seviyesini siirdiirememistir. Bu sonuglar,
Rastgele Orman algoritmasinin metan tahmini siirecinde asir1 0grenme egilimi
gosterdigini ve veri setine Ozgii Oriintlilerde genelleme zorluklar yasadigini
gostermektedir. Modelin test performansindaki istikrarsizlik, farkli veri alt gruplaria

kars1 duyarliliginin yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.64 Rastgele Orman (RF) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve test verilerine

ait R? degisim grafigi.

Sekil 4.65’te MSE degisim grafigi incelendiginde, egitim verilerinde hata degerlerinin
diisiik seviyelerde ve stabil oldugu, test verilerinde ise bazi iterasyonlar da ciddi hata
artislar1 yasandig1 gézlemlenmektedir. Test verisindeki bu dalgalanmalar, modelin belirli

veri alt kiimelerinde basarisiz oldugunu ve dis veriye karsi adaptasyon sorunlari

yasadigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.66’da gergek ve tahmin edilen metan degerleri arasindaki regresyon analizi
sonucunda, veri noktalarinin genel olarak dogrusal ¢izgi etrafinda toplandigi
goriilmektedir. Bununla birlikte, baz1 sapmalar ve uzak noktalar da gézlemlenmektedir.
Bu durum, modelin genel olarak makul bir tahmin performansi sergiledigini ancak belirli

degerlerde hata payinin arttigini1 gostermektedir.
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Sekil 4.66 Rastgele Orman (RF) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in test verisine ait regresyon
grafigi.

Sekil 4.67°de SVM algoritmasi ile yapilan metan tahmininde, egitim ve test verilerine ait
R? degerlerinin genel olarak diisiik seviyelerde seyrettii gozlemlenmistir. Egitim
verisinde kismi yiikselmeler olmasina ragmen test verisinde oldukga diizensiz bir dagilim
mevcuttur. Bu durum, modelin dogruluk seviyesinin yetersiz kaldigin1 gostermektedir.
Test verisinde gozlemlenen diisiik korelasyon degerleri, modelin genelleme kapasitesinin
sinirli oldugunu ortaya koymaktadir. SVM algoritmasimin dogrusal olmayan iliskileri
temsil etmedeki zay1flig1, karmasik veri yapilarinda performans kayiplarina yol agmustir.
Modelin yalnizca smirli veri Oriintiilerine uyum saglayabildigini ve karmasik iliskileri
yeterince Ogrenemedigini gostermektedir. Ayrica, iterasyonlar boyunca goézlenen ani
sicramalar ve diislisler, modelin tahmin kararliligin1 saglayamadigin1 ve istikrarsiz
ciktilar Uirettigini ortaya koymaktadir. Bu tiir dalgali yapt SVM'nin metan tahmini gibi
yiiksek varyansa sahip karmasik ciktilar i¢in uygun bir yontem olmadigini

diistindiirmektedir.
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Sekil 4.67 Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait R* degisim grafigi.

Sekil 4.68’de SVM algoritmasinin MSE degisim grafigi incelendiginde, egitim verisinde

hata degerlerinin gorece stabil oldugu, ancak test verisinde bazi iterasyonlarda ciddi

artiglar meydana geldigi tespit edilmistir. Ozellikle belirli noktalarda test hatalarinin ani

yiikselmesi, modelin dis veri lizerinde yeterli genelleme kabiliyeti olusturamadigin

gostermektedir.
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Sekil 4.68 Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait MSE degisim grafigi.

125



Sekil 4.69’da SVM algoritmasiyla elde edilen regresyon grafiginde, gercek ve tahmin
edilen degerler arasindaki iliski genel olarak zayif bulunmustur. Veri noktalarinin
dogrusal ¢izgiden genis bir alana yayildigi goézlenmistir. Bu durum, modelin tahmin

performansinda 6nemli sapmalar oldugunu ve dogruluk seviyesinin sinirli kaldigini

acikca gostermektedir.
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Sekil 4.69 Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in test verisine ait
regresyon grafigi.

Sekil 4.70’de Gradient Boosting Machines algoritmasi kullanilarak yapilan metan
tahmininde, egitim verilerinde R? degerlerinin oldukga yiiksek ve stabil oldugu
gozlemlenmistir. Test verisinde ise R? degerleri dalgali bir seyir izlemektedir. Egitimde
miikemmele yakin sonuclar elde edilmesine karsin test verisinde dogruluk kaybi
gozlemlenmistir. Asir1 6grenme egilimi dikkat ¢gekmektedir. Bu durum modelin egitim
verisindeki Oriintiilere fazlasiyla odaklandigin1 ve bu nedenle yeni verilerde genelleme
yapma kapasitesinin zayifladigini ortaya koymaktadir. Ozellikle test setindeki diisiik
korelasyon katsayilari, modelin yiiksek varyansa sahip gozlemler karsisinda tutarli
sonuclar iiretemedigini gostermektedir. GBM algoritmasinin ardisitk 6grenme yapist,
egitim dogrulugunu artirsa da test performansinda istikrarsizlia neden olmustur.
Sonuglar, modelin yalnizca sik rastlanan veri desenlerini dogru tahmin edebildigini,
ancak nadir, u¢ ve beklenmeyen oOrneklerde ciddi bir basarim kaybi1 yasadigim

gostermektedir.
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Sekil 4.70 Gradyan Artirma Makineleri (GBM) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve
test verilerine ait R? degisim grafigi.

Sekil 4.71’de GBM algoritmasinin MSE degerleri incelendiginde, egitim verisinde hata
oranlarinin olduk¢a diisiik ve stabil oldugu, ancak test verilerinde ani sigramalarin

meydana geldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.71 Gradyan Artirma Makineleri (GBM) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve
test verilerine ait MSE degisim grafigi.

Sekil 4.72°de gergek ve tahmin edilen metan degerleri arasindaki regresyon analizi
sonucunda, veri noktalarmin genel olarak dogrusal ¢izgi etrafinda toplandigi tespit

edilmistir. Ancak bazi sapmalar ve ug¢ degerler mevcuttur. Bu durum, GBM
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algoritmasinin metan tahmininde genel olarak basaril1 bir performans sergiledigini, ancak

bazi durumlarda hata paylarin arttigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.72 Gradyan Artirma Makineleri (GBM) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in test
verisine ait regresyonu grafigi.

Sekil 4.73 ‘de KNN algoritmasi ile gerceklestirilen metan tahmininde, egitim verisinde
R? degerlerinin ¢ok yiiksek seviyelerde oldugu, ancak test verisinde oldukea diisiik ve
dalgali bir seyir izlendigi gézlenmektedir. Bu durum, modelin egitim verisine asir1t uyum
sagladiginm1 ve test verisinde anlamli bir genelleme yapamadigini gostermektedir. Test
verisinde gozlemlenen diisiik korelasyon katsayilari, modelin genelleme kapasitesinin
sinirli oldugunu agik¢a ortaya koymaktadir. Bu durum, KNN algoritmasiin yalnizca
egitim verisi tizerinde etkili sonuclar tiretebildigini ancak bilinmeyen veri 6rneklerinde
tutarli tahminler sunamadigini gdstermektedir. Ozellikle veri setinde yer alan varyansi
yuksek gozlemler karsisinda, modelin kararsiz ve giivenilirlikten uzak sonuglar iirettigi
dikkat ¢ekmektedir. KNN algoritmasinin metan tahmini gibi dogrusal olmayan ve
degiskenligi yiliksek problemlerde yetersiz kaldigi sdylenebilir. Modelin performansini
artirmak i¢in daha giiclii genelleme yetenegine sahip algoritmalarin tercih edilmesi
gerekliligi acikca ortaya ¢ikmaktadir. KNN algoritmasinin basarimini sinirlayan temel
etkenin, komsuluk iliskilerinin yiliksek boyutlu ve heterojen veri yapilarinda yeterli
ayristiriciligl  saglayamamast oldugu degerlendirilmektedir. Bu nedenle yliksek
karmagikliga sahip sistemlerde KNN algoritmasinin tek basmna yeterli olmadig

diistiniilmektedir.
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Sekil 4.73 En Yakin Komsular (KNN) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait R* degisim grafigi.

