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Abstract: Biological oxygen demand (BOD) has been shown to be an important variable in water quality
management and planning. However, BOD is difficult to measure and needs longer time periods (5 day) to get
results. Artificial Neural Networks (ANNs) are being used increasingly to predict and forecast water resources
variables. The objective of this research was to develop artificial neural networks (ANNs) model to estimate daily
biological oxygen demand (BOD) at the influent of wastewater biological treatment plant. The plantscale data set
(364 daily records of the year 2005) were obtained from a local wastewater treatment plant. Various combinations of
daily water quality data, namely chemical oxygen demand (COD), water discharge (Qw), suspended solid (SS), total
nitrogen (N) and total phosphorus (P) are used as inputs into the ANN so as to evaluate the degree of effect of each
of these variables on daily influent BOD. The results of the ANN model is compared with multiple linear regression
model (MLR). Mean square error, average absolute relative error and coefficient of determination statistics are used
as comparison criteria for the evaluation of the model performances. Based on the comparisons, it was found that the
ANN model could be employed successfully in estimating the daily influent BOD of wastewater biological
treatment plant and also ANN model is superior to MLR technique.

Keywords: Water quality, waste water treatment plant, biological oxygen demand, artificial neural network, multiple
linear regression analysis.

Bir Atiksu Aritma Tesisi Performansimin Modellenmesi I¢in Yapay Sinir
Aglarmmin Uygulanmasi

Ozet: Biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI), su kalitesinin yonetimi ve planlamasinda en énemli parametrelerden biri
olarak gosterilmektedir. Fakat son derece dnemli olan bu parametrenin 6l¢limii zordur ve 6l¢iim sonuglarinin elde
edilmesi 5 giin gibi uzun bir sure almaktadir. Olgiimlerin zorlugu ve zaman almasi Slgiimlerin maliyetini de
arttirmaktadir. Bu tiir zorluklarin Gistesinden gelmek i¢in bilim adamlar1 bazi metotlar gelistirme yoluna gitmislerdir.
Bu metotlardan birisi de son zamanlarda literatiirde sik¢a kullanilan yapay zeka modelleridir. Bu ¢alismada bir
atiksu aritma tesisinin girisindeki BOI yapay zeka metotlarindan olan yapay sinir aglar1 (YSA) ile tahmin edilmeye
calisgtlmistir. YSA modelinin kurulmasinda atiksu aritma tesisinin girisindeki giinlik kimyasal oksijen ihtiyaci
(KOI), giinliik su debisi (Qy), giinliik askida kat1 madde (AKM), giinliik toplam azot (N) ve giinliik toplam fosfor
(P) parametreleri girdi olarak kullanilirken giinliik BOI parametresi ise ¢ikt1 olarak kullanilmustir. Ayrica, en iyi
sonucu veren modelin arastirilmasinda cesitli girdi kombinasyonlar1 kullanilarak BOI tahminleri yapilmistir. YSA
modellerinin ¢iktilarmin performanslari, determinasyon katsayist (R?), ortalama mutlak hata (OMH) ve ortalama
karesel hata (OKH) gibi hata performans fonksiyonlar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica YSA sonuglart ¢oklu
regresyon analizi (CRA) sonuglar1 ile de karsilastirilmistir. Performans sonuglarina bakildiginda YSA modelinin
BOI tahmininde CRA’ dan ¢ok daha etkili bir model oldugu ve gercege ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Su kalitesi, atiksu aritma tesisi, biyolojik oksijen ihtiyaci, yapay sinir aglari, ¢oklu regresyon
analizi.
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1 Giris

Su kalitesinin ydnetimi ve planlanmasinda son derece 6nemli olan BOI miktarmin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi ¢evre miihendislifinde dnem arz etmektedir. Ciinkii BOI miktarmin
tahmini, su kalitesinin ¢evreye olan etkilerinin belirlenmesi agisindan 6nemli rol oynamaktadir
[1]. Ancak bu kadar onemli olan bu parametrenin 6lglimii zordur ve Ol¢lim sonuglarmin elde
alinmasi 5 giin gibi uzun bir zaman almaktadir. Olgiimlerin zorludu ve uzun siire almasi
Olciimlerin maliyetini de arttrmaktadir. Arastrmacilar su kalitesi parametrelerini kullanarak
regresyon analizi yapmaktadirlar. Ancak bu klasik regresyon analizi problemin dogasindan
kaynaklanan lineer olmayan karmasik iligkiler sebebiyle iyi sonuclar vermemektedir. Lineer
olmayan problemler, klasik yontemlere her zaman rahat modelleme imkani1 vermez. Belirsizlik
ve kesinsizlik durumlarinda daha uygun olarak kullanilabilecek baska yontemlerde mevcuttur.
Literatiirde esnek yontemler (soft computing) olarak ifade edilebilecek bu grup igerisinde yapay
sinir aglart (YSA), bulanik mantik (BM), adaptif sinirsel bulanik sistemler (ASBS) gibi
yontembilimler bulunmaktadir.