Sekil 4.74’te KNN algoritmast kullanilarak elde edilen MSE degisim grafigi
incelendiginde, egitim verisinde hata degerlerinin sifira yakin oldugu, ancak test verisinde
Oonemli hata dalgalanmalarinin bulundugu goézlemlenmistir. Egitimde yiiksek basari
saglanmasia ragmen test verisindeki bu dalgalanmalar, modelin ciddi sekilde asirt

O6grenme sorunu yasadigini gostermektedir.

w107 KNN - METAN MSE
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Sekil 4.74 En Yakin Komgsular (KNN) algoritmasi ile METAN tahmini i¢in egitim ve test
verilerine ait MSE degisim grafigi.
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Sekil 4.75’te ger¢ek ve tahmin edilen metan degerleri arasindaki regresyon grafigi
incelendiginde, tahminlerin neredeyse sabit bir degere toplandigi goriilmektedir. Bu
durum, KNN algoritmasinin metan iiretimini dogru sekilde ayirt edemedigini ve tiim veri

seti i¢in tek tip bir sonug tirettigini géstermektedir. Model tahmin basarisiz olmustur.

x10% METAN Tahmini - KNN
1.8447
1.84465 -
Z 18446
e
<
£ e e=ecoe e e
T 184455 -
S 1.
1.8445 -
1.84445 : ‘ w : \
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Sekil 4.75 En Yakin Komgular (KNN) algoritmasi ile METAN tahmini igin test verisine ait
regresyon grafigi.

4.1.6 Hiperparametre Optimizasyonu Egitim Sonuclari

Makine O0grenmesi hiperparametre c¢iktilar1 asagidaki tabloda yontemler ve optimize
edilen parametreler olarak detaylandirilmistir. Her bir algoritma i¢in 100 iterasyonluk en
1yi egitimi se¢cen ve bunu 100 iterasyon devam ettiren hiperparametre arama siireci
gerceklestirilmis olup, bu siirecte her iterasyonda farkli parametre kombinasyonlar
denenmistir Cizelge 4.1’de RF algoritmast icin sonuglar gosterilmektedir.

Hiperparametre se¢ciminin model performansi iizerindeki etkisi analiz edilmistir.

Cizelge 4.1 RF algoritmas1 hiperparametre sonuclar1

Parametreler NumTrees  MSE Train  MSE Test R? Train R? Test
KM 94 0.01 0.008 0.63 0.54
OKM 147 1.19 1.31 0.65 0.79
FOS 219 177374.28 172390.06 0.66 0.75
TAC 233 5264836.17 3397645.33 0.68 0.71
METAN 131 55564953.13 2063158.83 0.56 0.72
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Cizelge 4.2’de DT algoritmast i¢in gerceklestirilen hiperparametre optimizasyonu
stirecine ait en 1iyi parametre kombinasyonlar1 ve ilgili performans metrikleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.2 DT algoritmasi hiperparametre sonuglari

: 2 2
Parametreler Mlélii“eeaf Sl\};l ﬁ)tis MSE Train MSE Test Tl;ain Tlis ¢
KM 4 13 0.01 0.01 0.56 0.60
OKM 5 3 1.69 0.78 0.42 0.87
FOS 8 96 249043.22  147842.63 0.41 0.69
TAC 20 62 8281568.04 351785099  0.26 0.71
METAN 40 2 2688967.54 2682572,55  0.50 0.74

Cizelge 4.3’de SVM algoritmas: i¢in gerceklestirilen hiperparametre optimizasyonu
stirecine ait en 1iyi parametre kombinasyonlar1 ve ilgili performans metrikleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.3 SVM algoritmasi hiperparametre sonuglari

2 2
Parametreler  Karnel BoxC Epsilon MS.E MSE Test R . R
Train Train Test
KM Gaussian 4.47 0.32 0.98 0.51 0.48 0.39
OKM Lineaar 2.03 0.51 0.74 0.73 0.72  0.75

FOS Gaussian ~ 96.11 0.48 422780 491566  0.35 0.63
TAC Gaussian ~ 81.91 0.36 1096694 1214022 0.48 0.12
METAN  Gaussian 5.32 0.50 1125822  35462.35 0.51 0.58

Cizelge 4.4’te GBM algoritmasi i¢in hiperparametre analizine ait sonuglar ayrintil
olarak gosterilmektedir

Cizelge 4.4 GBM algoritmasi1 hiperparametre sonuglari

Parametreler NumTrees Learn MSE Train MSE Test RZ. R®
Rate Train  Test

KM 256 0.01 0.001 0.007 0.91 0.50
OKM 124 0.76 8.90 0.93 1 0.73
FOS 60 0.03 153007.32 75093.58 0.83 0.67
TAC 134 0.61 0.04 5394235.21 0.99 0.54

METAN 176 0.26 2.22E-07 0.01 0.85 0.36
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Cizelge 4.5’te KNN algoritmasi i¢in gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonu

stirecine ait en 1iyi parametre kombinasyonlar1 ve ilgili performans metrikleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.5 KNN algoritmasi hiperparametre sonuglari

2 2
Parametreler NeIi\g;rlI)lors Distance  Weight ,11\4 esulrzl MSE Test TI:ain Tis ¢
KM 11 Cityblock Inverse 0 2.28 0.18 0.28
OKM 5 Cityblock  Equal 0 1.66 1 0.48
FOS 24 Euclidean Inverse 0 486533.44 1 0.16
TAC 23 Cityblock Inverse 114798.8 99082.81 0.31 0.44
METAN 15 Euclidean Equal 1172285 5876654 0.14 0.51

4.2 Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalar1 Performanslari

Yapay Sinir Ag1 modelleri ile gergeklestirilen tahmin ¢alismalarinda farkli algoritmalarin

egitim ve test verileri lizerindeki basarim diizeylerini analiz etmek amaciyla cesitli

performans metrikleri degerlendirilmistir. KM, OKM, FOS ve TAC siireclerine iliskin

modellerde kullanilan egitim algoritmalar1 (TrainLM, TrainBR, TrainSCG) i¢in elde

edilen ortalama kare hata ve regresyon katsayis1 degerleri Cizelge 4.6’da karsilastirmali

olarak sunulmustur.

Cizelge 4.6 Egitim algoritmalar1 performans sonuglari

Algoritma TrainMSE TestMSE TrainR TestR

Trainlm (I) 0.000888782 0.001028833 0.98960411 0.974774076
Trainbr (I) 0.000920051 0.000617515 0.989559871 0.982535546
Trainscg (1) 0.000945568 0.001650102 0.988279079 0.976145537
Trainlm (J) 0.000715883 0.000687809 0.991235581 0.976950201
Trainbr (J) 0.037043318 0.047127769 3.77574E-34 -4.20203E-34
Trainscg (J) 0.001189137 0.001425261 0.982471529 0.988695323
Trainlm (K) 6.88039E-05 0.000161263 0.99935756 0.997154607
Trainbr (K) 0.040224076 0.062416954 1.46158E-34 -1.40068E-34
Trainscg (K) 0.000203179 0.000393833 0.997963884 0.997295152
Trainlm (L) 0.001200178 0.001989363 0.98386341 0.981473817
Trainbr (L) 0.046410429 0.017249159 -2.5334E-33 5.60271E-34
Trainscg (L) 0.003123868 0.001890266 0.960888634 0.971113039

I: KM, J: OKM, K: FOS, L: TAC
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Cizelge 4.7°de 2.asama metan tahmini siirecine iliskin metan tahmini siireglerine iliskin
modellerde kullanilan egitim algoritmalar1 (TrainLM, TrainBR, TrainSCG) i¢in elde
edilen ortalama kare hata (MSE) ve regresyon sayisi R degerleri karsilagtirmali olarak

sunulmustur

Cizelge 4.7 Egitim algoritmalar1 performans sonuglar1 (Metan tahmin)

Algoritma TrainMSE TestMSE TrainR TestR
Trainlm 8.66614E-05 0.001363527 0.998874683 0.989712292
Trainbr 0.031733073 0.031330116 2.60333E-33 0

Trainscg 0.001563181 0.00079006 0.979088421 0.970659092

4.2.1 KM Tahmini ve Performans Sonuc¢lari

Asagida sunulan performans ciktilar1 ve grafiksel analizler, her algoritmanin 6grenme
stirecine etkisini ve KM tahminindeki basar1 diizeyini ortaya koymaktadir. Elde edilen bu
bulgular, algoritmalarin giiclii ve zay1f yonlerini karsilastirmali olarak degerlendirerek en

uygun modelin se¢iminde bilimsel temel sunmaktadir.

Cizelge 4.8 KM egitim performans sonuglari

Algoritma TrainMSE TestMSE TrainR TestR

Trainlm (I) 0.000888782 0.001028833 0.98960411 0.974774076
Trainbr (I) 0.000920051 0.000617515 0.989559871 0.982535546
Trainscg (1) 0.000945568 0.001650102 0.988279079 0.976145537

Cizelge 4.8°de, trainbr algoritmasi, test MSE degeri agisindan en diisiik hata oranini
(0.000617515) saglayarak KM tahmini baglaminda en basarili algoritma olarak one
cikmaktadir. Bu durum, trainbr algoritmasinin genelleme kapasitesinin yiiksek oldugunu
ve hem egitim hem de test silireglerinde dengeli bir performans sundugunu
gostermektedir. Buna karsilik, trainlm algoritmasi egitim asamasinda daha diisiik bir hata
orani elde etmis olmasina ragmen, test siirecindeki hata orani agisindan trainbr
algoritmasina kiyasla daha yiiksek degerler tiretmistir. Trainscg algoritmasi ise egitim ve
test stireglerinde dengeli ve kararli sonuclar saglamis, 6zellikle biiyiik veri setleri lizerinde
caligmak i¢in uygun bir yapr sergilemistir. Her {i¢ algoritmanin performansi, egitim,

dogrulama ve test setleri iizerinde ayr1 ayr1 incelenmistir:
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Trainlm Algoritmas1 Sekil 4.76’da egitim siireci boyunca hatanin hizla azaldig: ve diisiik
bir minimum hata seviyesine ulagildig1 goriilmektedir. Grafik, test ve dogrulama setleri
arasindaki paralelligi géstermekte olup, modelin asir1 6grenme sorununu biiylik 6lciide
Onledigini isaret etmektedir. Egitim, test ve dogrulama hatalarimin birbirine yakin
seyretmesi, modelin tiim veri alt kiimeleri iizerinde dengeli ve giivenilir tahminler
urettigini ortaya koymaktadir. Ayrica, dogrusal ve kararli hata egrileri, 6grenme
siirecinde modelin istikrarlt bir yap1 kazandigini gostermektedir. Bu durum, trainlm
algoritmasinin hizli 6grenme yetenegiyle birlikte giiglii genelleme performansina sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle karmasik veri yapilarinda bile modelin uyum
yetenegini koruyabilmesi, algoritmanin basarimini artiran 6nemli bir etkendir. Bu
nedenle, trainlm algoritmas1 biyogaz tahmini gibi ¢ok degiskenli problemlerde etkili bir
yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

0 Performans Grafigi - trainlm (1)
10 f
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Goal

-
°
o

Mean Squared Error (mse)
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°
&

0 2 4 6 8 10
11 Epochs

Sekil 4.76 KM trainlm performans grafigi

Trainbr Algoritmas: Sekil 4.77°de Performans grafigi, dzellikle test setinde elde edilen
diisiik hata oranini1 ve dengeli 6grenme siirecini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu
durum, algoritmanin genelleme kapasitesinin giiclii oldugunu ve hedef degerlerle uyumlu
tahminler sundugunu gostermektedir. Bu da modelin 6grenme siirecinde dengeyi
korudugunu gdstermektedir. Egitim ve dogrulama setleri arasindaki hata farkinin diisiik
olmasi, asir1 6grenmenin 6nlendigini desteklemektedir. Modelin tutarli ¢iktilar {iretmesi,

farkli veri yapilariyla ¢alisabilme esnekligine sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.77 KM trainbr performans grafigi

Trainscg Algoritmasi Sekil 4.78’de egitim siirecinin uzunlugu boyunca hatanin kararl bir
sekilde azaldig1 goézlemlenmistir. Daha uzun epoch sayisi gereksinimi, trainscg

algoritmasinin biiyiik veri setleri i¢in etkili bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir.

Performans Grafigi - trainscg (1)

s Train
Validation

10°

—T e 5t
..... Best
Goal

Mean Squared Error (mse)

0 10 20 30 40 50 60
60 Epochs

Sekil 4.78 KM trainscg performans grafigi
Regresyon Grafikleri
Trainlm 4.79’da tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki iliski, regresyon grafigi ile

giiclii bir sekilde dogrulanmaktadir (R = 0.97477). Bu durum algoritmanin tahmin

dogrulugunu kanitlamaktadir.
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Test Verisi Regresyonu - trainlm (I): R=0.97477
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Sekil 4.79 KM trainlm regresyon grafigi

Trainbr 4.80°de test setinde elde edilen en yiiksek regresyon katsayisi (R = 0.98253) ile

dogruluk acisindan diger algoritmalara kiyasla iistiin bir performans sergilemektedir.

Test Verisi Regresyonu - trainbr (I): R=0.98254
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Sekil 4.80 KM trainbr regresyon grafigi

Trainscg Sekil 4.81°de R degeri 0.97614 olarak hesaplanmis olup, modelin tahmin
dogrulugunun ytiksek seviyede oldugunu ve biiyiik veri setleri iizerinde kararli bir
performans sergiledigini gostermektedir. Bu sonug algoritmanin karmasik iliskileri etkili

bicimde 6grenebildigini gostermektedir.
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Test Verisi Regresyonu - trainscg (l): R=0.97615
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Sekil 4.81 KM trainscg regresyon grafigi

KM tahmini i¢in en basarili algoritma trainbr olarak belirlenmistir. Bu algoritmanin diisiik
hata oran1 ve yiiksek regresyon katsayisi, modelin genelleme kapasitesini artirmakta ve
hedef degerler dogrultusunda etkili tahminler iiretmesini saglamaktadir. Trainlm
algoritmas1 hizli 6grenme kapasitesi ile 6ne ¢ikarken, trainscg algoritmasi egitim ve test
stireclerinde kararli bir performans sergileyerek, biiylik veri setleri i¢in onemli bir

alternatif sunmaktadir.

4.2.2 OKM Tahmini ve Performans Sonuglari

Asagida sunulan performans ¢iktilar1 ve grafiksel analizler, her algoritmanin §grenme
stirecine etkisini ve OKM tahminindeki basar1 diizeyini ortaya koymaktadir. Elde edilen
bu bulgular, algoritmalarin giiclii ve zay1f yonlerini karsilastirmali olarak degerlendirerek
en uygun modelin seciminde bilimsel temel sunmaktadir. Ayrica, model performanslari
hem gorsel egriler hem de metrikler ilizerinden analiz edilerek genelleme yetenekleri
somut sekilde ortaya konmustur. Bu kapsamda, algoritmalarin dogruluk, kararlilik ve
asir1 6grenme egilimleri detayli bicimde incelenmis ve model tercihine yon verecek
cikarimlar yapilmistir. Modelin basarimi, egitim ve test hata oranlar1 ve regresyon

katsayilar1 lizerinden degerlendirilmistir. OKM i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 4.9°da
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verilmigtir. Bu c¢izelge araciligtyla, her bir algoritmanin test basarimi karsilastirmali
bicimde degerlendirilebilmistir. Elde edilen veriler, algoritmalarin veri yapisina
duyarlihgi1 ve tahmin giiciinii sayisal olarak yansitmaktadir. Ozellikle yiiksek
korelasyon degerleri gosteren modeller, uygulama agisindan One ¢ikmaktadir. Bu
analizler sayesinde, hangi algoritmanin OKM tahmini i¢in daha uygun oldugu bilimsel
verilere dayanarak belirlenmistir. Ayrica, test verilerindeki tutarlilik diizeyi, modellerin
saha uygulamalarindaki giivenilirligini 6ngérme agisindan 6nemli bir Ol¢ilit olarak

degerlendirilmistir.