Bu nedenle son yillarda su kalitesi parametreleri arasindaki iliskiyi aciklamak i¢in yapay zeka
teknikleri kullanilmaya baglanmistir [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]. Calisma kapsaminda, yapay sinir
aglar1 (YSA) kullanilarak bir atiksu tesisinin girisindeki giinliik BOI ihtiyac1 miktarmin
tahminleri yapilmistir. Ayrica YSA tahminleri ¢oklu regresyon analizi (CRA) tahminleri ile
kiyaslanmigtir.

2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA) kavrami insan beyninin calisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar
iizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya c¢ikmis olup ilk caligmalar noronlarin matematiksel
modellenmesi iizerinde yogunlasmistir. Yapilan ¢alismalar néronlarin komsu néronlarla bilgi
aligverisinde bulundugunu ortaya cikarmistir. Yapay sinir aglar1 diye isimlendirilen alan bu
noronlarin belli bigimlerde bir araya gelmesinden olusmustur. YSA modelleri, algoritmik
olmayan paralel ve yayili bilgi isleme yetenekleri ile klasik modellerden farklidir. Farkli olan bu
ozellikleri sayesinde YSA karmasik ve dogrusal olmayan hesaplar1 kolaylikla ve hizli bir
bicimde yapabilir. Algoritmik olmayan ve ¢ok yogun paralel islem yapabilen YSA, ayrica
ogrenebilme kabiliyeti ve paralel dagitilmis hafiza ile de hesaplamada yeni bakis agilarina sebep
olmustur. Girdi katman noronlar1 girdi bilgilerini alir baglantilar vasitasiyla bir sonraki bilgi
isleme tabakasi elemanlarma degerleri iletir. Bu islem ¢ikt1 tabakasina ulasilincaya kadar devam
eder. Bu tiir bilgi akisinin bir yonde ilerlemesiyle olusan ag ileri beslemeli ag olarak bilinir.

3 katmanl ileri beslemeli tipik bir YSA modeli Sekil 1°de verilmistir.

Girdi dedigkenleri

f

Girdi katmani Gizli katman ikt katman

Sekil 1. Tipik 3 katmanli ileri beslemeli YSA mimarisi
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Glinlimiizde YSA bir ¢ok bilim alanina uygulanmaktadir. Bu yaklasim diger bilim dallarinda
oldugu gibi hidrolik ve hidroloji bilim dallarinda da 1iyi sonuglar elde etmek igin
kullanilmaktadir. Su kaynaklar1 sistemleri lineer olmayan ve pek cok parametreye sahip
kompleks iligkilerden olusur. Bu tiir problemler YSA kullanilarak etkili bir sekilde ¢oziilebilir.
Ayrica YSA probleme kolayca uyum gosterebilmektedir. Hidroloji alanindaki ¢caligmalarda en
yaygin olarak kullanilan YSA mimarisi ¢ok katmanli geri yayilim algoritmali ileri beslemeli ag
modelidir [11].

3 fleri Beslemeli Geri Yaymmmh Yapay Sinir Aglann iBGYYSA) Modeli

Bu calismada, YSA(Lj,k) mimarisi, swrasiyla 1, j ve k simgelerinin girdi, gizli ve ¢ikt1
katmanlarin1 gosterecek sekilde olusturulmustur. Her katman bir¢ok nérondan olugmakta olup
katmanlar arasinda agirlik kiimeleri ile baglanmaktadirlar. Baglanma sekli ve her kisimdaki
noron sayist degisebilmektedir. Ayni1 kisimdaki ndronlar arasinda iletisim olmasina izin
verilmemektedir. Bu egitim siirecinin basmda baglant1 kuvvetleri rasgele degerler olarak
atanmaktadir. Ogrenme algoritmas1 her iterasyonda egitim basari ile tamamlana kadar kuvveti
degistirmektedir. Iterasyon siireci bir sonuca vardiginda baglant1 kuvvetleri egitim siirecinde
kullanilan 6rneklerdeki mevcut bilgiyi elde eder ve saklar. Yeni bir girdi grubu sunuldugunda
ileri dogru besleme ile yapay sinir aginin baglant1 kuvvetlerindeki 6grenilmis ve saklanan bilgi
sayesinde bir ¢ikt1 grubu elde edilir. Burada 1 ve k degerleri 1 olup j degerleri 2, 3, 5, 7 ve 10
degerleri almarak YSA modelleri olusturulmustur. Bu c¢alismada transfer fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu, YSA egitimi i¢in de genellestirilmis delta kuralina dayali olan geri yayilim
algoritmasi kullanilmistir [12].

4 Coklu Regresyon Analizi (CRA)

Sayet bagimli degisken (¢ikt1) olan Y’ e etki eden m sayida bagimsiz degiskenler (girdiler) var
ise (Xi, Xz, ..., Xm ) bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki lineer fonksiyon
asagidaki gibi yazilabilir:

y=a+bx +bx,+..+bx, (1)

Regresyon katsayilari (a, by, by, ..., by) en kiiciik kareler yontemiyle asagidaki gibi bulunabilir.
N 5 )
zeyi = (yi —a—bx,; —b,x, _bmxmi) (2)

i=1 i=1

5 Datalarin Toplanmasi

Bu calismada kullanilan 2005 yilina ait giinliik kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), giinliik su debisi
(Qw), giinltik askida kat1 madde (AKM), giinliik toplam azot (N), giinliikk toplam fosfor (P) ve
giinliik biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI) parametreleri Adapazar1 Sehrindeki bir atiksu aritma
tesisinin giriginden toplanmustir.

Bu parametrelerin her birinin istatiksel analizleri Tablo 1’de verilmistir. Bu tabloda X, Sy, Cy,
Csx, Xmin, and Xmaks her bir parametrenin ortalamasi, standart sapmasi, varyansi, carpikligi,
minimum ve maksimum degerlerini gostermektedir. En ¢ok degiskenlik gdsteren parametrenin
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AKM (C,=0.50 mm) oldugu, KOI parametresinin BOI ile en yiiksek korelasyona (R=0.954)
sahip oldugu, su debisi Qy nin BOI ile ters orantili (R=-0.357) oldugu da Tablo 1’den
anlasilmaktadir.

Tablo 1. Calismadaki herbir parametrenin istatiksel analizi

Data set Xoxt S, Cy(Sy/Xor) Cu Xonin Xmaks _ BOI ile korelasyon (R)
BOi(mg/l) 237.054 99.13 0.42 -0.16 33 610 1.000
KOi(mg/l) 445407 178.85 0.40 -0.31 73 865 0.954
N(mg/1) 48.42 17.89 0.37 -0.53 9.5 81 0.871
P(mg/1) 4.35 1.97 0.45 0.24 0.5 9.8 0.650
AKM(mg/l) 322.228 162.28 0.50 1.87 52 1395 0.452
Qum¥gin) 63562 17233 0.27 073 15920 94410 -0.357

6 IBGYYSA Modelinin Uygulanmasi

Bes girdi vektorii (KOI, Qy, AKM, N ve ,P) ve bir ¢ikt1 vektdriinden (BOI) olusan 364 verinin
analizi g6z Oniline alinmistir. Bu veriler Denklem 3 kullanilarak 0.1-0.9 arasinda normalize
edilmis egitim ve test setlerini olusturmak tizere iki gruba ayrilmistir. Egitim seti 244, geriye
kalan 120 adet wveri seti ise programm gercek degerlere yaklasim performansinin
degerlendirmesinde test seti olarak kullanilmistir.

Bu calismada hatalarin degerlendirilmesi icin, determinasyon katsayisi (R?), ortalama karesel
hata (OKH) ve ortalama mutlak hata (OMH) fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Oncelikle modelin uygulanmasi i¢in tiim veriler 0.1 ile 0.9 arasinda normalize edilmistir.

X; = 0.8-(X; =X )/ (Xpar =X ) +0.1 (3)

mak

Burada, x; normalize edilmis degerleri géstermekte olup, Xk and X, maksimum ve minimum
Olciilen degerlerdir. Normalizasyon yapilarak veriler boyutsuz hale getirilmis olur.