Cizelge 4.9 OKM egitim performans sonuglari

Algoritma TrainMSE TestMSE TrainR TestR
Trainlm (J) 0.000715883 0.000687809 0.991235581 0.976950201
Trainbr (J) 0.037043318 0.047127769 3.77574E-34 -4.20203E-34

Trainscg (J) 0.001189137 0.001425261 0.982471529 0.988695323

Bu veriler 15181nda, trainlm algoritmasi, OKM tahmini baglaminda en diisiik test MSE
degeri olan 0.000687809 ile en basarili algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu durum,
algoritmanin genelleme kapasitesinin gii¢lii oldugunu ve OKM parametresini tahmin
etmede yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir. Trainscg algoritmasi ise test MSE
degeri agisindan dengeli bir performans sunmus, ancak egitim asamasinda trainlm kadar
diisiik hata orani elde edememistir. Buna karsilik, trainbr algoritmasiin yiiksek hata
oranlar1 ve dengesiz regresyon katsayilari, bu algoritmanin OKM tahmininde etkisiz
oldugunu gostermektedir. Her ii¢ algoritmanin performansi, egitim, dogrulama ve test

setleri lizerinde ayr1 ayr1 incelenmistir:

Trainlm algoritmasi Sekil 4.82°de egitim, dogrulama ve test hatalarinin hizla azaldig ve
minimum hata seviyesine ulastigi gozlemlenmistir. Grafik modelin asir1 6grenme
sorununu Onledigini ve genelleme kapasitesini artirdigint vurgulamaktadir. Egitim
siirecinde tiim veri setleri arasinda uyumlu bir hata egrisi izlenmis, bu da modelin
istikrarl1 bir sekilde 6grenme gerceklestirdigini gdstermektedir. Ozellikle dogrulama
setinde gozlemlenen diisiik hata seviyesi, erken durdurma mekanizmasinin etkin bigimde
calistigin1 ortaya koymustur. Trainlm algoritmasinin hizli yakinsama 6zelligi, modelin

daha kisa siirede optimum agirliklara ulagsmasini saglamistir.
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Sekil 4.82 OKM trainlm performans grafigi

Trainbr algoritmast Sekil 4.83’de hata oranlarinin yiiksek olmasi ve regresyon
katsayilarinin  tutarsizligi, bu algoritmanin OKM tahmininde yeterli bagar

saglayamadigini gostermektedir.
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Sekil 4.83 OKM trainbr performans grafigi

Trainscg algoritmasi Sekil 4.84°te grafik, dengeli bir 6grenme siirecini ve modelin kararli
performansini ortaya koymaktadir ancak trainlm’ye kiyasla daha yiiksek hata oranlarma
sahiptir. Bu durum, algoritmanin 6zellikle test verisi ilizerinde daha diisiik dogrulukla

sonuclar lirettigini ve genelleme yeteneginin sinirh kaldigini géstermektedir.
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Performans Grafigi - trainscg (J)
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Sekil 4.84 OKM trainscg performans grafigi

Trainlm Sekil 4.85’de tahmin edilen ve gercek degerler arasinda yiiksek bir dogrusal
iliski bulunmaktadir (R = 0.97695). Bu durum algoritmanin OKM tahminindeki
basarisini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Test Verisi Regresyonu - trainlm (J): R=0.97695
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Sekil 4.85 OKM trainlm regresyon grafigi

Sekil 4.86°da Trainbr Regresyon grafigi, bu algoritmanin tahmin dogrulugunun yetersiz
oldugunu ve modelin 6grenme siirecinde sorunlar yasadigini isaret etmektedir. Bu da

modelin veriyle uyumunun zayif oldugunu gostermektedir.
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Test Verisi Regresyonu - trainbr (J): R=-4.202e-34
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Sekil 4.86 OKM trainbr regresyon grafigi

Sekil 4.87°da Trainscg R degeri 0.98866 olarak hesaplanmis ve bu algoritmanin OKM

tahminlerinde kabul edilebilir bir dogruluk sagladigini géstermektedir.

Test Verisi Regresyonu - trainscg (J): R=0.9887
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Sekil 4.87 OKM trainscg regresyon grafigi

OKM tahmini i¢in trainlm algoritmasi en basarili yontem olarak belirlenmistir. Bu
algoritmanin diisiik hata orani ve yiiksek regresyon katsayisi, modelin genelleme
kapasitesini artirmakta ve giivenilir tahminler saglamaktadir. Trainscg algoritmasi
alternatif bir segenek olarak degerlendirilebilirken egitim asamasinda trainlm kadar diisiik

hata oran1 elde edememistir. Trainbr algoritmasi bu parametre i¢in yetersiz performans
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gostermistir. OKM tahminine yonelik bu analiz, modelin genel basarimini optimize

etmek icin onemli veriler sunmaktadir.

4.2.3 FOS Tahmini ve Performans Sonuclari

Bu ¢alisma kapsaminda, FOS tahmini i¢in li¢ farkli algoritma (trainlm, trainbr ve trainscg)
kullanilmis, her bir algoritmanin basaris1 detayli sekilde analiz edilmistir. Giris
parametreleri olarak giinliik atik miktar1 (ton), KM ve OKM degerleri se¢ilmis, ¢ikis
parametresi ise reaktor icindeki FOS olarak hedeflenmistir. FOS tahmini i¢in modelin
basarimi, egitim (TrainMSE), test (TestMSE) hata oranlari ve regresyon katsayilari
(TrainR, TestR) ile degerlendirilmistir. Ayrica, modelin genelleme yetenegi test
verilerindeki basar1 diizeyi iizerinden yorumlanmistir. Cizelge 4.10’da elde edilen

sonuglar 6zetlenmektedir:

Cizelge 4.10 FOS egitim performans sonuglari

Algoritma TrainMSE TestMSE TrainR TestR

Trainlm (K) 6.88039E-05 0.000161263 0.99935756 0.997154607
Trainbr (K) 0.040224076 0.062416954 1.46158E-34 -1.40068E-34
Trainscg (K) 0.000203179 0.000393833 0.997963884 0.997295152

Trainlm algoritmasinin diisiik hata oran1 (TestMSE = 0.000161263) ile FOS tahmini
acisindan en basarili algoritma oldugunu gdstermektedir. Algoritmanin regresyon
katsayis1 (TestR = 0.99715), tahmin edilen degerlerin hedef degerlere oldukca yakin
oldugunu kanitlamaktadir. Trainscg algoritmasi ise dengeli bir performans sunmus, ancak
hata orani agisindan trainlm nin gerisinde kalmistir. Trainbr algoritmasinin ise yliksek
hata oranlar1 ve tutarsiz regresyon katsayilar1 nedeniyle tahmin basariminda yetersiz

kaldig1 gortilmistiir.

Sekil 4.88’de Trainlm algoritmasi, grafik, egitim siirecinde hata oraninin hizl bir sekilde
azaldigini ve minimum seviyeye ulastigini gostermektedir. Modelin hem dogrulama hem
test setlerinde paralel bir performans sergilemesi, asir1 6grenme riskinin 6nlendigini ve
genelleme kapasitesinin gii¢lii oldugunu vurgulamaktadir. Modelin istikrarli bir 6grenme

siireci gegirdigini ve farkli veri setleri lizerinde benzer basar diizeyi saglamaktadir
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Performans Grafigi - trainlm (K)
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Sekil 4.88 FOS trainlm performans grafigi

Sekil 4.89°da Trainbr algoritmasi grafik, tahmin dogrulugundaki eksiklikleri ve yiiksek
hata oranlarin1 agik¢a yansitmaktadir. Model FOS tahmini baglaminda yeterli bir

ogrenme gerceklestirememistir.
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Sekil 4.89 FOS trainbr performans grafigi

Sekil 4.90’da Trainscg algoritmasi dengeli bir hata azalis1 gozlemlenmis, ancak trainlm
ile kiyaslandiginda test hatasinin daha yiiksek seviyelerdeve daha kararsiz bir sekilde

oldugu belirlenmistir.
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Performans Grafigi - trainscg (K)
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Sekil 4.90 FOS trainscg performans grafigi

Sekil 4.91°de Trainlm regresyon grafigi, hedef ve tahmin edilen degerler arasindaki
iligkiyi giiclii bir sekilde dogrulamakta (R = 0.99715), algoritmanin tahmin dogrulugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.91 FOS trainlm regresyon grafigi

Sekil 4.92°de Trainbr algoritmanin diisiik dogrulugunu ve yetersiz genelleme kabiliyetini
yansitan bir regresyon egrisi ortaya koyulmustur. Bu durum, modelin karmasik iligkileri

ogrenmede zorlandigini gostermektedir.
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Test Verisi Regresyonu - trainbr (K): R=-1.4007e-34
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Sekil 4.92 FOS trainbr regresyon grafigi

Sekil 3.93°de Trainscg icin R = 0.99729 olarak hesaplanan regresyon katsayisi, modelin

tahmin giicliniin kabul edilebilir seviyede oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.93 FOS trainscg regresyon grafigi

FOS tahmini i¢in trainlm algoritmasi, diisiik hata oran1 ve yiiksek dogruluk seviyeleri ile

en basarili yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Trainscg algoritmasi, alternatif bir secenek olarak
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degerlendirilebilsede trainlm’nin sagladigi avantajlar1  sunamamaktadir. Trainbr
algoritmasi ise, 6grenme kapasitesindeki sinirlamalar1 nedeniyle FOS tahmininde etkisiz

bir yontem olarak belirlenmistir.

4.2.4 TAC Tahmini ve Performans Sonuclari

TAC tahmini i¢in {i¢ farkli algoritma (trainlm, trainbr ve trainscg) kullanilarak model
egitimi gerceklestirilmis ve performans analizleri yapilmistir. Girig parametreleri olarak
giinliik atik miktar1 (ton), KM ve OKM degerleri kullanilms, ¢ikis parametresi olarak ise
reaktor igindeki TAC hedeflenmistir.

TAC tahmini i¢in modelin performansi, egitim (TrainMSE), test (TestMSE) hata oranlari
ve regresyon katsayilar1 (TrainR, TestR) ile degerlendirilmistir. Cizelge 4.11°de elde

edilen sonuclar 6zetlenmistir:

Cizelge 4.11 TAC egitim performans sonuglari

Algoritma TrainMSE TestMSE TrainR TestR

Trainlm (L) 0.001200178 0.001989363 0.98386341 0.981473817
Trainbr (L) 0.046410429 0.017249159 -2.5334E-33 5.60271E-34
Trainscg (L) 0.003123868 0.001890266 0.960888634 0.971113039

Sonuglar incelendiginde, trainlm algoritmasi, test MSE degeri agisindan en diisiik hata
oranmi (0.000305671) saglayarak TAC tahmini i¢in en basarili algoritma olarak
belirlenmistir. Algoritmanin regresyon katsayisi (TestR = 0.98927), hedef ve tahmin
edilen degerler arasinda giiclii bir dogrusal iliski oldugunu ortaya koymaktadir. Trainscg
algoritmasi, daha yiiksek test hata oranina ragmen kabul edilebilir bir performans
sergilemistir. Ancak, trainbr algoritmasi yiiksek hata oranlar1 ve yetersiz regresyon

katsayilar1 ile TAC tahmininde etkisiz kalmistir.

Sekil 4.94’te Trainlm algoritmas1 performans grafigi, egitim ve dogrulama siireclerinde
hata oranlarinin hizla azaldigin1 ve modelin genelleme kapasitesinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Bu durum algoritmanin istikrarli bir 6grenme stireci gegirdigini ve asiri
o0grenme egiliminden uzak kaldigii ortaya koymaktadir. Modelin dogruluk seviyesi

oldukca yiiksek olarak gézlemlenmektedir.
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Performans Grafigi - trainlm (L)
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Sekil 4.94 TAC trainlm performans grafigi

Trainbr algoritmasi sekil 4.95°de egitim ve test siireglerinde hatanin yiiksek seviyelerde
kalmast, algoritmanin TAC tahminindeki etkinliginin diisiik oldugunu gostermektedir. Bu
durum, modelin hem 6grenme hem de genelleme yeteneginde yetersiz kaldigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 4.95 TAC trainbr performans grafigi
Sekil 4.96°’da Trainscg algoritmasi dengeli bir 6grenme siirecini temsil eden grafik,
modelin genelleme kapasitesini korudugunu ancak trainlm algoritmasina kiyasla daha

yiiksek hata oranina sahip oldugunu gostermektedir. Bu nedenle algoritmanin dogruluk

diizeyi sinirli kalmakta ve daha gii¢lii alternatiflere ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Performans Grafigi - trainscg (L)
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Sekil 4.96 TAC trainscg performans grafigi

Sekil 4.97°de Trainlm tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki iligki yiiksek bir
dogruluk seviyesine isaret etmekte (R = 0.98927) ve algoritmanin basarili bir tahmin giicii

sundugunu gostermektedir.
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Sekil 4.97 TAC trainlm regresyon grafigi

Sekil4.98’de Trainbr diisiik dogruluk ve yetersiz 6grenme kapasitesini yansitan regresyon
egrisi, algoritmanin TAC tahmininde etkisiz oldugunu dogrulamaktadir. Gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki uyumsuzluk, modelin veriyi yeterince 6grenemedigini

gostermektedir.
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Test Verisi Regresyonu - trainbr (L): R=5.6027e-34
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Sekil 4.98 TAC trainbr regresyon grafigi

Sekil 4.99’da Trainscg R degeri 0.98515 olarak hesaplanmis olup, modelin tahmin

basariminin makul seviyede oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.99 TAC trainscg regresyon grafigi

TAC tahmini i¢in en basarili algoritma trainlm olarak belirlenmistir. Bu algoritma, diistik

hata oran1 ve yiiksek regresyon katsayisi ile TAC tahmininde en uygun ¢ozimii
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sunmaktadir. Trainscg algoritmasi ise alternatif bir secenek olarak degerlendirilebilirken,
trainbr algoritmas1 gerek yiiksek hata oranlari gerekse yetersiz regresyon katsayilari
nedeniyle TAC tahmininde zayif bir performans sergilemistir. Bu bulgular, TAC
parametresinin tahmini i¢in modelin genel basarimini optimize etmek adina énemli bir

temel saglamaktadir.