_ BOI, —BOI,

R? 4
BOI, @
burada:
. n . . 2
BOIO = z (BOIi(élgﬁlen) - BOI(ortalama) ) (5)
i=l1
. < . . 2
BOIS = Z(BOIi(élgﬁlen) - BOIi(tah min edilen) ) (6)

i=1

burada, BOIj(sicilen) V€ BOIi(ahmin edileny Strastylan giinliik 6lgiilen ve IBGY YA ile hesaplanan BOI
miktarlaridir. Ortalama giinliik BOI miktar1 da BOI(Omlama) olarak verilmistir.

Ortalama karesel hata (OKH) su sekilde tanimlanabilir,

IR 2
MSE =— Z (Qsi(élcﬁlen) B Qsi(tah min edilen) ) )

n -
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Modelin giivenirliliginin test edilmesinde global performans fonksiyonlarmm (R?, OKH)

haricinde ortalama mutlak hata (OMH) gibi performans fonksiyonu da kullanilmistir.

OMH = l Zn:|RH| burada,
nig

BOI BOI

_ i(6lgiilen) - i(tahmin edilen) 100

- BOI

i(®lgiilen)

burada, RH rolatif hatadir ve yiizde olarak belirlenir.

7 Duyarlik Analizinin IBGYYSA Modeli Kullanilarak Yapilmasi

®)

)

IBGYYSA modelinde kullanilacak olan girdi parametrelerinin secimi modelin performansi
acisindan 6nem arzetmektedir. Modeldeki girdilerin etkinlik dereceleri duyarlilik analizi ile
belirlenebilmektedir. BOI tahmini i¢in herbir girdi parametresi ayr1 ayri kullanilarak olaya en
duyarli parametre IBGYYSA ile bulunmustur. Sonuglar Sekil 2a-e de gdsterilmistir. Ayrica
hangi girdi kombinasyonlarinin en etkili modeli verecegi duyarlik analizi kullanilarak
bulunmustur (Tablo 2). Duyarlik analizi sonucunda tiim girdi parametrelerin BOI tahmininde
onem arzettigi goriilmiistiir. KOI girdi parametresinin BOI tahmini i¢in en etkili parametre
oldugu, su debisi Q,, nin ise en az etkili parametre oldugu duyarlik analizi ile tespit edilip

sirasiyla Sekil 2a ve 2e’ de gosterilmistir.

y =0,9182x + 13,589

400
E 300
£
< 200
8
£ 100
0 T . . :
0 100 200 300 400
gin go6zlenen (mm)
o gbzlenen —— tahmin edilen
y =0,9122x + 22,473
400
400 E 300
— 300 3 200
R 200 1)), 3 100
100 o & e
0+ 0 T T . :
0 100 200 300 400
gin g6zlenen (mm)

o gbzlenen —— tahmin edilen
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400 , Y =0,5537x +110,92

— R?=0,5121

E 300 <mo%o I
5 < 200 ° o i °

O o& o
“ g 100 | BFFoe °

0+ \ \ \ \
0 100 200 300 400
gin g6zlenen (mm)

e gbzlenen —— tahmin edilen

400 . Y =0,5532x + 82,357

— R? =0,4987
400 E 300 B P g0
_ 300 < 200
O ©
@ 200 g g 100
100
04 ‘ ‘ 0 - ‘ ‘ ‘ ‘
0 60 120 0 100 200 300 400
giin gbzlenen (mm)
e gbzlenen —— tahmin edilen
y =0,2481x +189,3
400 ° ,R¥=0,1352
400 E 300 | oovogwog
_ 300 S0l —— S
g 200 g > s 00 O
100 g 100
0 - ‘ ‘ 0 - ‘ ‘ ‘ ‘
0 60 120 0 100 200 300 400
gin go6zlenen (mm)

o gbzlenen —— tahmin edilen

Sekil 2a-e. Her bir girdi parametresinin BOI tahminindeki performansmin IBGYYSA ile Belirlenmesi

Tablo 2. En etkili IBGYYSA modelinin duyarlik analizi kullanilarak belirlenmesi
Performance  KOI KOI+N KOI+N+P  KOI+N+P+AKM KOI+N+P+AKM+Q,,

OMH (%) 10.52 10.25 10.18 10.10 10.03"
OKH 819.41  778.67  726.25 714.69 708.01"
R? 0.903 0.903 0.911 0.915 0.919°

Not: En iyi sonuglar ‘*’ ile gdsterilmistir.