4.2.5 Metan Tahmini ve Performans Sonuclari

Anaerobik sindirim siirecinden elde edilen metan gazi tahmini, biyogaz tesislerinin
operasyonel verimliligini artirmak ve enerji liretim kapasitesini optimize etmek amaciyla
gerceklestirilmistir. Modelde kullanilan giris parametreleri; giinliik atik miktar1 (ton),

Reaktor parametreleri olan KM, OKM FOS ve TAC olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.12 Metan tahmin egitim performans sonuglari

Algoritma TrainMSE TestMSE TrainR TestR
Trainlm 8.66614E-05 0.001363527 0.998874683 0.989712292
Trainbr 0.031733073 0.031330116 2.60333E-33 0

Trainscg 0.001563181 0.00079006 0.979088421 0.970659092

Cizelge 4.12°de de goriilebilecegi gibi, trainlm algoritmasi en diisiik hata orani
(TestMSE: 0.001363527) ve en yiiksek dogruluk orani (TestR: 0.989712292) ile en
basarili sonuglart vermistir. Trainscg algoritmasi1 dengeli bir performans sergilemekle
birlikte, trainbr algoritmasinin tahmin basaris1 oldukca diisilk seviyede kaldigi
gozlemlenmektedir Trainbr algoritmasinin test setinde elde ettigi dogruluk oraninin sifira
yakin olmasi, modelin genelleme kapasitesinin son derece zay1f kaldigini gostermektedir.
Trainlm algoritmasi ise hem egitim hem test verilerinde istikrarli ve yiiksek korelasyon
sunarak asir1 6grenme egiliminden uzak durmustur. Trainscg algoritmasi diisiik hata
oranlari ile tatmin edici bir basar1 saglamis ancak dogruluk orani agisindan trainlm'nin
gerisinde kalmistir. Bu durum Trainlm algoritmasinin genelleme kapasitesinin daha giiclii

oldugunu ortaya koymaktadir.
Sekil 4.100°de Trainlm algoritmasi egitim siirecinde hata oraninin hizla azaldig: ve

dogrulama setinde de yiiksek dogruluk saglandigi goriilmektedir. Modelin genelleme

kapasitesinin gii¢lii oldugunu, asir1 6grenme egilimi gostermedigini ortaya koymaktadir.
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Performans Grafigi - trainim
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Sekil 4.100 Metan tahmin trainlm performans grafigi
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Trainbr algoritmasi sekil 4.101°de yiiksek hata oranlar1 ve diisiik dogruluk ile modelin

genelleme kapasitesinin yetersiz oldugunu gostermektedir. Algoritmanin egitim

siirecinde veriye asir1 uyum saglayamadigin1 ve 6grenme basariminin sinirli kaldigini

ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.101 Metan tahmin trainbr performans grafigi

Sekil 4.102°de Trainscg algoritmasi dengeli bir 0grenme siireci sergilemekte ancak

trainlm’nin performansinin gerisinde kalmaktadir.
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Performans Grafigi - trainscg
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Sekil 4.102 Metan tahmin trainscg performans grafigi

Sekil 4.103°de Trainlm algoritmasinin regresyon analizi, hedef ve tahmin edilen metan
degerleri arasindaki giiclii dogrusal iliskiyi (R=0.98971) ortaya koyarken, trainscg
algoritmas1 kabul edilebilir dogruluk saglamis; trainbr algoritmasi ise etkisiz kalmistir.
Bu sonuglar, trainlm algoritmasinin metan tahmininde en basarili yaklasim oldugunu
ortaya koymaktadir. Trainscg algoritmasi orta dilizeyde bir genelleme yetenegi

sergilerken, trainbr algoritmasi karmasik veri iliskilerini 6grenmede yetersiz kalmistir.
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Sekil 4.103 Metan tahmin trainlm regresyon grafigi
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4.2.6 Hiperparametre Optimizasyonu Egitim Sonuclar:

Gelistirilen modellerin hiperparametre optimizasyon siirecleri sonucunda elde edilen
egitim c¢iktilar1 Cizelge 4.13’de 6zetlenmektedir. Her bir tahmin modeli icin belirlenen
giris ve ¢ikis parametreleri dogrultusunda, en iyi basariy1 saglayan algoritma ve buna
karsilik gelen katman yapilari, néron sayilar1 ve elde edilen en diistik hata degeri tablo
halinde sunulmustur. Bu kapsamda, her modelleme asamasinda 100 iterasyonluk arama
stratejisi benimsenmis ve her iterasyonda farkli mimariler denenmistir. En diisiik test

hatasini saglayan yap1 optimal model olarak degerlendirilmistir.

Cizelge 4.13 Bir tahmin modeli igin belirlenen giris ve ¢ikis parametreleri, kullanilan egitim
algoritmalar1 ve optimize edilen hiperparametrelerin kapsamli bir 6zeti

Hiperparametre Katmanlari, Noéron Sayilar1 ve

Parametre Egltm.l ObjectiveValue

Algoritma —

KI K2 K3 K4 K5 ObjectiveValue

KM Trainbr 38 48 12 46 5 0.018591626
OKM Trainlm 46 50 5 36 44 1.204686529
FOS Trainlm 46 50 5 36 44 127783.3295
TAC Trainscg 43 9 13 39 33 3460038.055
Metan Trainlm 16 33 21 48 31 296023.269
Tahmini

K1: Katman 1, K2: Katman2, K3: Katman3, K4: Katman4, K5: Katman5

4.3 Simulink Modeli Frekans ve Ac¢isal Hiz Grafik Ciktilar

Sekil 4.104’de goriildiigii iizere, Simulink ortaminda gercgeklestirilen sistem modeli
dogrultusunda elde edilen frekans-zaman grafigi, sistemin dinamik davranigimi ve
kararliliga ulagsma siirecini yansitmaktadir. Baglangigta yaklasik 0 Hz. seviyesinden
baslayan sistem frekansi, kisa bir siire icerisinde hizli bir yiikselis sergileyerek 50 Hz.
nominal frekans degerine ulagsmakta ve bu seviyede kararli bir sekilde sabitlenmektedir.
Grafikteki hizli oturma siiresi, sistemin ani degisimlere karsi etkili sekilde dengelendigini

gostermektedir.

Sistemin frekans sapmasi olusturmadan nominal degere ulasmasi, ylik degisimlerine karsi
frekans stabilitesinin korunmasinda 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Sistemin diigiik
frekansta herhangi bir salinim ya da osilasyon iiretmemesi modelin kontrol

parametrelerinin uygun sekilde ayarlandigimi gostermektedir. Kararli hale gelis siiresi
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oldukea kisa oldugu i¢in sistemin ani yiik degisimlerine karsi dinamik cevabi gii¢lii ve
hizlidir. Modelin frekans kontrol performansi hem gegici rejim davranislari hem de

stirekli hal kosullar1 agisindan tatmin edici diizeydedir.

| | | |
0 50 100 150 200 250

Sekil 4.104 Simulink Modelinde Sistem Frekansinin Zaman Degisim Grafigi

Mikro tiirbin destekli jeneratdr yapisinin ani yiik degisimlerine karsi yeterli tepki hizina
ulastigin1 ve frekans sapmalarint minimum seviyede tutabildigini ortaya koymaktadir.
Sistemin yaklasik 5sn icerisinde kararli hale gelmesi, kontrolor parametrelerinin uygun
olarak ayarlandigin1 ve frekans regiilasyonunun basarili sekilde gerceklestirildigini

gostermektedir.
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Sekil 4.105 Simulink Modelinde A¢isal Hiz Zaman Degisim Grafigi
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Simulink modeli iizerinden elde edilen sistem ¢iktisina gore, rotorun kararli durumdaki
acisal hiz1 157.90 rad/s olarak belirlenmistir. Sistemin nominal ¢alisma kosullar1 altinda
mekanik dengeyi sagladigini ve senkron jeneratoriin frekans liretimine uygun bir donme
hizinda ¢alistigini gostermektedir. A¢isal hizin bu degerde sabitlenmesi, sistemin dinamik
dengeye ulastigin1 ve digsal yiikk degisimlerine karst kararliligimi korudugunu ortaya

koymaktadir.

Elde edilen bu WR degeri ile modelde hedeflenen 50 Hz frekans degeri arasinda dogrudan
bir uyum oldugu goriilmektedir. Bu da mikro tiirbin ve jenerator entegrasyonunun dogru
yapilandirildigini ve kontrol algoritmasinin yeterli tepki siiresiyle dengeye ulasabildigini
gostermektedir. Sonug¢ olarak, 157.90 rad/s degeri, sistemin mekanik performansi

acisindan giivenilir ve kararl bir isletim rejimine isaret etmektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Sekil 5.1°de verilen KM parametresi igin R? karsilastirma grafigi incelendiginde, GBM
algoritmasimnin hem egitim hem de test verisi iizerindeki dogruluk performansi
bakimindan diger algoritmalara kiyasla daha istlin bir genel performans sergiledigi
goriilmektedir. Egitim verisinde 0.91°e yaklasan R* degeri, modelin &riintiileri etkin
sekilde dgrendigini gosterirken; test verisinde elde edilen 0.51°lik R? degeri, genelleme
kabiliyetinin belirli diizeyde korunabildigini ortaya koymaktadir. Diger algoritmalardan
DT ve KNN hem egitim hem de test setlerinde diisiik R* skorlar1 ile modelleme
basarisinin zayif kaldigimi gostermektedir. Ozellikle KNN algoritmasinda gdzlemlenen
belirgin performans diisiikliigii, modelin KM parametresindeki degisken yapiya uyum
saglamakta yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir. RF ve SVM algoritmalari, test setinde
daha dengeli sonuglar vermesine ragmen GBM'nin hem istatistiksel uyumu hem de

ogrenme kapasitesi agisindan daha baskin bir yapida oldugu tespit edilmistir.

KM - En lyi R? Kargilagtirmasi
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Sekil 5.1 KM Parametresi Karsilagtirma Grafigi
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Sekil 5.2°de sunulan OKM parametresi i¢in R? karsilastirma grafigi incelendiginde, SVM
algoritmasinin test verisi lizerinde 0.76’ya ulasan dogruluk seviyesiyle diger
algoritmalara kiyasla en dengeli ve genellenebilir sonucu iirettigi goriilmektedir. Egitim
verisindeki 0.73’liik R? degeri, modelin 6grenme siirecinde asirtya kagmadan yapiy
kavradigim gostermektedir. Diger algoritmalardan GBM, egitim verisinde ¢ok yiiksek R?

degeri (1.00) ile dikkat ¢ekse de test verisinde gézlemlenen diisiis (0.72), asir1 6grenme
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riskini isaret etmektedir. Benzer sekilde KNN algoritmasi da egitim verisine miikkemmel
uyum gosterirken test setinde ciddi dogruluk kayb1 yasamis ve genelleme kapasitesi zay1f
kalmistir. SVM’nin yiiksek dogruluk seviyesi ve tutarli performansi, OKM
parametresindeki degisken yapiya karsi gilicli bir adaptasyon sergiledigini ortaya

koymakta ve bu algoritmayr OKM tahmininde en basarili yontem haline getirmektedir.

OKM - En iyi R? Karsilagtirmasi

1 T T
I Train R?
09 I Test R? |
GBM KNN RF

SVM

Sekil 5.2 OKM Parametresi Karsilagtirma Grafigi

Sekil 5.3’te yer alan FOS tahmini R? karsilastirmasina goére, GBM algoritmasi egitim
verisinde 0.83, test verisinde ise 0.67 R? skoruna ulasarak en yiiksek dogruluk ve
genelleme basarimi sergileyen yontem olmustur. Bu sonuglar, modelin hem 6grenme
stirecinde istikrarli bir yapiya sahip oldugunu hem de test verisi lizerinde dengeli ve
giivenilir ~ tahminler  {retebildigini  gostermektedir. ~ Diger  algoritmalarla
karsilastirildiginda, RF ve SVM algoritmalar1 test setinde 0.47 ve 0.62 gibi nispeten
diisik R* degerlerine ulasmis; bu da genelleme kapasitesinin smnirl kaldigini ortaya
koymustur. KNN algoritmasi ise diisiik egitim ve test R degerleriyle 0.37 ve 0.26 FOS
gibi dalgali yapiya sahip bir parametrede yeterince etkili olamamistir. GBM
algoritmasinin basamakli modelleme yapisi, 6zellikle karmagik Oriintiileri yakalamada
sagladig1 avantajla FOS tahmininde en yiiksek basariy1 elde etmesini saglamistir. GBM
algoritmasinin basamakli modelleme yapisi, 6zellikle karmagik Oriintiileri yakalamada

sagladig1 avantajla FOS tahmininde en yiiksek basariy1 elde etmesini saglamistir. DT
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algoritmasi ise diisiik R? skorlar1 ile dgrenme siirecinde sinirli basari gostermis ve
Ozellikle test verisinde yetersiz genelleme performansi sergilemistir. Bu karsilastirmali
analiz, FOS tahmini gibi degiskenligi yiiksek parametrelerde gii¢lii model yapisina ve

yiiksek uyum yetenegine sahip algoritmalarin tercih edilmesinin gerekliligini agikca

ortaya koymaktadir.
09 FOS - En iyi R? Kargilastirmasi
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Sekil 5.4 incelendiginde, egitim ve test verileri izerinde en yiiksek genel basarty1 Random
Forest (RF) algoritmasinin sagladigi goriilmektedir. RF modeli, egitim setinde yaklasik
0.61, test setinde ise 0.71 gibi yiiksek R? skorlariyla dikkat ¢cekmektedir. Bu durum,
modelin hem 6grenme agamasinda hem de yeni veriler karsisinda giiglii bir genelleme
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. GBM algoritmasi egitim verisinde oldukca
yiiksek (1.0) bir R? degeri iiretmesine karsin, test verisinde 0.53 ile daha diisiik bir
performans sergilemis; bu da modelin asir1 6grenmeye acgik oldugunu ve genelleme
kabiliyetinin sinirlt kalabilecegini isaret etmektedir. SVM ve KNN algoritmalarinin test
R? degerleri sirasiyla 0.13 ve 0.45 olarak belirlenmis; bu durum modellerin TAC gibi
sistem kararliligina duyarli bir parametreyi tahmin etmede yetersiz kaldigini ortaya
koymustur. RF algoritmasinin ¢oklu karar agaclariyla veri ¢esitliligini etkin bir bicimde
modelleyebilmesi, bu algoritmanin TAC tahmininde en giivenilir yontem olarak one

¢ikmasina katki saglamaktadir.
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TAC - En lyi R? Karsilagtirmasi
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Sekil 5.5’te sunulan metan gazi tahminine iliskin R? karsilastirma grafigi incelendiginde,
Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmas1 hem egitim hem de test veri kiimelerinde
en yiiksek basariy1 gosteren yontem olmustur. Egitim verisinde 0.88, test verisinde ise
0.72 seviyelerine ulasan R? degerleri, modelin hem &grenme yeteneginin yiiksek
oldugunu hem de bilinmeyen veriler karsisinda giiclii bir genelleme performansi
sergiledigini ortaya koymaktadir. Diger algoritmalarla karsilastirildiginda, RF ve SVM
modelleri daha diisiik test performanslar1 ile sinirli kalmis; 6zellikle DT ve KNN
algoritmalar1 ise karmasik ve ¢ok degiskenli metan {iretimi siireglerinde yeterli dogruluk
diizeyine ulagamamistir. GBM nin art arda zay1f 6greniciler olusturarak gii¢lii bir tahmin
yapist kurmasi, sistemin ¢ok degiskenli yapisal iliskilerini basarili bir sekilde
modellemesini saglamistir. Bu durum, metan tiretimi gibi ¢oklu girdilere bagli, dogrusal
olmayan sistemlerde GBM algoritmasinin 6ne ¢ikan bir yontem oldugunu teyit
etmektedir. DT algoritmasmin test R* degerinin 0.15 seviyesinde kalmasi, modelin
genelleme yeteneginin oldukga diisiik oldugunu ve sistemin yapisal karmasikligini temsil
etmekte yetersiz kaldigin1 gdstermektedir. KNN algoritmasinda ise egitim verisinde R?
degerinin 1'e yakin olmasina ragmen test verisinde ciddi bir diisiis yasanmis, bu durum
modelin agir1 6grenme egiliminde oldugunu ve gercek veri karsisinda tutarsiz ciktilar
iirettigini gostermektedir. RF ve SVM algoritmalari ise daha dengeli sonuglar sunmasina

ragmen, GBM kadar yiiksek dogruluk saglayamamistir. Sonug olarak, GBM algoritmasi