8 En Uygun iBGYYSA Modelinin Belirlenmesi

En iyi sonucu veren IBGYYSA mimarisi cesitli deneme yanilmalardan sonra elde edilmistir.
IBGYYSA mimarisinin belirlenmesi Tablo 3 de gdsterilmistir. En etkili IBGYYSA mimarisinin
bulunmasinda OKH ve R’ performans fonksiyonlar: kullanilmustir. Bu ¢alismada, gizli katman
noron sayist ¢esitli denemelerden sonra test seti performans degerlerinden, Tablo 3 de
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gosterildigi lizere 3 olarak belirlenmistir. Performansi en yiliksek olan YSA(5 3 1) modelidir.
Ayrica modelin egitimi i¢in en uygun iterayon sayismin 1000 oldugu Tablo 3 den
anlasilmaktadir.

Tablo 3. En etkili IBGYYSA mimarisinin belirlenmesi

YSA mimarisi Iterasyon Sayis1  Determinasyon Katsayisi Ortalama Karesel
(tabakalardaki neron sayisi) (Epoch) (R?) Hata (OKH)
YSAG, 2, 1) 1000 0917 716.21
YSA(S, 3, 1) 1000 0.919 708.01
YSA(S, 5, 1) 1000 0.915 737.30
YSA(5,7,1) 1000 0913 757.42
YSA(S, 10, 1) 1000 0.895 869.38
YSAG, 2, 1) 2000 0.908 743.79
YSA(S, 3, 1) 2000 0.909 755.84
YSA(S, 5, 1) 2000 0.894 864.95
YSA(5,7,1) 2000 0.898 828.60
YSA(S, 10, 1) 2000 0.884 966.52

IBGYSA modelinin egitilmesinden sonra model test edilmistir. Test seti BOI tahminleri dlciilen
BOI ler ile karsilastirildiginda IBGYSA tahminlerinin gozlenenlere ¢ok yakin sonug verdigi
goriilmiistiir. Tahmin edilen degerlerin gozlenen degerlere ¢ok yakin oldugu ve egilimlerinin
nerdeyse birebir yakm oldugu Sekil 3 de goriilmektedir. Ayrica IBGYSA tahminleri CRA
tahminleri ile kiyaslanmistir. Bu kiyaslamalar da Sekil 4 de gosterilmistir. Karsilastirmalara
bakildiginda IBGYSA modelinin CRA modelinden daha iyi sonuglar verdigi anlagilmustir.

y =0,9525x +2,2909

_ 400
400 IBGYYSA model E 300
_ 300 g 200
B o £
‘ ‘ ‘ 0 - \ \ \ \
’ 0 60 120 0 100 200 300 400
gin gozlenen (mm)

e gbzlenen —— tahmin edilen

Sekil 3. IBGYYSA modeli BOI tahminlerinin gozlenen BOI ler ile kiyaslanmasi

y =0,9289x + 10,8

N R? = 0,9092
400 E 300
_ 300 3 200

g 200 1, g
100 78 g 100
0 + . ) 0+ T T T !
0 60 120 0 100 200 300 400
gun g6zlenen (mm)

e gbzlenen —— tahmin edilen

Sekil 4. CRA modeli BOI tahminlerinin gozlenen BOI ler ile kiyaslanmast
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9 Sonuclar

Bu calismada IBGYSA modeli kullanilarak bir atiksu aritma tesisinin girisindeki giinliik BOI
miktarlar1 tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Her bir girdi parametresi ayr1 ayr1 modelde girdi olarak
kullanilmis ve her bir parametrenin BOI tahminindeki etkinlik dereceleri bulunmustur. Bunun
sonucunda en etkili parametrenin KOI oldugu, daha sonra sirasiyla N, P AKM etkili oldugu, en
az etkili parametreninde Q,, oldugu tespit edilmistir. Ayrica etkili bir IBGYSA modelinin girdi
parametrelerine bagli olmasindan dolayisiyla en etkili modelin tayini i¢in duyarlik analizi
yapilmistir. Duyarlik analizi sonucunda tiim girdi parametrelerinin (KOI, Qy, AKM, N ve ,P)
olaya etki ettigi gdzlemlenmistir. Ayrica IBGYSA tahminleri CRA tahminleri ile kiyaslanmistir.
Kiyaslamalara bakildiginda IBGYSA performansinin CRA performansindan daha iyi oldugu
anlasilmigtir. Sonug olarak IBGYSA modeli BOI tahmininde gercege yakin ve giivenilir
tahminler vermesi sebebiyle su kalitesi yonetiminde ¢ok etkin bir model olarak kullanilabilecegi
sOylenebilir.
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