159



hem yiiksek dogruluk hem de giiglii genelleme basarisiyla metan tahmin problemi i¢in en

uygun model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Cizelge 5.1°de en basarilh makine 6grenmesi tablosunda R? karsilastirmalari detayli

bicimde verilmektedir.

izelge 5.1 En basarili makine dgrenmesi algoritmalarinin R? karsilastirmasi
g g g

Parametre Algoritma Train R? Test R2

KM GBM 0.91112248 0.50842592
OKM SVM 0.72977664 0.75501711
FOS GBM 0.83316433 0.67028938
TAC RF 0.60845667 0.71118859
METAN GBM 0.85279214 0.36143741

Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri kapsaminda yiiriitiilen tahmin ¢aligmalarinda her bir
parametre i¢in farkli egitim algoritmalarmin performanslari karsilagtirilmistir. KM
tahmini i¢in en basarili sonug, Train R = 0.9859 ve Test R = 0.9823 degerleriyle trainbr

algoritmasi tarafindan elde edilmistir. OKM parametresi i¢in trainlm algoritmasi, Train
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R = 0.9912 ve Test R = 0.9769 ile en yiiksek dogruluk seviyesine ulagmigtir. FOS
tahmininde yine trainlm algoritmasi 6ne ¢ikmig, Train R = 0.9993 ve Test R = 0.9971
degerleriyle giiclii bir 6grenme performansi sergilemistir. TAC tahmininde trainscg
algoritmasi, Train R = 0.9608 ve Test R = 0.9711 degerleriyle en basarili sonuglari
vermistir. METAN tiretimi tahmininde ise trainlm algoritmasi, Train R = 0.9988 ve Test
R = 0.9897 ile yiiksek dogruluk saglamistir. Cizelge 5.2 de YSA modellerindeki en

basarili algoritmalar verilmistir.

Bu sonuglar, her bir parametrenin yapisal farkliliklarina gére uygun algoritma se¢iminin
model basarisint dogrudan etkiledigini gostermektedir. Trainlm algoritmasinin bir¢ok
parametrede 6ne ¢ikmasi, algoritmanin hizli 6grenme ve yiiksek genelleme kapasitesine
sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Trainscg algoritmasi ise Ozellikle TAC gibi
osilasyonlu verilerde daha dengeli sonuglar tiretmistir. Genel olarak degerlendirildiginde,
YSA modelleri dogruluk agisindan oldukga basarili sonuglar vermis ve sistemin yapisal
dogrulugunu saglam temellere oturtmustur. Yapay zeka temelli tahmin yaklasimlarinin
biyogaz siire¢ modellemelerinde etkin ve giivenilir araclar oldugunu desteklemektedir.

Cizelge 5.2 de yapay sinir aglar1 algoritma karsilastirmalar1 verlmektedir.

Cizelge 5.2 En basaril1 yapay sinir aglar algoritmalarinin R karsilastirmasi

Parametre Algoritma Train R Test R

KM Trainbr 0.98595871 0.98235546
OKM Trainlm 0.99123581 0.97695021
FOS Trainlm 0.99935756 0.99715460
TAC Trainscg 0.96088863 0.97111303
METAN Trainlm 0.99887468 0.98971229

Bu c¢alisma kapsaminda model basarimin1 ger¢ek saha kosullar1 altinda
degerlendirebilmek amaciyla her ay i¢in maksimum ve minimum atik besleme degerleri
secilerek 24 adetlik bir test verisi olusturulmustur. Bu veri seti, sistemin hem diisiik hem
de yiiksek yiik altinda gosterdigi tahmin dogrulugunu analiz etmek amaciyla se¢ilmis
olup, modellerin genelleme kabiliyetlerini 6lgmek i¢in 6nemli bir 6lgiit teskil etmektedir.

Cizelge 5.3’te ML, YSA ve Simulink modellerinin ger¢ek tahmin degerlerine gore
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ortalama mutlak hata (MAE) karsilastirmalarina iliskin sonuglar tablo haline
gosterilmektedir. Bu karsilastirma, modellerin dogruluk diizeylerini degerlendirmek ve

en diisiik hata oranina sahip yontemi belirlemek agisindan 6nemli bir temel sunmaktadir.

Cizelge 5. 3 24 Giinliik gercek tesis verileri ML-YSA-Simulink Karsilastirma Sonuglart

MAE (%) KM OKM FOS TAC METAN ENERJI
ML Min 0.01 0.05 0.18 0.59 0.53 0.53

ML Mak  10.09 6.511 30.627 42.88 54.79 65,82
ML Ort 1.74 2.03 9.38 13.89 8.68 14.99
YSAMin 0.29 0.02 0.03 0.64 0.22 0.22
YSA Mak 1245 6.15 36.95 38.55 57.15 80.75
YSAOrt  3.80 1.74 11.78 12.21 12 15.43
Sim. Min - - - - 11.40 20.61
Sim. Mak - - - - 61.37 41.02
Sim. Ort - - - - 26.16 31.59

ML: Makine 6grenmesi, YSA: Yapay Sinir Aglari, Sim.: Simulink Modeli

Gergek saha verilerine dayali olarak gerceklestirilen mutlak hata analizleri, kullanilan
modelleme yaklagimlar1 arasinda anlamli farkliliklar ortaya koymaktadir. Makine
O0grenmesi algoritmalari, Ozellikle veri igerisindeki Oriintiileri dinamik bigimde
O0grenebilme kapasiteleri sayesinde yiiksek genelleme basaris1 sergilemis ve reaktor
performans parametrelerinin tahmininde glivenilir sonuglar tiretmistir. Parametre bazinda
degerlendirildiginde, ML tabanli yapilarin daha tutarl ve diisiik hata degerleri ile sonuglar
verdigi, bu nedenle de degisken yapili biyolojik siiregler i¢in daha uygun bir modelleme

yaklagimi sundugu anlasilmaktadir.

Yapay sinir ag1 modelleri ise baz1 parametrelerde basarili tahminler tiretmis olsa da genel
anlamda makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha yiiksek hata degerleri ile sinirlt
kalmistir. Bu durum, agin 6grenme esnasinda parametre duyarliligina karsi daha az esnek
davranmasindan ve genelleme performansindaki dalgalanmalardan kaynaklanmis
olabilir. Veri setinin yapis1 ve ornek dagilimi, yapay sinir aglarinin tiim parametrelerde

istikrarli sonuglar iiretmesini zorlastirmis olabilir.
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Simulink ortaminda gergeklestirilen kinetik modelleme ise teorik olarak anlamli bir yap1
sunmakla birlikte, sabit parametrelere dayali yapist nedeniyle sahadaki degiskenligi
yansitmakta yetersiz kalmistir. Ozellikle atik karakterizasyonundaki zamansal
farkliliklarin modellenememesi, hata oranlarinin artmasina neden olmus ve dinamik

stireglerin simiilasyonunda 6nemli sinirliliklar ortaya ¢ikarmistir.

Tim bu bulgular degerlendirildiginde veri odakli modelleme yaklagimlarinin 6zellikle
makine Ogrenmesine dayali algoritmalarin hem Ogrenme yetenekleri hem de
uyarlanabilirlik acisindan daha avantajli oldugu goriilmektedir. Biyogaz iiretim
stireclerinin tahmininde klasik modellerin yerini giderek daha fazla veri odakli yapay

zeka yontemlerine birakacagini isaret etmektedir.
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